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Introduction

1. L'intelligence artificielle est de plus en
plus présente dans des systemes

embargqueés :

Cameéras intelligentes

*Véhicules autonomes F :E FoRUM INNOVATION
. Objets connectés e

2. Ces dispositifs ont besoin de modeles
efficaces en temps réel, avec peu de
ressources matérielles.
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Problématique

e Les CPU et GPU sont performants, mais peu adaptés au edge computing en raison
de leur consommation élevée.

Comment peut-on atteindre un compromis optimal entre performance
d'inférence, faible consommation énergétique et compatibilité
embarquée ?
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e Optimisation du modele de détection d'objet Yolovb;

e Réduction de la latence tout en maintenant une précision
acceptable;

e Déploiement du modele quantifié sur une architecture matérielle
optimisée (FPGA);

e Validation des performances par application en temps réel;
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YOLOvH
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Méthodologie

Implémentation de YOLOVS sur FPGA avec Vitis AL
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Méthodologie

FORUM INNOVATION
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Workflow de 'implémentation du modéle de détection d’objet Yolov5 sur la Kria kv260
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Formation sur I'outil d’optimisation Vitis-Al
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Développement d'un script d’'inférence C++

Développement d'un script C++:

e Développement d'un programme exécutable création d'un exécutable
qui permet de lancer l'inférence sur la carte
FPGA.

e Utilisation de librarie Gistreamer pour la
capture vidéo temps réel en 720p C++ %
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Résultats Tableau 1 - Evaluation des plateformes matérielles sur une base de
données d'images
: Métrique Processeur Carte Kria kv260
. On obtient 65 FPS avec 1,2 W de =T OIERE) e :
, d’evaluation (CPU) Graphique (FPGA)
consommation. (GPU)
2.Trés proche des performances GPU (118 |
Puissance (W) - 42.61 1.213
FPS [ 42 W).
3. Faible latence (16 ms/image). Image ?ﬁgw 60 118 65
4.Modele plus Iéger et adapté au edge
. Temps d’execution 15.9 7.5 16
computing. ms)
Quantification 32 FP 32 FP 8 Bits
Taille de I'image 640x640 640x640 640x640

(pixels)
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Résultats

Figure 2 -Prédictions du modele YOLOVS sur des images de mélanome et de Iésions
bénignes
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Résultat

e Latence moyenne basse : L'inférence en temps
réel affiche une latence de 7,025 ms par image,
équivalente a une cadence théorique de 142
FPS.

e Acces mémoire optimisé : Les transferts
atteignent réguliérement 1 GB/s en lecture et
800 MB/s en écriture, sans goulots
d’étranglement détectés.

e Limites CPU : Les étapes de pré- et post-
traitement, exécutées sur le CPU (jusqu’d 18,1
ms), freinent la performance globale du
pipeline.

Figure 1 - Inférence temps réel de YOLOvVS5 optimisé sur FPGA Kria KV260 avec une
séquence vidéo de Rimouski
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Conclusion

 Le FPGA est une plateforme efficace pour I'l|A embarquée
« Réduction importante de la consommation énergétique.

Perspectives

 Fusion de couches
« Support de modeles plus complexes
« Applications réelles a venir
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