siti s ohledem na latenci pro edge
akceleratory

Motivace Reseni

Moderni vestavene systemy, jako jsou zafizeni pro autonomni rizeni Ci Navrhujeme evoluéni Neural Architecture Search (NAS) metodu optimalizujici

chytré kamery, vyZaduiji rychlé a presné zpracovani obrazu. presnost a latenci CNNs pro akcelerator Hailo-8L. Metoda kombinuije:
e Supersit’ - predtrénovana sit umoznujici rychlé vyhodnoceni presnosti

podsiti bez potfeby plného tréninku

Optimalizace architektur pfimo s ohledem na latenci umoznuje efektivni

nasazeni v realném cCase.
¢ Prediktor latence - mala neuronova sit rychle odhaduijici latenci misto

S 'ta nakladného mereni na hardwaru
u pe rS I e NSGA-II algoritmus - vicekriterialni geneticka optimalizace hledajici nejlepsi
kompromisy mezi presnosti a latenci.
o :E[T L o Pro dal$i urychleni vyuzivame:
—

I | | | e Zrychleny fine-tuning podsiti (1 epocha trénink celé podsité, dalsi jen
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Obrazek 1: Priklad zjednoduSené super-sité (nahofe) a jedné z ni odvozené [Pfedtrénované ]
podsité (dole). Uzly oznacCuji feature maps. Supersit
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zdadanym Latence ' prediktoru
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CNN 34
[ (podsit) ] l ‘
' Y

1 Ohodnocena ] Finalni Pareto fronta
populace |

!

f Turnajovy vybér a
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DG -~ Fc B
NN

QQ -~ FC - Obrazek 3: Schéma znazorfuje prab&h celého navrhu, vybér kandidatnich
architektur pomoci NSGA-Il, jejich rychlé vyhodnoceni pomoci supersité a
prediktoru latence a naslednou validaci nejlepSich modelu na realném

22 24 26 28 30 32 34 akceleratoru.

Predikovana latence (ms)

aienee Obrazek 4 znazoriuje korelaci mezi N a Stave N |’ eX p e rl m e N tLoJ

Obrazek 2: Architektura modelu prediktoru predikovanou a skute¢né naméfenou latenci. NSGA-II

latence. Jako vstup prijima konfiguraci Tyto vysledky potvrzuji, ze navrzeny prediktor | )
architektury podsité (chromozom - zakddovani poskytuje dostatedné presné odhady pro Velikost populace: 28 Pravdépodobnost mutace: 0.35

v prubéhu evoluce) potfeby metody NAS. Pocdet generaci: 50 Pravdépodobnost kfizeni: 0.9
Trvani jednoho béhu NSGA-II: cca 20.4 hod

Vysledky

CIFAR-10 CIFAR-100

v 0 Predikovana Realna Presnost po v . Predikovana Realna
FIREEREN] e (ms) latence (ms) NAS (%) Presnost (%) Jatence (ms) latence (ms)

N
(o]

N
)]

N
D

Presnost Latence

Redlna latence (ms)

N
N

Presnost po
NAS (%)

SCF10-1 85.35 91.50 SCF100-1 65.61 77.97
SCF10-2 87.41 92.41 SCF100-2 63.29 77.32
SCF10-3 89.11 93.26 SCF100-3 66.26 78.34

VGG16-bn 94.16 VGG16-bn 74.00
MobileNetV2x 1_4 94.22 MobileNetV2x 1_4 75.98
RepVGG-a2 94.98 RepVGG-a2 77.18

Tabulka 1 Tabulka 2

Pro CIFAR-10 metoda dokazZe rychle najit riizné architektury s dobrym Pouzita supersit:
Dilin Wang, Chengyue Gong, Meng Li, Qiang Liu, and Vikas Chandra. Alphanet:

sité po kratkém dotrénovani prekonaly bézne pouzivané modely v Improved training of supernets with alpha-divergence.
presnosti, za cenu mirne vyssi latence. https://github.com/facebookresearch/AlphaNet
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