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Industri 4.0
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@kning i antall digitale I@sninger innenfor ulike industriomrader.

@kning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (Kl) teknologi.
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Industri 4.0

Manufacturing (produksjon) er spesielt preget:
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Bruk av Kl innen helsesektoren:
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Bruk av Kl innen helsesektoren:

Stotter spesialister i beslutningsprosessen [3]
Legemiddelutvikling [4]

Deteksjon av tretthet, stress og depresjon [5,6,7]
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og logistikk:



Industri 4.0

SINTEF

@kning i antall digitale I@sninger innenfor ulike industriomrader.
@kning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (KI) teknologi.
Manufacturing (produksjon) er spesielt preget.

Bruk av Kl innen helsesektoren og logistikk:

Input frame 4800 nodes 64 nodes 4 nodes

Ifglge [8], KI har fglgende fordeler:

v" Raskere leveringshastighet

Hoyere palitelighet

v
v Lavere driftskostnader
v

Forbedret driftseffektivitet Kilde: [10]

Hidden layer1 Hidden layer2 Output

 Eksempler: pakkelevering via droner [9], selvkjgrende biler [10]



Industri 4.0
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@kning i antall digitale I@sninger innenfor ulike industriomrader.
@kning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (KI) teknologier.
Manufacturing (produksjon) er spesielt preget.

Bruk av Kl innen helsesektoren og logistikk.

Og sa videre ...



Tidsseriedata (eng: Time-series)
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En sensor maler variabler ved bestemte tidsintervaller



Tidsseriedata (eng: Time-series)
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En sensor maler variabler ved bestemte tidsintervaller = tidsseriedata
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Tidsseriedata (eng: Time-series)

SINTEF

Maskinlzeringsmodeller (ML) trent pa disse dataene kan brukes til a predikere
fremtidige hendelser
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Tidsseriedata (eng: Time-series)

eller klassifisere hendelser.
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Dyplaering (eng: Deep Learning)
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Populeert valg: ikke ngdvendig a manuelt finne viktige trekk i data, sterk ikke-lineaer

l2eringsevne, osv.



Dyplaering (eng: Deep Learning)
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Flere nettverk arkitekturer som kan behandle tidsseriedata!
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Dyplaering (eng: Deep Learning)

Flere nettverk arkitekturer som kan behandle tidsseriedata!
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Presenter Notes
Presentation Notes
Mention reccurent (cyclical connections) for LSTM. Nevn LLMs?



Dyplaering (eng: Deep Learning)
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Skytjenester (eng: Cloud computing) muliggj@r trening og inferens av dyp laering-

modeller ved a tilby ressurselastisitet [14].


Presenter Notes
Presentation Notes
"Modellene som tidligere er presentert, må først trenes riktig for å kunne utføre inferens. Disse to prosessene utføres vanligvis på en skyserver, da denne typen tilnærming gir fordeler med hensyn til ressurselastisitet. Elastisitet er et begrep knyttet til skalerbarhet, da vi enkelt kan øke lagringsbehov og operasjonelle behov i skyen."


Dyplaering (eng: Deep Learning)

SINTEF

MEN! Dette er ikke alltid gjennomfgrbart

pga begrenset nettverksbandbredde eller av personvernshensyn [15,16].


Presenter Notes
Presentation Notes
"Imidlertid er det ikke alltid en fordel å flytte beregninger til skyen. Vi finner at to hovedproblemer med denne tilnærmingen er begrenset nettverksbåndbredde (fare for økt forsinkelse ved overføring av datapakker over nettverk til skyen). Personvernproblemer er vanligvis knyttet til håndtering av sensitiv informasjon (f.eks. helseapplikasjoner), som kan avlyttes på vei til skyen, i tillegg til andre sikkerhetsrisikoer."


Dyplaering (eng: Deep Learning)

SINTEF

Populaert valg: ikke ngdvendig a manuelt finne viktige trekk i data, sterk ikke-lineaer
lzeringsevne, osv. Flere nettverk arkitekturer som kan behandle tidsseriedata!
Skytjenester (eng: Cloud computing) muliggj@r trening og inferens av dyp lzering-
modeller ved a tilby ressurselastisitet [14]. MEN! Dette er ikke alltid gjiennomfgrbart
pga begrenset nettverksbandbredde eller av personvernshensyn [15,16].

Lasning: flytt tunge beregninger neermere edgen! [16]
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Dyplaering (eng: Deep Learning)
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Lasning: flytt tunge beregninger naeermere edgen! [16]

v" Behandler data naermere kilden

v Reduserer miljgpavirkningen knyttet til store datasentre




Dyplaering (eng: Deep Learning)

SINTEF

Populaert valg: ikke ngdvendig a manuelt finne viktige trekk i data, sterk ikke-lineaer
l2eringsevne, osv. Flere nettverk arkitekturer som kan behandle tidsseriedata!
Skytjenester (eng: Cloud computing) muliggj@r trening og inferens av dyp lzering-
modeller ved a tilby ressurselastisitet [14]. MEN! Dette er ikke alltid gjiennomfgrbart
pga begrenset nettverksbandbredde eller av personvernshensyn [15,16].

Lasning: flytt tunge beregninger naermere edgen! [16]

MEN! Utfordringer pa grunn av begrensede enhetsressurser: beregnings- og

minnekrav, strem- og energiforbruk.


Presenter Notes
Presentation Notes
«Edge-enheter (mindre, noen ganger til og med batterifrie) har imidlertid mindre kapasitet til å håndtere de beregningsmessige og ressursmessige kravene som dype læring-modeller stiller."


Dyplaering (eng: Deep Learning)

SINTEF

Populaert valg: ikke ngdvendig a manuelt finne viktige trekk i data, sterk ikke-lineaer
lzeringsevne, osv. Flere nettverk arkitekturer som kan behandle tidsseriedata!
Skytjenester (eng: Cloud computing) muliggj@r trening og inferens av dyp lzering-
modeller ved a tilby ressurselastisitet [14]. MEN! Dette er ikke alltid gjiennomfgrbart
pga begrenset nettverksbandbredde eller av personvernshensyn [15,16].

Losning: flytt tunge beregninger naermere edgen! [16]

MEN! Utfordringer pa grunn av begrensede enhetsressurser: beregnings- og
minnekrav, strom- og energiforbruk.

Optimaliseringer blir derfor anvendt bade pa maskinvare- og programvareniva [17].


Presenter Notes
Presentation Notes
Optimaliseringer som tillater implementering på ressursbegrensede enheter kan anvendes både på maskinvarenivå (akseleratorer osv.) og programvarenivå (fordeling av beregninger, modell-optimaliseringer osv.). Mange typer optimalizeringer!


«En-passer-alle»
optimalisering
pa tvers av nettverk
arkitektur?



SINTEF Modell optimisering

Hvorfor?

Eliminere ungdvendig optimaliseringsinnsats for modeller som handterer sensor data.



SINTEF Modell optimisering

Hvordan?
Finn minimalt sett med optimaliseringsteknikker som oppfyller fglgende to kriterier:
v Redusere ressursutnyttelsen.

v' Bevare ngyaktigheten.



SINTEF Modell optimisering

v
v

Vi bruker tidligere forskningsbidrag til a designe et rammeverk. Vi sgker etter potensielle

optimaliseringer, men ogsa arkitekturer, enheter og mater 3 male ressursbruk.


Presenter Notes
Presentation Notes
"Å fange vanlige mønstre er viktig for å finne modellarkitekturer, implementeringsmiljøer og ressurser som bør prioriteres i eksperimentet, men også for å finne de optimaliseringene som brukes på tvers av modellarkitekturer. Å oppdage forskningshull er viktig for å rette innsatsen vår mot å tette disse."


SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Formal: helseapplikasjoner utgjgr det mest utbredte bruksomradet.



Occurence

SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Arkitektur: de mest populaere modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.
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SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Enhet: mange eksperimenter kjgrer pa Raspberry Pi eller lighende enheter.



ID

KPI,

KPI2

KPI3
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Malinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Name Description KPI Non-volatile Portion of space allocated
) 7 memory for non-volatile storage of model
Precision c " fth Ltion of KPI Inference Measure speed during one complete
orrectness of the proportion o 4 Lat i +
/ M;;:Z(C)i:i\;egage identifications in a model ey SRETEE REaNes
KPI, CPU usage Estimates system-wide CPU utilization as
a percentage
Correctness of the proportion of actual Estimates memory requirements
Recall / Macro 9ng 9 3 . KPI Parameters
5 ==
e peel positives being corlgsztg identified by the and model complexity
KPI Power Quantifies the power needed to perform a
Harmonic 9 consumption complete inference request
Precision-Recall . . KPIL Compressed file Estimates necessary memory
Mean (F1) / Combines precision and recall ¢ size requirements for a compressed model.
Macro average F1 Energy Quantifies the energy needed to perform a
KPlLio ; ;
consumption complete inference request
i / i /
Noyaktighet Ressursbruk



SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Formal: helseapplikasjoner utgjgr det mest utbredte bruksomradet.
Arkitektur: de mest populaere modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.
Enhet: mange eksperimenter kjgrer pa Raspberry Pi eller lignende enheter.

Malinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse.

imiseringer: kan fordeles i tre k rier:
Opt se ge d O de esitre atego € Hardware and distribution

1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer. Cptomizations

« Parallelism

+ Hardware accelerators

« Memory access
optimization

 Near-threshold
technology/computing

s Specialized hardware

e Distributed computing



Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling


SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier:
1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer.

2) Optimisering fgr og mens modellen trener.

Training-time
optimizations

+ Keep models small by
reducing input size,
architecture search.

» Architectural design
choices: binarv models,
implementing specific
architectures, using
other tvpes of
operations, attention
modules, bottleneck
blocks.

* Training-time
quantization



Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling


SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier:
1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer.
2) Optimisering fgr og mens modellen trener.

3) Optimisering etter at modellen er trent.

Inference-time
optimizations

Quantization

Pruning

Singular value
decomposition

Tensor decomposition
EKnowledge distillation
Two-level classifiers

Early exit



Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling


SINTEF Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier: Inference-time

optimizations

1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer. S
. . & Quantization
2) Optimisering fgr og mens modellen trener. & Pruning
s - e
3) Optimisering etter at modellen er trent. decomposition
Tensor decomposition
EKnowledge distillation

Two-level classifiers
Early exit



Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling
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Eksperiment oppsett (l)

Data Collection

Data Preprocessing >

Model Development

N7

b —
e —

Validation

15 Participants

4 )

Data
Preparation

* Profiling

* Scaling

* Encoding

\- Sequentializej

(Architectu re &\
Hyperparameter
Selection

J

Va

\_

Model

Generation

A4

Model

Training

A
\ + Validation

J

SN

J

Save
Model

Number Collection | Dataset | Labeled Problem Types Measurements / Observations Data Type Data
Participants | Methods Size | unlabeled Format
Empatica - EEG: 14 8channel | 86.06MB Fatigue detection - Electroencephalographic (EEG) signals | Time-series 2ip (included
participants |  OpenBCl + Photoplethysmography (PPG) mat) and
headset tigue st HR: Heart rate matlab file
E4: 11 score IBL: Inter-beat interval
participants |- Empatica E4 TEMP: Skin temperature
wristband EDA: Electrodermal Activty
BVP: Blood Volume Puise
ACC: Accelerometer
b SRates: Sampling Rates of the ACC, BVP,
EDA, HR, IBl and TEMP.
Toadstool | 10 - EmpaticaE4 |7.5GB | Unlabeled - Video files avi, JSON, .csv,
participants (5 | wristoand d with a Time-series | text
female, 5
male) - Camera:a
13-MP
webcam of a
sam
Series 9
Notebook ACC: Acceler
NP90OX4C
WESAD | 15 - Chestwom " | Instances: | Labeledby F Stressandaflect - Electrocardiogram (ECG) - Mulivariate
pants. evice 63000000 | self-reports | dotection y ity (EDA) - Time-series
(12 male, 3 (RespiBAN) emotional - Classificaton - Electromyogram (EMG)
female) 2168 | states( Regression Respiration
- EmpaticaE4 NAS Affective + Body temperature
wristband STAL SAM, | computing Three-axis acceleration
) - BVP: Blood Volume Pulse
approaches: EDA: Electrodermal Activity
fil-in F TEMP: Skin temperature
questions) - ACC: Accelerometer data
GNOMON | 15 - Fitbit Charge Time-series csv, JSON
participants 5
(all female

-

cemg

ey ceda cresp

.1 , ...ML

Y

Parameter range

MLP

CNN LSTM -

50,000-100,000

58,805

61,601 73,345

235,217

277,761 235,713

1
2 200,000-300,000
3 400,000-500,000

470,561

497,921 474,753

600,000-700,000

647,479

678273 606,337

884,111

862,721 | 885,057

4
5 800,000-900,000
6 1,000,000-1,100,000

1,061,765

1,049,409 | 1,003,905

Table 3: MLP architectural layouts.

Size | Number Number | Layer followed | X . architectural 1z S
| e | = A Table 5: CNN architectural layouts.
1 1 2 1
2 1 8 1 Size Number Number Kernel Pooling Layer Pooling
i 2 16-8 2 Conv filters size type followed size
4 3 22-16-16 1-3 ks b: .
5 3 3 13 yers y pooling
B TR 3z 74 1 1 32 128 Global max 1
2 1 64 256 Global max 1 o
Table 4: LSTM architectural layouts. 3 2 64-64 256-64 Global max 2
S Nember Nasbe ollowed 4 3 128-64-64 64-64-8 Global max 3 -
“ \ayers e hx:'y"ampzm 5 3 128-128-128 956-16-8 | Max, global max 123 64-1
1 1 128 1 6 4 128-32-64-32 | 256-128-4-4 | Max, global max 2-4 64
2 1 1
3 2 2
1 3 i3
5 3 3
6 1 2

(a) MLP, training accuracy.

(b) MLP; training loss.

(d) CNN; training loss.

(e) LSTM; accuracy plot.

() LSTM; training loss.



Presenter Notes
Presentation Notes
We were interested in a health application, and candidate data sets were proposed around this goal. We chose WESAD: we have sensors from a wristband and a chest device. 15 participants, etc.

On the WESAD data, we prepare the data by profiling it (check for outliers, unexpected behaviour), normalize by means of a standard scaler, encode the labels to one-hot vectors, sequentialize the data using a windowing approach (3 seconds of data + 50% overlap).

We want to explore several complexities for each model architecture in order to prove that optimizations work similarly even across the size dimension. We choose 6 different complexities: ranging from 50k to 1.1M parameters per model (we want to make sure we have a wide range, but also that our full-sized models can be deployed, and use literature observations to drive this choice too). We tune hyperparameters so that we get models of similar complexities (i.e similar learnable parameter ranges) across architectures. We try to keep common patterns (such as number of layers), and vary over number of units instead. Regularization is applied to increase probability of getting better performing models. 

Lastly, we train the models using a maximum of 100 epochs with a patience of 20 (and 25 epochs for LSTM), monitoring both loss and accuracy + other hyperparameter choices: such as activation functions, optimizer, learning rate etc.. We plotted the «best» models from each architecture. Lastly, we save these trained models in a appropiate format (Keras format). 
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Eksperiment oppsett (ll)

Model Optimization

2

Model Deployment and Inference

Table 6: Model optimization descriptions.

Optimization ID Optimization Short Description
baseline Dynamic range quantization

int8 Quantization integer only (8-bit)
intl6 Quantization integer with float fallback (16-bit)
int32 Quantization integer with float fallback (32-bit)

floatl6 Quantization float (16-bit)

prun Magnitude-based weight pruning

prunint8 Magnitude-based weight pruning

+ Quantization integer only (8-bit)

prunintl6 Magnitude-based weight pruning
+ Quantization integer with float fallback (16-bit)

prunint32 Magnitude-based weight pruning
+ Quantization integer with float fallback (32-bit)

prunfloat16

Magnitude-based weight pruning

+ Quantization float (16-bit)

-

Raspberry Pi
Deployment

N

/

Run
Inference

Model Inference

-—

\
/
N

FULL-SIZE MLP
1

ﬂ
KPI

FULL-SIZE MLP
2

000

KPI
|OPTIMIZED MLP
2

000

KPI
OPTIMIZED

L3TM 6 /



Presenter Notes
Presentation Notes
The next step is applying optimizations (variations over quantization/pruning). All models are saved in TF Lite formats and moved to the Raspberry Pi device, where we perform inference (using a small inference set of 10/50 windows of data, depending on the KPI). KPI files are saved to .csv format. The measured KPIs are necessary to build our comparative analysis which stands at the core of our framework. 



© Eksperiment oppsett (lll)
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Presenter Notes
Presentation Notes
The experiment setup consists of a clean Raspberry Pi device (64-bit Debian/Linux 11 Bullseye), connected to a screen, a keyboard and mouse. No Internet connection, no applications running in the background. To collect power/energy KPI we use a USB tester linked to the power supply and device for voltage and current readings. One line of command to run inference.



F-Score
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Analyse

Vi bruker KPI-filene til 3 analysere:

(1) Ressurskravene til de ikke-optimiserte modellene.

1.0+
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4. Inferenstid vs modellst@rrelse.
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Analyse

SINTEF v Redusere ressursutnyttelsen.
Vi bruker KPI-filene til & analysere: ‘ v' Bevare ngyaktigheten.
(2) Om de optimiserte modellene oppfyller suksesskriteriene.

For & sjekke om ngyaktigheten er = : $ : !
bevart beregner man differansen  ©: : 1 : :
i F-score mellom optimiserte og y e
ikke-optimiserte modeller. ‘; - g
g% - ] a a
::
H ! i
£

F-Score Difference F-Score Difference F-Score Difference



Analyse

SINTEF v Redusere ressursutnyttelsen.

Vi bruker KPI-filene til a analysere: ‘ v' Bevare ngyaktigheten.

(2) Om de optimiserte modellene oppfyller suksesskriteriene.

null baseline float16

n n n Complexity

For & sjekke om n@yaktigheten er 2 : ] ! -
bevart beregner man differansen H 1 : :
| F-score mellom optimiserte og 1 e
ikke-optimiserte modeller. ‘;
Kvantiseringsoptimaliseringer ;
(unntatt int8) oppfyller dette B
kriteriet! -

34
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Analyse

Vi bruker KPI-filene til 3 analysere:

For a sjekke om ressursbruken er redusert, sjekker vi alle ressurser:

° CPU-bruk vs modellstgrrelse.
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SINTEF v Redusere ressursutnyttelsen.
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Vi bruker KPI-filene til 3 analysere:

(3) Ressurs vs ngyaktighet avveining: hvilke optimaliseringer oppnar en bedre balanse?
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