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Automatizovany navrh neuronovych siti s ohledem na
latenci pro edge akceleratory

David Nepras

Abstrakt

Klasifikatory obrazu jsou ve vestavénych systémech obvykle implementovany pomoci konvolu¢nich neu-
ronovych siti (CNN) urychlenych specializovanymi inferencnimi akceleratory. PYedstavujeme metodu
zaloZenou na supersiti, kterd automatizuje ndvrh CNNs s cilem optimalizovat latenci na akceleratoru
Hailo-8L. Metoda vyuZiva multiobjektivni geneticky algoritmus (NSGA-II) spolu s pFedtrénovanou supersitf
a prediktorem latence, coZ umoziiuje rychlé vyhodnocovani kandidatnich architektur. Efektivita metody je
ové&rena na lloze klasifikace obrazu s ohledem na latenci na znamych benchmarkovych datasetch CIFAR-10

a CIFAR-100.
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Hardware-aware Neural Architecture Search autom-
atizuje navrh hlubokych neuronovych siti s ohledem
nejen na presnost, ale také na metriky jako latence ¢i
energetickd naro¢nost inference [1]. Tento proces je
vypocetné narocny, proto se nékdy urychluje pomoci
surrogate model(.

Tato prace se zabyva klasifikaci obrazu pomoci kon-
voluc¢nich neuronovych siti (CNNs) ve vestavénych
systémech. Cilem je optimalizovat CNN pro presnost
a latenci na akceleratoru Hailo-8L [2]. Nizka latence
je klitova nap¥. pro autonomni ¥izeni.

Navrhujeme latency-aware NAS zaloZeny na multikri-
teridInim genetickém algoritmu, ktery nabizi feSeni s
dobrym kompromisem presnosti a latence.

NavrZzend NAS metoda vyZzaduje vyhodnoceni presnosti
a latence kandidatnich CNN, coZ je vypocetn& ndrocné.
Pro urychleni vyuZivd metoda kombinaci dvou kli¢ovych
pristupli. Predtrénovand supersit umoZiiuje efektivni
hodnoceni presnosti — supersit (pfeparametrizovand
CNN) obsahuje mnozstvi dil¢ich architektur (podsitr),
které sdileji vahy [3, 4, 5] [Obrézek 1]. Diky tomu
staci pouze rychla optimalizace vybrané podsit& namisto
naro¢ného trénovani od nuly, coZ vyrazné& urychluje

proces NAS. Druhym prvkem je prediktor latence, jenz
slouzi jako ndhrada za €asové& narocné primé méreni
latence na akceleratoru. Prediktor je implementovadn
jako t¥ivrstva pIné propojend neuronova sit (31-32-
16-1). Sit p¥ijima jako vstup konfiguraci architektury
podsité a produkuje jediny vystup - odhadnutou la-

Oba tyto pfistupy jsou integrovany do vicekriteridlniho
evolu¢niho algoritmu NSGA-II [6], ktery hleda Feseni
s optimalnim kompromisem mezi presnosti a latenci.

Dale pouzivame dvé klicova vylepSeni pro redukci
vypocetniho ¢asu:

2.1 Optimalizovany fine-tuning

P¥i sdileni vah ze supersité vyzaduji podsité pouze
jemnou optimalizaci pro dosazeni vysoké pFesnosti.
Navrhujeme hybridni pFistup: prvni epocha trénuje
celou sit, nasledné epochy pak pouze finalni vrstvu.
Tato strategie dosahuje 4x zrychleni p¥i zachovani
kvality vysledkd.

2.2 Redukce trénovacich dat béhem evoluce

Vysledky experiment(, ve kterych byla pouZita pouze
1/3 trénovaci sady dat b&hem evoluce demonstruji
moZnost vyrazného urychleni NAS procesu bez krit-
ického ovlivnéni kvality vyslednych model(i. VyuZitim
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redukovaného trénovaciho datasetu pak dochazi ke
1.65x zrychleni b&hu algoritmu.

3. Nastaveni experimentii

Pro porovnani vysledk(i jsou pouzity zndmé bench-
markové datasety CIFAR-10 a CIFAR-100.

Na zakladé predbé&Znych experimenti s ohledem na
dostupné vypocetni zdroje a poZadovanou kvalitu
vysledki bylo zvoleno toto nastaveni pro NSGA-II:

Velikost populace: 28 jedinci
Pocet generaci: 50
Pravdépodobnost mutace: 0.35
Pravdépodobnost kFizeni: 0.9

V8echny experimenty byly provedeny na vypocetnim
serveru (2x Intel Xeon - 16 jader, 256 GB RAM,
4x GPU: NVIDIA RTX A5000)

4. Vysledky

4.1 Vysledky predikce latence

Prediktor latence byl podroben diikladnému vyhodno-
ceni. zndazorfiuje korelaci mezi prediko-
vanou a skute¢né& namérenou latenci pro sité z trénovaci
(modré body), testovaci (zelené body) a valida¢ni
(Cervené body) mnoziny. Pearsoniiv koeficient je
0.899 pro trénovaci data a 0.946 pro valida¢ni data.
Tyto vysledky potvrzuji, Ze navrzeny prediktor posky-
tuje dostatecné presné odhady pro potfeby metody
NAS.

4.2 Navrh CNN pro CIFAR-10

Vybrali jsme t¥i CNN architektury (SCF10-1, SCF10-2

a SCF10-3) z findlni Pareto fronty ziskané navrZenou

metodou a provedli jejich dodate¢ny trénink po dobu

5 epoch na celém trénovacim datasetu. | tento kratky

trénink vedl k vyznamnému zlepSeni pfesnosti o 4—
6%, zatimco latence ziistala prakticky nezménéna.
P¥i porovnani s b&zné pouzivanymi architekturami [7]

(viz. ) implementovanymi pro Hailo-8L je

ziejmé, Ze evoluci ziskané sité nejsou primo konkurence-
schopné. Hlavnim divodem je to, Ze plvodni supersit

byla natrénovana pro ImageNet, coz vede k nadmé&rné

komplexité pro CIFAR-10.

4.3 Navrh CNN pro CIFAR-100

S vyuZitim metody vyladéné na CIFAR-10 jsme apliko-
vali navrZzeny NAS p¥istup na naro¢néjsi CIFAR-100.
Vybrali jsme t¥i nejzajimavéjsi architektury (SCF100-
1, SCF100-2 a SCF100-3) z finalni Pareto fronty a

provedli jejich dodategny trénink po dobu 5 epoch
na celém trénovacim datasetu CIFAR-100. Tento
relativné kratky trénink vedl k vyraznému zlepseni
presnosti o 12—-14% m. PYesnosti téchto
navrzenych modelll ptekonaly i ru¢né navrzené CNN
architektury z [7]. Tento dsp&ch viak p¥ichdzi za cenu

vySsi latence, coz koresponduje s nasimi d¥ivéjsimi
pozorovanimi na CIFAR-10.

V této praci jsme predstavili novou metodu pro auto-
maticky navrh konvolu¢nich neuronovych siti (NAS)
optimalizovanych pro nizkou latenci na akceleratoru
Hailo-8L. Klitovym pr¥inosem je vyvinuti efektivniho
prediktoru latence, ktery umoZziiuje nahradit ¢asové
naro¢né méreni na redlném hardwaru, ¢imz vyrazné
urychluje cely proces ndvrhu. Na3e Fedeni je univerzalni
- nevyzaduje zadné specifické znalosti o architektute
akceleratoru, a mize byt tedy snadno aplikovdno na
réizné typy hardwarovych platforem.
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