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Contexte g®n®r al

Définition
_
i Quoestque | 0l ntelligence artific
D®f inition : | a capacit® doune mac

humain en termes de performance

A Reconnai ssance doobjets
A Compréhension du langage
Prise de décisions

A Résolution de problemes

A Elaboration de stratégies

Avoir des compeétences-dala de la performance
A Energétique

A Vitesse

dans une | mac

>




Contexte g®n®r al
Quelle Al pour quelle tache ?

Les diff®rents types doAlI

GOFAI : Good Old~ashionedl - DarmoutH 956
Approche ancienn@&sans apprentissage
Basé sur la segmentation des problemes en taches unitaires
Opérations dédiées a une taches et pouvant étre complexes

Usage intensif des technigues de recherche sur des arbres
Limité si le dranchingactor » est éleve : trop grande combinatoire
|l nadapt ® pour | 6i mage ou | a paro
Exemple :
Quodoestquour

‘ Symbolic “Bicycle” ‘

structure

kind

vehicle

bicycle-shop
bicycle-factory

ove
support
\. seat

‘ shape H material ‘ ‘ color ‘ size
/ metal ‘ ‘fiberglass ‘
| |




Contexte g®&n®r
Quelle Al pour quelle tache ?

Les diff®rents types dOoAl

Q u O-e=egue le Machine Learning (ML) ?

Syst me ddéapprentissage g®n®r
mais massive

Le systeme apprend des données, sans programmation explicite
3 cat®gories principale do

¢ Labeled data
* Direct feedback

Supervised learning
Apprentissage sur des données étiquetées
Applications : identificatgdion

Unsupervised learning
Apprentissage statistique sur des donnéeshquetées

Learning

* No feedback

Reinforceme¢arning + P haden sucure
Apprentissage de strateégies par essaieurrecompense
Applications : stratégies, jeAlfhaGq DeepBlug é

Exemples de

Une extension : réseaux génératifs
G®n ®r ati on automatigue de don

Applications : d®tecti on  deeovan

a l

| g U e€

app|

de p

n ®e ¢


https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/
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Contexte g®n®r al

Rappels sur les neurones
]

i Neurone classique

Somme

) o (Z1) b
A Entrées pondérees .
A Blals |

wy N/ Z
Décalage constant T

ff (b + Z ﬂfiwz)
. i=1

Fonction (zw

A Apporte |a An example of a neuron showing the input ( x, - x ), their corresponding
. , . weights (w, - w,_ ), abias (b ) and the activation function f applied to the
non.l | nea”te weighted sum of the inputs.

AParti ti onne
des vecteur {

bias b only
changes the
position of
the niff
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Rappels sur les neurones

Réseau de neurones

Couplage de partitions ¢
doapproximer noOl mporte

Th®or me de | 0 ap pHomklPaha t

« Un réseau de neurones a une seule couche interne pet
approximer noil mporte quell
doavoir suffisamment de n¢

Ne donne pas de métho
de calcul des poids du
reseau




Contexte g®n®r al
Rappels sur les neurones

i Les réseaux multicouches : une approche bio
Inspirée par la vision dans le cerveau

Dorsal path h
. ‘ rsal pathway (*where") Resdot
Other ven! xral areas Other do rsal arcas E
Subsampling
nonlinear)
[1] \l% :
Ventral pathway (‘what’) H
Convolution
M~u—> @ (a) & (lincar)
\ ? Subsampling
E (nonlincar)
y I
@ = Convolution
? f (linear)
LGN
Parv ff Magno
Retina




Contexte g®n®r al
Rappels sur les neurones

Limitatesie la bio-inspiration :
Dans les neurones réels : trainspikesen entrée
pour déclencher une sortie

OUTPUT Action potential

i INPUTS
axon H all OUTPUT
A binary
T synapse A2— Lyl A —J——Peuent
INPU:F..---"V Action potentia A3l ;
dendrites

dendrites

Post-synaptic

spikingneural networkeese e

(PSP) Spiking neuron

Membrane
potential
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Contexte g®n®r al
Supervised learning

Apprentissage dans un reseau de neurones

Objectif d o ap pr e ntOpsmEsardee maximum de
vraisemblance (maximum likelyhood estimation MLE)

dodappar te wranmg st (contenantm data) a un
modele: m

6" = arg max H Pmodel (;Iﬁi ). H)
8 ;
i=1

e

= arginax ]Og H Pmodel (;ITH] ; H)
g

=1

m
= arg ax Z lﬂ'g Pmodel (T-H] ; 'H) .
g _

On passe en log . =t
Ok car log est monotone E
Produit-> somme
Evite de multiplier des probabilités tres faibles

Ri sque en c audndedidw n u = |

Predictions
(yhat)

Output Data (y) W




Contexte g®n®r al
Supervised learning

Apprentissage dans un réseau de neurones

Autre formulation doobj ect
la KullbackLelblerdivergence () :
KL divergence : mesure de |la rsimilarité de deux
distributions de probabilité :
LOobjecti f e sd{simihrégéentrie letraming e r
set et le modele

0" = Hrgéllill Dy {_’p-:l:rr_uli-llf':] |_‘F1u¢-dﬂ]($: Hj:‘ :

D (P Q) =Y Pz lng(PEj).

=

Equivalent a maximiser la MLE (Maxirhikehood
Estimation)



Contexte g®n®r al

Supervised learning

Apprentissage dans un reseau de neurones

Objectif pratiqgue en supervisé : minimiser conjoint
LO®cart entre pr®dictio

qr;@t®

La fonction de régularisation

1
QATOo 11 — (t)‘ / (t) Error
a.1b;111n E I(f(x\;0),y'")+2Q(0) ——=

—: ensemble des parametres du réseau (poids

et biais).

L : fonction de cout dépendant de la prédiction et de

| O®t i quetage y(t)
Pl us |l a pr®diction est
éleve.
m — est un terme de regularisation
Per met doexclure des ¢
T: taiIIedutrainingset

hyperparam tre per mett
entre fonction du cout et regularisation.

®l o1 gn
as non
ant de
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Supervised learning

i Apprentissage dans waseau de neurones

A Methode : optimisation des poids par descente de
gradient

Initialization value for 3,

Optimal value for /5,

/

A Algorithme : p
v initialize @ (@ = {WQ) b)) WIEH) B+l

» for N rterations

for each training example (x{*, y(")
training epoch

CF

v A ==Vl(f(x(V);0),yt)) — AVaQ(0)
v+~ 0+aA

iteration over all examples
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Supervised learning
]

iLes param ddéappr e
A Learning rate

A Trop grand : oscillations

A Trop petit : temps de
convergence importarn

CF

Very high learningrate

CF

High learning rate

v

Low learningrate

!teration\em‘
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Rappels sur les neurones

Apprentissagelans un réseau de neurones :

Fonction de coubgsfunctioi

lere possibilité MeanSquaredError(MSE) distance
guadratique entre estimation et étiquetage

| ,\
MSE =— 3 (= $)°
Iilﬂ!,rlediclted vlaue :ctue!l \-'ﬂ"lle

Pertinent pour des données continues, pas pour des
données binaires.

Trop forte pond®ration des
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Rappels sur les neurones

1
i Apprentissag&ans un reseau de neurones :
A Fonction de coubésfunctioi
2¢ possibilité BinaryCrossentropy(prédiction binaire)

Supposons un tirage veduge
y est le label : vert1 et rougeo
P(y) est la probabilité que le tirage soit vert

| N
Hy(q) = == 2 ¥i - 10g(p(y) + (1 = y,) - log(1 = p()

i=1

Binary Cross-Entropy / Log Loss

Probability
o © o




Contexte genératl e | 0 Al
Rappels sur les neurones

i Apprentissag@ar backpropagation .

Introduit parRumelhartHinton et Williams en 1986

- . df _9df on,
Chainrule: 3:=7-77

flx,y)=x"y+y+2

n, A a—f =]
+ ) an,
s —on T df _df adn, _dn, 1 Jf _ Jf _3117 g on, _
(X ) \ 7 + ) on, on, on, on, on, dn, dn, an,
n, SN i ™ S af df dns, On, df df _of ong df on, _

. v W B o 5o o o o
”l ‘ X ’ of = of on, =n,2x=2xy

= w Ox on odx i
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Rappels sur les neurones

i Apprentissag@ar backpropagation .
Application a un réseau de neurones

A Objectif regarder comment la variation de chacun des
poids va influencer la fonction de colt

7_f.7_f_ Oy
|—> o/, “owy,

Lol .
of _of ofy Oy _ fv1i o o
L = = T - 5;\"—[.:‘ ’ 5{\’—1 i 5N .
V-1 MWy Ofy Ofyas Wy, Gl ’ 0 fy-ri

7 Wy D

L @, @
fo .\j
X

. of 5 df fy Ous s Bfikes
= =B S AN
oWy , af 9 fy1, aj a"‘,,;-;; e Wy _s, i i—zl.'l e 0 fya.



Forward propagation
of derivative values

Contexte genératl e | 0 Al
Rappels sur les neurones

Comparal son des m®t hod

Hypothese : réseaux de neurones a N inputs et M
outputs
Si M>>N :forward propagation plus interessante

Si N>>M : back propagation plus interessante ( cas des
Neural Networks)

alues

Backward propagation
t

. of derivative v
hJ
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Rappels sur les neurones

Gradient stochastigue VS gradient standard

Pb du gradient standard :
Tr s couteux ° cal cul er s

Gradient stochastique

On calcul le gradient sur un petit ensemble de data du
training set tirees au hasard

Beaucoup plus rapide !

Introduit un bruit stochastique

Permet do®viter de rester
de gradient quand celtsi est assez plat.

A extréme si on prend usamplea chaque itération

OnlineStochastiGradientDescentSGD) : peut
converger en fonction du learning rate
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Rappels sur les neurones

Apprentissage dans waseaude neurones
Régularisation

Obj ect i f overfitndu&diningsetr | O
Régularisation L2 sur les poids :

20) = T 5., (W) = T4 W2

Régularisation L1 sur les poids :
Permet de mettre certains poids a 0.

Q0) =3, %, (W)
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Supervised learning
_
A Supervised learning
Apprentissage sur des donn@édisiuetéees

Reconnaissance basée sur des features
(apprises ou predéfinies)

IHPJT RAW DATA ﬂl.I-'I'F‘LT

Algquthm
uuuuuuuuuu
raiming Dada
.
te pret atio P rocessi 3

F'Il:il'l'lg Model Trained

Applications : 1 denti ficat
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Supervised learning

Basé sur des réseaux de neurones, . ﬁ@/oﬁ
Standard neural networks f

Application : évaluation de pertinence, de prix, de
Sscoree

Convolutionateural networks

Souventultiscale ﬂ@l = &

Appli : image principalement
Recurrenteural networks

Série de réseaux connectes entre eux
avec liens entre les réseaux

Application : reconnaissance de texte ou g
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Supervised learning

SN
i Shallowet deep neural networks
A Shallownetworks
A En général 1 couche cachée

A Deep networks
APl us doune couche cach®e

i Différence de performance

A A puissance de calcul egale :
A Ledeepdonne en général de meilleurs résultats gustsdlow

"Non-deep" feedforward Deep neural network
neural network

hidden layer . hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
input layer

input layer
output layer




Contexte g®n®r al

Supervised learning
—

i Convolutionatetworks VS standard networks
Apprentissage simultaf@atures+classifier

-
lnput +——> ‘% »  Features Output
Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) (a) shallow structure
Input » »  Output

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Leaming)

(b)

Source :Deep learning for smart manufacturing: Methods and applic&@d$8 6 Journal of
Manufacturingystems
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Supervised learning

Evaluation du cout algorithmiquesthallowlearning
Classifieude taille limitte .. -

Nb de MAC : o O 8 )
N1*N2 + N2*N3 + N3 SIS
N1 =10, N2=100,N3=50: -0 @@ S
6050 MAC LT (Y -
Extraction de features e O
Complexité : = Y

N log N en FFTFastFourierTransform

N2 en DFTRiscretd~ourierTransform
Avec des echantillons de 1024 data (FFT a 48Hz en 48kHz
audio)

1IMFLOP en FFT

10kFLOP en DFT

Loextraction de features
classification (hors apprentissage)

(
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Supervised learning

Supervised learning a base @envolutionateural
networks

Les noyaux de convolution sont appris :
adaptation des features a la tache a effectuer

Les poids du réseau de classification sont également
appris comme dans un réseau classigue.

Lepoolinge st associ ® ° une fon
linéaire ReLy
Permet de décrire des phénomeneslinaraires.

Activation Functlons
Leaky RelLU ’
max(0.1z, z)

tanh Maxout
tanh(x) - max(w] x + by, wlz + by)
ReLU / ELU _/
T x>0
{a(e“‘ -1) z<0 - ’ 0

SlngId

maan';
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Supervised learning

Supervised learning a base @envolutionateural

networks :
Multirésolutiongubsamplingu pooling
Convolution successive a échelles differentes
Permet de détecter des pattern a échelle et position

Exempl e doappiviaaddomm
C1 Sl CZ SZ n; n;
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
32x32 28 x 28 14x14 10x 10 L 5x5
N AN
S S r— [ O%\1
- S ‘.\\ ) O \\‘
56 N S \ N N\
convolution \ x2 5 TR ‘ \\ O fully \
subsampling convolution 2x2 connected
o subsampling \ \

feature extraction classification


https://www.cs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html
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Supervised learning

i Exemple de processing daep learning

1980S-ERA NEURAL NETWORK DEEP LEARNING NEURAL NETWORK

Hidden Multiple hidden layers
layer process hierarchical features

;. RSN\ S

2
o X A .“\""l"
N /6 N /L
NIRRT\
RN L7 , WSS . > L5
AN ®. P77 447

A\
N

Input X N HLEL A TR
ORI AN
SN

NVMMI/ combinations

light/dark or features

pixel value \ Identify Identify Identify /

edges combinations features

Identify

Links carry signals
from one node ) of edges

kit ! =i HEF TH® ™S LA
== SIE BEY NRF BEH

to another, boosting —
U
[
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Supervised learning
—

iEvaluation du caoaeep al g
learning :
A vous de le calculer!!

C, S; C; S, n; n;
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
32x32 28 x 28 14x 14 10x 10 5x5

N NN

\ —

20

2x2

QO
\ (@)
S - O full
\ subsampling convolution 2x2 \\ con:eZted\
L subsampling \\ \

feature extraction classification

convolution
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Supervised learning

Evaluation du cout algorithmique

A chaque image 32 * 32 .
Nb de MAC : ¢ o o s

input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
Cl= 6282855 "X — —™F— =i % - —
S1=6%14*14"22 | N = s e
C2 = 16*10*105*5 3~ ~.
S2 = 16*5*5*2*2 : .
NZ = 10*16*5*5 feature extracililosr: : classification

Total = 117600+4704+40000+1600+4000 = 167904
MAC/imen 32*32 |

a 50 fps 32*32 : 8,2 Mflops (limite pour un MCU)

A 50 fpsen 512*512 : >2 Gflops (nécessite des
architectures paralleles)
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Supervised learning

4 Implantation software des CNN

Apprentissage ~ | 0ail de ¢

A Format de sortie interopérablépen Neural Network
Exchangé-ormat (ONNX)

5 Yand ;. "% Cognitive
© Caffe2 @ Catgoost <o~ Chainer <[ 1080 °
LibSVM  MATLAB @pxnet @ Mycaffe

Execution sur plateforme G ¢y v W0 st omyior

0sSas SIEMENS ‘@.... o @engine

¥ Tensor Flow %ELBOOSt



https://www.youtube.com/watch?v=NuluD3HR_Iw
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Supervised learning
—

A Limitations des CNN

Difficultés techniques

A Nécessite de tres grandes bases (tres peu de
disponibles)

A Couttres importantdé 6 apprenti ssage

APas doi nvariance par rotat

Problemes éthique

A Sensible la composition de la bas
Probleme de représentativité.
Probléme éthlques dans Certains Ca?))c:mnidirectional aaaaaa (b) omnidirectional image
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Supervised learning

Supervised learning a base decurrenneural
networks

Uti |l 1 s® pour | 0anal yse de:

Base : utilise des éléments de mémorisation des états
précéde nts S R
De la couche interne
Réseau dé&lman

Des sorties
Réseau de Jordan

Optimisé de maniere
classique

Back propagatiorthroughtime el
Somme les erreurs au cours du temps




Contexte genératl e | 0 Al

Supervised learning
S =
4 Supervised learning a base decurrenneural
networks

A Pb devanishingr explosiorerror
A Multiplication de dérivees partielles tres grandepetites

a &, ¥
-
1<t<T
JE, (U& [ i""k)
%, _ s % 0 X 1
(')0 l;‘ﬁf l:)x' ()xk ()0 ( )
ox. ix : 5
= H - H W _diag(o’(xi-1)) (5)
t>i>k ﬁ

Wre ~small =» Vanishing

Time | Wee ~large ©=» Exploding

Formula Source: Razvan Pascanu et al. (2013)
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| 0 Al

Supervised learning

Supervised learning a base decurrenneural

networks
Solution avanceée : Lo&hortTermMemory (LSTM)

Fonctionne comme des mémoires pondeérees par des vannes.

LO®t at m®mor i
par des réseaux a une couche.

La sortie est également Ct modulé par un réseau a une-couch

s &tnOdulé et &t moduké s o

Xt hi_; Xt h; ¢ B ¢ + N @
\ Jot=l N _ /ot t
Wi Whi Wao Who Cell state ‘ I———‘ )t( o Next cell state
Input Gate Output Gate

Xt (o) (9) tanh O — X

~ Wae t t t t

+ + + +
gt — > t t t t
ht h . b b b b ) 3
P Input t1 : i i # :
Wh(, e s
Modulati ~ -
h Gat Hidden state Next hidden state
t—1 2 X¢ | Input
Inputs: Outputs: Nonlinearities: Vector operations:
= g New updated Ty Scaling of
Xt Current input [ mc:':r‘; O sigmoid layer X information
Wlif 2 .
Memory from X Adding
777777 / \ h T Ct’l last LSTM unit ht Current output tanh Tanh layer + information
X¢ t—1 .
Output of last Bias
Pes ' | sTM unit S
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Supervised learning

Supervised learning a base decurrenneural
networks

Applications des LorfghortTermMemory (LSTM)

Traduction automatique et contextuelle
Nécessite une mémorisation de proximité dans les mots pour

les accords.
English « — French «
I'm a boy who is X Jesuis un garcon
clever intelligent
I'm a girlwho is je suis une fille

clever intelligente
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Unsupervised learning
_
i Apprentissage sur des données etiquetees

i Clusterindpasé sur les similarités

Input data é é é é

o8 i wew

(XX

Applications :
A Regroupement de data
A Détection de phénomenes anormaux
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Unsupervised learning

Les données utilisées en unsupervised learning
Données brutes
Issues directement de capteurs

Données pogirocesseesfeatures
Nécessitent une extraction de features préalable

FFT

Intégration

Filtrage
Les posprocessingont souvent une part importante du
cout algorithmique |1 ® °

Important pour la 2partie !



Contexte genératl e | 0 Al

Unsupervised learning

S =
4 Algorithme KMeans

A Répartition de vecteurs a n composantes en K clusters
A Minismisée WCSS VithinClustelSunof Squares)

k
argéninz Ik =

i=1 xe85;
. » / ' Calcul des
= | .. T e RN R centroides
| | | ! I
ey . e Calcul des
L . - limites de
_.. -. i - K ‘.‘. - W ” " . .... .:\‘\ + ’-.4- .';\_\..\‘ C|USterS
T T TR [
R e Ry Pl Assignement
P s des pts aux
T B A AN @ centroides

|l t ®rati on des 3 ®tapes de base jusqubd
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]
i Algorithme KMeans. limitations
Sensibi i t® ~ [ 01 ni
R . —> a0 :

Cluster 1

lllllll 2
Cluster 1
I
WOSS= )" distance(P,Ci)*+ Y. distance(P,, Ca)?
P, in Cluster 1 P

o0
rrrrrrrr
0
Cluster 1

+* 000

(3
B s -
) ) 2000
I 2000

WCss Y distance(P,Ci)*+ Y distance(P,,C2)*+ Y distan
P, in Chuster 1 P\ in huster 2 P\ in Cluster 3

A Ne marche pas toujours :

AN®cessite

des pts

ddautres

dobappartenir

0 Al

t i

al
EMclusteringpar exemple (basé sur la probablllte

al 1l s

Optimal number of clusters
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Unsupervised learning

i Self OrganizingMaps(Kohoneri990)

Proche des#/leansavec une topologie (carrée ou
hexagonale) liant lesentroidesles clusters

A Chague pt presente est attribué a un cluster :rBasthing
Unit (BMU)

]

AOn wupdate | e r®seau | 0 ali
Le winner cluster est updaté ;:::::::
Ses voisins aussi o — seisess

) NS 0000000
Wivr = We + 0L (X — W) : sestaily ittt
avec = HH-H-1
—t
L(t) = LOe(T) hinsssens:
(—distancez) 5 : :_
— 2 0g2(t) 1 iy
n)=e s ol
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Unsupervised learning
]

i Self OrganizingMaps(Kohoneri990)

Applications :

A Clustering
Ex WorldPRoverty Map

A Fait apparaitre des
corrélations -

A Sensibilité réduite au brui.
versus Kneans

us
- e
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Unsupervised learning

Trai h that feat T —n
Autoencoders oy ™™™ L2 Loss unoton; " e
_ reconstruct original data |z — 53“2
Input = Output t D
Reconstructed 3

input data 7\
t r - 5 e Decoder
- Encoder Jecoder
. Features o
Ourpuc A

Input Code

Encoder

ObJeC“f : Input data T
Trouver les meilleurs features et poids pour reconstruire |
signal doent rccle»dé taille bmitédei r

Le code est une sorte de label généré {saffervisedetworks)
Le code estlagignaturee du si gnal doe

Compression forte, mais dédiée a une tache apprise
Compression avec perte
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Unsupervised learning

Autoencoders

Parametres de reglages

Taille du code : plus il est compact , plus la compression
Importante.

Nombre de couches 1 nterne:
Nombre de neurones par couche.
Choix de lalossfunction

Exemple :


https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/autoencoder.html
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Unsupervised learning

Autoencodersutilisation

Compression :

Example:
Code : 32neurons
Hiddenlayer : 128 neurons

il 7121 /10]4
Input : 28*28 = 784 pixels
Activation : E

Relu sur toutes les couches saut la sortie
Sigmoidsur la sortie

Suppression du bruit ﬁ T o

Noisy Input
oL - e .
- - -
o W ) : X . 3"
o J P Lokl - .‘ﬁ { .
. " o
1y Y L .
—_— — g E RO M ': .
- -, s “y
|
- ¥
-
d -,
. | - . . . E .

[TTTTTTTIT
[T
NSO
[TTTT

[TTTTTITT

Image
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Unsupervised learning

Autoencodersutilisation en supervisé possible

Utilisation des features pour faire de la classification
supervisee
Apres apprentissage
Loencodeur peut °tr BerfRad |7
avec leclassifieur (Softmax, etc)

AN

Predicted Label

Classifier
Encoder can be

Y
used to initialize a Features A
I

supervised model
Encoder

Input data
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Unsupervised learning

Sparseautoencoders

Autoencoder a faible nombre de neurones actifs

Apprentissage avec une forte penalisation de type L1 sur
fonction de régularisation.

Evite le suapprentissage i S

Peut donner de n
autoencodeclassigue

Se focalise sur | I
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Reinforcementearning

Contexte :
Utilisé quand un agent doit prendre en compte les
conséguences a long terme de ses actes, méme si I
conséguences a court terme ne sont pas favorables

Robotigue
Strategie de jeu

Bas® sur des m®c
Enwronment

Rew
" n ar
- Agent Interpre tﬂ

;’
state reward action
S, R, | , A, State \é,..f
| I |

L :
5. | Environment |e——

Action

Agent




Contexte genératl e | 0 Al
Reinforcementearning

_
iDomal nes doapplicati on

al
risk mgmt customer mgmt
engineering
science
computer
- art
resource mgmt maths, physics
perf opt games robotics computer chemistry, music
security { ] ( ] [ vision ] [ 2! ]drawmg.amaﬁm
Go, poker sim-to-real  recognition seq. gen
Dota, bridge co-robot detection translation

A DeepQ Learning
A Apprentissage de la conduite

A Parking



https://www.youtube.com/watch?v=Aut32pR5PQA
https://www.youtube.com/watch?v=VMp6pq6_QjI
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Reinforcementearning
|

i Objectif :
Maximiser le gain cumulé au cours du temps
Gy = Rip1+ Reya + Rips+ -+ Rp
En réalité : on atténue les revenus du futur (incertain

-
: R .2 _ E :ﬂ k
(-;f — f{f-‘i-l + f{f-l—z + ) 11]1_}_3 + === ! jffﬂ—k-}-l
k=0
| Agent ||
state reward action
S R, A
PR [ ,
' 5., | Environment ]<
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Hypoth se : chaque ®t at
précedent (Markov)

On pourrait pensex priori que laprobad 0 °t r e d a
SO0 et de gagner R d®pend

Pr (st1=S’, 1= 1 | S, @, T, Se1, Act, .., [1, So, Ap)

On simplifie
LO®t at SO0 et | a r® compense R
de | 6 ®t at sdletdegacsogsatat me ° t

Pr (SHIZS?, I[t+1—= T ‘ St, al)
On appelle cela les processus de Markov :

Pas de memorisation des états passe, le futur ne depend
de | 60®t at courant
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Comment dire si un état est bon ou pas ?
Fonction de valeur v ;

X
/ . ey [ Y y 1 ™ /"
U S) = L:!(T, | .S/:.\'J — I:'L;-; E - I)’/,/‘.+]

S; :s] . for all se 8§

V(s) est I/'('S”esp®rance de r ¢
états possibles si un agent supddicy”

Lapolicy" est | 6ensembl e des pr
action a connailssant | 0O®t :
Optimunpolicy:

Lapolicyopt I mal est cell e qui

réecompense pour chacun des états s possibles.

7t =arg maxV"(s) VseS

T
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Comment dire si un état est bon ou pas ?
Un outil : la @Qvalue

LaQval ue est | e gasiilrchosits p®r
| cacdiaos &ao®t at s.
Cdbest aussi | 0 e s p®vard(atteneces) & |
chaquestep
ge(8.0) = EJlG; | Si=38.4;=a] = E, Z‘ I'[x’,_/‘._l . S: =8 A,=a
k=0 f
Implantation : ce calcul peut étre effectué par une méthode
MonteCarlo
Calcul de la valeur moyenne de la recompense obtenue s
| 0O ®t at suivant, | e tirage

dependant de lgpolicy ™.
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Reinforcementearning
_
4 Comment dire si un éetat est bon ou pas ?

Q'Value Gr(s,a) = E G| Si=s,A4;=a] = Eﬁ[Z’}'hRHkH

k=0

S‘f_ =S, At =a

Equation de Bellman :

A La fonction de valeur v peut se reécrire par recurrence e en
developpant sur tous les états possibles

I‘f,'(-"'_) : E;I-[(v'f | .S'r:_\.‘

o ET.’[HI+I FYGi41 | -*'r:-"t

— Z m(als) Z Z/;( s’ rls.a) [r + A E.’T;("’—~—l 1St +1 :s':}
= Z m(als) Z/)(s'. r|s,a) [r + A :',,(s')]. for all s € 8.

>t 1 on
Avec p(sodoprobaddarsri,veaear) ,ddms | 0
r®compense r en ®tant dans | 0
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Comment dire si un état est bon ou pas ?

_O®quation de Bell man df
palayant les états futurs possible en respectant leur
oroba de se produire.

La valeur de | 0®tat 1 ni ti
des valeurs (atténuées) de chacun des ésgsrables 0

| aguell e vient soO0Oajouter |
Se d®crit 7 Idagamde «doun Db:

(l

N
MK

OO OO OO

Backup diagram for v,



Contexte genératl e | 0 Al
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i Comment trouver laolicy optimale ?

Lapolicyoptimale maximise V pour chaque état
7 =argmax V" (s) VsES
Les v* et g* correspondant sont :

Uy (S) = max v, (s) Ji(s,a) = maxq,(s,a)
Ly w
Ce quli peut sO0O®crire
Ue(8) = hax gz (S,4)
acA(s)

= maxE, [G; | St=s, Ay =a]

a

— lll%l.XEﬂ-*[R{_*_l = "}'(111_*_1 | *S'f = S, 44{:(1]

a

= maxE[R;+1 + Y0« (St+1) | St=s, At =a]
(L
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Comment trouver laolicy optimale ?

En conséquences plaicyoptimale qui maximise V
pour chaque état est :

w'(s) = argmaxgq.(s.a)

a

= argmaxE[R;i 1 + Y0z (St+1) | St=s, Ay =al
l

On peut résoudre cela de maniere itérative
Programmation dynamique
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Exemple de résolution sur une grille de déplacen
On suppose gqgue | 60on veul

1 2 3 4

—- . actions ‘—I—~
.....

5 6

9 10 11 12 Reward is -1 for
all transition

13 14 15 16

On pénalise del chague mouvement

Lapolicy” estrandomau depart (0.25 dans chaque
direction)

On initialise la fonction de valeur VOa O | .. 1. | o

0.0 | 00 | 0.0 0.0

0.0 | 0.0 | 0.0 0.0
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Exemple de résolution sur une grille de déplacement
Exemple de calcul de V1 a la case 6

T2 [z [a | n®= ) 7)) ps.rlealr+yes))

acfu,d,lr}

. TR P = Z n(a|6)z p(s'l6, a)[r +yvo(sN],
uE{u,d.l.rmﬂ s’ =1 —0vs
9 10 11 12 = 0_25*{7p(2|6,u)fp(10|6.d)*P(5|6-I)*P(7|6.T)}

=025%{-1-1-1—1}
=-1

13 |14 (15 16

=1(6) = -1

On trouve la méme chose sur chaque case non terminal

Sur les cases terminales, la probabilité de les quitter est
nullep ( 5,80 et vO(1) ou vO(16)=0

00 | -10 | -1.0 | -1.0

-1.0 | -1.0 | -1.0 | 1.0

-1.0 | -1.0 | -1.0 | -1.0

-1.0 | -1.0 | -1.0 | 0.0
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Reinforcementearning
|

i Exemple de resolution sur une grille de déplacen
On itere le processus avec V2

1,(6) = Z m(al6) Z p(s'l6,a)[r + yv,(s)] vy(2) = Z ﬁ(alz)ZP(S’|2,ﬂ)Lﬁ+ yv(s')]
el FJ_'_, = e e ) aE[u,d.l,r= 025 va s - _ {71'5, es
T =025 Va =-1 _(-Ls'€es 0,5' € §¥\S
0,5' € SH\S
=0.25 « {p(2]2,W)[-1 —y] + p(6]2, ) [-1 -]
= 0.25 = {p(2]6,u)[-1 — y] + p(10]6,d)[-1 — y] . +p(12,D[-1 -y« 0]+ p(3|2,M)[-1 - ¥]}
+p(516,D[-1 —y] +p(7l6, ) [-1 —v]} r:10_25 ¥ {(—2-2-1-2}

=1
. 025 {-2—-2-2-2} =-1.75

S =1,(2) = 175

1 2

0.0 | -1.7 | -20 | 20

-1.7 | =20 | -2.0 | -2.0

= v, for the random policy:

12
-2.0 | -20 | -20 | -1.7

15 16

-20 | -20 | -1.7 | 0.0
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Exemple de résolution sur une grille de déplacen
On itere le processus n fois pour obtenir la fonction @

v a l

eur

O |

n i

k=0
00|00 ] 00|00
00| 00| 00| 00O
0.0 )00 ] 00|00
00| 00| 00| 00O
k =3
00 |-24]-29]-3.0
-241-29(-3.0(-29
-291-3.0(-29(-24
-3.0|-29(-24 | 0.0

k=1
00 |-10(-1.0(-1.0
-1.0|-1.0]-1.0|-1.0
-10(-1.0]-1.0|-1.0
-1.0(-1.0]-1.0| 0.0
k=10
00 (|-61|-84]|-9.0
-6.1|-77]|-84]|-84
-84 |(-84)|-77]-6.1
-9.0(-84|-61| 0.0

k=2
00[-17|-20(-20
-1.71-2.0(-201-2.0
-20]-20|-201(-17
-201-2.0|-1.7| 0.0

k=
0.0 | -14. | -20. | -22.
-14. | -18. | -20. | -20.
-20. | -20. | -18. | -14.
-22.1-20. [ -14. | 0.0
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Exemple de résolution sur une grille de déplacen

Optimisation de Igpolicy™ | 6ai de de |
valeur

qr(s,a) = EU’)/+I + YU (St+1) | St =s, .-i,:(lj
= Z[)(H,.I'l.\.(l)[l'* ‘(',.‘(.s")J.
85y

Optimiser la valeur de laolicyrevient a privilégier les
chemins allant vers | es p¢

random X ,_I. + 0.0 | -14. | -20. | -22.
policy h
b

r -
T - -14. | -18. 1 -20. | -20. policy improvement R

t

-
|

—— <-l
+ -1-0 + -£- -20. | -20. | -18. | -14. ' t fad I
"I" =: * "I" -22.| -20. | -14. | 0.0 L~ -

—
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i Algorithmegplus avanceés deeinforcemeniearning

DeepQ-Learning basé sur d-learning
A On remplace la @Table policy) par un réseau CNN

0
0
0
] [ ovawe ]
0
0
0

Q Learning

Deep Q Learning
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Reinforcementearning
o
A Cout algorithmique
Apres optimisation, le cout est limité

A Tres faible erQ-learning
A Dépendant du CNN utilisé daep Q-learning
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Modeles Génératifs
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GenerativeModels

Quoestquoun r®seau g®n

Discriminative Model
Output = Classification

Input Data

Model

Predicted
Classification

1

GenerativeModel
Output =Generatedsample

Model

Generated
Example

Les données genéreées doivent
étre difficiles a distinguer des
données réelles
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GenerativeModels
.

i Les modeles génératifs classiquesGlamdFellovy

Taxonomy of Generative Models Direct
Today: discuss 3 most GAN
popular types of generative Generative models
models today /\

Explicit density Implicit density
/\ \
Tractable density Approximate density Markov Chain
s . GSN
Fully Visible Belief Nets \

- NADE /

- MADE Variational Markov Chain

- [PixelRNN/CNN |

o e [Variational Autoencoder| ~ Boltzmann Machine

(nonlinear ICA)

Different par
ALa possibilit® doexprimer fo
conditionnelles entre données

ALa possibilit® de | ot;agabiityless e
parametres du réseaul.

Figure copyright and adapted from lan Goodfellow, Tutorial on Generative Adversarial Networks, 2017.
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Quelgues modeles géneératifs classiques

Pixel RNN / Pixel CNN

Génération de données en utilisant le mo
MLE et les voisins déja géeneres.

Entrainement effectué en cherchant
le max de vraisemblance sur le
training set.

Utilise une formulation explicite

T
p(z) = HP(SEz‘le g oeey Ti—1)
i=1

Peut étre remplacée par un CNN a
un noyau de taille limitée.

®@ @ & & ©

¢ O @—
':\g-o @ o
\ ) @ © o
e 00
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Quelgues modeles géneératifs classiques

Pixel RNN / Pixel CNN

Interét : modele explicite eptimisablede maniere
rigoureuse

Inconvénient : Cout de calcul important

Calcul itératif pixel par pixel sur une image.
Difficile a paralléliser : xdépend de x,

Optimisableavec :
Multiscale
Réduction du périmetre de connexion (CNN)
Heuri stique doentrai nement
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GenerativeModels
.
4 VariationalAutoencode(VAE)

A ldée : utiliser le code comme graine de génération d
data

A Les variations du code menent a différentes datas

Degree of smile U L
\ f BEEEEE

Vary z,

Vary z, B el Head pose
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GenerativeModels

i VAE et apprentissage

Maximisation de la vraisemblan sample from

true conditional

avec . pe-(z | 2?)
S le fi
Do (:E) = fpg(z)pg(m|z)dz trt?;np?rieormm
po-(2)

Problemes : termes non calculables

8 v
Data likelihood: pe(z) = [ pe(2)pe(z|2)dz
-]
Posterior density also intractable: Pg(2|z) = po(z|2)pe(2)/pe(x)

f

Intractable data likelihood

X

A

Decoder
network

z
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GenerativeModels

VAE et apprentissage

Pour

rendr e |

0 Al

oOoapprentis

modele complet avec un encodeur et un décodeur

log pg(2(M) = B, oaitalat) [log pg(m(“)] (pe (') Does not depend on z)

=E, |log

r (@)
=E, logpg(m | 2)p

-
’ M} (Bayes” Rule)
I po(z | =)

6(2) 2s(2 | 7)

ol po(z | &)

. logpo(T“I ]

= E, [logps(a? | 2)] -

*

Decoder network gives py(x|z), can
compute estimate of this term through
sampling. (Sampling differentiable
through reparam. trick, see paper.)

¢ (=] Im)

[ | L(:)
pe(2)

] (Multiply by constant)

] +E, [log 4o

po(z | z®)

)
i )] (Logarithms)

Dii(gs(z | @) || po(2)) + Dicr.(gs(z | 2) || po(2 | 1))

¢

This KL term (between
Gaussians for encoder and z
prior) has nice closed-form
solution!

Pg(zIx) intractable (saw
earlier), can’t compute this KL
term :( But we know KL
divergence always >= 0.

/\

Hz|z

:z:Iz

Decoder network
po(z|2)

(parameters 0)

/\

Hz|x

zla:

Encoder network

94(2|7)

(parameters ¢)

C

-
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i VAE : avantages et inconvénients

Avantages :
A Méthode tres utilisée

Inconvénient :
ALOOpPtiI mi sation noest

Seul e une borne basse
calculable)

A Résultat : les datas construite: |
sont plus floues

pas
est
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i GenerativeAdversarialNetworks (GAN)

Basé sur deux reseaux
A Un generateur essayant de generer le mieux possible
A Un discriminateur essayant de distinguer le vrai du faux

Real or Fake

Dlscrlmlnator Network

Fake Images Real Images
(from generator) (from training set)

Generator Network

*

Random noise Z
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.

i GenerativeAdversarialNetworks (GAN)
Optimisation du réseau global

min mx (B, 108 Do, (@) + Banyc) 08(1 — Do, (Go, ()]
g d ' ;

Discriminator output Discriminator output for
for real data x generated fake data G(z)
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Exempl es doapplicati on
Interactive GAN *.

Generative Visual Manipulation
on the Natural Image Manifold

Jun-Yan Zhu
Philipp Krihenbiihl
Eli Shechtman
Alexei A. Efros

® |IA

BC!'L‘C]L'\' AdObe



https://youtu.be/9c4z6YsBGQ0
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Exempl es doapplicati on
Introspective GAN':

Neural Photo Editing

¢

ROBOTICS

Andrew Brock



https://youtu.be/FDELBFSeqQs

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EMBARQUEE

CONTEXTE DE LOA

ValentinGies

M2 ROC
Université de Toulon
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Unconceptéja opérationnel :
Google «Smart Compose
Apple «Siri»

Des enjeux tres forts pour les prochaines années

Véhicules autonomes
|A ultraréactive : i.e. freinage

=) Impossiblele compter uniguement sud®ud

L''lAaur a aussi besoi n d' °t
méme des composants.



Cont e xt embargquéel. @glementaire

Une reglementation de plus en plus restrictive
2025 : 80 % du traitement dedonnées devra étre
effectué dans les composants embarques.

Reglementation européenne
RGPD : les data sensibles doivent étre le moins
possible transmises.
RIi sqgue de | 0anonymisation
Pb du recueil de données médicales.



Cont e xt embdreuéel: @ndrgétique

Consommation globale internet mondiale

2015 :
Conso mondiale globale : 22,000 TWh

Conso ICT (information and communication technologies
1700 TWho 7,7%

Référence :
1réacteur nucléaire : 7 TWh

2025 :

Conso ICT : 46068500 TWh
14% - 25% conso mondiale

21% 2
20% a
2 O 3 O .
[ ] 1%
10% §

21% - 50% conso mondiale e T

Share of Communication Technology of global electricity

Source :Total Consumer Power Consumption Foéasters S.G3 Nordic Digital Business Summit



Contexte de | o0AI er

La consommation énergétique des systemes
embarqués

30Md de deviceconnectés
15Md en 10T (source Cisco 2019)

Le f acteur do®c hel | e es]

GoogleNestThermostat
0,16% of all connectiorgs55th mondial

Alexad Siri;
0,05% of all connectionr®®7th et 102nd mondiaux

Source :Estimating the erid-end energy consumptiohlow-bandwidthloT applications foWiFi
devices LoicGuegan AnneCeécileOrgerie- 2019



INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EMBARQUEE

QUEL HARDWARE
EMBARQUEE ?
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Cadre de travall

On ci ble | 01 mplantation d
signal apres apprentissage

LOapprentissage est fait off
dans ce cours.

4 Battery life using a CR2032 coin cell

80 years -E

Définition des types de
low-power

Standard Al : >10mW
Low Power Al : 100uW 10mW
Ultra Low Power Al : < 100u\V|

Reference pile CR2032
240mAh sous 3V = 720mWh " :
1uW -> autonomie : 80 ans | " powerconsumptn




O

Objecti fs de |

Puissance de calcul
Doit étre adaptée au power mode ciblé

Fonctions couteuses en energie :

Extraction de features en standard learning
Filtrage
FFT Wavelets

R®seaux neuronaux 1 ncluant
Importante ereep learning

Réduction énergétique
Réduire les echanges de données
Eviter les transferts de données en vue de leur traitement.

Utiliser des architectures lpawer déediées
Surtout -lpwopower | Gul tr a



Objecti fs de |

Diminution de la latence
Important dans les applications type robotique
Ameélioration de la sécurité

Résistance awsidechannettacks

Ameélioration du respedet la vieprivee
Respect de la RGPD

@)



Quel hardwar e pa?ur
Primitives indispensables

Les opérations les plus fréquentes en Al
Implantation efficace des neurones
Somme pond®r ®e + fonction dbo
Taille limitée a quelgues couches
Extraction de features

Convolutions
Filtrage

Le produits scalaire I
Besoin de produits scalaires ayant un nombre arbitraire
de termes
Besoin doeffectuer en par .
scalaires



Quel hardware pour
Solutions technologiques

Les solutions technologiques classiqgues
Microcontroleurs
DSP : Digital Signal Processor
GPU :GraphicProcessingnits
FPGA

Les solutions dediees Al :
Neural Processor / CNN processor
Computindn Memory (CIM)Memristo® Crossbar
Reservoicomputation
Spike Neural Networks

Wh a next8&



Quel har dwar e p

Architectures classigues



Qu el

har dwar e

pour

ML sur microcontroleurs

Le microcontrOleur, un graal pour le ML-power

Moins de 1% : tres grand public

Mémoire trés limitée, faible consommation
CC2652 : 80kB RAM
Conso : 71uA/MHz> 10mW a 48MHz
Traitements limités
Ex : CC2652 ARM M4
48 MHz- 60MIPS (1,25 MIPS / MHz

Cible les signaux a débit faible
Vibration
Signal acoustique

Ex :AlwaysonWake-up
Ex : Détection de pattern simples

Application souvent axée standard learning
Extraction de features
Majeur partie du processing : souvent >80 %
Classification

Effort limité car les poids sont fixés et
le réseau de taille limitée

<

input layer
known known known

| hidden //\,. hidden ,/\ \
. | . 11‘
Ml s <
SRR
YL D K
AN

N
/A
)

%
A
N




Quel hardware pour
ML surmicrocontroleurs

Exemple de systeme expert si@

Détectiorde cétaces (cachalots) sans neural network

Destiné a alerter les bateaux en cas de risque de
collision

Cible de consommation : <100uW

Pattern : clicks

Bande de fréequence définie : 6ki2@kHz
Répétition possible : intervalle [100ms ; 1S]

Voltage (V)

Time (ms)

Fig. 1. Cetacean click signal.



Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

i Exemple de systeme expert s

Détectiorde cétaces (cachalots) sans neural network

A Architecture Pl = Acoustc signai
Extraction de features {
Analogique ==
Numérique ULP |
Analyse des patterns par e

machine a état (State Machi
sur TI CC2652 (ARM M4F). /e

A LEYAAA A
1PV VL A samrisasd st s asmn

Cetacean Click
Detection



Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

Exemple de systeme expert si@

Détectiorde cétaces (cachalots) sans neural network

Analyse de patterns par State Machines
Machine de détection des codas —
Implantation de regles experte:

Temps doun cl i
Intervalle inteclick

Machine d&aj ust ¢ oy s
En fonction des TP et FP — S |
I lv
l W




Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

Exemple de systeme expert si@

Détectiorde cétaces (cachalots) sans neural network

Résultats
Trés bonne classification ol
AUC 85% avec state machine .,
AUC 75% sans state machine ¢,
Conso trés réduite :
12,5UA sans state machine
17,5uUA avec state machine.

| I est possi bl e
classique en Ultra LeMower



Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

Exemple desysteme expert suC

Détectiorde cétaces (cachalots) sans neural network

Résultats
Trés bonne classification ol
AUC 85% avec state machine .,
AUC 75% sans state machine ¢,
Conso trés réduite :
12,5UA sans state machine
17,5uUA avec state machine.

| I est possi bl e
classique en Ultra LeMower



Qu el hardware pour

ML sur microcontroleurs
o
i Exemple desupervisedearning suuC
Classification de vibrations pour la détection de
contraction tetaniques
A Implanté suuC(ARM M4F)

Vibrations

Twitch
Single summation
twitch

Fused Figure 3. Vibration analyser architecture

Unfused tetanus
Contractile tetanus
activity
som, JL L JUU MMM
potential
>
Time

Figure 1. Tetanic contraction




Qu el

har dwar e

ML sur microcontroleurs

Exemple desupervisedearning suuC
Classification de vibrations pour la détection de

contraction tetaniques/

3D Accelerometer [::_lj>

A Architecture

pour

Vibration Analysis

‘ ‘
Features Extraction
FFT - Peak detector

Network

o

Artificial Neural

N

l::{> Classification

4

Figure 4. Feature extraction and pattern recognition chain

Feature Extraction

Peak 3 Main Peaks

Raw High Pass Filter Acceleration Norm High Pass Filter FFT 256
Acceleration (remove gravity) -)(remnve orientation) (centering) points Detector Frequer_\cy and
Amplitude
on
g
w7 \ G— .
: 2 g g i d
£ « | |
*. f * T3 i i 21
‘\ u 1 \ \I \, 3 H k
0 ) 6 0 1; ‘ 16 1 T,
Time ms] Time fms] Frequency (1) i .
v Figure 12. One hidden layer ANN ROC
curves with 40 (in red) and 70 (in blue)

[ e X Al | (7] ek . Al [} e i

ﬂ Ay | rreren
5, -t ; i |
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Figure 5. Features extraction module blocks diagram.
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Figure 13. Two hidden layers ANN ROC
curve.

Neurons in hidden layer 1

Ao % |

Neurons in hidden layer 2

40 70 35
- - 35
0.739 | 0.886 | 0.991

Average Precision




Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

Exemple desupervisedearning suuC

Classification de vibrations pour la détection de
contraction tetaniques

, . Neurons in hidden layer 1 40 70 35
Résultats avec deimddenlayers — wewons inhiddentayer2 | — T — | 35
Average Precision 0.739 | 0.886 | 0.991

99% de précision
Perf avec des fenétres de 25&mples 100Hz

TpS de Ca|CU| 2’36% Feature extraction:

— Fast Fourier Transform: 1.774ms.
Dont 85% pour les features  ~ p2% Detection: 175y

_a classification a un temps ¢ ek compuistion

— One hidden layer of 40 neurons: 195ps.

O rOCeSSI N g m | N e U I d evant - One hidden layer of 70 neurons: 345us.

- Two Hidden layer, both of 35 neurons: 590us.

Oextracti on de featur e:




Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

Exemple dainsupervisekkarning suuC

D®t ect1l on de fautes dan:

Implanté suaC(ARM M4F) L
Featureextraction : FFT (3 pics princips i I8 \
Version avancée desMeans

Basée sur les 3 pics de FFT

7
Temps réel
| mp | ant e | O 0o Uy " Lovii —{ }»

Permet | 0ajout ue Crlruster S
On ne connait pas ce que | &




Qu el hardware pour

ML sur microcontroleurs
.

i Exemple dainsupervisekkarning suuC

D®t ecti on de fautes dan:
A Algorithme KMeansetendu durant le training ————

Init first cluster
— centroid with first
ZS 2 N\ .
Al — A fin — fa
_D == + [ . o v VY
k=1 U—d‘q " g fi fe Create new cluster
I mm:::le?:;;f’ the New Sample
A : . new sample
A Mise a jour ‘

A = (1 — a)Ajk + i
fir = (1 —a) fix + o fir

oA, = (1 —a)oa,, +a }443':% — E|

T fir = (1— Ct)gfﬂc + }fzk _ﬂ|

Ty — 14 -+ ]_




Qu el hardware pour

ML sur microcontroleurs
.

i Exemple dainsupervisekkarning suuC

D®t ecti on de fautes dan:
A Algorithme KMeansetendu durant la détection

| [ v . 4
L Aoy 1( New Sample }

VR




Quel hardware pour
ML sur microcontroleurs

Exemple de unsupervised learningusLir

D®t ecti on de fautes dans

Résultats
Bonne qualité de détection

Darax 025 | 05 | 0.5 1 1.25 1.5
Average Precision | 073 | 088 [ U088 [ 0.88 | OB8 | U.88

TABLE 1
CLASSIFICATION AVERAGE PRECISION DEPENDING ON Djayran.

Usage réduit du processeurf(g = 500Hz) :

« Feature extraction :
Fast Fourier Transform: 3.4ms.
Peak Detection: 250pus.

o K-Means Classification : 30us.

LOI mpl antation de | dunsup:t
Ok sur microcontréleur classique en UltraRawer

Le cout en calcul wvient prin
features



Qu el hardware pour

ML sur microcontroleurs
.

i Exemple de unsupervised learningustir

Détection ddault dans un respirateur leeost
A CAS COVID 2020



Qu el hardware pour
ML sur microcontroleurs : conclusion

Le microcontroleur, un graal pour le ML-power

Pertinent dans le domaine des snsarisors

Applications ayant des entrées a bande passante limitée

Per me tlowdp@varlen nmode déegrade
Le cout algorithmique des extractions de features peut étre
reduit drastiqguement en utilisant des ciramédogiques

Per met doabor dpowerl es cas ul tr

Ne per met pas QodvolumgndNeuralt at i or

Networkg CNN) X

N®cessit® ddédarch | d

et plusperformantes
DSP

DPS multore

GPU >

xxxxxxxxx




Qu el hardware pour
ML sur Digital Signal Processor

Les causes des limitations Wes

Le produit scalaire prend beaucoup de temps

Environ 30 cycles par terme

Principalement di au multiplieur
software

Le DSP, une architecture axee produit scalaire

Rend efficace:
Filtrage
Convolution
Opeéerateurs neuronaux



