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Obiectivul proiectului

Proiectul DIiPET investigheaza maparea dinamica si transparenta a aplicatiilor de procesare a fluxurilor de
date in medii de calcul de tip Fog si Edge si foloseste calculul cu trans-precizie cu scopul final de a imbunatati
aspectele operationale in termeni de utilizare a resurselor si consum de energie si de a imbunatatii
experienta utilizatorului.

Rezultatele estimate ale proiectului

Proiectul DiPET va dezvolta strategii de distributie care imbunatatesc performanta aplicatiilor prin utilizarea
coalculului cu trans-precizie pentru a maximiza adaptabilitatea aplicatiilor la resursele disponibile. Aceasta
abordare va crea noi oportunitati de imbunatatire a mai multor aspecte ale sistemelor de tip Fog si Edge,
precum cresterea eficientei energetice si a performantei acestor sistemelor (se vizeaza o imbunatatire a
performantei de 2 ori prin trans-precizie si o imbunatatire a energiei similare). Mai mult, DiPET fisi propune
sa simplifice radical programarea, configurarea si desfasurarea procesarii fluxului, permitand
programatorilor sa declare restrictii de plasare la resursele dinamice, controlul de planificare si trans-precizie
si / sau aproximarea, toate intr-o singura specificatie concisa. Planificatorul va fi unul in premiera, intrucat
in prezent nu exista un planificator bun pentru procesarea fluxurilor de date in medii de tip Fog, cu atat mai
putin constient de trans-precizie, si va oferi transparenta de functionare deopotriva pentru dezvoltatorii de
aplicatii si utilizatori. Sistemul DiPET va fi partajat comunitatii sub licente open source si distribuit ca software
reutilizabil, prin pachete software instalabile. Tn plus, vor fi dezvoltate cazuri de utilizare, alese dintre
domeniile de aplicatie relevante, centrate pe utilizator: detectarea intruziunilor in retea si analiza video
distribuita.
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Rezumatul Etapei 1, Cazuri de utilizare si metrici

Conform planului de lucru a propunerii focusul principal al etapei raportate este crearea unui cadru stiintific
care va sta la baza cercetdrii viitoare. In principal munca a fost concentrata in jurul credrii unor cerinte clar
definite pentru realizarea obiectivelor proiectului. Acest lucru a fost realizat prin elaborarea si proiectarea
unor cazuri de utilizare pertinente.

Elaborarea cazurilor de utilizarea in aceasta etapa a fost focusata pe definirea unor metrici si cerinte atat
functionale cat si nefunctionale. Cu ajutorul acestora putem in viitor sa quantificam precis performantele si
beneficiile aduse modelelor predictive create n timpul proiectului prin aplicarea de metode ,,transprecise”.

Au fost definite 5 cazuri de utilizare pentru testare. Dintre acestea echipa UVT ofera suport pentru doua
dintre ele, iar un caz de utilizare este propus de catre echipa UVT. Cazul de utilizare propus de catre echipa
UVT are la baz3 unealta creata in timpul unui alt proiect de cercetare numit ML4EO? finantat de cdtre Agentia
Spatiald Europeana (ESA). Unealta numindu-se HuginEO?. Descrierea amanuntitd a acestor cazuri de utilizare
este realizata in sectiunile urmatoare.

O cerinta clar identificata Tnca de la scrierea proiectului este necesitatea de monitorizare a aplicatiilor cat si
modelarea performantelor acestora. In aceastd etapd echipa UVT a inceput implementarea unei unelte de
detectie a evenimentelor si anomaliilor de performanta cat si modelarea performantelor acestora, unealta
numindu-se Event Detection Engine (EDE)3.

De asemenea, in cadrul proiectului au fost achizitionate o serie de componente hardware specializate (Nvidia
Jetson?) pentru testarea uneltelor si a aplicatiilor pe resurse limitate. Acestea permit testarea metodelor
ytransprecise” create in cadrul proiectelor pe hardware care de regula se afla la limita unei solutii de tip
Fog/Edge Computing. Componentele urmeaza au fost instalate in centrul de calcul alaturi de infrastructura
existenta in UVT>.

Descriere stiintifica si tehnica
Cazuri de utilizare

HuginEO

Dupa cum am mentionat in rezumat cazul acesta de utilizare este bazat pe unealta HuginEO. Aceasta a fost
creata pentru a usura aplicarea metodelor de tip Deep Learning asupra domeniului teledetectiei. Acesta
permite procesarea imaginilor satelitare cat si crearea unor modele predictive pentru diverse problematici
precum detectia de obiecte, segmentare semantica, clasificare etc. Un alt lucru important de mentionat este
faptul ca HuginEO este capabil sa asimileze date dintr-o serie considerabild de surse: Local, URL, AWS S3,
Google Cloud Storage cat si surse video (,,video streams”).

Tn contextul DIPET se doreste crearea si optimizarea modelelor bazate pe Deep Learning care s permitd
rularea acestor modele pe infrastructura limitat3 din punct de vedere computational. In principal se doreste
crearea unor modele care pot fi instantiate pe Nvidia Jetson pentru diverse cazuri de utilizare precum
segmentarea semantica, detectia de obiecte, urmarirea de obiecte. Este de precizat faptul ca nu se doreste

1 http://sage.ieat.ro/projects/MLAEQ/

2 https://hugin-eo.readthedocs.io/en/latest/

3 https://github.com/DIPET-UVT/EDE-Dipet

4 https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-nano-2gb-developer-kit

5 http://hpc.uvt.ro
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antrenarea pe aceste resurse de Edge/Fog ci doar executia partii de inferenta. Acestea putand fii instantiate
pe platforme mobile precum drone autonome.

n perioada curenta sau realizat o serie de experimente, rezultatele acestora fiind prezentate si publicate in
cadrul conferintei SYNASC 2020. Titlul articolului este ,Optimizing Deep Learning Models for Object
Detection”. in acest articol au fost investigate diferite metode de optimizarea a topologiilor unor retele Deep
Learning. Sau folosit operatori ,transprecise” precum minifloat (FP8) si versiunea hibridd (HFP8). Aditional
sau folosit si metode bazate pe algoritmi genetici pentru optimizarea parametrilor unei retele de tip YOLOv3.
Domeniul problemei ales a fost unul de actualitate, obiectele detectate fiind reprezentate de persoane dintr-
o filmare si masurarea distantei dintre acestia. Practic se poate verifica respectarea distantarii sociale in
contextul COVID 19.

Guifi Net

n acest caz de utilizare se doreste realizarea unui sistem bazat pe metode de invitare automata (machine
learning) pentru detectia de evenimente si anomalii a unui mesh network. Acesta facand parte din Guifi net®,
proiect Tnceput in 2004. Fiecare nod este detinut de o persoana si este lega la celelalte noduri fie prin
conexiuni terestre fie prin conexiuni Wifi. Aceste noduri interconectate permit ca accesul la internet sa fie
partajat intre noduri. Astfel infrastructura necesara pentru conectarea la internet este una comunitara.

Tn momentul de fat3 existd 36.718 noduri operationale din 65.872 planificate. Numé&rul mare de noduri si
conexiunile intre acestea rezulta intr-o retea extrem de complexa. Fiecare nod din retea realizeaza conexiuni
intre unul sau mai multe noduri. Astfel orice perturbare a retelei este amplificata.

La momentul inceperii proiectului nu exista un sistem de colectare si stocare a metricilor. Astfel sa decis
implementarea unei metode de colectare si stocare a datelor asupra unui numar limitat de noduri. Mai precis
n momentul de fata se colecteaza date de la 67 de noduri.

Tmpreund cu partenerii de la Universitat Politécnica de Catalunya (UPC) am reusit s3 colectdm in medie 120
de metrici cu o rezolutie de 5 secunde intre masuratori. Dimensiunea variabila a metricilor se datoreaza
faptului cd nodurile nu sunt omogene. Acestea au hardware de capacititi diferite. Tn plus numarul
conexiunilor este si ea variabild intre noduri. Unele noduri se pot considera noduri frunza iar altele avand
20+ conexiuni active. Pentru rutarea traficului intre noduri dintr-un mesh network precum Guifi net este
necesara folosirea unui protocol de rutarea specializat care poate sa faca fata schimbarilor neprevazute in
conectivitatea nodurilor.

Tinand cont de caracteristicile enumerate mai sus, crearea unui set de antrenare si testare a unor modele
predictive este un demers extrem de complicat, necesitand o cunostinta aprofundata a infrastructurii. Astfel
a exista o colaborare stransa intre echipa UVT si cea de la UPC. Sa realizat o analiza aprofundata a metricilor
si a contextului dat de acestea.

Tmpreund cu partenerii de la UPC urmeazd s3 realizim o serie de experimente pentru detectia anomaliilor
contextuale. Tn prima fazd experimentele se vor focusa pe detectia acestor anomalii folosind metode
nesupervizate. In principiu experimentele vor incerca creare de modele predictive capabile s3 prezics
parametri normali la care ar trebui sa functioneze Guifi net, orice valori care sunt diferite de ce a prezis
modelul creat vor fi considerate anomalii. Urmatoarea faza va implica crearea unor seturi de date care sa
contina diferite clase de anomalii. Scopul final este crearea unor modele predictive folosind metode
ytransprecise” care pot fi instantiate pe nodurile din Guifi net, limitand necesitatea de crearea a unei
infrastructuri centralizate de monitorizare si analiza a datelor.

6 https://guifi.net,
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Este important de mentionat participarea echipei UVT la o serie de sedinte legate si de un alt caz de utilizare
pentru detectia de evenimente si anomalii legate de o retea cu o infrastructura traditionala (de tip
HPC/Cloud). Tn acest caz se doreste identificarea evenimentelor de securitate (intrusion detection). Tn
prezent exista limitari legate de GDPR, datele obtinute pana in momentul de fata necesita anonimizare.
Astfel o analiza similara cu cea realizata pentru Guifi net nu a putu fi realizata pana in momentul de fata.
Anonimizarea datelor necesitdand mai mult timp.

Solutia software care va fi folosita pentru procesarea datelor obtinute si crearea de modele predictive in
cazul ambelor cazuri de utilizarea va fi descrisa in sectiunea urmatoare.

Event Detection Engine (EDE)

EDE este bazat pe o unealtd dezvoltata pentru sisteme Exascale in cadrul proiectului H2020 ASPIDE, cu
functionalitati extinse pentru a permite functionarea uneltei in contextul DIPET. Mai precis posibilitatea de
a folosii metode ,transprecise” cat si distribuirea proceselor de antrenare si a predictiei pe noduri de tip
Edge/Fog. Folosirea acestui component si in cazuri de utilizare reprezinta doar o primd etapad in
implementarea acestor cazuri de utilizare. Modelele create cu ajutor EDE vor fi integrate intr-o solutie
separat implementata. Similaritatea intre problematica platformei DIPET (Pachetul de lucru 3 din
propunere) si solutia implementata de echipa UVT (EDE) si a cazurilor de utilizare a permis acest lucru fara
modificari majore.

Arhitectura EDE care consta in 5 componente distincte care sunt prezentate in sectiunile urmatoare.

Data Ingestion

Aceasta componenta este folosita pentru ingestia de date din diferite surse. Momentan sunt suportate 2
tipuri de surse persistente; ElasticSearch” si Prometheus®. Amandoud tehnologiile sunt des utilizate in solutii
de monitorizare. EDE poate prelua in mod automat date din aceste surse prin generarea interogarilor
necesare in mod automat. In plus existd suport pentru incircarea de date locale in diferite formate, precum:
HDF5°, CSV si JSON.

Prepocessing

Datele provenite din diverse surse sunt in cele mai multe cazuri incompatibile cu solutii de invatare
automatad, astfel necesita diverse preprocesari. Aceastd componentda este responsabild cu formatarea
datelor, impartirea datelor (ex. set de antrenarea, validare, holdout), metode de analiza si explorarea a
datelor (rezultatul fiind comparabil cu cazul de utilizare Guifi net), augmentarea datelor (folosind metode
precum ADASYN sau SMOTE).

Aceste preprocesari sunt implementate in Python folosind la baza libraria scikit-learn'®, Pandas!! NumPy*?,
SciPy3 etc. Pentru a aplica metode de tip ,transprecise” in cadrul proiectului DIPET sau adaugat diverse
optimizari bazate pe libraria Intel MKL!4. Astfel a fost necesard modificarea codului EDE pentru a suporta

7 https://www.elastic.co/

8 https://prometheus.io/

% https://www.hdfgroup.org/solutions/hdf5/

10 hitps://scikit-learn.org/

1 hitps://pandas.pydata.org/

12 https://numpy.org/

13 https://www.scipy.org/

14 https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/tools/math-kernel-library.html
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,run time”-ul Python® bazat pe Intel MKL care permite aceste optimizari ale performantei librariilor
stiintifice mai sus mentionate.

Prin utilizarea functionalitatilor expuse de catre libréria PyYAML.load™® este posibild incarcarea de functii
arbitrare definite de catre utilizator. Aceste functii pot fi preprocesari, metode de antrenare, postprocesari
sau metode de analiza. Astfel se pot adduga extrem de usor metode noi (inclusiv cele ,transprecise”) de
catre utilizator. Singura cerinta este ca functiile noi definite sa fie encapsulate de functii de tip wrapper.
Scopul acestora este de a pastra o forma comuna a intrarilor si iesirilor fiecarei functii. Astfel ele pot fi
adaugate in ,pipeline”-ul de executie EDE. Daca functiile definite nu sunt conforme cu cerintele de
encapsulare acestea nu sunt executate din motive de siguranta.

Antrenarea

Pentru modul de antrenare din EDE au fost necesare modificari semnificative pentru a permite rularea de
metode compatibile in contextul DIPET. Similar cu preprocesarea, antrenarea a fost modificata ca sa fie
compatibild cu libraria si ,run time”-ul Python din Intel MKL, aducand aceleasi beneficii. Similar, si
encapsularea metodelor de invatare automata prin mecanismul bazat pe facilitatile PyYAML.load este
posibila.

Metodele ,transprecise” necesita utilizarea unor functii de evaluare speciale. Aceste noi metode de evaluare
trebuie sa poata evalua nu doar precizia metodelor predictive dar si metrici precum, energia folosita,
resursele hardware folosite, dimensiunea modelului, timpul de inferenta etc. Astfel mecanismul bazat pe
facilitatile PyYAML.load este folosit pentru a definii aceste noi functii de evaluare.

De cele mai multe ori timpul de inferentd, dimensiunea, resursele hardware utilizate ale modelelor
predictive sunt influentate de parametrii setati in timpul antrenarii. Astfel am adaugat metode de optimizare
a parametrilor (,,hyper-parameter optimization”) care pot fi folosite impreuna cu functiile de evaluare.

Acest moment este oportun pentru a amintii de faptul ca toate componentele EDE sunt executate folosind
libraria Dask!’. Aceasta permite executarea EDE in mod distribuit. Astfel este posibild executarea
componentei de ingestie, preprocesare, antrenarea si predictie pe noduri diferite. Acest lucru este extrem
de util in cazul metodelor de optimizare. Acestea in prima faza genereaza configuratii candidat pe urma
executandu-le. Aceasta executie este in general una secventiala dar in cazul EDE poate fii executata usor in
paralel folosind Dask, astfel scurtand semnificativ timpul de optimizare.

Prediction

Componenta de predictie are ca si scop instantierea metodelor predictive si analizarea datelor de
monitorizare. Modificarile aduse acestei componente in contextul DIPET sunt legate de modul in care sunt
planificate instantele metodelor predictive. Dupa cum sa mentionat mai sus componentele EDE sunt
executate folosind libraria Dask. Cu ajutorul acesteia este posibila planificarea executiei pe noduri
desemnate de catre utilizator. Astfel se poate realiza selectia metodelor predictive bazat pe capacitatile
hardware-ului existent (reprezentat de Dask workers). Mai exact, se poate specifica executia unei metode
cu cerinte hardware minimale pe hardware limitat precum Nvidia Jetson sau RaspberyPi.

EDE este folosit si pentru analiza datelor din cazul de utilizare Guifi net si cel de ,intrusion detection”.
Datorita faptului cd metodele de invatare automata sunt aproape in totalitate bazate pe ,batch processing”,

15 https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/tools/distribution-for-python.html
16 https://github.com/yaml/pyyaml
17 https://dask.org/
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componentele EDE pot fi folosite fira modificari. In schimb componenta de predictie trebuie s& suporte si
modul de ,stream processing” via Apache Flink8. in momentul de fata acest lucru nu este implementat dar
exista posibilitatea exportarii modelelor si instantierea lor manuala peste Flink.

Platforme de prototipare

n cadrul proiectului DIPET se doreste crearea unei solutii care permite executia unor aplicatii de , stream
processing” bazate pe metode ,transprecise”. Tehnologiile selectate pentru realizarea acestei solutii sunt
bazate pe Apache Flink si Kubernetes®®. Aceste tehnologii trebuie s3 fie configurate si instalate inclusiv pe
hardware care constituie o solutie de tip Edge/Fog.

Pentru a usura testarea si integrarea solutiilor dezvoltate, echipa UVT a creat doua platforme de prototipare.
Prima platforma?® este una bazatd pe Vagrant?l. Aceasta permite crearea locald a 4 masini virtuale care
contin platforma Kubernetes peste care se instantiaza folosind containere Docker Apache Flink.
Monitorizarea parametrilor se realizeaza folosind Prometheus.

A doua platforma de prototipare este una bazata pe Nvidia Jetson. Cele doua platforme sunt similare, singura
diferenta majora este folosirea unei imaginii docker care permite accesarea capacitatilor GPU a hardware-
ului. Tn momentul de fats folosim imaginea nvidia-docker?. in momentul de fata este creat un cluster bazat
pe Kubernetes cu 5 noduri (4 workeri si un master). Urmeaza a fi integrata cu infrastructura existenta UVT si
extinsa cu inca 5 noduri Nvidia Jetson.

Diseminare

Rezultatele etapei au fost partial publicate intr-o lucrare de conferinta internationala (in print, indexata WoS
Proceedings) si o platforma software (in GitHub). Co-laterale sunt o teza de master si o lucrare intr-o revista
(open-access, indexata WoS ESCI).

Decembrie 1, 2020

18 hitps://flink.apache.org/

19 https://kubernetes.io/

20 https://github.com/DIPET-UVT/dipet-test-cluster
2! https://www.vagrantup.com/

22 https://github.com/NVIDIA/nvidia-docker
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