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Qual objetivo?

Estudantes
(Graduacao, Mestrado e
Doutorado)

Fomento de novas
tecnologias e aplicacoes
em redes de computadores




Assuntos de interesse

Redes de computadores

Sistemas distribuidos

Internet das Coisas
Inteligéncia artificial
Seguranca da informacao
Computa¢do em nuvem/borda
Redes veiculares

Redes movels
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Equipe

Professores

Rodrigo de Miguel Elias Luis Henrique
Souza Couto M Campista M K Costa

Pedro Cruz




Resumo da minha trajetoria academica

m Engenharia Eletronica e de Computacao - Poli/lUFRJ - 2011
Iniciagao cientifica no GTA desde 2008

m Doutorado em Engenharia Elétrica - COPPE/UFRJ - 2015
Periodo sanduiche na Sorbonne Université (Paris)
Orientado pelos Profs. Luis Henrique e Miguel do GTA/UFRJ

m Professor na UERJ entre 2015 e 2018

m Professor na UFRJ desde 2018



Pesquisa em dispositivos moveis e
embarcados no GTA

m Redes Veiculares

m Infraestrutura para aprendizado de maquina
m Mobilidade de usuarios

m Aprendizado federado

m Computacao na borda




Deep Neural Network (DNN)

Entrada =——>

lcon made by Becris from www.flaticon.com



https://www.flaticon.com/authors/becris
http://www.flaticon.com/

Inferencia em DNNs

Cachorro?
Gato?
Outro?

—

Inferencia: Fornecer uma saida para classificar
uma imagem de entrada

lcon made by Becris from www.flaticon.com
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DNNSs para classificacao de imagens
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DNNSs para classificacao de imagens
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Probabilidade

Cachorro| 0.8

Gato 0.1

Outro 0.1
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DNNSs para classificacao de imagens

11100
HOlIll
10110
Ol10lI

{IHOO}
1Ol
10110
Ol0lIl
Camada ﬁ oooooooo

IIIOO 2
1Ol
10110
Ol0lIl

Camada

P Saida

Probabilidade

E um cachorro! Cachorro| 0.8
Gato 0.1
Outro 0.1
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DNNs em dispositivos
moveis e embarcados

m Aplicacoes inteligentes em diversas areas
Ubiquidade dos dispositivos

lcon made by Becris from www.flaticon.com lcon made by Flat Icons from www.flaticon.com K‘"

lcon made by Eucalyp from www.flaticon.com lcon made by Freepik from www.flaticon.com
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DNNs em dispositivos
moveis e embarcados

m Veiculos inteligentes
|dentificacao de placas de transito
Processamento de sinais de sensores do veiculo

> ——p Reduza
a velocidade

lcon made by Flat Icons from www.flaticon.com

lcon made by Freepik from www.flaticon.com

Ortiz, F. M., Sammarco, M., Costa, L. H. M. K., & Detyniecki, M. (2022). Applications and Services Using
Vehicular Exteroceptive Sensors: a Survey"”, em |IEEE Transactions on Intelligent Vehicles Kw
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DNNs em dispositivos
moveis e embarcados

m Sistemas industriais inteligentes
|dentificacao de problemas nas maquinas baseados no som

A bomba esta
vazando!

lcon made by Freepik from www.flaticon.com

lcon made by Flat Icons from www.flaticon.com

lcon made by Becris from www.flaticon.com

Gantert, L., Sammarco, M., Detyniecki, M. & Campista, M. E. M. (2022). Super Learner Ensemble for
Sound Classification using Spectral Features, em IEEE Latin-American Conference on Communications
(LATINCOM 2022) e
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Desafios

m DNNSs estao cada vez mais complexas
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y 1x1x4096 1x1x4096 1x1x1000 1x1x1000

\ i ) s S— —

Author:https://en.wikipedia.org/wiki/User:Nshafiei
Source:https://en.wikipedia.org/wiki/File:VGG_neural_network.png Kw

This work is licensed under the Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 License.


https://en.wikipedia.org/wiki/Creative_Commons
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Desafios

m Dispositivos moveis e embarcados
Muitas vezes possuem baixo poder computacional

Author:SparkFun Electronics

lcon made by Becris from www.flaticon.com K’“
lcon made by Freepik from www.flaticon.com

Source:https://commons.wikimedia.org/wiki/File:18713-Raspberry_Pi_Zero_2_W-04_(cropped).jpg

This file is licensed under the Creative Commons Attribution 2.0 Generic license.
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Alto tempo de inferencia

m Inviavel para aplicagoes em tempo real

lcon made by Becris from www.flaticon.com K’“ﬁ
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Possivel solucao

m Enviar a entrada (p.ex., imagem) para a nuvem

lcon made by from E‘:’“

lcon made by from
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Alto tempo de inferencia

m [empo para enviar a imagem e esperar uma resposta

lcon made by from E‘:’"
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Computacao na borda

m Realizar tarefas de processamento perto do usuario

lcon made by from

lcon made by from
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Outras funcionalidades da Borda

m Melhor responsividade
Menor laténcia da comunicacgao

m Maior escalabilidade
Natureza distribuida




Outras funcionalidades da Borda

m Maior escalabilidade
Natureza distribuida

m Maior privacidade
Preservacao de dados proximos ao usuario




Computacao na borda

m Realizar tarefas de processamento perto do usuario

Reduz o problema,
mas ainda podemos melhorar!

lcon made by from E:’”

lcon made by from
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Offloading adaptativo

m Algumas imagens nao necessitam passar por todas as camadas da DNN

Cachorro?
Gato?
Outro?




Offloading adaptativo

m Algumas imagens nao necessitam passar por todas as camadas da DNN
Podem ser processadas no dispositivo




Offloading adaptativo

m Entradas mais complexas podem ser enviadas a nuvem ou a borda

lcon made by Becris from www.flaticon.com K”
lcon made by Freepik from www.flaticon.com
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Pilares do offloading adaptativo

m DNNs com saidas antecipadas
Introduzidas pelo artigo da BranchyNet

Teerapittayanon, S., McDanel, B., & Kung, H. T. (2016). Branchynet: Fast inference via early exiting from
deep neural networks. In 2016 23rd International Conference on Pattern Recognition (ICPR).



DNNs com saidas antecipadas
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DNNs com saidas antecipadas
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Probabilidade
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Gato 0.4
Outro 0.1
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DNNs com saidas antecipadas

Confianca > 0.7 (limiar) ?

Camada Camada Camada
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Probabilidade

Cachorro| 0.5 Saida Saida
Antecipada Antecipada
Gato 0.4
Outro 0.1
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DNNs com saidas antecipadas

Confianca > 0.7 (limiar) ?
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0 E um cachorro!

Outro 0.1
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Pillars of adaptive offloading

m Particionamento de DNNs
Introduzido pelo artigo do Neurosurgeon

Kang, Y., Hauswald, J., Gao, C., Rovinski, A., Mudge, T., Mars, J., & Tang, L. (2017).
Neurosurgeon: Collaborative intelligence between the cloud and mobile edge.
ACM SIGARCH Computer Architecture News
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Dispositivo processa
menos camadas
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Offloading
adaptativo

Confianca > 0.7 (limiar) ?
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Offloading
adaptativo

Confianca > 0.7 (limiar) ?
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Offloading
adaptativo

Confianca > 0.7 (limiar) ?
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Calibracao de DNNs

1.00
m Saidas antecipadas podem ser super confiantes v e— Conventional
Leva a decisdes ruins de offloading > 0.951 .« Calibrated
g 0o00] T ldentity
m O trabalho mostra que uma técnica de >
calibragéo simples reduz o problema o 03
§ 0.80
m Menos amostras sao classificadas na borda <
°’875 080 085 000 005  1.00

m Trabalho em andamento tenta lidar com esse Confidence

COmMpromisso

Pacheco, R. G., Couto, R. S., & Simeone, O. (2021). Calibration-Aided Edge Inference Offloading via
Adaptive Model Partitioning of Deep Neural Networks. Em IEEE International Conference on
Communications (ICC). E:w



Distorcao de imagens

m |magens distorcidas podem impactar o offloading
P.ex., motion blur

Pacheco, R. G., Oliveira, F. D., & Couto, R. S. (2021). Early-exit deep neural networks for distorted
images: providing an efficient edge offloading. *, IEEE Global Communications Conference
(GLOBECOM,).



Distorcao de imagens
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Pacheco, R. G., Oliveira, F. D., & Couto, R. S. (2021). Early-exit deep neural networks for distorted
images: providing an efficient edge offloading. *, IEEE Global Communications Conference
(GLOBECOM,).




Escolha do limiax

m Limiar baixo pode levar a baixa acuracia

1.07 — T T - - l

m Limiar muito alto pode nao levar a alta acuracia 0.8

Imagens que ja nao teriam confianga alta na 506
nuvem/borda 0.4-
0.2-

m Uso de aprendizado por refor¢o para ajuste do - - - =
. Pristine Blur Blur Blur Blur Blur
imiar 0=0.5 0=0.8 o0=1 0=2 0=3

: : Context
Multi-Armed Bandits ontex

Adaptacao ao contexto
P.ex., Imagens distorcidas

Pacheco, R. G., Shifrin, M., Couto, R. S., Menasche, D. S., Hanawal, M. K & Campista, M. E. M. (2023)
AdaEE: Adaptive Early-Exit DNN Inference Through Multi-Armed Bandits.”, IEEE International Conference
on Communications (1CC). E:‘”



Exemplo de projeto de inovacao no GTA

m Participacao do programa de GTs (Grupo de Trabalho) da RNP (Rede
Nacional de Ensino e Pesquisa)

m Objetivo do programa de GTs € fomentar embrides de startups
Spin-offs dos laboratorios da universidade
Primeiros clientes podem ser instituicoes do sistema RNP

m GT-CampusEdge
Monitoramento do patrimonio universitario por processamento de video na
borda




Seguranca patrimonial em um campus

m Furtos desafiam gestores
Unidades externas de ar-condicionado split, cabos de cobre e pequenos
Prejuizos significativos

m Ha cameras de seguranca
Mas equipe de vigilancia é reduzida
Fora do horario comercial problema se agrava

m Objetivo do GT-CampusEdge
Desenvolver aplicacoes de |A que detectam eventos de seguranga patrimonial




Ideia Geral do GT-CampusEdge

NO de borda

. Deteccdo de ! . Geréncia de
: anomalia : . aplicacdes :

Emissao
de alerta




Estado do GT-CampusEdge

m |nicio em Janeiro de 2023

m Capacitacao empreendedora
Modelagem do MVP (Minimum Viable Product)
Metodologia iCorps

m Desenvolvimento do MVP

Verificacao de anomalias no video em tempo real

Presenca de pessoas nao autorizadas nas proximidades de um
equipamento
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