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Abstrakt

Néstroje pre strojové ucenie pouzivaji roézne formaty pre reprezentiaciu a ulozenie modelov
hlbokych neurénovych sieti. Jednym z najpouzivanejsich je format Open Neural Network
Ezxchange (ONNX). Vyvoj softwarovej podpory pre hardwarové akcelerdtory na vstavanych
systémoch je drahy, a ONNX je len vynimoc¢ne podporovany. Potrebné ovladace su typicky
implementované iba pre formét TensorFlow Lite (TFLite). Aktudlne moznosti pre konver-
ziu netrénovanych ONNX modelov na TFLite si nedostatoéné, a produkuji neoptimalne
modely. Tato praca sa zameriava na nadvrh a vyvoj priameho konvertoru ONNX modelov na
TFLite, ktory produkuje ¢o najoptimalnejsie modely. Vysledny program bol v spolupraci
so spolo¢nostou NXP overeny na realnych modeloch. Tie po konverzii produkuji identické
vystupy a rychlost ich inferencie na cielovych platformach je znacne vyssia.

Abstract

Machine learning frameworks use various formats to represent and store models of deep
neural networks (DNN). One of the most commonly used ones is Open Neural Network
Ezxchange (ONNX). Developing drivers for hardware accelerators on embedded systems is
expensive, and ONNX is rarely supported. The necessary software support is typically
only implemented for the TensorFlow Lite (TFLite) DNN model format. Currently, the
options for conversion of pre-trained ONNX models to TFLite are inadequate and produce
suboptimal models. This work focuses on designing and developing a direct converter of
ONNX models to TFLite, which produces as optimal models as possible. The resulting
program was verified on real models in collaboration with the NXP company. The models
produce identical outputs after conversion and their inference speed on target platforms is
significantly higher.
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Kapitola 1

Uvod

V sucasnosti je k dispozicii viacero frameworkov pre tvorbu, trénovanie a inferenciu hlbo-
kych neurénovych sieti (Deep Neural Networks, skratene DNN). Medzi najpopuldrnejsie
patria TensorFlow a PyTorch, za ktorymi stoja spolocnosti Google a Meta. Oba definuju
svoj vlastny format siboru, v ktorom uchovavaju natrénované modely DNN a spravidla
nepodporuju nacitavanie modelov vo formatoch konkurenénych rieseni.

Pri nasadzovani DNN modelov na vstavanych a mobilnych zariadeniach je primarnym
zamerom inferencia. V pripade vstavanych systémov je potrebné pocitat s limitmi ich vy-
pocetnej kapacity. DNN modely sa vyznacuju relativne velkou vypoétovou narocnostou,
aj v pripade samotnej inferencie. Preto je trendom vyvoj Specializovanych hardwarovych
akceleratorov, tzv. Neural Processing Unit (NPU), ako napriklad Neutron' od firmy NXP,
NPU od firmy VeriSilicon”, pripadne produktova rada Ethos® od spolo¢nosti Arm.

NPU jednotky st hardwarové akceleratory, navrhnuté pre zrychlenie vypoctovo naroc-
nych operacii pouzivanych v DNN. Typicky sa jedna o tenzorové a maticové operécie ako
napriklad nasobenie matic, konvoltcia ¢i aktivacné funkcie. Akceleraciu dosahuji vysokou
paralelizaciou, typicky radovo tisicov MAC (Multiply and Accumulate) operacii v jednom
takte. AvSak pre vyuzitie NPU jednotiek je potrebné vyvinat prislusnt softwarovi podporu
v samotnych inferen¢nych enginoch. Vyvoj tejto podpory a ovladacov, ¢o i len pre hlavné
enginy je ndkladny. Casto je dané NPU podporované len v jednom z frameworkov a typicky
sa jednd o TensorFlow Lite. Chybajica podpora akcelerdtorov v inferenénych enginoch li-
mituje pouzitie modelov vytvorenych a natrénovanych v inych frameworkoch. Konceptualne
sa vsak stale jedna len o sposob ulozenia vypoctovych grafov a ich prislusnych parametrov,
ktoré reprezentuji dané neurénové siete a ich architektiry. Tieto vypoctové grafy sa casto
vyjadritelné v kazdom z formatov.

Tato praca sa zameriava na prevod modelov z jedného frameworku do druhého. Kon-
krétne z formatu ONNX do formatu TensorFlow Lite. Ako zdrojovy forméat bol zvoleny
ONNX (.onnz) pre jeho otvorenost a prebiehajici proces standardizacie. Je zaroven ex-
portnym formatom PyTorchu. Ako cielovy format je zvoleny formét inferenéného enginu
TensorFlow Lite (.tflite), z dovodu rozsiahlej podpory hardwarovych akceleratorov.

1https ://www.nxp.com/company/blog/introducing-the-nxp-eig-neutron-neural-processing-uni
t-npu:BL-INTRODUCING-THE-NXP-EIQ-NPU

*https://www.verisilicon.com/en/IPPortfolio/VivanteNPUIP

*https://www.arm.com/products/silicon-ip-cpu?families=ethos%20npus


https://www.nxp.com/company/blog/introducing-the-nxp-eiq-neutron-neural-processing-unit-npu:BL-INTRODUCING-THE-NXP-EIQ-NPU
https://www.nxp.com/company/blog/introducing-the-nxp-eiq-neutron-neural-processing-unit-npu:BL-INTRODUCING-THE-NXP-EIQ-NPU
https://www.verisilicon.com/en/IPPortfolio/VivanteNPUIP
https://www.arm.com/products/silicon-ip-cpu?families=ethos%20npus

Existujtice konvertory, napriklad onnz-tensorflow” ¢i onnz2tf° sa primarne zameriavaji
na prevod modelov z formatu ONNX do formatu TensorFlow. Pre néasledny prevod do
formatu do formatu TensorFlow Lite je potrebné pouzit TensorFlow Lite Converter, o je
oficidlny néstroj od Google, konvertujuci z TensorFlow do TensorFlow Lite. Tato kaskada
konvertorov prinasa rézne obmedzenia, napriklad na strane podpory kvantizovanych mode-
lov. Zaroveli generuje neziadice artefakty, ako napriklad rozlozenie konvolicie do hibky na
standardné operatory konvolicie. To je sice matematicky spravne, ale je to nevhodné z po-
hladu generovania optiméalneho exekuc¢ného planu na NPU. Cielom tejto prace je vyvinut
prototyp konvertoru, ktory bude vykonavat priamu konverziu forméatu .onnz na .iflite.

Podklady pre tivod mi poskytol Ing. Rébert Kalmar z firmy NXP. Jedna sa o jeho osobné
postrehy a skiisenosti z praxe. Vsetky doposial uvedené informécie som prevzal vyhradne
z jeho rad a z ziadneho iného zdroju.

Samotny text prace je roz¢leneny do nasledujuicich kapitol. V kapitole 2 s opisané stan-
dardy ONNX a TensorFlow Lite, ako aj forméaty stiborov s ich modelmi. V kapitole 3 st
definované vyznamy niektorych ¢asto pouzivanych ONNX operatorov a do detailu st analy-
zované moznosti ich konverzie na TFLite. Kapitola 4 obsahuje jednoduchu ilustraciu konver-
zie Casti modelu Alexnet. Sluzi pre overenie navrhnutého postupu konverzie modelov a pre
ucelenie problematiky. Kapitola 5 poskytuje zjednoduseny nahlad do implementécie samot-
ného konvertoru. V kapitole 6 st zhodnotené dosiahnuté vysledky. Pévodné ONNX modely
st porovnané s ich konvertovanymi TFLite variantami pomocou réznych experimentov.

“https://github.com/onnx/onnx-tensorflow
Shttps://github.com/PINT00309/onnx2t f


https://github.com/onnx/onnx-tensorflow
https://github.com/PINTO0309/onnx2tf

Kapitola 2

Formaty modelov neurénovych
sieti

Existuje viacero bezne pouzivanych formatov pre reprezentaciu a nasledné ulozenie mode-
lov neurénovych sieti. Tato praca sa zameriava vyhradne na .tflite, teda format nastroja
TensorFlow Lite (sekcia 2.2) a na format standardu ONNX, .onnz (sekcia 2.3). V sekcii 2.1
su vysvetlené zakladné pojmy, ktoré si podstatné pre nasledujice sekcie a kapitoly.

2.1 Zakladné pojmy

Modely neurénovych sieti prevazne pracuji s datami v podobe tzv. tenzorov (sekcia 2.1.1).
Formaty ONNX a TFLite pouzivaju rozdielny spdsob ukladania tenzorov. To méa znacny
vplyv na konverziu modelov, a niekedy sposobuje nutnost pridat pomocné operatory.

V sekcii 2.1.2 je opisany princip a vyuzitie kvantizacie tenzorov. T4 sa Casto vyuziva
v modeloch hlbokych neurénovych sieti, kedZe znizuje velkost modelov a zvysuje rychlost ich
inferencie. V sekciach 2.2 a 2.3 je okrem iného opisané, ako jednotlivé formaty reprezentuju
kvantizované tenzory.

2.1.1 Tenzor

Pri praci s neurénovymi sietami je casto potrebné pouzit maticu, s viac nez dvomi dimen-
ziami. Vo vseobecnosti sa takéto usporiadanie ¢isel do pravidelnej mriezky s Iubovolnym
po¢tom dimenzif nazyva tenzor. Casto sa znaéi velkymi pismenami, napriklad A. Prvok
tenzoru A s koordinatami (4, j, k) sa znaci A, . [3, s. 31]

Viacdimenzionélne tenzory st vSak spravidla ulozené v paméti ako obycajné 1D pole.
Existuje viacero sposobov, ako tenzor serializovat. Medzi najcastejSie pouzivané patria tzv.
formaty

o NCHW
o NHWC
kde
e N znaci velkost davky dat

e H je vyska tenzoru



e W je sirka tenzoru
e C udava pocet kanalov.

Velkymi pismenami st znacené velkosti jednotlivych dimenzii (napriklad N). Malymi pisme-
nami su reprezentované indexy do prislusnych dimenzii (napriklad 7). Spominané formaty
definuju spdsob urcenia pozicie prvku na indexoch (n,c, h,w) resp. (n,h,w,c) v serializo-
vanom 1D poli. [7]

V pripade formatu NCHW, je W najviac vnorend dimenzia. To znamena zZe susedné
prvky v pamati zdielaju indexy n, c a h a ich index w sa 1isi o 1. Toto samozrejme plati iba
pokial prvky nie si okrajové. Naopak, N je najviac vonkajsia dimenzia. Takze pre pristup
k prvku na indexoch (¢, h, w) ale na susednych tenzoroch, teda s indexom n rozdielnym o 1,
je nutné skocif na poziciu v paméti o C'- H - W dalej. Postup vypoctu indexu prvku NCHW
tenzoru v paméti je v tabulke 2.1. [7]

Pri formate NHWC je najviac zanorenou dimenziou C, teda kandly. V pripade velkosti
davky N = 1, je tento format velmi podobny formétu stitboru BMP (bitmap), kde je obrazok
ulozeny po pixeloch a kazdy pixel obsahuje informacie o svojich farbach, teda kandloch.
Postup vypoctu indexu prvku NHWC' tenzoru v paméti je v tabulke 2.1. [7]

Format tenzoru ‘ Vypocet indexu prvku
NCHW offset_nchw(n,c,h,w)=n-CHW +c-HW +h-W +w
NHWC offset_nhwc(n,h,w,c) =n- HWC +h-WC +w-C+¢

Tabulka 2.1: Matematické vyrazy pre vypocet indexu prvku tenzoru v paméti pre jednotlivé
formaty. Obsah tabulky bol prevzaty z [7].

2.1.2 Kvantizacia

Kvantizacia je jednym zo spésobov redukovania velkosti modelov neurénovych sieti a zvyso-
vania rychlosti ich inferencie. To vSetko pri minimalnej strate presnosti vypoc¢tu. Kvantizacia
je teda proces mapovania celych ¢isel g na redlne c¢isla r. Znacenie g je odvodené od quanti-
zed value (kvantizovand hodnota) a znacenie r znamend real value (redlna hodnota). Toto
mapovanie je realizované matematickym vyrazom 2.1

r=.S8(q—2) (2.1)

kde S a Z st vhodné konstanty, resp. kvantizacné parametre. Pri 8-bitovej kvantizacii je
q kvantizované ako 8-bitova celociselnd hodnota. VSeobecne pri B-bitovej kvantizacii je
g kvantizované ako B-bitova celociselna hodnota. Niektoré tenzory, typicky vektory bias,
st kvantizované na 32 bitov. Konstanta S znamend scale (8kéla). Je to IubovoIné pozitivne
redlne ¢islo. Parameter Z znad¢i zero point (nulovy bod). Je rovnakého détového typu ako
q a konkrétne reprezentuje kvantizovani hodnotu ¢, ktord prindlezi redlnej hodnote 0. [9]
Pouzitim spominaného mapovania je mozné realizovat vypocty s redlnymi ¢islami pomo-
cou celociselnej aritmetiky. Napriklad nasobenie dvoch stvorcovych matic r; a 79 s redlnymi
¢islami o rozmeroch N x N. Vysledok operécie je matica r3 = r1ry. Prvky matic r (o =

1, 2 alebo 3) sa znacia 7‘8 ) pre 1 < 4,7 < N. Kvantiza¢né parametre si oznacené ako S,

a Z,. Kvantizované prvky sa znacia ako q(()f 9) 7 rovnice 2.1 sa teda stane

r(9) = S, (g — Z,). (2.2)



Nésledne z definicie nasobenia matic ziskame
Ss(qg’ )~ Zy) = ZSl(qY’” — 720)S2(g5M — Zy), (2.3)
j=1

¢o je mozné preformulovat na

N
" = Z3+ MY (" - 20)(af - 2), (24)
j=1
kde parameter M je dany ako
5159
M = . 2.5
- (2.

V rovnici 2.4 je jedinym necelociselnym cinitelom M. Ako konstanta zavisld iba na kvan-
tiza¢nych parametroch Si, So a S3 moze byt staticky predpocitana. Nésledne za urcitych
okolnosti moéze byt nasobenie konstantou M aproximované nasobenim konstantou My s pev-
nou radovou ¢iarkou a bitovym posunom, pokial M = 27" Mj. [9]

Podobnym spdsobom je mozné reprezentovat rozne operacie s plavajicou radovou ci-
arkou za vyuzitia vyhradne celociselnej aritmetiky. Dosledkom tohto postupu je vyrazné
znizenie velkosti modelov. Niekedy az Stvornasobné. Taktiez efektivita inferencie je zlep-
send. Tieto vysledky naznacuji, ze inferencia zalozend na celociselnej aritmetike moze byt
kldcova pri implementacii technolégii rozpoznévania obrazu v redlnom case na menej vy-
konnych mobilnych zariadeniach. [9]

2.2 TensorFlow Lite

TensorFlow Lite (alebo TFLite) je sada néstrojov, ktord umoziuje realizovat strojové uce-
nie na mobilnych a vstavanych zariadeniach. Je odvodenda od standardu TensorFlow a je
optimalizovana na inferenciu na koncovom zariadeni, tym Ze riesi niektoré obmedzujtce
problémy. Inferencia modelu sa odohrava priamo na zariadeni a nie na vzdialenom serveri.
Usetri sa teda doba odozvy a nie je nutné aby zariadenie bolo neustale pripojené k in-
ternetu. Taktiez kedze data neopustaji zariadenie, znizuje sa riziko narusSenia sikromia.
Format .tflite vyuziva technologiu flatbuffer, ktora znizuje velkost stiboru s modelom siete.
V neposlednom rade si inferen¢né programy optimalizované pre znizenie spotreby zariade-
nia. Tento formét podporuje mnozstvo rozlicnych platforiem, ako napriklad Android, i0OS,
vstavany Linuz ¢i rézne mikrokontrolery. S TFLite modelmi je mozné pracovat v jazykoch
ako Java, C++ alebo Python. [16]

Ako uz bolo spomenuté, TFLite vyuziva format suboru flatbuffer. Jedna sa o efektivny,
prenosny serializa¢ny format. Ponika mnohé vyhody oproti formatu protocol buffer, ako
napriklad znizenu velkost suboru alebo jednoduchy pristup k datam. Mo6ze sa k nim totiz
pristupovat priamo, bez nutnosti data rozbalovat alebo nejako prekladat. Spolu s dalsimi
vlastnostami maju za nasledok zvysenie rychlosti inferencie, ktora je podstatnou najmaé na
zariadeniach s obmedzenymi vypoétovymi a paméatovymi zdrojmi. [16]

Format flatbuffer je binarny, takze pohlad na surové data v tomto formate nie je uzi-
tocny. Analyza obsahu flatbuffer siborov je mozna po prvotnej konverzii na serializa¢ny
format JSON. Ten je textovy a jednotlivé prvky stboru st v iom jasne viditelné. Existuje
nastroj flate, ktory je schopny takuto konverziu realizovat. Na Linuxe je nastroj spusteny
prikazom



flatc -t --strict-json --defaults-json -o . <schema> -- <model> --raw-binary

kde <schema> je schémovy stbor popisujici strukttaru flatbuffer siboru. V pripade konver-
zie TFLite modelov na JSON sa pouzije schema.fbs'. <model> je flatbuffer stibor, ktory
bude prelozeny do forméatu JSON. V tomto pripade sa jednd o .tflite model. [4]

TensorFlow Lite podporuje mnohé tzv. delegdty, ktoré umoznuju hardwarova akcelera-
ciu inferencie modelov. Robia tak vyuzitim hardwarovych prvkov zariadenia, ako napriklad
grafickej karty alebo procesoru digitalnych dat. Kazdy delegdt je optimalizovany pre kon-
krétne platformy a pre konkrétne druhy modelov. Pri modelovom kritériu zalezi, ¢i je model
kvantizovany alebo nie. Pripadne zélezi aj na type kvantizacie. Delegdty zvycajne realizuju
vypocty pri inej presnosti nez keby je inferencia vykondvana na procesore. Dosledkom toho
je mald odchylka medzi vystupmi pri ich vyuziti. Niekedy vsak moze byt presnost dokonca
vyssia. Napriklad grafické karty niekedy vyuzivaju aritmetiku s plavajicou radovou ¢iarkou
aj pri kvantizovanych modeloch, ¢o méze zvysit presnost vypoctu. [15]

Délezitou vlastnostou TFLite modelov je format tenzorov, ktoré sa v nom vyskytuju.
Podla informécii uvedenjch v stibore so schémou .tflite siboru', vietky vstavané TFLite
operatory pracuju s formatom NHWC, resp. NHWDC pri viac dimenzionalnych tenzoroch.

Format stiboru .tflite

TFLite vyuziva pre ulozenie modelov a natrénovanych hodnét formét suboru .tflite [16].
Jedna sa o serializa¢ny format flatbuffer, a strukttura ulozenych dat je dostupné v oficialnom
stibore schema.fbs'. Vietky informécie v tejto sekcii som odvodil z metadat z tohto stiboru,
pokial nie je uvedené inak.

V nasledujicom texte je pouzivana terminolégia spojent s flatbuffer formatom. Objekty
ktoré obsahujt atomické hodnoty a dalsie objekty sa nazyvaja tabulky. Jedna sa o analdgiu
struktir formatu JSON. Dalsfm typom objektu je 4nia, ktord je podobné vyétovému typu
enum. Jej hodnoty st vsak tabulky a objekt typu unia smie obsahovat prave jednu hodnotu
naraz. Poslednym typom, ktory tato sekcia pouziva si vektory. Jednd sa o analdgiu kolekcii
formatu JSON. [4]

table Model {
version:uint;
operator codes:[OperatorCode];
subgraphs: [SubGraph];
description:string;
buffers: [Buffer];
metadata buffer:[int];
metadata: [Metadatal;
signature defs:[SignatureDef];

}

Obrazek 2.1: Definicia tabulky Model v stibore schema.fbs.

Schéma popisuje Struktaru .#flite siboru nasledovne. Korenovym prvkom je prave jedna
tabulka Model (obrézok 2.1), ktord obsahuje vektor operator_codes s popisom vSetkych
operatorov, ktoré sa v modeli vyskytuji. Dalej obsahuje vektor subgraphs s tabulkami re-
prezentujicimi jednotlivé vypoctové grafy modelu. Model taktiez obsahuje vektor buffers
ktory pozostdva zo surovych dat tenzorov, ktoré sa v modeli objavuji. St ulozené po jed-
notlivych bytoch vo formate little endian. Buffer na pozicii 0 by mal byt vzdy prazdny,

'Dostupné z https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/schema/
schema.fbs
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pretoze predstavuje vystup celého modelu. Okrem tychto troch vektorov sii v modeli este
dalSie, menej dolezité informécie.
) ]
table SubGraph {
tensors:[Tensor];
inputs:[int];
outputs:[int];
operators:[Operator];
name:string;

b

Obrazek 2.2: Definicia tabulky SubGraph v sibore schema.fbs, ktora opisuje vypoctovy graf
reprezentujuci model neurénovej siete.

Tabulka SubGraph reprezentuje vypoctovy graf. Model ich mbze obsahovat viac, ale ty-
picky sa pouziva len jeden, ktory reprezentuje cely model neurénovej siete. Kazdy SubGraph
obsahuje vektor operatorov, ktoré reprezentuju roézne, casto matematické operacie. Musia
byt ulozené v poradi, v akom budi vyhodnocované. SubGraph taktiez vo vektore tensors
uchovava definicie tenzorov, ktoré jeho operatory pouzivaju. Kazdy tenzor obsahuje in-
dex do globalneho vektoru buffers, kde s ulozené jeho data. Dolezitou stucastou grafu je
taktiez Specifikacia jeho vstupnych a vystupnych tenzorov. Na tento ucel sa vo vektoroch
inputs a outputs pouzivaju indexy do vektoru tensors. Definicia tabulky SubGraph je na
obrazku 2.2.

table QuantizationParameters {
min: [float];
max: [float];
scale:[float];
zero point:[long];
details:QuantizationDetails;
quantized dimension:int;

}

Obrézek 2.3: Definicia tabulky QuantizationParameters v subore schema.fbs, ktora definuje
pouzity spésob kvantizacie hodnét jednotlivych tenzorov.

Kvantizacia je zabezpecend tabulkou QuantizationParameters, ktori v sebe volitelne
modzu definovat jednotlivé tenzory. Samotné tabulka je zobrazend na obrazku 2.3. Atributy
min a max definuji rozsah povodnych hodnét s plavajticou radovou ¢iarkou pre jednotlivé di-
menzie tenzoru. Atribity scale a zero_point si standardné kvantizacné parametre, ktoré
umoznuju vypocet povodnych hodnédt z kvantizovanych. TFLite nedefinuje ziadne Speci-
alizované operatory pre pracu s kvantizovanymi datami. Operatory implicitne podporuju
tenzory s plavajicou radovou Ciarkou, ako aj kvantizované tenzory.

table Operator {
opcode index:uint;
inputs:[int];
outputs:[int];
builtin options:BuiltinOptions;
custom options:[ubyte];
custom options format:CustomOptionsFormat;
mutating variable inputs:[bool];
intermediates:[int];

}

Obrazek 2.4: Definicia tabulky Operator v stibore schema.fbs.



Operatory st definované tabulkou na obrazku 2.4. Maji vektory vstupov a vystupov,
ktoré sliuzia ako indexy do vektoru tensors v nadradenom SubGraph objekte. Kazdy opera-
tor taktiez obsahuje atribtit opcode_index, teda index do vektoru operator_codes celého
modelu. Tento index urcuje o aky operator sa jedna. Celkovo TFLite definuje az 158 réznych
operatorov. Jednou z najpodstatnejsich poloziek tabulky Operator je builtin_options.
Jedna sa o objekt wnie BuiltinOptions, ktory definuje parametre ovplyviujice chovanie
ulozeného operatoru. Vacsina operatorov ma svoj vlastny BuiltinOptions, niektoré ho vSak
zdielaju. Napriklad operdtory MaxPool2D a AveragePool2D oba pouzivaju Pool2DOptions.
TFLite schéma definuje 123 roznych variant BuiltinOptions. Ako priklad je uvedeny cCasto
pouzivany operator Conv2D. Tento operator vyuziva parametre definované v Conv2D Options
(obrazok 2.5). Konkrétne sa jednd o dva celo¢iselné dilatacné faktory, dva atribiity stride_h
a stride_w, objekt typu Padding definovany v samostatnej tabulke a posledny je atribut
fused_activation_function, ktory umoznuje spojit operator s aktivacnou funkciou. Ope-
rator Conv2D a vyznam jeho parametrov st opisané v sekcii 3.1.2.

table Conv2DOptions {
padding:Padding;
stride w:int;
stride h:int;
fused_activation_function:ActivationFunctionType;
dilation w factor:int 1;
dilation h factor:int = 1;

}

Obrazek 2.5: Definicia tabulky Conv2DOptions v sibore schema.fbs, ktord urcuje parametre
TFLite operatoru Conv2D.

Sémantika jednotlivych operatorov a ich parametrov nie je v schéme uvedena. Stbor
schema.fbs iba definuje syntax .tflite siboru. Zistovanie ich vyznamu je relativne kompliko-
vané. Ani po diskusii s pAnom Ing. Rébertom Kalmérom z firmy NXP sme nenasli nijaka
dokumentéciu k TFLite operatorom. Jedinym zdrojom informacii v tejto oblasti boli su-
bory s implementéciou inferencie jednotlivych operatorov. St verejne dostupné na oficidlnej
GitHub stranke TensorFlow Lite’.

2.3 ONNX

Open Neural Network Exchange alebo ONNX je otvoreny ekosystém. ktory umoznuje vy-
vojarom umelych inteligencii pouzivat rozne nastroje pri praci na jednom projekte. ONNX
poskytuje otvoreny forméat modelov umelej inteligencie. Definuje model zaloZeny na rozsiri-
telnom vypoctovom grafe, velké mnozstvo vstavanych operatorov a standardné datové typy.
ONNX ma4 Sirokd podporu medzi réznymi ndstrojmi, frameworkami a hardvérmi. Umoziiuje
teda interoperabilitu medzi nastrojmi, ¢im zvysuje rychlost vyvoja umelej inteligencie. [13]

Dolezitou vlastnostou .onnx modelov st formaty tenzorov, ktoré sa v nich vyskytuju.
Narozdiel od TFLite som nenasiel vSeobecné pravidlo pre vsetky operatory. V oficidlnej
dokumentécii je zvycajne pri jednotlivych operatoroch uvedeny format vstupnych tenzorov,
ktory operator ocakava. V. ONNX modeloch, ktorymi sa tdto praca zaobera su pouzité
vyhradne tenzory vo formate NCHW, pokial maji 4 a viac dimenzii.

2Dostupné z : https://github.com/tensorflow/tensorflow/tree/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference
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ONNX modely st ulozené v serializacnom formate protocol buffer. Ten nie je textovy
a pohlad na jeho surové data nie je uzito¢ny. Analyza obsahu protocol buffer siborov je
mozna po predoslej konverzii na format JSON. Ten uz textovy je a jednotlivé prvky modelu
st v nom jasne viditelné. Tento preklad je mozné realizovat pomocou oficidlnej python kniz-
nice protobuf. Implementoval som kratky skript v subore test/protobufToJson.py, ktory
prelozi vstupny protocol buffer na format JSON.

Forméat suboru .onnx

ONNX vyuziva pre ulozenie modelov a natrénovanych hodno6t format siboru .onnz. Jedna
sa o nadstavbu nad serializa¢nym formatom protocol buffer so struktirou ulozenych dat
popisanou v stiboroch

e onnx-ml.proto
e onnx-data.proto
e onnx-operators-ml.proto

dostupnych na GitHub strainke ONNX?. Tieto stibory teda popisujii spésob ukladania a na-
¢itavania dat vo formate protocol buffer Hlavny z nich je onnx-ml.proto. Definuje serializa-
ciu samotného modelu, jeho vypoc¢tového grafu, operatorov a tenzorov. Narozdiel od .tflite
je .onnx subor znac¢ne komplikovanejsi a umoznuje reprezenticiu komplexnejsich datovych
struktur, nez su tenzory. Stubor definuje datové struktary ako napriklad Map, Sequence
alebo Opaque. Tie spadaji mimo rozsah tejto prace, nakolko ich konverzia do .tflite nie je
mozna, pretoze TFLite definuje iba tenzory a riedke tenzory.

V nasledujicom texte je pouzivana terminoldgia spojenu s formatom protocol buffer. Ten
definuje objekty pozostavajuce z atomickych hodnot a dalsich objektov ako message. Po-
lozky kazdého message objektu musia mat jedno z definovanych obmedzeni. Pre ucely tejto
sekcie su podstatné obmedzenia optional, ktoré stanovuje ze polozka mdze a nemusi mat
definovani hodnotu, a obmedzenie repeated, ¢o znamend ze polozka nadobuda Tubovolny
pocet pripustnych hodn6t. Jedné sa teda o pole hodnot.

message GraphProto {
repeated NodeProto node = 1;
optional string name = 2;
repeated TensorProto initializer = 5;
repeated SparseTensorProto sparse initializer = 15;
optional string doc string = 10;
repeated ValueInfoProto input = 11;
repeated ValueInfoProto output = 12;
repeated ValueInfoProto value info = 13;
repeated TensorAnnotation quantization annotation = 14;
reserved 3, 4, 6 to 9;
reserved "ir version", "producer version", "producer tag", "domain";

}

Obréazek 2.6: Definicia message GraphProto, teda vypoctového grafu v .onnx stbore.

Zaklad .onnx siboru pozostava z message ModelProto. Ten okrem iného obsahuje prave
jeden message GraphProto, ktory reprezentuje acyklicky vypoctovy graf modelu. Jeho defi-
nicia je na obrazku 2.6. V ramci neho st ulozené uzly grafu ako message NodeProto, ktoré
reprezentuju jednotlivé operatory. Dalej graf obsahuje informécie o svojich tenzoroch, ktoré

3Dostupné z https://github.com/onnx/onnx/tree/main/onnx

11


https://github.com/onnx/onnx/tree/main/onnx

st rozdelené do dvoch message typov. message Valuelnfo popisuje iba nazov tenzoru, jeho
tvar a datovy typ prvkov v nom. Tymto spdsobom musia byt definované vstupy a vystupy
celého grafu, pomocou repeated poloziek input a output. Taktiez takto mézu byt defino-
vané vstupy a vystupy jednotlivych operatorov v grafe. Teda medzivysledky, nedostupné
mimo vypoctového grafu. Na tento 1cel sluzi repeated polozka value_info. Definicia tychto
medzivysledkov nie je povinna. Model ich m6ze definovat netiplne, napriklad neuvedie tvar
tenzoru, alebo je ich definicia ¢asto vynechand tplne.

message TensorProto {
repeated int64 dims = 1,;
optional int32 data type = 2;
message Segment {
optional int64 begin = 1;
optional int64 end = 2;
}

optional Segment segment = 3;

repeated float float _data = 4 [packed = true];
repeated int32 int32 data = 5 [packed = true];
repeated bytes string data = 6;

repeated int64 int64 data = 7 [packed = true];

optional string name = 8;

optional string doc string = 12;

optional bytes raw_data = 9;

repeated StringStringEntryProto external_data = 13;
enum Datalocation {

DEFAULT = 0;

EXTERNAL = 1;
}
optional DatalLocation data location = 14;
repeated double double data = 10 [packed = true]l;
repeated uint64 uint64 data = 11 [packed = true]l;

}

Obréazek 2.7: Zjednodusend definicia message TensorProto, reprezentujiceho tenzor so sta-
tickymi datami v .onnz stubore.

Na druhej strane, tenzory ktoré obsahuju aj natrénované data, musia byt reprezentované
pomocou message TensorProto, v opakovanom atribite initializer. Message TensorProto
je relativne komplexny, preto len jeho zjednodusend verzia je na obrazku 2.7. Podobne ako
ValuelInfo, taktiez obsahuje ndzov, tvar a datovy typ tenzoru. Dopliia ich v8ak o statické
data. Tie mozu byt ulozené prave jednym z celkovych 6smych spésobov:

e pole float_data pre data typu FLOAT alebo COMPLEX6/
e pole double_data pre data typu DOUBLE alebo COMPLEX128

e pole int32_data pre data typu INTS32, INT16, INTS, UINT16, UINTS, BOOL,
FLOATI16 alebo BFLOAT16

e pole int64_data pre data typu INT64

e pole uint64_data pre data typu UINT32 alebo UINT64

e pole string_data pre data typu STRING v kédovani UTF-8
e pole raw_data pre lubovolny typ okrem STRING

e external_data pre data ulozené v externom sibore
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V pripade vyuzitia pola raw__data musi mat kazdy prvok konstantni velkost a musi pouzivat
poradie bytov little-endian. Toto pole totiz uklada data po bytoch, presne tak isto ako
v pripade TFLite. Vyhodou vyuzitia jedného zo Specializovanych poli je, ze v niektorych
pripadoch dokéze protocol buffer skratit dizku niektorych prvkov a uetrit tak celkovi
velkost stiboru. Toto je mozné napriklad pri pouziti pola s celo¢iselnymi hodnotami.
ONNX pracuje s kvantizovanymi modelmi dvomi spésobmi. Prvym je pouzitie Specia-
lizovanych operatorov, ktoré si schopné priamo pracovat s kvantizovanymi tenzormi. Pre
pouzitie ostatnych operatorov v kvantizovanych modeloch je nutné aplikovat druht moz-
nost. Quantize and DeQuantize (QDQ) je metodika vkladania operdtorov QuantizeLinear
a DeQuantizeLinear pred a za standardné ONNX operatory. Tie dokdzu prepocitat sta-
tické aj vypoéitané kvantizované tenzory na tenzory s plavajicou radovou ¢iarkou. [11]

message StringStringEntryProto {
optional string key = 1;
optional string value = 2;

}i

message TensorAnnotation {
optional string tensor_name = 1;
repeated StringStringEntryProto quant parameter tensor names = 2;

}

Obréazek 2.8: Definicia message TensorAnnotation a message StringStringEntryProto, po-
mocou ktorych je reprezentovand kvantizacia tenzorov v .onnx sibore.

Specifikicia kvantizovanych tenzorov je zabezpefena pomocou message TensorAnno-
tation a message StringStringEntryProto, ktoré si zobrazené na obrazku 2.8. TensorAnno-
tation sa viaze na lubovolny tenzor pomocou jeho nézvu v polozke tensor_name. Pomocou
repeated polozky quant_parameter_tensor_names k tenzoru priradi mapovania preddefi-
novanych klticovych slov na kvantizacné parametre. Napriklad klticové slovo SCALE_TENSOR
znaci skalovaci kvantiza¢ny parameter a ZERO_POINT_TENSOR znaci nulovy bod kvantizacie.

message NodeProto {
repeated string input = 1;
repeated string output = 2;
optional string name = 3;
optional string op type = 4;
optional string domain = 7;
repeated AttributeProto attribute = 5;
optional string doc string = 6;

}

Obréazek 2.9: Definicia message NodeProto, reprezentujticeho uzol vypoctového grafu v .onnz
subore.

Jednotlivé operatory si v .onnz sibore definované pomocou message NodeProto z ob-
razku 2.9. Ten reprezentuje jeden uzol vypoctového grafu modelu neurénovej siete. Schéma
definuje vstupy a vystupy uzlu pomocou nazvov jednotlivych tenzorov v repeated polozkéich
input a output. Konkrétny typ obalovaného operatoru je identifikovany jeho nazvom v op-
tional polozke op_type. Velkou odlisnostou vo¢i TFLite reprezentacii vypoctového grafu
a jeho operatorov je definicia atribitov samotnych operatorov. Kde TFLite definoval presnu
flatbuffer table pre parametre kazdého operatoru, ONNX definuje atributy vsetkych ope-
ratorov pomocou repeated polozky attribute, generického typu AttributeProto. Zjednodu-
send verzia komplexnej definicie message AttributeProto je na obrazku 2.10. Tento pristup
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umoznuje Specifikovat atribiaty operatorov ako pole objektov identifikovanych svojim na-
zvom, teda polozkou name. Hodnota tohto atribuitu moéze nadobudat jedného z velkého
mnozstva typov. Od atomickych celoc¢iselnych ¢i floatovych typov, cez struktirované typy
ako vypoctové grafy ¢i tenzory az po celé kolekcie tychto typov v repeated polozkach At-
tributeProto. Dokonca vdaka repeated polozke type_protos typu message TypeProto, je
mozné tieto struktiry neobmedzene do seba vnorovaf.

message AttributeProto {
optional string name = 1;
optional string ref attr name = 21;
optional string doc_string = 13;
optional AttributeType type = 20;
optional float f = 2;
optional int64 i = 3;
optional bytes s = 4;
optional TensorProto t = 5;
optional GraphProto g = 6;
optional SparseTensorProto sparse tensor = 22;
optional TypeProto tp = 14;
repeated float floats = 7;
repeated int64 ints = 8;
repeated bytes strings = 9;
repeated TensorProto tensors = 10;
repeated GraphProto graphs = 11;
repeated SparseTensorProto sparse tensors = 23;
repeated TypeProto type protos = 15;
}

Obrazek 2.10: Zjednodusend definicia message AttributeProto, reprezentujiceho genericky
atribit operatorov v .onnx sibore.

Vsetky informacie ohladom forméatu .onnz stiboru v tejto sekcii som sam odvodil z me-
tadat v schémovom stbore onnz-ml.proto*, pokial nie je uvedené inak.

2.4 Zhrnutie

Subor vo forméate .onnx ma komplexnejsiu Strukttru nez .t¢flite. Mnohé aspekty ONNX mo-
delu nie je mozné reprezentovat TFLite modelom. Tieto formaty teda nie st ekvivalentné
a lisia sa svojou vyjadrovacou silou. Stibory s ONNX modelmi zriedka kedy vyuzivaja vsetky
moznosti svojho standardu. Casto pouzivaju iba tenzory a zédkladné datové typy. V tychto
pripadoch je mozné .onnx subor vyjadrit ekvivalentnym .#¢flite siborom, za predpokladu,
ze standard TFLite definuje operatory, pomocou ktorych sa da reprezentovat chovanie ope-
ratorov v. ONNX modeli. Moznosti konverzie niektorych ONNX operatorov na TFLite st
detailne analyzované v sekcii 3.1. Konkrétny priklad jednoduchych .tflite a .onnx stiborov
vizualizovanych vo formate json je v kapitole 4.

4Dostupné z https://github. com/onnx/onnx/blob/main/onnx/onnx-ml.proto
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Kapitola 3

Moznosti konverzie modelov

V tejto kapitole sii opisané moznosti a postup konverzie ONNX modelu na ekvivalentny
TFLite model. V sekcii 3.1 je analyzovany sposob konverzie obmedzenej sady ONNX ope-
ratorov na TFLite. Detaily konverzie st malokedy trividlne. Pri analyze novych modelov
sa objavuju dalsie hrani¢né situdcie, kedy je nutné operdtor konvertovat novym spdsobom.
Z tohoto dévodu nie je uvedeny postup konverzie vSetkych operatorov. Tato praca sa zame-
riava najmé na konvolu¢né siete a operatory, ktoré sa v nich ¢asto vyskytuji. Sekcia 3.2 sa
venuje konverzii tenzorov ONNX modelov, a ich funkcii v ekvivalentnych T'FLite modeloch.

3.1 Operatory a ich konverzia

Pri analyze postupu konverzie operatorov som cerpal informaécie z oficidlnej dokumentacie
ONNX' a z referen¢nej implementéacie TFLite operatorov’. Na strankach jednotlivych ope-
ratorov ONNX dokumentacie je spravidla popisany vyznam jednotlivych atribttov a taktiez
byva uvedeny matematicky vyraz, ktory operator realizuje. TFLite v ¢ase pisania prace po-
dobni dokumentaciu neméa. Na GitHub stranke TFLite si verejne dostupné subory, v kto-
rych sd jednotlivé operdtory implementované v jazyku C++. Z tychto stiborov som odvodil
detaily chovania danych operatorov a vyznamy jednotlivych parametrov. Na zaklade ziska-
nych informécii som navrhol postup konverzie operatorov.

Pre parametre ovplyviiujice chovanie operatorov sa v TFLite a ONNX vyuziva rozdielna
terminologia. TFLite ma parametre a ONNX vyuziva atributy. Jedna sa vSak o rovnaky
koncept, s inym nazvom. St to hodnoty, ktoré ovplyviiuji chovanie operatoru. Casto priamo
vystupuju v matematickom vyraze, ktory operator implementuje.

Néznak mapovania ONNX operatorov na TFLite operatory je zhrnuty v tabulke 3.1.
Ich konverzia je spravidla komplexnejsia, nez obycajné nahradenie ekvivalentnou verziou
v TFLite modeli. V nasledujicich pod-sekciach st preto opisané vyznamy niektorych ope-
ratorov, ich implementacie v ONNX a TFLite, a detaily postupu konverzie medzi nimi.

3.1.1 Operator BatchNormalization

Trénovanie hlbokych neurénovych sieti je skomplikované faktom, ze distribicia vstupov kaz-
dej vrstvy sa meni pocas ucenia, kedze aj parametre predchadzajtcich vrstiev sa menia. Tato

!Dostupné z https://onnx.ai/onnx/operators/index.html
2Dostupné z https://github.com/tensorflow/tensorflow/tree/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference
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ONNX operator

TFLite operatory

Detail

Add Add

AveragePool AveragePool2D

BatchNormalization | Mul, Add Sekcia 3.1.1
Conv Conv2D alebo Conv3D Sekcia 3.1.2
Constant Sekcia 3.1.3
Dropout Sekcia 3.1.4
Gemm FullyConnected, Transpose, Mul Sekcia 3.1.5
LeakyRelu LeakyRelu

LogSoftmax LogSoftmax

LRN LocalResponseNormalization Sekcia 3.1.6
MaxPool MaxPo0l2D Sekcia 3.1.7
MatMul, Add FullyConnected

Mul Mul

Relu Relu

Reshape Reshape, Transpose Sekcia 3.1.8
Softmax Softmax Sekcia 3.1.9
Sum Add alebo AddN Sekcia 3.1.10
Transpose Transpose

Tabulka 3.1: Tabulka mapovania ONNX operatorov na TFLite operatory.

skutocnost spomaluje ucenie tym, ze vyzaduje nizsi learning rate a opatrni inicializaciu pa-
rametrov. Tento problém je mozné adresovat normalizaciou vstupov vrstiev. Metéda batch
normalization je i¢innd vdaka tomu, ze zakomponuje normalizaciu do architektiry modelu
a aplikuje ju na kazdu trénovaciu davku dat. Umoznuje pouzivat o mnoho vyssie learning
rates a znizuje mieru opatrnosti, nutnu pri inicializacii parametrov. Taktiez sltzi ako urcity
regularizator a v niektorych pripadoch oslobodzuje od potreby pouzit dropout. V praxi vyu-
zitie batch normalization dosahuje vyssej presnosti pri klasifikacii so 14 krat mensim poctom
trénovacich krokov a celkovo prekona pévodny model so zna¢nym rozdielom. Matematické
vyjadrenie operacie batch normalization je na obrazku 3.1. Pocas ucenia sa hodnoty E[z]
a Var[z| pravidelne upravuji. V dobe inferencie uz zostédvaji konstantné. [§]

x — E[x]
Var[z] + €

I =

Obrazek 3.1: Matematicky vyraz operacie batch normalization. Prevzaté z [8].

Standard ONNX definuje operator BatchNormalization, ktory realizuje vlastni verziu
tejto operacie. TFLite podobny operator nema, takze presnd konverzia nie je mozna. Tato
praca sa zameriava na konverziu uz natrénovanych modelov a predpokladé sa, ze dalej na
nich bude vykonavana iba inferencia. Funkcionalitu BatchNormalization vyhradne v Case
inferencie je mozné reprezentovat v TFLite.
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ONNX implementacia batch normalization pocas inferencie jednoducho realizuje nasle-
dujiicu operéciu.

X _
Y = mean scale + B

vuvar + epsilon
Kde mean, var, scale a B st tenzory rovnakych rozmerov a epsilon je skalarny parame-
ter operatoru. Takze BatchNormalization je mozné reprezentovat v TFLite ako stustavu
viacerych operatorov, vykonavajicich zakladné matematické operacie. Pokial st v modeli
tenzory z rovnice staticky ulozené, teda nie st vysledkom vypoctu pocas inferencie, je mozné
vyraz prepisat do nasledujiceho tvaru.

scale mean - scale
Y=X.

Jvar + epsilon  \/var + epsilon

V TFLite teda staCi vygenerovat operator Mul, ktorého vstupmi budi pévodny vstup

BatchNormalization a staticky predpoéitany tenzor s hodnotou ——224€__  Za nim bude
vvar+epsilon

nasledovat operator Add, ktorého vstupmi budd vystup predchadzajiceho Mul operatoru
a staticky vypocitany tenzor s hodnotou B — \/%m Nie je teda nutné pouzivat jeden
operator pre kazdi matematickd operaciu. Priklad konverzie takejto situacie je zobrazeny

na obrazku 3.2.

1x400x400x64
1x64x400x400
B (64)

BatchNormalization
scale (64) 1x400x400x64
B (64)
mean (64)
var (64)

l 1x64x400x400 1x400x400x64

(a) ONNX (b) TFLite

Obrazek 3.2: Vysledok konverzie ONNX BatchNormalization na TFLite Mul a Add. Gra-
ficka reprezentacia operatorov bola vygenerovana nastrojom Netron.

V pripade Ze niektory zo vstupov ONNX operatoru BatchNormalization nie je sta-
ticky dany by bolo nutné pri konverzii pouzit viacero TFLite operatorov. Tato situacia sa
prakticky nevyskytuje, kedze stcastou myslienky batch normalization je pravidelna tprava
svojich parametrov pocas ucenia, vzhladom na vstupné data.

Informécie ohladom ONNX operatoru BatchNormalization som cerpal z oficidlnej do-
kumentacie®. Moznosti konverzie som sam odvodil na zéklade uvedenych zdrojov.

3.1.2 Operator Conv

Konvoluc¢né siete, alebo CNN, st typom neurénovych sieti pre spracovanie dat, ktoré maju
znadmu mriezkovu topoldgiu. Jednd sa napriklad o data obrazkov, ktoré si dvoj dimenzio-

3Dostupné z: https://onnx.ai/onnx/operators/onnx__BatchNormalization.html
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nalnym polom pixelov alebo o 1D déata so vzorkami signalu. Konvoluc¢né siete boli nesmierne
uspesné v urcitych aplikaciach. Ako ndzov napovedd, vyuzivaji matematickd operaciu zvanu
konvoltcia, ¢o je typ linedrnej operacie zobrazenej na obrazku 3.3. V.CNN modeloch je kon-
volicia v niektorych pripadoch pouzivana ako ndhrada za generické nasobenie matic pri plne
prepojenych vrstvach. [3, s. 326]

S(i,j) = I« K)(i, ) =YY I(m,n)K(i—m,j—n).

Obrazek 3.3: Matematicky vyraz pre dvoj dimenziondlnu konvoliciu. Prevzaty z [3, s. 328].

Konvolidcia vyuziva styri dolezité myslienky, ktoré poméhaji vylepsovat systémy stro-
jového ucenia.

o riedke prepojenie vrstiev

e zdielanie parametrov

e ekvivariancia voc¢i posunu

e podpora vstupov o réznych velkostiach

Plne prepojené vrstvy neurénovej siete vyuzivaju nasobenie matic s parametrami pre spra-
covanie dat. To znamend, ze kazda vstupna jednotka interaguje s kazdou vystupnou. Kon-
volucné siete vsak vyuzivaju riedke prepojenie vrstiev, vdaka tomu, ze konvolu¢né jadro
je mensie nez vstupny tenzor. Takze napriklad ak mé vstupny obrazok miliény pixelov,
je mozné odhalit aj malé ale vyznamné vlastnosti ako napriklad hrany, s pomocou jadra
pozostavajiceho z len desiatok az stoviek pixelov. To znamena, Ze nie je potrebné ukladat
také velké mnozstvo parametrov. [3, s. 329-330]

Zdielanim parametrov sa mysli pouzivanie tych istych parametrov pre viaceré funkcie
v modeli. V tradi¢nych neurénovych sietach je kazdy prvok matice vah vyuzity prave raz,
pri vypocte vystupu vrstvy. V. CNN je kazdy prvok konvolu¢ného jadra pouzity pri spra-
covani kazdého prvku vstupu. Toto zdielanie parametrov znamen4, ze namiesto trénovania
samostatnej sady parametrov pre kazdu cast vstupu, staci natrénovat iba jednu sadu pre
cely vstup. Tento pristup znaé¢ne znizuje velkost modelu. [3, s. 331-333]

V pripade konvoltcie, spominana forma zdielania parametrov spésobuje vlastnost zvani
ekvivariancia vo¢i posunu. To znamend Ze ak sa posunie vstup konvolicie, efekt bude rov-
naky, ako keby bol posunuty iba jej vystup. Takze napriklad pri spracovani signalu, kon-
volicia produkuje ur¢itt ¢asovi os s roznymi rysmi, ktoré sa vyskytli na vstupe. Pokial
sa nejaka vstupnd udalost presunie na neskorsi c¢as, jej rovnaka reprezenticia sa objavi
na vystupe, iba neskor. Podobne pri obrizkoch, konvolicia vytvara 2D mapu rysov, ktoré
sa objavuju na vstupe. Pri posunuti vstupného objektu sa jeho reprezenticia na vystupe
posunie o rovnaké mnozstvo. To je uzitocné napriklad pri hladani hran. Podobné hrany sa
objavuja na roéznych miestach vo vstupe, takze je praktické vyuzit jednu sadu parametrov
pre cely obrézok. [3, s. 334-335]

ONNX operéator Conv realizuje konvoliciu vstupu s jadrom o lubovolnych dimenziach.
Dimenzionalita vstupu je dand ONNX atribiatom kernel_shape. TFLite podporuje Specia-
lizované operatory Conv2D a Conv3D. Konvoliciu dimenzionalit vyssich ako 3D nepodporuje.
V pripade Ze kernel_shape mé prave 2 alebo 3 dimenzie, je mozné operator priamo konver-
tovat na jeho prislusna TFLite variantu. Mapovanie ONNX atribitov na parametre TFLite
operatorov je Specifikované v tabulke 3.2.
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ONNX Conv atribut H TFLite Conv2D parametre TFLite Conv3D parametre

. stride_w,
. stride_w, .
strides . stride_h,
stride_h ]
stride_d

dilation_w_factor
dilation_w_factor, - ’

dilations . . dilation_h_factor,
dilation h factor ] . T~
- - dilation_d_factor

pads, auto_pads Opisané v sekcii 3.1.11
kernel_shape Netreba konvertovat, implicitne dané operatorom

Tabulka 3.2: Konverzia atributov ONNX operatoru Conv na parametre TFLite operatorov
Conv2D a Conv3D

V pripade konverzie na operator Conv2D aj na Conv3D zostavajui vstupy operatoru rov-
naké. Prvy vstup je tenzor, na ktory je konvolicia aplikovana. Druhy vstup predstavuje
tenzor vah konvolu¢ného jadra, ktory je typicky staticky ulozeny v modeli. V takom pri-
pade je nutné ho konvertovat z formatu NCHW na NHWC. Treti vstup je tenzor bias,
pripoc¢itany ku vysledku. ONNX specifikidcia umoznuje aby bol tenzor bias vynechany, po-
kial sa k vysledku nemé ni¢ pripocitat. TFLite toto neumoznuje. V takomto pripade je
nutné vytvorit novy staticky tenzor, ktory obsahuje iba hodnoty 0 a napojit ho na treti
vstup operatoru.

ONNX umoznuje operatorom Conv reprezentovat aj konvoltciu s 1-dimenziondlnym ja-
drom. TFLite prislusny operator nepodporuje, ale 1D konvoluciu je mozné reprezentovat
za pouzitia operatoru Conv2D, kedy jedna z dimenzii konvolu¢ného jadra je rovna 1. Vstup
vo formate NCH je nutné rozsirif o jednu dimenziu a transformovat na NHWC. Po konvo-
luénom operéatore je zas potrebné vystupny tenzor navratit do pévodného formatu. Tieto
transformacie st zabezpecené operatormi Reshape a Transpose s vhodnymi parametrami.
Vysledok konverzie tejto situacie je zobrazeny na obrézku 3.4.

V pripade viacerych po sebe nasledujicich operatorov, ktoré podobnym spdsobom emu-
luja 1-dimenzionalne operécie, nie je nutné zakazdym transformovat vystupny tenzor na
NCH a spat na NHWC. Staci operatory Reshape a Transpose pridat na zaciatku a na
konci celej postupnosti tychto operatorov.

Informécie v tejto sekcii ohladom ONNX operatoru Conv som cerpal z oficidlnej ONNX
dokumentdacie®. Poznatky ohladom TFLite operatorov Conv2D a Conv3D som odvodil zo
schémového siiboru s definiciou .tflite siboru’. Detaily a moznosti konverzie som navrhol
a odvodil sam.

3.1.3 Operator Constant

Constant je ONNX operator, ktory produkuje konstantny tenzor. Tento operdtor nema
ziadne vstupy a jeho vystup je vzdy rovny hodnote jedného z jeho atribitov. Tieto atributy
sa nasledovné.

e sparse_value - riedky tenzor

e value - vSeobecny tenzor

“Dostupné z: https://onnx.ai/onnx/operators/onnx__Conv.html
5Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/schema/
schema. fbs
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1x32x124

RESES

1x32x124x%1

Transpose

1x124x1x32

Conv2D

filter (32x3x1x32)
bias (32)

1x122x1x32

Transpose

1x32x124

conv 1x32x122x1
W (32x32x3)
B (32) REHES
1x32x122 1x32x122
(a) ONNX (b) TFLite

Obrazek 3.4: Vysledok konverzie 1-dimenziondlneho ONNX operatoru Conv na TFLite
Conv2D s pridanymi Transpose a Reshape operdtormi. Grafickd reprezentacia operatorov
bola vygenerovana nastrojom Netron.

e value_float - O-dimenziondlny tenzor s jednou hodnotou typu float32

e value_floats - 1-dimenziondlny tenzor s hodnotami typu float32

e value_int - O-dimenzionalny tenzor s jednou hodnotou typu int64

e value_ints - 1-dimenziondlny tenzor s hodnotami typu int64

e value_string - 0-dimenzionalny tenzor s jednou hodnotou typu UTF-8 string
e value_strings - 1-dimenziondlny tenzor s hodnotami typu UTF-8 string

TFLite obdobny operator nepodporuje. Konverziu je mozné realizovat vytvorenim sta-
tického tenzoru s hodnotou pouzitého atribitu operatoru Constant. Tento tenzor bude
nésledne napojeny na vstup operatorov, ktoré pracovali s vystupom operatoru Constant.

Informécie ohladom ONNX operitoru Constant som ¢erpal z oficidlnej dokumentacie®.

Shttps://onnx.ai/onnx/operators/onnx__Constant.html
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3.1.4 Operator Dropout

Hlboké neurdénové siete pozostavaji z viacerych nelinearnych skrytych vrstiev, ¢o im umoz-
nuje naucit sa velmi komplikované vztahy medzi vstupmi a vystupmi modelu. Avsak s ob-
medzenym mnozstvom trénovacich dat, mnohé z tychto vztahov vznikni ako désledok vzor-
kovacieho Sumu. Takze existujua iba v trénovacej sade, a uz nie v redlnych testovacich datach.
Toto vedie k fenoménu overfitting. Jednou z metdd regulécie overfittingu je kombinacia vy-
stupov rozlicnych modelov s rozdielnou architektirou. Naivné realizacia takéhoto pristupu
je vSak vypocetne az prilis draha. Technika Dropout riesi spominany problém a posky-
tuje sposob ako efektivne kvazi kombinovat exponenciadlne mnozstvo réznych neurénovych
sieti s roznymi architektirami. Realizuje sa vyhadzovanim prvkov neurénovej siete, teda
neurénov. Vyhodenim prvku sa mysli jeho docasné odstranenie zo siete, aj spolu s jeho
vstupnymi a vystupnymi prepojeniami. Vyber prvkov pre vyhodenie je ndhodny. Takze pri
kazdom kroku trénovania sa z pévodnej siete zachova ind ¢ast jej prvkov.[14]

Architektonicky je teda siet pri kazdom kroku odlisna, ale kedze sa vzdy jednd o pod-
mnozinu jednej siete, trénované vahy su rovnaké. Tato technika znizuje komplexné koadap-
tacie neurdnov, kedze ziaden neurén sa nemdze spoliehat na pritomnost inych konkrétnych
neurénov. Z tohto doévodu je nuteny naucit sa rozpoznavat robustnejsie vlastnosti vstupu
a nie len sum.[10]

ONNX definuje operator Dropout, ktory realizuje prave tuto operaciu. Umoznuje Spe-
cifikovat aké percento prvkov jeho prvého vstupu sa zahodi, pomocou druhého vstupného
skalaru ratio. Operator je urceny na pouzitie vyhradne pocas doby ucenia. Je aktivny
jedine pokial jeho treti vstup training mode je nastaveny na true. V case inferencie, ked
je training_mode false, neméa operédtor ziaden efekt na vstupné data.

TFLite nepodporuje operator, ktory by bol schopny realizovat ekvivalentné chovanie.
Kedze ticelom tejto prace je konverzia uz natrénovanych modelov, na ktorych bude néasledne
vykondvand iba inferencia, je mozné operator vo vyslednom modeli jednoducho vynechat.

Informécie ohladom ONNX operatoru Dropout som ¢erpal z oficidlnej dokumentécie”.

3.1.5 Operator Gemm

Gemm ( General Matriz Multiplication) je ONNX operator, ktory realizuje matematickt ope-
raciu z rovnice 3.1.
Y = alpha x A" x B' + beta x C (3.1)

kde A’ je rovné bud vstupnému tenzoru A, alebo jeho transponovanej verzii ak je atribut
transA nastaveny na true. Podobne B’ predstavuje bud vstupny tenzor B, alebo transpo-
nované B ak je nastaveny atribit transB. alpha a beta si skaldrne hodnoty. [12]

Operétor Gemm je mozné konvertovat na TFLite operator FullyConnected. Ten rea-
lizuje prendsobenie dvoch tenzorov A a B, a pripocitanie tretieho tenzoru C k vysledku.
Nepodporuje vsak nasobenie jednotlivych tenzorov skaldrnymi hodnotami, ani pripadné
transponovanie vstupov. Tuto funkcionalitu je mozné zabezpecit spdésobmi, opisanymi v ta-
bulke konverzie atribiatov 3.3.

V pripade Ze atribity alpha a beta st rovné 1.0, nie je nutné sa ich konverziou zaoberat.

Dévodom pre rozdielnu konverziu atribtitov transA a transB je rozdielna implementa-
cia inferenénych programov ONNX a TFLite. Z ONNX dokumentacie a stiboru s imple-

"Dostupné z: https://onnx.ai/onnx/operators/onnx__Dropout.html
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ONNX atribut TFLite parameter

Pokial je aspon jeden z tenzorov A a B staticky ulo-
zeny v modeli, je mozné jeho data staticky prendsobit
hodnotou alpha pocas konverzie. Ak si oba tenzory
vypocitané v cCase inferencie modelu, je nutné pred
jeden z nich vlozit TFLite operdator Mul so vstupom

alpha

alpha.

Pokial je vstupny tenzor C' staticky, moze byt prenédso-
beny hodnotou beta pocas konverzie. Pokial je vypo-
¢itany, je opat nutné pred neho vlozit TFLite operator
Mul so vstupom beta.

Pokial mé atribit hodnotu true, je nutné tenzor A
transponovat. Pokial je staticky, jeho data sa transpo-
nujui pocas konverzie. Pokial je A vypocitany teznor,
je nutné pred neho vlozit TFLite operdtor Transpose.

beta

transA

Rovnaky postup ako pri atribiite transA, ale tenzor
transB B musi byt transponovany prave vtedy, ked je atribut
transB nastaveny na false.

Tabulka 3.3: Konverzia atributov ONNX operatoru Gemm

mentéciou inferencie operdtoru FullyConnected® som zistil, Ze ONNX vyzaduje, aby mali
vstupné tenzory spravny tvar z matematického pohladu. Teda ked zjednodusime situacie na
nasobenie dvoj-dimenzionalnych matic, ONNX operator Gemm pozaduje, aby ich tvary boli
[a, b] x [b, ¢]. TakZe pocet stlpcov prvej matice sa zhoduje s po¢tom riadkov druhej. Naopak
TFLite operator FullyConnected vyzaduje, aby sa ich prvé dimenzie zhodovali. Teda aby
matice boli v tvare [a,b] X [a, .

3.1.6 Operator LRN

ONNX operator LRN (Local Response Normalization) implementuje matematicki operaciu
popisant v studii k hlbokej konvolucnej sieti Aleznet. Tato normalizacia odozvy implemen-
tuje formu plosnej inhibicie, inspirovanej skuto¢nymi neurénmi v ITudskom mozgu. Vytvara
priestor pre ur¢itu sutaz medzi neurénmi o ¢o najvicsiu aktivaciu. Dosledkom je experi-
mentélne podlozené znizenie tzv. top-1 a top-5 chyby pri inferencii. Teda zvysuje presnost
vysledkov neurénovej siete. [10] Definicia tejto operacie je na obrazku 3.5.

min(N—1,i+n/2) A

b’zy = a;‘y/ k+ « Z (agc’y)2

j=max(0,i—n/2)

Obréazek 3.5: Matematicky vyraz pre vypocet Local Response Normalization, kde a;y je
aktivita neurénu jadra i na pozicii (z,y), by, je jeho aktivita po vypocte. o, 8 k a n st
parametre a N je celkovy pocet jadier. Prevzaté z [10]

8Dostupné z https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference/fully_connected.h
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ONNX aj TFLite podporujt operatory, ktoré tito operaciu implementuja. TFLite ver-
zia sa nazyva LocalResponseNormalization. Analyzou ONNX dokumentécie a suboru
s implementaciou inferencie TFLite operatoru LocalResponseNormalization’ som zistil,
ze ich algoritmy implementuju rovnicu z obrazku 3.5 réznymi spoésobmi. ONNX vyuziva
atribut size ktory priblizne zodpovedd parametru n z rovnice. TFLite pouziva radius,
ktory zodpoveda n/2. VAcSi rozdiel je pri atribite alpha, ktory sa v ONNX implemen-
tacii objavuje jedine predeleny atribtitom size. Mapovanie ONNX atribitov na TFLite
parametre definované v tabulke 3.4 zabezpecuje ekvivalentné vystupy operatorov.

’ TFLite parameter ‘ ONNX atribtt

alpha alpha/size
beta beta
bias bias
|size/2]| Pokial je size parne, nebude TFLite verzia
radius produkovat identické vystupy. Mali by vsak byt do-
stato¢ne podobné pre praktické pouzitie.

Tabulka 3.4: Konverzia atribitov ONNX operatoru LRN na parametre TFLite operatoru
LocalResponseNormalization

3.1.7 Operator MaxPool

Takzvané pooling operacie tvoria dolezitu ¢ast konvolu¢nych neurénovych sieti. Tieto opera-
cie redukuju velkost vstupnych tenzorov tym, Ze vyuzivaji nejaka funkciu, ktord sumarizuje
mensie regiony vstupu. Casto sa jednd napriklad o priemer alebo vyber maxima z kazdého
regiénu. Pooling funguje prilozenim a postivanim urcitého okna cez vstupny tenzor a na-
sledné predéavanie jeho obsahu zvolenej funkcii. V urc¢itom zmysle pooling funguje podobne
ako diskrétna konvoltcia, ale linedrna operacia charakterizovana konvolu¢nym jadrom je na-
hradend inou funkciou. V neurénovej sieti poskytuju pooling vrstvy invarianciu voc¢i malému
posunu vstupu. Najéastejsie sa vyskytujicim typom poolingu je tzv. maz pooling. [1]

ONNX a TFLite podporuji operatory MaxPool a MaxPool2D, ktoré implementuju spo-
minant operaciu maz pooling. Konverzia samotnych atributov ONNX operatoru na TFLite
parametre je Specifikovana v tabulke 3.5.

’ ONNX atribut \ TFLite parameter
auto_pad, pads Opisané v sekcii 3.1.11
strides stride_w, stride_h
kernel_shape filter_width, filter_height
dilations Neexistuje ekvivalentny parameter
storage_order Neexistuje ekvivalentny parameter
ceil_mode Neexistuje ekvivalentny parameter

Tabulka 3.5: Konverzia atribitov ONNX operdtoru MaxPool na parametre TFLite opera-
toru MaxPool2D.

“Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference/reference_ops.h
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Atribit kernel_shape udava velkost okna v kazdej dimenzii, pricom nie je explicitne
stanoveny limit na ich pocet. ONNX teda podporuje viac dimenziondlne okno, kdezto
TFLite iba dvoj dimenzionalne. V pripade ze by kernel_shape mal viac nez dve dimenzie
by konverzia operatorov nebola mozna. V pripade 1-dimenzionalneho operatoru je mozné
vyuzif MaxPool2D s jednou dimenziou okna rovnou 1 a pridanim operatorov Transpose
a Reshape. Jedna sa o podobni situaciu ako pri operdtore Conv, ktora je detailnejsie opi-
sand v sekcii 3.1.2.

Atribit storage_order ovplyviiuje vyhradne druhy vystup ONNX verzie operdtoru
MaxPool, ktory obsahuje povodné indexy prislusnych hodnoét v hlavnom vystupe operatoru.
TFLite takyto druhy vystup nepodporuje, preto nie je konverzia atribtatu mozna.

Atribtat dilations popisuje akym spdsobom sa méa jadro operécie (spominané okno)
roztahovat. Priklad vplyvu tohto atribtutu na okno je zobrazeny na obrazku 3.6. TFLite
verzia operatoru takuto funkcionalitu nepodporuje, implicitne pracuje kvazi s hodnotami
dilatécie 1 v kazdom smere. Pokial by atribit mal inti hodnotu nez (1.1), priama konverzia
operatoru by nebola mozna. Potencidlne moznosti konverzie pomocou kombinacie s inymi
operatormi som neskiimal.

HE N
HE N
HE N

(a) dilations = (1, 1) (b) dilations = (2, 2)

Obrazek 3.6: Vplyv ONNX atribtitu dilations na tvar okna pooling operacie. Tmavomodra
bunka v strede predstavuje stred okna. Svetlomodré bunky predstavuji zbytok okna.

Atribat ceil_mode urcuje spdsob zaokrihlovania pri vypocte tvaru vystupného tenzoru.
TFLite podobnu funkcionalitu nepodporuje. V modeloch, ktorymi sa tato praca zaobera,
nesposobuje atribtut ceil_mode problémy pri konverzii.

Informécie v tejto sekcii ohladom ONNX operatoru MaxPool a dilaticie som cerpal
z oficidlnej ONNX dokumentacie'’. Poznatky ohladom TFLite operdtoru MaxPool2D som

odvodil zo stiboru s implementaciou jeho inferencie''.

3.1.8 Operator Reshape

ONNX a TFLite operatory Reshape umoziujii zmenit tvar Iubovolného tenzoru. Pocet
prvkov vstupného a vystupného tenzoru operatorov musi byt vSak zachovany. Teda sicin
dimenzii nového tvaru sa musi rovnat sic¢inu dimenzii pé6vodného. Operatory v oboch spe-
cifikaciach ocakavaju ako prvy vstup, tenzor ktorého tvar bude zmeneny. Druhym vstupom
je tenzor celoc¢iselnych hodnét, ktory specifikuje novy tvar tenzoru.

ODostupné z: https://onnx.ai/onnx/operators/onnx__MaxPool.html
"Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference/pooling.h
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ONNX Reshape obsahuje jeden atribtt allowzero, ktory umoznuje zachovanie kon-
krétnych dimenzii vstupného tenzoru umiestnenim hodnoty 0 na prislusné miesto v tenzore
urc¢ujucom novy tvar. TFLite takato funkcionalitu nepodporuje.

TFLite Reshape umoziuje ulozit novy tvar tenzoru aj pomocou parametra new_shape,
pokial je tvar staticky dany. Toto jemne zmensi velkost modelu v paméti.

Konverzia je teda relativne priamociara. Je akurat nutné konvertovat tenzor urcujuici
novy tvar vstupu, do formatu NHWC, v pripade ze bol vo formate NCHW. Ak je tenzor
s novym tvarom vypocitany, je nutné tuto transformaciu realizovat dynamicky, pridanim
operdtoru Transopse.

Niekedy sa v modeloch vyskytuje situacia, kedy je operator Reshape pouzivany za tce-
lom tzv. splostenia tenzoru. Teda 4-dimenziondlny tenzor je pretvarovany na 2-dimenzionalny.
Tu nastéva problém, ze operatory pred Reshape pracovali v.ONNX modeli s tenzorom vo
formate NCHW a v konvertovanom TFLite modeli, vo formate NHWC. Po splosteni na dve
dimenzie uz vsak tieto forméaty stracaji vyznam. Nasledujice operdtory sa tymito forméatmi
nezaoberajui, ale pracuji s datami tak, ako st. Jednd sa napriklad o operatory nasobenia
matic, alebo samotny vystup siete. Po splosteni z oboch formatov maju vystupné tenzory
sice rovnaky tvar, ale konkrétne data st ulozené na rdznych poziciach v tom tenzore. Ma
to za nésledok, ze vahy pri nasobeni tenzorov v konvertovanom TFLite modeli, by boli
natrénované na splostené NCHW data. Dostavali by vsak splostené NHW(C data, a teda
vystupy by boli tplne odlisné. Podobne pokial by napriklad bezprostredne za operdtorom
Reshape nasledoval vystup siete, najvyssia hodnota tenzoru by bola na inom indexe. Takze
napriklad sief pre klasifikdciu obrazkov by produkovala nezmyselné vysledky.

1x6x6x256

Transpose
1x256x6x6 perm (4)
1x256x6x6
REN B
1x9216 1x9216
(a) ONNX (b) TFLite

Obrazek 3.7: Vysledok konverzie ONNX Reshape na TFLite Reshape s pridanym
Transpose operatorom. Vstup ONNX operatoru je vo formate NCHW, ale vystup uz nie.
Grafickd reprezentacia operatorov bola vygenerovana nastrojom Netron.

Jednoduchym riesenim je pridanie TFLite operatoru Transpose pred operator Reshape.
Vystupné dita budid identické s tymi v ONNX modeli. Priklad takejto situdcie je na ob-
razku 3.7.

V pripade zZe by v tejto situécii za operatorom Reshape nasledovali iba operatory néso-
benia tenzorov so staticky ulozenymi vahami, by bolo mozné tieto statické tenzory trans-
formovat v dobe konverzie tak, aby vystup mal pozadované vlastnosti. Tato metdda by
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vyprodukovala mensi model, ktorého inferencia by bola samozrejme rychlejsia, kedze by sa
usetril jeden operator Transpose. Ttto moznost konverzie som detailnejsie neskiimal.

3.1.9 Operator Softmax

Softmax je pomenovanie funkcie, ktora sa ¢asto vyuziva na odhad pravdepodobnosti spoje-
nych s kategorickym rozdelenim. Po aplikovani softmax na tenzor je sicet jeho hodnét rovny
1. Samotna funkcia je definovand vyrazom na obrazku 3.8. Pri implementéacii tejto funkcie
za pomoci ¢isel s plavajicou radovou ¢iarkou mézu nastat rdézne problémy. Za predpokladu
ze vsetky vstupy z; nadobtdaju priblizne rovnakt hodnotu ¢, je analyticky dokazatelné,
ze kazdy vystup by mal byt priblizne rovny 1/n. Pri numerickom vyhodnoteni funkcie toto
vSak nemusi nastat. Pokial by ¢ bolo velmi negativne, exp(c) podtecie, teda bude rovné 0.
Takze menovatel funkcie bude taktiez 0 a vystup nebude definovany. Podobne ak ¢ je velké
pozitivne ¢islo, exp(c) pretecie a vysledok vyrazu bude opét nedefinovany. Oba problémy
mozu byt vyriesené vyhodnocovanim funkcie softmax(z), kde z = x — max;x;. Algebraicky
je mozné dokézat, ze vystup funkcie sa nezmeni odéitanim skaldru od vstupného vektoru. [3,
s. 78-79]

Zo suborov s implementaciami TFLite a ONNX operatorov Softmax som vydedukoval,
ze oba toto osetrenie pretecenia implicitne implementuja.

exp(x;)

2 =1 exp(a5)

Obrézek 3.8: Matematicky vyraz pre vypocet funkcie softmaz. [3, s. 79]

softmax(x); =

ONNX aj TFLite implementuju svoju verziu operatoru Softmax. ONNX verzia pou-
ziva jeden atribut axis. Ten urcuje na ktoré dimenzie bude operacia softmaz aplikovana.
Jeho hodnota udéava index prvej dimenzie, na ktort sa operdcia aplikuje. Situacia kedy
napriklad na vstupe je tenzor s tvarom [d0,dl1,d2,d3] a atribut axis ma hodnotu 2 je
ekvivalentna pripadu, kedy by vstupny tenzor mal tvar [d0 - d1,d2 - d3]. Operacia softmaz
sa nasledne aplikuje na jeho druht dimenziu. TFLite obdobnu funkcionalitu nepodporuje.
Striktne vyzaduje, aby vstupny tenzor mal prave dve dimengzie a softmaz aplikuje opéat na tu
druhi. V pripade ze ONNX operator Softmax méa hodnotu atribiatu axis ind nez —1 alebo
s indexom poslednej dimenzie tenzoru, je jeho konverzia na TFLite mozna kombindciou
s dvomi operdtormi Reshape. Jeden pred a druhy bezprostredne po operatore Softmax.
Prvy Reshape predpripravy tvar tenzoru na dvoj dimenzionélny a to ekvivalentnym spdso-
bom k tomu, ako to robi ONNX. Druhy Reshape za operatorom zas zmeni tvar vystupného
tenzoru naspéf, aby bol kompatibilny s dalsimi operdtormi v modeli, ¢i celkovym vystupom
modelu. Priklad konverzie takejto situacie, kedy vstup ONNX operatoru Softmax ma tvar
[1,19,160000] a jeho atribut azis ma hodnotu 1, je zobrazeny na obrazku 3.9.

TFLite Softmax podporuje jeden skalarny parameter beta, ktory umoznuje vstupné
hodnoty po od¢itani maxima, este prenasobit, pred aplikaciou exponencidlnej funkcie. Teda
namiesto kazdého vyskytu vyrazu exp(z;) vo vzorci 3.8, sa pouzije vyraz exp((x; —maz;z;)-
beta). Pri konverzii je tento parameter vzdy nastaveny na hodnotu 1.0, kedze ONNX takuto
funkcionalitu nepodporuje.
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1x19x160000
Reshape
1x3040000
Softmax
1x19x160000
1x3040000
Softmax Reshape
1x19x160000 1x19x160000
(a) ONNX (b) TFLite

Obrazek 3.9: Vysledok konverzie ONNX Softmax na TFLite Softmax s pridanymi Reshape
operatormi. Graficka reprezentacia operatorov bola vygenerovand nastrojom Netron.

Poznatky tykajtce sa ONNX operatoru Softmax som ziskal z oficidlnej dokumentécie'?

a zo storu s referen¢nou implementéciou inferencie operatoru'’. Informécie tykajice sa

TFLite verzie operatoru som ziskal analyzou stiboru s implementéciou jeho inferencie'?.

3.1.10 Operator Sum

Sum je ONNX operator, ktory realizuje sCitanie Iubovolného poctu vstupnych tenzorov
po prvkoch. V TFLite existuje operator AddN, ktory implementuje presne ttto operaciu.
V redlnych modeloch sa niekedy vyskytuju situacie, kedy operdtor Sum mé iba jeden vstup
vypocitany. Ostatné sa statické a obsahuji vyhradne hodnoty 0. Za takychto okolnosti
je mozné operator pri konverzii Gplne vynechat. Dalsia situdcia ktord v modeloch ¢asto
nastava je ,ze operator Sum ma prave dva netrividlne vstupy. V tejto situdcii je mozné Sum
konvertovat aj na TFLite operator Add, ktory s¢ita prave dva vstupné tenzory po prvkoch.

Vyhodou oproti konverzii na AddN je fakt, ze operdtor Add je jednym z madla, ktoré
podporuju parameter fused_activation_function. Ten umoznuje operator spojif dokopy
s jednoduchou aktiva¢nou funkciou, ktora je aplikovana na jeho vystupy. AddN tento para-
meter nepodporuje. Spojenim operatoru s aktivacnou funkciou sa zmensi velkost celkového
modelu, kedze aktiva¢ni funkciu nie je nutné reprezentovat samostatnym operatorom. Tak-
tiez sa uSetri nutnost Specifikovat jeden vypocitany tenzor, ktory by predstavoval vystup
operatoru AddN a zaroven vstup operatoru aktivacnej funkcie.

Nie vsetky aktivacné funkcie mo6zu byt spojené s predchiadzajicim operatorom pomocou
spominaného parametra fused_activation_function. TFLite schéma definuje podporu
iba pre nasledujiice aktivacné funkcie.

e RELU

2Dostupné z: https://onnx.ai/onnx/operators/onnx__Softmax.html

13Dostupné z: https://github.com/onnx/onnx/blob/main/onnx/reference/ops/op_softmax.py

“Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference/softmax.h
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« RELU_N1_TO_1
« RELU6

« TANH

o SIGN_BIT

Iné aktivacné funkcie, ako napriklad LeakyRelu, ktory mé narozdiel od podporovanych
funkcii aj vlastny parameter alpha, musia byt reprezentované samostatnym operatorom.

Ttto moznost konverzie je mozné vyuzit iba v situacii, ked sa v.ONNX modeli nachidza
operator Sum s dvomi vstupmi, za nim nasleduje operator predstavujici jednu z podporo-
vanych aktivacnych funkcii, a navyse ziaden dalsi operator nepristupuje priamo na vystup
operatoru Sum.

Informécie z tejto sekcie som odvodil z ONNX dokumentécie operdtoru Sum'’, zo st-
borov s implementaciami inferencie TFLite operatorov Add'® a AddN'" a zo schémového
stboru formatu .tflite.

3.1.11 Konverzia atribitov auto_pad a pads

Vyrazom padding sa rozumie urcitd vypln pri praci s tzv. jadrom operacie, ktoré je prikla-
dané na vstupny tenzor a postupne postvané. Uddva obmedzenia pri hrani¢nych situaciach,
kedy by toto jadro presahovalo za rozsah tenzoru, na ktory je aplikované. Vyuzivaju ho na-
priklad ONNX operatory Conv, AveragePool, MaxPool, LpPool a mnohé dalsie. [12]

V ONNX modeloch je vipln reprezentovana vzdy dvojicou operdtorov auto_pad a pads.
auto_pad je obycajny retazec, ktory moze nadobudat jednu z nasledujicich hodnoét:

e "NOTSET" znamend ze sa pouzije atribit pads.

e "SAME_UPPER" znamena, ze sa pouzije tolko vyplne, kolko jadro vyzaduje. Pokial by
bolo nutné pridat rézne velktl vypln na zaciatku a na konci, ta vécsia sa prida na
konci.

e "SAME_LOWER" znamena, ze sa pouzije tolko vyplne, kolko jadro vyzaduje. Pokial by
bolo nutné pridat rézne velktl vypln na zaciatku a na konci, t4 vécsia sa pridd na
zaciatku.

e "VALID" znamena ze sa nepouzije ziadna vypli. Jadro nebude presahovat za hranice
vstupného tenzoru.

Pokial ma auto_pad hodnotu "NOTSET', pouzije sa pre urcenie vyplne atribut pads.
Ten predstavuje zoznam nezapornych celych ¢isel, ktoré reprezentuji vypln na zaciatku
a na konci, pre kazdi dimenziu. Zoznam je vo formate [x1_zadiatok, x2_zadiatok,

., x1_koniec, x2_koniec, ...], kde x1, x2, ...st dimenzie vstupného tenzoru. [12]

TFLite reprezentuje vyplin pomocou jedného parametra padding. Jedna sa o vyctovy
typ, s dvomi pripustnymi hodnotami:

5 Dostupné z: https://onnx.ai/onnx/operators/onnx__Sum.html

%Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference/add.h

"Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/internal/reference/add_n.h
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e SAME znamena, ze sa pouzije tolko vyplne, kolko jadro vyzaduje. Pokial by bolo nutné
pridat rozne velkd vypli na zaciatku a na konci, t4 vicsia sa pridé na konci.

e VALID znamend ze sa nepouzije ziadna vypli. Jadro nebude presahovat za hranice
vstupného tenzoru.

Moznosti konverzie medzi ONNX a TFLite reprezentaciami vyplne si opisané v tabu-
ke 3.6.

Hodnota ONNX auto_pad ‘ Hodnota TFLite padding ‘

"SAME_UPPER" SAME

"SAME_LOWER" SAME. Tato konverzia nie je identicka. Rozdiel
pri vystupe by mal byt ale zanedbatelny.

"VALID" VALID

Tabulka 3.6: Konverzia hodnot ONNX atribitu auto_pad na TFLite parameter padding

Pokial je pouzity ONNX atribut pads, je konverzia zavisla na jeho konkrétnych hod-
notach. Tieto hodnoty je casto mozné reprezentovat aj pomocou atribitu auto_pad, takze
konverzia na TFLile padding je realizovatelnd podobnym postupom, ako v tabulke 3.6. Je
nutné akurat korektne identifikovat aka hodnota auto_pad je atribitom pads reprezento-
vand. Na to je nutné poznat tvar vstupného tenzoru a jadra operacie, taktiez st dolezité
atributy samotného operatoru, ako napriklad strides alebo dilations. Pokial hodnoty
atribitu pads nie je mozné takymto spésobom namapovat na TFLite padding, presnd
konverzia nie je mozna.

Poznatky v tejto sekcii tykajuce sa standardu ONNX som cerpal vyhradne z oficidlnej
dokumentécie dostupnej z [12]. Informdcie ohladom TFLite operatorov som vydedukoval
analjzou schémového stiboru pre format TFLite'® a stiboru s implementéaciou funkcii pre
pracu s parametrom paddingm.

3.2 Konverzia tenzorov

ONNX operatory spravidla vyuzivaju format tenzorov NCHW. Je to vsak individualne
a pre jednotlivé operatory je ich vstupny format specifikovany v dokumentacii dostupne;j
z [12]. Naopak vsetky vstavané TFLite operdtory pracuju s tenzormi vo formate NHWC. Je
tak stanovené v schémovom stibore'®. Konverzia medzi tymito formatmi je trividlna. Staci
presuniit druhi dimenziu statického tenzoru na koniec. Napriklad v jazyku Python kniznica
numpy implementuje funkciu moveaxis (), ktora dokéze tiito operaciu vykonat. Co uz nie
je trividlne, je identifikacia situdcii kedy je nutné tenzory konvertovat.

Zo schémy?!
dalsich operatorov, nemusia byt v modeli ulozené. ONNX model pouziva nazov tenzoru pre
prepojenie operatorov. Samotny tenzor vsak nemusi byt definovany. Inferen¢ny program si
dokaze domysliet jeho detaily ako st tvar ¢i datovy typ. Pri konverzii je nutné tieto tenzory
vytvorit a urcit ich vlastnosti na zédklade ich vztahov s operatormi. Niektoré operatory totiz

.onnx suboru vyplyva, Ze tenzory ktoré su vystupmi operatorov a vstupmi

8Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/schema/
schema.fbs

¥Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/kernels
/padding.h

20Dostupné z: https://github.com/onnx/onnx/blob/main/onnx/onnx-ml.proto
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potrebuju poznat presny tvar svojho vstupu, aby ich bolo mozné korektne konvertovat.
Jednym prikladom je operdtor Softmax. Detaily jeho konverzie su v sekcii 3.1.9.

Jedna zo Speciadlnych situacii tykajicich sa konverzie tenzorov je takd, Zze vstupom
ONNX operatoru je tenzor vo formate NCHW ale jeho vystupom je tenzor s mensim
poc¢tom dimenzii nez 4. Tento vystupny tenzor uz nie je vo formate NCHW. Vyznam jeho
dimenzii je dany operatorom, ktory s nim dalej pracuje. Po konverzii tejto situdcie do T'FLite
modelu bude na vstupe operatoru tenzor vo formate NHWC' a na vystupe bude opét tenzor
s mensSim poc¢tom dimengzii. Tvary tychto vystupov budt casto identické v ONNX aj TFLite,
avsak samotné data v nich sa mozu 1isit. Napriklad pri operatore Reshape, vystupné ten-
zory v ONNX aj v TFLite obsahujt identické déata, ale na réznych indexoch, kedze vznikli
z tenzorov s rovnakymi ddtami na roznych pozicidach (NCHW a NHW(C). V takychto situé-
ciach je nutné zabezpecit korektni konverziu, napriklad transforméaciou vstupného tenzoru
operatoru na format NCHW aj v TFLite modeli. Tato situacia je detailnejsie analyzovana
aj sekcii 3.1.8.
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Kapitola 4

Ilustracia ulohy konverzie modelov

Tato kapitola slizi na objasnenie procesu konverzie ONNX modelu na TFLite a na overenie
postupu konverzie definovaného v kapitole 3. Ako ukézkovy model bol zvoleny Aleznet!.
Jedna sa o predtrénovany model urceny na klasifikdciu obrazkov. Tento model vyuziva
relativne malé mnozstvo operatorov, ktoré sa navyse objavuju casto aj v inych modeloch.
Tok dat v modeli sa nikdy nerozvetvuje, takze je jednoduchsi a vhodny ako priklad. Kedze
cely model je relativne velky, v nasledujicom texte sa pracuje iba s jeho podmnozinou, ¢o
je pre ucely tejto kapitoly dostatocné.

Na obrazku 4.1 je zobrazeny spominany isek pévodného .onnx modelu, ako aj jeho ekvi-
valentna .tflite verzia. Zobrazené modely sa liSia v niekolkych aspektoch. Tvary prislusnych
tenzorov v modeloch nie st tplne rovnaké. Poradie dimenzii je odlisné. Ako je uvedené v ka-
pitole 2, TFLite vyuziva format NHWC a ONNX zas format NCHW. Takze sa jedné o ekvi-
valentné tenzory, v inych formatoch. Dalsim vyznamnym rozdielom je mensi pocet opera-
torov v TFLite variante. TFLite umoznuje v niektorych pripadoch spojit operator s jed-
noduchou aktivacnou funkciou. V tomto pripade st operatory Conv2D a FullyConnected
spojené do jedného s operatormi Relu. Tym sa zmensi velkost modelu.

V TFLite verzii modelu sa vyskytuje operator Transpose, ktory v ONNX variante nie
je. Jedna sa o okrajovu situdciu, kedy vstup operatoru Reshape ma viac dimenzii, ako jeho
vystup, ktory uz nie je vo formate NCHW. V takejto situicii by po naivnej konverzii vystup
operatoru Reshape mal sice rovnaky tvar, ale jeho hodnoty by boli na inych indexoch. Kedze
vystupny tenzor predstavuje maticu, ktora bude nasobend, vystup nasledujicich operato-
rov by bol nesprédvny. Je nutné v TFLite modeli pred operator Reshape vlozit operator
Transpose, ktory transformuje NHWC tenzor na format NCHW. Tym zaruéi ekvivalentné
chovanie konvertovaného modelu. Tato situacia je detailnejsie analyzovana v sekcii 3.1.8.

Grafické zobrazenie vypoctovych grafov oboch modelov pomocou néstroja Netron na
obrazku 4.1, naznacuje pozadovany vysledok konverzie z pohladu operatorov a tenzorov.
Nezachytava vsak detaily Struktary siborov s modelmi, ako st opisané v kapitole 2. Spomina
sa v nej aj, ze subory .onnz a .tflite s nadstavbami nad serializa¢nymi formatmi protocol
buffer a flatbuffer. Ani jeden z nich nie je textovy formét, takze by nebolo uzitoéné zobrazit
priamo ich surové data. Pre tento tcel je vhodnejsie modely zobrazit vo formate JSON.

Model z obrazku 4.1 je stéle prilis velky na to, aby sa sem jeho JSON reprezentacia
rozumne vosla. Dalej sa bude pracovat s jeho verziou zredukovanou na iba dva operatory.
Konkrétne st to prvé dva operatory Conv a Reshape, zobrazené na obrazku 4.2. Pre tcely

'Dostupné z : https://github.com/onnx/models/blob/main/vision/classification/alexnet/model
/bvlcalexnet-12.onnx
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Obrazek 4.1: Vysledok konverzie casti .onnz modelu Alexnet na format .tflite. Graficka
reprezenticia modelov bola vygenerovana nastrojom Netron.
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Obrazek 4.2: Vysledok konverzie dvoch operdtorov .onnz modelu Aleznet na forméat .iflite.
Graficka reprezentéicia modelov bola vygenerovana néastrojom Netron.

vizualizéacie boli .onnz a .tflite verzie tohto modelu nasledne konvertované do formatu JSON.
Vysledky st zdokumentované a okomentované v sekciach 4.1 a 4.2.
Poznatky ohladom formétu .onnz stiboru som odvodil z metadét v sibore onnz-ml.proto °.

2Dostupné z: https://github.com/onnx/onnx/blob/main/onnx/onnx-ml.proto
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4.1 ONNX model vizualizovany pomocou formatu JSON

Subor .onnx obsahujuci jednoduchy model s dvomi operatormi reprezentovany pomocou
JSON forméatu vyzera nasledovne.

{
"irVersion": "7",
"graph": {
"node": [
{

"input": ["conv4_2","conv5_w_0", "conv5_b_0"],
"output": ["conv5_1"],
"name": "",
"opType": "Conv",
"attribute": [
{"name": "group", "i": "2", "type": "INT"},
{"name": "strides", "ints": ["1","1"], "type": "INTS"},
{"name": "pads", "ints": ["1","1","1","1"], "type": "INTS"},
{"name": "kernel_shape", "ints": ["3","3"], "type": "INTS"}
]
3,
{
"input": ["conv5_1"],
"output": ["conv5_2"],
"name": "",
"opType": "Relu"
}
1,

Na riadkoch 4 az 23 st definicie operatorov modelu. Specificky je sposob reprezentécie
atributov operatoru Conv. Jednd sa o repeated polozku attribute, ktorej prvky su identi-
fikované refazcom name a typ ich hodnoty je dany polozkou type. Vstupy a vystupy opera-
torov st Specifikované retazcami, ktoré predstavuji unikatne nézvy jednotlivych tenzorov.
Konkrétny typ operatoru je dany retazcom v polozke opType.

"initializer": [
{
"dims": ["256"],
"dataType": 1,
"name": "conv5_b_0",
"rawData": "W8WUPsGNZbvMz4E+peG5PpiCmz2Av2 ... "

1,
{

"dims": ["256","192","3","3"],
"dataType": 1,
"name": "convb_w_0",
"rawData": "021/vOfKtLwWJeS8fkYgvGseTLnHlj ... "
}
1,

Po operatoroch nasleduje repeated polozka initializer, v ktorej su ulozené tenzory so
statickymi datami. Ako je spomenuté v sekcii 2.3, existuje az 8 réznych sposobov ulozenia
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dat tenzorov. V tomto pripade je pouzité pole raw_data. Samotné data som iba naznacil
a nezobrazil celé, pretoze ich st az jednotky MB.

"input": [
{
"name": "conv4_2",
"type": {
"tensorType": {
"elemType": 1,
"shape": {
"dim": [{"dimValue": "1"},{"dimValue": "384"},{"dimValue":
— "12"} {"dimValue": "12"}]
}
}
}
}
1,
"output": [
{
"name": "convb_2",
"type": {
"tensorType": {
"elemType": 1,
"shape": {
"dim": [{"dimValue": "1"},{"dimValue": "256"},{"dimValue":
— "12"},{"dimValue": "12"}]
}
}
}
}
1,
"valueInfo": [
{
"name": "convb_1",
"type": {
"tensorType": {
"elemType": 1,
"shape": {
"dim": [{"dimValue": "1"},{"dimValue": "256"},{"dimValue":
— "12"},{"dimValue": "12"}]

T,
"opsetImport": [{"domain": "","version": "12"}]

}

Na riadkoch 38 az 63 st Specifikované vstupné a vystupné tenzory celého grafu. Za nimi
nasleduje repeated polozka value_info, ktord obsahuje definicie vypocitanych tenzorov.
V tomto pripade pozostava iba z tenzoru convd__1, ktory slizi ako vystup operatoru Conv
a zaroven ako vstup operatoru Relu. Model je zakonceny polozkou opsetImport, ktora
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definuje verziu ONNX standardu, v ktorej bol model vytvoreny. Konkrétne sa jedné o verziu
ONNX 1.12.

4.2 TFLite model vizualizovany pomocou formatu JSON

Pre porovnanie, JSON reprezentacia TFLite verzie modelu je nasledovna.

{
"version": 3,
"operator_codes": [
{
"deprecated_builtin_code": 3,
"version": 1,
"builtin_code": "CONV_2D"
}
1,
"subgraphs": [
{
"operators": [
{
"opcode_index": O,
"inputs": [1,3,2],
"outputs": [0],
"builtin_options_type": "Conv2DOptions",
"builtin_options": {
"padding": "SAME",
"stride_w": 1,
"stride_h": 1,
"fused_activation_function": "RELU",
"dilation_w_factor": 1,
"dilation_h_ factor": 1
},
"custom_options_format": "FLEXBUFFERS",
"mutating_variable_inputs": []
}
1,

Na zaciatku je polozka version, ktord znaci verziu TFLite schémy, pouzitej pre zako-
dovanie dat v stibore. Na riadku 3 je vektor operator_codes, ktory obsahuje Specifikdciu
verzie kazdého operatoru, ktory sa v modeli vyskytuje. V tomto pripade je pouzity iba
operator Conv2D. Dalej nasleduje vektor subgraphs, ktory ako je zvykom obsahuje prave
jeden objekt, a to hlavny vypoctovy graf modelu. Na riadkoch 14 az 28 je definicia jediného
operatoru modelu, Conv2D. Narozdiel od ONNX varianty, parametre operatoru su jasne ur-
¢ené v tabulke builtin_options, ktorej struktira je jednoznacne dand hodnotou polozky
builtin_options_type. V tomto pripade sa jednd o parametre operatoru Conv2D, takze
Conv2D0Options.

"tensors": [
{
"shape": [1,12,12,256],
"type": "FLOAT32",
"buffer": 0,
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"name": "convb_2",
"is_variable": false,
"has_rank": false

"shape": [1,12,12,384],
"type": "FLOAT32",
"buffer": 0,

"name": "conv4_2",
"is_variable": false,
"has_rank": false

"shape": [256],
"type": "FLOAT32",
"buffer": 1,

"name": "convb_b_0",
"is_variable": false,
"has_rank": false

"shape": [256,3,3,192],
"type": "FLOAT32",
"buffer": 2,
"name": "convb_w_0",
"is_variable": false,
"has_rank": false
}
1,
"inputs": [1],
"outputs": [0]
}
1,

Na riadkoch 30 az 63 je zndzornena definicia vSetkych tenzorov modelu vo vektore tensors.
Oproti ONNX modelu, TFLite nerozlisuje medzi vypocitanymi tenzormi a tenzormi so
statickymi datami. Kazdy tenzor méa polozku buffer, s celoc¢iselnou hodnotou sltziacou ako
index to vektoru buffers s datami tenzoru. Vypocitané tenzory maju index na polozku,
ktord mé prazdne data. V tomto pripade je to index 0 pri tenzoroch convi 2 a convj_ 2.
Polozky inputs a outputs na riadkoch 64 a 65 st vektory indexov do vektoru tensors.
Specifikuji vstupy a vystupy vypoctového grafu

"buffers": [
{,
{
"data": [
91,
197,
148,
62,
]
}
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]
}

Na konci je zobrazeny vektor buffers, obsahujici surové data tenzorov, ulozené po jednot-
livych bytoch v poradi little endian, ako sa uvadza v kapitole 2.2. V priklade zobrazujem iba
prvé 4 byty, teda jednu 32-bitovi float hodnotu. Kompletné data tenzorov by totiz zaberali
miliény riadkov. Z vektoru tensors, konkrétne z riadkov 50 a 51 vyplyva, ze tieto Styri
byty predstavuju prvi hodnotu tenzoru convs_b_ 0.

Informécie ohladom formatu .¢flite siboru som odvodil z metadét v stibore schema.fbs °.

4.3 Zhrnutie

Tato kapitola demonstruje dva problémy konverzie modelov. Prvym je hladanie ¢o naje-
fektivnejsieho sposobu reprezenticie chovania ONNX modelu pomocou vstavanych TFLite
operatorov. Tato problematika je riesena v kapitole 3. Druhym aspektom konverzie je ko-
rektna reprezenticia operatorov a tenzorov v .tflite sibore. Délezité je nie len vyprodukovat
syntakticky a sémanticky spravny flatbuffer sibor. Taktiez je podstatné zarucit jeho efek-
tivitu a snazit sa aby vysledny stubor bol pokial mozno ¢o najoptimélnejsi.

Ukéazkovy model s dvomi operatormi z predchadzajucich sekcii, mé v oboch forméatoch
priblizne 1.8 MB. V praxi sa pouzivaju vyrazne komplikovanejsie modely. Napriklad mo-
del Dense Upsampling Convolution, ktorého ONNX verzia ma 355 operatorov a priblizne
260.7 MB. Ru¢né konverzia modelov, napriklad pomocou forméatu JSON, by bola netinosne
pracna a nepripada do tivahy. Je nutné implementovat program, ktory vykona preklad medzi
formatmi automaticky. Tymto sa zaobera kapitola 5.

3Dostupné z: https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/schema/
schema.fbs

37


https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/schema/schema.fbs
https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/master/tensorflow/lite/schema/schema.fbs

Kapitola 5

Implementacia konvertoru

Cely program som pisal v jazyku Python. Jazyk bol vybrany na ziklade jednoduchosti
pouzitia a rychlosti vyvoja aplikdcie. Délezitym faktorom vyberu bol aj fakt, ze Python
je Casto vyuzivany pre pracu s neurénovymi siefami. Existuji rozne nastroje s rozsiahlou
komunitou a velkou podporov pre tento jazyk.

Névod na pouzite konvertoru je v sibore README.md. Repozitar s kompletnou imple-
mentéciou je verejne dostupny na GitHube'. Archiv na prilozenom médiu obsahuje vietky
kniznice, subory a modely potrebné pre konverziu modelov a testovanie.

Program pre konverziu medzi formatmi ONNX a TensorFlow Lite pozostava z troch
hlavnych casti.

o Nagcitanie, kontrola, a interna reprezentacia siboru s modelom vo formate .onnz.

o Interna reprezenticia TFLite modelu, naslednd kontrola a generovanie vystupného
.tflite siboru so skonvertovanym modelom.

o Prekladac¢ medzi internymi reprezenticiami modelu.

Implementacia je rozdelend do troch hlavnych adresarov v priecinku src, prislichaj-
ucich spominanym cCastiam programu. Tato Struktira je zobrazena na obrazku 5.1. Triedy
implementujice nacitanie a reprezentaciu ONNX modelu si v adresari parser. Definicie
tried pre reprezentaciu TFLite modelu a generovanie .{flite siboru s ulozené v priecinku
generator. Moduly zabezpecujice konverziu medzi internymi reprezentaciami modelov st
implementované v adresari converter.

src
converter
generator

parser

Obrazek 5.1: Rozdelenie implementéacie programu do troch hlavnych adresarov.

'Dostupné z: https://github.com/Pop-korn/ONNX2TFLite
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5.1 Generovanie .tflite siboru

Implementécie tried umoznujtcich reprezentaciu TFLite modelu a jeho néasledné genero-
vanie su rozdelené do adresdrovej struktiry v prie¢inku generator (obrdzok 5.2). Triedy,
ktoré reprezentuju jednotlivé vstavané operatory su v adresari builtin. Prie¢inok meta ob-
sahuje definicie abstraktnych tried, z ktorych vsetky ostatné triedy dedia. Prie¢inok Model
pozostava zo siborov s implementaciami tried, ktoré predstavuju zakladné prvky struktiry
TFLite modelu.

generator

L builtin

Add.py

Conv2D.py

| meta
L model

Model.py

SubGraphs.py

Obréazek 5.2: Struktira implementécie internej reprezenticie TFLite modelu a generovania
vystupného siiboru.

5.1.1 Praca s flatbuffer stiiborom

Ako bolo spomenuté v kapitole 2.2, format .tflite je postaveny na serializacnom forméte
flatbuffer s definovanou struktirou uloZenych dat. Pre pracu s flatbuffer siborom program
vyuziva Python kniznicu flatbuffers, ktora umoznuje taky subor generovat. S touto kniz-
nicou uzko spolupracuje kniznica tflite. T4 musi byt vygenerovand pomocou nastroja flatc
pouzitim prikazu flatc --python schema.fbs. Kniznica tfiite implementuje jednoduché
funkcie pre tvorbu vektorov, tabuliek a strukttr, a pre priddvanie prvkov do nich, pre
konkrétnu schému. Tieto funkcie iba obaluju funkcie kniznice flatbuffers. Umoznuju tak
vytvarat a pridavat prvky do vysledného siboru podla definicii v schéme, iba na zaklade
nazvu objektu. Vdaka tomu programator nemusi riesit detaily ako velkost datovych typov
alebo ich zarovnanie.

Pri praci som odhalil nedostatok kniznice generovanej nastrojom flatc pre Python. Stibor
so schémou obsahuje okrem iného aj polozku file_identifier. T4 Specifikuje 4 byty, ktoré
sa musia vyskytnit vo vyslednom flatbuffer sibore na bytoch 4 az 7 [4]. Kniznica by mala
poskytnit funkciu pre ukoncenie tvorby modelu, ktora obaluje metédu Builder. Finish(),
pricom implicitne sama Specifikuje korektny file_identifier. Tato funkcia vsak vyge-
nerovand nebola. Vysledny model teda nebol interpretovatelny, ani zobrazitelny v nastroji
Netron. Retazec file_identifier totiz urcuje akd schéma bola pouzitd pre tvorbu si-
boru, teda aj aka schéma je potrebna pre jeho ¢itanie. Bez nej nie je mozné identifikovat
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data v stibore. Odhalenie tejto chyby nebolo jednoduché. Riesenim je pridanie retazca
file_identifier rucne, pomocou metédy Builder. Finish().

5.1.2 Interna reprezentacia

Pri praci s TFLite modelom je potrebné uchovavat nie len data jednotlivych prvkov, ale
aj ich hierarchicku struktiaru. Je teda logické a praktické model reprezentovat objektovo.
Vsetky tabulky, vektory a tunie definovant v sibore schema.fbs si reprezentované prave
jednou triedou. Atribity tried predstavuju parametre tychto objektov alebo ich samotné
pod-objekty. Kazda trieda dedi z abstraktnej triedy TFLObject, ktord deklaruje metédu
genTFLite(). Kazda trieda v nej popisuje sposob generovania svojej reprezenticie v .tflite
forméte. Rekurzivne pri tom vold metédu genTFLite() svojich pod objektov. Generova-
nie vystupného siboru prebehne naraz, volanim genTFLite() metédy korenového objektu
triedy Model.

Generovanie TFLite siboru spominanym postupom poskytuje vyhody oproti pridavaniu
dat do flatbuffer siboru priebezne pocas konverzie. Umoziuje pocas analyzy a konverzie
medzi modelmi postupne vytvarat objekty, zaradovat ich do hierarchie a priebezne do nich
ukladat data. Je mozné jednoducho pristupovat k datam modelu, ¢ ich modifikovat.

Dal$ou vyhodou spominaného pristupu je zjednotenie a skrytie samotného generovania
flatbuffer siboru. Programator iba priddva objekty do modelu a ich naslednym prevodom na
.tflite subor sa uz nezaoberd. Zistil som, ze poradie pridavania prvkov do flatbuffer siboru
dokaze znacne ovplyvnit velkost vystupného suboru. Napriklad v pripade tabulky Tensor,
pridanie jeho nazvu skor nez jeho tvaru sposobi zvic¢senie stiiboru s jednym tenzorom o 12
bytov. Detaily pric¢iny tychto rozdielov som nesktimal. Zameral som sa iba na to, aby bol
vysledny stibor c¢o najmensi. Experimentdlne som zistil, ze narast velkosti siboru nastava
vtedy, ked st data priddvané do flatbufferu v inom poradi nez definuje TFLite schéma.
Skrytie pridavania prvkov do flatbuffer siboru garantuje optimélnu velkost vystupného
modelu.

Nevyhodou tohto pristupu je, Zze model je drzany v operacnej paméti pocas celej doby
chodu programu. Kniznica flatbuffers si pocas tvorby flatbuffer suboru taktiez udrzuje
vSetky data v pamaéti, a vypisuje ich do siboru az na koniec a vSetky naraz. Zaroven
od nacitania .onnx siboru je podobnym spdsobom drzany v paméti aj vstupny ONNX mo-
del. Vo vysledku je cely model v roznych forméch drzany v paméti az trikrat. V pripade ze
by bol konvertovany model velmi velky, mohlo by to spomalit chod programu. Po diskusii
s Ing. Rébertom Kalmarom z firmy NXP sme usidili, ze by to nemal byt problém.

Opisovand interna reprezentacia .tflite siboru je v nasledujicom texte nazyvand ako
objektovy TFLite model, alebo iba ako objektovy model.

Spominany objektovy model je izomorfny s modelom ulozenym v .tflite siibore. Takze
kazdy prvok v stbore je jednoznacne a rovnako reprezentovany v objektovom modeli, a na-
opak. Jednd sa iba o prostriedok umoznujici tvorit model postupne a korektne generovat
vystupny .tflite sibor.

5.1.3 Tvorba TFLite modelu

Objektovy model popisany v predchidzajicej sekcii bol navrhnuty ako nadstavba nad Struk-
tarou .tflite siboru. Je teda urceny na priamociare generovanie vystupného suboru z jeho
atributov. To ma za nésledok, ze vytvaranie tohoto objektového modelu v programe nie je
uplne jednoduché. Napriklad vsetky tenzory st ulozené v kolekcii tensors a kazdy operator
sa odkazuje na svoje tenzory vyhradne indexom do tejto kolekcie. Podobne data tenzorov
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st ulozené v kolekcii buffers, a samotny tenzor sa na svoje data odkazuje indexom do ko-
lekcie. Takéto a esSte iné detaily znac¢ne znizuja pouzitelnost objektového modelu priamo,
bez pouzitia nejakého nastroja, ktory by model zostavoval.

Rozhodol som sa taky nastroj implementovat. Trieda ModelBuilder definovand v st-
bore converter/builder/ModelBuilder.py obaluje objektovy TFLite model. Poskytuje
metédy pre jednoduché pridavanie roznych prvkov do modelu, pricom si sama udrzuje in-
formécie o jeho tvorbe, ktoré dokaze programatorovi spravnym sposobom spristupnit. Pre
rieSenie spominaného problému, kde TFLite model vyuziva pre referenciu indexy do ko-
lekcii, som rozsiril objektovy model o doc¢asné odkazy na konkrétne objekty. ModelBuilder
pracuje pocas tvorby modelu vyhradne s nimi. Poskytuje metédu finish(), ktora skom-
pletizuje tvoreny objektovy model. Kazdi pomocnu referenciu na objekt nahradi indexom
a nakoniec vrati kompletny objektovy TFLite model.

Pocas finalizacie modelu st nan taktiez aplikované rdozne optimalizdcie. Cielom bolo
aby sa pocas konverzie programator nemusel zaoberat efektivitou a ¢istotou tvoreného mo-
delu. Z tohoto dévodu st v metéde finish() volané rézne metddy, ktoré dokazu znacne
zefektivnif vysledny model. Napriklad sa eliminuji vSetky nepouzivané tenzory, ktoré boli
pripadne zabudnuté pocas konverzie, alebo pretrvali este z pévodného ONNX modelu. Dalej
je vSetkym tenzorom, ktoré nemaju ziadne data priradeny jeden a ten isty prazdny buffer,
pre usporu velkosti vysledného stboru. Niektoré TFLite operatory mézu byt priamo spo-
jené s jednou aktivac¢nou funkciou. T4 je ulozena ako atribut tohto operatoru a nevyzaduje
samostatny operator. Cely model je preto prehladany, a kde to je mozné, operatory aktivac-
nych funkcif si tymto spésobom odstranené. Trieda ModelBuilder implementuje mnozstvo
dalsich podstatnych optimalizacii.

Moduly implementujice konverziu medzi .onnz a .tflite sibormi vyuzivaji vyhradne
objekt typu ModelBuilder. Nikdy nepracuju s objektovym TFLite modelom priamo.

5.2 Naditavanie .onnx suboru

Ako bolo spomenuté v kapitole 2.3, formét .onnz je nadstavbou nad serializa¢nym formatom
protocol buffer. Pre nacitanie .onnz siboru, teda protocol bufferu s definovanou struktirou
dat, bola pouzita Specidlna kniznica. T4 musi byt vygenerovand za pouzitia schémovych
stiborov dostupnych na oficidlnej GitHub stranke ONNX?”. Existuje viacero verzii spomina-
nych stuborov. Pri generovani kniznice boli pouzité schémy

e onnx-ml.proto
e onnx-data.proto
e onnx-operators-ml.proto

Pre vygenerovanie kniznice bol pouzity prikaz protoc --python_out=/1ib/onnx
onnx/onnx-ml.proto onnx-operators-ml.proto onnx-data.proto. Ten vygeneruje tri
sibory ktoré umoznuju pristup k datam ulozenym v stboroch, ktoré dodrzuju predpisy
definované v uvedenych schémach.

V pripade jazyka Python, pristup k datam .onnz siboru je zabezpeceny cez takzvané
deskriptory. Jedna sa o objekty, ktorych atributy st bud atomické data, alebo dalsie deskrip-
tory. Kazdy deskriptor reprezentuje jeden message alebo enum objekt, definovany v schémo-
vom subore. Velkou nevyhodou tohto pristupu je, ze nevyuziva klasické triedy, ale Python

Zhttps://github.com/onnx /onnx/tree/main/onnx
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meta triedy. [5] To mé za nésledok ze pri programovani v IDE, nie je intellisense schopny
rozpoznat atriblity tychto objektov. Programovanie je znacne néroc¢nejSie a nachylnejsie
na chyby, kedze programéator musi neustale hladat v schémovych stiboroch, aké konkrétne
atribity objekt ma a aké sua ich typy.

Tato objektova reprezenticia ONNX modelu je izomorfna z modelom ulozenym vo for-
mate Protocol Buffer. Takze obsahuje presne tie isté message a enum objekty s tymi istymi
atributmi. Toto nie je idedlne pre dalSie pouzitie. Napriklad v pripade tenzorov so sta-
tickymi datami, existuje az 8 réznych spésobov ich ulozenia. Tato skutoc¢nost je detailne
opisand v sekcii 2.3. Pre ucely konverzie medzi formatmi ONNX a TFLite je prakticky
nevyhnutné reprezentovat data tenzoru jednotne. Taktiez v mnohych pripadoch musi mat
objekt definovany prave jeden atribut z viacerych. Pre zistenie, ktory to je, je nutné pre
kazdy z nich zavolat metédu deskriptoru <deskriptor>.HasField("<nazov atribatu>").
Tento pristup nie je velmi efektivny, je naroény na pouzitie a opét vyzaduje aby programator
poznal presné nazvy atribitov.

5.2.1 Interna reprezentacia

Pre skuto¢nosti popisané v predoslej sekcii som sa rozhodol vytvorit vlastni hierarchiu
tried, ktoré reprezentuji ONNX model. Kazdy objekt tychto tried predstavuje jeden pr-
vok ONNX modelu, obaluje deskriptor z vygenerovanej kniznice a poskytuje rozhranie pre
jednoduchy a konzistentny pristup k jeho datam. Definicie spominanych tried st v adresari
src/parser (obrazok 5.3). Tento pristup riesi vSetky spominané nedostatky generovane;
kniznice. VSetky atribtty objektov st explicitne deklarované, vratane ich typov za pouzitia
Python type hints. Taktiez nezalezi na tom, akym spdsobom st ulozené data tenzorov. Vzdy
su reprezentované ako numpy array v objekte typu Tensor.

Adresar builtin obsahuje definicie tried, ktoré predstavuju jednotlivé ONNX operatory.
V priecinku meta st implementované triedy, z ktorych dedia vsetky ostatné triedy. Zakladné
prvky ONNX modelu st reprezentované triedami z adresaru model.

Aktudlne nie je implementovand podpora pre vsetky aspekty .onnz siboru. Objek-
tovy ONNX model dokdze momentalne reprezentovat prave to, ¢o je konvertor schopny
konvertovat. Pri rozsirovani konvertoru o nové operatory je nutné doimplementovat aj ich
reprezentiaciu v ONNX objektovom modeli. Tento proces je jednoduchy a priamociary.

5.3 Konverzia

Uloha konverzie medzi stbormi vo formatoch .onnz na .tflite bola transformovand na kon-
verziu medzi objektovymi modelmi popisanymi v predoslych sekcidch tejto kapitoly. Takze
konvertor nemusi riesit detaily vstupného a vystupného stuboru, ich forméaty ¢i ich syn-
takticki a sémantickt spravnost. Zaobera sa vyhradne konverziou operatorov, kvantizacie
a tvaru a dat tenzorov.

Moduly konvertoru st rozdelené do troch ¢éasti, podla charakteru tloh ktoré riesia.

e Analyza ONNX modelu a rozpoznavanie vzorov pre konverziu.

o Konverzia objektov ONNX modelu na TFLite

e Bezkontextovy prekladac¢ medzi jednoduchymi a atomickymi prvkami modelov
Moduly zabezpecujice konverziu st implementované v prie¢inku converter, zobraze-

ného na obrazku 5.4.
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0 builtin

BatchNormalization.py
Conv.py

L meta
L model

Model.py
Nodes.py

Obrazek 5.3: Struktira implementécie nacitavania .onnz stiboru a internej reprezentécie
ONNX modelu.

converter

Hl builder
quModelBuilder.py
{1 builtin

] groups

4EjCvtBatchNormalization.py

4E]CVtConv.py

I

] conversion

" OperatorConverter.py

") TensorConverter.py

{E]Translator.py

U™ convert.py

Obrazek 5.4: Struktira modulov zabezpecujicich konverziu internej reprezenticie ONNX
modelu na TFLite objektovy model.

5.3.1 Analyza ONNX modelu

Prvou ¢astou konverzie je rozpoznavanie prvkov v.ONNX modeli a rozhodovanie postupu
konverzie. Tato funkcionalitu zabezpecuje modul converter/convert.py. Jedna sa o naj-
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vyssiu vrstvu konvertoru. Ako jedind pracuje s ONNX modelom, analyzuje ho, a na zdklade
konkrétnych dat v nom, vola funkcie pre konverziu a tvorbu TFLite modelu.

Délezitou zodpovednostou tejto casti je napriklad rozhodovanie, ktoré operatory sa maja
konvertovat, a priblizne akym spdsobom. Mnozstvo operatorov je mozné konvertovaf pri-
amo, pretoze existuje ich TFLite verzia. Niekedy je vsak optimalne konvertovat celd po-
stupnost ONNX operatorov na jeden TFLite operator.

Jednoduchym prikladom takéhoto postupu konverzie je postupnost operatorov MatMul
a Add v ONNX modeli. Tieto operatory realizuja standardné nasobenie matic a nasledné
pripocitanie vektoru bias. Napriek tomu ze ONNX definuje operator Gemm, ktory realizuje
obe operacie naraz, sa MatMul a Add v modeloch obcas vyskytuju. Pri konverzii na TFLite
mozu byt oba reprezentované jednym operatorom FullyConnected, ¢im sa zmensi velkost
modelu.

5.3.2 Konverzia objektov

Po identifikacii objektov v ONNX modeli a rozhodnuti o postupe konverzie nasleduje sa-
motna transformacia danych objektov na ich TFLite verziu. V programe je zodpovednost
rozdelend primarne do dvoch stborov v adresari converter/conversion:

e TensorConverter.py
e (OperatorConverter.py

Tieto moduly predstavuju urcitt strednt vrstvu konverzie. Nepracuju priamo ani so
vstupnym ONNX modelom, ani s vznikajicim TFLite modelom. Na vstupe dostavaju iba
utrzky ONNX modelu, tie zanalyzuju a volaju funkcie inych modulov, ktoré zabezpecia ich
konverziu na TFLite.

Modul TensorConverter implementuje funkcie, ktoré zo vstupnych ONNX tenzorov
vytvoria TFLite tenzory. Zachovavaju pri tom ich nézov. Ich tvar, ddtovy typ a pripadne
aj tvar uloZzenych dat st konvertované za pouzitia modulu Translator.

Modul OperatorConverter implementuje metédu convertOperator (), ktord riadi kon-
verziu jednotlivych operdtorov a ich zaclenenie do TFLite modelu. Pre kazdy ONNX ope-
rator existuje stbor v adresari converter/builtin, obsahujici implementaciu konverzie
toho operatoru. OperatorConverter akurat urc¢i, o aky operator sa jedna a vold funkciu
convert () prislusného modulu. T4 zabezpedi konverziu operatoru na ekvivalentny TFLite
operator, ktory inicializuje. Casto je nutné operator konvertovat na cel skupinu novych
operatorov. V takom pripade mé6zu tieto moduly riesit pridavanie operatorov do TFLite
modelu sami, za pouzitia objektu triedy ModelBuilder.

OperatorConverter taktiez riadi konverziu skupin operatorov, ako bolo opisané v pre-
doslej sekcii. Vola pri tom funkcie modulov z adresaru converter/builtin/groups, ktoré
implementuji tato konverziu. Vytvara pre nich vhodné prostredie a poskytuje tymto mo-
dulom potrebné informécie pre konverziu.

5.3.3 Bezkontextovy prekladac

Na najnizsej trovni konverzie medzi ONNX a TFLite modelmi je preklad atomickych dat.
Stubor converter/conversion/Translator.py riesi prave tento problém.

Jednou z tloh tohto modulu je preklad datovych typov. Oba formaty definuju vlastny
verziu takmer vsetkych Standardnych typov. Jediny typ ktory TFLite nepodporuje je
BFLOAT16. Jedna sa ¢iselny typ s plavajicou radovou ¢iarkou. Jeho nazov znamena Brain
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Floating Point Format a je Casto vyuzivany nastrojmi strojového ucenia. Na exponent ma
vyhradenych 8 bitov a na mantisu 7. Narozdiel od standardného 16 bitového typu FLOAT16,
ktory méa iba 5 bitovy exponent a 10 bitovi mantisu. To znamend, ze BFLOAT16 mé
mensiu presnost, ale zato znacne vacsi rozsah pripustnych hodnét. Jeho rozsah je takmer
ekvivalentny s typom FLOATS32, kedZze maji rovnako velky exponent.[6] Aktudlna verzia
konvertoru nepodporuje tenzory s datovym typom BFLOAT16. V budicnosti by o to mohol
byt program rozsireny bud konverziou dat na typ FLOAT16, pokial by boli vSetky ulozené
hodnoty v dostatocne malom rozsahu. Realisticky vSsak by data museli byt konvertované
na typ FLOATS32. Tato konverzia by bola bezstratova a jednoduché, ale velkost tenzorov
v paméti by sa zdvojnasobila.

DalSou tilohou bezkontextového prekladaca je identifikdcia formétu tenzorov a ich pri-
padna konverzia. Ako bolo spominané v kapitole 2, ONNX model vyuziva prevazne tenzory,
ktorych data si ulozené vo formate NCHW. Naopak TFLite standardne pouziva format
NHWC. Kedze data tenzorov si reprezentované v objektovych modeloch ako numpy array,
je tato konverzia jednoducha. Je realizovand pomocou funkcie moveaxis() kniznice numpy.

5.4 Moznosti rozsirenia konvertoru

Ako bolo spomenuté v sekcii 3.1, konverzia operatorov je zriedka jednoducha. Vac¢sinou
nesta¢i nahradit ONNX operator ekvivalentnou TFLite verziou. Je nutné odhalif mnohé
okrajové situdcie, ktoré si vyzaduja Specificky postup konverzie. Identifikovanie tychto si-
tudcii nie je jednoduché. Prakticky je nutné pokusat sa konvertovat nové modely a kontro-
lovat validitu ich konverzie, pri ¢om sa odhalia nové nedostatky. Nésledna implementacia
tychto Specifik konverzie je zvycajne nenarocnd, kazdopadne je ale nutna. Kvoli tejto sku-
tocnosti nie je mozné urcit, ¢i program dokaze Iubovolny model tspesne skonvertovat iba na
zaklade operatorov, ktoré sa v nom vyskytuji. Dolezité st napriklad aj kombinacie atrib-
utov operatorov. Taktiez je podstatné ¢i si vstupné tenzory niektorych operatorov statické
alebo vypocitané. Pripadne aj tvary vstupnych tenzorov moézu mat zasadny vplyv na po-
stup konverzie. Kedze odhalenie vSetkych takychto situdcii je prakticky nemozné, vysledny
skonvertovany model nemusi byt vzdy validny. Aktualny zoznam otestovanych modelov je
k dispozicii na GitHub stranke projektu®. Z tychto dévodov by nedavalo zmysel v rdmci
tejto bakalarskej prace implementovat konverziu vsetkych operatorov, ktoré ONNX defi-
nuje. Zamer bol sustredif sa na kvalitni konverziu tych operatorov, ktoré sa pravidelne
vyskytuji v niektorych redlnych modeloch. Program teda aktualne podporuje konverziu
priblizne 20 operatorov. Je to dostatocné pre konverziu mnohych skutocne pouzivanych
modelov. Jednym z postupov pre rozsirenie programu je implementacia konverzie dalSich
operatorov na zaklade ich vyskytu v redlnych modeloch.

Ako bolo spomenuté v predoslom odseku, tvar vypocitanych tenzorov moze mat zasadny
vplyv na konverziu niektorych operatorov. Niektoré .onnzx modely v sebe obsahuja definicie
vypocitanych tenzorov. Teda tenzorov, ktoré si vystupmi operatorov a taktiez vstupmi dal-
sich operatorov. Nie je to ale povinné, a modely casto tieto tenzory vobec nedefinuju, alebo
neuvedu ich ocakdvany tvar. ONNX inferencné programy si schopné takyto netplny mo-
del uspesne spustit. TFLite taktiez dokaze vykonat inferenciu modelu bez $pecifikovanych
tvarov vypocitanych tenzorov. AvsSak toto nie je idedlne pre rozne akceleracné prvky, ktoré
by vedeli tie tvary vyuzit. Hlavne vSak korektna konverzia modelov z ONNX na TFLite nie
je niekedy mozné, pokial nie st zname tvary vnatornych tenzorov. Prikladmi takejto situ-

3Dostupné z: https://github.com/Pop-korn/ONNX2TFLite
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acie su konverzia operdtorov Reshape (sekcia 3.1.8) alebo Softmax (sekcia 3.1.9). Existuje
mnozina modelov bez Specifikovanych tvarov vnitornych tenzorov, ktoré moj program nie
je momentalne schopny korektne konvertovat.

Jednym z moznych rieseni je implementéicia odhadovania tvarov vystupnych tenzorov
operatorov. Operatory v.ONNX modeli musia byt ulozené v takom poradi, aby vstupy
operatoru boli bud vstupmi celého grafu, alebo vystupmi predchadzajicich operatorov.
Inymi slovami, operdtory si ulozené v takom poradi, v akom sa budd aj vyhodnocovat.
Konvertor konvertuje operatory presne v tomto poradi. Tvar vystupu operatoru je casto
zavisly na detailoch konverzie. Tieto detaily si v moduloch pre konverziu uz odhalené
a rozliSené. Je teda mozné implementovat odhadovanie tvarov vystupnych tenzorov ako
stucast existujiceho kédu pre konverziu operatorov.

Druhym moznym rieSenim je vyuzitie existujiceho programu kniznice onnx®, pre vy-
pocet tvarov vnuatornych tenzorov. Ten by musel byt spusteny pred zaciatkom konverzie.
Vygeneroval by novy .onnz sibor, na ktorom by bola nésledne spustena konverzia. Toto
riesenie je znacne jednoduchsie na implementaciu a je preferovanou moznostou rozsirenia.
Urcitym problémom je skutocnost, ze tento program zlyhé, pokial vstupny model nie je
korektne definovany. Napriklad ak si pouzité operatory z réznych verzii ONNX. Tieto mo-
dely je vsak Casto mozné spustit a keby mali definované vnatorné tenzory, aj konverzia by
bola mozna.

DalSou moznostou rozsirenia konvertoru je implementacia podpory broadcastovania tva-
rov ONNX tenzorov. Niektoré ONNX operatory moézu pracovat so vstupnymi tenzormi
o roznych tvaroch, pokial je mozné tie vstupy broadcastovat na rovnaky tvar. ONNX podpo-
ruje dva typy broadcastovania, jednosmerné a viac-smerné. Pri viac-smernom broadcastovani
sa tvary vsetkych tenzorov upravia na jeden rovnaky tvar. Napriklad ak vstupné tenzory
maju tvary (1,4,5) a (2,3,1,1), oba budu transformované na tvar (2,3,4,5). Pri jedno-
smernom broadcastovani iba jeden tenzor prisposobuje druhému. Napriklad pri vstupoch
o tvaroch (2,3,4,5) a (5), sa druhy tenzor transformuje na tvar prvého. [2]

Aktudlne mdj program podporuje iba zakladnd formu broadcastovania tvarov tenzo-
rov. Ked sa v .onnz modeli objavi operator, ktory vyuziva pokrocilejsie broadcastovanie,
konverzia zlyhé, alebo nebude mozné vykonat inferenciu vystupného modelu kedZze nie je
korektny.

4Dostupné z: https://github.com/onnx/onnx/tree/main/onnx/shape_inference
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Kapitola 6

Testovanie

Testy st implementované v module conversion_test.py v korenovom adresari projektu.
Tento sibor obsahuje iba funkcie, ktoré umoznuja sptustat ONNX aj TFLite modely s na-
hodnymi alebo predpripravenymi vstupmi. Taktiez obsahuje implementacie funkcii, ktoré
dokézu z redlneho ONNX modelu odstranit neziadice operatory a tenzory, prestavit vstupy
a vystupy tohto okresaného modelu a ulozit ho. To umoznuje testovat iba urciti ¢ast mo-
delu, ¢asto iba jeden vybrany operator. Bez tejto techniky by bolo tazké odhalit, kde presne
je problém, pokial cely model po konverzii neprodukuje rovnaké vysledky ako p6vodny mo-
del.

Testovanie validity konvertovanych modelov je zhrnuté v sekcii 6.1. St tu porovnavané
vystupy modelov pred a po konverzii pri ndhodnych vstupnych hodnotach. V sekcii 6.2
je porovnavana doba inferencie modelov pred a po konverzii. Slizi pre testovanie efekti-
vity konvertovanych modelov a pre overenie prinosu samotnej konverzie. Sekcia 6.3 zhina
vysledky testov s redlnymi datami.

6.1 Porovnavanie vystupov konvertovanych modelov pri na-
hodnych vstupoch

Jednym s vykonanych testov validity konvertoru je testovanie odlisSnosti vystupu skonver-
tovaného modelu od vystupu pévodného modelu, ked na vstupe st identické ndhodné data.
Postup testov je nasledovny. ONNX model sa prekonvertuje na TFLite. Nasledne sa vy-
generuje tenzor s ndhodnymi datami, ktoré su predané ako vstup jednotlivym modelom.
Tento tenzor mé tvar ktory ocakava ONNX model a pre TFLite je prislusne transformo-
vany do formatu NHWC. Podobne vystupny tenzor TFLite modelu je transformovany do
formatu NCHW, aby bol jednotny s ONNX. Vécsinou je vystupny tenzor iba dvoj dimenzi-
onalny, takze tato konverzia nie je nutnd. Vystup by mal byt identicky s vystupom ONNX
modelu. Z tychto vystupnych tenzorov st nasledne automaticky vypocitané rézne hodnoty
a Statistiky pre porovnanie.

Tento test zabezpecuje funkcia testConversion(), ktord je implementovand v module
conversion_test.py. Bola spustend na niekolkych verejne dostupnych natrénovanych mo-
deloch. Konkrétne slo o klasifika¢ny model Alexnet', model pre detekciu objektov Tiny

!'Dostupné z: https://github.com/onnx/models/blob/main/vision/classification/alexnet/model
/bvlcalexnet-12.onnx
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YOLO v2?, segmentaény model Dense Upsampling Convolution (DUC)? a model Speech
Classifier" uréeny pre rozpozndvanie slov v hlasovych nahravkach, ktory bol v spolupréci
s firmou NXP vygenerovany na zéklade online nadvodu’. Vysledky st zhrnuté v tabulkach
6.1, 6.2, 6.3 a 6.4. Zobrazené hodnoty si priemerom zo 100 iteracii testov nad rdznymi
nahodnymi vstupmi.

Model Najvécsia absolitna | Najvacsia relativna
chyba chyba

Alexnet 1.173466 - 1078 2.602906 - 10~* %

Tiny YOLO v2 2.083778 - 107° 3.710334 %

DUC 1.800101 - 10~8 3.212610 %

Speech Classifier 3.552436 - 107° 1.308060 - 10~* %

Tabulka 6.1: Maximélny rozdiel medzi prislusnymi prvkami vystupnych tenzorov ONNX
modelu a skonvertovaného TFLite modelu pre rovnaké vstupné data. Prislusnymi prvkami
sa rozumeju prvky vo vystupoch modelov na rovnakych indexoch. Implicitne sa predpoklada
rovnaky format vystupnych tenzorov. Konkrétne je vyobrazeny najvacsi absolutny rozdiel
prislusnych prvkov a taktiez najvacsi relativny rozdiel medzi prislusnymi prvkami.

Model Priemerna absolttna | Priemernd relativna
chyba chyba

Alezxnet 4.642541 - 10710 3.993724 - 107 %

Tiny YOLO v2 1.823265 - 10~© 1.063845 - 1073 %

DUC 3.262347 - 1019 9.271910- 1072 %

Speech Classifier || 5.922135- 1077 1.503717 - 10~ %

Tabulka 6.2: Priemerna chyba medzi prislusnymi prvkami vystupov modelov. Prislusnymi
prvkami sa rozumeji prvky vo vystupoch modelov na rovnakych indexoch. Vyobrazeny
je priemerny absolutny rozdiel a priemerny relativny rozdiel prislusnych prvkov vystupov
modelov.

Z nameranych vysledkov vyplyva, ze povodny ONNX model a skonvertovany TFLite
model neprodukuji 100% identicky vystupy pri rovnakych vstupoch. St vSak takmer rov-
naké, vzniknutd chyba je vzdy nesmierne mala. Po konzultacii s pAnom Ing. Robertom Kal-
marom z firmy NXP sme usudili, Ze potenciondlnym dévodom pre rozdielne vystupy mozu
byt akumulované chyby pri prici s hodnotami s plavajticou radovou ciarkou. Pri konverzii
niektorych operatorov konvertor predpocita niektoré statické hodnoty v dobe konverzie. Na-
priklad v pripade konverzie operdtorov LRN (sekcia 3.1.6) alebo BatchNormalization (sek-
cia 3.1.1). Tieto predpocitané hodnoty st casto ulozené ako datovy typ float32, kdezto
v . ONNX modeli, kde sa pocitaju az v dobe inferencie sa potencidlne mézu medzivysledky

2Dostupné z: https://github.com/onnx/models/blob/main/vision/object_detection_segmentatio
n/tiny-yolov2/model/tinyyolov2-8.onnx

3Dostupné z: https://github.com/onnx/models/blob/main/vision/object_detection_segmentatio
n/duc/model/ResNet101-DUC-12. onnx

“Dostupné z: https://github.com/Pop-korn/ONNX2TFLite/blob/main/data/onnx/speech_command_c
lassifier_trained.onnx

SDostupné z: https://pytorch.org/tutorials/intermediate/speech_command_classification_wit
h_torchaudio_tutorial.html
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Aleanet 3.492459 - 1010 %4?521;39 || 2.328306 - 10710 fb?’?f?;g(s '
Tiny YOLO v2 || 5.960464 - 10-8 169?56(;30 || 2.384185 . 10-# 169_8656;1 :
e 9.720225 - 10712 ibgéf ‘?7?2 || 8.168399 - 1012 fbﬁ?’éﬁ)%'
Speech Classifier 9.536743 - 107 362_256}7(31 "1 9.536743 - 108 ?62_260%7?2 )

Tabulka 6.3: Maximéalna a priemerna absoltitna chyba medzi strednymi hodnotami vystupov
povodnych a konvertovanych modelov. Taktiez vyjadrena v percentach.

Maximélna chyba Priemerna chyba
Model smerodajnej od- | % smerodajnej od- | %
chylky chylky
5.729276 - 2.031822 -
.10-10 .10—-10
Alexnet 4.074536 - 10 10-5% 1.455191 - 10 10-59%,
2.346760 - 1.173152 -
. . -7 . -7
Tiny YOLO v2 4.768371 - 10 10-59% 2.384185 - 10 10-5%
1.840316 - 1.180983 -
10-11 C10—11
DUC 3.173284 - 10 10-29 2.036415 - 10 10-29,
1.909996 - 4.787680 -
: 10-7 108
Speech Classifier 2.384185 - 10 10-5% 5.960464 - 10 10-6%

Tabulka 6.4: Maximélna a priemernd absolitna chyba medzi smerodajnymi odchylkami
vystupov pévodnych a konvertovanych modelov. Taktiez vyjadrend v percentach.

.....

TFLite a ONNX sa prirodzene odlisuji. Je mozné ze rozne algoritmy a teda odlisné po-
radie operacii s plavajicou radovou ciarkou taktiez vnasaju chyby. Celkovo nepovazujeme
namerané vysledky ako dévod pochybovat o validite konverzie.

Moznym doévodom vyssich relativnych chyb vystupov modelu DUC moéze byt fakt, ze
pozostava az z 355 operdatorov. Pre porovnanie, Alexnet mé 24, Tiny YOLO v2 32 a Speech
Classifier ma 22 operatorov. V modeli DUC existuje teda viac prilezitosti pre aproximacné
chyby, ktoré sa akumuluju.

Do6vodom pre vyssie absolttne chyby modelov Tiny YOLO v2 a Speech Classifier je
skutoc¢nost, ze ich poslednym operatorom nie je Softmax. Ten normalizuje svoj vstupny
tenzor do malého rozsahu a sicet hodnoét jeho vystupu je Standardne rovny 1.0. Vacsina
ostatnych operatorov svoj vystup nenormalizuje. Rozsah hodn6t ich vystupnych tenzorov

.....

pri porovnatelnej relativnej chybe.
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6.2 Experimenty na cielovej platforme

Pre testovanie vplyvu konverzie modelov na rychlost inferencie, boli v spolupraci s firmou
NXP vykonané testy sa cielovej platforme. Konkrétne bolo vybrané zariadenie s proceso-
rom . MX 8QuadMazx. Experimenty boli vykonané na modeloch Alexnet, Tiny YOLO v2,
Dense Upsampling Convolution (DUC) a Speech Classifier, rovnako ako v predoslej sek-
cii. ONNX modely boli skonvertované na TFLite. Pri kazdom experimente bol stanoveny
pocet povolenych vlakien, ktory sa pohyboval v rozsahu 1 az 6. Jednotlivé verzie mode-
lov boli spustené na cielovom zariadeni s meniacim sa poc¢tom povolenych vlakien a doba
potrebnd pre inferenciu modelov bola zaznamenana. Vysledky experimentov st zachytené
v grafoch 6.1, 6.2, 6.3 a 6.4.

_ 00 ONNX
__ 500 U0 TFLite
A
2400 | | |
=i
2
= 300 |
&)
N
‘A 200 H .
wo L | [ HH 00 mp e
1 2 3 4 5 6

Pocet vldkien

Obrézek 6.1: Porovnanie dlzky doby inferencie modelu Aleznet pred a po konverzii. Expe-
riment bol spusteny na 1 az 6 vldknach naraz.

— lo ONNX
— 2,000 | l0 TFLite ||
£
2 -
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E
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o]
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1 2 3 4
Pocet vlakien

"ML R M M

Obrézek 6.2: Porovnanie dizky doby inferencie modelu Tiny YOLO v2 pred a po konverzii.
Experiment bol spusteny na 1 az 6 vlaknach naraz.
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Obrézek 6.3: Porovnanie dlzky doby inferencie modelu DUC pred a po konverzii. Experi-
ment bol spusteny na 1 az 6 vldknach naraz.

1,200 00 ONNX ||
U0 TFLite
= 1,000 |-
£
Q
‘S 800 | .
=i
5
= 600| .
=
SN 400 | .
Q H
200 | H H 1
BB e mm
2 3 4 5 6

—_

Pocet vldkien

Obrézek 6.4: Porovnanie dizky doby inferencie modelu Speech Classifier pred a po konverzii.
Experiment bol spusteny na 1 az 6 vlaknach naraz.

Z nameranych vysledkov vyplyva, Ze inferencia TFLite verzii modelov bola znac¢ne rych-
lejsia, nez pri pévodnych ONNX modeloch. Najvacsi rozdiel je pozorovatelny pri mensom
pocte povolenych vldkien. TFLite verzie modelov Alexnet a Tiny YOLO v2 dosahovali
pri pouziti 1 a 2 vlakien zrychlenie priblizne 30%. Pri inferencii modelu Tiny YOLO v2
s 5 vldknami bolo dokonca dosiahnuté zrychlenie az 38%.

Vynimkou je model Speech Classifier, kde inferencia konvertovaného TFLite modelu
bola pomalsia nez pri pévodnom ONNX modeli (obrdzok 6.4). Dévodom st pridané ope-
ratory Transpose a Reshape. ONNX verzia modelu obsahuje operdtory Conv, MaxPool
a AveragePool s 1-dimenzionalnymi jadrami operédcie. Ako je opisané v sekcii 3.1.7, konver-
zia je mozné jedine rozsirenim tenzorov o jednu dimenziu pomocou operatorov Transpose
a Reshape, a naslednym pouzitim 2D verzie pévodného operdtoru. Model obsahuje sek-
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vencie takychto operatorov, ktoré si prerusované operatormi BatchNormalization a Relu
(Add a Mul v TFLite modeli). Priklad tejto situdcie je na obrazku 6.5.

256x32x249

Conv

W (32x32x3)
B (32)

256x32x247

BatchNormalization

scale (32)
B (32)
input_mean (32)

input_var (32)

256x32x247
256x32x247
MaxPool

256x32x61

(a) ONNX

256x61x1x32

filter (64x3x1x32)
bias (64)

256x59x1x64

Transpose

256x64x59x1
Reshape

256x64x59

B (1x64x1)

256x64x59

Add
B

(1x64x1)

Relu

256x64x59
REED
256x64x59x1

Transpose

256x59x1x64

MaxPool2D

256x14x1x64

(b) TFLite

Obrazek 6.5: Konverzia operatorov Conv a MaxPool s 1-dimenziondlnym jadrom, medzi kto-
rymi si operdtory BatchNormalization a Relu. Graficka reprezenticia bola vygenerovana

nastrojom Netron.

Tento postup konverzie je korektny a vysledny model produkuje rovnaké vystupy. V tejto
konkrétnej situdcii je mozné operatory BatchNormalization a Relu (Add a Mul v TFLite
modeli) staticky rozsirit na Styri dimenzie a odstranit operatory Transpose a Reshape.
Tato optimalizacia nie je momentalne implementovana a je sucastou budiceho rozsirenia

préce.



6.3 Analyza pouzitelnosti konvertovanych modelov s real-
nymi datami

Pre overenie pouzitelnosti konvertovanych modelov v realnych situaciach boli implemen-
tované testy, s redlnymi vstupnymi datami, pre ktoré boli pévodné modely vyvinuté. Mo-
dul conversion_test.py definuje funkciu testConversionWithInputs(). V nej sa dany
ONNX model skonvertuje na TFLite a obe verzie su spustené s konkrétnymi vstupnymi
hodnotami. Nasledne s porovnané vystupy oboch modelov. Funkcia umoznuje porovnavat
indexy prvkov s najvyssimi hodnotami, ako aj definovat maximalnu akceptovatelnii chybu
vystupov. Na zaklade tspesnosti vykonanych testov je mozné usudif, ze modely po kon-
verzii na format TFLite produkuji rovnaké vystupy ako pévodné ONNX modely. Takze
konvertor je mozné pouzit pre redlne aplikacie.
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Kapitola 7

Zaver

Hlavnym cielom tejto prace bola analyza formatov pre reprezentaciu hlbokych neurénovych
sieti ONNX a TensorFlow Lite (TFLite), a nasledny navrh a implementacia konvertoru
medzi modelmi v tychto formatoch.

V texte prace je zdokumentovand struktira .onnz a .tflite siborov. Jedingm zdrojom
v tejto oblasti st schémové stibory s metadatami, ktoré som analyzoval a odvodil z nich
hierarchiu modelov oboch formatov. ONNX operatory si kvalitne zdokumentované na ofi-
cialnej stranke. Na druhej strane, chovanie TFLite operatorov a vyznam ich parametrov
som odvodzoval analyzou c++ stborov s implementiciami inferencie jednotlivych operato-
rov. Nadobudnuté poznatky som detailne zhrnul v samostatnej kapitole a na ich zdklade
som navrhol postup konverzie ONNX operatorov na TFLite. Nasledne som implementoval
program v jazyku Python, ktory nacita .onnz stbor a identifikuje v iom jednotlivé ob-
jekty. Tie s vyuzitim navrhnutého postupu konverzie transformuje na ekvivalentné objekty
TFLite modelu. Tento model je dalej optimalizovany a serializovany do vystupného .tlite
suboru.

Implementovany konvertor sa podarilo uspesne verifikovat na realnych modeloch pre kla-
sifikaciu obrazkov, segmentaciu, detekciu objektov a analyzu akustickych dat. Tieto modely
po konverzii produkuji rovnaké vystupy ako péovodné ONNX varianty. Velkym tspechom
su aj vysledky experimentov na cielovej platforme. Tie vykazuji znacné zvysenie rychlosti
inferencie konvertovanych modelov voci pévodnym. Najvécsie zaznamenané zrychlenie bolo
az 38% v pripade inferencie modelu Tiny YOLO v2 s piatimi vldknami. Taktiez velkost
niektorych modelov sa po konverzii podarilo zredukovat. Napriklad T'FLite varianta modelu
Dense Upsampling Convolution je o 420kB mensia nez povodny ONNX model.

Identifikdcia a implementacia hrani¢nych pripadov konverzie operatorov je naro¢na. Za-
merom prace bolo sustredit sa na kvalitni konverziu mensej mnoziny operatorov, ktoré
sa objavuji v mnohych modeloch. Hlavnym priestorom pre rozsirenie programu je imple-
mentécia konverzie dalsich operatorov, ktoré sa vyskytuju v novych modeloch. Aktudlne
taktiez nie je podporovana konverzia kvantizovanych modelov. Prvotnym cielom bola kon-
verzia modelov s plavajicou rddovou ¢iarkou a overenie pouzitelnosti navrhnutého postupu
konverzie. Mam v plane nadalej pracovat na projekte v spolupréci s firmou NXP a imple-
mentovat podporu kvantizovanych modelov.

Tato praca bola prijata na konferenciu Fxcel @FIT. Plagat, pomocou ktorého bola praca
prezentovana je v prilohe A. Priloha B obsahuje stru¢ny komentar k plagatu a abstrakt celej
préace.
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1 . The need for conversion

e High popularity and availability of Deep Neural Network (DNN)

2 . Proposed solution

. A direct converter from ONNX to TFLite
models in the ONNX format

« Superior HW accelerator support on mobile platforms for models * Represent an ONNX model using a hierarchy of objects
in the TFLite format « Convert it to an equivalent TFLite object model (Fig.1)
« Existing converters produce sub-optimal models with * Serialize the model to the output TFLite file

unnecessary operators due to indirect approach

3. Results t

e Operator conversion is a complex and evolving problem

« Conversion of all operators is not feasible -> Focus on a subset of e a
commonly used operators . .

e Successful conversion of models used for classification, object
detection, segmentation and analysis of acoustic data

e Model size reduction by up to 420kB

Parse ONNX Detect patterns Transform to
model of operators TFLite
1x384x12x12
Fig. 1
Process of model conversion
W(256x192x3x3)
B(256)
1x12x12x384
1x256x12x12
2D H
ch Gt 4 Impact on inference
Filter(256x3x3x192)
1x256x12x12 bias(256) e Converted models produce identical outputs as the
Relu original ones
MaxPool 9
1x12x12x256 e Experiments in collaboration with the NXP company
1x256x6%6
show a significant improvement of inference speed
on target platforms
1x6x6x256
Transpose
1x9216
4
perm(4) t/ms t/ms
9 ONNX TFLite 5500 ONNX TFLite
B(4096x9216) 1x256x6x6 €00 (before) (after) ’ (before) (after)
€c4096> Reshape 2000
Tl 1x9216 400
co e
FullyConnected
1x4096 weights(4096x9216) 1,000
) 200
Dropout Relu 500
ratio=0.5
1x4096 o 3
1x4096 1thread 2 threads 4 threads 1thread 2 threads 4 threads
FullyConnected
Gemm Weights(4096x4096)
bias(4096) Alexnet model TinyYOLO model

B(4096x4096)
C<4096)

1x4096 1x4096

Relu

Tab. 1
The time duration of DNN model inference on

target platforms before and after conversion

1x4096

5 ., Limitations

NNX model Equivalent TFLite model .
© a t e Limited subset of supported operators
Fig. 2
& « Conversion is not always possible
Example of a section of a convolutional Alexnet model

+ Some models can be converted, but are not efficient
before and after conversion
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Martin Pavella*

Abstract

One of the most popular formats for representing Deep Neural Network (DNN) models is ONNX. The
development of drivers for HW accelerators on embeded systems is expensive and ONNX is rarely supported.
The necessary SW support is typically only implemented for the TensorFlow Lite ( TFLite) DNN model
format. Currently the options for conversion of pre-trained ONNX models to TFLite are inadequate and

produce sub-optimal models.

The result of my work is a direct converter of ONNX models to TFLite which focuses on producing as
efficient models as possible. The program was verified on DNN models for image classification, object
detection, segmentation and acoustic data analysis. The converted models produce identical outputs as
the original ones and experiments show a significant improvement in inference speed.

*xpavel39@stud.fit.vutbr.cz, Faculty of Information Technology, Brno University of Technology

ONNX is a popular format for representing Deep
Neural Network (DNN) models. HW accelerators for
inference on mobile and embeded systems are however
typically only supported by models in the TensorfFlow
Lite (TFLite) format.

A DNN model can often be represented in either
format. Converting a pre-trained ONNX model to
TFLite can provide a significant increase in inference
speed as well as a reduction in model size.

Current solutions® for such conversion first convert
the ONNX model to the TensorFlow format and
then apply the TensorFlow to TFLite converter® by
Google. This approach often introduces unwanted
artifacts and restrictions for tensor quantisation.

My solution is a direct converter of ONNX models
to TFLite. It bypasses the TensorFlow to TFLite
converter, which allows for total control over the
resulting model. This approach generates efficient
models which produce identical outputs as the original
ones. The improved utilization of HW accelerators

LFor example: https://github.com/PINT00309/onnx2tf
or https://github.com/onnx/onnx-tensorflow

2https ://www.tensorflow.org/lite/models/convert/
convert_models

has significantly increased the inference speed of mod-
els after conversion.

The program was developed and tested in collabora-
tion with the NXP company.

Many frameworks for training and inference of DNN
models use the ONNX format, as it is widely sup-
ported and open source. Special hardware acceler-
ators called Neural Processing Units (NPU) are be-
ing designed to accelerate costly operations such as
matrix multiplication or convolution on mobile and
embeded devices. The development of drivers and
supporting SW for them is very expensive and typi-
cally a given NPU is only supported by TFLite. As
these accelerators can significantly increase the speed
of model inference, the motivation to convert ONNX
models to the TFLite format is strong.

Current solutions take a shortcut by first converting
to the TensorfFlow format and then using the exist-
ing converter to TFLite by Google. This approach
takes away the ability to precisely control the out-
put model, which sometimes results in sub-optimal
models. For instance ONNX uses two operators to
represent depth-wise convolution while TFLite defines
a single dedicated operator. The converters often



avoid this optimization. Sometimes extra operators
are added to transform tensors dynamically during
inference even when static transformation during con-
version is possible.

3. Proposed solution

My approach was to design a direct converter from
ONNX to TFLite which provides total control over
the output model. It works by deserializing the input
ONNX model and representing it as a hierarchy of
objects. A part of this hierarchy is a directed computa-
tional graph, where each node represents an operator.
As suggested on Fig. 1, this graph is analyzed for
patterns of operators which are then converted and
added to the newly forming TFLite model. TFLite
uses a directed computational graph to represent its
DNN as well, but it defines its own set of operators
with different behavior. The conversion between oper-
ators of these formats is the main challenge of model
conversion. The operators have complex behavior
and edge cases are difficult to identify and implement.
Operator conversion is a complicated and evolving
problem as new operators are constantly updated and
new ones are being introduced.

Both formats use different ways to represent ten-
sors. ONNX uses NCHW while TFLite only supports
NHWC. These formats define how tensor dimensions
are stored in memory. Static tensors must be trans-
formed during conversion and dynamic tensors some-
times need to be reshaped using operators.

The converter has been validated on models used
for classification, object detection, segmentation and
analysis of acoustic data.

The example on Fig. 2 shows a selected portion of the
Alexnet model. It is a convolutional DNN for image
classification [1] and can be relatively efficiently repre-
sented in TFLite. The TFLite model has a Transpose
operator, which is not present in the original ONNX
version. This is because the following Reshape op-
erator flattens the tensor into a 2D matrix. In the
ONNX model, the tensor is flattened from the NCHW
format. Flattening a tensor from a different format
would cause its values to be at different positions in
the matrix, which would cause undefined behavior of
the following operators.

The files with TFLite models use a binary flatbuffer
format, which can result in smaller size then in the
case of ONNX, which uses protocol buffers. However
the need to add extra operators often cancels out the

savings. In the case of an efficiently converted model,
the file size has been reduced by up to 420 kB.

5. Impact on inference

The converted models produce nearly identical out-
puts as their ONNX versions. The absolute errors
tend to be in the range of 107° to 10712 depending
on the model, which can be attributed to accumulated
errors of floating point calculations.

With the help of the NXP company and their special-
ized HW, we were able to test the effects of model
conversion on inference speeds on target platforms.
Tab. 1 shows a significant improvement in the time
it takes to complete inference of selected models.
The TFLite variants display up to 30% faster infer-
ence speeds and the effects are most noticeable when
a smaller number of threads is used.

6. Limitations

ONNX supports over 140 operators. Implementing
the conversion of all of them is far beyond the scope of
this work. The aim was to focus on a smaller subset
of operators which are used by many models. So the
introduction of a new model will occasionally require
implementation of the conversion of new operators.

ONNX is a more complex format which defines var-
ious data structures and powerful operators. As
a result, not every model can be represented using
TFLite's limited expressive options. In some cases
it is possible to convert a model, but it requires the
addition of extra operators. This can result in a sub-
optimal model, which sometimes defeats the purpose
of conversion.
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