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Automatizovaný návrh neuronových śıt́ı s ohledem na

latenci pro edge akcelerátory

David Nepraš

Abstrakt

Klasifikátory obrazu jsou ve vestavěných systémech obvykle implementovány pomoćı konvolučńıch neu-

ronových śıt́ı (CNN) urychlených specializovanými inferenčńımi akcelerátory. Představujeme metodu

založenou na superśıti, která automatizuje návrh CNNs s ćılem optimalizovat latenci na akcelerátoru

Hailo-8L. Metoda využ́ıvá multiobjektivńı genetický algoritmus (NSGA-II) spolu s p̌redtrénovanou superśıt́ı

a prediktorem latence, což umožňuje rychlé vyhodnocováńı kandidátńıch architektur. Efektivita metody je

ově̌rena na úloze klasifikace obrazu s ohledem na latenci na známých benchmarkových datasetch CIFAR-10

a CIFAR-100.
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1. Úvod

Hardware-aware Neural Architecture Search autom-

atizuje návrh hlubokých neuronových śıt́ı s ohledem

nejen na p̌resnost, ale také na metriky jako latence či

energetická náročnost inference [1]. Tento proces je

výpočetně náročný, proto se někdy urychluje pomoćı

surrogate model̊u.

Tato práce se zabývá klasifikaćı obrazu pomoćı kon-

volučńıch neuronových śıt́ı (CNNs) ve vestavěných

systémech. Ćılem je optimalizovat CNN pro p̌resnost

a latenci na akcelerátoru Hailo-8L [2]. Ńızká latence

je kĺıčová nap̌r. pro autonomńı ř́ızeńı.

Navrhujeme latency-aware NAS založený na multikri-

teriálńım genetickém algoritmu, který nab́ıźı řešeńı s

dobrým kompromisem p̌resnosti a latence.

2. Návrh řešeńı

Navržená NAS metoda vyžaduje vyhodnoceńı p̌resnosti

a latence kandidátńıch CNN, což je výpočetně náročné.

Pro urychleńı využ́ıvá metoda kombinaci dvou kĺıčových

p̌ŕıstup̊u. Předtrénovaná superśıt’ umožňuje efektivńı

hodnoceńı p̌resnosti – superśıt’ (p̌reparametrizovaná

CNN) obsahuje množstv́ı d́ılč́ıch architektur (podśıt́ı),

které sd́ılej́ı váhy [3, 4, 5] Obrázek 1 . D́ıky tomu

stač́ı pouze rychlá optimalizace vybrané podśıtě naḿısto

náročného trénováńı od nuly, což výrazně urychluje

proces NAS. Druhým prvkem je prediktor latence, jenž

slouž́ı jako náhrada za časově náročné p̌ŕımé mě̌reńı

latence na akcelerátoru. Prediktor je implementován

jako ťŕıvrstvá plně propojená neuronová śıt’ (31-32-

16-1). Śıt’ p̌rij́ımá jako vstup konfiguraci architektury

podśıtě a produkuje jediný výstup - odhadnutou la-

tenci. Obrázek 2

Oba tyto p̌ŕıstupy jsou integrovány do v́ıcekriteriálńıho

evolučńıho algoritmu NSGA-II [6], který hledá řešeńı

s optimálńım kompromisem mezi p̌resnost́ı a latenćı.

Obrázek 3

Dále použ́ıváme dvě kĺıčová vylepšeńı pro redukci

výpočetńıho času:

2.1 Optimalizovaný fine-tuning

Při sd́ıleńı vah ze superśıtě vyžaduj́ı podśıtě pouze

jemnou optimalizaci pro dosažeńı vysoké p̌resnosti.

Navrhujeme hybridńı p̌ŕıstup: prvńı epocha trénuje

celou śıt’, následné epochy pak pouze finálńı vrstvu.

Tato strategie dosahuje 4× zrychleńı p̌ri zachováńı
kvality výsledk̊u.

2.2 Redukce trénovaćıch dat během evoluce

Výsledky experiment̊u, ve kterých byla použita pouze

1/3 trénovaćı sady dat během evoluce demonstruj́ı

možnost výrazného urychleńı NAS procesu bez krit-

ického ovlivněńı kvality výsledných model̊u. Využit́ım
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redukovaného trénovaćıho datasetu pak docháźı ke

1.65× zrychleńı běhu algoritmu.

3. Nastaveńı experiment̊u

Pro porovnáńı výsledk̊u jsou použity známé bench-

markové datasety CIFAR-10 a CIFAR-100.

Na základě p̌redběžných experiment̊u s ohledem na

dostupné výpočetńı zdroje a požadovanou kvalitu

výsledk̊u bylo zvoleno toto nastaveńı pro NSGA-II :

• Velikost populace: 28 jedinc̊u
• Počet generaćı: 50
• Pravděpodobnost mutace: 0.35
• Pravděpodobnost ǩŕı̌zeńı: 0.9

Všechny experimenty byly provedeny na výpočetńım

serveru (2× Intel Xeon - 16 jader, 256 GB RAM,
4x GPU: NVIDIA RTX A5000)

4. Výsledky

4.1 Výsledky predikce latence

Prediktor latence byl podroben d̊ukladnému vyhodno-

ceńı. Obrázek 4 znázorňuje korelaci mezi prediko-

vanou a skutečně namě̌renou latenćı pro śıtě z trénovaćı

(modré body), testovaćı (zelené body) a validačńı

(červené body) množiny. Pearsonův koeficient je

0.899 pro trénovaćı data a 0.946 pro validačńı data.

Tyto výsledky potvrzuj́ı, že navržený prediktor posky-

tuje dostatečně p̌resné odhady pro poťreby metody

NAS.

4.2 Návrh CNN pro CIFAR-10

Vybrali jsme ťri CNN architektury (SCF10-1, SCF10-2

a SCF10-3) z finálńı Pareto fronty źıskané navrženou

metodou a provedli jejich dodatečný trénink po dobu

5 epoch na celém trénovaćım datasetu. I tento krátký

trénink vedl k významnému zlepšeńı p̌resnosti o 4–

6%, zat́ımco latence z̊ustala prakticky nezměněna.

Při porovnáńı s běžně použ́ıvanými architekturami [7]

(viz. Tabulka 1 ) implementovanými pro Hailo-8L je

žrejmé, že evolućı źıskané śıtě nejsou p̌ŕımo konkurence-

schopné. Hlavńım d̊uvodem je to, že p̊uvodńı superśıt’

byla natrénována pro ImageNet, což vede k nadměrné

komplexitě pro CIFAR-10.

4.3 Návrh CNN pro CIFAR-100

S využit́ım metody vyladěné na CIFAR-10 jsme apliko-

vali navržený NAS p̌ŕıstup na náročněǰśı CIFAR-100.

Vybrali jsme ťri nejzaj́ımavěǰśı architektury (SCF100-

1, SCF100-2 a SCF100-3) z finálńı Pareto fronty a

provedli jejich dodatečný trénink po dobu 5 epoch

na celém trénovaćım datasetu CIFAR-100. Tento

relativně krátký trénink vedl k výraznému zlepšeńı

p̌resnosti o 12–14% Tabulka 2 . Přesnosti těchto

navržených model̊u p̌rekonaly i ručně navržené CNN

architektury z [7]. Tento úspěch však p̌richáźı za cenu

vyšš́ı latence, což koresponduje s našimi ďŕıvěǰśımi

pozorováńımi na CIFAR-10.

5. Závěr

V této práci jsme p̌redstavili novou metodu pro auto-

matický návrh konvolučńıch neuronových śıt́ı (NAS)

optimalizovaných pro ńızkou latenci na akcelerátoru

Hailo-8L. Kĺıčovým p̌ŕınosem je vyvinut́ı efektivńıho

prediktoru latence, který umožňuje nahradit časově

náročné mě̌reńı na reálném hardwaru, č́ımž výrazně

urychluje ceĺy proces návrhu. Naše řešeńı je univerzálńı

- nevyžaduje žádné specifické znalosti o architektǔre

akcelerátoru, a může být tedy snadno aplikováno na

r̊uzné typy hardwarových platforem.
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