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МЕТОДИЧНІ ВКАЗІВКИ ТА ЗАВДАННЯ
ДО ЛАБОРАТОРНОЇ РОБОТИ №7
з дисципліни «Штучний інтелект в задачах комп’ютерної інженерії»

Тема: «Оптимізація нейромережевих моделей, квантування та високопродуктивний інференс (Edge AI & Model Compression) на мові Python (Python 3.10+)»
1. МЕТА РОБОТИ ТА ТЕОРЕТИЧНІ ВІДОМОСТІ
Мета роботи: Засвоїти практичні навички оптимізації та сжаття нейромережевих моделей, квантування весов (Post-Training Quantization INT8), прунінгу та прискорення виклику інференсу (ONNX Runtime, OpenVINO) на мові Python (PyTorch/ONNX).
1.1. Математичні та алгоритмічні основи стиснення моделей
1. Математика квантування (Quantization FP32 -> INT8):
Перетворення дійсних чисел FP32 у 8-бітні цілі числа INT8: q = round(x / S) + Z, де S — масштабуючий коефіцієнт (Scale), Z — зміщення нульової точки (Zero-point).
2. Програмний прунінг (Model Pruning):
Видалення некорисних вагових коефіцієнтів із матриць вагою з близькими до нуля значеннями для зниження кількості обчислень FLOPs.
3. Графова компиляція та інференс (ONNX Runtime Engine):
Оптимізація графа обчислень (Constant Folding, Node Fusion) для досягнення мінімальної затримки Latency.
2. ВИМОГИ ДО ВИКОНАННЯ ТА СТРУКТУРИ ПРОЄКТУ PYTHON
Структура проєкту Python:

	lab7_edge_ai_python/
├── models/
│   ├── model_fp32.onnx        # Ісходна FP32 модель
│   └── model_int8.onnx        # Оптимізована INT8 квантована модель
├── src/
│   ├── __init__.py
│   ├── quantizer.py           # Модуль квантування PyTorch/ONNX
│   └── benchmark.py           # Замір Latency, Model Size, Memory
├── main.py                    # Головний скрипт (Варіант 12)
├── requirements.txt           # torch, onnx, onnxruntime, pandas, numpy
└── README.md                  # Звіт із порівнянням розмірів моделей та затримок



3. 15 ВАРІАНТІВ ЗАВДАНЬ ДЛЯ САМОСТІЙНОЇ РОБОТИ
Варіант 1 (CE): Квантування FP32 -> INT8 CNN-детектора для Raspberry Pi / Jetson
• Об'єкт оптимізації X: Сверточна нейромережа детекції дефектів (ResNet18).
• Методи оптимізації для порівняння: Post-Training Quantization (PTQ INT8) vs Dynamic Quantization.
• Метрики оптимізації Y: Прискорення інференсу (Speedup) та стиснення розміру моделі (МБ).
• Інженерна мета: Забезпечити високошвидкісний інференс на платах Raspberry Pi.
Варіант 2 (CS): Оптимізація та прунінг моделей розпізнавання тексту у серверах
• Об'єкт оптимізації X: Модель розпізнавання документів (CRNN / Transformer).
• Методи оптимізації для порівняння: Structured Pruning vs Unstructured Pruning (50% sparsity).
• Метрики оптимізації Y: Збереження точності Accuracy при зменшенні розміру вагових матриць.
• Інженерна мета: Прискорити обробку сканованих документів на серверах.
Варіант 3 (CE): Стиснення нейромережі контролю DVFS для мікроконтролера ARM Cortex-M
• Об'єкт оптимізації X: Нейросетевий контролер частоти процесора.
• Методи оптимізації для порівняння: Quantization-Aware Training (QAT INT8) vs PTQ.
• Метрики оптимізації Y: Зменшення обсягу Flash та SRAM пам'яті моделі до < 256 КБ.
• Інженерна мета: Розгорнути нейромережу у вбудованому мікроконтролері.
Варіант 4 (CS): Оптимізація моделей ранжування запитів (ONNX Runtime Graph Passes)
• Об'єкт оптимізації X: Нейромережева модель ранжування інформаційного пошуку.
• Методи оптимізації для порівняння: ONNX Graph Optimization (Operator Fusion, Constant Folding).
• Метрики оптимізації Y: Зменшення затримки інференсу Latency (мс) та збільшення Throughput.
• Інженерна мета: Оптимізувати граф обчислень для інференс-сервера.
Варіант 5 (CE): Квантування моделей навігації автономного візка для Edge-процесора
• Об'єкт оптимізації X: CNN модель розпізнавання перешкод та навігації робота.
• Методи оптимізації для порівняння: OpenVINO Model Optimizer vs TensorRT Engine Compilation.
• Метрики оптимізації Y: Прискорення кадрів у секунду (FPS) на мобільному NPU.
• Інженерна мета: Забезпечити реакцію навігації у реальному часі.
Варіант 6 (CS): Дистиляція знань (Knowledge Distillation) для стиснення лог-моделей
• Об'єкт оптимізації X: Велика модель-Вчитель (Teacher LLM) та компактна модель-Учень (Student).
• Методи оптимізації для порівняння: Knowledge Distillation (KL-Divergence Loss).
• Метрики оптимізації Y: Зменшення кількості параметрів у 5-10 разів при збереженні F1-Score.
• Інженерна мета: Створити надшвидкий компактний класифікатор логів.
Варіант 7 (CE): Прунінг та стиснення нейромережі контролю заряду акумулятора
• Об'єкт оптимізації X: Нейросетева модель оновлення стану заряду (SoC).
• Методи оптимізації для порівняння: Weight Pruning + INT8 Quantization.
• Метрики оптимізації Y: Зменшення обсягу пам'яті моделі до < 100 КБ.
• Інженерна мета: Розгорнути модель у контролері Battery Management System (BMS).
Варіант 8 (CS): Оптимізація інференсу нейромережі ABR відео через TensorRT / OpenVINO
• Об'єкт оптимізації X: Нейромережа адаптивного бітрейту відео.
• Методи оптимізації для порівняння: TensorRT FP16/INT8 Optimization Engine.
• Метрики оптимізації Y: Мінімізація часу виклику моделі до < 0.5 мс.
• Інженерна мета: Інтегрувати модель у медіа-сервер високої щільності.
Варіант 9 (CE): Квантування та компіляція нейромережі позиціонування голівки HDD
• Об'єкт оптимізації X: Нейросетевий контролер приводу зчитувальної голівки.
• Методи оптимізації для порівняння: Fixed-point INT8 Quantization.
• Метрики оптимізації Y: Латентність обчислення кроку керування < 0.1 мс.
• Інженерна мета: Забезпечити реальний час виконання контролера накопичувача.
Варіант 10 (CS): Оптимізація мережевого детектора вторжень NIDS для 10 Gbps трафіку
• Об'єкт оптимізації X: Глибока модель класифікації аномалій трафіку.
• Методи оптимізації для порівняння: ONNX Runtime Execution Providers (CUDA/TensorRT) vs CPU SIMD.
• Метрики оптимізації Y: Пропускна здатність інференсу > 100 000 пакетів/сек.
• Інженерна мета: Обробити 10 Gbps мережевий потік без втрат пакетів.
Варіант 11 (CE): Стиснення нейромережі орієнтації фрези для вбудованої FPGA/NPU
• Об'єкт оптимізації X: CNN модель контролю зносу різця верстата.
• Методи оптимізації для порівняння: Channel Pruning + ONNX Model Quantization.
• Метрики оптимізації Y: Зменшення FLOPs на 60% при падінні точності < 1%.
• Інженерна мета: Розгорнути модель в апаратному прискорювачі NPU.
Варіант 12 (CS/CE): Квантування FP32 -> INT8 та оптимізація інференсу детектора аномалій [ЗРАЗОК РІШЕННЯ]
• Об'єкт оптимізації X: Нейромережева модель детекції аномалій телеметрії (MLP / Autoencoder).
• Методи оптимізації для порівняння: PyTorch Post-Training Static Quantization (INT8) vs ONNX Runtime Engine.
• Метрики оптимізації Y: Стиснення розміру файлу моделі (МБ -> КБ), прискорення затримки (Latency ms).
• Інженерна мета: Оптимізувати модель для розгортання на обмежених Edge-пристроях.
Варіант 13 (CE): Прунінг моделей термального моніторингу мобільного SoC
• Об'єкт оптимізації X: Рекурентна модель прогнозування температури ядра.
• Методи оптимізації для порівняння: Magnitude Pruning (30%, 50%, 70% sparsity).
• Метрики оптимізації Y: Зменшення навантаження на CPU при інференсі.
• Інженерна мета: Мінімізувати оверхед самого монітора температури.
Варіант 14 (CS): Оптимізація та кешування графа моделей виявлення спаму
• Об'єкт оптимізації X: Нейромережа фільтрації спам-повідомлень.
• Методи оптимізації для порівняння: ONNX Runtime Dynamic Quantization + Result Caching.
• Метрики оптимізації Y: Збільшення пропускної здатності поштового шлюзу.
• Інженерна мета: Оптимізувати продуктивність поштового фільтра.
Варіант 15 (CE): Стиснення моделей вібраційної діагностики для вимірювальних датчиків
• Об'єкт оптимізації X: Компактна CNN модель класифікації вібрацій підшипника.
• Методи оптимізації для порівняння: INT8 Quantization + C Code Generation (TFLite Micro / Edge Impulse).
• Метрики оптимізації Y: Обсяг RAM при інференсі < 32 КБ.
• Інженерна мета: Вбудувати модель безпосередньо у вібраційний датчик.
4. ПОВНИЙ ЕТАЛОННИЙ КОД РІШЕННЯ НА PYTHON (ВАРІАНТ 12)
Файл: main.py
	import torch
import torch.nn as nn
import time
import tracemalloc
import os

class TelemetryAnomalyDetector(nn.Module):
    def __init__(self, input_dim=10):
        super().__init__()
        self.net = nn.Sequential(
            nn.Linear(input_dim, 64),
            nn.ReLU(),
            nn.Linear(64, 32),
            nn.ReLU(),
            nn.Linear(32, 1),
            nn.Sigmoid()
        )

    def forward(self, x):
        return self.net(x)

def measure_inference(model_name, model, dummy_input):
    tracemalloc.start()
    st = time.perf_counter()

    # Запуск 1000 ітерацій інференсу
    model.eval()
    with torch.no_grad():
        for _ in range(1000):
            _ = model(dummy_input)

    exec_time = (time.perf_counter() - st) # за 1000 запитів
    latency_per_req = (exec_time / 1000.0) * 1000.0 # мс
    _, peak_mem = tracemalloc.get_traced_memory()
    tracemalloc.stop()

    return model_name, latency_per_req, peak_mem / 1024.0

def main():
    print("=" * 90)
    print("  ЛАБОРАТОРНА РОБОТА №7: КВАНТУВАННЯ ТА EDGE AI ОПТИМІЗАЦІЯ (PYTHON 3.10+)")
    print("  ВАРІАНТ 12: Квантування FP32 -> INT8 та оптимізація інференсу детектора аномалій")
    print("=" * 90 + "\n")

    dummy_input = torch.randn(1, 10)
    model_fp32 = TelemetryAnomalyDetector()

    # Оцінка FP32
    n1, lat1, mem1 = measure_inference("Baseline FP32 Model", model_fp32, dummy_input)

    # Динамічне квантування до INT8 (PyTorch Quantization)
    model_int8 = torch.ao.quantization.quantize_dynamic(
        model_fp32, {nn.Linear}, dtype=torch.qint8
    )

    # Оцінка INT8
    n2, lat2, mem2 = measure_inference("Quantized INT8 Model", model_int8, dummy_input)

    print(f"{'Конфігурація моделі':<25} | {'Затримка (мс/запит)':<20} | {'Пам'ять (КБ)':<15}")
    print("-" * 65)
    print(f"{n1:<25} | {lat1:<20.4f} | {mem1:<15.1f}")
    print(f"{n2:<25} | {lat2:<20.4f} | {mem2:<15.1f}")
    print("-" * 65)
    print("\n[УСПІШНО] Квантування та порівняльний бенчмарк завершено.")

if __name__ == '__main__':
    main()



5. ШАБЛОН ПОРІВНЯЛЬНОЇ ТАБЛИЦІ ТА ВИМОГИ ДО ЗВІТУ
У фінальному звіті студент повинен надати таблицю порівняння стиснення моделі:
	Конфігурація моделі
	Розмір моделі (КБ)
	Latency (мс)
	Speedup Factor
	Accuracy/F1 Loss

	Baseline FP32 Model
	142.5 КБ
	0.0450 мс
	1.0x (База)
	0.00%

	Quantized INT8 Model
	38.2 КБ
	0.0150 мс
	3.0x прискорення
	< 0.12%



