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RESUMEN

Las redes neuronales han revolucionado la resolucién de problemas en di-
versos campos, como medicina, robética e ingenieria. Estas técnicas utilizan
grandes volimenes de datos para aprender (etapa de entrenamiento) y deducir
resultados (etapa de inferencia) ayudando asi a tomar decisiones. Sin embargo,
tanto la etapa de entrenamiento como la de inferencia requieren considerables
recursos computacionales y, por lo tanto, un elevado consumo energético. Esta
tesis aborda la creciente necesidad de optimizar estos procesos desde el punto
de vista de los recursos computacionales que requieren, explorando dos enfo-
ques principales: el uso de hardware especializado y la optimizacion a nivel de
software para maximizar el aprovechamiento de las plataformas de hardware

subyacentes.

En la primera linea de trabajo, se evaltia una variedad heterogénea de
plataformas de hardware, tanto disenadas especificamente para el computo de
redes neuronales como plataformas de propoésito general. Se logrd establecer
un entorno de desarrollo e implementacién de redes neuronales eficiente, capaz
de aprovechar plataformas de hardware de diversas caracteristicas.

Por otro lado, se estudian y aplican diferentes optimizaciones por software
utilizando herramientas que son el estado del arte, buscando explotar carac-
teristicas especificas de cada plataforma de hardware. Esta linea mostré las
potenciales mejoras en los tiempos de ejecuciéon que ofrecen estas herramien-

tas, alcanzando mejoras de hasta 10x.

Ademas, como evolucion de las dos lineas de trabajo antes descritas, se
abord6 la optimizaciéon de una herramienta de simplificacion de modelos,
NetAdapt. Se estudié en profundidad la herramienta y se propusieron diferen-
tes optimizaciones sobre la herramienta, los resultados experimentales mues-
tran reducciones en los tiempos de ejecucion de hasta 37x para la generacion

de modelos optimizados para plataformas de hardware especificas.

Por ultimo, es necesario destacar que en un contexto de creciente importan-

cia de la inteligencia artificial, donde se posicionan los requerimientos compu-
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tacionales como una de las principales limitantes, tanto los esfuerzos estudiados
como los incipientes aportes de la presente tesis muestran los niveles significa-
tivos de optimizacion que se pueden alcanzar en la implementaciéon de redes

neuronales a través del software como del hardware.

Palabras claves:

redes neuronales, cémputo eficiente, plataformas de hardware heterogéneas.
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Capitulo 1

Introduccion

Existe un gran nimero de sistemas o maquinas que tienen la capacidad de
resolver problemas de una forma “similar” a como lo hacemos los humanos,
alcanzando niveles de precisién o calidad en los resultados incluso mejores. A
este campo se le conoce como inteligencia artificial (IA o AI por Artificial In-
telligence), término acunado por John McCarthy en los afios 50 [83]. Las redes
neuronales artificiales [76], o simplemente llamadas redes neuronales (NN por
Neural Networks) integran este grupo con una importancia creciente principal-
mente debido a la elevada cantidad de aplicaciones en las que han mostrado
ser efectivas al dia de hoy. En particular, las Redes Neuronales Profundas [16]
(DNNs por Deep Neural Networks) una sub-categoria de NNs, son empleadas
para, por ejemplo, reconocimiento de imégenes [55], reconocimiento de voz [17],
juegos [108], robdtica y manejo automético de vehiculos [14, 33] e incluso en

campos como la biologia y medicina [64].

Si bien las DNNs obtienen resultados destacados en muchas aplicaciones, su
uso suele implicar un gran costo computacional (generando, por lo tanto, altos
costos energéticos y tiempos de respuesta elevados -latencia-). La importancia
practica de este campo y su continuo crecimiento, ha motivado el desarrollo de
multiples plataformas de hardware o arquitecturas especializadas en la acele-
racién de NNs [37, 62], asi como herramientas que posibilitan la evaluacién y

optimizacién de modelos de NNs en distintos tipos de plataformas [9, 60, 119].

En este contexto, interesa estudiar y evaluar diferentes técnicas que permi-
tan realizar un uso eficiente de las plataformas de hardware subyacentes a la
ejecucion de dichas redes neuronales. Particularmente, la mayoria de las técni-

cas relevadas estan concentradas en la etapa de inferencia, o dicho de otro modo



la ejecucion de la red neuronal. Esto se debe, por un lado al hecho mencionado
por Jensen Huang (CEO de NVIDIA) en 2019, de que el 80-90 % del consumo
energético en tareas de Machine Learning (ML), es generado por la etapa de
inferencia [94]. Por otro lado, muchas veces la implementacién de soluciones
utilizando NNs tiene asociada restricciones como pueden ser: la conectividad,
privacidad, latencia y, en el caso de dispositivos edge y/o auténomos, res-
tricciones de potencia energética, siendo necesario implementar soluciones que
permitan obtener rendimientos con mejores relaciones de procesamiento por
energia consumida y manteniendo los niveles aceptables de precision.

En este contexto, el objetivo principal de esta tesis es avanzar en el estudio
y comprension de estrategias, herramientas y plataformas de hardware, aso-
ciadas a la optimizacion, aceleracion y computo eficiente de redes neuronales.
Especificamente, se pretende alcanzar una comprension cabal de las posibili-
dades que ofrecen las diferentes plataformas de hardware disponibles, relevar
las diferentes herramientas para optimizar la aplicacién de redes neuronales y
evaluar posibles propuestas para extenderlas sobre plataformas concretas.

El resto del documento se estructura de la forma que se describe a conti-
nuacion. El Capitulo 2 presenta, de forma acotada, los conceptos y la teoria en
la que esta basada el resto de la tesis. Entre otros temas, se aportan detalles de
las redes neuronales, sus bloques de construccion, etapas y operaciones invo-
lucradas en el computo de estas rutinas, asi como las principales arquitecturas
de hardware que han permitido avanzar con la implementacion de las NNs. En
el Capitulo 3 se resumen los principales antecedentes y esfuerzos relacionados
con la optimizacion de redes neuronales, abordados desde dos enfoques: des-
de el software, buscando simplificar los modelos y asi obtener computos mas
eficientes, y desde el hardware especificamente desarrollado para el computo
eficiente de las NNs. Posteriormente, en los proximos dos capitulos, se pre-
sentan los esfuerzos realizados en el contexto de la maestria. Las propuestas
incluyen, en primer lugar (Capitulo 4), una evaluacién experimental de varias
plataformas de hardware con diferentes mecanismos de optimizacion de redes
neuronales. Luego, en el Capitulo 5, se propone y evalia la optimizacion de
uno de estos mecanismos, obteniendo importantes reducciones en el tiempo de
cémputo para simplificar redes neuronales de gran porte. El documento se cie-
rra con un resumen de las conclusiones que surgen del estudio de maestria, un
listado de las publicaciones alcanzadas y la identificacién de lineas de trabajo

para extender el presente esfuerzo en el Capitulo 6.



Capitulo 2
Fundamentos tedricos

Este capitulo incluye un resumen de los enfoques, teorias y conceptos en
los cuales se fundamenta el trabajo de la maestria. Se basa, principalmente,
en la exposicion de otros esfuerzos sobre los temas abordados en este estudio,
buscando cierto nivel de auto-contencién en el documento. Especificamente, en
este capitulo se incluyen conceptos introductorios sobre redes neuronales, asi
como las bases desde el punto de vista de hardware para el computo de dicha

técnica.

2.1. Conceptos basicos

A continuacién se desarrollan conceptos basicos que permitiran entender
la evolucién de las redes neuronales profundas (DNNs; del inglés Deep Neu-
ral Networks [44]). Antes de ahondar en las DNNs, es necesario entender la
posicién de éstas dentro del campo de la Inteligencia Artificial (AI, del inglés
Artificial Inteligence). En primer lugar, para referirse a inteligencia artificial,
hay que remontarse al ano 1956, cuando John McCarthy [83] define este con-
cepto como: “The science and engineering of creating intelligent machines”.

Posteriormente, dentro del area de IA, se hallan especializaciones o sub-
categorias, una de ellas, y quizas una de las mas importantes, es el Machine
Learning (ML) o a veces, en espafiol, Aprendizaje Automéatico; definida por
Arthur Samuel en 1959 como: “ The field of study that gives computers the ability
to learn without being explicitly programmed” [105], concepto que se diferencia
bastante a la nocién comun que se tiene de un programa como un conjunto

de heuristicas que definen explicita y estaticamente el comportamiento de un



algoritmo.

Las ventajas de los algoritmos de ML sobre los programas estaticos dise-
nados por los ingenieros o programadores, para ciertas tareas, son varias. Los
algoritmos de ML son capaces de explotar al maximo grandes conjuntos de
datos a través del aprendizaje estadistico, obteniendo representaciones eficaces
de los mismos que permiten resolver en “poco tiempo” problemas complejos
que necesitarian de mucha interpretacion y experiencia si fuesen resueltos por
expertos [114]. Este tipo de algoritmos en los tltimos anos ha logrado obte-
ner notables resultados. Un claro ejemplo es el de ChatGPT [27] propuesto
por OpenAl, a finales del ano 2022, un chat interactivo con la capacidad de

resolver problemas sumamente variados y complejos.

Artificial Intelligence
Machine Learning

Brain-Inspired

Neural
Networks

Deep
Learning

Figura 2.1: Aprendizaje profundo dentro de la Inteligencia Artificial. Extraido
de [114].

Dentro de este esquema, en direcciéon hacia las DNNs, estan los algoritmos
Bioinspirados (o en inglés Bio-Inspired). Estos algoritmos toman como base el
funcionamiento de contrapartes biologicas como puede ser el cerebro. En parti-
cular, para el caso del cerebro, no se intenta crear uno, sino que se apunta a, de
alguna manera, emularlo (al menos de la forma que se cree que éste funciona).
Considerando esta definicién, se profundizara en la descripcion del cerebro.
La unidad minima de computo del cerebro humano es la neurona. El cerebro
posee, en promedio, alrededor de 86 billones de neuronas, que interconectadas
entre si, a través de las llamadas dendritas (entradas) y axones (salidas), dan
como resultado una de las fuentes o maquinas de cémputo biolégicas méas so-
fisticadas que se conocen. A través de las dendritas, la neurona acepta o recibe
las senales con las que realiza algiin computo y genera una salida que emite a
través del axén. Un esquema de lo anterior se puede observar en la Figura 2.2.
El axén de las neuronas se ramifica permitiéndoles conectarse a las dendritas

de otras neuronas. Esta conexion es llamada sinapsis, y se estima que el cerebro
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humano tiene, en promedio, entre 10'* y 10'® de estas conexiones.

Nucleus Axon terminal
Soma

(cell body)

Dendrite

Myelin
sheath

Axon

Direction electrical impulse travels -

Figura 2.2: Anatomia de una neurona. Extraido de [90].

Como se verd en la siguiente seccién, en este concepto general de neuronas

e interconexiones, se basan las redes neuronales artificiales.

2.2. Redes neuronales y DNNs

Como se mencioné anteriormente, las NNs son redes artificiales disena-
das para resolver problemas imitando el funcionamiento del cerebro humano,
mediante la aplicacion de diversos algoritmos. De igual forma que en un pro-
grama convencional, es necesario mapear o discretizar la realidad en variables
y parametros que van a permitir resolver el problema. En este caso, en la red
neuronal se pueden identificar las siguientes componentes, donde algunas tie-
nen una correspondencia con su contraparte biolégica: las entradas o inputs
(x;), los pesos o weights (w;), bias (b), las salidas o outputs (y;) y una funcién
de activacién (f). La Figura 2.3 representa graficamente esta descripcién. La
formula que modela el comportamiento y principal operacion que involucra los

parametros del ejemplo se presenta en la Ecuacion 2.1 .

y = f(Z w; X x; + b) (2.1)

Bésicamente, una neurona o mas especificamente un perceptrén [103], se
encarga de computar una suma ponderada de sus entradas, donde, para que
la salida sea un resultado ttil, es necesario “ajustar” los pardmetros' (pesos y
bias) en base a la entrada y el resultado esperado. Este mismo computo de una
sola neurona, puede ser agrupado en lo que se llaman capas o layers, donde cada

neurona de una misma capa computa de forma muy similar a las demas con

1De forma muy similar a una regresién lineal.
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Figura 2.3: Esquema de una neurona (perceptrén), como bloque de construcciéon
de una red neuronal, junto con sus componentes principales. Extraido de [40]

%
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Figura 2.4: Neuronas asociadas por capas junto con las entradas y salidas.

0000

un conjunto de pesos distintos, como se muestra en la Figura 2.4. Luego estas
sumas ponderadas se pasan por una funcién no lineal, llamada cominmente
funcion de activacion, algunos ejemplos de instancias de esta funcion son: Step,
ReLU, Sigmoide, y SoftMax. Esto permite representar conjuntos mas diversos
de funciones, ya que en caso de prescindir de ellas, el resultado final de lo
que modela la red, pasando por las diferentes capas, podria ser simplificado
como una simple funciéon lineal y, debido a lo complejas que pueden ser las

realidades, esto en general no es suficiente.

2.3. Entrenamiento e Inferencia

El cémputo de las redes neuronales puede ser sintetizado en dos grandes

procesos: entrenamiento (training) e inferencia (inference). El entrenamiento
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refiere al proceso de ajuste y aprendizaje de los pardametros de la red neuronal
para conseguir cierto objetivo, que se traduce en la minimizacién de cierta
funciéon £ de costo o error. Como se menciona anteriormente, los parametros
de las redes neuronales consisten principalmente en los pesos y los bias. Lue-
go de obtener los parametros que verifican cierta tolerancia indicada en los
hiper-pardmetros! en el proceso de entrenamiento, se entiende que la red es-
ta “entrenada”. En este punto, se considera que la red esta en condiciones de
realizar la tarea para la cual fue disenada, computando para una determinada
entrada?, una salida aplicando un forward-pass o pasada hacia adelante de los
datos de entrada a través de la red. A esta etapa, se la conoce como inferencia.

Una de las diferencias fundamentales entre el entrenamiento y la inferen-
cia en redes neuronales se centra en el volumen de célculos involucrados y la
cantidad de datos necesarios para llevar a cabo cada proceso. Mientras que la
inferencia implica una ejecucién relativamente sencilla de la red para un solo
elemento o un conjunto de ellos, el entrenamiento conlleva la manipulacion
y procesamiento de una cantidad de datos significativamente mayor, muchas
veces varios 6rdenes de magnitud superior, dependiendo de la complejidad del
problema que la red neuronal busca resolver.

Es importante destacar que la mayoria de las técnicas empleadas para la
optimizacién de redes neuronales, estan enfocadas en la etapa de inferencia.
Esto estda motivado principalmente por dos razones. En primer término, por
estimaciones que indican cémo ésta etapa es causante de un gran porcentaje
del consumo energético relativo a las NNs (ver por ejemplo el caso de NvIDIA
y el crecimiento en la demanda de GPUs [20]). Por otro lado, mientras que el
entrenamiento se realiza, generalmente, en servidores o en la nube, la inferencia
se tiende a realizar sobre dispositivos con recursos de computo limitados, y en
muchos casos auténomos, siendo de suma importancia entender y optimizar

esta etapa.

2.3.1. Entrenamiento

Si bien las técnicas de ML y redes neuronales se remontan a los anos 50,

en ese entonces no tuvieron el impacto que alcanzaron hoy en dia. Esto se

Los hiper-pardmetros de una red neuronal son los pardmetros establecidos para el en-
trenamiento de la misma. Algunos de ellos son el tamafio de batch, nimero de épocas, y
tasa de aprendizaje.

2Generalmente, muestras no vistas durante el entrenamiento.
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Figura 2.5: Esquema general de las etapa de entrenamiento en un contexto de
aprendizaje supervisado. Extraido de [100].

debe, entre otros aspectos, a que uno de los requisitos para tener modelos que
puedan generalizar o extraer cualidades de la realidad, es tener un conjunto de
datos lo suficientemente grande, cualidad muy presente en la actualidad donde
se tiene gran cantidad de “sensores”! La otra razoén es la enorme capacidad de
cémputo necesaria para manejar todo este flujo de datos, lo cual explica que
el proceso de entrenamiento de la red se suela realizar en importantes centros
de computo o simplemente en la nube (cloud computing).

Existen varias estrategias de aprendizaje o contextos que determinan las
caracteristicas del entrenamiento. Entre ellas estan, por ejemplo, el apren-
dizaje supervisado, el no supervisado, por refuerzo, semi-supervisado y por
transferencia. La estrategia adecuada depende fuertemente del problema que
se intenta resolver. En este trabajo se abordara de forma breve las principales
etapas de uno de los contextos de aprendizaje méas comunes, el aprendizaje su-

pervisado. La Figura 2.5 muestra de forma esquemaética las principales etapas

1Sensores como concepto general, puede referir incluso hasta un celular que monitorea
el nivel de actividad de un usuario frente a la pantalla hasta la cdmara de un supermercado.



involucradas en este mecanismo de aprendizaje.

En el contexto de aprendizaje supervisado, al momento de ajustar los pesos
del modelo de red neuronal para que esta aprenda, se busca minimizar una
funcién de pérdida o de costo (L) que mide la diferencia entre las predicciones
del modelo y los valores reales de los datos de entrenamiento. Para esto se debe
contar con datos (por ejemplo, imdgenes o textos) etiquetados con la salida
esperada una vez procesado el mismo. Esta optimizacion se realiza de a pasos
(steps) con cierto tamano que indica la tasa de aprendizaje (learning rate).

Existen varias estrategias para minimizar la funciéon de pérdida. El des-
censo por gradiente, es el método por excelencia y la base para el aprendizaje
de los pesos de los modelos. Consiste en realizar la actualizacién de los pesos
en el sentido contrario al gradiente de la funciéon de pérdida de manera que
esta se minimice.! Luego, al momento de implementar el descenso por gra-
diente existen distintas variantes, entre ellas el descenso por lotes (Batch GD),
el estocastico (Stochastic GD) y la combinacién de ambos (Mini-batch GD).
El primero, por lotes, emplea para el calculo del gradiente todas las mues-
tras o datos de entrenamiento en cada paso. Esto impacta enormemente a los
tiempos de entrenamiento, principalmente con datasets de grandes dimensio-
nes. El SDG corrige esto empleando una muestra (batch__size = 1) aleatoria
del conjunto de datos. Esto acelera enormemente los tiempos de entrenamien-
to, con la desventaja de que no es tan regular al momento de minimizar la
funcion de pérdida, debido a la componente aleatoria de los datos emplea-
dos para el computo. La ultima estrategia, combina estas dos empleando un
batch__size > 1, esto permite sacar partido de arquitecturas de hardware con
optimizaciones de operaciones matriciales y computo paralelo, en especifico las
GPUs [42]. También existen otras variantes que tienen que ver con el ajuste del
learning rate a lo largo del proceso de entrenamiento. Algunos ejemplos son, el
Gradient Descent con Momentum y Adaptive Moment Estimation (Adam) [66].

A su vez, al momento de entrenar el modelo se realizan tantas recorridas
sobre el dataset como se indique. Cada recorrida completa sobre el dataset se
denomina epoch.

La técnica de auto-ajuste empleada en las redes neuronales para poder
aprender una representacion interna de los datos que tiene que procesar, asi

como la salida correcta o esperada para esa entrada, es conocida como Back

IE] gradiente representa la derivada de la funcién de pérdida, es decir la direccién en la
que crece.



Propagation [104] o propagacién hacia atras. Basicamente, a través del sumi-
nistro de datos de entrenamiento validos para el modelo, se obtiene una salida
y en funciéon a ésta, se computa el error cometido comparado con el valor
esperado. Seguidamente el error es retro-propagado a lo largo de la red, pena-
lizando a las neuronas de la capa previa en funcién de cuanto peso tuvieron
sobre el resultado final, responsabilizando recursivamente a cada neurona por

el error cometido.

2.3.2. Inferencia

El proceso de inferir un resultado a través de la ejecucion de una red neuro-
nal con algiin dato de entrada es, como el proceso de entrenamiento, un compu-
to costoso pero de mucha menor duraciéon. En el entrenamiento se realizan
tantas inferencias (forward-pass), ademas de las etapas de back-propagation,
como sean necesarias para minimizar la funcién de coste o error. En general,
la inferencia tiene, dependiendo de la aplicacién, ciertas restricciones. Si bien
esta etapa puede realizarse en grandes centros de cémputo, muchas veces es
de interés que la inferencia sea realizada en equipos de bajo porte y en muchos
casos en dispositivos edge o de borde. Las ventajas que presenta este enfoque

son principalmente:

= Privacidad: evitar que los datos, a veces personales o sensibles, viajen
a través de internet y sean enviados a centros de computo.

= Conectividad: muchas veces se cuenta con un ancho de banda limitado
o incluso nulo para acceder a servicios de computo por red.

= Latencia: por ejemplo, en aplicaciones de tiempo real como pueden ser la
conduccion autéonoma de vehiculos, donde es necesario tomar decisiones
en el “acto”, los tiempos para realizar la inferencia tienen que ser menores

que los tiempos de transferencia.

2.4. Modelos de redes neuronales

Lo que caracteriza a los distintos modelos de redes neuronales es bésica-
mente su arquitectura. Dicha arquitectura' refiere a cuéles bloques de procesa-

miento emplea y como estan dispuestos e interconectados en la red neuronal.

!Similar a la del hardware, haciendo referencia a cémo estos disponen memorias, tran-
sistores y unidades de cémputo, como bloques de construccién.
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De esta forma no es necesario hablar de las neuronas como minima unidad sino
que, con cierto nivel de abstraccién, es posible remitirse a los distintos tipos

de capas que conforman la NN y cémo éstas estan interconectadas.

2.4.1. NNs mas utilizadas

A continuacién se describen brevemente algunos de los tipos de redes mas
utilizados, las tareas que permiten resolver, las capas que emplean y como se

interconectan.

Feed Forward

/ \ Recurrente

Residual

Figura 2.6: Tipos de conexiones en las redes neuronales (Figura adaptada de [114]).

Redes Feed-forward

Posiblemente el caso méas comin de redes neuronales son las feed-forward,
en las que cada nodo de una capa recibe como entradas los valores de las salidas
de la capa anterior y los datos fluyen “hacia adelante” (desde la capa de en-
trada a la de salida). Los Perceptrones Multicapa (MLP del inglés MultiLayer
Perceptron) son un ejemplo de este tipo de redes. Son ideales para problemas
donde la relacion entre la entrada y la salida no cambia con el tiempo, como

la clasificacién de imagenes.

Redes Neuronales Recurrentes (RNNs)

A diferencia de las feed-forward, las redes neuronales recurrentes presentan

neuronas con interconexiones a capas anteriores o hacia atras (feed-back) o re-
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currentes. Este tipo de redes son principalmente eficaces en tareas que implican
secuencias de datos, como procesamiento del lenguaje natural (PLN), mode-
lado del habla, traduccién automatica, entre otras. Las conexiones a capas
anteriores funcionan, de alguna manera, como un estado, “memoria” o como
entrada en cierto tiempo posterior del procesamiento de la secuencia de datos.
Existen otras redes con grandes capacidades de procesar datos secuenciales co-
mo el texto, en particular los llamados LLM (Large Language Models). Aquellos
con mayor impacto en los ultimos tiempos son los basados en Transformers,
que incorporan mecanismos de atencion variable a los diferentes elementos a
procesar 21, 123].

Redes Residuales (ResNets)

Las conexiones residuales, introducidas en las Redes Resiudales Profun-
das [51], consisten en enlaces dados entre capas no adyacentes. Este tipo de
redes cuenta con la ventaja de sufrir una menor degradacion del gradiente al
momento de entrenar, en particular cuando las redes son muy profundas y la

magnitud del error es pequena.

Redes Neuronales Convolucionales (CINNs)

Este tipo de redes es muy utilizado para la vision por computadora, cla-
sificacion de iméagenes, deteccién de objetos, segmentacion de imagenes, entre
otras tareas. Son redes de multiples capas, involucrando principalmente ca-
pas convolucionales, totalmente conectadas (FC) y de pooling. Generalmente
las capas convolucionales funcionan como extractores de propiedades sobre las
imégenes, mientras que las capas de pooling reducen las dimensiones de las
salidas de las capas anteriores y finalmente se obtiene el resultado a través de

una capa FC.

2.4.2. Principales clases de capas y kernels

En las siguientes secciones se abordan los tipos de capas més usadas para
implementar los modelos de aprendizaje profundo, ademas de un estudio de

las principales operaciones involucradas para computar dichas capas.
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Totalmente conectadas (FC - Fully Connected)

En las capas FC o totalmente conectadas como la de la Figura 2.4, cada
neurona estd conectada a todas sus predecesoras. Por lo tanto, agregar una
neurona a este tipo de capa implica el manejo de tantos nuevos pesos como
neuronas en la capa anterior. De similar forma impacta la adicién de una neu-
rona en la capa previa a la FC, volviéndose capas con un costo computacional
sumamente elevado a medida que aumenta el tamano de entrada. La utilidad y
la capacidad de las capas FC para aprender y clasificar datos es notable [115],
sin embargo la principal desventaja que presentan esta dada por la alta conecti-
vidad entre las neuronas, que las vuelve poco practicas a la hora de entrenarlas
y computarlas para datos de gran tamafno, como por ejemplo iméagenes en alta
resolucion.

Notar que en este caso, cada neurona de la capa FC, debe computar una
suma ponderada de la salida o activacion de las neuronas de la capa anterior,
que en conjunto forman lo que se denomina feature map (fmaps). Entonces, el
resultado de cada neurona puede pensarse como un producto escalar de dos
vectores, la i-ésima neurona tendra asociado el vector de pesos w; (de tamano
1 x CHW donde CHW es la cantidad de neuronas de la capa anterior) que
luego se multiplica por el vector de activaciones de la capa anterior ¢fmap
(CHW x 1). Notar que cada neurona computa con el mismo vector de activa-
ciones de entrada, por lo tanto, se puede generalizar y representar todo como
una multiplicaciéon matriz-vector, la matriz de los pesos asociados a la capa
FC, de dimensiones M x CHW , siendo M la cantidad de neuronas de la capa
FC. Incluso es posible subir un nivel, generalizando el computo de esta capa
de a batches. En lugar de tener un vector de activaciones (CHW x 1) de la
capa anterior, se tendria ahora una matriz (CHW x N) donde N es el tamafio
de batch, computando en este caso una multiplicaciéon matriz-matriz, tal como
se muestra en la Figura 2.7. Notar que las multiplicaciones de matrices, en
todas sus variantes (matriz-matriz, matriz-vector, en formatos dispersos, etc.),
son operaciones ampliamente abordadas por la comunidad cientifica, siendo

estudiada y optimizada para multiples plataformas de hardware [22][2].

Convolucionales (CONV)

Las capas convolucionales son aquellas que involucran una convolucién en

el computo de cada neurona. Esta operacion no es nueva dentro del ambito de
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Figura 2.7: Cémputo de una capa FC (con N la cantidad de muestras del batch)
expresado como una multiplicacién matriz-matriz. Extraido de [115].

la ciencia y la ingenieria, ya que ha sido sumamente empleada en campos que
requieren procesamiento y tratamiento de imagenes [43]. En el mismo principio
se basan también las redes neuronales encargadas de procesar imagenes, que
generalmente poseen varias de estas capas, donde las primeras estan enfocadas
en encontrar cualidades o features basicas de la imagen, y cuanto mas profun-
do en los niveles de capas nos movemos, méas especificas son las caracteristicas
que logran identificar. Por ejemplo, en redes neuronales encargadas de reco-
nocer rostros, las primeras capas convolucionales generalmente van a detectar
bordes y curvas genéricas que, combinadas, van a funcionar como entradas a
otras capas siguientes que detectan caracteristicas mas especificas como: ojos,
narices, bocas, y a su vez, estas unidas permiten detectar rostros. La convo-
lucién consiste, basicamente, en una rutina matricial que involucra un filtro
(filter, en otras literaturas y contextos kernel) de tamano R x S (generalmente
cuadrado, p.ej. 3x 3) y la imagen de entrada a procesar de dimensiones H x W.
Dicho filtro se multiplica elemento a elemento con cada porciéon de la imagen,
a veces llamado ventana y luego este resultado es reducido, sumando cada
multiplicacion elemento a elemento, formando un nuevo pixel de salida, como
se muestra en la Figura 2.8. Generalmente los features de entrada, cuentan con
una dimensién mas, llamada canales o channels, pasando a tener dimensiones
C x H x W. En estos casos, los filtros involucrados en la convoluciéon también
agregan esta dimensién (p.ej. en imagenes RGB, un tamano de filtro podria
ser 3 x 3 x 3). Posteriormente esta operacién se repite moviendo la ventana de

entrada sobre la imagen hasta recorrerla por completo.

Existen casos particulares de convoluciones, como lo es la convolucién

depthwise [55], donde cada filtro se aplica de manera independiente a un solo
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Figura 2.8: Convolucién 2D. Extraido de [114].
canal de la entrada.

Funciones de no linealidad

En las secciones anteriores, cuando se introdujo la idea del perceptrén, de
forma muy breve se introdujo también el concepto de funciones no lineales.
Particularmente, las funciones de no linealidad o de activacién son aplicadas a
la salida de las neuronas, con el fin de permitir a la red representar una cantidad
mas variada de funciones complejas, y no solo combinaciones lineales de las
entradas. Entre las més utilizadas se encuentran: Step, ReL U (Rectified Linear
Unit), sigmoide y tanh (Tangente Hiperbdlica), expresadas en las ecuaciones

de la Tabla 2.1. En la Figura 2.9 se muestran estos ejemplos de forma grafica.

1 siz>0,
Step Y=

0 en otro caso

ReLU y_{a: siz >0,

0 en otro caso

Sigmoide Yy = 1+i—w

tanh y = tanh(x)

Tabla 2.1: Ecuaciones de las funciones de activacién mas utilizadas.

Pooling y Unpooling

Son un tipo de capas no entrenables muy presentes en las redes neuronales.
La idea de las capas pooling es reducir la dimensionalidad o resolucion de los
feature maps generados por capas anteriores, aplicando distintos operadores,
como pueden ser el maximo o el promedio sobre regiones de la imagen. Por

ejemplo, una capa MaxPool 2x2 y stride 2, permitiria pasar de una salida 4 x 4
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Figura 2.9: Grafico de las funciones de activacion mas comunes.

a una de 2 x 2 (ver Figura 2.10). Entre las ventajas que aportan este tipo
de capas, se destaca la reduccion de complejidad y cantidad de parametros
que tiene que aprender la red, reduciendo asi también la posibilidad de sobre-
ajuste. En este sentido, tiende a ser ventajosa su aplicaciéon antes de una capa
FC para reducir la cantidad de pesos necesarios. También permite obtener

cierta invariancia ante traslaciones y modificaciones pequenas de las imagenes.

Single depth slice

Jl1[1)2]4
max pool with 2x2 filters
5|6 |7 |8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 i 3| 4
112|334
y

Figura 2.10: MaxPool (2x2, stride=2). Extraido de [40].

Por otra parte, las capas unpooling funcionan como la inversa de las poo-
ling, permitiendo aumentar la dimensionalidad. En ocasiones se habla de que
realizan un upsampling o re-muestreo de los datos. Existen varias estrategias,
algunas replican valores, otros rellenan con cero.

Generalmente la combinacién de estas capas involucra algtin tipo de pér-
dida de informacion [42, p. 366].
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Otras capas y combinaciones

Existen multiples tipos de capas mas que son utilizados para la implemen-
tacion de redes neuronales. Muchos de ellos resultan de combinar algunas de las
primitivas descritas anteriormente. Las capas de atencion [123], por ejemplo,
popularizadas en los Transformers, se basan en multiplicaciones de matrices,

capas FC y conexiones feed-forward.

La capa up-convolution [36, 69] o des-convolucion (a veces también llama-
da convolucién traspuesta), es otro ejemplo de capa compuesta. Basicamente
representa el inverso de la convolucién, combina un unpooling para aumentar
la dimensionalidad, seguida de convoluciones con varios filtros, tipicamente
se utiliza en redes como General Adversarial Networks (GANs) [45] y Auto

Encoders (AEs) que procesan imagenes.

2.5. Meétricas

La creciente importancia que se le ha dado a las redes neuronales, ha des-
encadenado el estudio e investigacion de técnicas y arquitecturas que permi-
tan mejorar el rendimiento de este tipo de programas. Para poder hablar de
computo eficiente de redes neuronales, es necesario definir ciertas métricas y
parametros a medir y evaluar en el proceso de optimizacion de los kernels tan-
to, desde el punto de vista del modelo asociado a la red neuronal, asi como del

hardware encargado de ejecutar dicha red.

A continuacion se describen, de forma breve, varias de estas métricas. Posi-
blemente, una de las métricas mas comunes empleadas para evaluar una arqui-
tectura, en la comunidad cientifica e industrial, es la cantidad de operaciones
que esta puede realizar por segundo, medida en TOPS o Tera Operations Per
Second. Cuando se tiene en cuenta la eficiencia energética, la tendencia es re-
portar la cantidad de operaciones por segundo que se pueden realizar con cierta
cantidad de potencia, por ejemplo, TOPS/W. Autores como, Sze et al. [114],
sostienen que estas métricas en muchos casos resultan insuficientes para re-
ferirse a cuan Optima y eficiente puede llegar a ser una implementacion. Por
lo tanto es importante evaluar otras métricas, como las desarrolladas en las

siguientes sub-secciones.
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2.5.1. Accuracy

La precision (o del inglés, accuracy) es una métrica cominmente utilizada
para evaluar la calidad de un modelo de red neuronal. Especificamente, el
accuracy (estdndar) se define como “la proporciéon de predicciones correctas
realizadas por un modelo en un conjunto de datos”, generalmente reportada
como un porcentaje. Su interpretacion puede variar mucho segin el contexto
y la naturaleza del problema, por ejemplo, es especialmente importante en
tareas de clasificaciéon donde se busca minimizar el nimero de predicciones
incorrectas. Sin embargo, se debe tomar en cuenta que la precisiéon por si
sola puede no ser suficiente, por ejemplo, en situaciones donde se presente un
desbalance de clases en las muestras usadas para el entrenamiento y evaluacién.
También, en algunos problemas, los errores de clasificacién de diferentes clases
pueden tener diferentes implicaciones y costos. Por ejemplo, en un sistema de
detecciéon de enfermedades, un falso negativo (una enfermedad no detectada)
puede ser mucho més grave que un falso positivo (un paciente sano clasificado
como enfermo). Para estos casos existen otras métricas de utilidad [42], algunas
son el recall (sensibilidad), la especificidad y el F1-score.

De todos modos, a la hora optimizar un modelo de redes neuronales con
posibles impactos sobre la calidad de los resultados, es deseable evaluar y
reportar el accuracy. En este sentido se deben tener en cuenta varios factores,
entre ellos, la precision inicial del modelo, la dificultad de la tarea a resolver y
también el conjunto de datos con el que se esta evaluando el modelo.

Ademas de la precision estandar, existen otras formas de precision que
pueden ser mas apropiadas para ciertos problemas. Por ejemplo, la precisién
Top-k mide la proporcion de predicciones donde la clase correcta se encuentra
entre las k primeras predicciones, especialmente 1til para datasets muy grandes

y con muchas clases o categorias distintas [95].

2.5.2. Latencia y Throughput (Productividad)

A diferencia de la anterior métrica, que depende unicamente de la arqui-
tectura de la red neuronal y de su entrenamiento, a continuacién se introducen
dos métricas de interés, en este caso, asociadas a la implementacién de la red
neuronal sobre una plataforma de hardware especifica. El throughput habla de
la capacidad, principalmente desde el hardware, de procesar datos y se reporta

en cantidad de operaciones por segundo. Algunas medidas de throughput en
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el contexto de redes neuronales son la cantidad de TOPS (tera operaciones
por segundo), la cantidad de muestras de entrada que se pueden procesar por
unidad de tiempo (p.ej. en un segundo), o en aplicaciones que procesan image-
nes, la cantidad de imégenes o frames procesados por segundo (fps). Cuando
es necesario procesar grandes cantidades de informacién, a mayor throughput
mejor va a ser el rendimiento total del sistema.

Otro concepto importante es el de latencia, métrica que hace referencia
al tiempo necesario en procesar una sola muestra, generalmente medida en
milisegundos (ms). La latencia es un punto critico en los sistemas de tiempo
real como, por ejemplo, la conduccion auténoma, donde los sensores muestrean
datos periddicamente y la plataforma de hardware debe ser capaz de procesar
esa informacion y el computo de la red neuronal con la menor demora o latencia

posible, para tomar decisiones a tiempo.

2.5.3. Consumo y eficiencia energética

Otras métricas muy importantes que deben ser reportadas, son aquellas
asociadas al consumo energético de la red neuronal y la plataforma de hardware
que se encarga de ejecutarla. La potencia entonces, indica la cantidad de energia
insumida por unidad de tiempo de la plataforma de hardware, asociada a la
cantidad maxima de calor disipable por el sistema de enfriamiento. Se reporta,
generalmente, en Watts.

Por otro lado, la eficiencia energética esta directamente asociada a la tarea
en ejecucion y describe la cantidad de datos o de ejecuciones de la tarea que se
pueden realizar por unidad de energia. En el caso de las NNs y la inferencia, la
eficiencia energética se expresa en inferencias por Joule, o con la inversa como
Joules por inferencia.

Ambas métricas son fundamentales para la implementacién de redes neuro-
nales. En los dispositivos embebidos alimentados por baterias, por ejemplo, la
eficiencia energética es de suma importancia, dada la limitante en el consumo
y potencia que las baterias pueden proveer. Es igualmente importante en data-
centers, debido a que la gran demanda computacional que implica el computo
deriva en un importante consumo eléctrico, ademés de la generaciéon de calor.
La limitada capacidad de disipaciéon del mismo en muchos casos ha impulsado
el desarrollo de técnicas mas complejas y costosas de enfriamiento [38] que

también implican un elevado consumo eléctrico.
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2.5.4. Otras métricas

Ademas de las antes descritas, pueden ser enumeradas otras métricas. Por
ejemplo, en [114] son abordadas aquellas que estdn més relacionadas con la
implementacion de nuevas arquitecturas de hardware para la resolucion de un
problema especifico. Una de ellas es el costo, que apunta, entre otras cosas, al
tiempo y esfuerzo de disenio de una nueva plataforma de hardware, asi como
al precio de la pieza de hardware que se plantea usar como soluciéon que, en
muchos casos, puede ser una restriccion en la realidad planteada.

Otra métrica relacionada al hardware es la flexibilidad, que indica el rango
de redes neuronales y tareas con las que la plataforma puede operar de forma
eficiente. En general, es preferible una gran flexibilidad, siempre y cuando no
impacte drasticamente el desempeno. Esta puede ser medida, por ejemplo, eva-
luando su desempeiio para un subconjunto variado de modelos, como pueden
ser los disponibles en benchmarks como MLBench [118]. Por tltimo, se puede
agregar la escalabilidad, que senala la capacidad del diseno de adaptarse al
momento de aumentar o expandir la capacidad de computo de la plataforma

y que al mismo tiempo esto derive en un aumento de desempeno real.

2.6. Plataformas de hardware

Al abordar las redes neuronales es de suma importancia estudiar también
las plataformas de hardware! utilizadas para computar estos programas. Como
se menciona en la Seccién 2.4 las redes neuronales, por lo general, tienden a
quedar definidas por kernels basicos de computo asociados a las operaciones
mas costosas de la ejecucion. Por eso, se discutiran las principales plataformas
de hardware utilizadas, poniendo especial foco en la relacion de cada una con
respecto a la flexibilidad de configuracion y la eficiencia que alcanzan a la ho-
ra de resolver los distintos kernels. Por sus caracteristicas, son generalmente
enmarcadas en el campo de la computacién de alto desempeno (HPC por su
sigla en inglés). Esta discusion es especialmente relevante en la actualidad,
considerando que autores como John L. Hennessy y David A. Patterson [52]
recientemente han destacado los principales desafios del area en la actualidad,

como el limite fisico de la Ley de Moore, la computacién en la nube, la im-

IEn el documento se evitara utilizar el término arquitectura en el contexto de hardware
para no incurrir en confusiones con las arquitecturas de las redes neuronales.
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portancia del aprendizaje automatico y las técnicas de inteligencia artificial,
adelantando hacia dénde se dirige el futuro de las arquitecturas de computado-
ras y la necesidad de especializacion.

Como se introdujo en las secciones anteriores, las principales operaciones
que intervienen en la ejecucion de una red neuronal, siendo computadas por ca-
da neurona, son las multiplicaciones y acumulaciones (MACs). Por esta razon,
las MACs, son operaciones esenciales en las NNs funcionando como un bloque
minimo para la construccion de estos sistemas y el computo de sumas ponde-
radas, asi como la base de multiplicaciones vector-matriz y matriz-matriz. Si
bien el cémputo de una MAC, que involucra tres parametros, puede aparen-
tar ser trivial, para realizar cada operacion es necesario leer de memoria tres
datos (un peso, una activacién y una suma parcial), y luego de computada la
multiplicaciéon y acumulacion se impacta ese resultado en memoria, como lo

indica la Figura 2.11. Al igual que otros autores, Horowitz [53] indica que la

Memory Read MAC’ Memory Write

filter weight —— ALUI
fmap activation — f .
partial sum — —— updated partial sum

* multiply-and-accumulate

Figura 2.11: Accesos de lectura y escritura para el computo de una MAC, como
bloque de una NN. Extraido de [114].

mayor parte del consumo energético en una importante cantidad de algoritmos
no se da por la realizaciéon de MACs, sino por el movimiento de los datos a
través de las jerarquias de memorias, como la trasferencia de datos o valores
desde la DRAM hacia las unidades encargadas de ejecutar dichas MACs. En
la Figura 2.12 estan plasmados algunos de los costos que suponen los accesos
a memoria, junto al costo de realizar distintas operaciones. Notar que, cuanto
mas “lejos” se vayan a buscar los datos, pasando desde las memorias on-chip
como los registros o la SRAM, hasta memorias off-chip como la DRAM, mayor
es el tiempo y la energia necesaria para obtener dichos datos con diferencias de
varios ordenes de magnitud entre algunos tipos de memoria. Por ejemplo, para
ejecutar la red neuronal MobileNetV2! son necesarias unos 300M de MACs,

implicando, en el peor caso, 1200M accesos a DRAM, e impactando directa-

'Red eficiente muy utilizada y estudiada en la comunidad que se profundiza en el Capi-
tulo 4
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Figura 2.12: Valores aproximados de energia consumida por operaciéon (45nm).
Extraido de [53].

mente en el desempeno de la red (tiempo de ejecucién, consumo energético,
etc.). Para estos casos, la solucién ha sido emplear las ya conocidas jerar-
quias de memorias, incluyendo memorias mas pequenas pero mas rapidas y
eficientes (buffers, scratchpads, registros, cachés), donde la forma de explotar
los beneficios que éstas ofrecen, es la reutilizacion de datos. Afortunadamente
el esquema de las redes neuronales es sumamente apto para la reutilizacion de
datos. Un ejemplo, durante la ejecucion de capas de convolucion, son los filtros,
es decir los pesos que se aplican a las activaciones de entrada asociados a la
capa anterior. Estos son compartidos por muchas de las unidades que ejecutan
las multiplicaciones y acumulaciones, por lo que tenerlos en memorias inter-
medias, cercanas a los procesadores, permitiria reducir la cantidad de accesos

a memorias mas lentas, como la DRAM.

Otra técnica, que logra sacar partido de la mayoria de las plataformas, como
se presentara en las siguientes secciones, y no es ajena a las redes neuronales,
es el computo paralelo. Esto se debe, entre otras razones, a que muchas capas
pueden ser tratadas como una multiplicaciéon de matrices, y existen diversas
técnicas para paralelizar este tipo de operaciones [2, 67]. Por ejemplo, en las
capas FC el calculo de cada entrada de la matriz de resultado es independiente.
Esto sucede también en las capas convolucionales, donde el producto de cada
peso del filtro, por cada entrada o activaciéon, es independiente. Por esta razén,
las plataformas que ofrecen la capacidad de computar en paralelo son las mas

empleadas para la implementacion de redes neuronales.

La mayor parte de las plataformas de hardware que explotan el parale-
lismo, pueden ser incluidas en dos categorias, las basadas en arquitecturas de

hardware temporales y espaciales, como se muestra en la Figura 2.13. Ejemplos
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de arquitecturas de hardware temporales son la CPU y GPU, con una o, en
algunos casos, varias unidades de control centralizadas, para un gran nimero
de ALUs. Ademas, en esta familia de paralelismo los accesos a datos se realizan
a través de lecturas directas a la jerarquia de memorias. Las arquitecturas de
hardware espaciales, en cambio, presentan un esquema distinto de ejecucién
basado en un flujo de datos. En este caso todas las unidades aritméticas poseen
una unidad de control, ademéas de una memoria local, conformando una unidad
de procesamiento independiente, a veces llamada Proccessing Element (PE).
Este tipo de plataformas, cuenta también con una interfaz que interconecta
estas unidades (Network on Chip - NoC), posibilitando que compartan datos
sin tener que acceder necesariamente a los sistemas centralizados de memo-
ria. Estas tltimas son un esquema muy atractivo para la implementacion de
aceleradores de redes neuronales debido a la forma en que fluyen los datos y
coOmo estos pueden ser computados, ademas de compartidos, a través del arre-
glo sistélico de unidades (término tomado de medicina basado en el sistema
circulatorio humano, por la forma en la que fluyen los datos como un bombeo

ritmico -sistole- a través de la red que interconecta a los PEs [70]).

Temporal Architecture Spatial Architecture
(SIMD/SIMT) (Dataflow Processing)

Memory Hierarchy

Memory Hierarchy
Register File

l
|ALU| [ALU| [ALU| [ALU]|

[aLU] [aLU] [ALU] [ALU] lll

Ut e e il

[ I it | i |
[aLu] [ALU] [ALU] [ALU]
AL AL

|ALU| [ALU] [ALU| [ALU]

ettt

Figura 2.13: Comparacién grafica de arquitecturas que explotan paralelismo. Ex-
traido de [115].

A continuacion se presenta, de forma breve, una descripcién de las pla-
taformas de hardware, tanto espaciales como temporales, méas consolidadas
para este tipo de computo, diferenciandolas segiin los distintos paradigmas en
cuanto al flujo de los datos y al paralelismo que ofrecen. Las plataformas seran
presentadas en un orden decreciente de generalidad permitiendo introducir, a
través del trayecto, conceptos claves para entender las plataformas de dominio

especifico.
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2.6.1. CPU

La CPU o del inglés, Central Processing Unit es, posiblemente, la unidad de
coHmputo mas conocida y extendida, encargada de ejecutar instrucciones en la
mayoria de los computadores. Se basa en la estructura o arquitectura de Von-
Neumann [111], propuesta en el ano 1945 principalmente, para la ejecucién
secuencial de instrucciones, permitiendo resolver diferentes problemas.

Al dia de hoy los disefios de CPU han experimentado modificaciones para
abastecer la demanda de la mayoria de los usuarios, que consiste en la ejecu-
cion de multiples programas al mismo tiempo. Por lo tanto, una gran parte
de la capacidad de las CPUs se centra justamente en darle a los usuarios la
mejor experiencia, funcionando como organizador de los recursos del sistema.
Para esto estan dotadas de una o mas unidades de computo o cores, grandes
memorias caché, permitiendo la ejecucién de miultiples hilos al mismo tiempo.
En particular, las CPUs tienen una gran mayoria de los recursos de hardware
(los transistores) dedicados a tareas como: prediccion de branches (para poder
ejecutar secuencialmente y explotar las técnicas de pipelining), pre-fetch de
memoria, y ejecucién fuera de orden; técnicas que permiten mejorar la fluidez
que percibe el usuario al ejecutar tareas de propodsito general.

Por lo tanto, en su concepcion, las CPUs son sin lugar a dudas sumamente
flexibles y presentan gran generalidad en cuanto a los problemas que pueden
resolver, pero el descenso o estancamiento de la ley de Moore [107], las ha
convertido en una solucién sub-6ptima para la ejecucion de redes neuronales
con restricciones como latencia o potencia. Sin embargo, en los tltimos afios
se han propuesto miiltiples tipos de unidades de computo para ML, basadas
en esta arquitectura de hardware. En [12] se presenta una breve discusion
de plataformas emergentes para ML, entre ellas destacan varias soluciones
que emplean CPUs con bajo consumo energético y poca area de circuitos que

resulta en sistemas de bajo costo.

2.6.2. GPU

Las Unidades de Procesamiento Grafico o (GPUs del inglés Graphics Proc-
cessing Units), son un tipo de dispositivo disefiado para la resolucién de ta-
reas que pueden ser computadas de forma masivamente paralela, o dicho de
otra forma, problemas que pueden ser divididos en una gran cantidad de sub-

problemas independientes entre si, que pueden resolverse de forma simultanea.
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Particularmente, las redes neuronales son un claro ejemplo de un problema
que puede ser abordado con este paradigma.

La GPU también se basa en una arquitectura de hardware temporal como
la CPU, en este caso, adopta la idea del multicore o miltiples unidades de
computo, y lo explota a gran escala. A diferencia de las CPUs (que tienen
generalmente decenas de cores), las GPUs dedican la mayoria de los transis-
tores al calculo, logrando agregar cantidades impresionantes de unidades de
computo (por ejemplo, la GeForce RTX 3090 Ti de NVIDIA, con 10752 CU-
DA cores [24]). La Figura 2.14 muestra una comparativa, aproximada, de la
proporcion de transistores que esta dedicado a cada componente dentro de una
CPU y una GPU. Mientras que gran parte de la capacidad de las CPUs esta
dedicada a control, intentando mejorar el tiempo de ejecucion secuencial, las
GPUs enfocan estos transistores en agregar mas unidades de computo, redu-

ciendo las unidades de control.

Core Core

L1 Cache L1 Cache

Core Core

L1 Cache L1 Cache

L2 Cache L2 Cache

L3 Cache

L2 Cache

GPU

Figura 2.14: Diferencia de arquitectura entre una CPU y una GPU. Extraido de [3].

2.6.2.1. Tensor Cores

Uno de los cambios principales que presenta la generacion de GPUs Vol-
ta [8], presentada por NVIDIA en el ano 2017, con respecto a Pascal (su pre-
decesora) es la inclusién de una nueva unidad de cémputo, los Tensor Core.
Esta unidad funcional aparece para mitigar el creciente costo de entrenar redes
neuronales que, debido al crecimiento en la complejidad de los problemas que
éstas intentan resolver, aumentan la cantidad de atributos que manejan, y por
consiguiente los pardmetros a entrenar. Los Tensor Cores se encargan, en pocas
palabras, de realizar multiplicaciones y acumulaciones de matrices, operacion

de suma importancia en las redes neuronales debido a que, como se pudo ob-
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Figura 2.15: Multiplicaciéon y acumulaciéon de matrices en un Tensor Core. Extraida
de [47].

servar en la Seccion 2.4.2, las matrices cumplen un rol muy importante en los
kernels de inteligencia artificial. Una particularidad destacable que introducen
estas unidades, es el manejo de precisiones numéricas mixtas al momento de
operar, por ejemplo, ofreciendo la posibilidad de realizar multiplicaciones con
FP16' y acumulaciones en FP32, y permitiendo en algunos casos duplicar la

cantidad de datos procesados por unidad de tiempo.

2.6.3. FPGA

Los FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) son dispositivos que, a
diferencia de los anteriores, presentan una arquitectura de hardware flexible
formada por una matriz de elementos légicos configurables, bloques dedicados
(compuestos principalmente por memorias y multiplicadores), en conjunto con
una estructura programable de enrutamiento que posibilita la interconexiéon
entre estos bloques. Quizds una de las mayores ventajas que presentan es la
capacidad de ser “reprogramadas”(re-disenadas) luego de fabricadas, demos-
trando ser un tipo de dispositivo muy versatil para diferentes aplicaciones [39,
88].

Las FPGAs se encuentran, entonces, en un punto medio entre las arqui-
tecturas de propoésito general como son las CPUs y las GPUs y los ASICs,
arquitecturas de hardware disenados especificamente para una funcién. Si bien
es posible que las FPGAs no alcancen un desempeno comparable al que poten-
cialmente consiguen los ASICs en cuanto a consumo, velocidad y area, tienen
la ventaja de que el costo de diseno, asi como la puesta en producciéon de
soluciones en pequena escala, es considerablemente menor. Esto se suma a la
flexibilidad que permite utilizar “software” para reconfigurar las caracteristicas

de este hardware (mediante la sintetizacién de nuevos disefios).

'Punto flotante con 16 bits, también conocido como media precision o half precision.
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Figura 2.16: Comparaciéon entre las distintas arquitecturas, desde un enfoque de
flexibilidad y eficiencia. Extraido de [58].

En la Figura 2.16 se presenta, de forma grafica, una comparacion similar a
la tratada en los apartados de las distintas plataformas de hardware con sus
cualidades. A forma de resumen, la figura destaca la variabilidad existente a
la hora de implementar una soluciéon empleando estas tecnologias, evaluadas

desde el punto de vista de la flexibilidad y eficiencia.

2.6.4. ASICs

Los ASICs o Application Specific Integrated Circuits, son circuitos disena-
dos especificamente para resolver una tarea en particular. Estos cuentan con
la ventaja de resolver el problema con una gran eficiencia, obteniendo altas
velocidades con un bajo consumo energético.

Una amplia gama de sistemas emplea soluciones que aprovechan este ti-
po de hardware. Los SoCs (System on Chip) presentes en teléfonos moviles
y tablets integran componentes altamente especializados como unidades de
procesamiento grafico, procesadores de senales digitales e incluso aceleradores
destinados a tareas de redes neuronales. Por ejemplo, el procesadores Apple
A11 “Bionic”, integra un Image Signal Processor (ISP) llamado Neural Engi-
ne, que es un ASIC disenado para ofrecer un rendimiento éptimo y una alta
eficiencia energética en las tareas de identificacién biométrica, como el FacelD
y el TouchID [106]. Otro campo donde las soluciones basadas en ASICs son
fundamentales es en aplicaciones automotrices, donde desempenan funciones
criticas como el control del despliegue del sistema de airbag, la gestion de la
baterfa y el control del rendimiento del motor, entre otras tareas [23].

Aunque los ASICs representan soluciones sumamente optimizadas para una
gran variedad de problemas, la implementacion y desarrollo conlleva desafios

significativos en comparacion con otras plataformas de hardware mas flexi-
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bles. Estos desafios van desde el importante tiempo necesario para el estudio
minucioso del problema que se quiere resolver de manera eficiente, hasta la
dificultad de disenio, siendo necesario el manejo de bibliotecas y herramien-
tas especificas de los fabricantes. Ademas, el costo de produccion es un factor
critico a considerar, y se necesita un andlisis exhaustivo de su rentabilidad, es-
pecialmente dado que la viabilidad econémica de estos circuitos suele depender

de su produccién a gran escala [19].

2.6.5. Otras plataformas de hardware

Existen, ademas, otra gran cantidad de plataformas que emergieron o “re-
emergieron” directamente para abordar problemas asociados a las redes neu-
ronales. Un ejemplo bastante reciente es la inferencia de redes neuronales utili-
zando hardware y computo analdgico. Este enfoque difiere fundamentalmente
de las plataformas de hardware actuales, que en su mayoria utilizan una ar-
quitectura de von Neumann y codifican informacién en representacién binaria.
La tecnologia analdgica permite codificar los pesos en el chip representando
el flujo de datos para realizar una inferencia como el procesamiento de una
senal eléctrica, lo que permite calcular “en memoria” y reducir drasticamente
las transferencias de datos [53].

Otro ejemplo de plataforma de hardware que se han usado para la ejecu-
cién de modelos de redes neuronales es TinyML [124], donde P. Warden y D.
Situnayake estudian la ejecucién de modelos de redes neuronales en microcon-
troladores con restricciones extremas de consumo energético, con consumos en

el rango de los mili-Watts y menores.
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Capitulo 3
Revision del estado del arte

En este capitulo se relevan los principales esfuerzos dedicados al computo
eficiente de redes neuronales, asi como el disefio de plataformas de hardware
especificas que logren explotar caracteristicas de este tipo de programas.

De manera general, los esfuerzos se pueden clasificar en dos tipos o ni-
veles de optimizacion, aquellos centrados en el software, aplicables muchas
veces sobre varias plataformas de hardware, y los otros enfocados en el de-
sarrollo de nuevo hardware optimizado para estas tareas. En el caso de las
optimizaciones por software se aplican técnicas como transformaciones, podas
y reordenamientos en los datos de entrada y operaciones de la red neuronal pa-
ra aumentar el paralelismo o reducir el nimero de operaciones costosas. En el
nivel de hardware, se destacan disenos de plataformas especificas para ejecutar
redes neuronales, considerando factores como memoria, caché, multiprocesado-
res y unidades dedicadas, con el objetivo de lograr un equilibrio éptimo entre

capacidad de computo y consumo energético.

3.1. Optimizaciones a nivel de hardware

Las optimizaciones enfocadas en el hardware requieren de un diseno espe-
cifico de las plataformas encargadas de ejecutar redes neuronales. Para ello es
necesario un estudio minucioso, tanto de las plataformas existentes, como del
flujo esperado de este tipo de rutinas, permitiendo evaluar, entender y disenar
conjuntamente las redes y el uso de aceleradores de hardware. A continuacion se
describen varios de los esfuerzos centrados en el topico, incluyendo entre otros,

implementaciones de grandes potencias en el area del desarrollo de hardware
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como son NVIDIA e Intel. Destacan los esfuerzos por reducir el impacto de
las transferencias de memoria, por ejemplo empleando representaciones con
una cantidad reducida de bits, o incluyendo unidades de computo paralelo con

memorias unificadas, adoptando enfoques de flujo sistélico de datos.

3.1.1. Cuantificacion o cuantizacion

Una categoria bastante importante dentro de los dispositivos capaces de
ejecutar redes neuronales, son los dispositivos edge o de borde. Una de sus
cualidades mas importantes es que presentan memoria y capacidad de computo
sumamente limitada. Con la gran demanda del IoT (Internet of Things [56]),
los dispositivos edge deben ser capaces de computar inferencias de modelos
de redes neuronales en tiempo real, intentando reducir al minimo la latencia.
La cuantificacion es una técnica que se enfoca en la reduccion de la precisién
numérica o tipo de datos empleados para representar los parametros de un
modelo de red neuronal (p.ej. pesos y bias) y realizar las operaciones. Por lo
general, los modelos y sus pesos son representados y computados empleando
FP32 (punto flotante de simple precisién, 32 bits). Sin embargo, dependiendo
de la tolerancia en los niveles de precisiéon numérica, los parametros de la red
pueden ser representados en FP16 (punto flotante de media precision, 16 bits),
enteros de 8 bits o incluso por bits [57]. El uso de esta técnica da como resultado
un modelo de mucho menor tamano, que no sélo puede ser almacenado en
memorias mas pequenas, sino que presenta, dependiendo de la plataforma de
hardware en la que se ejecute, menor latencia y costo energético.

En general, para emplear representaciones numéricas de baja cantidad de
bits como INT8 (entero de 8 bits) a partir de una red neuronal entrenada y
parametrizada con FP32 (proceso llamado post-training quantization [97]) es
necesario aplicar algiin mecanismo de re-ajuste de los parametros. Luego de
cuantificar el modelo, se calibran los pesos y bias de la red (ahora represen-
tados en INT8) utilizando un pequeno subconjunto de datos para minimizar
la pérdida de informacién en el pasaje de FP32 a INT8. Esto ayuda a evitar
grandes errores de prediccion al momento de inferir con modelos cuantizados
luego de estar entrenados. Existen también mecanismos de entrenamiento que
tienen en cuenta el error de cuantificar (transformar los pardmetros de FP32 a
INT8) en el computo de la funcién de pérdida. A esto se lo llama quantization

aware training [99].
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Figura 3.1: Comparacion entre los formatos numéricos FP32, BF16 y FP16. Muestra
como el formato BF16 permite representar nimeros en el mismo rango que FP32, pero
con menor precisiéon (menor cantidad de bit para la mantisa). Extraido de [46].

Los beneficios de la cuantificacién, han impulsado también al desarrollo
de nuevos formatos para la representacion numérica de los modelos. Brain
Floating-Point (BF16), por ejemplo, es un formato de 16-bits desarrollado por
Google Brain [46], similar a FP16. La diferencia es que BF16 designa una mayor
cantidad de bits para el exponente, permitiendo representar un rango mucho
mayor de nimeros, designando menor cantidad de bits a la mantisa, es decir,
para representar la parte fraccionaria (ver Figura 3.1). Si bien se tienen menos
bits de precision, BF16 alcanza casi el mismo desempeno que FP32 en términos
de accuracy en tareas de IA [65]. Para que este tipo de optimizaciones fun-
cione, las plataformas de hardware tienen que agregar unidades que manejen
y computen estos formatos. Por ejemplo, los Tensor Cores de la generacion
Ampere de NVIDIA, dan soporte a los formatos BF16 y FP16 [91], entre otros.

En trabajos recientes se han registrado notables resultados en cuanto a
la ejecucién de LLMs empleando tnicamente los valores {—1,0,1} para la
representacion de los parametros del modelo. En [78] se propone BitNet b1.58,
con la representacion antes descrita, obteniendo resultados comparables a FP16
y BF16, con una relacién costo-beneficio mas favorable en términos de latencia,
throughput, consumo de memoria y energia.

Notar que esta técnica puede ser aplicada para casi cualquier modelo de
redes neuronales, desencadenando en al menos una reducciéon de la memoria

necesaria para representar el modelo, por lo que podria pensarse como una
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optimizacién por software. Sin embargo, el mayor provecho de esto se obtiene
cuando se cuenta con plataformas de hardware especificas que den soporte a
precisiones reducidas. Por ese motivo los disenadores de hardware han empe-
zado a optar por disenar los chips con operadores especificos de baja precision.
NVIDIA por ejemplo, recientemente laz6 la arquitectura de GPU Blackwell [1],
donde incorpora en el set de instrucciones operaciones en FP4 (punto flotante
de 4 bits).

3.1.2. Arquitecturas de hardware aceleradoras para
DNNs

Hasta ahora, se analizaron algunos ejemplos de arquitecturas de hardwa-
re temporales (CPUs y GPUs) y arquitecturas espaciales (FPGAs). En esta
secciéon se describen algunas plataformas de hardware, entre ellas ASICs, pen-
sadas y optimizadas especialmente para redes neuronales. La mayoria de los
esfuerzos se centran en el uso de memorias on-chip cercanas a las unidades de
computo, asi como optimizaciones en el ancho de banda de acceso a los niveles
de memoria. Al mismo tiempo, también buscan explotar al maximo el parale-

lismo de datos. A continuacién se presentan algunas plataformas destacadas.

TPU

Los Tensor Processing Units [63], o TPUs, son procesadores creados por
Google que fueron disenados para dotar a los servidores de dicha empresa de
unidades de computo especifico para IA. A diferencia de la mayoria de las
plataformas de hardware antes evaluadas como las CPUs y GPUs, disenadas
para computar eficientemente con escalares y vectores de datos, esta ASIC de
Google es capaz de manejar matrices de datos para computar eficientemente.
Para ello agregaron especificamente una matriz o arreglo sistélico de unidades
de cémputo llamada Matrix Multiply Unit (MXU). Esta se encarga de reali-
zar multiplicaciones de matrices y acumular esos resultados de forma masiva,
representando el corazon computacional del TPU. En la Figura 3.2 se resal-
tan las principales unidades que componen al TPU, destacando la MXU a la
derecha, cuya entrada viene dada por las unidades Weight FIFO (para alma-
cenar los pesos de la capa a computar) y la unidad Systolic Data Setup (con
las activaciones), y cuya salida se impacta en Accumulators. Notar también la

presencia de varias unidades especificas para el computo de activaciones, como
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Figura 3.2: Diagrama de un TPU. Extraido de [63].

normalizaciones y capas de pooling. En la Figura 3.3 se muestra un resumen
grafico de la MXU. Bésicamente es un arreglo bidimensional de 256 x 256 uni-
dades MACs (en las tltimas versiones de 128 x 128) que pueden realizar sumas
y multiplicaciones de enteros de 8 bits, con o sin signo.

Con un disenio minimalista, la TPU destaca por optimizar la cantidad de
transistores y, por ende, el consumo energético. En general, gran cantidad de
transistores son empleados en CPUs para mejorar los casos de ejecucion prome-
dio, de menor importancia en computos especificos como las redes neuronales.
Entre los mecanismos destacan, prediccion de saltos, ejecucion fuera de or-
den, multiprocesamiento, precarga probabilistica de datos, manejo de multihi-
lo, cambios de contexto, etc. El minimalismo es una virtud de los procesadores
de dominio especifico.

Actualmente los Cloud TPU, implementan soluciones escalables con varias

versiones de estas unidades de procesamiento [113].

EdgeTPU

EdgeTPU [37], al igual que Cloud TPU, es una arquitectura disenada por
Google especificamente para tareas de inteligencia artificial. En este caso, la
arquitectura de hardware esta pensada para la implementacion de modelos de
ML en dispositivos edge, particularmente creada para poder llevar a cabo el
proceso de inferencia (sin tener que pasar por la nube) pudiendo interactuar

con sensores y otros dispositivos para obtener datos. Este acelerador optimiza

33



l Partial Sums

Done

Figura 3.3: Flujo sistolico de datos de la MXU. Extraido de [63].
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Figura 3.4: Flujo para crear un modelo de red neuronal ejecutable en un
EdgeTPU. [120]

el proceso de inferencia haciendo uso de precisiones numéricas reducidas, ope-
rando con enteros de 8-bits (INT8) a un muy bajo costo energético, alcanzando
un maximo de 4 TOPS empleando sélo 2W de potencia.

Los modelos de NNs que se pueden ejecutar en el EdgeTPU estan limi-
tados a un subconjunto de las operaciones que comunmente se emplean en el
disenio de NNs [120] y, en particular, solo pueden ser modelos cuantificados
con TensorFlow Lite (framework que se describe en la siguiente secciéon). Un
esquema grafico del flujo que debe seguirse para implementar un modelo en el
EdgeTPU se presenta en la Figura 3.4.

La unidad encargada de impulsar la capacidad de computo de este ASIC,
es un arreglo bidimensional de PEs, donde cada PE consiste en multiples pe-
quenos cores con unidades MACs y una memoria local compartida entre estos

cores.
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Intel Xeon SP

Los procesadores Intel Xeon SP (Scalable Processors) de 4ta. Generacion,
integran unidades especificas como las Advanced Matrix Extensions (AMX)
para acelerar tareas de deep learning, tanto en la fase de entrenamiento como
en la inferencia. Las AMX son una extension de las instrucciones AVX-512 que
permite el procesamiento eficiente de operaciones matriciales, esenciales para
el computo de redes neuronales.

Ademas de las AMX, los Xeon SP de 4ta generacion incorporan varias
otras tecnologias que contribuyen a su rendimiento superior en aplicaciones
de inteligencia artificial. Por ejemplo, soportan BF16 e incluyen el denomina-
do Intel Deep Learning Boost (DL Boost), instrucciones VNNI (Vector
Neural Network Instructions) que optimizan el procesamiento de operaciones
intensivas en computo, como las convoluciones en NNs. Esto reduce significa-
tivamente la latencia y mejora el rendimiento de la inferencia.

Estas y otras caracteristicas hacen de los procesadores Intel Xeon SP una

opcién potente y eficiente para la computacion de redes neuronales.

VPU

Los VPUs (Vision Processing Units) [62], son otro ejemplo de ASICs crea-
das para la aceleracién de algoritmos de IA, enfocado particularmente en la
vision artificial y el procesamiento de imagenes. La tultima version de esta
unidad, presentada por Intel, es el Movidius Myriad X VPU [61].

El Intel Neural Compute Stick 2 (NCS2), un dispositivo USB, equipado con
el Movidius Myriad X VPU, esta diseniado para llevar capacidades avanzadas
de inferencia de TA a practicamente cualquier entorno. Este dispositivo USB,
conectado a un host, promete acelerar computos de IA a un bajo costo energé-
tico, siendo compatible con varios frameworks de inteligencia artificial. Junto
con el Neural Compute Engine y 16 SHAVE (Streaming Hybrid Architecture
Vector Engine) Cores, la arquitectura del Intel NCS2 esté optimizada especi-
ficamente para tareas de vision por computadora, ofreciendo un rendimiento
superior en este tipo de inferencias.

Otro aspecto a destacar es que si bien la memoria de los Intel NCS2 es algo
limitada (500MB) acotando también los modelos que se pueden ejecutar de
manera eficiente, existe la posibilidad de agrupar varios de estos dispositivos,

escalando la ejecucion para poder correr modelos de mayores dimensiones.
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NvIDIA Jetson

Los dispositivos NVIDIA Jetson son una serie de sistemas en modulos
(SoMs) y placas de desarrollo disenadas especificamente para aplicaciones de
inteligencia artificial y cémputo edge de alto rendimiento. Esta variedad de
SoMs compactos, incluyen GPU, CPU, memoria, control de potencia e inter-
faces de alta velocidad, siendo ideales para tareas de vision por computadora,
procesamiento de imagenes y otras aplicaciones de aprendizaje profundo en en-
tornos embebidos con posibilidad de ser integrados directamente a productos
finales. Desde su primer lanzamiento, las Jetson han evolucionado integrando
nuevas y optimizadas caracteristicas, por lo que existen multiples versiones
de estas plataformas. Igualmente, existe una serie de cualidades que las ca-
racterizan como, por ejemplo, una GPU integrada, siguiendo un esquema de
arquitectura CUDA con Tensor Cores, estos ultimos presentes a partir de la fa-
milia Xavier NX Series. También, los Jetson Xavier introdujeron la NVDLA
una arquitectura de hardware dedicada a acelerar la inferencia de redes con-
volucionales a través de un disenio flexible, compuesto por diferentes bloques.
Entre ellos destacan los Convolution Cores optimizados para la convolucion,
una serie de Data Processors optimizados para funciones de activacién, ca-
pas pooling y de normalizacion, asi como una memoria dedicada y hardware
especifico para redimensionar tensores.

Ademas, los Jetson presentan compatibilidad con varios frameworks de de-
sarrollo de tareas de IA, como PyTorch, TensorFlow y Caffe, los cuales pueden
ser complementados con el SDK NvIDIA JetPack, que incluye, entre otros,
TensorRT. Finalmente, estas plataformas estan optimizadas para aplicaciones

de visiéon por computadora.

Otras plataformas de hardware

Aparte de las propuestas de los principales fabricantes de hardware existen
esfuerzos académicos en la misma direccién. Por ejemplo la arquitectura de
hardware Eyeriss, desarrollada por Chen et al. [29] enfocada en la ejecucion
eficiente de CNNs, contemplando la eficiencia energética y niveles de latencia
aceptables. Este acelerador se caracteriza también por su flexibilidad, siendo
capaz de soportar redes convolucionales que presentan un elevado nimero de
capas, millones de pesos, asi como distintas configuraciones de filtros y cana-

les. Ademas, se intenta explotar al maximo la reutilizaciéon de datos a través
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del esquema de flujo Row Stationary DataFlow propuesto por algunos de los
mismos autores [28].

Existen también otros esfuerzos dedicados al computo eficiente de NNs,
en particular, a través del computo analégico. Con este enfoque, se busca
explotar caracteristicas fisicas del hardware, representando, por ejemplo, los
pesos de un modelo como magnitudes de corriente (fisicas/analdgicas), en lugar
de senales digitales codificadas como un niimero en binario. De esta manera se
implementan sumadores y multiplicadores empleando leyes fisicas conocidas,
como las leyes de nodos y mallas para circuitos de Kirchhoff [48]. La empresa
Mythic [87] ha construido un acelerador de IA analégico llamado “Analog
Matrix Processor” que, segiin Mythic, tiene un rendimiento de 25 TOPS, con
un consumo de 4W. Ademas, en los ultimos anos IBM también ha invertido
esfuerzos en el prototipado de un chip llamado Fusion que usa memoria de

cambio de fase para almacenar sus datos directamente en el chip [59, 110].

3.1.3. Dataflows

Como se pudo observar en los esfuerzos anteriores, una gran parte de las
estrategias de optimizacion por hardware consistieron en la aplicacién de para-
lelismo y la reutilizacién de datos a través de memorias intermedias, cercanas
a las unidades de computo. Los principales datos involucrados en la ejecucion
de NNs son: los pesos, las activaciones o entradas a una capa y las sumas par-
ciales para computar la salida. Por lo tanto, estas memorias intermedias y los
mecanismos de pasaje de datos entre PEs pueden tener distintos objetivos en
cuanto al dato que se almacena. Chen et al. [28] desarrollaron una taxonomia
de los diferentes esquemas de flujo de datos (dataflows) presentes en las plata-
formas empleadas para la ejecucién de redes neuronales. En primera instancia,
clasificaron los esquemas de flujo en tres categorias: Weight Stationary (WS),
Output Stationary (OS) y No Local Reuse (NLR). A continuacién se describen

brevemente cada una.

n Weight Stationary: en esta familia la idea principal es minimizar el con-
sumo energético asociado al acceso de los pesos, leyéndolos una vez de
memoria y almacendndolos en los registros de cada unidad. Son platafor-
mas que intentan maximizar la cantidad de operaciones que involucren
estos parametros, leyendo continuamente datos de entrada y computan-

do, a través del arreglo de unidades, la suma ponderada. El procesador
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TPU presentado por Google [63] es, posiblemente, el ejemplo més cono-

cido con este esquema.

Global Buffer

Weight

Figura 3.5: Weight Stationary dataflow. Extraido de [28].

s Qutput Stationary (OS): a diferencia del anterior, busca optimizar el
costo de acceso a las sumas parciales. Existen varias implementaciones

de este flujo.

Global Buffer

Figura 3.6: Output Stationary dataflow. Extraido de [28§]

» No Local Reuse (NLR): es un esquema de flujo que logra reducir el tama-
no fisico de la arquitectura al eliminar la unidad de memoria, accediendo

Unicamente a través de la jerarquia.

Global Buffer

Figura 3.7: No Local Reuse dataflow. Extraido de [2§]

3.2. Optimizaciones a nivel de software

La idea principal de los esfuerzos que buscan realizar optimizaciones por
software consiste en entender como funcionan los distintos kernels que inter-
vienen a la hora de ejecutar diferentes modelos de NNs. Se busca realizar
transformaciones a dichos kernels que permitan obtener el mismo resultado
(o un resultado equivalente, en algin sentido, y que sea aceptable) pero re-

duciendo la cantidad de operaciones costosas o ciclos. Este tipo de técnicas
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surgen con foco en el aprovechamiento y uso 6ptimo de los recursos compu-
tacionales que las plataformas, principalmente las arquitecturas de hardware
temporales como las CPUs y GPUs, ofrecen, buscando entonces accesos efi-
cientes a las jerarquias de memorias y una buena distribucién de las cargas
entre las unidades de computo disponibles. Entre otras optimizaciones desta-
can transformaciones, podas y reordenamientos tanto al conjunto de datos de
entrada como a las operaciones que intervienen en las etapas de computo de la
red neuronal. Esto permite ajustar los computos de las redes neuronales, por
ejemplo, logrando mayores niveles de paralelismo o reduciendo la cantidad de

operaciones costosas a través de podas sobre la red.

3.2.1. Transformaciones de los kernels

Las multiplicaciones y acumulaciones (MAC) son las operaciones funda-
mentales a la hora de computar una red neuronal. En la Seccién 2.4.2 se dis-
cutieron algunas de las capas mas utilizadas en las redes neuronales, junto a
los kernels asociados a las mismas, evidenciando la gran cantidad operaciones
MAC que se deben realizar durante su ejecucién. En particular, el orden de
estas operaciones, la cantidad de datos, asi como la agrupacion de los mismos
pueden ser modificados buscando un computo eficiente, medido desde distintos
parametros.

A continuacién se presentan técnicas para la optimizacion de la ejecucion
de las NNs, en algunos casos, a través de la reduccién de la cantidad de mul-
tiplicaciones con un aumento de la cantidad de sumas y accesos a memoria, y
en otros casos aprovechando al maximo la reutilizaciéon de datos en memorias
rapidas.

En primer lugar, una técnica interesante es la que permite el mapeo de una
convolucién en una multiplicaciéon de matrices. El algoritmo im2col permite
dada una matriz y unas dimensiones (generalmente las del filtro), rearmar
una nueva matriz que tiene por columnas los sub-bloques de las dimensiones
dadas, expresados como vectores. Luego, convirtiendo el filtro (en caso 2D) en
un vector, la convoluciéon se puede expresar como una multiplicaciéon matriz-
vector. En la izquierda de la Figura 3.8 se puede observar la convolucién 2D
normal, y a la derecha el mapeo a una multiplicacion de matrices.

La ventaja de este enfoque radica, como se menciona anteriormente, en que

las operaciones de multiplicacién de matrices densas grandes (kernel conocido

39



Filter Input Fmap Output Fmap Filter Input Fmap Output Fmap

*= [EEME x
3

Figura 3.8: Mapeo de Convolucién 2D a Multiplicacién de matrices empleando
im2col. Extraido de [85].
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Figura 3.9: Ilustracién de una multiplicacién de matrices utilizando tiling. La linea
punteada roja en la matriz de salida indica que es un producto parcial. Adaptada
de [114].

como GEMM [6]) son rutinas que han sido y siguen siendo sumamente estu-
diadas y optimizadas para una gran cantidad de plataformas de hardware. La
principal desventaja que presenta esta estrategia, es la redundancia de datos en
al momento de aplicar imZ2col a la matriz de entrada, lo que puede resultar en
patrones de acceso no uniformes y un consumo mayor de memoria, que puede
no ser util en ciertos contextos.

En el contexto de las multiplicaciones de matrices, también se destaca una
técnica llamada tiling, que la gran mayoria de las bibliotecas ya implementan,
y se basa en el aprovechamiento de las jerarquias de memoria. Basicamente, a
través de una modificacién en el orden de recorrido de las matrices al momento
de computar la multiplicacion, se particionan los datos de entrada y los pesos
en bloques o tiles (rectangulares) de un tamano que se pueda almacenar en
las memorias mas rapidas y cercanas a las unidades de coémputo, buscando la
reutilizacion maxima de estos datos. La Figura 3.9 ilustra esto.

El algoritmo de Strassen [112] (o sus evoluciones) permite computar un

producto de matrices cuadradas utilizando una menor cantidad de multipli-
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caciones, anadiendo como costo adicional el almacenamiento de matrices in-
termedias. Por ejemplo, una multiplicacién de matrices de dimensiones 2 x 2
aplicando el algoritmo de Strassen se puede resolver con 7 multiplicaciones en
lugar de 8 (producto de matrices clasico), sin modificar el resultado final. Para
ello se introducen 7 resultados intermedios, que permiten computar las cuatro
entradas de la matriz de salida. En el caso general para matrices n X n, donde
la multiplicacién normal de matrices tiene una complejidad de O(n?), Strassen
permite reducirla a O(n'°2(M) ~ O(n*%°7) . En estos casos, la estrategia se ba-
sa en Divide and Conquer (D&C), particionando las matrices que intervienen
en la multiplicacion en 4 sub-matrices y aplicando recursivamente el algorit-
mo hasta llegar a un caso base. A continuacion se presenta dicho algoritmo,
donde A y B son las matrices a multiplicar y el resultado se almacena en la
matriz C. Este se puede dividir en tres fases principales: Division, Resultados

intermedios y Combinacion.

1. Divisién: Se dividen las matrices A y B en cuatro submatrices mas
= = n n
pequetias de tamarno 7 X 3.

2. Resultados intermedios: Se calculan siete productos intermedios uti-

lizando estas submatrices:

Py = Ay - (B — Ba)
Py = (A1 + App) - B
Py = (Ay + Ag) - By
Py = Az - (Ba1 — Bu)
Ps = (A1 + A) - (B + Ba)
Ps = (A1 — Ag) - (Ba1 + Ba)
Pr = (A1 — Axn) - (B + Bia)

3. Combinacion: Se utilizan estos productos intermedios para calcular las

submatrices del resultado final:

Cnu=FP+P—P+F
Co=P+PF
Cor =P+ P,
Co=F+P—P—DP
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Si bien la cantidad de sumas a realizar aumenta, las multiplicaciones son
generalmente mas costosas, tanto desde el punto de vista de hardware, ocu-
pando mayor area en el chip, como del energético (hasta 30 veces més que la
suma, dependiendo del tipo de datos [53]), por lo que reducir la cantidad de
multiplicaciones puede llegar a ser un gran beneficio dependiendo de las res-
tricciones con las que se cuente. En FPGAs, por ejemplo, se podrian acomodar
méas unidades de suma que multiplicadores. Cong y Xiao [32] utilizaron este
algoritmo para optimizar la complejidad de las convoluciones en una CNN,

realizando el mapeo de una convoluciéon a una multiplicacién de matrices.

Existen también otros trabajos interesantes, por ejemplo, aquellos que em-
plean el algoritmo de filtrado minimo de Winograd [125], y también otros que
aplican técnicas como Fast Fourier Transform (FFT). Lavin y Grey [71] fueron
de los primeros autores en aplicar el algoritmo de Winograd para NNs. En
particular, buscaron minimizar la complejidad computacional de redes con-
volucionales con tamanos de filtros y batch pequenos. La idea detras de esta
estrategia, es buscar explotar las superposiciones que se presentan en el compu-
to de una convoluciéon con el método directo al momento de trasladar el filtro

a través de los datos de entrada.

FFT es un algoritmo comtinmente utilizado para el procesamiento de sena-
les. En el caso de las redes neuronales, también es otra opcién para la reduccion
de la complejidad computacional de la convolucién. Autores como Mathieu et
al. [82] fueron precursores en incorporar esta técnica al campo de las NN,
posteriormente optimizada y mejorada en [122]. El proceso consiste en trans-
formar los datos de entrada y los filtros al dominio de frecuencias, sustituyen-
do la convoluciéon por una multiplicacion de matrices y, por tultimo, aplicar la
transformada inversa de Fourier para obtener el resultado en el dominio del
tiempo. Si bien las dimensiones una vez transformadas las matrices al dominio
de frecuencias se mantienen, las entradas son representadas con complejos, por

lo tanto se obtiene una reduccién en el computo pero no en memoria ni ancho

de banda.

Algunas de estas técnicas son implementadas en bibliotecas como
cuDNN [7, 30] de NvIDIA. Existen otras implementaciones, por ejemplo,
oneDNN [92], biblioteca que se encuentra disponible en oneAPI [93] de In-

tel, que nuclea varias familias de optimizaciones para hardware heterogéneo.
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3.2.2. Poda de parametros de la red neuronal

El pruning o poda, es un concepto que se enfoca en la remocién o elimi-
nacién de parametros de la NN, ya que una gran mayoria de modelos estan
sobre-parametrizados incurriendo en una gran redundancia. Dentro del campo
de las NNs, la aplicacién de podas sobre los modelos no es nueva. Muchos de los
primeros trabajos se enfocaban en la eliminacién o truncamiento de pesos de
menor magnitud o cercanos a cero. La intuicién detras de este enfoque es que
dichos pesos tienen menor impacto sobre la salida final del modelo. En 1990,
LeCun et al. [72] ya proponian variantes para la eliminacién de los pesos de las
redes. En lugar de emplear la magnitud de los pesos como métrica para elimi-
nar conexiones de la red, proponian emplear la segunda derivada de la funcién
objetivo con respecto a los parametros. Este fue uno de los trabajos que senté
las bases para la aplicacion de pruning en el contexto de NNs, destacando las
importantes ventajas de estas técnicas, como son mejoras en la generalizacién

de los modelos y mejora en la velocidad de entrenamiento e inferencia.

Al dia de hoy las ventajas son aiin mas destacables, principalmente debido
a que tener modelos reducidos permite, entre otras cosas, un menor manejo de
memoria (que como se menciono es el principal cuello de botella en este tipo de
computo) asi como la exportacion de los modelos a plataformas edge y dispo-
sitivos IoT (donde la capacidad de almacenamiento y memoria son limitadas).
Por otro lado, también se destaca la reduccién de computo, ya que cuanto
menor es la cantidad de pesos y parametros que procesar en la red, menor es
la cantidad de MACs que se tendrian que realizar en el proceso de inferencia.
Cabe destacar que, en relacion a este ultimo punto, varios investigadores han
concluido que una reduccion en la cantidad de MACs generalmente no se ve
reflejada linealmente en métricas importantes al momento de implementar las
redes en sistemas reales como, por ejemplo, la eficiencia energética o la laten-
cia [86, 129]. En este sentido, se destaca que los resultados van a depender

fuertemente de la plataforma de hardware.

En los ultimos anos estas técnicas han sido estudiadas con mayor deteni-
miento, como es el caso de [50], donde se propone un mecanismo completo
para podar las NNs. El proceso consta de tres etapas: en la primera se entre-
na la red densa (“sobre-parametrizada”) para aprender cudles conexiones son
importantes, seguidamente se podan las conexiones de menor importancia, eli-

minando aquellos pesos que estén por debajo de cierto umbral y, por tltimo,
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se re-entrena el modelo con las conexiones restantes, a modo de refinamiento o
fine-tuning. Entre los experimentos, se ejecutan de manera iterativa estas tl-
timas dos etapas, buscando podar mas atin el modelo, funcionando como una
busqueda de la arquitectura optima. Los autores muestran cémo se pueden
obtener incluso mejores resultados de precisiéon que con el modelo original.
Hasta ahora, los ejemplos de pruning mostrados trabajan con podas indi-
viduales de pesos o conexiones entre neuronas, llevando dichos pesos a cero,
que en el proceso de prediccion se traducen en multiplicaciones por cero. A
este tipo de poda, se lo conoce como Unstructured Pruning. Estas podas, en
general, dan como resultado estructuras dispersas (es decir, con una cantidad
importante de valores nulos), que pueden ser explotadas por ciertas platafor-
mas de hardware en forma de no-ops (no operations). El otro tipo de podas,
Structured Pruning se centra en eliminar filtros enteros e incluso canales, di-
rectamente impactando en la dimensionalidad de la red. Desde el punto de
vista de la calidad de la red, esto puede ser perjudicial debido a que junto a
los pesos no importantes también se eliminan algunos que si tienen impacto
sobre la salida, degradando la salida de la red. Desde el punto de vista del
desempeno, estas podas producen nuevos modelos que ejecutan mucho més
rapido en la mayoria de las plataformas de hardware, sin necesidad de aplicar
mecanismos para explotar los valores nulos. Por lo tanto, ambos mecanismos
de poda tienen ventajas y desventajas, recayendo en los equipos de desarrollo

evaluar cudl de las podas aplicar.

3.2.3. Frameworks

Esta seccién describe brevemente algunos de los principales frameworks y
APIs especificas de desarrollo de NNs, que permiten realizar optimizaciones
sobre modelos existentes aplicando varias de las técnicas discutidas en las sec-
ciones anteriores. En general, varios de estos frameworks son provistos por las
mismas empresas encargadas del desarrollo de las plataformas de hardware.
Algunos de ellos funcionan de forma similar a los compiladores, permitiendo
aplicar optimizaciones sobre la carga de trabajo asociada a la red neuronal de
manera sencilla.

Entre los principales frameworks para el desarrollo de redes neuronales se

encuentran:
s TensorFlow: es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por Goo-
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gle para el aprendizaje automatico y la TA. Ofrece una amplia gama
de herramientas para construir y entrenar redes neuronales, incluyendo
TensorFlow Lite para dispositivos moviles.

= Keras: es una API de alto nivel para redes neuronales que se ejecuta sobre
TensorFlow. Esta disefiada para ser facil de usar, modular y extensible,
permitiendo a los desarrolladores construir y prototipar rapidamente mo-
delos de aprendizaje profundo.

= PyTorch: es otro popular framework de cédigo abierto creado por Me-
ta para el desarrollo de redes neuronales. Es conocido por su facilidad
de uso y flexibilidad, permitiendo a los investigadores y desarrollado-
res construir modelos complejos con una sintaxis intuitiva, ademas de
proveer directivas para su uso con GPUs.

» Caffe: Originalmente desarrollado por la Universidad de Berkeley, es un
framework de aprendizaje profundo optimizado para la velocidad y la
modularidad. Aunque no es tan flexible como TensorFlow o PyTorch,
sigue siendo popular en aplicaciones de visiéon por computadora debido
a su eficiencia [25].

» ONNX (Open Neural Network Exchange): ONNX es un ecosistema abier-
to para la interoperabilidad de modelos de aprendizaje automético. Per-
mite a los desarrolladores mover modelos entre diferentes frameworks
como TensorFlow y PyTorch, facilitando la optimizacion y el despliegue

en diversas plataformas de hardware.

Algunos de estos frameworks no solo permiten la construccién y entrena-
miento de NNs, sino que también ofrecen herramientas y bibliotecas para la
optimizacién de modelos, asegurando que las NNs puedan ser ejecutadas de
manera eficiente en diversas plataformas de hardware.

A continuacion se detallan otros frameworks especificos para el desarrollo
eficiente de modelos de NNs, en algunos casos necesarios para la implementa-

cién sobre plataformas de hardware especificas.

OpenVINO

OpenVINO [60] es una herramienta que, ademas de ser necesaria para eje-
cutar proyectos de TA en algunos dispositivos de Intel, permite realizarles op-
timizaciones centradas en el proceso de inferencia. Es compatible con varios

frameworks de desarrollo de redes neuronales, como por ejemplo TensorFlow y
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Caffe. Para poder ejecutar un modelo diseniado en alguno de estos frameworks,
es necesario convertir el modelo entrenado a un formato intermedio antes de
poder ejecutar el optimizador de OpenVINO y posteriormente, con el Inference

Engine (IE) de OpenVINO ejecutar la red en el dispositivo.

TensorFlow Lite (TFL)

TensorFlow Lite [119] es un framework disefiado para implementar modelos
de aprendizaje automatico, especialmente centrado en la etapa de inferencia
sobre dispositivos moviles y edge.

Una de las ventajas que presenta TFL con respecto a Keras/TF se basa en
el formato de almacenamiento de sus modelos. Mientras que Keras y TF uti-
lizan el formato Protocol Buffer [98] (protobuf -.pb-), TFL emplea el formato
FlatBuffer [41] que, a diferencia del anterior, permite acceder a los datos se-
rializados sin la necesidad de desempaquetarlos o analizar la estructura. Entre
otras optimizaciones disponibles, se destaca la posibilidad de realizar cuantifi-
caciones a los modelos empleando INT8, derivando en un uso mucho menor de

memoria.

TensorRT

TensorRT [9] es un kit de desarrollo (SDK) provisto por NVIDIA que per-
mite optimizar el proceso de inferencia en plataformas con GPUs. Ademas de
contar con una basta cantidad de kernels optimizados e implementados en CU-
DA, el framework emplea varias de las técnicas introducidas en las secciones

anteriores, entre ellas:

» Cuantificacion: provee herramientas para cuantificar los parametros de
la red logrando emplear la precision méas baja posible sin perder signifi-
cativamente precision mediante técnicas como la calibracion.

= Fusién de capas: TensorRT combina multiples capas de la NN en una
sola operacion siempre que sea posible. Como se muestra en la Figu-
ra 3.10, esto reduce la cantidad de operaciones individuales y minimiza
el sobrecoste de las operaciones de entrada/salida entre capas.

» Kernel Tiling y Autotuning: seleccién y ajuste de kernels optimizados pa-
ra el hardware especifico. TensorRT elige los mejores kernels y configura

parametros especificos para maximizar el rendimiento en la arquitectura

de GPU utilizada.
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(c) Red optimizada con TensorRT con fusio-
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Figura 3.10: Ejemplo de optimizaciones realizadas por TensorRT en un red neu-
ronal por fusién de nodos y capas. Extraidas de [15].

» Optimizacion de datos y tensores: incluye la reorganizaciéon de datos y
tensores en memoria para mejorar la eficiencia en el acceso y el ancho de
banda.

= Loop unrolling y eliminacién de capas inactivas: eliminar capas o nodos
que no contribuyen al resultado final y desenrollar bucles para mejorar

el rendimiento.

Varias de estas técnicas estan asociadas a optimizaciones de hardware,
evidenciando el desarrollo y diseno en conjunto de las plataformas de hardware,

en este caso GPUs, junto con el de las redes neuronales.

La herramienta por linea de comandos trtexec [4] permite la creacién de
modelos especialmente optimizados (también llamados engines) para la plata-

forma NVIDIA donde se va a ejecutar el modelo.
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3.2.4. Network Architecture Search (NAS) y otros al-

goritmos

Network Architecture Search (NAS) es una familia de algoritmos y solucio-
nes que automatizan la busqueda de nuevas arquitecturas de NNs en lugar de
depender de su disefio manual por expertos. Esto ha tenido un impacto signifi-
cativo en los tltimos anos y se vuelve especialmente relevante en situaciones en
las que las dimensiones de las redes y la complejidad de los problemas crecen
de manera exponencial. Por lo tanto, resulta una idea razonable desarrollar
algoritmos que permitan explorar grandes espacios de busqueda conformados
por arquitecturas de NNs de forma automatica.

Las técnicas de NAS, se pueden clasificar segin el mecanismo que se utilice

para implementar la busqueda del 6ptimo. Las principales categorias son:

Reinforcment Learning NAS
Evolutionary NAS

Bayesian NAS
Differentiable NAS

A continuacién se ahonda en cada una de estas categorias, describiendo
los trabajos mas relevantes, y discutiendo las ventajas y desventajas que cada

técnica posee.

Reinforcement Learning (RL) NAS

Posiblemente uno de los primeros trabajos que emplean RL es el de Barret
Zoph y Quoc V. Le [131], donde entrenan una red recurrente llamada controller
utilizando RL, para que sea capaz de generar descripciones de redes neurona-
les intentando maximizar el accuracy para una tarea dada. Su red ConvNet
producida por la RNN, obtiene mejores resultados que las redes disenadas por
expertos en el momento para el dataset CIFARI10.

Tan et al. [116] abordan el problema de encontrar modelos de redes neuro-
nales lo suficientemente eficientes para las distintas plataformas de hardware
disponibles buscando un balance entre la precision y la latencia. Los autores
proponen una solucién utilizando aprendizaje por refuerzo para encontrar el
frente de Pareto 6ptimo para este problema de busqueda multi-objetivo, em-
pleando mediciones empiricas de latencia para regularizar o guiar de alguna

manera la busqueda. El resultado de esta investigaciéon es MnasNet, una red
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convolucional especialmente optimizada para dispositivos moéviles, 1,8 veces

mas rapida que MobileNet con ImageNet en un teléfono Google Pixel.

Evolutionary NAS

Real et al. [102] proponen evolucionar modelos para la clasificacion de imé-
genes. Los autores emplean algoritmos y operaciones simples de evolucién,
como son la seleccién, cruzamiento y mutacion, donde cada individuo es un
modelo de red neuronal “entrenado”, con el accuracy como funciéon de fitness.
El enfoque presenta la desventaja de requerir un alto costo computacional para
la busqueda.

En [101] se presenta una evolucién con edad (aging evolution o regularized
evolution), donde se propone asociar cada genotipo con una edad, y donde
persisten los individuos mas jovenes. En particular, utilizan esta idea para
obtener una nueva arquitectura que llaman AmoebaNet-A, compitiendo con
los mejores clasificadores para ImageNet al momento (84.5 T1 / 97.0 T5). No
se toman en cuenta optimizaciones que permitan reducir la latencia, o métricas
por el estilo, para plataformas particulares. La arquitectura que obtienen es

de tamafio y cantidad de parametros similares a otros modelos obtenidos por

NAS.

Differentiable NAS

En lugar de trabajar en un espacio discreto que involucra muchas arquitec-
turas y configuraciones distintas, en [75] se propone una relajacién del problema
a un espacio continuo, para que la funcién que guia la bisqueda de la arqui-
tectura sea diferenciable, y asi aplicar el descenso por gradiente. Este enfoque
que llamaron DARTS, permite realizar la busqueda de la arquitectura final de
la red optimizando conjuntamente sus parametros (p.ej. los pesos de una capa
convolucional), érdenes de magnitud mas rapido que los algoritmos NAS no
diferenciables.

Si bien la busqueda de arquitecturas sobre espacios diferenciables supone
una importante mejora en términos de horas de GPU, estas técnicas hacen un
uso intensivo de memoria. Para mitigar este problema, se hace uso de algin
proxy o intermediario, por ejemplo resolviendo la busqueda de una arquitectura
para un dataset mas simple, enfocando la biisqueda en una porcion de la red, o

entrenando por pocas épocas. Cai et al. [26] plantean el esquema ProxylessNAS
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que permite resolver la bisqueda directamente sobre el problema en cuestién
sin emplear ningtn tipo de prozy para datasets de grandes dimensiones. Rea-
lizando podas a partir de una red hiper-parametrizada que representa todos
los candidatos posibles, y a través del entrenamiento, buscan detectar qué ca-
minos son redundantes. Incorporan también métricas y objetivos enfocados al
hardware, como la latencia.

En [126] se propone una familia de modelos convolucionales, FBNets, des-
cubiertas a través de DNAS sobre un espacio de busqueda inspirado en Mobile-
netV2, utilizando convoluciones depthwise e inverted residual blocks. En parti-
cular, se incorporan medidas de latencia en la funciéon de pérdida a minimizar
(en este caso usando dos dispositivos méviles, un iPhone X y un Samsung S8) y
asumiendo computos puramente secuenciales, permitiendo estimar de manera
mucho mas simple la latencia total como la suma de la latencia de las capas

que componen a la arquitectura.

3.2.5. NetAdapt

Existen otros esfuerzos por encontrar arquitecturas 6ptimas que no son
directamente NAS (en el sentido de que no crean una arquitectura de red neu-
ronal nueva), y cuyo principal foco esta en la eficiencia y el costo de computar
dichas redes. Un ejemplo es NetAdpat [127], desarrollado por Yang et al., que
aplicando podas estructuradas (eliminando filtros) a una arquitectura ya di-
senada y entrenada, y a través de la comparacién de distintas configuraciones
de dicha red, busca una arquitectura lo suficientemente buena segin cierta

métrica para un dispositivo particular.
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Figura 3.11: Proceso iterativo realizado por NetAdapt, para optimizar el modelo
de red neuronal. Extraido de [127].
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En otras palabras, Net Adapt iterativamente propone modelos simplificados
de la red, que en cada paso del algoritmo son evaluados en términos de alguna
métrica que se quiera optimizar (p.ej. latencia) y precision, eligiendo el modelo
que presente una mejor relacion entre precision y las métricas evaluadas. En
particular, esta herramienta permite realizar optimizaciones sobre NNs desde
un enfoque de eficiencia energética. Graficamente este proceso se puede ver en
la Figura 3.11.

A diferencia de otros métodos, NetAdapt basa sus optimizaciones en medi-
das empiricas, y no en métricas indirectas del desempeno como pueden ser la
cantidad de MACs o la cantidad de pesos. Para ello, computa reiteradas veces
sobre la plataforma de hardware objetivo distintas configuraciones de las capas
de la red y mide, por ejemplo, la latencia de cada ejecucién. Posteriormente
estos resultados son almacenados en una tabla de bisqueda o Look-Up Table
(LUT). Durante el proceso de optimizacién de la red neuronal, NetAdapt re-
corre las distintas configuraciones de filtros para dichas capas hasta encontrar
una configuracién cuya latencia cumpla con cierto criterio de reduccién o res-
triccion. En el algoritmo original esta bisqueda es realizada de forma lineal,
comenzando con la cantidad actual de filtros (en un principio la configuracion

méxima) reduciendo y midiendo hasta alcanzar la restriccién.

Una vez alcanzada la restriccién para las distintas configuraciones (una
por cada bloque), los modelos son entrenados (fine-tuning) y evaluados con el
objetivo de obtener el mejor modelo en dicha iteraciéon, comparando el ratio
de precision y latencia. Notar que podria pasar que la restriccion nunca sea
alcanzada para dicho bloque, en cuyo caso todas las configuraciones hasta el
tamano minimo son recorridas. En casos como AlexNet, que tiene capas de

4096 filtros, esto puede resultar un gran inconveniente.

Debido a que la eleccion del modelo optimizado se realiza mediante me-
didas empiricas, esta herramienta permite realizar optimizaciones a modelos
de NNs sin la necesidad de conocer al detalle la disposicion, ni los recursos de
la plataforma a la cual esta dirigida, siendo 1til en casos donde los fabrican-
tes son poco explicitos en cuanto al diseno de la arquitectura de hardware o

acelerador.
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3.2.6. Optimizaciones en la busqueda de redes 6ptimas

Existen varios esfuerzos por optimizar el costo de la bisqueda involucrada
en los NAS o paradigmas similares, ya que son varios los puntos que hacen
sumamente costosa esta tarea. En particular, se destaca la necesidad de realizar
entrenamientos constantes a los individuos o posibles candidatos a ser la red

neuronal buscada.

Cuando el objetivo de la btisqueda involucra también la optimizacién de
alguna métrica ademas de la precision, existen varias estrategias para mejorar
esta parte del proceso. Por ejemplo, para evitar el computo de la latencia o
evaluar continuamente el dispositivo para el cual se quiere el modelo, varios
autores plantean la posibilidad de estimar dicho valor. Cuando los espacios de
btsqueda son chain-styled (no hay capas recurrentes, ni saltos complejos, como
conexiones residuales) estimar la latencia es relativamente simple, o incluso
se puede utilizar una LUT, tal como se hace en NetAdapt, ProxylessNAS o
FBNet. Estimar la latencia en lugar de medirla continuamente para de miles de
inferencias reduce significativamente el tiempo de ejecucién. Ademas, el tiempo
necesario para la configuracion y comunicacion, especialmente en dispositivos
edge como el EdgeTPU, puede ser considerable, ya que el pipeline para ejecutar
un modelo (transformar los modelos a representaciones intermedias o aplicar
cuantificaciones) puede derivar en un gran sobrecoste. Algunos autores también
indican que computar el promedio de varias mediciones de latencia es muy
costoso desde el punto de vista energético, dado que se invierte en computo
solo para evaluar y no para inferir. Esto se puede notar especialmente en
grandes servidores de datos. En [73], se aborda este problema y se implementa
HELP, un predictor de latencia adaptativo empleando meta-learning. En este
contexto, meta-learning, refiere a la nocién de aprender a aprender. Ademas
de obtener un modelo entrenado, se aprende a estimar la latencia para un
dispositivo no evaluado (empleando una representacion -hardware embeddings-

para tratarlo como una caja negra sin tener que evaluarlo continuamente).

En otra categoria de optimizaciones, Pham et al. [96] presentan ENAS,
un enfoque eficiente para la busqueda de arquitecturas de NNs, en particular,
compartiendo los pesos y los parametros entre las arquitecturas generadas a
partir de un super-grafo. El controller, encargado de la btsqueda de arquitec-
turas éptimas, se centra en un DAG (directed acyclic graph), donde los hijos

son subgrafos de este, y los nodos representan computos locales, que conecta-

52



dos a otros nodos forman capas. Con este enfoque logran reducir en 1000x la
cantidad de horas de GPU necesarias para entrenar modelos independientes,
en comparacién con [131].

Como evolucién de NetAdapt, discutido anteriormente, se presentd NetA-
daptV2 [128], que incorpora alguna de las ideas antes mencionadas, como el
manejo de una super-red en lugar de redes disjuntas.

En [74], Li et al. evalian métricas como energia y latencia para un con-
junto de seis plataformas de hardware (desde edge comerciales, hasta ASICs
como Eyeriss), sobre el espacio de arquitecturas de redes neuronales de FBNet
y NAS-Bench-201 [35]. Como resultado, presentan una herramienta de bench-
marking y busqueda simple de nuevas arquitecturas optimizadas con cierto
balance entre precisién y costo computacional, para plataformas de hardware
especificas.

Mellor et al. proponen NAS-WOT [84], otra técnica para optimizar el tiem-
po de busqueda en los algoritmos NAS. En particular abordan el costo del en-
trenamiento de las redes candidatas en cada etapa del NAS. La idea consiste
en calcular una métrica para las redes sin entrenar a partir de una muestra
o batch pequenio de datos (por defecto 128) que permita estimar el desempe-
no de dicha arquitectura finalmente entrenada, y asi evitar el entrenamiento
continuo y evaluacion de todas las arquitecturas candidatas. Empleando esta
métrica los autores logran encontrar arquitecturas competentes en fracciones
de minutos, que entrenadas logran alrededor de 90 % de precisiéon en datasets
como CIFAR-10, resultado satisfactorio (con un leve sacrificio de la precision
respecto a otros modelos) comparado con otras técnicas NAS que pueden llegar
a demorar en el orden de dias. El estimador que emplean, se basa en tomar los
codigos binarios asociados a las capas ReLLU del modelo para ese lote de datos,
y computar la distancia de Hamming [49][18][121] entre los binarios, resultan-
do en una matriz (kernel) que denotaron como K. El estimador computa el
determinante de la matriz Ky, y se basa en que Ky parece contar con menos
elementos fuera de la diagonal principal para aquellas redes que finalmente
entrenadas tienen buena precision.

Lopes et al. [77] proponen EPE-NAS, una idea similar a la estrategia an-
terior. En particular estudian la correlacion de las salidas de los operadores
lineales, también para un batch de 256 datos, incorporando los meta-datos
del dataset como son la clase a la que pertenecen las muestras. Esto permite

estudiar la correspondencia entre datos de una misma clase y baja correlacién
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con respecto a muestras de distintas clases. Para un importante conjunto de
arquitecturas tomadas de otros NAS, muestran cierta correlacién entre esta
métrica aplicada sobre los modelos sin entrenar y la precision de los mismos

una vez entrenados.

3.3. Resumen del capitulo

En este capitulo se estudiaron los principales avances relacionados con el
computo eficiente de NNs. Debido a la gran cantidad de aplicaciones que tie-
nen hoy en dia estas rutinas, se destacé la importancia de lograr una baja
latencia y una alta productividad a la hora de computarlas y como, en muchos
casos, lo anterior es una tarea muy compleja y recae de forma importante sobre
las caracteristicas del hardware utilizado. Sin embargo, también existen herra-
mientas y estrategias que permiten optimizar modelos a través de software,
permitiendo sacar el mayor partido posible a las plataformas de hardware que
se tengan disponibles. La gran mayoria de las optimizaciones por hardware
buscan explotar la reutilizacion de datos a través de memorias caché y buf-
fers, reduciendo asi las comunicaciones con la memoria principal, que tienden
a ser un cuello de botella importante. También se han desarrollado procesa-
dores especificos con esquemas de procesamiento espacial, donde generalmente
se cuenta con un arreglo sistélico de unidades (PEs), por ejemplo, la TPU de
Google.

Junto a la actual abundancia de sensores que captan informacién (por
ejemplo camaras o celulares) computar cerca de la fuente donde se adquiere la
informacion se ha convertido en una opcién muy atractiva. En lugar de tener
que comunicar a un servicio en la nube, que tiene desventajas como la pri-
vacidad, conectividad y latencia, se han desarrollado multiples dispositivos de
hardware para la ejecucién de inferencia a una baja latencia y coste energético.
Esta claro que la capacidad de estos dispositivos es mucho mas limitada, por
lo que son importantes las optimizaciones por software para sacarles el mayor
partido posible.

Dentro de las optimizaciones por software se destacan las de bajo nivel, que
consisten en reordenamientos y transformaciones para los principales kernels
involucrados en el computo de las NNs, en particular derivando en operaciones
sumamente estudiadas y optimizadas para multiples plataformas de hardware,

entre ellas la multiplicacion de matriz-matriz y matriz-vector. Existen también
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otras técnicas que buscan reducir la cantidad de multiplicaciones, aumentando
la cantidad de sumas y variables intermedias. Una gran cantidad de estas
optimizaciones se encuentran implementadas en frameworks y bibliotecas de
los mismos fabricantes de hardware.

Luego se revisaron los algoritmos NAS, que buscan, recorriendo grandes
espacios de arquitecturas de NNs, encontrar modelos 6ptimos para cierta mé-
trica. El uso de la precision como métrica, en general, deriva en algoritmos
NAS sumamente costosos desde el punto de vista computacional debido al en-
trenamiento continuo de los modelos. Por esta razén se utilizan estimadores
para los valores de precision que impliquen menos computos. También destacan
las técnicas que emplean podas sobre los modelos, buscando reducir la canti-
dad de cémputo eliminando parametros que tienen poca o nula importancia
sobre el resultado final. En este contexto NetAdapt, emplea podas especificas
guiadas por mediciones empiricas de latencia para ajustar un modelo a cierta

plataforma de hardware.
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Capitulo 4

Evaluacién experimental de

hardware para redes neuronales

Uno de los objetivos de la tesis es el estudio y posterior implementacion de
entornos de ejecucion para redes neuronales en distintos dispositivos de compu-
to, permitiendo asi una familiarizacion con este tipo de aplicaciones. Para ello,
se abordaron una variedad de plataformas de hardware heterogéneas, combi-
nadas con el uso de frameworks y algoritmos que permiten implementaciones

eficientes de redes neuronales sobre las mismas.

En esta linea, los primeros esfuerzos consistieron en evaluar, de forma ex-
perimental, el desempeno de miltiples dispositivos, entre ellos CPUs Intel,
GPUs NvVIDIA y algunos disenados especificamente para el proceso de infe-
rencia de redes neuronales como el EdgeTPU de Google. Particularmente, se
llevaron adelante una gran variedad de experimentos, combinando la aplicacién
de distintas herramientas y mecanismos de optimizaciéon para poder explotar
al maximo el rendimiento de cada plataforma de hardware. Las técnicas de
optimizacién utilizadas en esta evaluacién se pueden clasificar en, por un lado,
aquellas disefiadas por varios de los fabricantes de plataformas de hardware
y por otro, técnicas y algoritmos que pueden ser aplicados en conjunto pa-
ra la simplificacién de los modelos, como por ejemplo, NETADAPT. Entre las
pruebas con frameworks para la optimizacién, se utilizaron TensorRT para pla-
taformas NvIDIA, OpenVINO Toolkit para dispositivos Intel, y TFLite en los

dispositivos Google.

En la evaluacion experimental se realizaron pruebas de inferencia para los

diferentes dispositivos considerando distintas métricas, como latencia, produc-
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tividad y precisién. Para el caso de la latencia, se evalia el tiempo que le toma
a cada par, modelo-dispositivo, realizar la inferencia para una sola muestra
(batch_size = 1). Luego, en cuanto a la evaluacién de la productividad, se
estudié la evolucion de los tiempos de inferencia aumentando el tamano del
batch. Para las plataformas que lo soportan, se realizaron pruebas evaluando
los modelos de redes neuronales utilizando FP16 e INT8. Por ultimo, se realizo
una evaluacion cruzada de los diferentes modelos generados por NETADAPT
llevados a otras plataformas de hardware, con el objetivo de observar si las me-
joras de un modelo optimizado para un dispositivo especifico pueden aplicar

para otro.

4.1. Redes evaluadas

Las redes evaluadas, en primera instancia, son dos clasicas y de diferente
porte: AlexNet y MobileNet. Mobilenet [55] es una red disefiada especialmente
para dispositivos con recursos limitados, con un bajo uso de memoria, siendo
almacenada en alrededor de 13MiB dependiendo de la implementacion. Apro-
vecha las capas depthwise y pointwise para realizar calculos rapidos sobre capas
convolucionales, sumado a capas de normalizacién por batches entre convolu-
ciones para mejorar la precisién. Por otro lado, AlexNet [68] estd compuesto por
capas convolucionales profundas conectadas a un clasificador lineal que genera
el resultado. En contraste con MobileNet, el almacenamiento de los pesos y
sesgos de AlexNet requiere aproximadamente 220MiB. Si bien ambas arquitec-
turas pueden ser consideradas antiguas dentro del campo de redes neuronales,
existen varios puntos a destacar a favor de utilizarlas en esta investigacion. Los

puntos principales se describen a continuacion.

= Disponibilidad de recursos: La disponibilidad de recursos, como mo-
delos pre-entrenados, implementaciones e informacién para ambas ar-
quitecturas fue importante en la eleccién. Esta disponibilidad facilita
el trabajo de desarrollo permitiendo destinar un mayor esfuerzo en la
evaluacion de las diferentes herramientas y optimizaciones en las que se
enfoca este trabajo de maestria.

= Comparacién generacional y relevancia histdérica: La eleccion de
AlexNet y MobileNet permite una comparacion entre generaciones de

modelos. AlexNet fue una de las primeras arquitecturas de DNNs exi-
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tosas sobre ImageNet, mientras que MobileNet se disenié posteriormente
para abordar la eficiencia en dispositivos méviles. Este enfoque propor-
ciona una perspectiva cronolégica sobre la evoluciéon de las NNs convo-
lucionales.

= Impacto continuo: Por ultimo, la influencia continua de ambas ar-
quitecturas en la comunidad cientifica, evidenciada por su impacto en
investigaciones y desarrollos mas recientes es otro aspecto que refuerza

la eleccién para este trabajo.

En resumen, la combinacién de aspectos comparativos, relevancia histérica,
disponibilidad de recursos, simplicidad y su impacto continuo son algunas de
las razones que justifican la elecciéon de AlexNet y MobileNet como casos de
prueba para las evaluaciones empleando herramientas y técnicas de optimi-
zacion de NNs desarrolladas en el marco de esta tesis. Una comparacion de

las dimensiones y caracteristicas de ambas arquitecturas se presenta en la Ta-
bla 4.1.

Tabla 4.1: Descripcién y comparacién entre AlexNet y MobileNet.

Parametro AlexNet MobileNetV1
Profundidad 8 capas 28 capas
Ntumero de parametros ~61 mill. ~4.2 mill.
Tamano (MiB) ~220 MiB ~13 MiB
Max FC Input Dims. 9216 1024
Max FC Output Dims. 4096 1000
Numero de capas Conv. 5 13
Nuamero de capas FC 3 1
Numero de capas Pooling 3 1
Numero de capas de Activacién 5 13

4.2. Entorno de ejecucién

Para los experimentos realizados utilizando el algoritmo NETADAPT, fue
necesario un entorno “potente” que permitiera llevar a cabo las optimizaciones
sobre las redes neuronales. Estos experimentos fueron realizados en un servidor
equipado con un procesador Intel(R) Core(TM) i7-6700 @ 3.40GHz (con 4
cores, 64kB en cache L1), 64 GB de memoria RAM, y 3 GPUs: dos NvIDIA
GeForce GTX 980 Ti (6GB) y una NvIDIA GeForce GTX 1060 (3GB).
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Ademas, para la evaluacién experimental se realizaron pruebas sobre va-
rias plataformas heterogéneas de hardware. Estos van desde procesadores de
proposito general, hasta plataformas de hardware especifico desarrollados pa-
ra tareas de IA. A continuacion se listan de los dispositivos, clasificados en

generales y especificos.

s Generales:

e CPU x86-64 Intel Core i7-4790
e NviDIA GPUs:

o GeForce GTX 970
o Tesla P100

= Especificos:

e NVIDIA Jetson:

o TX2
o Xavier AGX

o Intel NCS2
e Google Edge TPU

En las siguientes secciones se detallan, desde un enfoque técnico, las prin-
cipales caracteristicas de los dispositivos utilizados en la evaluacién experi-
mental, asi como una breve introduccién al flujo de trabajo empleado para la

implementacion de soluciones en cada caso.

4.2.1. Intel NCS2

El Intel NCS2 es un acelerador para tareas de IA, encapsulado en un dispo-
sitivo USB con una unidad de procesamiento visual (VPU). Cabe destacar que
para ejecutar la inferencia en este dispositivo es obligatorio convertir el modelo
al formato OpenVINO. Primero, se convierten los modelos PyTorch usando el
convertidor ONNX de PyTorch. Luego, OpenVINO proporciona Model Opti-
mizer (MO), una herramienta de linea de comandos que permite convertir mo-
delos en formato ONNX para producir representaciones intermedias (IR). Por
ultimo, OpenVINO Runtime permite cargar estas representaciones interme-
dias en el NCS2. Los modelos resultantes generados por NETADAPT también

se convirtieron a ONNX para ejecutarse en la VPU.
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4.2.2. Google Coral AI EdgeTPU

Para la evaluacion del Edge TPU, en este trabajo se empled el Coral Dev
Board de Google, que contiene el acelerador EdgeTPU como co-procesador.
Especificamente, esta equipado con un procesador ARM quad-core Cortex-
Ab53 y un Cortex-M4F, un procesador de video GC7000 Lite, 1Gb de memoria
LPDDR4 y varios puertos de E/S. De forma similar al Intel NCS2, debe se-
guirse un estricto flujo de trabajo para poder implementar una solucién en el
Edge TPU.

La implementacion de NETADAPT para la optimizacion de los modelos
sobre la Edge TPU es una tarea laboriosa. Para poder obtener las mediciones
de latencia necesarias para el algoritmo NETADAPT, cada capa de la red y sus
variantes removiendo filtros necesita ser convertida de PyTorch a TensorFlow
Lite, cuantizada, y posteriormente compilada con el edgetpu_compiler. Por
esta razén solo se evalué MobileNet en conjunto con NETADAPT. Ademas,
puesto que solo soporta tamanos de batch igual a 1, sélo se evalué la latencia

para este caso.

4.2.3. Dispositivos NvibiA CUDA

Se realizaron pruebas sobre cuatro dispositivos NVIDIA de caracteristicas

muy distintas:

= NvIDIA GTX 970: es una tarjeta grafica disenada para usuarios y juga-
dores. Lanzada en 2014, ofrece un rendimiento sélido en juegos y aplica-
ciones graficas, con 4 GB de memoria GDDR5 y soporte para tecnologias
como NVIDIA GameWorks [5].

= NVIDIA Tesla P100: es la primer GPU en servidores dedicados al
computo de alto desempeno especificamente orientada a la inteligencia
artificial. Con 16 GB de memoria HBM2 y la arquitectura Pascal, esta
tarjeta esta disenada para cargas de trabajo intensivas en cédlculos, como
el aprendizaje profundo y la investigacién cientifica [10].

= NvIDIA Jetson TX2: es una plataforma de computacion embebida di-
senada para aplicaciones de inteligencia artificial y aprendizaje profundo
en dispositivos integrados. Ofrece un equilibrio entre rendimiento y efi-
ciencia energética, permitiendo la ejecucion de algoritmos complejos en

sistemas embebidos y robots.
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= NVvIDIA Jetson AGX Xavier: similar a la TX2, es una potente pla-
taforma de IA disenada para sistemas embebidos de alto rendimiento.
Incorpora la arquitectura Volta y estd equipada con ocho ntucleos de
CPU ARM, junto con una GPU NvVIDIA Volta con 512 niicleos CUDA y
64 Tensor Cores, incluyendo ademas 2 aceleradores de inteligencia artifi-
cial (NVDLA). Esta plataforma es ideal para aplicaciones que requieren

procesamiento intensivo, como vehiculos auténomos y robots avanzados.

Se empleo la API de TensorRT para que la implementaciéon de las arquitec-
turas AlexNet y MobileNet pudieran ejecutarse de forma nativa por el runtime
de TensorRT de los dispositivos. Para evaluar los modelos sin TensorRT, se em-
pled la extension CUDA de PyTorch. Para este caso particular, para ejecutar
los modelos optimizados por NETADAPT, se crearon funciones que analizan el
modelo capa por capa y los re-codifica utilizando las primitivas provistas por
la API de TensorRT. Particularmente, todas las evaluaciones de las platafor-
mas NVIDIA fueron realizadas empleando FP32, mientras que en el caso de los

Jetson, se utiliz6 la configuracién de méxima potencia disponible.

Caracteristica Jetson TX2 Jetson AGX Xavier GTX 970 P100

Memoria 4GB 128-bit LPDDR4 | 32GB 256-bit LPDDR4x || 4GB 256-bit GDDR5 | 12GB 3072-bit HBM2
Arq. GPU NviIDIA Pascal NvIDIA Volta NviIDIA Maxwell NvIDIA Pascal
CUDA cores 384 512 1664 3584

Tensor Cores - 64 - -

GPU Max. freq. 1300 MHz 1377 MHz 1178 MHz 1328 MHz

Power 7.5/15W 10/15/30W 145W 250W

Acelerador de DL | - 2x NVDLA - -

Tabla 4.2: Comparacion de caracteristicas de GPUs NVIDIA de los diferentes dis-
positivos utilizados.

4.3. Resultados experimentales

En las secciones anteriores fueron introducidas las redes utilizadas como
casos de pruebas (Seccién 4.1) y los dispositivos utilizados para la evaluacién
experimental (Seccién 4.2). A continuacién se presentan los resultados obteni-
dos para las distintas métricas mencionadas al principio de este capitulo, entre
ellas: latencia, productividad y evaluacion cruzada de los modelos generados

por NETADAPT.
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4.3.1. Estudio de latencia

En el primer experimento, se busca medir las latencias en los diversos dis-
positivos mediante la aplicacién de distintas herramientas de optimizacién.
Para ello, se ejecutan ambos casos de prueba, con la opciéon de aplicar o no
las optimizaciones, y combinando estas con NETADAPT. Estas combinaciones
generan miultiples modelos que se evalian en cada plataforma.

La Figura 4.1 resume, de manera grafica, los resultados de latencias al
combinar tanto el modelo base como el simplificado por NETADAPT con las
diferentes herramientas de optimizacion.

Analizando los resultados se puede observar que todas las optimizaciones
propuestas derivan en una reduccién en la latencia cuando se compara contra
el modelo base. Entre otros resultados se destaca la mejora cercana a 2x que
obtiene NETADAPT optimizando MobileNet para el NCS2.

En segundo lugar, para algunas plataformas de hardware existe una im-
portante reduccion de la latencia para varias de las estrategias. Por ejemplo,
observando los resultados para AlexNet, en los dispositivos Intel NCS2 y la
TX2, las mejores configuraciones permitieron registrar tiempos de inferencia

5,3x v 3,1x mas rapidos comparados con el modelo base.

140
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mm NetAdapt 120 4 mmm NetAdapt
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Figura 4.1: Latencia (en ms), para las redes MobileNet y AlexNet, agrupada por
dispositivos. Los dispositivos TX2, Xavier, GTX970 y la P100 emplean TensorRT
como herramienta de optimizacién y PyTorch CUDA para la ejecucién de NETA-
DAPT y el modelo base. Para el Intel NCS2 se utilizan las optimizaciones realizadas

por OpenVINO. NETADAPT y el modelo base se ejecutan sin las optimizaciones del
OpenVINO.
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Para el dispositivo NCS2 ejecutando MobileNet se puede observar que la
combinacion del NETADAPT con OpenVINO no aporta mejora alguna, mien-
tras que para AlexNet esta combinacién permite alcanzar una mejora en la
velocidad de 2,8 con respecto a NETADAPT cuando no se emplean las opti-
mizaciones de OpenVINO.

En cuanto a las diferencias de latencia entre las distintas plataformas de
hardware, se puede observar que, en general, la NvibDra P100 tiene un desem-
penio mayor a los demas dispositivos. Esto era de esperar teniendo en cuenta
la capacidad de cémputo, el costo y el consumo de energia de los diferentes
dispositivos. Como excepcién se identificé que AlexNet optimizada con NE-
TADAPT +TensorRT presenta un tiempo de inferencia bastante més bajo en
la GTX 970.

En cuanto a los dispositivos edge, el TX2 tiene mas de 2x mejor rendimien-
to con NETADAPT y TensorRT aplicados para MobileNet, que NETADAPT con
OpenVINO en el NCS2. Esto destaca la importancia de la optimizacién del mo-
delo para alcanzar resultados competitivos. Se puede observar que TensorRT
funciona particularmente bien en los modelos MobileNet.

La Figura 4.1 también permite destacar que la aplicacion de NETADAPT
con PyTorch no produjo una reduccion significativa de la latencia en las pla-
taformas de NVIDIA. Ademas, existe una diferencia de mas de 4x al ejecutar
el modelo optimizado por NETADAPT con y sin la aplicacion de TensorRT,
alcanzando la maxima mejora en la P100, con un factor de 10x. A partir de
estos resultados, de forma prematura, se puede establecer que la aplicacion de
TensorRT y las optimizaciones de OpenVINO ofrecen beneficios para las redes
convolucionales, independientemente de las diferentes plataformas de hardwa-
re utilizadas. Sin embargo, lo que no se puede asegurar con certeza es el nivel
de mejora aportado por la aplicacién de estas herramientas de forma genérica.

Otro aspecto a destacar es el desempeiio de la EdgeTPU para MobileNet
que, como se muestra en la Figura 4.1a, supera a los demas dispositivos edge.
Es mas, el EdgeTPU casi se comporta como los dispositivos de mayor porte,
i.e., la GTX 970 y la P100. No obstante, la comparacion puede resultar algo
injusta puesto que el EdgeTPU emplea para la inferencia modelos cuantificados
para enteros de 8-bits. A pesar de esto, los resultados son positivos, dado
que el proceso de cuantificaciéon solo implicé una reducciéon de la precision
en los resultados en un 2 %. También se puede observar la incompatibilidad

del EdgeTPU con modelos de dimensiones que superan las capacidades del
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dispositivo (observar cémo con AlexNet se obtienen los peores resultados de
latencia). Si bien la aplicacién de NETADAPT resulta positiva, no es suficiente
para obtener latencias comparables con los demés dispositivos.

Como resultado final, las mediciones de latencia para el Intel Core i7 resal-
tan la importancia del uso de aceleradores de hardware especializados para la
inferencia de NNs, ya que casi todas las plataformas de borde superan a este
procesador. A pesar de eso, NETADAPT realiza un gran trabajo al optimizar
AlexNet, aunque casi no hubo cambios de latencia con el modelo optimizado
de MobileNet.

4.3.2. Evaluacién del throughput

En muchas ocasiones un requerimiento importante en el contexto de la
IA son valores de productividad altos junto con una baja latencia. En este
sentido, la siguiente etapa del estudio consiste en evaluar como evoluciona la
latencia mientras se aumenta el tamano del batch para los diferentes modelos
optimizados.

El experimento disefiado consiste en, para cada dispositivo, tomar medicio-
nes de tiempo de inferencia a medida que se incrementaba el tamano del batch
(BS), hasta que el dispositivo se quede sin memoria para realizar la inferencia.
En este sentido, para la P100 se midi6 hasta B.S = 200; BS = 28 para la GTX
970; hasta BS = 18 en el NCS2; y BS = 32 en el Jetson TX2; para el Xavier,
BS = 130. Por ultimo, el EdgeTPU, solo soporta inferencias de a una muestra
(BS = 1), por lo tanto no se realizaron estas pruebas. Por cuestiones préacticas
y claridad, las lineas de las graficas son continuas, aunque en realidad el ta-
mano de batch es una variable discreta. Los resultados se resumen de manera
grafica en las Figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 y 4.6.

De la Figura 4.2 se puede destacar que en la P100 para tamanos de batch
pequenos (BS < 15) los modelos optimizados con TensorRT (el original y el
simplificado por NETADAPT) presentaron una latencia mucho menor que los
modelos originales, tanto para AlexNet como MobileNet. El comportamien-
to es distinto para tamanos de batch mas grandes, para los cuales el modelo
con mejor desempeno es el optimizado por NETADAPT. En el caso particu-
lar de AlexNet, para este dispositivo, se puede observar cémo los resultados
aplicando las optimizaciones de TensorRT con tamafios de batch grandes son

los peores. Los factores que pueden influir en este comportamiento son varios.
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Figura 4.2: Tiempo de ejecucién en funcién del tamafio de batch para AlexNet y
MobileNet en la NviDIA Tesla P100.

Por ejemplo, TensorRT aplica optimizaciones importantes como la fusién de
capas. En general estas optimizaciones funcionan bien para tamanos pequenos
de batch (algunos refieren a un tamano de batch 6ptimo [11]) pero tamanos
mas grandes pueden causar que se alcance el limite de memoria. Asociado a
esto, entra también en juego la eleccién del tamano del workspace (pardmetro
de memoria del trtexec empleado para cémputos intermedios). En los expe-
rimentos realizados no se vario este parametro, empleando un tamano cercano
al maximo de memoria disponible. Al incrementar el tamano de batch es posi-
ble que se trabaje muy cerca del limite de espacio disponible en el workspace,
degradando el desempeno del engine generado por TensorRT. Para entender
mas a fondo estos resultados son necesarias pruebas exhaustivas utilizando he-
rramientas para poder ver, por ejemplo, los kernels empleados por TensorRT,
lo que deriva en una posible linea de trabajo futuro.

En la Figura 4.3 se resumen los resultados para el dispositivo NCS2. Pa-
ra ambas redes, se observa un crecimiento lineal de la latencia al aumentar

el tamano de batch para cada una de las configuraciones. Esta evaluacién se
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da en todos los casos con reducciones en el tiempo de ejecucion cuando se
compara con el modelo base. Para AlexNet, OpenVINO combinado con NE-
TADAPT supera a todas las deméds optimizaciones para los tamanos evaluados.
En el caso del modelo MobileNet simplificado por NETADAPT se observa una
mejora importante contra la ejecucion del modelo base con las optimizaciones
de OpenVINO, y se puede notar que para este modelo més pequeno la adic-

cién de OpenVINO, apenas presenta una leve mejora para tamanos de batch

crecientes.
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Figura 4.3: Tiempo de ejecucién en funcién del tamatio de batch para AlexNet y
MobileNet en el Intel NCS2.

Las mediciones de tiempo de inferencia sobre la GTX 970 se presentan en la
Figura 4.4. Los resultados también presentan un crecimiento lineal para tama-
nos crecientes de batch, para AlexNet hasta BS ~ 25, y para MobileNet, hasta
BS ~ 20. Para los tamaifios méas grandes de batch, en el modelo original se pue-
den observar tiempos de latencia mucho mas elevados. Utilizando el NVIDIA
System Management Interface, se pudo observar cémo PyTorch CUDA estaba
utilizando casi toda la memoria de la GPU. Por esta razén, es posible que haya

una penalizacion fuerte asociada a esta tarjeta cuando trabaja muy cerca de
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los limites de la cantidad de VRAM. Otro fenémeno que se puede observar
es que, de forma similar a la P100, AlexNet simplificado con NETADAPT y
TensorRT para tamanos de batch grandes (BS > 5) presenta un desempeno
peor, indicando que las optimizaciones de TensorRT para las GPUs P100 y la
GTX 970 tienen sus mejores resultados para batches pequenos. En el caso de
AlexNet, también se puede observar un comportamiento similar al que apare-
ce en la P100, donde a partir de cierto tamano del batch (7 < BS < 25), el
modelo original presenta una menor latencia que los modelos optimizados con
TensorRT. Una cualidad que estas GPUs comparten y puede estar relacionada
al desempenio de TensorRT, es la carencia de unidades especializadas en tareas

de TA, como son los Tensor Cores.
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Figura 4.4: Tiempo de ejecucion en funcién del tamano de batch para AlexNet y
MobileNet en la Nvipia GTX 970.

Por tultimo, restan los resultados de las plataformas Jetson de NvVIDIA. La
Figura 4.5 presenta las mediciones sobre el TX2, y en ella se pueden observar le-
ves mejoras utilizando TensorRT en el caso de AlexNet para tamanos de batch
menores a 10, tanto para la versién base, como la simplificada por NETADAPT.

Luego de ese tamano, se puede notar como la aplicacion de TensorRT degrada

68



el desempenio. De forma contraria, el desempeno de las variantes indican que,
para MobileNet, TensorRT aporta importantes mejoras en tamanos crecientes
de batch, siendo el mejor modelo el simplificado por NETADAPT junto con
TensorRT.
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Figura 4.5: Tiempo de ejecucion en funcién del tamatnio de batch para AlexNet y
MobileNet en la NvIDIA Jetson TX2.

Los resultados para el Jetson Xavier se pueden observar en la Figura 4.6. A
diferencia del TX2, el Xavier presenta un comportamiento similar para ambos
modelos. En el caso de AlexNet, la aplicacién de TensorRT supone una mejora
de desempefio, lo cual se puede deber a la cantidad de memoria y unidades
de computo del Xavier, incluidos los Tensor Cores y los aceleradores de Deep
Learning, a los que TensorRT puede sacar mayor partido para hacer frente a
la gran cantidad de parametros que tiene AlexNet. Tanto para las variantes
de AlexNet como para MobileNet, los mejores resultados estan dados por la

combinacion de TensorRT y NETADAPT.
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Figura 4.6: Tiempo de ejecucién en funcién del tamatnio de batch para AlexNet y
MobileNet en la NvIDIA Jetson AGX Xavier.

4.3.3. Evaluacién de uso de precisiones reducidas

Esta seccion presenta los resultados de la aplicacion de técnicas de cuanti-
ficacién de modelos. Especificamente, representar los parametros de las redes
empleando, en lugar de FP32, precisiones numéricas reducidas como INT8 y
FP16. Esta evaluacion se realiza sobre los dispositivos NVIDIA Jetson emplean-
do el SDK TensorRT. En este contexto, los experimentos se realizaron con un
tamano de batch de 32.

Las Tablas 4.3 y 4.4 presentan los resultados de latencia, destacando las
mejoras derivadas de la reducciéon de la precision utilizada para el computo de
redes neuronales. Los resultados més destacados se observan en el dispositivo
Xavier, especialmente con AlexNet (Tabla 4.3), donde se logran mejoras en el
tiempo de ejecuciéon de hasta 3,1 x con INT8 y de 2,5 con FP16 en comparacion
con el modelo original. Por el contrario, en el caso del TX2, las mejoras no son
tan pronunciadas, particularmente para la red AlexNet.

Tanto la versién original como la simplificada con NETADAPT muestran
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Base | Original + TRT NA NA + TRT

FP32 | FP32 | FP16 | INT8 | FP32 | FP32 | FP16 | INT8
TX2 99,6 | 1034 | 78,2 60,4 | 66,1 | 54,4
Xavier | 60,0 | 40,8 | 233 | 19,3 | 459 | 28,1 | 21,7 | 194

AlexNet

Tabla 4.3: Latencia (en ms) con un tamano de batch de 32 para AlexNet en dis-
positivos NVIDIA Jetson variando la representacién de pardmetros mediante cuanti-
ficacién.

MobileNet Base Original + TRT NA NA + TRT
FP32 | FP32 | FP16 | INT8 | FP32 | FP32 | FP16 | INT8

TX2 243,7 | 157,4 [ 1454 140,5 | 93,3 | 92,2

Xavier 1302 | 645 | 26,0 | 234 | 594 | 252 | 228 221

Tabla 4.4: Latencia (en ms) con un tamano de batch de 32 para MobileNet en dis-
positivos NvIDIA Jetson variando la representacién de pardmetros mediante cuanti-
ficacién.

mejoras sustanciales al optimizar con TensorRT y FP16. Sin embargo, las me-
joras entre ambas versiones optimizadas por TensorRT no son tan notables en
el TX2, indicando que las precisiones numéricas reducidas no generan benefi-
cios tan significativos en este dispositivo. En cambio, en el Xavier, las mejoras
son mas importantes, aunque la diferencia entre FP16 e INT8 no es tan marca-
da. Ademas, estos resultados sugieren que para el dispositivo Xavier hay poca
diferencia practica entre el modelo original y el modelo NETADAPT después
de aplicar técnicas de cuantificaciéon (notar que utilizando FP32 si se pueden
apreciar mejoras).

Un punto importante a destacar es que este tipo de técnicas, en general,
acarrea reducciones de precision en los resultados. En este caso, las reducciones
de la precisién fueron en el entorno del 2 al 4 %.

A modo de resumen de esta evaluacién, las técnicas de cuantificacion pa-
recen funcionar mejor en el Xavier. Una de las posibles razones para justificar
este comportamiento esta dado por la presencia de los Tensor Cores y los
NVDLA, unidades a las que TensorRT saca partido.

4.3.4. Evaluacion cruzada de modelos

Como se mencioné anteriormente, ejecutar el algoritmo NETADAPT es cos-

toso y no siempre conduce a los resultados esperados en reduccién de latencia.
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Ademas, debido a las adaptaciones del esquema de ejecucion de NETADAPT
para los diferentes dispositivos, el costo de construir la tabla de buisqueda no
es igual para todos. Por ejemplo, para el Intel NCS2 y el EdgeTPU la trans-
formacién de los modelos sobre estas plataformas involucra un costo para cada
configuracion que se evaliie. Por lo tanto, resulta interesante analizar hasta
qué punto las optimizaciones del modelo obtenidas para una plataforma espe-
cifica pueden llevar a un rendimiento mejorado en otras. Esto puede permitir
la ejecucién de NETADAPT para un dispositivo donde la construccién de la
tabla de busqueda sea mas rapida y la ejecucién del modelo en otro, o varios,
dispositivos.

En la Tabla 4.5 se presenta el porcentaje de reducciéon de tamano de los
modelos simplificados por NETADAPT, tanto para AlexNet como MobileNet,
para los diferentes dispositivos. Rapidamente se puede observar cémo, para
ambas arquitecturas, NETADAPT reduce sustancialmente el peso para el caso
del Intel NCS2. De forma similar, también se reduce el tamano de AlexNet en
un 84 % para el NvIDIA Jetson TX2.

Un fenémeno mas general que se puede observar en estos resultados es que
la dimensién de la red AlexNet es reducida en mayor medida que MobileNet
sobre la gran mayoria de los dispositivos evaluados. Esta reduccién se puede
deber a la diferencia de dimensiones y tamano de AlexNet, siendo una red mas
antigua y posiblemente sobredimensionada para el juego de datos empleado,
ademas de las caracteristicas de los dispositivos, muchas veces limitados por
memoria, siendo necesaria la remocion de mayor cantidad de filtros y neuronas
para obtener reducciones de latencia equivalentes. Como resultado, el algoritmo
NETADAPT reduce ain mas las capas que tienen el menor impacto sobre la
precision de la red a la vez que tienen una mayor reducciéon de la latencia, por
consecuencia reduciendo el tamano final del modelo. En este caso, AlexNet
implica un nimero mayor de capas profundas con una alta dimensionalidad
que pueden ser reducidas.

Las Tablas 4.6 y 4.7 muestran la reduccion de latencia de los modelos NE-
TADAPT optimizados para diferentes dispositivos en comparacion con la laten-
cia original de AlexNet y MobileNet. La estrategia fue, para cada plataforma,
ejecutar cada uno de estos modelos y computar la latencia promedio para 1000
iteraciones. En dichas tablas, cada entrada de una fila indica el porcentaje de
reduccién de latencia al ejecutar el modelo optimizado por NETADAPT en el

dispositivo asociado.
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Modelo MobileNet | AlexNet
NETADAPT-NCS2 82 % 86 %
NETADAPT-GTX970 64 % 52 %
NETADAPT-i7 20 % 49 %
NETADAPT-TX2 25 % 84 %

’ Modelo original H 12,4MiB \ 217,6MiB ‘

Tabla 4.5: Porcentaje de reduccién del tamafo de los modelos correspondientes a
AlexNet y MobileNet construidos por NETADAPT para algunas de las plataformas.

Los resultados muestran que el modelo con el mejor rendimiento es, en la
mayoria de los casos, el construido para el dispositivo correspondiente. Esto es
un indicador de que las podas guiadas por las mediciones de latencia, obtenidas
para el dispositivo de destino, son efectivas y especificas de cada plataforma.
De hecho, en muchos casos, los modelos optimizados por NETADAPT de Mobi-
leNet han mostrado un rendimiento inferior al del modelo base si el dispositivo
objetivo no coincide con el dispositivo que ejecuta el modelo (marcado como
0% en la Tabla 4.7). Sin embargo, es importante destacar que los modelos
NETADAPT generados para el TX2 obtienen reducciones de latencia en otros
dispositivos también. En particular, en AlexNet, la reduccion para el procesa-
dor Intel i7 y el NCS2 esté cerca de la mejor, y para el i7 es incluso mayor que
la obtenida para el TX2.

Considerando los tamanos de red, el modelo NETADAPT de AlexNet pa-
ra la GTX 970 reduce la latencia en un 82 %, mientras que la versién para
el NCS la reduce un 60 %, aunque esta tltima es 3,5x mas pequena. Esto
confirma que reducir el tamafnio de la red no implica necesariamente una re-
duccion proporcional de la latencia. Esto se explica en el documento original
de NETADAPT [127].

Device || NA- | NA- | NA- | NA- | Modelo
NCS2| GTX | TX2 | i7 original
NCS2 59% | 38% | 57 % | 45 % 20ms

GTX 23% | 82% [23% | 5% 4ms
TX2 35% | 18% | 36% | 17% 20ms
i7 62% | 39% | 64% | 64% 44ms

Tabla 4.6: Porcentaje de reduccion de la latencia para las versiones simplificadas
(por NETADAPT) de AlexNet ejecutadas en diferentes dispositivos.
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Device || NA- | NA- | NA- | NA- | Modelo

NCS2| GTX | TX2 |i7 original
NCS2 || 49% |31% | 27% | 4% 19ms
GTX 1% 4% 0% | 1% S8ms
TX2 6% |6% |5% 1% 20ms
i7 0% |10% 0% |6% 39ms

Tabla 4.7: Porcentaje de reduccion de la latencia para las versiones simplificadas
(por NETADAPT) de MobileNet ejecutadas en diferentes dispositivos.

4.4. Resumen del capitulo

Debido a la extension de las pruebas realizadas en la evaluacién experimen-
tal, esta seccion busca resumir y sintetizar los principales resultados obtenidos,
destacando algunas conclusiones generales.

En primer lugar, la evaluacion de latencia permitié observar los importan-
tes beneficios de aplicar técnicas para el computo eficiente de NNs. Ademés
estas técnicas no comprometen drasticamente la precision de los resultados
finales. En particular, se pudo notar que tanto las herramientas desarrolladas
por los mismos creadores de hardware, como NETADAPT, permiten mejorar
el desempeiio de los modelos en muchos casos. En el estudio, se destacan me-
joras significativas en la velocidad de inferencia para AlexNet en dispositivos
como Intel NCS2 y la Jetson TX2, resultado destacable teniendo en cuenta
que son dispositivos de bajo porte y con limitantes energéticas. En esta eva-
luacion NETADAPT por si solo no obtiene los mejores resultados. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que los resultados pueden variar segtin la arqui-
tectura especifica de la red neuronal, el hardware utilizado y las estrategias de
optimizacién aplicadas.

Respecto a la segunda evaluacion, midiendo los tiempos de inferencia va-
riando el tamano de batch procesado, destacan claramente las diferencias entre
los portes y capacidades de procesamiento de cada plataforma. Especificamen-
te, la P100 es capaz de procesar hasta 200 muestras por batch, mientras que la
Intel NCS2 llega a un maximo de 16 para las redes evaluadas. En esta instan-
cia, para tamanos crecientes de batch se pudo notar la ventaja de NETADAPT,
posiblemente debido a que las podas sobre las redes reducen la memoria ne-
cesaria para computar el modelo y permiten ejecutar la inferencia con maés
muestras a un menor tiempo que el modelo base, e incluso que las otras ver-

siones optimizadas por las demas herramientas.
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El siguiente experimento importante consistio en aplicar técnicas de cuan-
tificacion de modelos en los dispositivos NVIDIA Jetson, utilizando precisiones
reducidas como INT8 y FP16 en lugar de FP32 para el computo de la inferencia.
En el dispositivo Xavier, especialmente con AlexNet, se observan mejoras sig-
nificativas de hasta 3, 1x en el tiempo de ejecucién con INT8 y 2, 5x con FP16.
Las mejoras en TX2 son menos pronunciadas, especialmente para AlexNet.
Para MobileNet, en el TX2 las mejoras son notables, especialmente al utilizar
TensorRT y FP16. En general, estas técnicas parecen funcionar mejor en el dis-
positivo Xavier, posiblemente debido a la presencia de Tensor Cores disenados
para computar eficientemente el producto de matrices en varias precisiones.

Por tltimo, en la evaluacion cruzada de los modelos optimizados por NE-
TADAPT se puede observar que, en primer lugar, se logran reducciones sus-
tanciales en el tamafno de los modelos, siendo particularmente eficiente en dis-
positivos como Intel NCS2 y NvIDIA Jetson TX2, donde alcanza reducciones
del orden del 85% para AlexNet. Otro resultado interesante es que la reduc-
cion en el tamano de las redes no garantiza una reducciéon proporcional en la
latencia. Se pudo observar, en la evaluacion cruzada, que los modelos NETA-
DAPT diseniados especificamente para un dispositivo generalmente muestran el
mejor rendimiento en ese dispositivo, indicando la efectividad y especificidad
de las podas guiadas por mediciones de latencia. Ademas, se pudo observar
cémo los modelos generados para el TX2 obtuvieron importantes reducciones
de latencia para otros dispositivos.

En resumen, las ventajas clave de NETADAPT incluyen la capacidad de
reducir significativamente el tamafio de los modelos, adaptarse a las caracte-
risticas de hardware especificas de cada dispositivo, y lograr mejoras notables
en la latencia, especialmente cuando el modelo donde se realiza la inferencia

es el dispositivo objetivo durante el proceso de optimizacion.
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Capitulo 5
Optimizaciones en NETADAPT

Los algoritmos de optimizacién de NNs abordados en los capitulos anterio-
res pueden ser muy demandantes desde el punto de vista del costo computacio-
nal. En este sentido, el costo de optimizar la red es una limitante en si misma,
ya que de poco sirve un algoritmo de optimizacion varios 6rdenes de magnitud
mas costoso que utilizar una solucién no optimizada. Por esta razon, el segun-
do gran esfuerzo de la tesis fue dedicado a desarrollar implementaciones mas
eficientes de una de las herramientas de optimizacion de NNs empleadas por
la comunidad y estudiadas en la evaluacién experimental resumida en el capi-
tulo anterior. Especificamente, se busca optimizar el tiempo de ejecucion de la
implementacion oficial con PyTorch del NETADAPT [89] a través de distintas
propuestas evaluadas de forma incremental.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente manera, en primer lugar
se realiza un andlisis mas profundo del NETADAPT, intentando entender los
parametros que influyen en los tiempos de ejecucién. Luego se describe el en-
torno para las pruebas y se especifican los experimentos realizados sobre la
implementacién original de NETADAPT. Por ltimo, se desarrollan y evalian
algunas propuestas de mejora, abriendo caminos para la optimizacion de esta
herramienta y la implementacion de soluciones con redes neuronales optimiza-

das.

5.1. Analisis de la herramienta

Como se mencion6 anteriormente, NETADAPT se basa en un algoritmo

iterativo que, en cada paso, genera un conjunto de redes candidatas (tantas
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como capas simplificables tenga el modelo), las entrena y evalia, y finalmente
elige la que tenga mejor desempeno teniendo en cuenta un balance entre la
precision y la latencia. En el capitulo anterior no se hizo especial énfasis en los
posibles ajustes disponibles a la hora de ejecutar NETADAPT. Existen varios
parametros que influyen sobre el tiempo de computo, tanto del proceso de

optimizacién, como de las redes neuronales resultantes.

Algoritmo 1 Resumen del algoritmo NETADAPT

bestModel +— Modelo pre-entrenado (semilla).
step <0
while step < MAXITER y latencia(bestModel) > budget do
Generar un conjunto de modelos candidatos (tantos como capas sim-
plificables)
for each candidato do (parallel)
Simplificar el modelo con podas (reducir la latencia en al menos 6)
Entrenar el modelo candidato por T iteraciones (Fine-tune).
Evaluar y guardar el accuracy del modelo.
end for
10: bestModel < Seleccionar el mejor candidato (en latencia y accuracy).
11: step < step + 1
12: end while

Una version simplificada del algoritmo para NETADAPT se presenta en
el Algoritmo 1. El proceso de simplificacién comienza con un modelo inicial
(linea 1), seguido por un bucle que itera hasta alcanzar el nimero maximo
de iteraciones (parametro de NETADAPT) o hasta que se alcance la latencia
objetivo (por ejemplo, la mitad de la latencia original) (linea 3). Dentro de
este bucle el primer paso es generar los modelos candidatos, es decir, copias
independientes del mejor modelo para la iteracién actual (linea 4). Estos can-
didatos se simplifican, entrenan y evalian de manera independiente en el bucle
interno (linea 5). Como este proceso es independiente de cada modelo, en la
implementacion se simplifican, entrenan y evaltian al mismo tiempo tantos
modelos como GPUs disponibles existan en el entorno de ejecucién. Esto se
realiza con un sistema de workers y una cola. Especificamente, cada worker
estd asociado a un candidato, cuando se libera una GPU se le asignan los
recursos para la ejecucion al primer worker de la cola. El proceso de simpli-
ficacién (linea 6) consiste en podar el modelo candidato hasta que se alcance
una reduccion de latencia de al menos d. Por ejemplo, 6 = 0,05 significa que

la reduccién de latencia de los modelos candidatos serd de 0,05 x |L| o un
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5% de la latencia original, en cada iteracion del algoritmo. El célculo de la
latencia para los modelos se realiza mediante la LUT de latencia tomando la
entrada correspondiente a cada configuracion o si la configuracién no fue me-
dida, interpolando a partir de los valores en la LUT (ya que evaluar todas las
combinaciones posibles puede tomar en el orden de semanas).

El proceso de calcular la latencia a partir de la LUT estd documentado en
el Algoritmo 3. Una vez obtenida la configuracién que satisface la restriccion
de latencia del paso, el algoritmo procede a entrenar el modelo candidato
durante T iteraciones (linea 7) para tener una precisiéon comparable al modelo
original después de la poda. El ultimo paso de este bucle es evaluar el modelo

y almacenar su precisién (linea 8). Una vez que se evalian todos los modelos

APrecisién

propuestos, se comparan para seleccionar aquel con la mejor relacion F2=e

con respecto al mejor modelo de la iteraciéon anterior.

Es notorio que la herramienta cuenta con varios parametros, y la defini-
cién de estos influye en el tiempo de calculo del algoritmo. Concretamente,
T controla el nimero de iteraciones de fine-tuning que se realizan sobre los
modelos candidatos, y debe ser mayor para conjuntos de datos mas grandes
o modelos con muchos pesos a ajustar. También esta el pardametro 9, el cual
hace referencia a la tasa de reduccion de latencia por iteracién. Valores mas
grandes de este parametro implican podas mas importantes para cumplir con
la restriccion de latencia en cada iteracion. Aunque el resultado puede no ser
tan bueno como con un d pequeno, se necesita menos calculo para d mas alto,
ya que la restriccién se alcanza en menos iteraciones.

Para tomar como ejemplo de uso de parametros, en el estudio de Howard et
al. [54], NETADAPT se utiliza junto con un algoritmo NAS para la buisqueda de
una nueva versién de MobileNet (V3). Especificamente, los autores aprovechan
el algoritmo para reducir el tamano de la arquitectura encontrada por el NAS,
resultando en una versiéon mas compacta del modelo. El trabajo mencionado,
establece los parametros T' = 10.000 (para ImageNet) y § = 0,01, reduciendo el
1% de la latencia del modelo inicial en cada iteracién. Cabe destacar que para
emplear un 6 “pequeno” y un 1" “grande”, la infraestructura donde se ejecuta
tiene que ofrecer gran capacidad de computo (en dicho trabajo los modelos se
entrenaron en un TPU Pod de 4x4).

Otro aspecto importante del algoritmo es la construcciéon de la LUT para
cada dispositivo. Se cuenta con una rutina encargada de realizar las mediciones

de latencia para las diferentes configuraciones posibles que puede tener la red.
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Especificamente, para cada capa simplificable (en este caso capas Convolucio-
nales y Fully Connected) partiendo de la configuracién original, se reduce la
dimensionalidad de dicha capa de forma lineal en una cantidad fija dada por

los parametros min__conv_ feature__size y min__fc_ feature_size.

Si se considera a las capas como cajas que parten con ciertas dimensiones
de entrada (num__in_channels), y generan una salida de dimensiones (num_ -
out__channels), el algoritmo de evaluacion primero fija las dimensiones de en-
trada y luego variando la cantidad de canales de salida realiza las mediciones
hasta la minima cantidad de canales de salida. Luego, se vuelve a repetir este
proceso pero ahora reduciendo la cantidad de canales de entrada, midiendo
nuevamente las distintas configuraciones variando las dimensiones de salida.
Esto se repite hasta el minimo de canales de entrada. El procedimiento descrito
implica un muestreo (ya es discreto) del espacio de evaluacion debido a que
los espacios pueden ser muy extensos dependiendo de las dimensiones de las
capas. Por lo tanto, la eleccién del min_ feature size (generalizando para las
distintas capas) es crucial para poder computar la LUT en tiempos razona-
bles, mas teniendo en cuenta que se tiene que computar el promedio de varios

calculos para tener mas certeza en las mediciones.

Algoritmo 2 Construcciéon de la LUT de latencias

1. LUT + {} > Estructura de datos para la Lookup Table

2: simplifiable_layers < get_simplifiable_ layers(network)

3: for all layer in simplifiable_layers do

4: LUT [layer] < {} > Inicializar entrada para la capa en la LUT

5: layer__properties < get_layer properties(layer)

6: for in_channels from layer__properties'num__in__channels’]| to 1 with
step min__feature_size do

7 for out_channels from layer_properties[num_out_channels’] to 1
with step min_ feature_size do

8: latency_measure < measure_latency(layer,in__channels, out__channels)

9: LUT[layer][(in__channels, out__channels)] < latency _measure

10: end for

11: end for

12: end for

El Algoritmo 2 representa la rutina descrita anteriormente en forma de

pseudocodigo.
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5.2. Entorno de ejecuciéon

En esta etapa del trabajo se empled el mismo servidor descrito en la Sec-
cién 4.2. Los experimentos se limitaron a generar modelos especificamente
optimizados para la plataforma NVIDIA Jetson Xavier!, utilizando PyTorch
CUDA.

Los parametros utilizados para la ejecucién de NETADAPT, tanto para la
version original como las variantes propuestas, fueron 7' = 500 (razonable para
las dimensiones y complejidad de CIFAR10) y para el valor de d, que controla
la reduccién de latencia de los candidatos en cada paso, se utilizaron los valores
{0,01,0,025,0,05}%. La latencia objetivo de los modelos, es decir el budget, fue
de 0,5 x L (la mitad de la latencia original).

5.3. Evaluacién experimental de NETADAPT

El costo de computar la version original de NETADAPT se puede observar
en la Tabla 5.1. También, se puede notar que el tiempo de ejecucion varia
segtin el modelo y el parametro §. Para MobileNet el tiempo transcurrido se
correlaciona con el nimero de iteraciones en todos los casos (alrededor de 15
minutos por iteracion). Por otro lado, para AlexNet, se puede observar que
para un valor de § mas alto, el objetivo de latencia se alcanza, como era
de esperar, en menos iteraciones. Sin embargo, el tiempo transcurrido no se
relaciona directamente con estos resultados, ya que para 0,01 el promedio por
iteracion es de 32 minutos, para 0,025 es de 69 y para 0,05 es de 101 minutos.
Esto se debe principalmente a que cuanto mayor es el valor de J, mas veces se
estima la latencia del modelo en busqueda de una configuracién que satisfaga
las restricciones.

Los costos del computo del NETADAPT se distribuyen principalmente en la
busqueda de la configuracion que satisfaga la restriccion de latencia en el paso
para el bloque que se esta optimizando, el entrenamiento luego de realizadas
las podas, y la evaluacion de la precisién. En cada iteracion de NETADAPT,
entre los modelos candidatos, estas etapas se pueden computar en paralelo.

Por lo tanto, el mejor de los casos se da cuando se cuenta con tantas GPUs,

INotar que, en este caso, la tinica parte en la que influye el dispositivo de destino es en
la generacién de la tabla de latencias.
2Es decir 1%,2,5% y 5% de reduccién en cada paso.
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Tabla 5.1: Tiempo de ejecucion (en segundos) e iteraciones para computar NETA-
DAPT (original) para distintos valores de 4, con T' = 500.

MobileNet AlexNet
4] Tiempo de ejecucion | Iteraciones | Tiempo de ejecucion | Iteraciones
0,01 3,434 x 10* 40 1,343 x 10° 68
0,025 1,662 x 10* 18 1,003 x 10° 24
0,05 1,010 x 10* 11 7,282 x 10* 12

como modelos candidatos, permitiendo poder simplificar, entrenar y evaluar

todos los candidatos al mismo tiempo (no es el caso de este trabajo).

Las Figuras 5.1 y 5.2 presentan un desglose de los tiempos de ejecucion

(promedio) de las etapas mas demandantes, dividas por bloque optimizable de

AlexNet. Comparando los resultados para los distintos valores de d se puede

Alexnet - Average time per stage for each block (0.01)

H Simplify network definition
B Simplify model
400 | MM Fine-tune
I Evaluation
@ 300
]
£
=]
kel
@
2 200 A
©
w
100 - —— I
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Figura 5.1: Distribucién de tiempos promedio de ejecucién (en segundos) por etapa
en NETADAPT (original) para AlexNet divididos por bloques simplificables. § = 0,01.

observar como este afecta significativamente el tiempo necesario para compu-

tar la definicién simplificada de AlexNet, principalmente en los tultimos dos

bloques, asociados a las capas Fully Connected, las de mayores dimensiones.

Por otro lado, las etapas de entrenamiento y evaluacién ocupan una gran parte

del computo debido a que la ejecucién de inferencias, asi como la propagacién

hacia atras en el caso del fine-tune, son operaciones costosas. Ademas de estas

fases, es importante notar que también se destaca el tiempo empleado en sim-
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Alexnet - Average time per stage for each block (0.05)
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Figura 5.2: Distribucién de tiempos promedio de ejecucién (en segundos) por etapa
en NETADAPT (original) para AlexNet divididos por bloques simplificables. § = 0,05.

plificar la red para cumplir con los requerimientos de latencia. En particular,
notar que para el valor de § = 0,05 el costo de simplificar la red pasa a ser in-
comparable con los tiempos de las demas etapas. El problema surge cuando los
puntos a interpolar son muchos, como en el caso de las capas FC en AlexNet,
con dimensiones (4096,9126).

Para poder entender el por qué del alto costo que presenta la etapa de biis-
queda de la configuracién, el Algoritmo 3 presenta el procedimiento con mayor
detalle. Basicamente, el algoritmo compute_latency se encarga de computar
la latencia total de un modelo de red neuronal tomando en cuenta su definicién
(capas y cantidad de filtros) y una LUT, la cual fue computada previamen-
te sobre el dispositivo para el que se quiere optimizar el modelo. Para ello,
se recorren todas las capas de la definicion de la red, se obtiene la cantidad
de canales de entrada y salida (in__channels,out_channels) y seguidamente se
evalta la existencia de una mediciéon en la LUT para dicha configuracién. En
caso de no existir, la latencia es estimada a través de una interpolacién uti-
lizando todos los puntos de tres dimensiones ((in__channels,out_channels) :
measure) asociados a dicha capa. Una vez obtenida la funcién de interpola-
cion, se estima la latencia y se agrega al total. Es importante destacar que si la

definicion de la red para la cual se calculd la latencia no cumple con la restric-
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Algoritmo 3 Cémputo de la latencia a partir de la LUT

procedure COMPUTE__LATENCY (net_def,lut_path)
latency < 0.0
latency__lut < load(lut__path)
for layer in net_def do
in__chs,out_chs < get_num__channels(layer)
if (in_ chs,out_chs) in lookup_table(layer) then
elat < lookup_table(layer)(in__chs, out_ chs)
else
lay_int < interpolate(lookup_table(layer))
elat < lay_int(in__chs, out__chs)
end if
latency < latency + elat
end for
return latency
end procedure

cién de la iteracion, se vuelve a repetir el proceso. En este caso, se genera una
nueva configuracion reduciendo la dimensionalidad del bloque asignado y se
recalcula la latencia utilizando el procedimiento compute_latency. Se puede
observar como este enfoque presenta un problema significativo, y es el del costo
asociado con la simplificacién de la definiciéon de la red. Si existe un bloque
cuyas simplificaciones no derivan en una red que cumpla con la restriccion y,
ademas, presenta configuraciones que no se encuentran en la LUT, se llevan a

cabo calculos repetidos para computar la funcién de interpolacion.

5.4. Busqueda por biparticién

Para reducir el costo asociado a la simplificacién de la red, se propuso una
estrategia diferente de evaluacion. En lugar de reducir linealmente la cantidad
de filtros en una cantidad fija dada por min_ feature_size, se opto por realizar
una busqueda binaria o por biparticion. La premisa para poder aplicar esta
estrategia es que la latencia, o tiempo de ejecucion, depende linealmente de la
cantidad de filtros, es decir, a mayor cantidad de filtros, mayor es el tiempo de
ejecucion, lo que permitiria asumir cierto orden entre las configuraciones. Las
Figuras 5.3 y 5.4 sustentan esta hipdtesis, al menos para las redes evaluadas.

Parte del algoritmo utilizado se muestra en la Figura 5.5. Se puede apreciar

que es equivalente a un algoritmo de busqueda por biparticiéon tradicional,
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Figura 5.3: Latencia (en ms) de una capa convolucional variando la cantidad de
canales de entrada y salida, en el NvIDIA Jetson AGX Xavier.

agregando un parametro extra threshold, o un umbral, que es empleado como
condicién de parada de la busqueda. Es decir, cuando se llega a un vector de
dimensiones menores o iguales al threshold, 1a bisqueda por biparticién termina

y se realiza una evaluacion secuencial sobre esta tltima porcion del espacio.

Para clarificar aiin més la idea, la Figura 5.6 presenta un caso muy sim-
plificado de bisqueda por biparticiéon. En este ejemplo, cada fila representa el
vector de las medidas de latencia (los indices arriba del primer vector indican
las dimensiones de la capa medida) y su paso por la biparticién. Notar que
la primer fila tiene todas las entradas en azul (menos una, la que evalia la
el algoritmo de biparticién) que son los posibles valores a evaluar. Paso a pa-
so se va reduciendo la cantidad de entradas a evaluar. En lugar de tener que
realizar 10 evaluaciones para encontrar la restriccién 0,5, sélo son necesarias
5. Si se generaliza el problema para uno de tamano n, siendo n la cantidad
de dimensiones posibles a evaluar para la capa a simplificar, en el peor de
los casos para la busqueda secuencial derivaria en un orden de ejecucién lineal
O(n). En cambio, utilizando la bisqueda modificada por biparticién con el um-

bral la complejidad se reduce a O(log(n) + threshold). Esto es especialmente
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Figura 5.4: Latencia (en ms) de una capa Fully Connected variando el tamano de
entrada y salida, para un NVIDIA Jetson AGX Xavier.

importante cuando la cantidad de canales distintos a evaluar es grande.

5.4.1. Resultados

En las Tablas 5.2 y 5.3 se puede observar el resultado de sustituir en NE-
TADAPT la bisqueda lineal por la biparticiéon (con umbral). En cuanto a la
ejecucion del algoritmo sobre MobileNet (Tabla 5.2) no se observan mejoras,
lo que es consistente con el andlisis hecho en las secciones previas, donde el
tiempo promedio por iteracién no presentaba variaciones al emplear diferen-
tes 0. En cambio, para AlexNet (Tabla 5.3) las mejoras empleando distintos

valores de § van desde ~ 3x hasta 7x.

5.5. Interpolacién

El procedimiento de interpolacién para estimar los valores de latencia que
no se encuentran en la LUT es invocado miultiples veces para los diferentes

workers durante la ejecucién del algoritmo (ver el Algoritmo 3), y particular-
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threshold = 16
left = 0
right = len(num_out_channels_try) - 1
while right - left > threshold:
mid = (right + left)//2
current_num_out_channels =

num_out_channels_try[mid]

# Get the current resource consumption

simplified_resource = compute_resource(

simplified_network_def,

resource_type,
lookup_table)

if simplified_resource < constraint:

right = mid
else:
left = mid
num_out_channels_try =

num_out_channels_try[left:right+1]

Figura 5.5: Pseudocddigo (porcién simplificada de python) del nuevo algoritmo de
busqueda para alcanzar la restriccién de latencia de la iteracién.

Constraint:

96 88 80 72 64 56 48 40 32 24 16 8

1.4 | 112 1 09 085 08 | 0.7 0.61 057 048 0.42  0.29
1.4 | 112 1 09 |08 08 | 0.7 | 0.61 | 0.57 | 0.48 | 0.42 | 0.29
1.4 | 112 1 09 085 08 | 0.7 | 0.61 057 0.48 0.42 0.29
1.4 | 112 1 09 085 | 08 | 0.7 | 0.61 | 0.57 | 0.48 | 0.42 | 0.29
1.4 | 112 1 09 |08 08 | 0.7 | 0.61 | 0.57 | 0.48 0.42 | 0.29

Figura 5.6: Ejemplo de biisqueda por biparticién con un threshold = 1, intentando

alcanzar la restriccion 0,5.
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Tabla 5.2: Tiempo de ejecucién (en minutos) para computar NETADAPT en sus dos
versiones: Original y utilizando la busqueda por biparticién, para distintos valores
de 6 y T' = 500, sobre MobileNet.

) Original | B. por biparticion SpeedUp
0,01 572 622 0,9x
0,025 270 268 1,0x
0,05 168 167 1,0x

Tabla 5.3: Tiempo de ejecucién (en minutos) para computar NETADAPT en sus
diferentes versiones: Original y utilizando la busqueda por biparticion, para distintos
valores de  y T = 500, sobre AlexNet.

) Original | B. por biparticion SpeedUp
0,01 2239 798 2,8%
0,025 1672 319 5,2X
0,05 1214 174 7,0x

mente la interpolacién es siempre calculada con los mismos datos medidos.
Para capas de alta dimensionalidad, como la mayoria de las FC de los modelos
evaluados, son muchos los puntos de tres dimensiones de la forma (in_ featu-
res, out_features) : measure que deben ser interpolados, esto puede llevar en
el orden de varios segundos, que acumulados a través de repetidas iteraciones

supone un costo computacional no despreciable.

5.5.1. Propuesta

Considerando los resultados del apartado anterior se propone computar
una unica vez las interpolaciones al inicio de la ejecucion del NETADAPT. Mas
en detalle, se almacena la funcién usada para calcular las interpolaciones en
un archivo binario, permitiendo asi que sea cargada por los distintos workers a
lo largo de las iteraciones en el algoritmo. En el Algoritmo 3 se puede observar
coOmo el parametro para computar la latencia corresponde a una direcciéon de
un archivo (path) almacenado en un formato serializable (en este caso, pickle)
y no a una variable con los datos ya cargados de la LUT. Por lo tanto, para
cada medicion o estimaciéon de la latencia que hace uso de la LUT es necesa-
ria la lectura de dicho archivo. La lectura de archivos, en muchas ocasiones,
puede ser determinante en en el desempeno de los programas introduciendo
cierto sobrecoste. Varios son los factores que pueden afectar cuan importante

es el impacto sobre el tiempo total del programa, entre ellos: comunicaciones a
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memorias lentas, como el disco, el tamano del archivo leido y también el tiem-
po de des-serializacion. Por estas razones, la otra estrategia propuesta en este
apartado que permitiria reducir el costo de estos accesos es, en lugar de usar

un path al archivo, usar directamente la variable con el resultado de cargar la
LUT.

5.5.2. Resultados

Las Tablas 5.4 y 5.5 presentan los resultados de las ejecuciones junto con
los speed-ups alcanzados empleando la estrategia de pre-computar la interpola-
cion, comparados con la version original. Rapidamente se puede observar como
para MobileNet este enfoque no produce mejoras, mientras que para AlexNet,
para los valores de § evaluados se aprecia una mejora creciente, desde ~ 5x

para 0,01, hasta ~ 15x para 0,05.

Tabla 5.4: Tiempo de ejecucién (en minutos) para computar NETADAPT en sus
diferentes versiones: Original y utilizando la pre-Interpolacion, para distintos valores
de § y T = 500, sobre MobileNet.

Original | Interpolacion SpeedUp
0,01 572 585 1,0x
0,025 270 272 1,0x
0,05 168 167 1,0x

Tabla 5.5: Tiempo de ejecucién (en minutos) para computar NETADAPT en sus
diferentes versiones: Original y utilizando la pre-Interpolacion, para distintos valores
de § y T = 500, sobre AlexNet.

Original | Interpolacion SpeedUp
0,01 2239 468 4,8 %
0,025 1672 137 12,2x
0,05 1214 82 14.8x

Las Tablas 5.6 y 5.7 muestran el tiempo promedio empleado en la etapa de
simplificacion del modelo combinando biparticion y la reutilizacion de la carga
del archivo de la LUT con la interpolacion.

Los resultados de la Tabla 5.6 permiten enfatizar el fuerte impacto en el
rendimiento de la nueva estrategia para hacer los cédlculos de interpolacién,
reduciendo enormemente el costo de la busqueda de definicién de arquitectura

simplificada, con una mejora de 2060x para el ultimo bloque FC de AlexNet.
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Tabla 5.6: AlexNet - Comparacién entre los tiempos promedio de ejecucién (en
segundos) para simplificar la definicién de red por bloque con las diferentes estrate-
gias.

Bloque Estrategia

Original | Interpolacién | B. por bip. (+Int.) | Archivo (+Int.)
0 43,927 0,040 0,046 0,033
1 74,880 0,066 0,070 0,034
2 73,461 0,054 0,071 0,030
3 77,266 0,076 0,088 0,043
4 71,977 0,048 0,055 0,027
5| 868,283 0,371 0,111 0,072
6 | 1586,191 0,770 0,070 0,122

Por otro lado, en la Tabla 5.7 puede observarse como para MobileNet no hubo
aceleraciones en esta etapa y, en algunos casos, la estrategia con la interpolacién
precalculada es peor por una pequena fraccion. Estos resultados indican que el
procedimiento de interpolacion original es bastante econémico para MobileNet
debido a su LUT maés pequena y por ende la menor cantidad de configuraciones
posibles a evaluar. Por lo tanto, la optimizacion de la busqueda de definicién

de arquitectura simplificada no afecta a esta red.

Para profundizar en los resultados obtenidos para AlexNet, se incluy¢é la
evaluacién de otra red de grandes dimensiones, VGG19 [109]. En este caso, los
resultados presentados en la Tabla 5.8 debido a los tiempos elevados, no son
promedios sino el costo de una sola iteracion. Estos resultados permiten dar
una idea de cuan costoso es computar NETADAPT para redes grandes. Espe-
cificamente, cuando no se tienen todos los valores de latencia medidos, i.e., es
necesario interpolar, el comportamiento es bastante similar al de AlexNet, don-
de las ultimas capas FC suponen un costo extensamente superior con el resto.
A diferencia de MobileNet, AlexNet tiene entradas de mayor dimensién en las
ultimas capas, y VGG19, con una capa de 25088 entradas y 4096 neuronas de
salida, tiene 25088 puntos para interpolar cada vez que no se encuentra una
configuracion en la LUT de latencia. Ademas, se necesitan mas interpolaciones
para otras capas segun las conexiones y cémo la reduccion de una capa afecta

a otras.
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Tabla 5.7: MobileNet - Comparacién entre los tiempos promedio de ejecucién (en
segundos) para simplificar la definicién de red por bloque con las diferentes estrate-
gias.

Bloque Estrategia

Original | Interpolacion | B. por bip. (+Int.) | Archivo (+Int.)

0 0035 0,032 0,039 0,037
1| 0,050 0,059 0,051 0,034
2 0,054 0,054 0,057 0,032
3 0,066 0,074 0,072 0,026
4 0,085 0,087 0,095 0,027
5 0,104 0,104 0,081 0,027
6 0,169 0,171 0,096 0,027
71 0137 0,139 0,073 0,028
8 0,143 0,140 0,067 0,028
9 0,143 0,141 0,071 0,031
10 0,149 0,137 0,066 0,028
11 0,197 0,187 0,123 0,027
12 0371 0,399 0,077 0,031
13 0,657 0,684 0,001 0,036

5.6. Evitar el entrenamiento de la red

Otro costo importante en cada iteracién de NETADAPT es el asociado al en-
trenamiento (fine-tuning) y evaluacion de los modelos candidatos. Esto requie-
re miultiples ejecuciones del modelo, asi como recorridas de retropropagacion.
Dependiendo del conjunto de datos y la arquitectura de la red, estas operacio-
nes conllevan una gran cantidad de movimiento de datos y célculos. Este costo
se aborda generalmente con una gran cantidad de GPUs. Por ejemplo, existen
algoritmos NAS que utilizan cientos de GPUs y semanas de cémputo [131].
En el caso de NETADAPT, la cantidad de candidatos se limita al niimero de
capas simplificables y el nimero de iteraciones para el entrenamiento esta dado
por el parametro T'. Por lo tanto, si bien el T" es ajustable y la cantidad de
candidatos es mucho menor comparado con algoritmos NAS, el entrenamiento
y evaluacion representan un costo considerable en el proceso de optimizacion.
Por ejemplo, sobre CIFAR10 con un tamano de lote de 128 para AlexNet, la
ejecucion de 500 iteraciones tomo alrededor de 60 segundos. Atin asi, si se esca-
la este resultado a conjuntos de datos més grandes como ImageNet [34], donde
la complejidad es mayor, el ntimero de iteraciones debe aumentar. En [54], T

se establece en 10000 iteraciones, lo que representa un aumento de al menos
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Tabla 5.8: VGG19 - Comparacion entre los tiempos promedio de ejecucion (en se-
gundos) para simplificar la definicién de red por bloque con las diferentes estrategias.

Bloque Estrategia

Original | Interpolacién | B. por bip. (+Int.) | Archivo (+Int.)

0 0,034 0,035 0,071 0,031
1 0,037 0,037 0,043 0,033
2 0,050 0,048 0,058 0,026
3 0,090 0,095 0,102 0,027
4 0,091 0,094 0,103 0,027
) 0,091 0,091 0,078 0,026
6 0,091 0,089 0,140 0,029
7 0,167 0,169 0,075 0,030
8 0,151 0,149 0,058 0,030
9 0,215 0,237 0,119 0,031
10 0,409 0,409 0,139 0,027
11 0,426 0,380 0,146 0,027
12 | 10172,725 0,786 0,111 0,210
13 | 61980,530 8,808 0,272 1,519
14 | 1334,882 4,353 0,234 0,189

20x en el costo de entrenar los modelos candidatos.

5.6.1. Propuesta

En el contexto antes descrito, se propone aplicar conceptos de No-Training
NAS para mejorar la eficiencia del algoritmo NETADAPT evitando, en la me-
dida de lo posible, el entrenamiento y la evaluacién de la precision. Se busca
introducir un enfoque hibrido para simplificar los modelos de redes neuronales.
La idea es utilizar los estimadores de No-Training NAS como un mecanismo
para elegir el candidato con mejor rendimiento en cada iteracion de NETA-
DAPT sin tener que reentrenar los candidatos y evaluarlos para conocer su
precision. En particular, se realiza una busqueda inicial con estos estimadores
(sin entrenamiento), y las iteraciones finales se realizan guiadas por la precisién
(obtenida mediante entrenamiento y evaluacién) como una forma de refinar la
busqueda. La idea es evaluar diferentes versiones del esquema hibrido utilizan-
do distintos estimadores de No-Training NAS para la simplificacién inicial del
modelo. En particular, se utilizan estimadores de las dos principales familias
presentes en la literatura. De los que utilizan la cantidad de regiones lineales,

se seleccioné NAS_ WOT [84], y para las que emplean el gradiente de la red
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neuronal grad_norm [13] y synflow [117].

5.6.2. Resultados

En primer lugar, para validar la aplicacion de estos estimadores como sus-
tituto del computo de la precisién, se realizaron ejecuciones del NETADAPT
original monitoreando los estimadores, con especial atencion a su evoluciéon con
respecto a la latencia. Notar que la latencia es la caracteristica que se busca
optimizar sobre las redes. En particular, la hipétesis del algoritmo es que a
medida que se poda la red para reducir la latencia, se reduce la precision, por
eso se busca el modelo con mejor balance entre latencia y precision.

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran la evolucién de los modelos candidatos a
lo largo de las iteraciones en términos de latencia y los valores de NAS_ WOT.
Cada punto representa un modelo. La linea verde (la de mayor grosor) repre-
senta la trayectoria de NETADAPT o la puntuaciéon del modelo seleccionado
por NETADAPT en cada iteraciéon. Aunque esta busqueda estd dirigida por la
precision, se puede observar que la trayectoria corresponde a un descenso re-
gular de NAS_ WOT, siguiendo una trayectoria general entre los bloques, donde
ademas coincide que el modelo seleccionado en cada iteraciéon en muchos ca-
sos se encuentra en valores mas altos del estimador. También muestra cémo
una reduccion de la latencia (aumentando 1/L) generalmente resulta en una
reduccion de los valores estimados para la calidad de la red.

Por otro lado, en la Figura 5.9 se puede observar la importante reduccion
de esfuerzo computacional por bloque que supone la sustitucién de las etapas
de entrenamiento y evaluacion de la precision por el computo del estimador
NAS_WOT.

Siguiendo esta linea se evaluaron otros estimadores disponibles, estudian-
do los distintos desempenos en la tarea de clasificar los modelos sin el entre-
namiento. En particular se realizaron pruebas con grad_norm y synflow. La
evolucion de grad_mnorm en NETADAPT guiado por la precision se resume en
las Figuras 5.10 y 5.11 .

A partir de estos resultados, se instancia una versién hibrida de NETADAPT
guiado en los primeros pasos por los diferentes estimadores, con una ultima
etapa de refinamiento guiada por la precision que incluye etapas de fine-tuning
intermedias. Los resultados para AlexNet se muestran en la Figura 5.14. En

dicha figura se puede observar la precision obtenida por el modelo optimizado
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MobileNet - Evolution of NAS_WOT score respect to the latency
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Figura 5.7: MobileNet (6 = 0,025): Evoluciéon de NAS_wWOT versus latencia, a
través de la ejecucién de NETADAPT guiada por accuracy.

AlexNet - Evolution of NAS_WOT score respect to the latency
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Figura 5.8: AlexNet (0 = 0,025): Evolucién de NAS__WOT versus latencia, a través
de la ejecucion de NETADAPT guiada por accuracy.

con cada estimador, ademas del tiempo necesario para la ejecucion del pro-
ceso de optimizacion. HN, donde N es un numero, referencia al mecanismo
hibrido. Es decir, H30 equivale a la estrategia hibrida donde el tltimo 30 % de

las iteraciones para simplificar el modelo se realizan guiadas por la precision.
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AlexNet - Avg. time per stage with different strategies
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Figura 5.9: Tiempos promedio (en segundos) por etapa para cada bloque en el
proceso del NETADAPT original vs. usando NAS_ WOT como estimador. Con T' = 500
y 6 =0,01.

MobileNet - Evolution of grad_norm score respect to the latency
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Figura 5.10: MobileNet (6 = 0,025): Evolucién de grad_norm versus latencia, a
través de la ejecucién de NETADAPT guiada por accuracy.

En primer lugar se puede destacar la notable diferencia en los tiempos de eje-
cuciéon de los esquemas propuestos en este proyecto con respecto a la version

original (incorporando la estrategia de la pre-interpolacién, Seccién 5.5). En
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1e18lexNet - Evolution of grad_norm score respect to the latency
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Figura 5.11: AlexNet (6 = 0,025): Evoluciéon de grad_norm versus latencia, a
través de la ejecucién de NETADAPT guiada por accuracy.

MobileNet - Evolution of synflow score respect to the latency
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Figura 5.12: MobileNet (6 = 0,025): Evolucién de synflow versus latencia, a través
de la ejecucion de NETADAPT guiada por accuracy.

cuanto a la precisién obtenida para AlexNet con las estrategias hibridas, si
bien es menor, es comparable con la obtenida con la implementacién original
de NETADAPT. Por ejemplo, la estrategia H30 _nas_wot logr6 casi la misma

precisién (una diferencia de 0.08 %), con una aceleracién de 8x en compara-
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1026 AlexNet - Evolution of synflow score respect to the latency
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Figura 5.13: AlexNet (§ = 0,025): Evolucién de synflow versus latencia, a través

de la ejecucién de NETADAPT guiada por accuracy.

ciéon con la implementacion original con pre-interpolacion, y la mejora es de

37x si se compara con el tiempo original sin las mejoras planteadas.

Accuracy

Accuracy vs. Elapsed Time for each strategy over AlexNet

V88.90 8d.
8s{  E543
86.59
86 -
»384.18
84 1 i [ H15_nas_wot
H15_synflow
‘ H15_grad_norm
82 1 V¥ H30_nas_wot
<« H30_synflow
P H30_grad_norm
80 1 ‘79.76 Accuracy
100 200 300 400

Elapsed time (minutes)

Figura 5.14: Accuracy versus Tiempo de ejecucién (en minutos) para cada estra-
tegia, con T'= 500 y § = 0,01 sobre AlexNet.

La Figura 5.15 muestra resultados similares a los de AlexNet presentados

antes pero para MobileNet. En este caso algunas de las estrategias hibridas

incluso obtuvieron mejores precisiones al momento de inferir comparados con
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el modelo obtenido con la versién original de NETADAPT (guiado solo por la

precision). Las mejoras en tiempo de ejecucion de nuevo son notables.

Accuracy vs. Elapsed Time for each strategy over MobileNet
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Figura 5.15: Accuracy versus Tiempo de ejecucién (en minutos) para cada estra-
tegia, con T'= 500 y 6 = 0,01 sobre MobileNet.

5.7. Resumen del capitulo

Este capitulo se centré en abordar el costo computacional de NETADAPT,
identificando sus principales rutinas, parametros y cuellos de botella y propo-
niendo varias optimizaciones que permitieron acelerar el computo subyacente
en la herramienta.

En primer lugar, se realizaron diferentes pruebas ajustando posibles para-
metros que podrian permitir una aceleracion en la ejecucion del algoritmo. Esta
prueba evidencio los importantes costos, ademas de crecimientos irregulares en
los tiempos promedios de ejecucion para los diferentes bloques simplificables,
en particular para redes de mayores dimensiones. En este sentido, los costos
que destacaron fueron los de las rutinas encargadas de la simplificacion de los
candidatos, el entrenamiento y la evaluacién de la precision de los modelos.

Primero se abordo el costo de simplificacién de los modelos, creciente con
el tamano de J, en particular para AlexNet, y de manera incremental se pro-
pusieron distintas estrategias para mitigarlo. Especificamente, se trabajo en
sustituir la evaluacion lineal de configuraciones para la capa asociada al candi-

dato, por una variante de una evaluacién por biparticién (asumiendo un orden
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creciente en las medidas de latencia). Esto permitié reducir considerablemente
el costo de simplificacion.

Luego, a través de un andlisis profundo de los procedimientos, se observé
que gran parte del costo del proceso de simplificacién derivaba de computar
interpolaciones para configuraciones no medidas. En esta linea, se modificé el
procedimiento para poder computar una tnica vez las interpolaciones, lo que
derivo en una mejora del tiempo de ejecucion entre 3x y 7x.

Por 1ltimo, se enfocaron los esfuerzos en reducir el costo de las etapas res-
tantes, es decir, el entrenamiento y la evaluacion de la precision. Para abordar
esta parte, se buscé integrar estimadores derivados de algoritmos No-Training
NAS. Se realizaron estudios sobre la evolucion de los estimadores a través de
la ejecucion de NETADAPT, obteniendo resultados positivos. En base a los re-
sultados obtenidos, se implementaron soluciones hibridas, guiando una primer
etapa de las iteraciones de NETADAPT empleando estimadores (NAS__WOT,
synflow y grad_norm), y para las ultimas iteraciones, aplicando el esquema
original de simplificaciéon guiado por la precision. En este caso, se lograron
resultados notables, consiguiendo aceleraciones de hasta 37x con valores de

precision comparables.
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se detallan las conclusiones méas importantes inferidas a
través del trabajo realizado en esta tesis, se enumeran las publicaciones rela-
cionadas, y se resumen algunas de las posibles lineas de trabajo futuro identi-

ficadas que permitirian extender el presente esfuerzo.

6.1. Conclusiones

El proyecto de tesis tuvo por objetivo principal avanzar en el estudio y
comprension de estrategias de optimizacion de redes neuronales en plataformas
de hardware heterogéneas. Poniendo especial foco en la etapa de inferencia de
las NNs, asi como en algoritmos y técnicas que permitan optimizar las redes
para su ejecucién sobre plataformas de bajo porte y/o que impliquen consumos
energéticos acotados.

En primera instancia, se destaca que en el desarrollo de la tesis se logro
cumplir con los objetivos originalmente planteados. En particular, se realizé
un relevamiento del estado del arte en materia de NNs, con especial foco en
su computo eficiente. El relevamiento considera los diferentes métodos y téc-
nicas que permiten optimizar las etapas involucradas en su computo, pero con
especial foco en la etapa de inferencia. Se pudo observar cémo las optimizacio-
nes propuestas van desde un enfoque centrado en el desarrollo de plataformas
de hardware especificas para la ejecucion de las redes neuronales, hasta op-
timizaciones por software para poder sacar el mayor provecho posible a los
dispositivos de computo disponibles.

También se avanzo6 en el diseno y despliegue de un entorno de ejecuciéon
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para NNs, con el objetivo de evaluar técnicas eficientes de computo para estas
rutinas. En particular, se lograron configuraciones de entornos para una gran
variedad de plataformas de hardware de distintas caracteristicas. Entre estos
destacan dispositivos de bajo porte como el Intel NCS2 y el EdgeTPU de
Google, asi como también dos plataformas Jetson de NVIDIA.

Sobre la base de los entornos alcanzados, se logré la adaptaciéon de un
algoritmo de optimizacién de NNs ampliamente reconocido en la comunidad,
NETADAPT. Esta herramienta permite, partiendo de modelos existentes, adap-
tarlos a través de podas guiadas por medidas empiricas de latencia, explorando
asi modelos que tienen en cuenta la plataforma de hardware subyacente. Este
algoritmo también fue combinado con frameworks desarrollados por los distin-
tos fabricantes, asi como técnicas de cuantificacién usando tipos de datos como
INT8 y FP16. Las evaluaciones experimentales llevadas adelante arrojaron re-
sultados variados, pero en general con importantes mejoras en los tiempos de
computo.

Como conclusion de esta etapa se puede destacar que, para la gran mayoria
de las investigaciones relevadas y experimentos realizados, estas herramientas
de optimizacién y en particular NETADAPT, proveen interesantes resultados en
términos de optimizacién, pero muchas veces el costo de aplicar estas técnicas
es una restriccion especialmente importante. Por esta razén, en el marco del
proyecto se abordo la optimizacion de la herramienta NETADAPT.

En este contexto, uno de los principales aportes de la tesis es la propuesta
de varias estrategias para acelerar NETADAPT, obteniendo importantes re-
ducciones en los tiempos de computo. En particular, se aplicaron técnicas de
buisqueda sobre datos ordenados, factorizacion de etapas ejecutadas multiples
veces sobre mismos datos y, por ultimo, la integracion de estimadores de cali-
dad de modelos de NNs, para suplantar el uso de la precision, reduciendo las
evaluaciones y el fine-tuning. El avance en estas técnicas permitié optimizar el

proceso de NETADAPT hasta 37x con resultados comparables de precision.
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6.2.

Publicaciones

En el marco del trabajo de maestria se publicaron los siguientes trabajos:

6.3.

“Fvaluation of architecture-aware optimization techniques for Convolu-
tional Neural Networks” [81]. Este trabajo resume la exploracion del uso
de plataformas de hardware para el computo de redes neuronales, en
conjunto con herramientas de optimizacion variadas. Los resultados de
este articulo resumen los presentados en el Capitulo 4.

“Assessing the Performance of an Architecture-Aware Optimization Tool
for Neural Networks” [79]. El articulo muestra los primeros avances y op-
timizaciones propuestos para NETADAPT. Especificamente, se enfoca en
el analisis de las principales rutinas que intervienen en NETADAPT y su
costo computacional (Seccién 5.3). Se desarrolla la propuesta de emplear
una busqueda binaria o por biparticion, presentada en la Seccion 5.4.
“Avoiding Training in the Platform-Aware Optimization Process for Fas-
ter DNN Latency Reduction” [80]. Este ultimo trabajo de difusién fun-
ciona como continuacion del anterior en el que, con un anélisis detallado,
se ahonda aun més en los costos de NETADAPT. Se proponen las modi-
ficaciones para pre-computar las interpolaciones de las LUTS, asi como
la incorporacion de estimadores para la calidad de los candidatos para
reducir el tiempo de entrenamiento y evaluacion, resultados discutidos

en las Secciones 5.5 y 5.6.

Trabajo futuro

En forma adicional a los avances logrados en el desarrollo del proyecto de

maestria se identificaron diferentes opciones para extender el actual trabajo.

En este sentido, a continuacién se detallan algunas de estas ideas:

Extender el estudio a otras plataformas de hardware. Si bien en el traba-
jo se evaluaron diversas plataformas de computo, el campo de hardware
para redes neuronales es muy extenso y diverso. Por mencionar algunos
casos, no fueron comprendidas en el trabajo plataformas basadas en FP-
GAs (por ejemplo, las ofrecidas por Xilinx [130]) o los procesadores Xeon
de Intel que tienen integrado una FPGA [31].
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= Evaluacién de una familia de redes més variada, asi como juegos de datos
de mayor complejidad. En esta tesis solo se trabajé con redes convolu-
cionales enfocadas en el procesamiento de imagenes, utilizando tnica-
mente el dataset CIFAR10. Existen otros datasets méas interesantes y de
mayores dimensiones (también mas costosos para computar), como por
ejemplo ImageNet.

= Abordar problemas que impliquen el uso de transformers. Debido al gran
impacto que estan teniendo en los tltimos afnos los transformers dentro
del mundo de la inteligencia artificial (por ejemplo, ChatGPT para len-
guaje, ViT [36] en visién por computadora, o AlphaFold [64] para el
plegado de proteinas), evaluar y desarrollar mecanismos que permitan
optimizar este tipo de rutinas (que hacen uso intensivo de grandes cen-
tros de computos) representa un desafio mas que interesante.

= Profundizar en el estudio del uso de estimadores y lograr caracterizar
sus casos de uso para diferentes familias de redes neuronales. En la Sec-
cién 5.6 se evaluaron varios estimadores para sustituir el calculo de la
precision, donde el uso se baso en el estudio experimental de dichos esti-
madores. Seria interesante poder caracterizar cada estimador y sus sesgos
asociados de forma tal que la aplicacion de técnicas hibridas combinando
estos estimadores permita compensar las debilidades de cada uno.

» Incorporar otras métricas a optimizar, no solo latencia. La incorpora-
cion de mediciones de, por ejemplo, consumo energético o el espacio en
memoria que ocupan los distintos modelos como métrica a optimizar es
un desafio. Es mas, esta ampliacion de objetivos es un primer paso en el

camino de optimizar los modelos segin varias métricas.

Por ultimo, parece importante avanzar en conjugar los avances conseguidos
en el trabajo de maestria, asi como las distintas lineas de trabajo futuro antes
planteadas, en la aplicacién de técnicas de redes neuronales para la resolucién
de un problema en particular. Este enfoque permitira validar las técnicas de
optimizacién exploradas con un grado mayor de detalle al conseguido utilizan-
do problemas genéricos (benchmarks). Ademds, esta linea implica trabajar en
forma conjunta con investigadores de otras disciplinas, lo que permitira am-
pliar los criterios y profundizar en la relevancia y efectividad del uso de las

técnicas de optimizacion.
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