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Abstrakt

Kvantizace hlubokych neuronovych siti je ¢astou technikou optimalizace jejich pamétové
a energetické naroc¢nosti, aby mohly byt nasazeny na zarizeni s omezenymi zdroji. Kvanti-
zace se smisenou presnosti umoznuje jesté lepsi pamétové a energetické tspory. Volba kvan-
tizacnich urovni jednotlivych vrstev vsak vyzaduje odborné znalosti a hlubokou analyzu
sité, coz je Casové velmi naro¢na ¢innost. V této bakalarské praci se vénuji navrhu systému
pro automatické urcovani kvantizac¢ni trovné jednotlivych vrstev vstupni neuronové sité.
Vyuzivam k tomu evoluéni algoritmus NSGA-II a quantization-aware uceni k doladéni pa-
rametri kvantizované sité. S navrzenym systémem jsem provedl experimenty s neuronovou
siti MobileNet a podmnozinou datové sady ImageNet. Navrzeny systém nalezl feseni, které
témér desetkrat zmensuje velikost modelu pii zachovani jeho Top-1 klasifika¢ni pfesnosti,
coz v tomto piipadé prekonalo uniformni kvantizaci témér o 100 %. Tyto uspory lze vy-
uzit ke snizeni vyrobnich nakladi paméti do hardwarovych akceleratori nebo k nasazeni
hlubokych neuronovych siti na jesté mensi zafizeni.

Abstract

Quantization of deep neural networks is a common way to optimize the networks for deploy-
ment on energy and memory-constrained devices while maintaining an acceptable accuracy
loss. Mixed-precision quantization for weights and activations allows even better memory
and energy savings. But selecting the precision for each layer needs expert knowledge and
a deep network analysis. In this work, we address this problem and we present a system for
automated mixed-precision quantization of neural networks. We utilize the multi-objective
evolutionary algorithm NSGA-II and quantization-aware training for fine-tuning the quan-
tization configurations. We conducted experiments with a subset of the ImageNet dataset
and MobileNet network. We achieved accuracies comparable to floating-point models while
making the memory footprint of the model about ten times smaller. The proposed appro-
ach outperforms a widely-used uniform quantization by almost 100 %. These size savings
result in the costs of memories in the hardware accelerator savings. Therefore the proposed
approach allows deploying deep neural networks to even smaller devices.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité se v poslednich letech staly soucasti zivota témér kazdého z nas. Jiz nejsou
doménou pouze velkych datovych center s obrovskym vypocetnim vykonem, ale nalezneme
je 1 ve své kapse. Vétsina mobilnich telefoni dnes obsahuje néjakou formu neuronovych
siti — chytii asistenti, s nimiz se da povidat, nebo napriklad chytra galerie fotografii, ktera
vam roztridi fotografie podle osob, které na nich najde. Neuronové sité se ¢im dal tim
Castéji vyuzivaji na vestavénych zarizenich, s ¢imz roste tlak na jejich rychlost a nizkou
energetickou narocnost. Prece jen je zapotiebi, aby bézely i na méné vykonném hardwaru,
jako jsou napiiklad chytré hodinky anebo tfeba i takovy chytry prsten, u néhoz je nizka
energetickd narocnost opravdu dulezita.

Mezi nejpouzivanéjsi neuronové sité na zarizenich s omezenymi zdroji, jako jsou mobilni
telefony a vestavénda zarizeni, se fadi ve velké mife konvoluéni neuronové sité vyuzivané
pro rozpoznavani a klasifikaci feci a obrazu. Znamé architektury konvolu¢nich neuronovych
siti nabizi velkou fadu moznosti vybéru, a to od velmi efektivniho modelu neuronové sité
MobileNet az po obrovské neuronové sité urcené pro datova centra.

Jednim ze zpusobu optimalizace neuronovych siti je kvantizace, kterda dovoluje vyko-
navani potfebnych matematickych operaci pomoci efektivnéjsich celociselnych komponent.
Mensi velikost operandt dale snizuje naroky na pamétovou propustnost v hardwarovych
akceleratorech mezi paméti a vypocetnimi jednotkami, kde piistup do paméti reprezentuje
energeticky nejnaro¢néjsi operaci. To ¢ini z kvantizace velmi zddanou techniku optimalizace
neuronovych siti, jelikoz takto optimalizované sité dosahuji jak lepsi rychlosti inference, tak
i mnohokrat lepsi energetické efektivity.

Kvantizace neuronové sité na velmi malou bitovou sirku vsSak zpusobuje velkou ztratu
klasifikac¢ni presnosti sité a tim i jeji nepouzitelnost. V této praci se proto zaméruji na kvan-
tizaci konvolu¢nich neuronovych siti na smisenou bitovou sitku, tedy rtznou bitovou sitku
vah a aktivaci jednotlivych vrstev za ic¢elem nalezeni kompromisu mezi velikost{ sité a jeji
klasifika¢ni presnosti. V této praci navrhuji systém k automatickému urceni irovni kvan-
tizace jednotlivych vrstev neuronové sité s ohledem na velikost modelu dané sité. K tomu
vyuzivam vicekriteridlni evoluéni algoritmus NSGA-II [4]. Navrzeny systém byl experimen-
talné ovéren s modelem popularni neuronové sité uréenym pro mobiln{ a vestavéna zarizeni
MobileNet [8] na podmnoziné datové sady ImageNet [5]. Navrzeny systém dosahl ve vSech
experimentech lepsich vysledk nez kvantizace vSech vrstev modelu na stejnou bitovou
sitku.

Prace je délena nasledovné. Architekturdm neuronovych siti, predevsim konvolu¢nich
neuronovych siti, jejichz automatickou kvantizaci se prace zaobira, se vénuje kapitola 2.
Kapitola 3 pojednava o moznostech hardwarové akcelerace neuronovych siti za pomoci



aplika¢né specifickych integrovanych ¢ipu, které se objevuji v nejnovéjsich mobilnich telefo-
nech a datovych centrech. V kapitole 4 se 1ze do¢ist o tzv. quantization-aware uéeni [9], coz
je prizptsobeni modelu neuronové sité kvantizovanym operacim, jeho vyhodach a pouziti
v popularnich knihovnach pro praci s neuronovymi sitémi PyTorch a TensorFlow.

Kapitola 5 se vénuje navrhu systému pro automatické urceni irovné kvantizace jednot-
livych vrstev konvolu¢nich neuronovych siti. Kapitola 6 se zabyva implementaci navrzeného
systému a potfebného rozsiteni knihovny TensorFlow Model optimization [24] o podporu
quantization-aware uceni pti vyuziti per-tensor kvantizace vah modelu. V kapitole 7 se pak
1ze docist o provedenych experimentech s navrzenym systémem a o jeho chovani pfi pouziti
ruznych pristupu ke kvantizaci.



Kapitola 2

Architektury neuronovych siti

Neuronové sité lze délit podle jejich architektury na ruzné druhy. Existuji naptiklad stan-
dardni neuronové sité, skladajici se z plné propojenych vrstev perceptrond, konvolu¢ni neu-
ronové sité, obsahujici konvolu¢ni vrstvy, rekurentni neuronové sité nebo v posledni dobé
stale vice popularni transformatorové neuronové site.

Tato kapitola se vénuje konvoluénim neuronovym sitim a jejich architekturam, jelikoz
se tato prace zabyva optimalizaci jejich inference. Znalost zakladnich principti konvolucénich
neuronovych siti je potfebna k pochopeni dalsich kapitol této prace.

2.1 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou jednou z nejpouzivanéjSich architektur neuronovych siti
v oblasti pocitacového vidéni pro rozpoznavani a klasifikaci obrazu. Sité zalozené na této
architekture dosahuji ve vykonnostnim testu ImageNet, spolecné se sitémi zalozenymi na
vision transformerech, nejlepsich vysledka (90% Top-1 klasifika¢ni pfesnost).

Konvoluéni neuronova sif je neuronova sit, kterd obsahuje alespon jednu konvoluéni
vrstvu [22]. Konvoluéni vrstvy extrahuji vlastnosti (tzv. features) ze vstupnich dat a jejich
vystupem jsou tzv. feature mapy.

Fungovani konvolu¢nich neuronovych siti je postaveno na principu skladani extrahova-
nych vlastnosti do sebe. Prvni konvoluéni vrstva extrahuje z obrazku nékolik zdkladnich
vlastnosti (vzory, které se v ném vyskytuji). Nasledujici konvoluéni vrstva jiz nepracuje se
vstupnim obrazkem, ale s vystupem piedchozi vrstvy — s feature mapami, v nichz hleda
dujici konvoluéni vrstvy. Posledni vrstvou byva plné propojena neuronova vrstva, ktera pro-
vadi samotnou klasifikaci obrazku podle extrahovanych vlastnosti. Objevuji se vSak ruzné
varianty téchto siti, nékteré napriklad vibec neobsahuji plné propojené vrstvy nebo jich
maji naopak vice. Nékteré obsahuji tzv. ,zkratky“, kdy je preskocena jedna nebo vice vrs-
tev sité. Princip jejich fungovani vSak zustava témeér stejny.

2.1.1 Konvoluéni vrstva neuronové sité

Konvoluéni vrstva zajistuje extrakei vlastnosti vstupniho obrazku (obecnéji vstupniho ten-
zoru) do tzv. feature map, coz lze vidét na obrazku 2.1. K tomuto vyuzivd matematickou
operaci konvoluce, jejimz vysledkem je pro dva vstupni tenzory (obrazek a konvoluéni jadro)
suma soucind vsech prekryvajicich se prvki.
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Obrazek 2.1: Vizualizace extrakce feature mapy ze vstupniho obrazku pomoci konvoluéniho
filtru (v tomto pripadé 3 x 3 x 3). Prevzato z [26].

Konvoluéni vrstva se obvykle skladéd z N trénovatelnych konvoluc¢nich filtri, kde kazdy
filtr extrahuje ze vstupu razné vlastnosti, a vystupem této vrstvy je N feature map, které
jsou nasledné povazovany za vstupni kandly pro néasledujici konvolu¢ni vrstvu.

Za vstup konvoluéni vrstvy budeme povazovat I, , ., kde x, y znaci prostorové soufadnice
a c znac¢i vstupni kanaly. Hodnotou [ je intenzita daného pixelu v bodé z, y pro dany kanal
(typicky barevny obrazek ma 3 kandly s informaci o intenzité barvy — Cervena, zelend
a modrd), vystupem konvoluéni vrstvy bude:

t t c
Oyn =bu+ > DY Wijknloriysik (2.1)

i=—t j=—t k=0

kde Oy y,n znaci vystup konvoluéni vrstvy, pficemz x, y znac¢i prostorové souradnice a n
znaci vystupni kandl, W; ;. , — w X w X ¢ znacéi n-ty konvolucni filtr pro ¢ kanédlovy vstup,
w—1

b, znaci bias pro n-ty konvolucni filtr a ¢ = *5= [20].

2.1.2 Batch normalizace

Batch normalizace je technika normalizace aktivaci vrstev v hlubokych neuronovych sitich,
kterd vede ke zlepseni trénovacich vlastnosti dané neuronové sité. Tato technika se nejvice
prosadila u konvolu¢nich neuronovych siti, kde se batch normalizace typicky nachazi mezi
konvoluci a nelinearni aktiva¢ni funkci v konvoluéni vrstvé.

Batch normalizace zajistuje vyhnuti se explozi aktivaci, jejich normalizaci na tréno-
vatelnou stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku. Toto umoznuje trénovat sité s vétsim
koeficientem uceni, coz za pouziti optimaliza¢niho algoritmu SGD (stochastické gradientni
klesani) vede k rychlejsi konvergenci sité a k mensi pravdépodobnosti uviznuti v ostrém
lokalnim minimu [1].

Za vstup batch normalizace budeme povazovat I, a za jeji vystup Oy, . JelikoZ se
batch normalizace vétsinou pouziva v konvoluénich neuronovych sitich, nasledujici vzorec je
vztahovan k nim, kde b znaci batch, ¢ znac¢i kanaly a x, y znac¢i dvé prostorové souradnice:

Ib,c,m,y — Me

Vol+e

6

Ob,c,m,y < Ve + Bc \V/b, ¢ T,Y, (22)



kde p. a o, znaci stfedni hodnotu, resp. smérodatnou odchylku, vstupnich aktivaci aktu-
alniho batche pro dany kandl ¢, € je mala konstanta pro numerickou stabilitu a 7., 8. jsou
trénovatelné parametry afinni transformace. Pti inferenci je pro stfedni hodnotu a odchylku
vyuzit klouzavy prumér a klouzava smérodatna odchylka, které jsou vypocteny béhem tré-
novani dané neuronové sité. [1]

2.2 Skladani batch normalizace

Pro lepsi efektivitu inference neuronové sité byva batch normalizace integrovana do pred-
chozi konvoluéni nebo plné propojené vrstvy. Misto toho, aby byla operace vykonina na
vystupu predchozi vrstvy, je skalovani a posun ,slozen® do vah a biasu predchozi vrstvy,
a tim je vrstva batch normalizace ze sité iplné odstranéna, diky ¢emuz je urychlena infe-
rence.

Uprava vah w a biasu b piedchozi vrstvy probihd nésledovné:

Yw

Wfold = N (2.3)
7
broid := \/02:_{_6(5 — )+ B, (2.4)

kde v a B jsou parametry pro afinni transformaci v rdmci batch normalizace, u je klouzava
stfedni hodnota v¥stupu predchozi vrstvy, o2 je klouzavy rozptyl vystupu predchozi vrstvy
a € je velmi mald konstanta slouzici pro numerickou stabilitu rovnice [9].

2.3 Depthwise separable konvoluce

Konvoluci miizeme faktorizovat na dvé vypocetné jednodussi konvoluce. Na konvoluci,
kterd aplikuje konvoluc¢ni filtr na kazdy vstupni kanal zvlast, tzv. depthwise konvoluci,
a 1x1 konvoluci nazyvanou pointwise konvoluce. Kombinaci téchto dvou konvoluci vznika
tzv. depthwise separable konvoluce [21].

Depthwise konvoluce aplikuje konvolucni filtry na kazdy kandl zvlast, coz nezajistuje
kombinaci vlastnosti do novych vlastnosti. Proto je depthwise konvoluce néasledovana poin-
twise konvoluci, kterd zajistuje tuto chybéjici funkci. Vystup depthwise separable konvoluce
ma stejné rozméry jako vystup puvodni konvoluce, coz lze vidét na obrazku 2.2.

Depthwise separable konvoluce je oproti bézné konvoluci mnohokrat vypocetné efektiv-
néjsi — u konvoluéniho jadra 3 x 3 x C, kde C znaci kandly, je vyuziti depthwise separable
konvoluce skoro 9x méné narocné [8].
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Obrazek 2.2: Ilustace rozdéleni konvoluce na depthwise a pointwise konvoluci. Prevzato
z [21].

2.4 Architektury konvoluc¢nich neuronovych siti

Tato kapitola se vénuje tfem vyznamnym architekturam neuronovych siti — LeNet, AlexNet
a MobileNet. Konvolué¢ni sit LeNet tvori vyznamny milnik ve vyzkumu konvolu¢nich neu-
ronovych siti, jakozto prvni konvoluéni neuronova sit dosahujici state-of-the-art klasifikacni
presnosti v rozpoznavani ru¢né psanych cislic. Konvoluéni sit AlexNet navazala na archi-
tekturu sité LeNet a se zvysSenim poc¢tu konvoluénich vrstev sité (zvétsenim jeji ,,hloubky*)
dosahla state-of-the-art klasifika¢ni presnosti v rozpoznavani obrazki z datové sady Image-
Net. V neposledni fadé konvoluc¢ni sit MobileNet patfi mezi prvni neuronové sité urcené
pro efektivni inferenci na zafizenich s omezenymi zdroji.

2.4.1 LeNet

Konvoluéni sit nazyvand LeNet [13] patfi mezi prvni architektury konvoluénich siti do-
sahujici state-of-the-art presnosti v rozpoznavani ruéné psanych cislic. Jeji posledni verze
LeNet-5, zvefejnéna v roce 1998, se sklada ze dvou konvoluénich vrstev nasledovanych tremi
plné propojenymi vrstvami. Velmi dobré vysledky této architektury urcily smér vyzkumu
neuronovych siti a architektura LeNetu se tak stala zakladnim stavebnim kamenem konvo-
lu¢nich neuronovych siti, jak je zndme dnes.

2.4.2 AlexNet

Konvoluéni sit AlexNet [11] patii k prvnim konvoluénim sitim vyuzivajici vétsi ,hloubku®
sité. Tato neuronova sit, zverejnéna v roce 2012, dosahla state-of-the-art klasifikace datové
sady ImageNet. Sklada se z péti konvolu¢nich vrstev nasledovanych tfemi plné propojenymi
vrstvami, pricemz obsahuje okolo 60 miliont trénovatelnych parametra.

2.4.3 MobileNet

MobileNet je rodina architektur, ktera je vysledkem vyzkumu spole¢nosti Google a byla
poprvé predstavena v ¢lanku [8]. Tato architektura adresuje problém s rostouci robustnosti
konvoluénich neuronovych siti za tcelem ziskani malych ptirtstkd v presnosti, a tim zvy-
Sujicimi se hardwarovymi naroky na jejich inferenci. Prvni architekturou v této rodiné byl
MobileNet [8] (dnes také nazyvany MobileNet v1), ktery vyuziva faktorizace konvoluéni



vrstvy na depthwise a pointwise konvoluci. Toto rozdéleni snizuje pocet nasobicich operaci,
a tim snizuje jak naro¢nost vypoctu, tak dobu trénovani dané neuronové sité diky mensimu
mnozstvi parametru .

Model sité MobileNet se sklada z 28 vrstev — prvni vrstvou je obycCejnd konvoluéni
vrstva, nésleduje ji 13 bloku slozenych z depthwise a pointwise konvoluce, kde je kazda
z nich nasledoviana batch normalizaci a nelinedarni funkci ReLU (Rectified Linear Unit)
nebo ReLLU6. Tento blok 1ze vidét na obrazku 2.3.

|3x3 Depthwise Conv|
]

| BN |
| ReILU |
| 1x1 é)onv |
I |
| |

|
BN
|
RelLU

Obrazek 2.3: Ilustrace depthwise separable konvoluce s depthwise konvoluéni vrstvou a poin-
twise konvoluéni vrstvou nasledovanych batch normalizaci a nelinearitou, coz tvori zakladni
stavebni blok MobileNetu. Prevzato z [8].



Kapitola 3

Hardwarova akcelerace
neuronovych siti

S obrovskym rozmachem hlubokych neuronovych siti s desitky milioni parametri rostou
hardwarové naroky pro jejich trénovani a inferenci, kdy vykon obyCejnych procesoriu pre-
stava byt dostacujici. Trénovani a inference takovychto hlubokych neuronovych siti proto
probiha vétsinou na grafickych kartach, které jsou optimalizované pro nasobeni matic v plo-
vouci Tadové ¢arce. Vysoka energetickd narocnost grafickych karet vsak zpusobuje vysoké
naklady na nasazeni neuronovych siti v prostredi velkych firem. Proto se zacaly objevovat
aplikaéné specifické integrované ¢ipy (ASIC), zapojované jako koprocesory, ur¢ené nejprve
k inferenci a pozdéji i k trénovani neuronovych siti. Tato ¢ast prace se dale zabyva hardwa-
rovou akceleraci inference neuronovych sit{ v zafizenich s omezenymi vypocetnimi zdroji,
jako jsou mobilni telefony a vestavéna zarizeni.

Vétsina hardwarovych akcelerdtori neuronovych siti se soustiedi na co nejvétsi para-
lelizaci vypocCtlu a co nejvétsi znovupouziti hodnot vah a aktivaci s cilem snizit naroky na
pamétovou propustnost, ktera tvori tzké hrdlo u inference vétsiny neuronovych siti. K tomu
se vyuziva tzv. systolickych poli obsahujicich nékolik procesnich jednotek (PE), které se
skladaji z jedné nebo vice MAC jednotek a malé lokalni paméti. Procesni jednotky jsou
umistény v miizce, jak lze vidét na obrazku 3.1, a jsou navzdjem vertikalné, horizontalné
a diagonalné spojeny, aby bylo mozné propagovat hodnoty dle potieby.

Link Clock . Core Clock = Configuration Bits Accelerator
Top-Level Control Config Scan Chain 12x14
. PE Array | Processing
Filter Filter

Element

X8 Spad
B Control

- Ifmap Global " N v
Off-Chip RLC Buffer @ L-I-I-‘-

. W
111 ReLU

RLC
Enc.

Obrazek 3.1: Schéma akceleratoru Eyeriss. Na obrazku lze vidét systolické pole slozené
z 12 x 14 procesnich jednotek. Prevzato z [2].
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3.1 Google Tensor Processing Unit

Google Tensor Processing Unit (TPU) jsou hardwarové akceleratory neuronovych siti ur-
¢ené jak k akceleraci inference neuronovych siti, tak k akceleraci jejich trénovani v datovych
centrech spolecnosti Google. Pouzivaji se jako koprocesory ke klasickym procesorum, pripo-
jené pomoci rozhrani PCle (nebo i pomoci USB u Edge TPU). Prvnim akceleratorem z této
rodiny byl Google TPUv1 [20], uréeny pouze k akceleraci inference v datovych centrech.
Tato verze pracovala pouze s 8bitovymi celymi ¢isly. Jeho nastupcem jsou Google TPUv2
a TPUv3, které jsou urceny jak pro inferenci, tak pro trénovani neuronovych siti v plovouci
radové carce. Pro akceleraci inference neuronovych siti v mobilnich telefonech a vestavénych
zarizenich slouzi Edge TPU [7].

3.1.1 Edge TPU

Edge TPU je integrovany obvod urceny pro inferenci neuronovych siti v 8bitovych celych
¢islech. Edge TPU akceleratory jsou navrzeny podle velmi parametrizované sablony, ktera
umoznuje prizpusobeni ¢ipu ruznym aplikacim. Sklad4d se z pole procesnich jednotek (PE),
skladajicich se z nékolika jader, obsahujicich nékolik paralelnich MAC linek. Kazdé PE
provadi vypocty paralelné zptsobem single instruction multiple data (SIMD) [20].

V ¢lanku [20] bylo publikovéno, ze u velkych modelt neuronovych siti je rozhodujicim
faktorem pro rychlost inference pamétova propustnost, jelikoz se parametry téchto modela
nevejdou do lokalnich paméti jader, resp. procesnich jednotek.

3.2 Eyeriss v2

Eyeriss v2 [3] je hardwarovy akcelerator uréeny primarné k akceleraci inference konvoluénich
neuronovych siti. Skldda se z 16 shluku procesnich jednotek (PE) doplnénych 16 shluky
globalnich vyrovnavacich paméti (GLB), uspofadanych do pole o rozmérech 8 x 2. Kazdy
takovy shluk procesnich jednotek se skladd z 12 PE uspoiradanych do 3 x 4 pole.

Eyeriss v2 se snazi o co nejvétsi znovupouziti vah a aktivaci, aby snizil potfeby pro da-
tovou propustnost a pocet pristupt do externi paméti, jelikoz ¢teni z externi DRAM paméti
je energeticky a i Casové nejnarocnéjsi operaci. Eyeriss v2 proto obsahuje dvouudroviiovou
vyrovnavaci pamét — globdlni vyrovndvaci pamét (GLB) a lokalni paméti (SPad).

Procesni jednotka obsahuje 4 lokalni paméti (SPady) — SPad pro adresy aktivaci, SPad
pro hodnoty aktivaci, SPad pro adresy vah a SPad pro hodnoty vah. Schéma procesni
jednotky lze vidét na obrazku 3.2a. Déale zde lze vidét, ze kazda procesni jednotka obsahuje
dvé MAC jednotky. Pracuje v rezimu SIMD [3].
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Weight Addr Spad (5.7%) lact Data Spad (11.5%)

(b) Graf rozdéleni plochy jednotky

Obrazek 3.2: Procesni jednota ¢ipu Eyeriss v2. Pfevzato z [3].

V grafu na obrazku 3.2b lze vidét, ze lokdlni paméti tvoii nejvétsi ¢ast procesni jednotky,
pricemz paméti uréené k ukladani vah zabiraji 25 % plochy.

Na rozdil od Edge TPU podporuje Eyeriss v2 vyuziti fidkych modeltt konvolu¢nich
neuronovych sit{ k jejich akceleraci. Ke zlepseni pamétové propustnosti jak mezi externi
DRAM a GLB, tak i mezi GLB a lokalnimi pamétmi jednotlivych procesnich jednotek vyu-
7ivé kompresni formét CSC (Compressed Sparse Column). Eyeriss v2 vyuziva tento forméat
pri pfenosu hodnot, ale také pro jejich ukladani a dokonce i pfi samotnych vypoctech v pro-
cesnich jednotkach k jejich akceleraci vynechanim vypoc¢tu s 0, coz zlepSuje jak rychlost,
tak energetickou naroc¢nost inference.
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Kapitola 4

Kvantizace neuronovych siti

Kvantizace neuronovych siti je jednim ze zpusobu optimalizace neuronové sité pro zarizeni
s velmi omezenymi zdroji, mezi néz fadime napiiklad mobilni telefony a vestavéna zarizendi.

U neuronovych siti je mozné kvantizovat vahy, ¢emuz se vénuje tato prace, a aktivace jed-
notlivych vrstev. Kvantizace vah ma nejvétsi podil na zmenseni modelu a snizeni pamétové
narocCnosti dané neuronové sité. Kvantizace aktivaci, spoleéné s kvantizaci vah, umoznuje
provadéni nasobicich vypocti na rychlejsim a méné energeticky naroéném hardwaru, coz je
kuptikladu u vestavénych zatizeni velmi dilezitda vlastnost, nebot tyto zafizeni dost ¢asto
ani neobsahuji hardware, ktery by mohl provadét nasobeni ¢isel s plovouci fadovou ¢arkou,
a proto je zde kvantizace nutna.

O pouzitém kvantizacnim schématu pojednava kapitola 4.1. Zakladnim ptistupem ke
kvantizaci neuronovych siti je post-training kvantizace (véahy jsou zkvantizoviny az po tré-
novani dané neuronové sité, ktera byla trénovana pro 32bitova ¢isla s plovouci Ffadovou
¢arkou). Vice o tomto piistupu pojednava kapitola 4.2.

Ke zlepseni klasifikac¢n{ presnosti kvantizované neuronové sité slouzi quantization-aware
uceni (angl. quantization-aware training), kterému se vénuje kapitola 4.3. Podporou kvanti-
zace a quantization-aware uceni v knihovnach TensorFlow a PyTorch se zabyva kapitola 4.4
a kapitola 4.5.

4.1 Kvantizac¢ni schéma

Nejobvyklejsim kvantiza¢nich schématem pro kvantizaci neuronovych siti, pouzitym i v kni-
hovné Tensorflow, je afinni transformace, kterd dovoluje efektivni implementaci aritmetic-
kych operaci nad kvantizovanymi ¢isly pouze pomoci celoc¢iselné aritmetiky, ktera je v pri-
padé 8bitovych celych ¢isel az nékolikanasobné efektivnéjsi nez aritmetika s ¢isly s plovouci
radovou ¢arkou [27, 23].

Asymetrické kvantizac¢ni schéma

Asymetrické kvantizac¢ni schéma @ : R — N zobrazuje realné ¢islo r na celé ¢islo ¢, pricemz
plati nasledujici rovnice:

r=5S(q—2), (4.1)

kde S je skdlovaci faktor a Z je nulovy bod. Skalovaci faktor S je realné &slo a nulovy bod
Z je cislo stejného typu jako g, k zajisténi bezchybné reprezentace nuly, protoze je velmi ne-
chténé propagovat kvantizac¢ni chybu u vypocétu konéicich nulou. U hlubokych neuronovych
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siti se také Casto objevuje zero-padding, coz tento pozadavek na bezchybnou reprezentaci

Konvoluce byva vétsinou pro efektivitu vypoctu implementovana jako nasobeni dvou
matic. Méjme tedy nasobeni dvou N x N matic oznacenych jako input a filter. Vysledkem
poté bude matice output, kde pro kazdy prvek na pozici [i, j] plati:

N
output[i, j| = Z inputli, k| filter|[k, j], (4.2)
k=1
ze které po aplikaci afinni transformace (4.1) dostaneme rovnici:

N
outputli, j] = S:Sy Y (input[i, K| — Z:)(Filter[k, 5] - Zy), (4.3)
k=1

kde Z znamend kvantizovanou hodnotu x, S;, Sy jsou skalovaci faktory vstupu (resp. filtru)
a Zj, Zy znaci jejich nulové body.
Rovnici (4.3) muzeme rozepsat jako:

N
outputli,j] = SiSy > inpuili, K] filter[k, j]
k=1
v v (4.4)
— 5iS;Zs Y inputli k] — S;SpZ; Y _ filter[k, j| + NS;S;ZiZy
k=1 k=1

Prvni suma v rovnici (4.4) reprezentuje sumu soucinu kvantizovanych ¢isel, kterd muze
byt béhem inference vypoctena na celoc¢iselné MAC jednotce. Tteti a ¢tvrty ¢len neni ni-
jak zavisly na vstupnich datech a mize byt vypocitin jiz pfi nasazeni dané neuronové
sité. Druhé suma vsak musi byt vypoctena béhem inference, coz pridava nechténou rezii
k samotnému vypoctu konvoluce v konvolu¢nich vrstvach [27, 17].

Symetrické kvantizaéni schéma

V rovnici (4.4) 1ze vidét, ze posunuti nulového bodu mimo nulu (viz. obrazek 4.1) pridava
dodatecnou rezii k samotnému vypoctu produktu dvou matic. Abychom se této rezii vy-
hnuli, muzeme nulové body definovat jako Z; = 0 a Zs = 0. Tim se stanou posledni 3
¢leny rovnice (4.4) nulovymi a cely vypocet bude pouze suma soucinu kvantizovanych ¢i-
sel. V tomto pripadé o zvoleném kvantiza¢nim schématu mluvime jako o symetrické afinni
transformaci.

0 g=1 g=15
: \ ———o\-> r ———> T
\ \
—127 0 127 —128 -z 0 127

Obrazek 4.1: Rozdil mezi symetrickym a asymetrickym kvantizacnim schématem. Prevzato
z [6].
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Alternativou mezi symetrickym a asymetrickym kvantizaénim schématem je kombinace
téchto schémat, a to symetrickd kvantizace vah a asymetrickd kvantizace aktivaci dané
neuronové sité. Vysledna rovnice pro nasobeni dvou matic v tomto pripadé bude:

N
output[i, j] = S;Sy Zm[z, k] filter[k, j]

h=1 (4.5)

N
— 88y 2y filter[k,j] + NSiSy ZiZy
k=1

Rovnice (4.5) na rozdil od rovnice (4.3) neobsahuje druhou sumu zévislou na vstup-
nich datech, diky ¢emuz je zapotrebi béhem inference pocitat pouze prvni sumu soucinu
kvantizovanych ¢isel, kterd muze byt vypoctena pouze pomoci celociselné aritmetiky.

Neuniformni kvantizaéni schéma

Afinni tranformace je kvantizacni schéma také nazyvané jako asymetrickd uniformni kvan-
tizace. Vyuzit{ neuniformni kvantizace (viz. obrézek 4.2) v neuronovych siti by poskytlo
mensi kvantizac¢ni chybu, jelikoz vystupy jednotlivych vrstev nemivaji rovnomérné rozlo-
zeni. K nasazeni takto kvantizované neuronové sité by vsak byl zapotiebi specializovany
hardware a podpora tohoto typu kvantizace v knihovnach vyuzivanych pro tvorbu neuro-
novych siti.

Q

|

]
|
|

|
—
I

Obrazek 4.2: Ilustrace rozdilu mezi uniformnim (vlevo) a neuniformnim (vpravo) kvanti-
za¢nim schématem. Redlnd ¢isla r jsou zobrazena do diskrétni domény @ (oranzové tecky).
Zatimco u uniformniho schématu je vzdalenost mezi vSemi trovnémi stejnd, u neuniform-
niho kvantizaéniho schématu mize byt mezi kazdymi dvéma trovnémi jind. Prevzato z [6].

Zaokrouhlovaci chyba a chyba orezani

Pii kvantizaci redlnych ¢isel na celd ¢isla vznika kvantizaéni chyba (rozdil mezi skute¢nou
a kvantizovanou hodnotou). Méjme asymetrické kvantizaéni schéma odpovidajici rovnici
(4.1), kvantizacni rozsah (¢min, Gmaz), POstup prevodu skuteéné hodnoty x na kvantizova-
nou hodnotu g v rozsahu (0, Nieyers — 1), kde Nieyers = 256 pro 8bitovou presnost, bude
nasledovny:

Tint = round(%) + 2z (4.6)

TQ = Cla’mp(oa Nlevels - 17$int)a (47)
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kde clamp(a,b,z) znac¢i ofezani hodnoty do rozsahu (a,b) [10].

Z rovnice (4.6) je patrné, Ze pri pfevodu realného ¢isla na celé ¢islo dochdzi k zaokrouh-
leni — vznikéd zaokrouhlovaci chyba (také nazyvand jako kvantizacni chyba). Tato chyba je
pfimo zavisld na gkalovacim faktoru S, jelikoz je v rozmezi [—3S,1S] [17]. Z druhé rov-
nice (4.7) vyplyva, ze pti kvantizaci dochdzi k ofezani, ¢imz vzniké ofezdvaci chyba. Tuto
chybu 1ze minimalizovat vyuzitim vétsiho kvantiza¢niho rozsahu a tedy vétsiho skélovaciho
faktoru, coz vSak zpusobuje zvétSovani zaokrouhlovaci chyby.

4.2 Post-training kvantizace neuronové sité

Post-training kvantizace neuronové sité je nejjednodussi zpusob, jak konvertovat jakoukoliv
natrénovanou neuronovou sif v plovouci radové ¢arce do mensi verze pouzitelné na vestave-
nych zafizenich. Jelikoz tato metoda nemé zadné velké mnozstvi hyper-parametri, nejsou
k jejimu pouziti potieba skoro zadné znalosti o kvantizaci neuronovych siti a cely proces
miuze tak byt schovan do jedné ,black-box“ knihovni metody [17].

4.2.1 Metody volby kvantizacniho rozsahu

vvvvv

ktery mé vliv jak na chybu ofiznuti, tak i na zaokrouhlovaci chybu. Chyba ofiznuti klesa
s rostoucim kvantiza¢nim rozsahem, avsak s rostoucim kvantizacnim rozsahem roste zao-
krouhlovaci chyba. Volba kvantizacniho rozsahu je tedy o hledani nejlepsiho kompromisu
mezi témito dvéma chybami [17].

K volbé kvantiza¢niho rozsahu vah neni potreba zadny vzorek vstupnich dat. Toto
vétsinou neplati u volby kvantiza¢niho rozsahu aktivaci, u kterého je maly vzorek vstupnich
dat zapotiebi.

Min-Max

V tomto pripadé je kvantizac¢ni rozsah vybran dle maximalni a minimalni hodnoty v tensoru
T uréenému ke kvantizaci.

o — minlT
Qmin mm( ) (48)
dmax = ma:r(T) 3

kde ¢min a Gmaz znaci vysledny kvantizacéni rozsah. Tento pristup zajistuje nulovou chybu
oriznuti. Na druhou stranu existence odlehlych hodnot miiZze zptisobit enormni nartst zao-
krouhlovaci chyby [17].

Minimalizace stredni kvadratické chyby

Resenim problému s odlehlymi hodnotami je vyuziti minimalizace stiedni kvadratické chyby
(MSE), pfi které hleddme parametry gmin & Gmaz, jenz minimalizuji stfedni kvadratickou
chybu mezi skuteénymi hodnotami 7" a kvantizovanymi hodnotami T'(¢min, ¢maz )-

arg minqminvqmaz (HT - T(qmln’ Qmam) ||%‘)’ (49)

kde gmin a Gmaz znadi vysledny kvantizaéni rozsah a ||| p znac¢i Frobeniovu normu [17].
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Krizova entropie

V nékterych piipadech nemaji vSsechny vahy vrstvy neuronové sité stejnou dilezitost —
vyslednou presnost dané neuronové sité nemaji témér zadny vliv. Piikladem takové vrstvy
je posledni vrstva pri klasifikaci. Vyuziti MSE by zde mohlo zptisobit velkou kvantiza¢ni
chybu u dilezitych vah, coz by mohlo velmi ovlivnit vysledné logity a tim i pfesnost dané
neuronové sité. V tomto pripadé se hodi misto kvantiza¢ni chyby minimalizovat funkci
ztraty dané kiizové entropie:

argming . o H(¢(v), p(0(qmin, Gmaz))) (4.10)

kde ¢min & @maz znaci vysledny kvantizaéni rozsah, H (-, -) zna¢i funkci kiizové entropie, ¢
znadi softmax funkei a v znaci vektor logit [17].

Vyuziti vrstvy batch normalizace

Nachézi-li se v rdmci sité batch normalizace, lze ji vyuzit k uréeni kvantizac¢nich rozsahu
vstupnich a vystupnich aktivaci [17]. Vystup batch normalizace je normovany — stfedni
hodnota vystupu je 8 a smérodatné odchylka je v, kde 8 a ~ jsou parametry batch norma-
lizace. Stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku vstupu lze ziskat ze sledovanych hodnot
této vrstvy. Pokud se vSak vrstva batch normalizace nachazi za konvoluc¢ni ¢i plné propoje-
nou vrstvou, neni potreba odhadovat kvantizac¢ni rozsah vstupnich aktivaci, jelikoz je vrstva
batch normalizace zaintegrovana do vah a biasu predchozi vrstvy.
Kvantiza¢ni rozsah by dle [16] mohl byt nasledovny:

(1 — o+ o), (4.11)

kde p znaci stiedni hodnotu a o smérodatnou odchylku aktivaci. Pro n mize byt pouzito
vice hodnot, ale nejlepsich vysledku bylo v [16] dosazeno pro n = 6, pii které kvantizacéni
rozsah pokryva skoro vSechny hodnoty.

4.2.2 Dynamicka a statickd kvantizace aktivaci

Pri konverzi modelu neuronové sité na celociselny model 1ze bez vétsich obtizi kvantizovat
tensory vsech vah a biast, jelikoz jsou znamy vsSechny jejich hodnoty a béhem inference jsou
neménné. Toto bohuzel neplati u kvantizace vstupu, aktivaci a vystupu neuronové sité.

P1i konverzi modelu lze zvolit ze dvou zptisobi kvantizace aktivaci — dynamické kvan-
tizace, kdy jsou aktivace kvantizované pri inferenci neuronové sité, a ze statické, kdy jsou
aktivace zkvantizovany jiz ptfi konverzi modelu z ¢isel s plovouci radovou ¢arkou na celoci-
selny model. Dynamicka kvantizace nabizi oproti statické mensi zrychleni, jelikoz i presto,
ze nabizi vyuziti celoCiselného nasobeni, vystupy jednotlivych vrstev jsou stdle ukladany
jako ¢isla s plovouci fadovou ¢arkou [25]. Hlavni vyhodou dynamické kvantizace je moznost
kvantizace modelu bez potteby kalibrace ¢i odhadu kvantiza¢niho rozsahu aktivaci, tedy
bez potreby jakékoliv kalibra¢ni datové sady.

Ke kalibraci ¢i odhadu kvantiza¢niho rozsahu aktivaci jednotlivych vrstev se u statické
kvantizace pouzivaji metody zminéné v predchozi kapitole 4.2.1.

4.2.3 Kvantizace konvoluéni vrstvy

Pro kvantizaci vah konvoluéni vrstvy existuji 2 ruzné zpusoby — per-channel (také per-
filter) kvantizace, kdy je pro kazdy filtr zvolen jiny kvantizaéni rozsah, a per-tensor (také
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per-layer) kvantizace, kdy je pro cely tensor vah konvoluéni vrstvy vyuzit jeden kvantizaéni
rozsah.

Distribuce hodnot jednotlivych filtrii se mohou velmi lisit (viz. obrazek 4.3), coz muze
zpusobit problémy, kdy jeden filtr s velkym rozsahem hodnot vyzaduje takovy kvantizacni
rozsah, Ze zaokrouhlovaci chyba u jiného filtru bude vétsi nez samotné hodnoty filtru. Vyu-
ziti rizného kvantizacniho rozsahu pro kazdy filtr adresuje tento problém a sité vyuzivajici
per-channel post-training kvantizaci vah konvolu¢nich vrstev dosahuji mnohem lepsich pres-
nosti. Tento rozdil Ize pozorovat i u quantization-aware uceni, kde vsak neni tak patrny a lze
dosdahnout podobnych klasifikacnich pfesnosti pti uziti obou dvou zpusobi.
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Obrazek 4.3: Ilustrace ruzného rozlozeni vah filtra jednotlivych vrstev. V pripadé per-tensor
(také per-layer) kvantizace je ofezavany rozsah stejny pro vSechny filtry v dané vrstvé, coz
muze zpusobit Spatné rozliSeni pro vrstvy s tzkym rozlozenim vah (napft. prvni filtr na
obrazku). Diky per-channel (také per-filter) kvantizaci lze tedy docilit lepsiho kvantiza¢niho
rozliSeni pro jednotlivé filtry a tim i mensi ztraty vysledné presnosti. Prevzato z [6].

4.3 Quantization-aware uceni

Kvantizace robustnich modeli neuronovych siti na 8bitovou presnost predstavuje jednodu-
chy zpisob, jak zrychlit a zmensit energetickou naroc¢nost neuronové sité. Pri dobré post-
training kalibraci kvantizacnich rozsahu lze dosidhnout podobné presnosti jako u modelu
s Cisly s plovouci fadovou ¢arkou.

V pripadé malych modelt navrzenych k efektivni inferenci vsak post-training kvantizace
nedosahuje tak dobrych vysledku jako u robustnich modelu a dochazi k velké ztraté presnosti
az k uplné nepouzitelnosti kvantizované neuronové sité, a to i pro 8bitovou presnost. Stejné
tak post-training kvantizace nedosahuje tak dobrych vysledk u siti kvantizovanych na
mensi bitovou presnost.
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Tento problém se snazi adresovat quantization-aware uceni, poprvé navrhnuto v ¢lanku
[9], kdy je béhem trénovani neuronové sité do vypocetniho grafu vlozena falesna kvantizace
simulujici kvantizaci vah a aktivaci, coz dovoluje siti prizpusobit se kvantiza¢nimu Sumu.

4.3.1 Falesna kvantizace

Falesna kvantizace (angl. fake quantization) slouzi k simulaci kvantizace redlnych ¢isel na
celd ¢isla. Na rozdil od opravdové kvantizace zustavaji vSechna ¢isla a i vypocty s nimi
v plovouci radové carce, coz je zadouci pro moznost trénovani neuronové sité, kdy cisla
s plovouci fadovou ¢arkou umoznuji malé zmény téchto hodnot pri zpétném sifeni chyby.
Takovyto model také umoznuje trénovani na grafickych kartach, které patii k nejpouziva-
néjsimu hardwaru na uceni neuronovych siti.

Pri inferenci skuteéné kvantizované neuronové sité dochéazi k rekvantizaci vystupu jed-
notlivych vrstev na kvantiza¢ni rozsah vstupu nasledujici vrstvy. Rekvantizace je dekvan-
tizace hodnoty a nasledné kvantizace na novy kvantizacni rozsah. Tato akce byva vétsinou
spojena do jedné operace. Falesna kvantizace naopak nejprve hodnotu zkvantizuje a na-
sledné dekvantizuje, ¢imz simuluje zaokrouhlovaci chovani, a tedy i Sum, ktery kvantizace
v siti zpusobuje.

Do modelu je vlozena falesna kvantizace nasledovné [9]:

e Vahy jsou kvantizovany pred jejich pouzitim. Jestlize vrstvu nasleduje vrstva batch
normalizace, je sloZzena do vah vrstvy a az poté jsou vahy zkvantizovany. Vice o du-
lezitosti tohoto pristupu v kapitole 4.3.3.

o Aktivace jsou kvantizovany v bodé, kde by byly kvantizovany v dobé inference, tj. po
aplikovani aktiva¢ni funkce na vystup konvoluéni nebo plné propojené vrstvy.

Kvantizace biasu se béhem quantization-aware uceni nijak nesimuluje. Béhem inference
je bias kvantizovan na 32bitovou presnost, jelikoz se pridava k 32bitovym akumulatortim,
a diky tomu zde nedochézi k zadné velké ztraté presnosti.

Kvantizace kazdé vrstvy je parametrizovana kvantiza¢nim rozsahem a bitovou sitkou.
Falesna kvantizace tensoru je provedena aplikaci funkce SimQuant na kazdou jeho hodnotu.
Funkce SimQuant je definovand nasledovné:

clamp(r,a,b) = min(maz(z,a),b) (4.12)
S(a,b,n) = 2—¢ (4.13)
n—1

clamp(r,a,b) — a
S(a,b,n)

SimQuant(r, a,b,n) = round ( > S(a,b,n) + a, (4.14)

kde r je redlné cislo ke kvantizaci, [a;b] je kvantizacni rozsah, n je pocet kvantizacnich
tirovni (n = 2%, kde b znaci bitovou pfesnost) a round znaéi zaokrouhleni na nejblizsi celé
¢islo [9].

Rozdil grafu provedeni kvantizace konvoluéni vrstvy lze vidét na obrazku 4.4. Zatimco
pri inferenci skutecné kvantizované vrstvy jsou vSechny vypocty provedené v celych ¢islech,
pri trénovani sité obsahujici faleSnou kvantizaci nedochazi k zadnému prevodu a vSechny
matematické operace jsou dale provadény v ¢islech s plovouci fadovou ¢arkou.
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Obrazek 4.4: Rozdil grafu provedeni konvoluéni vrstvy obsahujici falesnou kvantizaci a sku-
tecné kvantizované konvoluéni vrstvy. Prevzato z [14].

Modelovani kvantizac¢ni funkce béhem zpétné propagace chyby

Pii forward-passu modelujeme kvantizér jako funkei SimQuant, definovanou rovnici (4.14).
Jelikoz je vsak derivace této funkce témér ve vSech jejich bodech nulova, je zapotiebi ji
aproximovat jinou funkci za tcelem definovani jejich derivaci. Jedna z dobrych aproximaci
je modelovat kvantizér [10] jako:

q = clamp(r, a,b), (4.15)
kde r je vstup kvantizéru, ¢ je jeho vystupem a [a,b] je jeho kvantizacni rozsah. Zpétna

propagace je pak modeloviana jako ,straight through estimator“, kdy je pro kazdé realné
¢islo v kvantizaénim rozsahu pouzita derivace identického zobrazeni [10].
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Obrazek 4.5: Prvni graf zobrazuje kvantizaci vystupnich hodnot. Na druhém grafu lze vi-
dét aproximaci kvantizace slouzici k vypoctu gradientu pii zpétné propagaci chyby béhem
trénovani neuronové sité. Prevzato z [10].

4.3.2 Urceni kvantiza¢nich rozsahu

K urceni kvantiza¢nich rozsahti miazeme vyuzit metody zminéné v kapitole 4.2.1. Rozdilem
mezi post-training kvantizaci a quantization-aware ucenim je, ze parametry modelu, jako
jsou vahy a bias, se béhem trénovani sité méni a nejsou tedy statické — je tudiz zapotiebi
kvantiza¢ni rozsah po kazdé zméné téchto parametra upravit. S ménicimi se hodnotami vah
se méni i rozsah aktivaci.

K urceni kvantiza¢niho rozsahu vah lze vyuzit Min-Max metodu (viz. kapitola 4.2.1),
kdy kvantiza¢ni rozsah je pii trénovani pocitan dynamicky az pri aplikaci falesné kvanti-
zace. Béhem inference je poté pouzit posledni pouzity kvantiza¢ni rozsah — stile se jedna
o statickou kvantizaci vah.

Toto nelze vyuzit u kvantizace aktivaci, jak uz bylo zminéno v kapitole 4.2.1, jelikoz
rozsah hodnot aktivaci zdlez{ na vstupnich datech. V kapitole 4.2.1 jsou zminény metody
pro urceni toho rozsahu, avsak quantization-aware uceni nabizi jednu dalsi moznost, jelikoz
je pri ném dostupna mnohokrat vétsi trénovaci datova sada a dochéazi k velkému mnozstvi
pruchodt neuronovou siti. Pfi quantization-aware uceni lze sbirat rozsahy hodnot aktivaci
a z nich nédsledné pocitat exponencidlni klouzavy prumér (EMA). Byva vyuzivan EMA
s vyhlazovacim parametrem blizicim se k jedné, aby byla hodnota rozsahu slozena z co
nejvétsiho mnozstvi zaznamenanych hodnot, a tim i lépe reprezentovala vSechny mozné
hodnoty. Jelikoz se vSak tento rozsah velmi pomalu aktualizuje, je uzitetné na prvnich né-
kolik desitek epoch, kdy by se kvantiza¢ni rozsah mohl rapidné ménit, vypnout kvantizaci
aktivaci a dovolit siti vstoupit do stabilnéjsiho stavu, kde kvantizaéni rozsah nebude vyluco-
vat velké mnozstvi hodnot [9]. Exponenciédlni klouzavy pramér lze vyuzit i u kvantizac¢niho
rozsahu vah a zajistit tim jejich stabilnéjsi kvantizacéni rozsah. Pouziti vsak v tomto pripadé
neni nutné. Min-Max metoda je pro kvantizaci vah vétsinou dostacujici a je pouzita i jako
vychozi volba v popularni knihovné TensorFlow.

V obou pripadech je kvantizac¢ni rozsah dale rozsifen, aby obsahoval nulu, u které je
pozadovéana jeji exaktni reprezentace [9].
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4.3.3 Kvantizace Batch Normalizace

Jak uz bylo zminéno v kapitole 2.1.2, vrstva batch normalizace byva sloZena do predchozi
vrstvy k dosazeni lepsi vypocetni efektivity sité. Tuto skutecnost je zapotiebi modelovat
i béhem quantization-aware trénovani, protoze slozeni parametru batch normalizace do vah
méni jejich rozsahy a tim se lisi i Sum zptsobeny jejich kvantizaci. Ignorovani této skutec-
nosti by zapficinilo, ze by se neuronova sif prizptsobila jinému kvantiza¢nimu Sumu a slozeni
batch normalizace do vah pfed inferenci v edge zarizeni by zptsobilo velkou ztratu pres-
nosti dané neuronové sité. Tento problém nenastane pii pouziti per-channel kvantizace vah,
jelikoz v tomto pripadé mohou skalovaci faktory kvantizace absorbovat skalovaci faktory
batch normalizace [17] a neuronova sit tak muze pro trénovani zistat beze zmény.

Nejjednodussim zpusobem jak modelovat tuto skute¢nost je slozeni batch normalizace
do vah predchozich vrstev pred quantization-aware trénovanim. Tento zpusob efektivné od-
strani batch normalizaci z trénovéni, coz vSak v pripadé doladéni (angl. fine-tuning) s malym
koeficientem uceni nemusi zpusobit zadny problém, a tento zpusob je tedy validni a dosa-
huje dobrych vysledku [17]. Nelze ho vSak vyuzit v pripadé, kdy je zapottebi sit trénovat
s vétsim koeficientem uceni, jelikoz bez batch normalizace mtze dojit k explozi vah. Tuto
variantu lze mirné upravit a do grafu explicitné vlozit skalovani vah podle dlouhodobych
statistik batch normalizace, které jiz nebudou aktualizovany, a skalovaciho parametru, ktery
na rozdil od dlouhodobych statistik mize byt déle trénovan. Trénovaci vypocetni grafy pro
tento zpusob lze vidét na obrazku 4.6.

X Wrold

®
S

FQuant

) '

Weold

4
(a)

Obrézek 4.6: Trénovaci vypocetni grafy konvoluéni vrstvy pro (a) sloZeni batch normali-
zace do vah a odstranéni ze sité (b) sloZeni batch normalizace dynamicky pfi vypoctu pii
moznosti trénovani afinnich parametri batch normalizace. Prevzato z [14].

Dalsim zpusobem navrzenym v ¢ldnku [9] je pfiddni konvoluce a vypocet stfedni hodnoty
a variace batche pred kvantizaci vah. Tento zptusob vsak pridava do grafu vypocétu kazdé
konvoluéni vrstvy dalsi konvoluci (jak 1ze vidét na obrazku 4.7a) a neni tedy moc efektivni.
Dalsim problémem tohoto zptisobu je mozny velky rozdil mezi stiedni hodnotou a variaci
kazdého batche, coz muze zptisobovat nechténou oscilaci kvantizovanych vah, a tim i horsi
vyslednou presnost kvantizované siteé.
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Reseni tohoto problému je navrzeno v élanku [10] — misto variace batche je pro gkalovani
vah vyuzita dlouhodoba statistika — klouzava variace, jejiz hodnota se méni velmi pozvolné
a nezpusobuje tedy nezadouci oscilaci kvantizovanych vah. Toto skalovani je po provedeni
konvoluce vraceno zpét a vystup konvoluce je skalovan variaci batche. Timto zptsobem je
zajisténa stabilita kvantizovanych vah a vystup konvoluce je stejny jako pfi pouziti regulérni
batch normalizace. Toto preskalovani na statistiky batche je provadéno pouze na pocatku
trénovani. V [10] bylo experimentalné zjisténo, ze zmrazeni batch normalizace ke konci
trénovani vede k lepsim vysledktim. Zmrazeni je docileno odstranénim preskalovani vystupu
konvoluce a vyuzitim dlouhodobych statistik pfi vypoctu slozeného biasu. Vypocetni graf
takovéto vrstvy lze vidét na obrazku 4.7h.
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Obrazek 4.7: Trénovaci vypocetni grafy konvolucéni vrstvy obsahujici batch normalizaci pro
(a) skalovani vah batch statistikami (b) skédlovani vah dlouhodobymi statistikami a nésled-
nym preskalovanim po vypoctu konvoluce. Pievzato z [14].

V obou dvou predchozich pripadech je pro vypocet konvoluéni vrstvy nutné vypocitat
konvoluci dvakrat (lze vidét na obrazku 4.7a a 4.7b), coZz negativné ovliviiuje efektivitu
trénovani takto upravené neuronové sité. Reseni poskytujici ponechéni batch normalizace
a nevyzadujici vypocet dvou konvoluci pro kazdou konvoluéni vrstvu se objevilo poprvé ve
zdrojovém kédu knihovny PyTorch [19]. V tomto pripadé jsou vahy skdlovéany dlouhodobymi
statistikami batch normalizace, toto skdlovani je po vypoc¢tu konvoluce vraceno zpét a je
provedena regulérni batch normalizace nad vysledky konvoluce s kvantizovanymi vahami
(viz. obrazek 4.8).
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Obrazek 4.8: Trénovaci vypocetni graf kvantizované konvoluéni vrstvy obsahujici batch

normalizaci, ktera je béhem inference integrovana do vah konvoluce, navrzeny v knihovné
PyTorch. Prevzato z [14].

V [14] bylo experimentalné zjisténo, ze nejlepsich vysledki 1ze dosdhnout vyuzitim po-
slednfho zminéného feseni implementovaného v knihovné PyTorch. Graf trénovaci a tes-
tovaci presnosti pro vSechny zminéné pristupy k upravé trénovaciho grafu pro podporu
skladani batch normalizace lze vidét na obrazku 4.9.
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Obrazek 4.9: Vizualizace trénovaci a testovaci presnosti sité ResNet18 pro ruzné pristupy
ke sklddani batch normalizace — (0) slozeni parametri do vah a trénovéni bez batch nor-
malizace (1) slozeni do vah s moznosti trénovani parametru ~, 8 afinni transformace (2)
skdlovani vah batch statistikami (3) skalovani vah dlouhodobymi statistikami s ndslednym

preskalovanim na batch statistiky (5) PyTorch varianta s batch normalizaci nad vysledky
kvantizované konvoluce. Pfevzato z [14].
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4.4 Podpora kvantizace v knihovné TensorFlow

Knihovna TensorFlow poskytuje jak moznost post-training kvantizace, tak i podporu pro
quantization-aware uceni s moznosti specifikace jakékoliv bitové presnosti vah a aktivaci
pro jednotlivé vrstvy neuronové sité. Knihovnu déale rozsifuje knihovna TensorFlow Lite,
kterd slouzi k nasazeni neuronovych siti na mobilnich telefonech a vestavénych zafizenich.

4.4.1 TensorFlow Lite

TensorFlow Lite je mobilni knihovna urcena k nasazeni model neuronovych siti na mobil-
nich telefonech, mikrokontrolerech a vestavénych zatizenich.
TensorFlow Lite model lze vytvorit dvéma zpusoby:

e Vytvoreni modelu od zdkladu pomoci TensorFlow Lite Model Maker.

o Konverze TensorFlow modelu na TensorFlow Lite model pomoci konvertori. Béhem
konverze lze model kvantizovat (post-training kvantizace).

Pro provadéni inference na TensorFlow Lite modelech je zapotfebi interpret, ktery Ten-
sorFlow Lite poskytuje na mnoha pouzivanych platformach pro mobilni a vestavénd zari-
zeni, jako je iOS, Android nebo Linux. Aplika¢ni rozhrani knihovny TensorFlow inference
API neni na vSech platformach stejné, jelikoz cilem knihovny je co nejefektivnéjsi inference,
a tak vyuzivad vSech moznosti danych platforem i za cenu rozdilného aplikacniho rozhrani
pro kazdou z nich.

Knihovna TensorFlow Lite podporuje inferenci jak s 32bitovymi ¢isly v plovouci 1a-
dové carce, tak s jejich 16bitovou alternativou. Také podporuje inferenci kvantizovanych
neuronovych siti, a to s podporou jak statické, tak dynamické kvantizace aktivaci.

Knihovna TensorFlow Lite poskytuje delegaty pro praci s hardwarovymi akceleratory
neuronovych siti na edge zarizenich, pficemz nékteré hardwarové akceleratory, jako je napii-
klad Google Edge TPU, podporuji pouze celoc¢iselné aritmetické operace. Podpora hardwa-
rovych akceleratoru a jeji efektivnost z ni déla velmi ¢astou volbu pro nasazeni neuronovych
siti na mobilnich telefonech a mikrokontrolerech.

4.4.2 Post-training kvantizace v knihovné TensorFlow

Post-training kvantizaci v knihovné TensorFlow zajistuji konvertory, které prevedou Ten-
sorFlow model na TensorFlow Lite model pfi aplikaci zvolené post-training kvantizace. Je
mozné si vybrat mezi dynamickou kvantizaci aktivaci, statickou kvantizaci do plné kvan-
tizovaného celociselného modelu anebo i kvantizaci do 16bitovych ¢isel s plovouci fadovou
carkou.

4.4.3 Quantization-aware ucéeni v knihovné TensorFlow

Rozsiteni knihovny TensorFlow, knihovna TensorFlow Model Optimization [24] podporuje
vice moznosti jak docilit quantization-aware uceni. Zikladnim zptsobem je vyuziti metody
quantize_model, ktera zabali vSsechny vrstvy modelu do wrapperu QuantizeWrapper, ktery
do vrstev vklada falesnou kvantizaci pred pouzitim vah a za vystup dané vrstvy. V pripadeé
potreby kvantizuje i vstup aktiva¢ni funkce vrstvy. Vystup této funkce je tedy model ob-
sahujici faleSsnou kvantizaci a pripraveny na quantization-aware uceni. Kvantizace v tomto
pripadé modeluje statickou kvantizaci na 8bitova celd ¢isla s per-channel kvantizaci filtra
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konvolu¢nich vrstev. Model je na konci trénovani preveden na TensorFlow Lite model a je
mozné ho nasadit na cilové zafizeni.

Dalsi moznosti je specifikovani konfiguraci kvantizace pro jednotlivé vrstvy pomoci
tTidy QuantizeConfig. Tato tiida dovoluje definovat kvantizéry pouzité pro kvantizaci vah,
vstupu aktivacni funkce anebo vystupu dané vrstvy. Metody s jejich umisténim ve vypo-
Cetnim grafu kvantizované vrstvy lze vidét na obrazku 4.10. Knihovna poskytuje nékolik
typtu preddefinovanych kvantizérti — Al1ValuesQuantizer, FixedQuantizer, LastValue-
Quantizer a MovingAverageQuantizer. U kazdého kvantizéru lze nastavit pocet kvanti-
zacnich trovni, zda jde o symetrickou kvantizaci ¢i o afinni kvantizaci, vychozi hodnoty
a také, zda ma byt jednotny kvantizacni rozsah pro cely tensor anebo pro kazdy kanal
zvlast. Ackoli vSechny zminéné kvantizéry podporuji kvantizaci i na méné nez 8 bitl, je
tato funkcionalita oznacena jako experimentalni a v knihovné neni zddna podpora pro na-
sazeni takto kvantizované sité.

L r\ get_output_quantizers

aktivaéni kvantizace rst
, vystu
funkce vystupu ystup
kvantizace N
. 'r get_activations_and_quantizers
aktivace
+
bias
konvoluce
¢ kvantizace véh
vstu
P vah v

L r~ get_weights_and_quantizers

Obrazek 4.10: Tlustrace ukazujici kvantizaci grafu provedeni konvolu¢ni vrstvy a funkce
tTidy DefaultNBitQuantizeConfig, pomoci kterych lze tuto kvantizaci v TensorFlow béhem
trénovani simulovat, a tim docilit Quantization-aware uceni.

I presto, ze konverze modelu pro knihovnu TensorFlow Lite provadi i integraci batch
normalizace a aktivacnich funkci do konvoluénich vrstev, knihovna TensorFlow neobsahuje
zadné Feseni tim zpusobeného problému u per-tensor kvantizace (viz. kapitola 4.3.3), a tak
quantization-aware uceni v knihovné TensorFlow podporuje pouze per-channel kvantizaci
vah.
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4.5 Podpora kvantizace v knihovné PyTorch

Knihovna PyTorch poskytuje stejné jako knihovna TensorFlow funkce pro post-training
kvantizaci natrénovaného modulu v ¢islech s plovouci fadovou ¢arkou, tak i moznost pro-
vadéni quantization-aware uceni vlozenim falesné kvantizace do modelu, a tim simulovani
kvantiza¢niho Ssumu. Knihovna nenabiz{ dedikovanou knihovnu pro mobilni zafizeni, jeli-
koz na rozdil od knihovny TensorFlow nabizi moznost zvoleni ,backendu“, a tim i vybér
platformy, na které 1ze knihovnu PyTorch pouzit. Nabiz{ moznost inference jak v kvantizo-
vanych 16bitovych ¢islech s plovouci fadovou ¢arkou, tak i v 8bitovych celych cislech. Jeji
nevyhodou je absence integrace knihovny s hardwarovou akceleraci na cilovych zarizenich,
a tak inference kvantizované neuronové sité je pocitana vzdy na CPU daného zafizeni.

4.5.1 Post-training kvantizace v knihovné PyTorch

Knihovna PyTorch poskytuje moznost pouziti jak dynamické kvantizace, tak kvantizace
statické. Ke kvantizovani modelu s pouzitim dynamické kvantizace stac¢i pouzit funkci
torch.ao.quantization.quantize_dynamic, kterd zkvantizuje vahy modelu, pricemz ak-
tivace budou kvantizovany az béhem inference.

Ke statické kvantizaci modelu je zapotfebi provést kalibraci kvantizacnich rozsahu ak-
¢it v ni mista, kde dojde ke kvantizaci a k dekvantizaci aktivaci, a to pomoci vlozeni
torch.quantization.QuantStub a torch.quantization.DeQuantStub do modelu. N&-
sledné zavolanim funkce torch.quantization.prepare je do sité na misto kvantizace ak-
tivaci vlozen Observer, ktery béhem kalibrace modelu sleduje distribuci hodnot aktivaci.
Poté je provedena inference s kalibrac¢ni datovou sadou k sesbirani distribuci hodnot akti-
vaci v siti. Poslednim krokem je samotny prevod neuronové sité na jeji plné kvantizovanou
verzi pomoci funkce torch.quantization.convert.

4.5.2 Quantization-aware ucéeni v knihovné PyTorch

Quantization-aware uceni v knihovné PyTorch vyzaduje stejnou tpravu modelu jako pro
statickou post-training kvantizaci, kdy je potfeba v modelu vyznacit mista, kdy dochazi
ke kvantizaci a dekvantizaci aktivaci (viz. kapitola 4.5.1). Vyuziva-li model moduly po-
skytnuté knihovnou PyTorch, které toto oznaceni jiz obsahuji, je zapotiebi pouze dopl-
nit QuantStub na zacatek modelu a DeQuantStub na jeho konec. Poté zavolanim funkce
torch.quantization.prepare_gat je do modelu na oznacend mista a k vaham vlozena
falesné kvantizace. Nasledné 1ze model trénovat stejné jako obycCejny model neuronové sité
v knihovné PyTorch — trénovani je provadéno v ¢islech s plovouci fadovou ¢arkou. Po do-
konceni trénovani lze model konvertovat do skuteéné kvantizované verze zavolanim funkce
torch.quantization.convert.

Pfed zavolanim funkce torch.quantization.prepare_qgat lze kazdé vrstvé nastavit
kvantiza¢ni konfiguraci, kde lze specifikovat, na jakou bitovou $ifku maji byt hodnoty kvan-
tizovany, zda ma byt pouzita asymetrickd ¢i symetrickd kvantizace a zda jsou hodnoty
kvantizovany per-tensor nebo per-channel.

Knihovna PyTorch mé implementované feseni pro quantization-aware uceni se sklada-
nim batch normalizace do vah konvoluéni vrstvy. Lze tedy trénovat sif s per-tensor kvan-
tizovanymi vdhami. Lze vyuzit zde predstavenou aproximac¢ni metodu (obrazek 4.8), kdy
je batch normalizace aplikovana na vysledek konvoluce kvantizovanych hodnot, anebo vice
presnou, ale pomalejsi metodu (obréazek 4.7b) predstavenou v ¢ldnku [10], kdy je batch nor-

27



malizace vypoctena nad vysledkem konvoluce originalnich nekvantizovanych vah. Nutnost
zmény trénovaciho vypocetniho grafu z divodu sklddani batch normalizace pro per-tensor
kvantizaci je vysvétlena v kapitole 4.3.3.
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Kapitola 5

Navrh reseni automatické
kvantizace vrstev neuronové site

Tato kapitola se vénuje navrhu systému pro automatické urcovani kvantizacnich drovni
jednotlivych vrstev neuronové sité. Pro vyhodnoceni pfinosu kvantizace existuje nékolik
moznosti. Lze presné vyhodnotit pocty pristupt do paméti hardwarového akceleratoru po-
moci néstroju jako je Timeloop [18] nebo Maestro [12]. Tyto néstroje vSak nemaji pfimou
podporu jiné nez 8bitové kvantizace. Proto jsem se rozhodl misto toho sledovat celkovou
bitovou velikost nutnou pro ulozeni kvantizovanych vah. Pro ohodnoceni jednotlivych kon-
figuraci kvantizace jsem se rozhodl porovnavat trade-off mezi Top-1 presnosti klasifikace
a velikost{ vah kvantizované sité. Vystupem systému je Pareto-optimélni mnozina naleze-
nych konfiguraci kvantizace jednotlivych vrstev.

Zmensenim velikosti vah neuronové sité se snizi naroky na pamétovou propustnost, ktera
byva jednim z tzkych hrdel inference neuronovych siti na hardwarovych akcelerdtorech. Déale
jejich zmenseni umozni ulozeni vétsiho poctu vah v lokalnich pamétech procesnich jednotek,
coz snizi potfebu jejich nacitani z paméti na vyssich trovnich. Tim se snizi jak narok na
pamétovou propustnost mezi irovnémi, tak i energie potiebna pro inferenci, jelikoz nac¢itani
hodnot z vnéjsi paméti tvori u hardwarovych akceleratorti neuronovych siti nejvetsi podil
na jejich energetické spotiebé.

Zmenseni velikosti vah modelu sité umozni zmensit velikost lokalnich paméti uréenych
k jejich ukladani. Naptiklad u hardwarového akceleratoru Eyeriss v2 tvori lokalni paméti pro
vahy vice nez 20 % plochy kazdé procesni jednotky (viz. obrazek 3.2b). Zmenseni téchto
vah o 50 % by umoznilo vyuzit{ mensi lokdlni paméti, coz by kaZzdou procesni jednotku
zmens$ilo asi o 10 %, ¢imZ by se mohly snizit jeji vyrobni ndklady, které jsou u vestavénych
zarizeni velmi dulezitym faktorem.

Jednou z moznosti, jak najit skutec¢nou Pareto-optimalni mnozinu ze vsech moznych
konfiguraci kvantizacnich drovni jednotlivych vrstev, je ohodnoceni vSech téchto konfigu-
raci. Tato moznost by pravdépodobné byla pouzitelnd v pripadé neuronové sité o dvou az
tTech vrstvach, ale s rostoucim pocétem vrstev sité exponencialné roste i pocet moznych kon-
figuraci, ¢imz se tato moznost stava prakticky nepouzitelnou. Pocet moznych konfiguraci
pro smisenou kvantizaci vah na bitovou sitku od dvou do osmi bitid odpovida vzorci V = 77,
kde n je poéet vrstev, pro smiSenou kvantizaci vah i aktivaci odpovida vzorci V = 72",

Dalsi ¢asto pouzivanou metodou k feseni multikriteridlniho optimaliza¢niho problému,
tedy problému, kdy je optimalizovano vice kritérii najednou (v tomto pripadé zmenseni
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ztraty klasifikaéni presnosti a zmenseni velikosti vah modelu), je vyuziti multikriteridlniho
evolu¢niho algoritmu. Tuto metodu jsem se rozhodl pouzit i ve mnou navrzeném systému.

Princip funkce navrzeného systému je znazornén na obrazku 5.1. Model vstupni neu-
ronové sité je nejprve analyzovan a je zjistén pocet kvantizovatelnych vrstev, tedy pocet
vrstev vysledného modelu po provedeni optimalizace modelu integrovanim batch norma-
liza¢ni vrstvy a aktivac¢nich funkci do jim predchazejicich vrstev. Poté prichdzi na tfadu
evolué¢ni algoritmus. Je vygenerovana pocateéni populace — konfigurace, kdy jsou vSechny
vrstvy sité kvantizoviny na stejnou bitovou Sirku. Téchto konfiguraci pro kvantizaci na
bitovou sitku od dvou do osmi bitd je celkem sedm. Kazdy jedinec je poté ohodnocen
nasledovné — je provedeno ¢asteéné doladéni (angl. fine-tuning) kvantizované sité pomoci
quantization-aware uceni a poté je vyhodnocena jeji Top-1 klasifika¢ni presnost a pamé-
tova narocnost. Po predem definovaném poctu generaci evolu¢niho algoritmu jsou vybrani
nejlepsi nalezeni jedinci, ktefi jsou nasledovné doladéni pomoci quantization-aware uceni
a znovu ohodnoceni.

TensorFlow model neuronové sité (32bit float)

Ziskani poétu Vytvoreni
kvantizovatelnych pocatecni
vrstev populace

Vybér rodiéu SR
mzraece m:::é Evaluace presnosti .Castecr’y
a pamétové naroénosti Fine-Tuning
populace (QAT)

Fales$na
kvantizace

12 epoch

POSLEDNi

GENERACE? POPULACE

konfigurace kvantizace
jednotlivych vrstev

Fales$na Fine-tuning
kvantizace (QAT)
nejlepsi konfigurace 50 epoch vysledné dotrénované konfigurace

nalezené béhem evoluce

Obrazek 5.1: Navrh systému s vyuzitim evolu¢niho algoritmu a quantization-aware uceni.
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Kapitola 6

Implementace navrzeného reseni

Tato kapitola se vénuje implementaci jednotlivych ¢asti navrzeného systému, jak je ukazan
v kapitole 5, a implementaci rozsireni knihovny TensorFlow o podporu kvantizace neuro-
novych siti na smisenou bitovou Sitku. Knihovna TensorFlow byla zvolena pro svoje jedno-
duché reseni kvantizace na 8bitovou presnost, kdy je mozné vstupni model bez jakychkoliv
ruc¢nich zmén prevést na model piipraveny ke quantization-aware uceni za pouziti jediné
funkce. Mou ambici zde bylo vytvorit pro uzivatele stejné jednoduché feSeni kvantizace
vstupni neuronové sité na smiSenou bitovou Sitku. Déle je do knihovny TensorFlow im-
plementovano feSeni problému se skladanim batch normalizace u quantization-aware uceni
(jak bylo zminéno v kapitole 4.3.3). Navrzeny systém je implementovan v jazyce Python 3
za pouziti knihovny TensorFlow, knihovny TensorFlow Model optimization a knihovny py-
paretoarchive. Navrzeny systém vyuziva implementovaného rozsireni knihovny TensorFlow
o podporu kvantizace neuronové sité na smisenou bitovou sitku.

6.1 Shrnuti architektury navrzeného systému

Vstupem navrzeného systému je natrénovany model neuronové sité s ¢isly s plovouci rado-
vou ¢arkou ve formatu Keras H5. Béh systému zacind inicializaci analyzatoru, ktery pomoci
transformatoru modelu zajisti rozdéleni vrstev modelu do skupin, které budou pii nasazeni
sité integrovany do sebe, a tak reprezentuji jednu kvantizovatelnou vrstvu sité. Probéhne
také zamaskovan{ vrstev neobsahujici zaddné vahy, aby evolu¢ni algoritmus optimalizoval
pouze relevantni vrstvy. Nasledné prichazi na fadu evoluéni algoritmus, zde navrhuji vyuzit
multikriteridlni evoluéni algoritmus NSGA-II, jako doporucenou volbu pri reSeni multikri-
teridlnich optimaliza¢nich tiloh s mensim poc¢tem optimalizovanych parametri. Jako poca-
te¢ni populaci navrhuji pouzit vSechny uniformni konfigurace kvantizace vrstev, coz zna-
mena konfigurace, kde jsou vahy vsech vrstev dané neuronové sité kvantizovany na stejnou
bitovou sitku, a jejich potomky. K ohodnoceni jedinct slouzi analyzator, ktery kvantizuje
vstupni model dle konfigurace zakédované v analyzovaném chromozomu. Tato sif je poté
¢astecné doladéna za pomoci quantization-aware u¢eni po dobu nékolika epoch (pfi experi-
mentech jsem vyuzil 12 epoch). Vysledkem analyzy je nejvyssi dosazend Top-1 klasifikaéni
presnost béhem quantization-aware uceni a celkova velikost kvantizovanych vah dané sité.
7 ohodnocené populace jsou poté pomoci nedominovaného tfidéni elitarsky vybrani rodice,
ze kterych jsou pomoci uniformniho kiizeni vytvoreni jejich potomci. Evolu¢ni algoritmus
kon¢i svij béh dosazenim predem definovaného pocétu generaci. Pomoci nedominovaného
ttidéni je nasledné vybrana nejlepsi Pareto-optimalni mnozina jedinct. Jedinci jsou poté
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doladéni po dobu 50 epoch a jejich vyslednym ohodnocenim je jejich nejvyssi dosazena
Top-1 presnost klasifikace. Schéma implementovaného systému lze vidét na obrazku 6.1.
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Obrézek 6.1: Schéma implementovaného systému. Césti s logem knihovny TensorFlow znaéi
existujici ¢asti knihovny. Ostatni ¢asti systémy byly implementovany v ramci této prace.

6.2 Rozsiteni knihovny TensorFlow

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.4, knihovna TensorFlow podporuje quantization-aware
uceni. Pouzitim funkce quantize_model je do modelu vlozena falesna kvantizace a model
muze byt tedy trénovan s ohledem na kvantizaci zptusobeny sum. Takto upraveny model
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simuluje per-channel kvantizaci vah a aktivaci na 8bitovou pfesnost, coz odpovida imple-
mentované kvantizaci v knihovné TensorFlow Lite.

Déle v této kapitole bylo zminéno, ze knihovna TensorFlow podporuje moznost specifi-
kace kvantizace kazdé vrstvy zvlast pomoci tfidy QuantizeConfig. Vyuziti této moznosti
vSak jiz neni tak intuitivni jako zavolani jedné funkce v predchozim piipadé. Proto jsem
v této praci implementoval funkci quantize_model s moznosti specifikovani bitové sitky
jednotlivych vrstev pomoci jednoho seznamu a moznosti specifikace granularity kvantizace
vah u konvolu¢nich neuronovych siti. Vice o implementovaném systému kvantizace modelu
pojednéava kapitola 6.2.1.

S pridanim moznosti kvantizovat vahy konvoluc¢nich vrstev na per-tensor granularitu
bylo zapotiebi vyfesit problém se skladanim batch normalizace pii nasazeni modelu, kdy
je potfeba upravit trénovaci graf. V kapitole 4.3.3 lze nalézt vysvétleni tohoto problému
a mozna Teseni. Implementaci potiebné transformace grafu se vénuje kapitola 6.2.2.

6.2.1 Systém pro kvantizaci modelu na smisenou presnost

Jak uz bylo zminéno v kapitole 4.4 o podpore kvantizace v knihovné TensorFlow, knihovna
poskytuje moznost definovat kvantiza¢ni konfiguraci kazdé vrstvy zvlast za pouziti tridy
QuantizeConfig. Nejprimitivnéjsi implementaci by tedy mohlo byt nastaveni konfigurac-
niho souboru pro kazdou vrstvu vstupni neuronové sité pomoci quantize_annotate_layer
a nasledné pouzitim funkce quantize_annotate_model a quantize_apply pievést model
na model s falesnou kvantizaci. Tento zptsob by vedl k vytyéenému cili, bylo by vsak za-
potfebi implementovat konfigurac¢ni t¥idu pro vSechny razné typy vrstev vstupni neuronové
sité. Déle by bylo zapotiebi vénovat pozornost skladani vrstev a zajistit, aby kvantizace
nebyla vlozena mezi vrstvy, které budou pfi nasazeni sité integrovany do sebe.

Aby nebylo nutné implementovat konfigura¢ni tfidy pro kazdy typ vrstev modelu neuro-
nové sité, poskytuje knihovna TensorFlow Model optimization katalog Default8BitQuanti-
zeRegistry poskytujici tyto konfiguracéni tiidy. Mezi experimentalnimi funkcemi lze déle
najit tento katalog i s moznosti definice bitové presnosti kvantizace vah a aktivaci.

Knihovna také poskytuje transformator modelu, ktery zajistuje, aby mezi vrstvami,
které budou pfi nasazeni integrovany do sebe nebyla vlozena zadnéa falesna kvantizace.

Funkci quantize_apply je mozné predat kvantizaéni schéma (uréujici pouzity trans-
formator modelu a katalog konfigura¢nich tfid), které vyuzije béhem prevodu modelu na
model s falesnou kvantizaci. Pomoci poskytnutého transformétoru modelu jsou na model
aplikovany transformace upravujici kvantizaci mezi jednotlivymi vrstvami modelu, aby bylo
zaruceno chovani odpovidajici nasazenému modelu se slozenymi vrstvami. Poté je pro kaz-
dou vrstvu, kterd nema predem urcenou konfiguraci kvantizace, ziskdna tato konfigurace
z katalogu kvantizacnich tiid. Poslednim krokem je zabaleni vrstev do wrapperu za pouziti
nastavené konfigura¢ni tidy.

Téchto moznosti knihovny jsem se rozhodl vyuzit a rozsitit je o podporu kvantizace se
smiSenou bitovou presnosti. Schéma navrzené funkce lze vidét na obrazku 6.2.
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Obrazek 6.2: Schéma implementované funkce quantize_model s podporou nastaveni kvan-
tizace kazdé vrstvy zvlast.

Transformator modelu s podporou smisené kvantizace vrstev

Transformator modelu zajistuje tpravu grafu modelu tak, aby se falesna kvantizace nena-
chazela mezi vrstvami, které budou pfi nasazeni sité integrovany do sebe. Jedné se hlavneé
o pripad, kdy je aktiva¢ni funkce ReLLU v modelu reprezentovana jako samostatnd vrstva.
Druhym pripadem je vrstva batch normalizace, kterd je béhem trénovani reprezentovana
jako samostatna vrstva, avSak béhem inference sité byva integrovana do vah ptedchozi
vrstvy (viz. kapitola 2.2). Transformator modelu umoznuje specifikovat vrstvy modelu,
které maji byt pii hledani vzort v grafu brany v potaz, ¢ehoz jsem se rozhodl vyuzit na
rozdéleni transformace grafu do vice kroku, kdy je brana v potaz pouze urcita skupina vrs-
tev. Toto umoznuje specifikovani bitové presnosti vah a aktivaci pro kazdou skupinu zvlast.
Jelikoz se tyto skupiny sklddaji z vrstev, které budou pii nasazeni sité integrovany do sebe,
povazuji je za jednu zvlast kvantizovatelnou vrstvu.

Abych zajistil, Ze rozdéleni transformaci po skupinach nijak neovlivni moznosti nalezeni
vzoru v grafu, jsou skupiny vytvoreny jako komponenty grafu, ve kterém kazda vrstva
reprezentuje jeden uzel a kde jsou hrany mezi kazdymi dvéma uzly, které byly soucasti
podgrafu odpovidajicimu jednomu ze vzoru transformaci. Na vyhledani vSech komponent
reprezentujicich samostatné kvantizovatelné skupiny vyuzivim grafovy algoritmus BFS, kdy
ze seznamu vSech uzlt vyberu prvni uzel a pomoci algoritmu BFS najdu vSsechny k nému
pripojené uzly. Toto opakuji, dokud v grafu jesté zbyva néjaky uzel, ktery neni soucasti
zadné jiz prozkoumané komponenty grafu.
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Mnou vytvoreny transformator modelu pti své konstrukei rozdéli vrstvy do skupin. N&-
sledné je pri vyuziti transformace pro kazdou skupinu zvlast zavolan vychozi transforméator
modelu s nastavenou bitovou presnosti dle konfigurace dané skupiny. Konfigurace bitové
presnosti kvantizace vah a aktivaci jednotlivych skupin je spoleéné s modelem neuronové
sité vstupem mnou vytvoreného transformatoru modelu s podporou smisené kvantizace
vrstev. Spojenim vstupni konfigurace kvantizace jednotlivych skupin a rozdéleni vrstev mo-
delu do skupin dale vytvarim vyhledavaci tabulku, obsahujici konfiguraci kvantizace pro
kazdou vrstvu modelu. Tato tabulka je vyuzita jako vstup katalogu konfiguracnich tiid
podporujiciho smisenou kvantizaci vrstev.

Katalog konfiguracnich trid s podporou smisené kvantizace vrstev

Pro podporu smisené presnosti kvantizace vrstev sité je zapotiebi funkci quantize_apply
poskytnout katalog, ktery pro kazdou vrstvu vrati konfiguraci s riznou bitovou presnosti,
coz vychozi katalog v knihovné neumoznuje.

Abych toto umoznil, navrhl jsem katalog, ktery pii své konstrukci pfijima konfiguraci
bitové presnosti kvantizace jednotlivych vrstev. Tento katalog dale obsahuje pole vychozich
katalogi pro vsSechny mozné kombinace konfigurace bitové presnosti vah a aktivaci. Pri
pozadavku na konfigura¢ni tfidu pro konkrétni vrstvu sité je vybran jeden z vychozich
katalogu dle konfigurace bitovych presnosti poskytnutych pri konstrukci katalogu.

6.2.2 Podpora skladani batch normalizace u per-tensor kvantizace vah

Knihovna TensorFlow Model optimization podporuje pouze per-channel kvantizaci vah kon-
voluc¢nich vrstev. Je to z diavodu absence TeSeni skladani batch normalizace v trénova-
cim grafu. ReSeni jsem se tedy rozhodl implementovat za pomoci p¥idan{ transformace do
transformatoru modelu. Tato transformace zaméni konvoluéni vrstvu nésledovanou batch
normalizaci za vrstvu QuantFusedConv2DBatchNormalizationLayer v pfripadé obycejné
konvoluéni vrstvy a za QuantFusedDepthwiseConv2DBatchNormalizationLayer v pripadé
depthwise konvoluce. Trénovaci vypocetni graf téchto vrstev implementuje potfebné zmény
pro podporu skladani batch normalizace u per-tensor kvantizace vah, konkrétné implemen-
tace odpovida trénovacimu grafu na obrazku 4.7b. Déle jsem vytvoril i t¥idy implementujici
trénovaci graf implementovany v knihovné PyTorch (viz. obrazek 4.8), ktery je vypocetné
rychlejsi. U nazvu t¥id jsem v tomto piipadé prevzal nazev metody z knihovny PyTorch,
kde se nazyva jako ,aproximac¢ni®. Ttidy implementujici tuto metodu feseni skladani batch
normalizace se tedy nazyvaji ApproxQuantFusedConv2DBatchNormalizationLayer a Ap-
proxQuantFusedDepthwiseConv2DBatchNormalizationLayer.
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Obrazek 6.3: Transformace trénovaciho grafu modelu pro podporu skladani batch normali-
zace a per-tensor kvantizace vah konvoluénich vrstev.

6.3 Evolucni algoritmus

Hlavni soucasti celého navrzeného systému je multikriteridlni evoluc¢ni algoritmus, ktery
hleda feseni multikriteridlniho optimaliza¢niho problému definovaného jako:

ming_x (I(x), s(z)), (6.1)
kde funkce [ znaci ztratu presnosti oproti modelu s ¢isly s plovouci fadovou ¢arkou, funkce
s znaci velikost vah modelu a X znaci prostor vSech moznych konfiguraci kvantizace jed-
notlivych vrstev modelu.

Resenim takovéhoto problému je Pareto-optimalni mnozina nedominovanych feseni. To
jsou takova feseni, u kterych nelze rozhodnout, jaké z nich je nejlepsi bez néjakého dalsiho
kritéria. Méjme dvé feSeni Ry a Ro, FeSeni Rq je lepsi nez feseni Ro, jestlize je alespon
stejné dobré ve vSech kritériich a zaroven je alespon v jednom kritériu lepsi nez feseni Ro.
V pripadé, kdy by vsSak reseni Rq bylo lepsi nez feSeni Ry v jednom kritériu a feSeni Ro
by bylo lepsi nez feseni R; v néjakém jiném kritériu, neslo by urcit, jaké feseni je z téchto
dvou lepsi.

Pro navrzeny systém jsem zvolil multikriteridlni evoluéni algoritmus NSGA-II [4], ktery
je doporucovan prii pouziti mensiho poc¢tu kritérii, v mém piipadé dvou — ztrata presnosti
klasifikace a velikost vah sité.

Pro pocatecéni populaci navrhuji vygenerovat rodi¢ovskou populaci jako vSechna uni-
formni nastaveni bitové presnosti pro kvantizaci vah. A nésledné populaci doplnit o po-
tomky uniformnich feseni. Dalsim moznym zptsobem by bylo jedince pocatecni populace
vygenerovat plné nahodné, coz by vsak mohlo zpusobit nerovnomérné rozlozeni pocatecni
populace.
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6.3.1 Chromozom

Vstupni neuronova sit miize obsahovat vrstvy, které nemaji zadné vihy, a jejich bitova sitka
tedy nemad na sit zadny efekt. Zakodovavat bitovou sitku téchto vrstev do chromozomu by
bylo zbytecné a zhorSovalo by to vyslednou efektivitu evoluéniho algoritmu.

Jedince navrhuji kdédovat jako seznam ¢isel. Chromozom C' se bude skladat z N celych
Cisel od 2 do 8, kde N znadi pocet kvantizovatelnych vrstev s nenulovou sumou velikosti vah.
Kazdy gen chromozomu C' reprezentuje bitovou presnost, na kterou budou kvantizovany
vahy kvantizovatelné vrstvy s nenulovou sumou velikosti vah na odpovidajicim indexu.

6.3.2 Tvorba nové populace

Populace nové generace R;y1 je tvorena rodi¢i P11 a jejich potomky Q4. Evoluéni al-
goritmus NSGA-II je elitarsky, kdy jsou jako rodice vybrani nejlepsi jedinci z predchozi
generace. Vybér probihd na zdkladé nedominovaného tiidéni, ke kterému vyuzivim kni-
hovnu py-paretoarchive [15]. Vsichni jedinci jsou setfidéni do nedominovanych hranic (Fy,
F,, atd...), kde prvni hranice Fj je Pareto-optimélni mnozinou ze vSech jedinctu. Kazda
dalsi hranice je Pareto-optimalni mnozinou ze zbyvajicich jedinci. Jako rodic¢e jsou na-
sledné brani jedinci z hranic od zac¢atku az po hranici, kterd obsahuje vice jedincil, nez
zbyvé volnych mist v rodi¢ovské populaci (hranice F3 na obrazku 6.4). Z této hranice jsou
vybrani jedinci tak, aby byla zajiSténa jejich diverzita. Vybiraji se tedy jedinci, kteri se na-
chazi v co nejméné zaplnéném regionu. Evoluéni algoritmus NSGA-II k tomuto definuje tzv.
crowding distance (¢esky davova vzddlenost), kterd pro kazdého jedince urcuje jeho ,vzda-
lenost od davu“. Z této hranice jsou tedy vybrani jedinci s nejmensi davovou vzdéalenosti.
Vybér rodict ilustruje obrazek 6.4.

Tridéni podle
Nedominované vzdalenosti Ptis
trideni

1

F | L

Zahozeno

Re
Obrazek 6.4: Ilustrace vybéru rodi¢u pomoci nedominovaného tridéni. Kde R; znac¢i aktudlni

populaci, P; znac¢i aktualni rodice a @)y jejich potomky. P,y znaci vybrané rodice pro dalsi
generaci. Prevzato z [4].
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Pri tvorbé potomki jsou vzdy ndhodné vybrani 2 rodice, pricemz na vybér kazdého
rodice je stejnd pravdépodobnost. Poté je pomoci uniformniho kfizeni vytvoren jejich poto-
mek. Pri uniformnim kiizen{ je pro kazdy gen chromozomu pouzit ndhodné vybrany rodic.
Poté s 10% pravdépodobnosti je jeden z gent potomka zménén na nidhodnou bitovou pres-
nost od dvou do osmi bitti. Toto kiizeni a mutaci zajistuje metoda crossover tridy NSGA.

6.3.3 Analyzator konfigurace kvantizace

K ohodnoceni jedinct slouzi v systému analyzator konfigurace kvantizace, ktery pouzije
zakdédovanou konfiguraci v chromozomu pro kvantizaci vstupni neuronové sité, u které na-
sledné ohodnoti velikost vah a po ¢astecném doladéni pomoci quantization-aware uceni i jeji
Top-1 klasifika¢ni presnost. Toto ohodnoceni vraci evolué¢nimu algoritmu jako ohodnoceni
daného jedince. Analyzator k tomuto poskytuje metodu analyze, kterda prijima seznam
jedincu a vraci seznam jejich ohodnoceni.

Analyzator obsahuje mezipamét, kterou pouziva k ukladiani ohodnocenych konfiguraci.
V pripadé, Ze je dana k ohodnoceni konfigurace, ktera jiz byla nékdy v minulosti ohodno-
cena, je vyuzito ohodnoceni z mezipaméti.

Maskovani skupin vrstev vstupniho modelu

Vrstvy vstupniho modelu jsou pfi inicializaci analyzatoru rozdéleny za pomoci tfidy PerLa-
yerQuantizeModelTransformer do kvantizovatelnych skupin, kde kazda skupina reprezen-
tuje jednu vrstvu ve findlnim nasazeném modelu. Analyziator modelu nasledné vypocita
velikost vah této skupiny, a jestlize je velikost vah nulova, skryje tuto vrstvu za masku
a pro vnéjsi systém — evoluéni algoritmus, neni povazovana za existujici skupinu. Do chro-
mozomu evoluéniho algoritmu se takto nedostanou vrstvy, u kterych zménou bitové sitky
vah nedojde k zaddné zméné.

Maska je ve formatu seznamu ¢isel o velikosti IV, kde IV znaci pocet kvantizovatelnych
skupin vstupniho modelu. P1i inicializaci masky jsou vSechny ¢isla inicializovdna na —1.
Poté je pro jednotlivé skupiny pocitana suma velikosti vah, a pokud je tato suma vétsi
nez nula, je dané skupiné prifazena pozice genu v chromozomu odpovidajici konfiguraci
kvantizace vah této vrstvy. Pozice jsou prirazovany postupné od 0.

Toto kédovani dovoluje jednoduchy pievod chromozomu na konfiguraci kvantizace pro
vstup funkce quantize_model, ve které musi byt definovana presnost vah i aktivaci pro
vSechny skupiny vrstev. Pfevod chromozomu na seznam definujici bitovou presnost kvanti-
zace vsSech vrstev modelu probiha nasledovné:

final_quant_config = [quant_config[i] for i in self.mask]

Jelikoz zamaskované vrstvy maji nastavenou pozici genu v chromozomu na —1, coz v jazyce
Python 3 odkazuje na posledni prvek seznamu, je k chromozomu pridana na posledni pozici
8, kterd zajisti, ze vSechny zamaskované skupiny budou mit nastavenou 8bitovou presnost
kvantizace vah. Na tomto nastaveni vSak vubec nezdlezi, jelikoz tyto zamaskované vrstvy
nemaji zadné vahy, které by mohly byt kvantizovany.

Evaluace konfigurace kvantizace

Jak uz bylo zminéno v kapitole 6.1, vysledna Top-1 presnost klasifikace je nejvyssi dosazena
presnost béhem ¢astecného doladéni kvantizované sité. Kvantizovand sif je trénovana za
pouziti quantization-aware uceni na celé trénovaci datové sadé, pricemz na konci kazdé
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epochy je provedena evaluace Top-1 klasifika¢ni pfesnosti na celé valida¢ni datové sadé.
Dosazené klasifikacni presnosti jsou ukladany a po konci trénovani je sif ohodnocena dle
nejvyssi dosazené klasifikacni presnosti. Hovorim zde o ¢astecném doladéni, jelikoz je sit
trénovana pouze po dobu nékolika pocatecnich epoch, a finalni doladéni je provedeno az na
vyslednych sitich po skonceni béhu evolu¢niho algoritmu. Divodem tohoto rozhodnuti je,
ze doladéni sité je casové velmi naro¢na operace a neni tak mozné ho pro evaluaci kazdého
jedince provadét celé.

Koeficient uceni pri ¢astecném doladéni kvantizované sité odpovida koeficientu pii final-
nim doladéni. Pri doladéni kvantizovych siti béhem béhu evolucniho algoritmu je vypnuta
kvantizace aktivaci, pficemz kvantizace aktivaci je vypnuta i pro prvni epochy findlniho
doladéni, jak doporucuje ¢lanek [9]. Pri findlni evaluaci konfiguraci je ke konci trénovani
zmrazena batch normalizace dle doporuceni v ¢lanku [10].

Pr1i pouziti per-tensor kvantizace vah je pri doladéni béhem béhu evoluéniho algoritmu
jako Teseni skladani batch normalizace pouzita aproximacéni metoda inspirovana knihovnou
PyTorch (viz. obrazek 4.8). A to z divodu, Ze je tato metoda znatelné rychlejsi na vypocet.
Pouziti o trochu presnéjsi metody pfi chybé zptisobené pouzitim pouze ¢aste¢ného doladéni
nedava velky smysl. Toto rozhodnuti je dale podporeno vysledky ¢lanku [14], ktery tuto
metodu doporucuje jako nejlepsi volbu. Pri findlni evaluaci vSsak muzou byt pouzity obé
implementované metody.

Druhym optimaliza¢nim kritériem je velikost kvantizovanych vah modelu sité. Velikost
kvantizovanych vah modelu definuji jako (6.2).

|L|
1
size = 3 ; |W;| * bitwidth,;, (6.2)

kde size znaci velikost kvantizovanych vah modelu v bytech, |L| znaé¢i pocet vrstev modelu,
|W;| znaéi pocet vah i-té vrstvy modelu a bitwidth; znac¢i bitovou §itku vah i-té vrstvy.
Jedna se pouze o teoretickou velikost vah, kdy neni bran v potaz padding, ktery by byl
pravdépodobné vyuzit pri nasazeni daného modelu sité k zarovnani vah v paméti zafizeni.
K vysledku rovnice (6.2) déle pri¢itdm velikost biasu vrstev, které jsou kvantizovany
na 32bitova celd cisla, a velikost Skalovacich koeficientd, pripadné velikost nulovych bodua
u asymetrického kvantiza¢niho schématu. Ackoli je velikost biastd, skalovacich koeficientt
a nulovych bodi stejnd pro jakoukoliv bitovou sitku vah, je zapotiebi brat tuto velikost
v potaz u porovnavani velikost{ kvantizovanych modeli pro zjisténi korektniho kompresniho
pomeéru, resp. u vypoctu davové vzdalenosti pii vybéru rodi¢id pro novou populaci.

Podpora béhu na vice grafickych kartach

Do analyzatoru vstupuje seznam jedincu k ohodnoceni. Analyzator je v klasickém mdodu sek-
venéné ohodnocuje. Ohodnoceni klasifika¢ni presnosti kvantizované sité po ¢aste¢ném do-
ladéni za pouziti quantization-aware uceni je vsak vypocetné velmi naro¢né ¢innost a muze
trvat i nékolik desitek minut. Sekvené¢ni evaluace nékolika konfiguraci je tedy extrémné
casové naro¢na. Rozhodl jsem se proto implementovat analyzator podporujici paralelni
ohodnocovani konfiguraci na vice grafickych kartach najednou.

K paralelizaci procesu ohodnoceni jedinct jsem vyuzil vlikna a jejich podporu v jazyce
Python 3. Systémové nazvy vsech dostupnych grafickych karet vlozim do synchronizované
fronty. Poté vytvoiim ThreadPoolExecutor s maximalnim poc¢tem vldken odpovidajicim
poctu dostupnych grafickych karet. Nasledné je pomoci funkce map tiidy ThreadPoolExecu-
tor evaluace vSech jedincil rozprostiena mezi dostupnd vldkna. Pri zac¢atku ohodnoceni
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jedince vlakno ziskd volnou grafickou kartu ze synchronizované fronty. Poté nacte model
vstupni neuronové sité a nasledné ho zkvantizuje dle konfigurace zakdédované v chromozomu
jedince. Casteéné doladéni dané sité poté probihd na grafické karté ziskané z fronty, kterd
je po evaluaci jedince vracena zpét.
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Kapitola 7

Experimenty s navrzenym
systémem

Tato kapitola se vénuje ovéreni funk¢nosti navrzeného systému a zhodnoceni vlivu rtznych
pristupu ke kvantizaci neuronové sité na kvalitu vystupu navrzeného systému.

Funkénost navrzeného systému byla experimentilné ovérena. Vzhledem k ¢asové a vypo-
Cetni narocnosti byly, kromeé ivodnich experiment, provedeny experimenty pro dvé konfigu-
race kvantizace: pro per-tensor asymetrickou kvantizaci vah a pro per-channel symetrickou
kvantizaci vah. Celkové tyto experimenty bézely vice nez 550 GPU hodin, coz je vice nez 68
hodin béhu na jednom celém uzlu superpocitace Karolina. Z divodu ¢asové a vypocetni na-
ro¢nosti experimentt a omezeni dostupného vypocetniho ¢asu na projektech IT4Innovations
nebylo mozné provést vice béhu téchto experimentt. To vsak ale neni problém, jelikoz se
ukazuje, ze navrzeny evolu¢ni algoritmus je plné funkéni a dosahuje dobrych vysledkt.
Pro obé konfigurace kvantizace nalezl navrzeny systém lepsi Pareto-optimaln{ mnozinu, nez
kterou tvori dnes Siroce pouzivané uniformné kvantizované sité.

7.1 Prostredi

K experimentalnimu ovéreni funkénosti navrzeného systému byla vyuzita podmnozina da-
tové sady ImageNet. Tato podmnozina se sklada ze sta ndhodné vybranych tiid, které
obsahuji 1000 ndhodné vybranych vzorki uréenych pro trénovani a vSechny originalni va-
lida¢ni vzorky téchto t¥id urcené k validaci klasifika¢ni presnosti natrénovaného modelu
sité.

Experimenty byly provadény s modelem neuronové sité urcenym pro mobilni a vesta-
véné zafizeni MobileNet v1. Ovérovani vysledki systému s modelem uréenym pro mobilni
a vestavénd zafizeni dava vétsi smysl nez ovérovani vysledkti s modelem obrovské hluboké
neuronové sité, u které by nasazeni na mobilni a vestavéna zarizeni nepripadalo v tvahu
ani po nékolikandsobném zmenseni. Z duvodu ¢asové naroc¢nosti evolu¢nich vypocétu byla
vybrana mensi varianta tohoto modelu s alfa faktorem 0,25. Tento model jsem nejprve
natrénoval s ¢isly s plovouci fadovou ¢arkou po dobu 250 epoch za pouziti exponencidlné
klesajiciho koeficientu uceni. Celkové se podafilo sit natrénovat na 51,6 %. Pokud by byly
pouzity dalsi pokro¢ilé techniky pro trénovani neuronovych siti, mohla by byt Top-1 pres-
nost klasifikace této sité jesté zvysSena, ale to neni pro tuto praci podstatné, protoze se
zameéfuje na kvantizaci vstupni sité.
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Céstecné doladéni kvantizovanych siti p¥i ohodnoceni jedince probihé po dobu 12 epoch,
coz odpovida 25 % z 50 epoch provedenych pro findlni doladéni siti kvantizovanych dle na-
lezenych konfiguraci. Na prvnich 20 epoch findlniho doladéni je vypnuta kvantizace aktivaci
a na poslednich 10 epoch je zmrazena batch normalizace. Vsechny aktivace jsou kvantizo-
vany na 8bitovou presnost za pouziti asymetrického kvantiza¢niho schématu.

P1i tvorbé nové generace je vzdy vybrano 24 rodict a pomoci kiizeni a mutace je z nich
vytvoreno 24 potomki. Kazdou dalsi generaci tedy tvori 48 jedinct.

K provadéni experimenttu byl vyuzit ¢esky superpocita¢ Karolina, jehoz uzly obsahuji
osm grafickych karet NVIDIA A100 se 40 GB paméti. Casovy limit pro béh evoluéniho
algoritmu byl stanoven na 24 hodin na jednom z uzli tohoto superpocitace, tedy na osmi
grafickych kartdch NVIDIA A100 40G. Cas pro doladéni findlnich konfiguraci nebyl do
tohoto ¢asového limitu zahrnut, jelikoz bude stejny pro jakykoliv pocet generaci evolué¢niho
algoritmu.

7.2 Experiment 1: Per-tensor asymetricka kvantizace vah

Prvni experiment byl zaméreny na chovani systému pii pouziti per-tensor asymetrické kvan-
tizace vah modelu. Béhem stanoveného limitu 24h pro béh evolu¢niho algoritmu se stihlo
vypocist 16 generaci. Na obrazku 7.1 lze vidét nejlepsi ¢astecné doladéné konfigurace béhem
jednotlivych generaci.
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Obrazek 7.1: Graf zobrazujici nejlepsi nalezené Pareto-optimalni fronty v pribéhu béhu
evoluc¢niho algoritmu.

Pro findlni doladéni siti kvantizovanych dle nalezenych konfiguraci jsem pii tomto expe-
rimentu pouzil jak aproximac¢ni metodu feseni skladani batch normalizace inspirovanou kni-
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hovnou PyTorch (viz. obrazek 4.8), tak i pfesnéjsi metodu z ¢lanku [10] (viz. obrézek 4.7h).
Casy béhu finaln{ evaluace jedincti spolecné s jejich poétem jsou uvedeny v tabulce 7.1.

Pouzita metoda Pocet jedinct | Findlni evaluace | Evaluace jednoho jedince
Aproximac¢ni metoda 23 5h 13min 1h 44min
Presnéjsi metoda 23 6h 22min 2h 7Tmin

Tabulka 7.1: Doba béhu finalni evaluace pro aproximac¢ni metodu feseni sklddani batch nor-
malizace a pro presnéjsi metodu. Casy odpovidaji evaluaci na 8 grafickych kartdch NVIDIA
A100 40GB.

7 uvedenych hodnot vyplyva, ze pri pouziti presnéjsi metody feseni skladani batch nor-
malizace se doba evaluace zvysila o 20 %. To potvrzuje tvrzeni, Ze je tato metoda vypocetné
narocnéjsi. Jeji pouziti pro ¢astecné doladéni kvantizovanych siti by zvysilo dobu potieb-
nou pro jednu generaci o 20 % a za 24 hodin by se tak pfi pouZziti per-tensor asymetrické
kvantizace stihlo provést pouze 13 generaci, coz je o 3 méné nez pii vyuziti aproximacni
metody.
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Obrazek 7.2: Graf nejlepsi nalezené Pareto-optimalni mnoziny po finadlnim doladéni kvan-
tizovanych siti pfi pouziti per-tensor asymetrické kvantizace vah modelu a aproximacniho
metody feseni skladani batch normalizace.
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Obrazek 7.3: Graf nejlepsi nalezené Pareto-optiméalni mnoziny po findlnim doladéni kvanti-
zovanych siti pri pouziti per-tensor asymetrické kvantizace vah modelu a presnéjsi metody
feseni sklddani batch normalizace.

Na obrazcich 7.2 a 7.3 jsou prezentovana nalezend feseni po dokonceni jejich doladéni.
Je patrné, ze navrzeny systém dosahl vyrazné lepsi Paretovy fronty v porovnani s uni-
formné kvantizovanymi sitémi. Déle lze pozorovat, ze pouziti presnéjsi metody FeSeni pro
skladani batch normalizace vede k lepsi generalizaci a zvysuje Top-1 klasifikacni presnost
u doladénych siti. Pozitivni vysledek pri pouziti presnéjsi metody FeSeni batch normalizace
ukazuje, ze lze dosdhnout dobrych vysledkt i v pripadé pouziti rychlejsi aproximacni me-
tody pfi ohodnocovani jedincti béhem béhu evoluéniho algoritmu a presnéjsi metody az pti
jejich finalni evaluaci. Tato kombinace se jevi jako velice vyhodna, jelikoz pfi jejim pouziti
doba béhu evoluéniho algoritmu ztustava stejna a prodluzuje se pouze ¢as potiebny k finalni
evaluaci.

Na obrazku 7.4 je zobrazeno prvnich 8 nalezenych feseni s co nejmensi ztratou kla-
sifika¢ni presnosti. Z uvedenych hodnot lze pozorovat, ze nalezena TeSseni maji vétsi bi-
tovou sitku pro prvni vrstvy modelu a déle je vétsi bitova sitka prirazovana predevsim
depthwise konvolucim. Porovnam-li navrzené konfigurace kvantizace jednotlivych vrstev
s po¢tem kvantizovatelnych vah téchto vrstev (obrazek 7.5), mohu usoudit, Ze navrzeny
systém prifazuje mensi bitovou sitku pointwise konvolu¢nim vrstvim z divodu, ze maji
nejvétsi podil na velikosti modelu, a tak dava smysl kvantizovat tyto vrstvy na mensi bito-
vou sitku a vrstvy, které na velikost modelu maji velmi maly vyznam, kvantizovat na vétsi
bitovou sitku, a tim docilit co nejmensiho kvantiza¢niho Sumu pfi co nejvétsim zmenseni
modelu.
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evoluc¢niho algoritmu.
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Obrazek 7.7: Graf nejlepsi nalezené Pareto-optimalni mnoziny po findlnim doladéni kvanti-
zovanych siti pfi pouziti per-channel symetrické kvantizace vah modelu a pri béhu evoluc-
niho algoritmu po dobu 24h.
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Na rozdil od vysledkl u per-tensor asymetrické kvantizace, nalezena feseni pri pouziti
per-channel symetrické kvantizace nejsou vyrazné lepsi nez uniformni feseni. Neuronova sit
s vahami kvantizovanymi na 3 bity se dokonce nachazi nad systémem nalezenou Paretovou
frontou. To je pravdépodobné zpisobeno rozdilem v presnosti ¢astecné a plné doladénych
siti. Zatimco vsSechna nalezend feseni byla lepsi pri ¢astecném doladéni, nemusi to byt
pravda pro plné doladéné kvantizované sité, jak lze pozorovat i v tomto pripadé.

Duvodem slabsich vysledkt oproti per-tensor asymetrické kvantizaci by mohl byt maly
pocet provedenych generaci. Z tohoto duvodu jsem se rozhodl nechat evolucni algoritmus
bézet dalsich 24h a dosahl jsem tak 21 generaci. Jejich pribéh lze vidét na obrazku 7.8
a vysledna nalezena feSeni na obrazku 7.9.
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Obrazek 7.8: Graf zobrazujici nejlepsi nalezené Pareto-optimalni fronty v pribéhu béhu
evoluc¢niho algoritmu.
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Obrazek 7.9: Graf nejlepsi nalezené Pareto-optiméalni mnoziny po findlnim doladéni kvanti-
zovanych siti pfi pouziti per-channel symetrické kvantizace vah modelu a pri béhu evoluc-
niho algoritmu po dobu 24h a 48h.

Po provedeni 21 generaci se systému podarilo nalézt Paretovu frontu, kterd je vyrazné
lepsi jak fronta slozend z uniformnich konfiguraci. Nalezené konfigurace maji dokonce az
0 10 % lepsi klasifika¢ni presnost neZ vstupni neuronové sit a pritom je velikost vah to-
hoto modelu asi 2,5x mensi jak velikost vah u modelu kvantizovaného na 8 biti a asi 10x
mensi nez velikost vah modelu s ¢isly s plovouci fadovou ¢arkou. V tomto pripadé navr-
zeny systém nalezl konfigurace, které zlepsily schopnost modelu generalizovat a tim padem
vedly k lepsi klasifika¢ni presnosti. Tyto konfigurace jsou vyobrazeny na obrazku 7.10, lze
u nich pozorovat, ze stejné jako u per-tensor asymetrické kvantizace jsou prvnim vrstvam
modelu prifazeny vétsi bitové Sitky. Jako jeden z duvodu lze povazovat maly pocet vah
v téchto vrstvach, kdy kvantizace téchto vrstev na mensi bitovou sitku nevede prakticky
skoro k zadnému velkému zisku na strané optimalizace velikosti. V tomto pripadé si vsak
lze povsimnou, ze kromé pouziti vyssich presnosti u prvnich vrstev sité je vétsina dalsich
vrstev kvantizovana na 2bitovou presnost, a tedy vyssi pfesnost vah v prvnich nékolika
vrstvach zapric¢ila strmy narist klasifikaéni presnosti.
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Konfigurace kvantizace vah jednotlivych vrstev
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Obrazek 7.10: Graf zobrazujici 8 nejlepsich nalezenych konfiguraci pro per-channel symet-
rickou kvantizaci vah s co nejmensi ztratou klasifikacni presnosti. Procenta u jednotlivych

konfiguraci znadi relativni ztratu klasifika¢ni presnosti vici ptivodnimu modelu.

7.4 Vyhodnoceni vysledkii experimentii
Z vysledku obou experimentil lze konstatovat, ze navrzeny systém nalezl lepsi Pareto-
optimalni mnozinu nez mnozinu slozenou z uniformné kvantizovanych siti jak pfi pouziti

per-tensor asymetrické kvantizace, tak pri pouziti per-channel symetrické kvantizace.
Dale ve vysledcich experimentu lze pozorovat, Ze s rostouci velikosti modelu se snizuje
rozdil mezi klasifika¢ni presnosti ¢dstecné a plné doladénych kvantizovanych siti. Moznost
zlepseni systému by tedy mohla spocivat ve snizujicim se poctu epoch ¢astecného doladéni
se zvétsovanim modelu. Diky této tpravé by bylo mozné provést vice epoch pri ¢astecném
doladéni pro mensi modely a tim zvysit kvalitu vyslednych feseni navrzeného systému.

7 experimentl vyplyva, ze i pii pouziti pouze ¢astecného doladéni kvantizovanych siti
pri evaluaci jedinci je nutné pro jednu generaci vynalozit obrovské mnozstvi casu. Zde navr-
huji vyuzit metod minimalizace kvantiza¢niho Sumu vyuzivanych u post-training kvantizace
k tpravé parametri modelu pro lepsi odolnost vaci kvantizaci. Takto upravené modely by

poté mohly byt doladény po kratsi dobu, coz by umoznilo snizit pocet epoch i u ¢astecného

doladéni kvantizované sité, a tim snizit naro¢nost ohodnocovani jedincii.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout systém pro automatické urcovani kvantizac¢ni irovné jed-
notlivych vrstev vstupni neuronové sité, coz se podarilo tispésné splnit. Navrhl jsem systém
vyuzivajici evoluéni algoritmus NSGA-II a quantization-aware uceni k doladéni kvantizo-
vanych siti. Tento systém jsem implementoval za pomoci knihovny TensorFlow v jazyce
Python 3 a tuto implementaci jsem nasledné pouzil k provedeni nékolika experimentii s ruz-
nym nastavenim kvantizace. Pro experimenty jsem zvolil neuronovou sit uréenou pro mo-
bilni zarizeni MobileNet a mnou vytvorenou podmnozinu datové sady ImageNet. Systémem
navrzena TeSeni kvantizace jednotlivych vrstev této sité jsem porovnal s uniformnimi rese-
nimi. Vsechny experimenty vedly k nalezeni feSeni s lepsim kompromisem mezi klasifika¢ni
presnosti a velikosti modelu neuronové sité. Zadani déale pozadovalo zpracovani studie na
téma neuronovych siti, jejich hardwarové akcelerace a moznosti jejich kvantizace. Vyslednou
studii tvori kapitola 2, kapitola 3 a kapitola 4.

Tato prace prinasi nové moznosti kvantizace neuronovych siti. Pii pouziti per-channel
symetrické kvantizace se podafilo bez poklesu klasifika¢ni presnosti uspotit 65 % paméti.
Vzhledem k tomu, ze pamét pro vahy mé u akceleratoru Eyeriss v2 21,5% podil na plose
procesnich jednotek, 65% uspora na velikosti vah by umoznila zmensit kazdou procesni
jednotku zhruba o 14 %, ¢imz by se snizila jak energetickd ndroc¢nost kazdé jednotky, tak
i jeji vyrobni naklady.

V budoucnu bych rad v praci pokracoval a vice se zaméril na optimalizaci procesu
ohodnoceni jedinci béhem béhu evoluéniho algoritmu. A to pouzitim metod pro minimali-
zaci kvantiza¢niho Sumu, pouzivanych u post-training kvantizace, které by umoznily zkratit
quantization-aware uceni. Dale by bylo mozné praci rozsitit o vice optimalizac¢nich kritérii
a naptiklad pfimo sledovat energetickou naro¢nost inference kvantizované sité na specifické
hardwarové platformé, k ¢emuz by bylo vsak zapotfebi implementovat podporu smisené

vy

bitové sitky do k tomu urcenych nastroja.
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Priloha A

Pokyny pro spusténi prilozenych
skriptu

Tato ptiloha popisuje nastaveni prostfedi a spusténi ptilozenych skriptt k reprodukei do-
sazenych vysledkti. K provedeni experimentt byl vyuzit superpocita¢ Karolina a konkrétni
vyuzité skripty lze nalézt v prilozené slozce karolina/. Pro ru¢ni spusténi Python skripta
je nezbytné je spoustét ve slozce src/.

A.1 Nastaveni prostredi

Ke spusténi poskytnutych skriptt je tfeba nainstalovat potfebné knihovny, pfipravit po-
uzitou datovou sadu, kterd je podmnozinou datové sady ImageNet, a natrénovat vstupni
model neuronové sité. Tato kapitola provazi timto tvodnim nastavenim prostredi.

A.1.1 Instalace potrebnych knihoven

K instalaci potifebnych knihoven lze vyuzit nastroj Conda a pro néj pripraveného prostiedi.
Prostredi se vytvoii za pomoci piikazu:

$ conda create --file environment_linux_x86.yml

A.1.2 Datova sada

Pro nac¢teni datové sady pri béhu systému je pouzita knihovna TensorFlow Datasets. Pri-
lozeny archiv tiny_imagenet100.tar s datovou sadou proto musi byt rozbalen ve slozce
~/tensorflow_datasets/. Vychozi slozku pro datové sady lze v knihovné TensorFlow Da-
tasets predefinovat za pomoci proménné prostiedi TFDS_DATA_DIR.

A.1.3 Trénovani vstupniho modelu neuronové sité
Poskytnuté soubory obsahuji model konvoluéni neuronové sité pouzity pii experimentech
mobilenet_tinyimagenet_025.keras. K jeho natrénovani byl pouzit nasledujici prikaz:

$ python3 mobilenet_tinyimagenet_train.py \
--save-as mobilenet_tinyimagenet_0_25.keras \
--1r 0.025 \
—--batch-size 64
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

Adresarova struktura

| src - Adresaf obsahujici zdrojové soubory navrZeného systému

| tf_quantization - Zdrojové soubory k TensorFlow rozSifeni

| nsga - Zdrojové soubory implementace NSGA-II algoritmu

| datasets - Zdrojové soubory pro praci s datasetem tiny-imagenet

| run_nsga.py - Skript slouZici ke spusSténi evolulniho algoritmu

| nsga_evaluate.py - Skript urceny ke spusSténi doladéni nalezenych FeSeni

| show_layer_configuration.py - Skript slouZici k vizualizaci bitové Sirky
jednotlivych vrstev nalezenjch FeSeni

| karolina - Adresar obsahujici scripty pouZité pro spuSténi experimenti

| latex - Adres&fr obsahujici zdrojové soubory pro text prace

| README.md - N&vod na pouZiti navrZeného systému

| nsga_runs - Logy bé&hid evoluéniho algoritmu pro provedené experimenty

| automated_quantization_of_neural_networks_paper.pdf - Text prace

| automated_quantization_of_neural_networks_paper_print.pdf - Text prace
pro tisk

| environment_linux_x86.yml - Conda prostfedi pro operacni systém Linux

| environment_macos_arm64.yml - Conda prostfedi pro Apple Silicon pocitace

. e e o
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