Machine Learning pour la discrimination gamma-neutron : implémentation
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Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

— Choix de la librairie

Contraintes :
—  Support C++ pour l'inférence
—  Support CPU et GPU
—  Différentes architectures réseaux de neurones

—  Projet vivant
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Mise en place de l’'inférence

— Choix de la librairie

Contraintes :
—  Support C++ pour l'inférence
—  Support CPU et GPU
—  Différentes architectures réseaux de neurones

—  Projet vivant

P
L

> (https://www.tensorflow.org/)

TensorFlow

Compatible Ke Y'dS (https://keras.io/)

— Facilité de construction de I'architecture
— Facilité d’entrainement du réseau

—  Enregistrement du réseau entrainé
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Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence I1F:
LYON

— Exemple de code Keras

Création d’un réseau densément connecté :

model = keras.Sequential()

model.add(keras.layers.Dense(10, activation='relu'), input_shape=(75, ))

model.add(keras.layers.Dense(4, activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(2, activation='softmax', name='output_layer'))

model.compile(loss="'categorical crossentropy', optimizer=keras.optimizers.SGD(),
metrics=[keras.metrics.categorical_accuracy])
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Environnement logiciel

Données d’entrainement .
Mise en place de l’'inférence

LES 2 INFINIS *
LYON
— Exemple de code Keras

Création d’un réseau densément connecté :

model = keras.Sequential()

model.add(keras.layers.Dense(10, activation='relu'), input_shape=(75,))

model.add(keras. layers.Dense(4, activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(2, activation='softmax', name='output_layer'))

model.compile(loss="'categorical crossentropy', optimizer=keras.optimizers.SGD(),
metrics=[keras.metrics.categorical_accuracy])
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(X )

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence I1F:
LYON

— Exemple de code Keras

Création d’un réseau densément connecté :

model = keras.Sequential()

model.add(keras.layers.Dense(10, activation='relu'), input_shape=(75,))

model.add(keras.layers.Dense(4, activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(2, activation='softmax', name='output_layer'))

model.compile(loss="'categorical crossentropy', optimizer=keras.optimizers.SGD(),
metrics=[keras.metrics.categorical_accuracy])

[ XXX ]
(X )

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence I1F:
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— Exemple de code Keras

Création d’un réseau densément connecté :

model = keras.Sequential()

model.add(keras.layers.Dense(10, activation='relu'), input_shape=(75, ))

model.add(keras.layers.Dense(4, activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(2, activation='softmax', name='output_layer'))

model.compile(loss="'categorical crossentropy', optimizer=keras.optimizers.SGD(),
metrics=[keras.metrics.categorical_accuracy])

Affichage d’un descriptif du réseau :

model. summary/( )
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Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence 1F:
LYON #

— Exemple de code Keras

Création d’un réseau densément connecté :

model = keras.Sequential()

model.add(keras.layers.Dense(10, activation='relu'), input_shape=(75, ))

model.add(keras.layers.Dense(4, activation='relu'))

model.add(keras.layers.Dense(2, activation='softmax', name='output_layer'))

model.compile(loss="'categorical crossentropy', optimizer=keras.optimizers.SGD(),
metrics=[keras.metrics.categorical_accuracy])

Affichage d’un descriptif du réseau :

model. summary/( )

Layer (type) Output Shape Param # §

dense (Dense) (None, 10) 760

dense_1 (Dense) (None, 4) 44

output_layer (Dense) (None, 2) 10 - '
Total params: 814

Trainable params: 814

Non-trainable params: 0
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Environnement logiciel

Données d’entrainement -
Mise en place de I’'inférence IP 21
LYON e

— Exemple de code Keras

Entrainement du réseau :

model. fit(input_data, input_truth, epochs=200, batch_size=100, validation_split=0.1,
callbacks=[
keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="'val loss', patience=20, verbose=1, mode='min'),
keras.callbacks.ModelCheckpoint('./mlp-model. {epoch:03d}-{val loss:.3f}.hdf5"’,
monitor="'val loss', save_best_only=True, mode='min'),
keras.callbacks.TensorBoard("logs/run_1")

1)
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Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

— Exemple de code Keras

Entrainement du réseau :

model. fit(input_data, input_truth,

Train on 126000 samples, validate on 14000 samples

callbacks=[

keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="'val loss', patience=20,
keras.callbacks.ModelCheckpoint('./mlp-model. {epoch:03d}-{val loss:.3f}.hdf5"’,

1)

epochs=200, batch_size=100, validation_split=0.1,

verbose=1, mode='min'),

monitor="'val loss', save_best_only=True, mode='min'),
keras.callbacks.TensorBoard("logs/run_1")

558880%22%000 [=== ] - 8s 66us/step - loss: 0.5751 - categorical_accuracy: 0.7748 - val_loss: 0.4694 - val_categorical_accuracy: 0.8243
15588802/422%000 [=== ] - 8s 61us/step - loss: 0.3923 - categorical_accuracy: 0.8628 - val_loss: 0.3112 - val_categorical_accuracy: 0.8975
1E§g(():80?/’422%000 === ] - 8s 62us/step - loss: 0.2722 - categorical_accuracy: 0.9086 - val_loss: 0.2339 - val_categorical_accuracy: 0.9218
558880%22%000 [=== ] - 8s 63us/step - loss: 0.2165 - categorical_accuracy: 0.9227 - val_loss: 0.1939 - val_categorical_accuracy: 0.9289
I1552(():{)]05;422(23000 === ] - 8s 62us/step - loss: 0.1877 - categorical_accuracy: 0.9305 - val_loss: 0.1754 - val_categorical_accuracy: 0.9338
?ggggo%zz%ooo [=== ] - 8s 62us/step - loss: 0.1711 - categorical_accuracy: 0.9365 - val_loss: 0.1613 - val_categorical_accuracy: 0.9409
I1E§((5)8807/22206000 === ] - 8s 62us/step - loss: 0.1602 - categorical_accuracy: 0.9404 - val_loss: 0.1521 - val_categorical_accuracy: 0.9428
I1E§((5)880%2206000 [=== ] - 8s 62us/step - loss: 0.1521 - categorical_accuracy: 0.9437 - val_loss: 0.1492 - val_categorical_accuracy: 0.9482
I155(?(():{)]0\%22%000 [=== ] - 8s 63us/step - loss: 0.1460 - categorical_accuracy: 0.9463 - val_loss: 0.1459 - val_categorical_accuracy: 0.9411
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Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

— Exemple de code Keras

— training
. . lidati
Entrainement du réseau : - Evolution de I'erreur e
model. fit(input_data, input_truth, epc
callbacks=[ 0301
keras.callbacks.EarlyStopt
keras.callbacks.ModelCheck |
keras.callbacks.TensorBoar
]) 0.20 4
0.15 1
Train on 126000 samples, validate on 14000 samples
Epoch 1/20 0.10 1
126000/126000 [=== ] - 8s 66us : y: 0.8243
Epoch 2/20 — \\.._.,.\Mmu
126000/126000 [=== ]-8s61us R A e e S T L y: 0.8975
Epoch 3/20 . i . . : : . : -
126000/126000 [=== ] - 8s 62us 0 20 40 60 80 100 120 140 160 y: 0.9218
Epoch 4/20
126000/126000 [=== ] - 8s 63us/step - loss: 0.2165 - categorical_accuracy: 0.9227 - val_loss: 0.1939 - val_categorical_accuracy: 0.9289
Epoch 5/20
126000/126000 [=== ] - 8s 62us/step - loss: 0.1877 - categorical_accuracy: 0.9305 - val_loss: 0.1754 - val_categorical_accuracy: 0.9338
Epoch 6/20
126000/126000 [=== ] - 8s 62us/step - loss: 0.1711 - categorical_accuracy: 0.9365 - val_loss: 0.1613 - val_categorical_accuracy: 0.9409
Epoch 7/20
126000/126000 [=== ] - 8s 62us/step - loss: 0.1602 - categorical_accuracy: 0.9404 - val_loss: 0.1521 - val_categorical_accuracy: 0.9428
Epoch 8/20
126000/126000 [=== ] - 8s 62us/step - loss: 0.1521 - categorical_accuracy: 0.9437 - val_loss: 0.1492 - val_categorical_accuracy: 0.9482
Epoch 9/20
126000/126000 [=== ] - 8s 63us/step - loss: 0.1460 - categorical_accuracy: 0.9463 - val_loss: 0.1459 - val_categorical_accuracy: 0.9411
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Environnement logiciel

Mise en place de l’'inférence

— Tensorboard T e
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Environnement logiciel

Mise en place de l’'inférence

— Tensorboard

Serveur web permettant
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Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence IF:

LYON et

— Entrainement sur GPU et taille de batch

Compiting time per sigra) dusing training Le surcolt d’appel au GPU doit étre compensé par
—8— GPU (Tesla P4)

o~ CPU (16 Xeon 4112@2.60GHz) un volume de calcul suffisant...

1000 -

... mais la taille de batch est limitée par :

800

— la mémoire nécessaire pour stocker les
données

600

— la capacité a entrainer le réseau

Computing time (us)

400

200

v] 2000 4000 6000 8000 10000
Number of signals per batch
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Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence IF:

LYON et

— Entrainement sur GPU et taille de batch

Compiting time per sigra) dusing training Le surcolt d’appel au GPU doit étre compensé par
—8— GPU (Tesla P4)

o~ CPU (16 Xeon 4112@2.60GHz) un volume de calcul suffisant...

1000 -

... mais la taille de batch est limitée par :

800

— la mémoire nécessaire pour stocker les
données

600

— la capacité a entrainer le réseau

Computing time (us)

400

Cette valeur dépend :

200

— de la taille des données d’entrée

— de la taille du jeu d’entrainement

v] 2000 4000 6000 8000 10000
Number of signals per batch

— du matériel de calcul

— de l'architecture du réseau
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Environnement logiciel

Données d’entrainement 13
Mise en place de I’'inférence 1Fiel

L
LYON

— Impact des données sur I’entrainement

Test sur un jeu de signaux récupéré d’une autre équipe :
— 50 % de signaux gamma

— 50 % de signaux neutron

Premier essai sur une seule époque, on attend :

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire
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Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

LES 2 INFINIS % r
LYON it

— Impact des données sur I’entrainement

Test sur un jeu de signaux récupéré d’une autre équipe :
— 50 % de signaux gamma

— 50 % de signaux neutron

Premier essai sur une seule époque, on attend : On obtient :
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20 1

T T T T
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Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

LES 2 INFINIS % r
LYON it

— Impact des données sur I’entrainement

Test sur un jeu de signaux récupéré d’une autre équipe :
— 50 % de signaux gamma

— 50 % de signaux neutron

Premier essai sur une seule époque, on attend : On obtient :

100 A

80

60

40 1

20 1

T T T T
40 60 80 100

... le fichier contenait 75 % de gamma dans sa premiére partie puis 100 % de neutron
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Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

— Diversité des signaux

1 Ak Mo 20 ki Erargy_coB))

htemp

| Entries 1786461 , y f g . .

i Mean x 01607 3 L ors d’'un run d’acquisition, certains types de signaux sont
ean y 2.68%e+04

-~ |supevx oo0sss2 | hegucoup plus présents que d’autres

Std Dev y 2447

40000

38000

— 0= — les signaux plus rares n’influeront que tres peu dans le calcul
d’erreur lors de I'entrainement
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Données d’entrainement
Mise en place de l’'inférence

— Diversité des signaux
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38000

— 0= — les signaux plus rares n’influeront que tres peu dans le calcul
d’erreur lors de I'entrainement
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Pour que le réseau soit efficace quel que soit le type de signal, =

il vaut mieux que le jeu d’entrainement refléte la diversité des
signaux 08
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— Diversité des signaux
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L’amplitude des signaux est également ré-échelonnée entre 0 et 1 afin que chaque signal ait un impact équivalent lors de
I'entrainement.
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Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l'inférence g

LYON

— Utilisation de TensorFlow en C++

Le module python TensorFlow ne contient pas toutes les librairies nécessaires pour utiliser TAPI C++
— |l est donc nécessaire de compiler ces librairies depuis les sources.
— La compilation se fait avec I'outil google Bazel
— Sous Linux, seule la distribution Ubuntu est officiellement supportée
— Forte dépendance entre :
— la version de distribution Linux,

— la version de bazel
— la version de TensorFlow

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l'inférence r

LYON

— Utilisation de TensorFlow en C++

Le module python TensorFlow ne contient pas toutes les librairies nécessaires pour utiliser TAPI C++
— |l est donc nécessaire de compiler ces librairies depuis les sources.
— La compilation se fait avec I'outil google Bazel
— Sous Linux, seule la distribution Ubuntu est officiellement supportée
— Forte dépendance entre :
— la version de distribution Linux,

— la version de bazel
— la version de TensorFlow

bazel build --config=opt //tensorflow:libtensorflow_cc.so //tensorflow/tools/pip_package:build_pip_package

Journées Machine Learning sique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement i pio
Mise en place de I'inférence 1 el

LYON

— Utilisation de TensorFlow en C++

Le module python TensorFlow ne contient pas toutes les librairies nécessaires pour utiliser TAPI C++
— |l est donc nécessaire de compiler ces librairies depuis les sources.
— La compilation se fait avec I'outil google Bazel
— Sous Linux, seule la distribution Ubuntu est officiellement supportée
— Forte dépendance entre :
— la version de distribution Linux,

— la version de bazel
— la version de TensorFlow

bazel build --config=opt //tensorflow:libtensorflow_cc.so //tensorflow/tools/pip_package:build_pip_package

Avant d’étre utilisé pour I'inférence, le modéle doit étre « gelé » : les variables sont remplacées par des constantes

On peut ensuite charger le modéle grace a I’API C++, lui envoyer un buffer de données et récupérer un buffer de résultats

Journées Machine Learning sique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l'inférence

— Temps d’inférence et traitement par lot

Computing time per signal during inference

1000 A T —8— GPU (Tesla P4)
—&— CPU (16 Xeon 4112@2.60GHz)
8007 Comme lors de I'entrainement, l'utilisation d’'un GPU n’est justifiée
g que si le nombre de signaux a traiter est suffisant : il est donc
§ 600 nécessaire de traiter les signaux par lots
é 004 ¥
8 III
200 A
— .
A ES o

0 2500 S000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Number of signals per batch
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Mise en place de l'inférence

— Temps d’inférence et traitement par lot

Computing time per signal during inference

1000 A —8— GPU (Tesla P4)
T —8— CPU (16 Xeon 4112@2.60GHz)

8007 Comme lors de I'entrainement, l'utilisation d’'un GPU n’est justifiée
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Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l'inférence

— Traitement des données

Temps de calcul pour 'ensemble de la chaine (par carte d’acquisition) :

Computing time per architecture

LES 2 INFINIS 8
LYON

Acquisition

MLP on Tesla P4 4

MLP on |
16*Xeon 4112 @2,6GHz

LSTM on Tesla P4

LSTMon |
16*Xeon 4112 @2,6GHz

0 200 400 600 800
Time (s)

1000

Journées Machine Learning

sique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l'inférence

2i.

LES 2 INFINIS %23, &
LYON et

— Traitement des données

Temps de calcul pour 'ensemble de la chaine (par carte d’acquisition) :

Computing time per architecture

Acquisition

MLP on Tesla P4 4

MLP on |
16*Xeon 4112 @2,6GHz

LSTM on Tesla P4

LSTMon |
16*Xeon 4112 @2,6GHz

0 200 400 600 800 1000
Time (s)

Utilisation du cluster GPU du Centre de Calcul IN2P3 pour le traitement offline des données :

— 48 GPU Tesla K80
— 24 GPU Tesla V100

Journées Machine Learning sique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement
Mise en place de l'inférence

2i.

LES 2 INFINIS %23, &
LYON et

— Traitement des données

Temps de calcul pour 'ensemble de la chaine (par carte d’acquisition) :

Computing time per architecture

Acquisition

MLP on Tesla P4 4

MLP on |
16*Xeon 4112 @2,6GHz

LSTM on Tesla P4

LSTMon |
16*Xeon 4112 @2,6GHz

0 200 400 600 800 1000
Time (s)

Utilisation du cluster GPU du Centre de Calcul IN2P3 pour le traitement offline des données :

— 48 GPU Tesla K80
— 24 GPU Tesla V100

Possibilité d’utiliser des images singularity sur le cluster :

— Permet de faire tourner ses jobs dans son propre environnement (ex : Ubuntu avec librairies TensorFlow C++ ...)

Journées Machine Learning sique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement i p:
Mise en place de I’'inférence 1Fiel

LYON

— Futur (1/2)

Etude et utilisation d’auto-encoders

encoder decoder

input output
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Environnement logiciel

Données d’entrainement

Mise en place de l’'inférence

— Futur (1/2)

Etude et utilisation d’auto-encoders

encoder

input

decoder

output

Normalized Amplitude

=1 = =] = b=
(¥ . o @ =1

o=
o

@ Gamma

&

@ Neutron

30 40
Time (10ns/bin)

Normalized Amplitude

= = = = =
N = o @ o

o=
o

LES 2 INFINIS *

LYON et

Qutput Gamma
Output Neutron

0 4 0 & 70
Time (10ns/bin)

Signaux en entrée et sortie d’'un auto-encoder (K. ZOUGAGH)
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Environnement logiciel

Données d’entrainement ip
Mise en place de l’'inférence IF:

LYON et

— Futur (1/2)

Etude et utilisation d’auto-encoders

10 [ ] @ Gamma 10 Qutput Gamma
g @ Neutron Output Neutron
a -
Py encoder decoder : o 08 & s 08
(> L ® e b b
o 3 [ ] 206 2 06
o : o : : ° E . E
® " ® : ) g o ®0 g i
= ® [ ] ° ©® @ | B
° ° ® - £ £
[ [ ] Z 02 Z 02
° = . M—-‘
input output 001 " 0.0
0 1 2 30 40 o 6 70 0 1 2 B 4 S 6 70
Time (10ns/bin) Time (10ns/bin)

Signaux en entrée et sortie d’'un auto-encoder (K. ZOUGAGH)

Applications possibles :

—  Compression du signal

— Reéduction du bruit

—  Séparation de signaux empilés

— Surveillance de la qualité des signaux

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement .
Mise en place de l’'inférence

LES 2 INFINIS *

— Futur (1/2)

Etude et utilisation d’auto-encoders

LYON

10 @ Gamma 10 Qutput Gamma
@ Neutron Output Neutron
- encoder decoder ~ 08 08
® L] ] &
(& ° ® o g g
[ = [ e ® g 06 g 06
’ v <1 <1
o ° ® po_: [ ] = o
o . [ ] + ® g 04 g 04
= ® [ ] ° ©® @ | B
° ° ® o £ £
[ ] ] Z 02 Z 02
™ ° '
. L
input output 00 s 00
I @ 70 N 44 s 6@ 70

Time (10ns/bin)

Time (10ns/bin)

Signaux en entrée et sortie d’'un auto-encoder (K. ZOUGAGH)

Applications possibles :

—  Compression du signal

— Reéduction du bruit

—  Séparation de signaux empilés

— Surveillance de la qualité des signaux

Variational Autoencoders

— Les valeurs du layer central sont remplacées par des distributions
— On essaye de décorréler les informations entre les neurones du goulot d’étranglement

Applications possibles :

—  Générateur de signaux

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement 13
Mise en place de I’'inférence 1Fiel

L
LYON

— Futur (2/2)

Inférence sur FPGA ou autres systémes de calcul

— Porter un réseau entrainé sur un FPGA : temps de calcul fixe, moins gourmand en énergie?, intégration a la
chaine d’acquisition

— HLS4ML (CERN / Fermilab), Intel Deep Learning Deployment Toolkit

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire



Environnement logiciel

Données d’entrainement 13
Mise en place de I’'inférence 1Fiel

L
LYON

— Futur (2/2)

Inférence sur FPGA ou autres systémes de calcul

— Porter un réseau entrainé sur un FPGA : temps de calcul fixe, moins gourmand en énergie?, intégration a la
chaine d’acquisition

— HLS4ML (CERN / Fermilab), Intel Deep Learning Deployment Toolkit

Passage aux données AGATA
— Signaux plus complexes

— Plus gros volumes de données

Journées Machine Learning et Physique Nucléaire
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