RUNIVERSITE
DE ROUEN

N R M AND I E

Apprentissage collaboratif dans les réseaux de
capteurs (sans fil)

Paul Honeine

Professeur, Laboratoire LITIS

Université de Rouen Normandie

Journée “Réseaux de capteurs, phénotypage et modélisation”
ModStatSAP - 14/12/2022



Qutline

© Les réseaux de capteurs sans fil
© Collaboration : exemple du consensus
0 Analyse en composantes principales dans les réseaux de capteurs

o Apprentissage statistique dans les réseaux de capteurs

© Epilogue

| Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les ré de capteurs



Les réseaux de capteurs sans fil
[ ]

Qutline

© Les réseaux de capteurs sans fil

| Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les ré de capteurs



Les réseaux de capteurs sans fil
00000000000000

Les réseaux de capteurs sans fil

Paul Honeine (LITIS) i e collaboratif dans les r capteurs



Les réseaux de capteurs sans fil
0@000000000000

Les réseaux de capteurs sans fil
Smart dust !

Definition

Un réseau de capteurs sans fil est un réseau sans fil constitué de modules autonomes,
répartis dans la région scrutée, utilisant des capteurs pour surveiller des conditions
physiques ou environnementales, comme par exemple la température, le son, la vibration,
la pression, le mouvement, ou encore la pollution, dans différents endroits.

" One of the 10 technologies that will change the world”, MIT Technology Review, 2003.

Capteur  Processeur
v
/

|+ Module de
Communication

Alimentation
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Le capteur sans-fil, le capteur intelligent

Systéme de localisation Systéme de mobilité

Unité de calcul
Unité de mesure Unité de télécom.

Processeur Recepteur

Capteur |Conv.A/N
Transmetteur

Stockage
1 f T

Unité d’alimentation

Générateur d’énergie
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Les réseaux de capteurs sans fil sont la !

LWIM Il WeC Rene Dot
(UCLA, 1996) (Berkeley, 1999) (Berkeley, 2000) (Xbow, 2001)

N

Mica2 Telos Tmote pParticle
(Xbow, 2002) (Moteiv, 2004) (Moteiv, 2005) (Particle Comp., 2006)
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Exemples de capteurs intelligents : extensibles

Des modules extensibles ...

@ Mica Weather Board pour la surveillance environnementale avec le boitier acrylique

@ Libelium Waspmote, avec son Gases Sensor Board

Temperature, Humidity and Pressure Sensor

RadoSocket 1 Accelerometer SPI- UART Socket

Socket5  Socket?
VOC,08  CHa,LPG, API, Solvent Vapors
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Les réseaux de capteurs sans fil sont la ! Des capteurs sur étagere

Intégration des capteurs

Applications for air monitoring:
- Noise maps: Monitor in real time the
acoustic levels in the streets of a city

- Air quality: Detect the level of gases and
particulates in the air

- Waste management: Measure the
garbage levels in bins to optimize the trash
collection routes

Such as:

- City pollution: CO, NO, NO,, O, SO,,
Particle Matter - Dust

- Air Quality Index calculation: SO, NO,
Particle Matter - Dust, CO, Oy, NH;

- Emissions from farms and hatcheries:
CHy, HyS, NHy

- Greenhouse management: CO,, CH,,
Humidity

- Control of chemical and industrial
processes: CH,;, SO, CO,

- Indoor air quality: CO,, CO, Particle
Matter - Dust, Oy

- Forest fires: CO, CO,

ul Honeine (LITIS)
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Applications for water monitoring:
- Industrial and public sewage treatment plants

- Wastewater management (nitrification and de-nitrification)

- Surface water monitoring

- Fish farming, aquaculture

- Drinking water monitoring

- Process engineering plants

Such as:

- Potable water monitoring: pH, ORP, Dissolved Oxygen (DO), Nitrates, Phosphates
- Chemical leakage detection in rivers: Extreme pH values signal chemical spills,
Dissolved Oxygen (DO)

- Swimming pool remote measurement: pH, Oxidation-Reduction Potential (ORP)

- Pollution levels in the sea: Temperature, Conductivity (Salinity), pH, Dissolved
Oxygen (DO) and Nitrates

Including water ions monitoring:

- Drinking water quality control: Calcium (Ca}), lodide (I"), Chloride (CI"), Nitrate

(NO,)), Magnesium (Mg ), Sodium (Na +), pH

- Agriculture water mox
Sodium (Na™), Potassium (K*), Ammonium (NH"), pH

- Swimming pools: Bromide (Br ), Chloride (CI”), Fluoride (F~), pH

- Waste water treatment: Cupric (Cu), Silver (Ag™"), Lithium (Li*), Nitrite (NO,),
Perchlorate (CIO,, ), pH

ng: Calcium (Ca} ), Nitrate (NO, ), Magnesium (Mg ),

Apprentissage collaboratif dans les réseaux de capteurs

... pour l'agriculture

Applications for agricultures:
- Precision Agriculture: Leaf temperature,
fruit diameter

- Irrigation systems: Soil moisture, leaf
‘wetness

- Greenhouses: Solar radiation, humidity,
temperature

- Weather stations: Anemometer, wind
vane, pluviometer

Examples of used sensors:

- Air Temperature, Humidity and Pressure
- Soil Temperature / Moisture

- Leaf Wetness

- Atmospheric Pressure

- Solar Radiation - PAR

- Ultraviolet Radiation - UV

- Trunk Diameter

- Stem Diameter

- Fruit Diameter

- Anemometer

- Wind Vane
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Les réseaux de capteurs sans fil sont la !

Une évolution remarquable

-
Raspberry Pi 4 (2019, 35€) Raspberry Pi Zero (2015-2021, 15€) Raspberry Pi Pico (2021, 4€)

[r— ow ramer Expansion headers compatible with many Boot button
Tesssziic BeagleBone* cape add-on boards Power bution
Reset button

M2 E-key connector with PCle,
USB, and SDIO for WiFi/Bluetooth
and expansion

Dual USB super-speed
5 user LEDs and

(5G0p) Typa.a nos ports
 power 2D i DislayPort
Wake-up doman e 5 ingut power
™ s pon
Main domai setel port
BeagleBone Black (TI, 2013)

Bottom-side:
USB super-speed (5Gbps) Type-C port

«Toxas Instruments TOAQVM systorm-on-chip
with power input (5V@3A)
s osoasssm

with dual A Cortex'-A72, CTx DSP, and

e 16 o UG e e
. BeagleBone Al-64 (TI, 2019, 160€)
Power ad

PocketBeagle (TI, 2017, 50€)

BeagleBoard (TI, 2008) ,
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Défis dans les réseaux de capteurs sans fil

—+— Disk capacity

1,000~ . cPU speed

3 Available RAM

—&— Wireless transfer speed
—&— Battery energy density

100

mprovement multiple since 1990

@ Capacités calculatoires limitées -+
o Faible vitesse (8 MHz) 1
o FFT de 512 points en 450 ms, ... @<= T T
@ Mémoire limitée 1990 1994 1994 1Y§95 1998 2000 2002
o 10 KB de RAM, 60 KB de ROM pour le programme i
o Une bonne partie étant réservée au systeme d'exploitation
© Possibilité d'un stockage extensible
o Certains modeles prennent en charge des mémoires flash MicroSD (ex. 2 Go)
o Mais coliteux en accés : 13 ms en lecture/écriture par block de 512 octets ; &~ 25 mA
@ Communication radio a faible puissance : “ZigBee”
o |EEE 802.15.4. Meilleures performances : 100 Kbits/s (transmission a un seul nceud,
pas d'interférence, courte portée)
o Environ 50 m de portée, et trés peu fiable
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Domaines d’application : 1 - Applications militaires

1 - Applications militaires
@ Surveillance des forces militaires, équipements et munitions
@ Surveillance des champs de bataille, exploration du terrain, suivi de cibles

@ Détection d'attaques nucléaires, radiologiques, biologiques et chimiques (NRBC)
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Domaines d’application : 2 - Surveillance environnementale

2- Surveillance de I’environnement
@ Agriculture de precision, modélisation de I'habitat, suivi de la faune

@ Avertissement d’'inondation et de feux de forét

@ Surveillance des calottes glaciaires et des glaciers

Base staion o
station

Détection de feux de forét

Agriculture de précision Surveillance des volcans ZebraNet

e collaboratif dans les r de capteurs
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Domaines d’application : 3 - e-Santé

3- e-Santé
@ Surveillance des données physiologiques
@ Suivi des patients et des médecins
o Détection de chute ou d'inconscience
°

Body area network et textiles intelligents

Gy aces sream

e ,ww% p%w’tw w)r\r l
—— wjkw m\ e *W
} St )»lhw

e

i

gateway to
other services.

with low-power TRx
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Domaines d’application : 4 - Réseaux véhiculaires

4- Réseaux véhiculaires (V2V, V2I, ... V2X)

L2
My,

inter-vehicle
communication
vehicle-to-roadside
communication
inter-roadside
communication
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Domaines d’application : Et plein d’autres ...

Et plein d’autres applications...
@ Applications industrielles, transport et logistique
@ Surveillance de structures civiles
@ Sécurité et surveillance avec des réseaux de caméras
@ Smart grid et systémes de contrdle d'énergie (Linky)
@ Smart cities, dont les fermes intelligentes !!
@ ... et I'Internet des objets connectés

Libelium Smart World

' '
Equipements |

automatisés |

Téléservices

Gosion
dos dbcnats
5 R
Reston do feau libeliim

L'accés aux données pour la Recherche et I'lnnovation en Agriculture
(Liv nc, ACTA)
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Enjeux et défis dans les réseaux de capteurs sans fil

Les principaux verrous scientifiques sont

@ Limite de I'énergie qu'ils peuvent stocker ou “récolter”

Topologie dynamique
Contrdle et routage dans le réseau

Auto-organisation et localisation

Hétérogeneité des noceuds

o Déploiement a large échelle
@ Traitement collaboratif de I'information

o Capacité a faire face a la défaillance de nceuds

@ Capacité a resister a des conditions environnementales séveéres

@ Miniaturisation et faible coiit

Les nceuds sont de plus en plus petits et moins chers, tandis que la batterie semble
étre le goulot d’'étranglement.
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Collaboration : exemple du consensus
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Collaboration

Réseaux de capteurs

Les réseaux de capteurs sont congus pour effectuer trois taches principales : mesurer
une grandeur physique, transmettre les informations a des capteurs proches (ou a un
récepteur central), et effectuer une estimation centralisée ou distribuée.

T
-

Centralisé Collaboration selon un chemin

Collaboration par diffusion Collaboration hybride
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Estimation centralisée dans les réseaux de capteurs
Estimation de la moyenne

Exemple d’un probleme d’estimation : Quelle est la proportion de femmes dans la salle ?

b

Approche centralisée 0 0 1
f
zo _ffemmes o
#population i
1 1

{ 1 si femme;
T, =

0 sinon ", "/
& , &
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Estimation décentralisée dans les réseaux de capteurs

Estimation de la moyenne

Approche décentralisée

Interactions locales (par paires ici), jusqu'au consensus (= se mettre d'accord sur )

to — t1 — to — — too
@ -, el TR o
9 a 9 9 N 9 a
@ . . @,. .., @ 98 @ .. o
a @ a @ a a d. .3
% R % R R % R R
-, 1 - 2 I 2 , @ @ ors o075 ...

| Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les ré de capteurs 22 de 50



Collaboration
[e]o]e]e] Je]

Estimation dans les réseaux de capteurs
Conclusion

Résumé :
o Calcul parallele et distribué, sans centralisation : traitement en réseau
@ Estimation et convergence
@ Au dela du décompte : poids, age, ...

@ Au dela de I'estimation de la moyenne : tous les moments, les statistiques, ...

Réseaux de capteurs synchronisés ou asynchrones :
@ Les algorithmes de consensus nécessitent une synchronisation

o Nous avons souvent des réseaux asynchrones : algorithmes de broadcast gossip*

o Les capteurs sont en mode diffusion/écoute : tous les capteurs écoutent, selon une
portée ; de temps en temps, un noeud se réveille pour diffuser des informations.

Penser localement !

Interactions locales simples, au lieu d'un fonctionnement globalement optimal.

1 Gossip = bavardage
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Conclusion

Modes de t s les réseaux de capteurs

modes de cooperation inter-capteurs

0,7;\0 ﬂi,;o/o \
L o iy °

@ Le mode centralisé n'est pas recommandé, puisqu'il nécessite trop d'énergie?,
en® O(nm!*1/4), par opposition 3 O(ne=2) pour les modes de coopération.

@ En modes de coopération inter-capteurs, les capteurs profitent de I'information
disponible de leurs voisins, afin de mettre-a-jour le modele.

?'energie est essentiellement consommée par la communication, et nettement moins pour le traitement (CPU).
b =nombre de capteurs, m=nombre de mesures par capteur.

éseaux de capteurs (sans fil)

o Capteur intelligent <= capable a apprendre a partir de mesures
@ Il s’agit d'un probleme d'apprentissage statistique, d'estimation spatio-temporelle
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Analyse en composantes principales dans les réseaux de capteurs
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Analyse en composantes principales (ACP)

L'ACP détermine les axes principaux qui rendent
compte du maximum de variance des données
Algorithme :
° w1, x2,..., L, € R?
. . 1 n T
o Soit la matrice C = = 377" | z;x;
@ Chaque axe 1) est donné par A = C v

Difficultés :
o Estimation de la matrice C

o Estimation de vecteurs propres v
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ACP dans les réseau

centre de fusion

d o o)
5 //,o
[} o
Stratégie centralisée Stratégie en ligne Stratégie coopérative (diffusion)
o
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ACP — Stratégie centralisée —

centre de calcul

Traitement centralisé :

@ Transmettre les échantillons @1,...,x, € R4
~~ colit de transmission en O(nd) sur une distance en O(1)
. . . _ 1 n 1 H
@ Estimation de la matrice C = - ijl zx; , de taille d X d

@ Estimation de ses vecteurs propres 1)* ~ complexité de calcul en O(d?)

Les modes de coopération inter-nceuds permettent de réduire la complexité.
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ACP — Stratégie en ligne —

Stratégie en ligne : Mise a jour adaptative a chaque nceud ¢, en utilisant x; :

Y=,y e (@eye — yi o 1)

ou yy = ’l,b;_lilig et ng est le pas de convergence.
Lien avec I'erreur quadratique instantanée de reconstruction : ming, ||z, — v, |2

Theorem (Cette stratégie converge vers le premier axe principal)

A l'état d’équilibre 1, on a xyp = ygv,b, c’est a dire mngw = 1/)ng$?¢'¢. Il suffit
simplement de faire la moyenne sur tous les échantillons pour obtenir Cap = 1) 'Cap b,
avec la valeur propre 1 ' Cap correspondant 3 y2 que I'on souhaite maximiser.

~~ colit de transmission O(n) sur une distance en O (%)
v

E. Oja, “Simplified neuron model as a principal component analyzer,” Journal of Mathematical Biology, 1982
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ACP — Stratégies de coopération —

Stratégies de coopération :

@ Chaque noeud ¢ a accés a ses voisins Vy.

@ Plusieurs stratégies de diffusion proposées :
agrégation-puis-adaptation ;
adaptation-puis-agrégation ;

L]
]
e consensus / gossip ;
]

Stratégie agrégation-puis-adaptation :

Yy, = Zie\)[ api Yy 1

Yoo = Yo, +ne(Teye — y? Vo)
Stratégie adaptation-puis-agrégation :
Yoo =Y 1+ (Teye — Uz? Y1)
Yy = Zigvl agi P,
Stratégie consensus/gossip :
Yoe = 2sev, @i Pip1 T e (@eye — Vi Yo 1)

s

N. Ghadban, P. Honeine, F. Mourad-Chehade, C. Francis, and J. Farah. “In-network principal component analysis and diffusion strategies”
International Journal of Wireless Information Networks, 2016
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Modeles non linéaires

Modéles non linéaires

@ Transformer les observations avec une fonction non linéaire ¢(-), vers un espace H

ACP non linéaires :

En transformant les données, I"’ACP est appliquée dans H.
Les axes sont alors non linéaires dans |'espace X.

Algorithme :

@ x1,Z2,...,&n €X,
noyau k(x;, ;) = (d(x;), p(x;))H
o Soient [K]; j = k(®m;, ;) et Ao = iKa

@ Les axes sont définis par

Y= aid(w)
i=1

avec ¢(x) = ($(), p(@:)m = »_ i k(@i, ).
1=1

Solution :

@ P. Honeine, “Online kernel principal component analysis: a reduced-order model”.
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2012

@ N. Ghadban, P. Honeine, F. Mourad-Chehade, C. Francis, and J. Farah. “In-network principal component
analysis and diffusion strategies” . Internatlonal Journal of Wireless Information Networks, 2016.

IEEE Transactions on
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o Apprentissage statistique dans les réseaux de capteurs
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Apprentissage statistique dans les réseaux de capteurs
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Apprentissage dans les réseaux : inférer une diffusion

On souhaite estimer une fonction () de la position @ qui modélise le phénoméne
physique, en se basant sur des données de mesure de position.

La surveillance de phénomenes complexes, par exemple la diffusion, exige que I'on
réponde aux questions suivantes :

@ la non-linéarité du systeme

@ l'estimation en ligne des paramétres du modele

o la rareté des données

@ stratégie de traitement en réseau
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Apprentissage dans les réseaux

Approches paramétriques / non paramétriques :

@ Les approches paramétriques supposent que |I'on dispose de suffisamment de données
ou de connaissances a priori pour spécifier un modele statistique
— Estimation des paramétres

@ Les méthodes non-paramétriques ont connu un grand succés dans les stratégies
centralisées.
— Apprentissage statistique

Notre objectif est d'étudier des méthodes non paramétriques robustes pour I'inférence
distribuée.

Le modele que nous considérons est le suivant :
@ n capteurs répartis dans |'espace, situés a {x1,@2,...,2n}.
@ Chaque capteur i mesure y;, la mesure locale du champ
@ La topologie du réseau de capteurs est spécifiée par un graphe.

Objectif : Trouver une estimation globale du champ, c’est-a-dire aux emplacements non
occupés par un capteur :
yi = Y(xs) + &

| Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les réseaux de capteurs 36 de 50
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Apprentissage dans les réseaux

Probleme d’optimisation (centralisé)

n

1
$*(-) = argmin = > C(¢(x:), yi) + nR(¥)
YelH N =]

@ Terme attache aux données : C(v(x;), ;) = (¥(xi) — v;i)? ou |[v(x;) — yi| ou ...
o Terme de régularisation : R(t)) = ||¥||% ou parcimonie ou contrainte physique ...
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Apprentissage dans les réseaux

Probleme d’optimisation (cen

n

() = argmin = 3 C((@:), 3i) + nR()

YEH N i

@ Terme attache aux données : C(v(x;), ;) = (¥(xi) — v;i)? ou |[v(x;) — yi| ou ...
o Terme de régularisation : R(t)) = ||¥||% ou parcimonie ou contrainte physique ...

Théoreme de Représentation

La solution est de la forme : *(-) = Zai oz, ()
i=1

Preuves :

1971 Kimeldorf, G., Wahba, G. Some results on Tchebycheffian spline functions. Journal of Mathematical Analysis and Applications 33,
82-95.

2001 Schélkopf, B., Herbrich, R., Smola, A.J. A generalized representer theorem, in: Proc. 14th Annual Conference on Computational
Learning Theory and 5th European Conference on Computational Learning Theory, Springer-Verlag, London, UK. pp. 416-426.

2006 Belkin, M., Niyogi, P., Sindhwani, V. Manifold regularization: A geometric framework for learning from labeled and unlabeled
examples. Journal of Machine Learning Research 7, 2399-2434.

2009 Argyriou, A., Micchelli, C.A., Pontil, M. When is there a representer theorem? Vector versus matrix regularizers. The Journal of
Machine Learning Research 10, 2507-2529.

2019 Unser, M. A representer theorem for deep neural networks. Journal of Machine Learning Research 20, 1-30.

2021 Schlegel, K. When is there a representer theorem? Advances in Computational Mathematics 47, 54.
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Apprentissage dans les réseaux

Probléeme d’optimisation

1 n
Y* = argmin — ZC(’IZJ(fEi)7 vi) + nR(Y)
Yell NIy

Théoreme de Représentation oozl =il

La solution est : ¥*(-) = Zai G ()
=1

Exemple : noyau gaussien ¢z, () = k(x;,-) :

w(),i:_ — by a2
= Qi exp 20

i=1

Preuves :

1971 Kimeldorf, G., Wahba, G. Some results on Tchebycheffian spline functions. Journal of Math. Analysis and Applications 33, 82-95.

2001 Schélkopf, B., Herbrich, R., Smola, A.J. A generalized representer theorem, in: Proc. 14th Annual Conference on Computational
Learning Theory and 5th European Conference on Computational Learning Theory, Springer-Verlag, London, UK. pp. 416-426.

2006 Belkin, M., Niyogi, P., Sindhwani, V. Manifold regularization: A geometric framework for learning from labeled and unlabeled
examples. Journal of Machine Learning Research 7, 2399-2434.

2009 Argyriou, A., Micchelli, C.A., Pontil, M. When is there a representer theorem? Vector versus matrix regularizers. The Journal of
Machine Learning Research 10, 2507-2529.

2019 Unser, M. A representer theorem for deep neural networks. Journal of Machine Learning Research 20, 1-30.

2021

Schlegel, K. When is there a representer theorem? Advances in Computational Mathematics 47, 54.

ul Honeine (LITIS)

e collaboratif dans les r de capteurs



Apprentissage dans les réseaux

Le probleme de I'apprentissage en ligne

Modéle optimal

Modele réduit a I'instant ¢ (m < n)

Y() = ay k(i) = Pe(+) = iat,]— K(@w;, )
i=1 j=1

Non adapté aux réseaux de capteurs Dictionnaire D = {Zw,, Twy, - - -, Twm |
carn — oo !l avec m <K n

Apprentissage en ligne :
A chaque instant t, le processus est constitué de deux étapes :
@ Mise a jour du dictionnaire, si nécessaire

@ Mise a jour des parameétres oy ;
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Apprentissage dans les réseaux

Algorithmes adaptatifs non linéaires

Soit oy = [ag,1 g2 ... oct,m}—r, a estimer a partir de ais—1.

t
min >0 (i = v(@a)® + 00" I1l5 = o = (H ©H, +10'K.) " H{ Oy,
i=1

hme des ndres carrés récursifs — 3 la RLS —
h: = [k(my, mwl) k(@ me) s k(e Ty, )]
_ P, 1hih] Py,
P, = 0' (P, -2t 1), P, =K
t < t—1 9+ h) Py_1h; avec P; = nK;
oy = o1+ Pihy (yt—h:at—l) )

Algorithme de projection affine — 3 la APA —

@ Principe de fluctuation minimale

) o min |loy — at,lﬂz
@ Contrainte sur l'erreur a posteriori ot
nulle des g derniéres données sous contrainte Yy, = Hiay
at:at71+pH:(HtH:+nI)7l(dt_Htat—l) J
Algorithme de gradient stochastique — 3 /a LMS —
oy = ap—1 + + (dt = h:at—l) hy
[I1ell* +n

v
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Apprentissage dans les réseaux

Algorithmes adaptatifs non linéaires avec adaptation du dictionnaire

x¢ / Yt

s .11:”, x X

>0 ()=3 oty (el ) [P
j=1" 3
o et
- Algorithme
P \adaptatif des
coefficients 169

Critere de

parcimonie : g ! '

construire D

- Algorithme
D —{mw! - Pomt | dg i d avec adaptation avec adaptation
adaptatif du vg=0.2;1m9=0.033 | |v

dar . 0=0.3; 79 =0.04
dictionnaire 7 = 2.86;eqm=0.09 | [i@ = 3.29;eqmn=0.09

sans adaptation
v =0.3
= 265;eqmn=0.16

v =0.4875

sans adaptation
m =3.28;eqmn=0.14

2

Yt = vy
) ve=1lexp(—|vi—1]) + =t
Exemple : 2t ~ N0, i)
vo = 0.5

erreur quadratique moyenne
°

0 500 1000 . 1500 2000 2500 3000
iteration

| Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les ré de capteurs



Apprentissage dans les réseaux

Conclusion : apprentissage collaboratif dans les réseaux

Stratégie non coopérative Stratégie coopérative (diffusion)

Récentes contributions en collaboration

o Algorithmes décentralisés de type filtrage adaptatif non linéaire

@ Algorithmes de coopération avec stratégies de diffusion et de consensus

@ Adaptation des noceuds pour le suivi de I'évolution du champ estimé

Video P>
t =100 t =150 i
oL . L  09]
. £ oal
ce- Elt
. gov \
g o8 AN
® ° 2 os| | AN
T osf | | )
° -e E e
S Lo diffusion [\ diffusion
-\ : g oz V=38 | Vi=24
° ° - o B oy ¥ s
° ®

R 150 200
instant t
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Epilogue

Qutline

© Epilogue
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Qu’en est-il du On-device Deep Learning, TinyML, ...

Apprentissage par réseaux de neurones profonds
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Qu’en est-il du On-device Deep Learning, TinyML, ... ?

Apprentissage par réseaux de neurones profonds

Des réseaux profonds dans de petits dispositifs (i.e., edge computing, on-device, .

1602.07360. 2016.

2016 F. landola, et al. "SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and < 0.5 MB model size." a

2017 A. Howard, et al. "MobileNets: Efficient convolutional neural networks for mobile vision applications.” arXiv:1704.04861. 2017

2018 X. Zhang, X. Zhou, M. Lin and J. Sun, "Shufflenet: An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.” Proceedings of the IEEE conference
on computer vision and pattern recognition. 2018

2018 1. Freeman, L. Roese-Koerner and A. Kummert, "EffNet: An Efficient Structure for Convolutional Neural Networks,” 25th IEEE International Conference on Image
Processing (ICIP), 2018

2018 M. Sandler, A. Howard, M. Zhu, A. Zhmoginov and L. C. Chen. " MobileNetv2: Inverted residuals and linear bottlenecks.” Proceedings of the IEEE conference on

n and pattern recognition. 2018

computer vi
2019 M. Tan, and L. Quoc. "Effi

2019 M. Tan, et al. "MnasNet: Platform-aware neural architecture search for mobile.” Proc. of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
2019

2019 A. Howard, et al. "Searching for MobileNetv3.” Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision. 2019.

ientNet: Rethinking model scaling for convolutional neural networks.” International conference on machine learning. PMLR, 2019.

2020 X. Chu, Z. Bo, and X. Ruijun "Searching beyond MobileNetv3." IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, 2020.

2020 K. Han, Y. Wang, Q. Tian, J. Guo, C. Xu and C. Xu. "GhostNet: More features from cheap operations.” Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer
vision and pattern recognition. 2020,

2021 B. Koonce, "MobileNetV3." Convolutional Neural Networks with Swift for Tensorflow. Apress, Berkeley, 2021
2022 Y. Chen, et al. " Mobile-former: Bridging MobileNet and transformer.” Proc. of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2022

aul Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les réseaux de capteurs



Epilogue
[e]e] lelele]e]

Qu’en est-il du On-device Deep Learning, TinyML, ...

¥ ¢ TensorFlowlLite

Tensor!
Train Convert Optimize Deploy
the model the model the model the model

| ios/android | @ i
Linux Embedded | [}

, { —
@Q L TensorFlow Lit ®
Training e"izll; 'ar(')v:\: ' Real Time Data TensorFlow Lite ] raining 5
Conversion Array Modelling ” 7O a Encnd.m'.
L > ' 7
TensorFlow Rl TinyML
W S Microcontraler
Avec possibilité d'interopérabilité par ONNX? : . <) ONNX
© Caffe2- - .
‘ & Caffe2
@ O PyTorch —_ e
O PyTorch s 7 TensorFlow mp F Tensor \ OPyTorch
Keras G/ ONNX ¥ Tensor

@xnet Keras
@xnet

[ ]
a CENTK [
ONNX : Open Neural Network eXchange
CNTK
e collaboratif dans les ré de capteurs
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Qu’en est-il du On-device Deep Learning, TinyML, ... ?

TensorFlow Lite for Microcontrolers

@ SparkFun Edge board (Powered by TensorFlow)

Y —

Powered by

TensorFlow
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Qu’en est-il du Deep Learning ?

Apprentissage par réseaux de neurones profonds
o Le paradigme “centralisé/distribué” est dit “cloud/edge”

@ Tout ce qui est vieux est a nouveau nouveau !

Cloud data
center

Internet

Cf N Deep learning

~

&
/““x_-x_,_/‘—j \ Deep
Iearn i ng

Edge Edge E
server
Edge devices

End devices

Deep
learning

Epilogue
[e]e]ele] lele]
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Un probléeme ouvert : Cloud vs. Edge computing

Edge device
E Result result
Final result Final result

Edge device Edge server Cloud
Small DNN
'/%&gg\‘ Protocol
! L NN
LRI

(b) Secure two-party communication

(a) On-device com- (c) Computing across edge devices with DNN model par-
titioning

putation

Raspberry Pi
Edge server

Edge device

Offloading| _Preprocessed

decision data >
Run Input ‘
locally oupt

/@ Cat0.95

*Dog 0.05

Final result

00 Final result

Cat 0.9 Dog 0.1 -
°9 Cat0.95 Dog 0.05 Phone Other loT device d

J. Chen and X. Ran, "Deep Learning With Edge Computing: A Review,” in Proceedings of the IEEE, vol. 107, no. 8, pp. 1655-1674, 2019
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Merci pour votre attention

ul Honeine (LITIS) Apprentissage collaboratif dans les résea

de capteurs



	Les réseaux de capteurs sans fil
	

	Collaboration : exemple du consensus
	

	Analyse en composantes principales dans les réseaux de capteurs
	

	Apprentissage statistique dans les réseaux de capteurs
	
	

	Épilogue
	


