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Implantando modelos Deep Learning em cluster Kubernetes com GPU Ativada

Thaissa Bueno Sanches - Consultant at Avanade



Agenda

« NocOes basicas de implantacdo (carga util, lotes, HTTP Web Service)

e Comparacao de GPU / CPU para inferéncia

» Kubernetes

e FEtapas comuns

« Implantacdo no Kubernetes usando o Kubectl

* Implantacdo no Kubernetes usando o AzureML

« Implantacdo no Kubernetes usando Kubeflow e "TF serving"
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Nocdes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

« O que e implantar?
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Nocdes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

« Payload

RGB Channels Convolution layer Pooling layer
of input image with Kernels

é@ ava nade <Highly Confidential> See Avanade ‘s Data Management Polic


https://avanade.sharepoint.com/sites/policies/Policies2/Data Management/1431_DataManagement.pdf

Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

 Encode em base6t4 decoded_img = base64.b64decode(request.json["input"])
img buffer = BytesIO(decoded img)
pil img = Image.open(img_buffer).convert("RGB")

e Transfere aFQLﬂVC) Image.open(request.files[ 'image']).convert("RGB")
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Nocdes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

HTTP
Multiple Persistent Pipelining Head of Line Multiplexing
Connections Connections Blocking
client server client server client server client server client server
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

Multiplas conexdes:

Uma conex3o é aberta e somente é aberta Multiple

- . Connections
uma nova conexao quando a anterior for
fechada client server
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

Conexodes persistentes:

Uma conexao é aberta e tem seu estado Persistent
o , . . - Connections
persistido até o termino de sua utilizacao.
client server
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

 Pipelining:

Em apenas uma Unica solicitacdo TCP varias Pipelining
conexdes HTTP sdo enviadas ao mesmo
tempo. client server
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,

HT TP Web Service)

* Head of line blocking:

Em apenas uma unica solicitacao TCP varias
conexdes HTTP sdo enviadas ao mesmo
tempo porem uma ou mais solicitacdes
podem ser blogueada para aguardar o
termino da anterior por ter excedido o limite
de requests paralelos.
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,
HT TP Web Service)

*  Multiplexing:

A multiplexacdo € um metodo no HTTP / 2 Multiplexing
pelo qual varias solicitacdes HTTP podem ser _

enviadas e as respostas podem ser recebidas client server

L
o

de forma assincrona por meio de uma unica
conexao TCP A multiplexacao é o coracao do
protocolo HTTP / 2

\
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Nocbes basicas de implantacao (payload, batching,

HT TP Web Service)

« Web Service:

« E uma solucdo para integracdo de sistemas
e comunicacdo com aplicacOes diferentes,
podendo utilizar o protocolo de
comunicacao SOAP (Simple Object Access
Protocol, em portugués Protocolo Simples
de Acesso a Objetos) ou a arquitetura
REST(Representational State Transfer em
portugués Transferéncia de Estado
Representacional).
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Comparacao de GPU / CPU para inferéncia
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Comparacao de GPU / CPU para inferéncia

CPU (MKL) vs GPU(K80)

Requests/Second
— — M M (%] oy I
o 4| o 4| o ] o

(&)

0 Framework: Keras

m 5 Nodes (40 CPU) =3 Nodes (3 GPU) Model- ResNet152
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Kubernetes

» Kubernetes é um sistema de orquestracao
de contéiners open-source que automatiza
a implantacao, o dimensionamento e a

gestao de aplicacbes em contéiners.
i
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Kubernetes
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l docker docker docker l
Cluster
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Ftapas comuns

« Desenvolver modelo

» Desenvolver APl de modelo

* Preparar contéiner docker para o servico da web
* Implantar no Kubernetes

¥ ¥ 22
5 *®  docker *
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Implantacao no Kubernetes usando o Kubectl

« Desenvolver modelo, modelo AP, Flask App
« Crie uma imagem de contéiner com modelo, modelo API e Flask App

« Teste localmente e envie a imagem para o Docker Hub

b

| Flask JOCker e

e Provisionar o Cluster Kubernetes
e (Conecte-se ao Kubernetes com kubectl
« Implantar aplicativo usando o manifesto (.yaml)
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Implantacao no Kubernetes usando o Kubectl
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https://github.com/Microsoft/AKSDeploymentTutorial.git
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Implantacao no Kubernetes usando o AzureML

« Configuracao do AzureML, modelo de desenvolvimento, registro do modelo no espaco de
trabalho do AzureML, desenvolvimento da APl do modelo (script de pontuacao)

« Crie imagens com o AzureML usando dependéncias do conda, requisitos de pip e outras
dependéncias

« Capturar imagem do Azure Container Registry (ACR) e testar localmente

* Provisione o cluster do Kubernetes e implemente o servico da Web com o AzureML.
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Implantacao no Kubernetes usando o AzureML
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https://github.com/Microsoft/AKSDeploymentTutorial AML.git
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Implantacao no Kubernetes usando o AzureML

« Desenvolva modelo e salve como TensorFlow servable

* Puxe aimagem TensorFlow Serving do Docker hub, monte o caminho do modelo, abra a
porta da APl REST, teste localmente

« Crie um Kubernetes cluster, anexe o armazenamento blob no AKS, copie o modelo
servable

 Instale o Ksonnet, Kubeflow e implante o webservice usando o componente Kubeflow
TensorFlow serving usando "ksonnet template”.
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Implantacao no Kubernetes usando o AzureML
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https://github.com/Microsoft/DeployDLKubeflowAKS.git
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Contatos

Site/Blog/Emiail:
http://www.thaissasanches.com.br
http://meetup.com/pt-BR/DevelopersBR/
https.//meetup.com/pt-BR/ai-brasil/

Redes Sociais:

Linkedin: /in/thaissa-bueno-sanches
Github: thayssal186

Twitter: thayssal186

Vagas Avanade:
https://careers.avanade.com/jobsenusurl/Searchjobs/?3 56 3=19/53
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Quem sou eu?

« Formada em tecnologia em rede de computadores
pela UNIVEM/Marilia.

 Especialista em desenvolvimento .NET e Java.
P&s Graduanda Machine Learning e Deep Learning na
IGTI.

« Consultorade Tl e Arquiteta

» Faco parte da coordenacao do evento TDC — Trilha de
1A

» Organizadora do AlFest 2018

» Uma das coordenadoras do Developers BR e IA Brasil
além de varias comunidades de tecnologia que
participo.
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Thaissa Bueno Sanches
Consultant at Avanade
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