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O processo de inferéncia em redes neurais profundas (Deep Neural Networks - DNNs)
demanda uma alta capacidade computacional. Essa capacidade pode nao estar disponivel
nos dispositivos finais, sendo necessario o uso de uma infraestrutura de computagdo em
nuvem. No entanto, enviar dados brutos 2 nuvem pode aumentar o tempo de inferéncia,
devido ao tempo de comunicagdo. Para reduzir esse tempo, as primeiras camadas neurais
da DNN podem ser executadas em uma infraestrutura de computacao na borda e o restante
na nuvem. Dependendo de quais camadas sdo processadas na borda, isso pode reduzir a
quantidade de dados enviada, mas pode também aumentar o tempo de processamento.
Como o tempo de inferéncia é composto pelo tempo de comunicagdo e de processamento,
€ necessdrio lidar com esse compromisso. Problemas de particionamento de DNNs bus-
cam resolver esse compromisso, escolhendo o conjunto de camadas a ser executado na
borda para minimizar o tempo de inferéncia. Esta dissertacdo aborda o particionamento
de DNNs com saidas antecipadas. Nesse tipo de DNN, o processo de inferéncia pode ser
concluido nas camadas intermedidrias, dependendo do nivel de incerteza da classificagdao
de uma amostra de entrada. Assim, além das condi¢des da rede e do hardware da nuvem e
da borda, caracteristicas dos dados de entrada também podem influenciar a decisdo de par-
ticionamento. Para considerar tais caracteristicas, esta dissertacdo modela o problema de
particionamento como um problema de caminho mais curto em um grafo e, portanto, re-
solvido em tempo polinomial. O modelo € usado como base para propor o sistema POPEX
(Partitioning OPtimization for deep neural networks with Early eXits). Além disso, esta
dissertacdo avalia como o modelo da rede neural e os dados de entrada alteram o particio-
namento 6timo em DNNs com saidas antecipadas. Em relacdo ao primeiro, considera-se
o processo de calibragdo de DNNs, enquanto o segundo refere-se ao impacto da distor¢ao

da imagem no particionamento.
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Deep Neural Networks (DNNs) requires high computation power. This power may
not be available on end devices, requiring the use of a cloud computing infrastructure.
However, sending raw data to the cloud can increase the inference time, due to the com-
munication time. To reduce this time, the first layers of DNN can be executed in a edge
device and the remaining layers in the cloud. Depending on which layers are processed at
the edge, this can reduce the amount of data sent, but can also increase processing time. As
the inference time is composed of the communication and processing time, it is necessary
to deal with this trade-off. Partitioning problems try to solve this trade-off, choosing a set
of layers to be executed in the edge device to minimize the inference time. This dissertation
addresses DNN partitioning with early exits. In this kind of DNN, the inference can be
finished in the middle layers, depending on the level of uncertainty of the classification of
an input sample. Therefore, besides of network conditions and cloud and edge hardware,
input data characteristics can also influence the partitioning decision. To consider these
characteristics, this disseration models the partitioning problem as a shortest path problem
in a graph and, thus, can be solved in polynomial time. This model is used as the basis
for proposing the POPEX (Partitioning OPtimization for deep neural networks with Early
eXits) system. Moreover, this dissertation evaluates as the DNN model and input data can
affect the DNN partitioning with early exits. Regarding the first, this considers the process

of DNN calibration, while the second refers to image distortion in the partitioning.
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Capitulo 1

Introducao

As Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks - DNNs) sdo técnicas de Inteli-
géncia Artificial, empregadas em diversos campos de pesquisa, especialmente em visao
computacional [1-3]], processamento de linguagem natural [4] e reconhecimento de pa-
drdes [5]. Como exemplo de aplicagdes de visao computacional, é possivel citar assistén-
cia cognitiva e veiculos inteligentes. No primeiro tipo de aplicacdo, os usudrios utilizam
um dispositivo vestivel (p.ex., 6culos ou reldgios inteligentes) que os guiam em suas tare-
fas, como preparacdo de receitas culindrias, podendo até atuar como guia de pessoas cegas.
Nos veiculos inteligentes, cimeras e outros sensores auxiliares monitoram o ambiente ao
seu redor. Assim, as DNNs executam reconhecimento de objetos e andlise dos dados cap-
turados, visando evitar acidentes e auxiliar o motorista na conducdo do veiculo [6-8].

A arquitetura de uma DNN € composta de uma camada de entrada, uma sequéncia de
camadas intermedidrias e, por fim, uma camada de saida. Uma vez treinada para classi-
ficacdo de imagens, a DNN executa o algoritmo feed-forward para rotular a imagem em
uma classe predefinida. Por exemplo, uma DNN treinada para reconhecer determinados
objetos tem uma classe para cada possivel objeto. No algoritmo feed-forward, cada ca-
mada recebe a saida da camada anterior, a processa e, em seguida, propaga seus dados de
saida para a proxima camada. A DNN executa esse algoritmo desde a camada de entrada,
percorrendo as camadas intermedidrias até alcancar a camada de saida. Para problemas
de classifica¢do, a camada de saida calcula a probabilidade de a imagem pertencer a cada
classe predefinida [9].

As DNNs podem ser implementadas nos préprios dispositivos finais, como smartpho-
nes e dispositivos vestiveis. Entretanto, tanto o treinamento quanto o processo de infe-
réncia das DNNs podem demandar alto poder computacional. Consequentemente, sua
execucdo em dispositivos computacionalmente limitados pode introduzir um tempo de
processamento proibitivo para determinadas aplicacdes. Nesses casos, a DNN pode ser
executada na infraestrutura de computacdo em nuvem, que possui recursos computaci-
onais responsaveis por acelerar o processamento, como as GPUs (Graphics Processing

Unit) [10,[11]]. Assim, o dispositivo final envia os dados brutos para a nuvem que, por sua



vez, executa a inferéncia. Nota-se que essa abordagem introduz um tempo de comunicagao
entre o dispositivo final e a nuvem, que aumenta o tempo de inferéncia.

A introduc¢do do tempo de comunicagdo representa um grave obstdculo, ja que muitas
aplicacdes nas quais DNNs sdo empregadas podem exigir alta responsividade [10]. Em
outras palavras, essas aplicagdes demandam que a inferéncia da DNN seja executada o
mais rapido possivel para que, em seguida, acdes sejam realizadas. Por exemplo, em apli-
cacoes de assisténcia cognitiva, o requisito de laténcia méxima pode ser de 100 ms [[12],
enquanto para veiculos autonomos é de 300 ms [13]. Assim, para alcancar alta respon-
sividade e viabilizar tais aplicacOes, € necessdrio reduzir os atrasos de processamento e
comunicacdo. Por um lado, executar a DNN no dispositivo final aumenta o tempo de pro-
cessamento, que estd relacionado ao hardware utilizado. Por outro lado, a execu¢do na
nuvem aumenta o tempo de comunicacdo, dado o tempo necessdrio para enviar dados, por
meio da Internet, do dispositivo final ao servidor em nuvem.

A computacdo na borda € uma alternativa para lidar com o tempo de comunicacdo
imposto pela computagdo em nuvem [10]. Esse paradigma consiste em instalar recursos
computacionais préximos aos dispositivos finais, reduzindo o tempo de comunicagao. Os
dispositivos de borda podem ser instalados em locais intermedidrios, como estacdes ra-
dio base (ERBs) de celular e pontos de acesso Wi-Fi. Outro exemplo € executar parte
da computac@o no proprio dispositivo final e outra parte na nuvem ou na infraestrutura
intermedidria [[14]. De qualquer forma, a borda pode possuir capacidade computacional
significativamente inferior em comparacio ao servidor em nuvem, introduzindo tempo de
processamento. Portanto, a computacdo em borda reduz o tempo de comunicagdo, mas
ainda pode aumentar o tempo de processamento comparado a nuvem. Logo, em relagao
a responsividade, permanece o compromisso entre o tempo de comunicagdo e processa-
mento.

Na literatura ha diversas propostas para reduzir os atrasos relacionados a inferéncia
de DNN. Para reduzir o tempo de processamento, hd a possibilidade de classificar uma
amostra de entrada ja nas camadas intermedidrias. Essas redes neurais sdo chamadas de
DNNs com saida antecipada (DNNs with early exits), como € o caso das BranchyNets [[15]].
Nessas redes, ramos laterais sdo adicionados entre as camadas intermedidrias. Esses ramos
geram um vetor de probabilidade, da mesma forma que a camada de saida da DNN. A
partir desse vetor, calcula-se a confianca de sua classificagdo. Caso a confianca atinja um
determinado limiar, o processo de inferéncia se encerra. Caso contrdrio, prossegue para
as préoximas camadas. Entretanto, dependendo da configuracdo do limiar de confianga,
classificar as amostras de entrada nas camadas intermediarias pode resultar em declinio
da acurécia de classificagdao. Portanto, hd um compromisso entre acuricia de classificagao
e tempo de inferéncia.

Uma outra estratégia de redu¢@o do tempo de inferéncia € utilizar o particionamento de

DNNs, que consiste em processar as primeiras camadas neurais da DNN no dispositivo em



borda e as demais na nuvem. O particionamento de DNNs utiliza problemas de otimizacao
para determinar a camada de particionamento, que divide a DNN em duas partes. Assim,
as camadas anteriores a de particionamento sdo processadas na borda, e as camadas pos-
teriores sdo processadas na nuvem. Esses problemas de otimizacdo escolhem a camada de
particionamento com um determinado objetivo, como reduzir o tempo de inferéncia, ou
até mesmo economizar a energia do dispositivo em borda. A proposta de particionamento
baseia-se no fato de que o tempo de comunica¢do para enviar dados de saida das cama-
das intermedidrias € significativamente menor do que enviar a imagem bruta, reduzindo o
tempo de comunicag¢do em comparagdo a solu¢do apenas na computagdo em nuvem [[16].
Por um lado, o particionamento de DNN reduz o tempo de comunicagdo entre borda e
nuvem. Por outro, ainda adiciona tempo de processamento, em razao da limitacdo com-
putacional dos dispositivos em borda. Para contornar isso, e reduzir ndo s6 com o tempo
de comunicacdo, mas também o de processamento, esta dissertacdo combina o particio-
namento de DNNs com a abordagem de DNNs com saida antecipadas. Assim, propde-se
uma estratégia de particionamento de BranchyNets. Para tal, formaliza-se um problema de
otimizacgao, cujo objetivo € encontrar um particionamento 6timo que minimize o tempo de
inferéncia da BranchyNet. Como as propostas ji existentes de particionamento de DNNs,
o problema deste trabalho depende da taxa de envio e da capacidade computacional da
nuvem e da borda. Entretanto, por considerar uma BranchyNet, o problema também de-
pende dos limiares de confianca e de aspectos inerentes aos dados processados, como a
probabilidade da entrada ser classificada em uma camada intermedidria. Para formular o
problema de otimizagdo, este trabalho modela matematicamente o tempo de inferéncia da
BranchyNet. Em seguida, para minimizar esse tempo, mostra-se a equivaléncia entre o
particionamento de BranchyNets e o problema de encontrar o caminho mais curto em gra-
fos. Isso permite que o problema proposto obtenha uma solu¢do 6tima global em tempo
polinomial.

A partir do problema formulado, esta dissertacao propde o sistema POPEX (Partiti-
oning OPtimization for deep neural networks with Early eXits). Em linhas gerais, esse
sistema usa o problema de otimizacdo para minimizar o tempo de inferéncia, mas consi-
derando também a acurdcia de classificacdo. Para tal, o sistema POPEX executa o pro-
blema de otimizagdo para diversos limiares de confianga da BranchyNet. Assim, o sistema
encontra uma estratégia de particionamento 6tima que minimiza o tempo de inferéncia as-
sociada a cada limiar. Em seguida, seleciona-se a estratégia de particionamento 6tima
que maximiza a acurdcia, desde que cumpra um requisito de tempo de inferéncia maximo
predefinido pelo usudrio. Uma vez que a estratégia de particionamento € selecionada, o
dispositivo em borda processa até a camada de particionamento definida pela estratégia
de particionamento. Em seguida, o sistema envia os dados de saida dessa camada e a in-
formacao da estratégia de particionamento escolhida a nuvem que, por sua vez, processa

as demais camadas da DNN.



Além de propor o POPEX, esta dissertacdo avalia como a calibragdo de DNNs impacta
o particionamento de DNNs com saidas antecipadas. Uma DNN com a confianca descali-
brada superestima sua capacidade de classificar amostras e, como mostrado em [[17]], pode
ter uma reducao da sua acurécia. No caso das BranchyNets, esse problema pode ser ainda
mais grave, ja que a confianca da classificacdo € utilizada na decisdo de classificacdo nos
ramos. Para resolver esses problemas, € possivel usar um método de calibragdo, como o
Temperature Scaling [17]. Esta dissertagdo mostra que a calibracdo diminui o nimero de
amostras classificadas antecipadamente, o que aumenta o tempo de inferéncia, mas me-
lhora a acurécia da classificacao [17].

Por fim, esta dissertacdo avalia o particionamento em um cendrio real considerando um
problema de classificacao de imagens, no qual as distor¢des na imagem podem impactar a
escolha do particionamento de BranchyNets e, consequentemente, o tempo de inferéncia.
Por exemplo, quando DNNSs sao utilizadas para identificar objetos em imagens, a presenca
de distor¢des pode influenciar a quantidade minima de camadas necessdrias para a infe-
réncia. Uma imagem de alta qualidade pode atingir o nivel desejado de confianga nas
primeiras camadas da BranchyNet, enquanto imagens de baixa qualidade podem exigir
o processamento de todas as camadas. Este trabalho mostra que imagens sem nenhuma
distor¢ao sdo classificadas em até 468,55 ms a menos do que imagens com alto nivel de
distor¢do, o que corresponde a uma redugdo de 35,33% do tempo de inferéncia. Além
disso, esta dissertacao mostra que, em uma BranchyNet, quanto mais proximos da camada
de entrada os ramos laterais estdo posicionados, mais a presenca de distor¢des impacta a
acurdcia da inferéncia.

Esta dissertagdo estd organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2] apresenta os con-
ceitos basicos de DNNs e sua evolucdo até a abordagem de BranchyNets. O Capitulo [3]
apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados sobre técnicas para acelerar a inferéncia
em DNNs. O Capitulo f] descreve a visdo geral do sistema proposto e detalha cada cada
componente do sistema. Os experimentos de avaliacio do POPEX sdo mostrados no Ca-
pitulo[5] Em seguida, o Capitulo[6|analisa o problema de calibragio em DNNs com saidas
antecipadas e seu respectivo impacto nas decisdes de particionamento. O Capitulo[7|avalia
o impacto da distor¢do na imagem em relac@o a acurdcia e no tempo de inferéncia. Além
disso, apresenta experimentos para avaliar o efeito da distor¢do da imagem no particiona-
mento, considerando um cendrio real de processamento na borda. Por fim, o Capitulo

apresenta conclusoes e sugere direcdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Das Redes Neurais Profundas as

BranchyNets

Este capitulo descreve os fundamentos das Redes Neurais Profundas (DNNs), com
foco em Redes Neurais Convolucionais (CNNs - Convolutional Neural Networks). Em
seguida, apresentam-se as DNNs com saidas antecipadas, focando o exemplo das Bran-
chyNets.

2.1 Redes Neurais Profundas

O estudo das DNNs € uma subdrea de aprendizado de maquina. Tais métodos visam
permitir que o computador aprenda um determinado fendmeno, sem que seja necessaria-
mente programado com um modelo especifico. Assim, ao contrdrio de programas especi-
alistas que modelam uma fun¢do matemadtica para descrever o comportamento de um dado
fendmeno, os métodos de aprendizado de maquina visam aprender o comportamento do
fendbmeno a partir dos dados de entrada. Uma vantagem desses métodos € a capacidade
de serem utilizados para descrever fendmenos distintos, ao invés de modelar uma fungao
matematica para cada fendmeno especifico [1]].

As DNNs sdo modelos computacionais inspirados no sistema neural humano, que ad-
quirem conhecimento através do aprendizado baseado em dados. O neurdnio computaci-
onal recebe um dado de entrada z;. Essas entradas sdo ponderadas pelos pesos sindpticos
w; que armazenam as informagdes aprendidas. Em seguida, o neurdnio aplica uma fungao
nao-linear na soma ponderada dos dados de entrada, gerando uma saida ndo-linear. Em
resumo, o neurdnio artificial gera uma saida ndo-linear a partir da soma ponderada a partir
dos dados recebidos. Dessa forma, pesos diferentes geram saidas diferentes para a mesma
entrada. Assim, o processo de aprendizado, também chamado de treinamento, consiste
em ajustar esses pesos w;, de modo que as saidas geradas descrevam um determinado

fendmeno a partir dos dados de entrada fornecidos.



Nesta dissertacao as DNNs sdo utilizadas em problemas de classificagdo. Assim, dada
uma amostra de entrada, a saida da DNN € um vetor que contém a probabilidade de a amos-
tra pertencer a cada uma das classes predefinidas. Em seguida, a DNN rotula a amostra
de entrada com a classe que possui a maior probabilidade. Por exemplo, seja a amostra
de entrada imagens de gatos ou cachorros, a DNN deve classificar se o animal presente na
imagem € um gato ou um cachorro. H4 diversas formas de treinar uma rede neural. A abor-
dagem mais comum € por meio do aprendizado supervisionado, no qual a rede neural tem
acesso tanto as amostras de entrada quanto ao seu rétulo correto. O principal objetivo do
treinamento da DNN € determinar os pesos sindpticos que permitam rotular corretamente
o maior nimero de amostras. Para isso, apresenta-se 8 DNN um conjunto de amostras de
entrada e seus respectivos rétulos corretos. Em seguida, calcula-se uma fun¢ao de perda,
que consiste na diferenca entre as predi¢cdes fornecidas pela DNN e os rétulos corretos.
Por fim, o objetivo € determinar os pesos sindpticos que minimizem essa funcao de perda.
Para isso, utiliza-se o algoritmo backpropagation [18]].

Inicialmente, os modelos de redes neurais eram constituidos de até trés camadas neu-
rais. Entretanto, ao longo dos anos, as arquiteturas de redes neurais vém se tornando cada
vez mais complexas e, consequentemente, também mais profundas (ou seja, com mais
camadas). As redes neurais que possuem mais de trés camadas neurais sdo denominadas
Deep Neural Networks (DNNs). Atualmente, por exemplo, a arquitetura AlexNet (2012) é
composta de 8 camadas, enquanto a ResNet (2016) pode possuir de 18, 34 a 152 camadas
neurais. Entretanto, o aumento do ndmero de camadas introduz atraso de processamento.

Isso pode ser proibitivo para aplicacdes que necessitem de alta responsividade.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) € um tipo especifico de DNN que possui ca-
madas que realizam operagdes de convolucdo. As CNNs sdo utilizadas, principalmente, na
area de visdo computacional, em tarefas relacionadas a classificacao de imagens [19, 20],
deteccao de objetos [21} 22] e segmentacdo de imagens [23] [24]]. Dado o seu desempenho
em tarefas relacionadas a classificacdo de imagens, as CNNs sdo utilizadas em aplicacdes
como veiculos autdnomos [[6H8]].

As CNNs possuem uma estrutura hierarquica, composta de uma sequéncia alternada de
camadas convolucionais (Conv), funcdes de ativacdo e camadas de subamostragem (po-
oling), terminando com camadas fully-connected. Utilizando operagdes de convolugio,
as camadas convolucionais sdo capazes de extrair atributos dos dados de entrada. Em se-
guida, a fungdo de ativagado (p.ex., tangh e ReLU) é responsavel por inserir ndo-linearidade
aos conjuntos de atributos extraidos pela camada convolucional anterior, o que possibilita
aprender representacdes mais complexas dos dados. Entdo, as camadas de pooling redu-

zem a dimensionalidade dos dados. A partir do processamento desse conjunto de cama-



das, as CNNs sdo capazes de extrair automaticamente atributos dos dados, possibilitando
descrever um determinado fendmeno sem necessidade de interagdo humana.

A Figura 2.1 apresenta a estrutura bésica de uma arquitetura de CNNs composta ape-
nas de duas camadas de convolucdo (Conv.) e de pooling, seguidas por trés camadas
fully-connected (FC). Na Figura[2.1) a CNN recebe uma imagem de 32x32 pixels. A pri-
meira camada convolucional, que consiste em seis filtros de 32x32 pixels cada, produz
um mapa de atributos, representando o conjunto de atributos extraidos por essa camada
convolucional. Geralmente, apds uma sequéncia de camada convolucional e pooling, ha
uma fungao de ativagdo, com intuito de conferir nao-linearidade aos dados extraidos. A
funcdo de ativagdo apds as camadas pooling ndo sdo representadas na Figura[2.T|por ques-
tao de concisdo. Por fim, as camadas fully-connected utilizam os atributos extraidos pelas

camadas anteriores para classificar as amostras de entrada.
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Figura 2.1: Arquitetura basica de uma Rede Neural Convolucional (CNN).

A estrutural sequencial e hierdrquica das CNNs possibilita que cada camada convo-
lucional ndo sO extraia atributos, mas também os combine com os atributos da camada
convolucional anterior. Essa combinacao pode ser ndo-linear, permitindo representacoes
mais complexas dos dados. Assim, os atributos das primeiras camadas convolucionais
retratam representacdes mais simples dos dados, enquanto os atributos extraidos pelas ul-
timas sao mais complexos. Por exemplo, em um problema de classificacdo de imagens, a
CNN recebe a imagem de um gato e, assim, a primeira camada convolucional consegue
extrair atributos relacionados a presenca de arestas. Assim, essa primeira camada convo-
lucional consegue captar o contorno do animal. A segunda camada convolucional extrai
atributos mais complexos e combina com os atributos extraidos na primeira camada, per-
mitindo detectar caracteristicas especificas da imagem, como, nesse exemplo, as orelhas
pontiagudas do gato.

A seguir, detalha-se o funcionamento de cada uma das camadas neurais € a composicao

de cada uma das arquiteturas de DNNs utilizadas neste trabalho.



2.2.1 Camadas Convolucionais

Para realizar a operacao de convolug¢do, os filtros dividem a imagem em regides meno-
res conforme a sua dimensdo. Em cada uma dessas sub-regides, aplica-se uma convolu-
cdo, extraindo um atributo local caracteristico daquela sub-regido. Em seguida, realiza-se
0 mesmo procedimento para a proxima regido, até que percorra a regiao total da imagem,
resultando, assim, no conjunto de atributos.

A convolugdo trata-se de uma operacgdo linear, na qual os valores dos pixels de uma
determinada sub-regido da imagem sao multiplicados por um conjunto de pesos perten-
centes aos filtros da camada convolucional. A Figura[2.2]ilustra a operagdo de convolugio
entre uma imagem 4x4, cujos valores correspondem a intensidade dos pixels, e um fil-
tro 3x3. Nessa figura, a imagem € representada como uma matriz M, de modo que cada
elemento da matriz m; ; corresponde ao valor do pixel na ¢-ésima linha e j-ésima coluna.
Para calcular a convoluc¢do na sub-regido destacada na figura, calcula-se o produto entre os
valores do pixel da imagem m;; em uma dada posicao e o valor presente no filtro na mesma
posicdo. Entio, soma-se tais produtos da regido em destaque. Em seguida, desliza-se o

filtro por toda a dimensdo da imagem, repetindo o mesmo procedimento descrito.
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Figura 2.2: Funcionamento de uma camada convolucional.

Em uma CNN, os valores presentes nos filtros sao obtidos pelo processo de aprendi-
zado, para que extraiam um conjunto de atributos que permita detectar padroes e classificar
as amostras de entrada. Portanto, esses filtros possuem diferentes valores para detectarem
diferentes caracteristicas nos dados de entrada, produzindo diferentes conjuntos de atribu-

tos.

2.2.2 Camadas de pooling

Na estrutura de uma CNN, as camadas de pooling sdo inseridas, geralmente, logo apds
uma camada convolucional. Essas camadas recebem o mapa de atributos extraido pela
camada convolucional anterior. A fun¢do das camadas de pooling € filtrar as informagdes

irrelevantes do conjunto de atributos recebido, mantendo apenas as informacdes signifi-



cativas para a detec¢do de padrdes. Esse procedimento confere robustez ao conjunto de
atributos e reduz a sensibilidade a ruidos [25]].

As camadas de pooling substituem os valores de uma determinada regido do mapa de
atributos, extraido pela camada convolucional anterior, por alguma estatistica. Essa subs-
tituicdo resume as informagdes contidas naquela regido. A principal estatistica utilizada
na camada pooling € o operador max, cuja funcdo € extrair o valor mdximo de uma de-
terminada regido. Outras operagdes também utilizadas pelas camadas de pooling sdo a
média, média ponderada e normal L2 [26].

A Figura apresenta o funcionamento de uma camada de pooling com o operador
max, denominada max-pooling. Nessa figura, a camada max-pooling, de tamanho 2x2,
recebe um mapa de atributos de tamanho 4x4, e extrai o maximo valor de cada regido de
tamanho 2x2. E possivel observar que o resultado produzido pela camada max-pooling re-
duz a dimensionalidade do mapa de atributos anterior, reduzindo o nimero de pardmetros

a serem aprendidos pela camada convolucional posterior.

Figura 2.3: Representacdo da camada max-pooling.

2.2.3 Camadas Totalmente Conectadas

As arquiteturas das CNNs possuem uma ou mais camadas totalmente conectadas
(fully-connected). Tanto nas camadas convolucionais quanto nas de pooling, os neuro-
nios sempre estao relacionados a uma determinada regido. J4 as camadas fully-connected
caracterizam-se por ter todos os neurdnios interligados. Essa caracteristica possibilita ana-
lisar globalmente os atributos extraidos pelas camadas anteriores, combinando-os de uma
forma néo-linear.

Na ultima camada fully-connected, denominada camada de saida, cada neur6nio re-
presenta uma classe predefinida, utilizada para classificar a amostra de entrada. Portanto,
o ndmero de neur6nios dessa camada corresponde a quantidade de classes do modelo.
Dada uma amostra de entrada x, o modelo da DNN gera um vetor de saida z. Esse vetor
¢ utilizado para obter um vetor de probabilidade p, contendo a probabilidade de a amos-

tra pertencer a cada uma das classes predefinidas. Em um problema de classificagcdo com



K > 2 classes, o vetor de probabilidade p € obtido usando a fun¢ado softmax o dada por

exp(z;)

p(r) =0(z) = S exp(z) (2.1)

onde C é o conjunto das classes predefinidas e z € RICl é o vetor de saida gerado pela

camada de saida da DNN. A partir de p(x), obtém-se a classe inferida 3 pela DNN fazendo

y = argmazq,. jc;(P(x)). (2.2)

2.2.4 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

A arquitetura das redes neurais define os tipos de camadas, a dimensdo de cada um dos
filtros, o nimero de filtros e as conexdes entre camadas e neurdnios [18]]. As arquiteturas
das CNNs sdo compostas, basicamente, por trés tipos de camadas neurais: convoluci-
onais, pooling e fully-connected, descritas anteriormente. Ao longo dos anos, diversas
arquiteturas de CNNs foram propostas com objetivo de melhorar o desempenho em di-
versas aplicacdes. A seguir, apresenta-se as duas arquiteturas de CNNs utilizadas nesta

dissertagao.

AlexNet

A arquitetura da AlexNet [[19] foi proposta com objetivo de classificar imagens e foi
a primeira CNN a vencer o desafio ImageNet de 2012. A arquitetura basica da AlexNet
¢ composta por oito camadas neurais, sendo cinco camadas convolucionais e pooling, e
trés camadas fully-connected. A Figura [2.4]ilustra de forma simplificada a arquitetura da
AlexNet.
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Figura 2.4: Representacao da arquitetura da CNN AlexNet.

SqueezeNet

A arquitetura SqueezeNet [27] € proposta com objetivo de obter um desempenho pro-
ximo a AlexNet, mas com um niimero menor de parametros, cerca de 50 vezes menos do
que a AlexNet. Essa redu¢do do ndmero de parametros possibilita a sua implementagao
em dispositivos embarcados, de baixo custo e FPGAs. Além disso, 0 menor nimero de

parametros acelera o processo de treinamento [27]].
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A arquitetura da SqueezeNet é composta por dez camadas, sendo duas camadas con-
volucionais intercaladas por uma sequéncia de oito blocos fire, como apresentado na Fi-
gura[2.5] Os blocos fire sdo constituidos de trés camadas convolucionais com filtros 1x1,
ilustrado na Figura [2.6] Esses blocos sdo responsdveis por reduzir os pardmetros das
CNNs, mas sem perdas significativas de acurécia.
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Figura 2.5: Representagdo da arquitetura da CNN SqueezeNet.
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Figura 2.6: Bloco fire presente da SqueezeNet.

2.3 Redes Neurais com Saidas Antecipadas

As DNNs com saidas antecipadas sdo arquiteturas de redes neurais que possuem ra-
mos laterais inseridos nas camadas intermedidrias [28]]. Esses ramos permitem classificar
amostras sem que haja a necessidade de processar todas as camadas da DNN. Essas DNNs
utilizam uma métrica de incerteza, como a entropia, para decidir se um determinado ramo
lateral € capaz de classificar uma amostra. Caso essa classificacio seja possivel, o tempo
de inferéncia € reduzido. Isso se torna ainda mais importante caso a DNN seja executada
em um dispositivo de baixo custo.

Esta dissertacdo aborda a BranchyNet, um exemplo de DNN com saidas antecipadas.
A proposta de BranchyNet baseia-se na ideia que os atributos extraidos nas primeiras ca-
madas sdo capazes de classificar corretamente uma grande parcela de amostras de um
conjunto de dados. Enquanto outras propostas, como Edgent [29]], utilizam o conceito
de DNNs com saidas antecipadas para ajustar o comprimento adequado da DNN para
classificar todo o conjunto de dados, a BranchyNet utiliza uma métrica de confianca para
identificar as amostras que podem ser classificadas nos ramos laterais. Em outras palavras,
as BranchyNets consideram que somente uma pequena parcela de amostras do conjunto
de dados € dificil de classificar e exige ser processada por todas as camadas da DNN. Essa
ideia € ilustrada na Figura na qual compara-se uma classificacdo bindria, isto €, em

duas classes, de um conjunto de dados realizado por uma abordagem tradicional e pelo
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primeiro ramo de uma BranchyNet. A Figura[2.7(a)ilustra a abordagem de uma DNN tra-
dicional, na qual € construida uma superficie de decisdo complexa e nao linear que é capaz
de classificar todas as amostras do conjunto de dados em duas classes. Entretanto, nota-
se que grande parte das amostras sdo distantes da superficie de decisdo, o que significa
que podem ser classificadas por estruturas mais simples, como o primeiro ramo de uma
BranchyNet. Essa situacao € mostrada na Figura Entretanto, nota-se nessa figura
que ainda hé pontos classificados erroneamente pelo primeiro ponto. Por isso, utiliza-se a

entropia para identificd-los e, entdo, processi-los também pelas proximas camadas.

A Cla.sse 1 , Classe 1
Classe 2 : i Classe 2
> >
(a) DNN Tradicional (b) Ramo Lateral da BranchyNet.

Figura 2.7: Comparacao ilustrativa entre as superficies de decisdo de DNNs tradicionais,
sem saidas antecipadas, e as DNNs com saidas antecipadas como BranchyNet.

A Figura[2.8]ilustra a estrutura geral de uma BranchyNet com M ramos laterais. Nessa
figura, as camadas vy, - - ,vy representam as camadas neurais do ramo principal, en-
quanto by, - - - , bys representam as camadas do ramo lateral. Diferentemente das DNNs
tradicionais que possuem somente uma saida, cada ramo lateral da BranchyNet é capaz de
classificar as amostras, desde que a confianca de sua classificacdo atinja um determinado
nivel. Assim, cada ramo lateral possui uma camada fully-connected responsavel por gerar
um vetor de probabilidades, contendo a probabilidade de a amostra pertencer a cada uma
das classes predefinidas. Assim, dada uma amostra x;, cada ramo lateral ¢ € capaz de gerar
um vetor de probabilidade p¥) (). Assim, a classe inferida §*) por cada ramo 7 é obtida
usando a Equacdo [2.2]

A Figura [2.9] apresenta as arquiteturas de BranchyNets utilizadas neste trabalho. A
Figura mostra a arquitetura AlexNet, que possui dois ramos laterais inseridos nas

duas primeiras camadas convolucionais do ramo principal. J4 a Figura[2.9(b)| apresenta a

entrada— Vi I» Vs T w— Vi — l > VN_lT vy —>saida
b,

b, by by

Figura 2.8: Ilustracdo da estrutura geral da DNNs com saidas antecipadas, como a Bran-
chyNet.
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arquitetura da B-SqueezeNet, que € uma BranchyNet criada a partir da SqueezeNet des-

crita na Segdo[2.2.4] Nessa rede, dois ramos laterais sao inseridos apds os dois primeiros

blocos fire.

/ P[c=gato/x] = 0.9

AN

I
FC3
saida

Plc=cdo/x] = 0.1

FC  saida2
saidal

(a) Uma B-AlexNet com dois ramos laterais inseridos no ramo principal.

~ N X o < Plc=gato/x] = 0.9
Sg—f_p.e. b 9. 9% 9. 9 F_S8 e
- 15 5 EEEETS RN
Conv Conv Plc=c&o/x] = 0.1
Conv FC
1
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(b) Uma B-SqueezeNet com dois ramos laterais inseridos no ramo principal.

Figura 2.9: Arquitetura das BranchyNets utilizadas neste trabalho.

Para treinar uma BranchyNet, define-se uma tnica fun¢do objetivo para toda Branchy-

Net, a partir da combinacao das func¢des de erro de cada ramo lateral:

M+1

=1

onde M + 1 é o nimero de ramos da BranchyNet, considerando também o ramo prin-
cipal, t e Q(i) sdo, respectivamente, a classe verdadeira da amostra analisada e a classe
inferida pelo i-ésimo ramo [30]. As constantes «; da Equagao[2.3]sdo hiper-pardmetros da
BranchyNet relacionados com a importancia de cada ramo lateral. Neste trabalho, todas
as BranchyNets utilizadas possuem todos os ramos com «; = 1, o que indica que ndo ha
prioridade entre os ramos.

Uma vez treinada, A BranchyNet pode utilizar seus ramos laterais para classificar de-
terminadas amostras antecipadamente. Assim, dada uma amostra de entrada x, essa €
processada pelas camadas até que um dos ramos laterais seja alcancado. Em um dado
ramo b;, sua camada fully-connected gera um vetor de probabilidades p® (x), a partir

do qual € calculado o nivel de confianga da classificagdo usando a entropia 7(.) como a
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métrica de incerteza, dada por
n(p") = =) pPlog(pl"), (2.4)

onde p'¥ & o vetor de probabilidade do ramo b; composto das probabilidades de a amostra
pertencer a cada classe ¢ € C, sendo C o conjunto de todas as classes predefinidas. Em
seguida, é verificado se o valor da entropia 7(p”) é inferior a um determinado limiar
7; € [0, 1] no ramo lateral b;. Se sim, a classe inferida ¢ serd a classe do vetor ¢ referente
ao ramo b; com a maior probabilidade, conforme a Equag@o[2.2] Dessa forma, essa amostra
ndo € mais processada por nenhuma camada posterior, reduzindo o nimero de camadas
processadas, o que diminui o tempo de processamento. Caso contrario, a amostra continua
sendo processada pelas proximas camadas neurais intermedidrias do ramo principal até
alcancar o préximo ramo lateral. Se nenhum dos ramos laterais realizar a classificacao,
entdo a inferéncia termina quando a amostra alcanca a camada de saida do ramo principal.

Na Figura[2.9(a)|supondo que, por exemplo, o limiar de entropia do primeiro ramo seja
71 = 0,9, entdo a grande maioria das amostras s@o classificadas no i-ésimo ramo lateral.
Isso reduz o tempo de inferéncia, mas provoca queda da acurécia. Por outro lado, sendo o
limiar 7; = 0, 1, menos amostras sdo classificadas no primeiro ramo lateral, o que aumenta
o tempo de inferéncia e a acurécia de classificacdo. Portanto, h4 um compromisso entre
acurdcia e tempo de inferéncia em relacao a diferentes configuracdes do limiar de entropia.

Se, por um lado, os ramos laterais podem acelerar a inferéncia classificando determi-
nadas amostras antecipadamente nos ramos laterais, por outro lado, esses mesmos ramos
podem introduzir atraso de processamento, quando a maioria das amostras do conjunto
de dados nao podem ser classificadas antecipadamente, pois ndo sao confidveis o sufici-
ente. Isso ocorre pois, conforme o procedimento de inferéncia apresentado anteriormente,
€ sempre necessdrio processar o ramo lateral antes de processar as proximas camadas do
ramo principal. Dessa forma, caso a maioria das amostras ndo seja classificada no ramo, o
processamento do ramo € desnecessdrio, introduzindo somente atraso a inferéncia. Assim,
para evitar processar as proximas camadas da DNN no dispositivo de borda, uma alterna-
tiva € transferir a tarefa de processar as proximas camadas na nuvem, particionando a
BranchyNet. O particionamento da BranchyNet determina em qual camada o particiona-
mento deve ocorrer de forma a minimizar o tempo de inferéncia. A decisdo sobre em qual
camada o particionamento deve ocorrer considera as condi¢des da rede, como a taxa de
envio para enviar os dados a nuvem, os recursos de processamento da nuvem e da borda e

a probabilidade de classificar as amostras nos ramos laterais.
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Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

Diversas aplica¢des no campo de visdo computacional demandam alta responsividade.
Paraisso, os trabalhos na literatura investigam como acelerar o processo de inferéncia. Tais
propostas podem seguir trés abordagens: aceleracio por hardware, modificagdo estrutu-
ral da DNN ou utilizacdo de uma infraestrutura computacional externa [29]]. A primeira
abordagem propde equipar o dispositivo responsdvel por executar a DNN, seja um dispo-
sitivo em borda, seja um servidor em nuvem, com hardware que acelere o processo de
inferéncia. Por exemplo, € possivel empregar GPUs e FPGAs (Field Programming Gate
Arrays) [31-33] para acelerar a inferéncia. A segunda modifica a estrutura da DNN com o
objetivo de reduzir o nimero de camadas percorridas. Por fim, a terceira visa utilizar uma
infraestrutura externa ao dispositivo final, para executar parcialmente ou completamente
o processo de inferéncia. Este trabalho concentra-se na segunda e na terceira abordagens.

Assim, as secOes a seguir descrevem os trabalhos relacionados a cada uma.

3.1 Modificacao Estrutural da DNN

Essa abordagem visa modificar estruturalmente a arquitetura da DNN, de forma que
nao haja perda significativa de acurécia, e ainda economize recursos computacionais de
processamento. Dentro dessa abordagem, diversos trabalhos propdem técnicas de com-
pressdo do modelo da DNN removendo neurdnios e camadas que contribuem pouco para
a acurdcia final do modelo. O objetivo € reduzir o consumo de energia e recursos compu-
tacionais, ja que sdo realizadas menos operacdes durante a inferéncia [34-36].

Outra proposta de modificacao da estrutura de DNNs € a insercdo de saidas antecipa-
das (DNNs with early exits). Essa proposta consiste em inserir ramos laterais ao longo da
estrutura da DNN, com objetivo de classificar, ja nas camadas intermediarias, determina-
das amostras de entrada. Conforme essa proposta, os ramos laterais geram um vetor de
probabilidade composto da probabilidade de pertencer a cada classe predefinida, tal qual é

gerado na camada de saida de uma DNN tradicional. A partir desse vetor de probabilidade,
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calcula-se a confianca da classificacdo. Caso a confianga da classificacao de um determi-
nado ramo lateral atinja um limiar predefinido, o processo de inferéncia € finalizado nesse
ramo e a amostra ¢ classificada. Caso contrario, a amostra € processada pelas préximas
camadas. Teerapittayanon et al. [15] propde a BranchyNet, um exemplo de Deep Neural
Network with Early Exits. Esse trabalho mostra que a inser¢do de ramos laterais permite
reduzir o tempo de inferéncia, a partir da redu¢do do tempo de processamento, pois uma
grande parcela das amostras sdo classificadas nesses ramos laterais. Entretanto, a inser¢ao
de ramos laterais em todas as camadas pode resultar em um atraso de processamento, ja
que € necessdrio processar um ramo lateral e calcular a sua confianca a cada camada do
ramo principal. Para contornar isso, Pandas et al. [377] propde uma estratégia de posiciona-
mento dos ramos laterais ao longo da arquitetura da DNN. Em outras palavras, a proposta
determina se € vantajoso inserir um ramo lateral em cada uma das camadas do ramo prin-
cipal. Para isso, calcula-se a eficiéncia de cada ramo, definindo eficiéncia como o produto
entre o nimero de amostras classificadas corretamente e o tempo de processamento adici-
onal causado pela inser¢do de cada ramo lateral. Por fim, caso a eficiéncia seja maior do
que um dado limiar, entdo o ramo lateral pode ser inserido. Caso contrdrio, o ramo nao é
inserido na respectiva posicao. DynExit [38] aplica o conceito de DNNs com ramos late-
rais em ResNets e a implementa em um hardware especifico. Outros trabalhos propdem
problemas de otimizacdo para selecionar o tamanho da DNN com objetivo de reduzir o
tempo de inferéncia [39], consumo de energia [40] ou até aumentar a taxa com que as
amostras sdo classificadas em uma aplicagao como, por exemplo, na andlise de video [41].
Kaya et al. [42] definem um problema recorrente em DNNs, chamado overthinking. Esse
problema ocorre quando a DNN erra a classificacdo de uma determinada amostra na sua
camada de saida, mas € capaz de classificar corretamente a mesma amostra nos ramos la-
terais posicionados nas camadas intermedidrias. Esse problema causa perda de acuricia
da DNN, dado que poderia ter classificado corretamente uma camada intermedidria antes
da camada de saida. Isso também resulta em um atraso de processamento desnecessdrio
para processar todas as camadas neurais da DNN. O referido trabalho avalia as DNNs com
saidas antecipadas como uma alternativa para reduzir esse problema.

Os trabalhos citados de DNNs com saidas antecipadas visam reduzir o tempo de infe-
réncia, em razao da reducido do nimero de camadas neurais processadas durante a classi-
ficagdo de uma amostra. Assim, essas propostas reduzem, consequentemente, o tempo de
processamento no dispositivo em borda. Contudo, caso uma amostra ndo seja classificada
antecipadamente nos ramos laterais, o tempo de processamento, devido a capacidade de
processamento dos dispositivos em borda, pode impedir a implementagdo de aplicagdes
sensiveis ao atraso. Uma alternativa para contornar esse problema € utilizar uma infra-
estrutura computacional externa, como a nuvem. Esta dissertacdo, diferentemente desses
trabalhos, combina tanto a estratégia de modificacao estrutural da DNN, por meio do con-

ceito de DNNs com saidas antecipadas (p.ex., BranchyNets), como também por meio da
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utilizacdo de uma estrutura externa, a qual é detalhada a seguir.

3.2 Utilizacao de uma Infraestrutura Computacional ex-

terna

A abordagem de utilizar uma infraestrutura externa [29]] consiste em transferir a tarefa
de processar as camadas neurais da DNN a uma infraestrutura computacional externa.
Essa infraestrutura, seja um dispositivo de borda ou um servidor em nuvem, deve estar
equipada com recursos computacionais para acelerar o tempo de inferéncia. Essa aborda-
gem pode ser realizada por processamento exclusivamente na nuvem, exclusivamente na
borda ou com particionamento.

O processamento exclusivamente na nuvem refere-se a estratégia de processar todas
as camadas da DNN apenas na nuvem, a qual € equipada com recursos computacionais
necessdrios para acelerar a inferéncia, como GPUs [10, [11]. Dessa forma, o dispositivo
na borda da Internet captura os dados de entrada (isto €, imagens, video ou dudio) e os
envia a nuvem, que entdo executa a inferéncia da DNN. A principal desvantagem desse
cendrio € transferir uma grande quantidade de dados da borda da rede a nuvem. Assim,
esse cendrio introduz um tempo de comunicagao para enviar os dados do dispositivo final a
nuvem. Consequentemente, o tempo de inferéncia depende das condicdes da infraestrutura
de rede, o que também pode inviabilizar aplicacdes sensiveis ao atraso.

O processamento exclusivamente na borda consiste em processar todas as camadas da
DNN no dispositivo em borda, que pode ser instalado, por exemplo, em pontos de acesso
Wi-Fi e ERBs [43, 44]. Apesar de a borda ser préxima ao dispositivo final e reduzir o
tempo de comunicagdo, as limitagdes de recursos computacionais do dispositivo em borda
introduzem atraso de processamento em comparagdo a nuvem. Isso impede o funciona-
mento de aplicacdes sensiveis ao atraso, como deteccdo de pedestres [43)46] e deteccao
dos limites da estrada [47]] em aplicacdes de carros inteligentes. Por um lado, esse cendrio
permite alocar poder de processamento na borda da rede, reduzindo o atraso de comunica-
cdo. Por outro lado, esses dispositivos também podem causar atrasos de processamento,
jé que possuem poder de processamento significativamente inferior em comparagcdo com
um servidor em nuvem [16]. Portanto, hd um compromisso evidente entre o tempo de
comunicacao e o tempo de processamento nos cendrios de processamento exclusivamente
na borda e na nuvem. Vigil [48]] € um exemplo de um sistema de visdao computacional
dentro do cendrio de processamento exclusivamente na borda. Vigil consiste em uma rede
de cameras de seguranca equipadas de médulo de comunicagdo sem fio que capturam ima-
gens do ambiente e as enviam aos dispositivos em borda. Em seguida, esses dispositivos
em borda selecionam frames que permitam contar o nimero de clientes em uma fila ou

até mesmo identificar pessoas. Nessa proposta, o processamento exclusivamente na borda
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reduz o consumo de banda, além de prover mais privacidade, em comparacdo com o cend-
rio de processamento exclusivamente na nuvem. Além disso, os assistentes de voz, como
a Siri E] e a Alexal}, sao exemplos de dispositivos que realizam processamento de lingua-
gem natural, tanto exclusivamente na nuvem quando somente na borda. Esses dispositivos
processam localmente a tarefa de deteccdo de palavras especificas, como “Alexa” ou “Hey
Siri”, para iniciar o funcionamento dos assistentes de voz [49]. Uma vez que essas pala-
vras sdo identificadas, a gravacdo de voz para as demais buscas € enviada a nuvem. Essa
infraestrutura, por sua vez, executa a aplicacdo de processamento de linguagem natural
para identificar a mensagem de voz, interpreté-la e responder a requisi¢do.

O processamento com particionamento permite dividir a estrutura da DNN em duas
partes. Nesse cendrio, a primeira parte da DNN € processada localmente, enquanto a outra
€ executada remotamente no servidor em nuvem. Dessa forma, a decisdo de como dividir
as camadas da rede neural lida com o compromisso entre o tempo de processamento, tanto
o do dispositivo final quanto o da borda, e o de comunica¢do decorrentes da infraestrutura
de rede. Diversos estudos j4 se dedicaram a investigar o problema de transferéncia de pro-
cessamento de um dispositivo mével a um servidor em nuvem [50, 51]. Entretanto, essas
propostas tratam de transferéncia de tarefas de processamento de forma genérica. Portanto,
nao contemplam as especificidades de DNNs, j4 que o seu particionamento depende da
sua estrutura em camadas. Recentemente, os trabalhos comecaram a investigar, especifi-
camente, o particionamento de DNNs. Neurosurgeon [11] objetiva particionar uma DNN
entre um dispositivo em borda e um servidor em nuvem. Para isso, esse trabalho modela
a DNN como um grafo, no qual os vértices sdo as camadas e as arestas representam a
comunicacao entre as camadas. No primeiro momento, NeuroSurgeon constréi modelos
preditivos para estimar o tempo de processamento no dispositivo em borda e no servidor
em nuvem. Em seguida, esses modelos preditivos sdo combinados com a taxa de envio
da infraestrutura de rede sem-fio, para dinamicamente selecionar a melhor particio que
minimiza o tempo de inferéncia. Contudo, NeuroSurgeon limita-se a grafo com topologia
linear. Para contornar essa limitacdo, DADS (Dynamic Adaptive DNN Surgery) [16] en-
contra a particdao 6tima para DNNs, cuja topologia seja tanto grafos lineares como grafos
aciclicos direcionados (DAGs). Para isso, DADS trata o problema de particionamento em
grafo como um problema de corte minimo. No entanto, as propostas de NeuroSurgeon e
DADS ndo abordam o tema de particionamento de DNNs com saidas antecipadas. Dessa
forma, o tempo de inferéncia desses trabalhos ndo modela a possibilidade de a amostra
ser classificada ja nos ramos laterais. Ainda dentro da abordagem de particionamento de
DNNs entre uma infraestrutura de borda e a nuvem, Ko et al. [52]] propdem um particio-
namento fixo, de modo que as camadas convolucionais sejam posicionadas no dispositivo

em borda, enquanto as camadas fully-connected sejam posicionadas na nuvem. Assim, o

"https://www.apple.com/br/siri/
"https://developer.amazon.com/pt-BR/alexa
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dispositivo de borda € responsdvel por extrair os atributos dos dados e a nuvem € respon-
savel por classifica-los. O trabalho propoe essa estratégia de particionamento para lidar
com O compromisso existente entre o consumo energético do dispositivo em borda e a
taxa de transferéncia de dados da borda a nuvem. Esse trabalho mostra que, por um lado,
particionar a DNN em camadas mais profundas resulta em um maior consumo de energia
por parte do dispositivo em borda. Por outro lado, particionar a DNN em camadas mais
proximas da camada de entrada resulta em sobrecarga da transmissao de dados da borda a
nuvem. Além disso, o trabalho mostra que, em geral, os dados de saida das camadas mais
proximas da camada de saida sd@o mais esparsos, ou seja, os dados contem maior nimero
de zeros, o que permite maior compressao dos dados. Entdo, em seguida, o trabalho pro-
poe comprimir os dados de saida das camadas antes de transmiti-los a nuvem, para reduzir
o tempo de comunicagao entre a borda e a nuvem. Por fim, Ko et al. utilizam a compressao
JPEG com diferentes valores de fator de qualidade da compressao para avaliar a proposta.

Diferentemente dos trabalhos citados anteriormente, DeepWear particiona a DNN en-
tre um dispositivo vestivel (p.ex., como smartwatch e smartglass) e o dispositivo mével,
como um smartphone, conectado a ele. O dispositivo mével, dessa forma, € visto como a
infraestrutura de borda. Logo, DeepWear divide a DNN em duas partes, de modo que a
primeira € processada no dispositivo vestivel, enquanto a segunda € processada no disposi-
tivo movel. A comunicacio entre o dispositivo vestivel e o smartphone pode ser realizada
por uma conexao local sem fio de baixo custo e baixo consumo energético, como Blue-
tooth ou Bluetooth Low Energy (BLE). Assim, o DeepWear nao demanda uma conexao
de Internet, como os trabalhos citados anteriormente. Dentre todos os particionamentos
possiveis, essa proposta executa uma busca por forca bruta para encontrar aquele que mi-
nimiza o tempo e inferéncia ou o consumo de energia.

Nenhum dos trabalhos citados anteriormente aborda o problema de particionamento
em DNNs com saidas antecipadas e suas especifidades, como a probabilidade de classifi-
car determinadas amostras nos ramos laterais localizados nas camadas intermedidrias. Por
outro lado, esta dissertacao aborda o problema de particionamento em DNNs com saidas
antecipadas (p.ex., BranchyNet). Para isso, este trabalho modela o tempo de inferéncia,
considerando a probabilidade de classificar amostras nos ramos laterais. Em seguida, apre-
senta um método de particionamento dessas DNNs, visando minimizar o tempo de infe-
réncia. O método de particionamento € baseado na modelagem da DNN como um grafo,
que converte o problema de particionamento em grafo em um problema de caminho mais
curto. Isso possibilita determinar a particdo 6tima com complexidade computacional em
tempo polinomial.

Recentemente, a literatura ja comega a abordar, especificamente, o problema de parti-
cionamento de DNNs com saidas antecipadas. Teerapittayanon et al. [S3]] propdem uma
DDNN (Distributed Deep Neural Network) que consiste em uma arquitetura hierdrquica,

constituida de um nivel de dispositivos finais geograficamente distribuidos, outro nivel de
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dispositivos de borda e uma infraestrutura de computacdo em nuvem. Esse trabalho pro-
poe distribuir a estrutura de uma BranchyNet ao longo dos niveis da DDNN, de modo que
cada nivel dessa arquitetura seja capaz de classificar a amostra de entrada. Por exemplo,
um dispositivo em borda processa as camadas da BranchyNet até o primeiro ramo lateral.
Caso o nivel de confianca da classificacdo nao seja atingido, o dispositivo em borda a envia
para o préximo nivel da infraestrutura da DNN, o qual pode ser um outro nivel de dispo-
sitivo em borda ou mesmo a prépria nuvem. Porém, nessa proposta, o particionamento
€ estdtico, pois a divisdo das camadas da BranchyNet, nos niveis da arquitetura DDNN,
€ predefinida. Esta dissertacao, por outro lado, propde um método aplicavel em cendrios
dindmicos, que pode ser executado a cada mudanca na taxa de envio entre a borda e a
nuvem e na probabilidade de classificacdo das amostras em cada um dos ramos laterais.

Li et al. propdem o Edgent [29], que é um framework que particiona uma DNN entre
uma infraestrutura de computa¢do em borda e nuvem. O Edgent determina um particio-
namento com objetivo de maximizar a acurécia, enquanto cumpre um critério de laténcia
predefinido. Essa proposta utiliza o conceito de DNNs com ramos laterais para escolher
a profundidade da DNN que permite encontrar uma particao que cumpra o critério de la-
téncia. E, para maximizar a acurdcia, Edgent realiza uma busca exaustiva em todos os
ramos laterais, iniciando a partir do ramo mais profundo (isto €, mais préximo da camada
de saida). A ordem dessa busca exaustiva entre os ramos laterais baseia-se na premissa de
que a acurdcia do ramo lateral aumenta a medida que o ramo estd mais préximo da camada
de saida. Em um dado ramo lateral, que possui uma determinada acuricia, o framework
Edgent determina o particionamento que minimiza o tempo de inferéncia, usando uma
busca exaustiva dentre todas as possiveis formas de particionar a DNN para aquele dado
ramo lateral. Caso o tempo de inferéncia da particao escolhida seja inferior ao critério
de laténcia predefinido, o Edgent ajusta a profundidade da DNN até o ramo lateral em
andlise e executa o particionamento determinado pela busca anterior. Caso contrério, o
Edgent repete 0 mesmo procedimento em relagdo ao ramo lateral anterior ao analisado,
seguindo a ordem de ramos laterais estabelecida. Assim, uma vez que esse framework
determina a profundidade necessdria para cumprir o critério de laténcia, as amostras nao
podem ser classificadas em quaisquer outros ramos laterais, mesmo que os ramos laterais
anteriores atinjam altos niveis de confianca em suas classificagdes. Consequentemente, o
Edgent ndo calcula o nivel de confianca da classificagdo de cada ramo, usando uma métrica
de incerteza, e nem hd a probabilidade de classificacao nos ramos laterais que nao seja a
determinada pelo préprio framework. Portanto, nota-se uma diferenca entre a utilizacao
dos ramos laterais no Edgent e a proposta de DNNs com saidas antecipadas apresentada
anteriormente.

Diferentemente do framework Edgent, esta dissertacdo propoe o sistema POPEX, que
particiona a DNN entre a borda e a nuvem, utilizando o conceito de DNNs com saidas

antecipadas. Mais especificamente utiliza-se uma DNN do tipo BranchyNet, proposto por
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Teerapittayanon et al. [15], como descrito anteriormente. Portanto, o sistema POPEX
utiliza o nivel de confianca da classificagdo de cada ramo, baseado em uma métrica de
incerteza, como a entropia, para determinar se uma amostra pode ser classificada em um
determinado ramo lateral. Além disso, esta dissertacdo modela o valor esperado do tempo
de inferéncia, considerando a probabilidade de classificar amostras em cada um dos ramos
laterais, em funcao do limiar de entropia definido. Modela-se a estrutura da BranchyNet
como um grafo direcionado aciclico. Assim como Edgent, o sistema POPEX determina
o particionamento visando maximizar a acurdcia, enquanto cumpre também um critério
de laténcia predefinido. Para determinar a camada de particionamento 6tima, o sistema
POPEX, primeiramente, realiza uma busca exaustiva entre cada ramo lateral da Branchy-
Net. Assim, a partir do ramo lateral mais préximo da camada de entrada da BranchyNet, o
sistema POPEX remove todos os ramos que possuem acurdcia inferior ao primeiro ramo.
Uma vez que esses ramos sdo removidos, o sistema POPEX encontra o particionamento
que minimiza o valor esperado do tempo de inferéncia, utilizando um problema de cami-
nhos mais curtos. Em seguida, o sistema POPEX repete 0 mesmo procedimento para o
segundo ramo lateral, removendo todos aqueles ramos que possuem acuricia inferior ao
segundo ramo.

ApOs repetir a busca exaustiva para todos os ramos laterais, o sistema POPEX possui
uma sequéncia de estratégias de particionamento, da qual se escolhe aquela com a maxima
acurdcia. Dessa forma, o sistema consegue percorrer todas as combinagdes de ramos late-
rais existentes, reduzindo o espaco de busca, em compara¢do a uma busca exaustiva sim-
ples como a proposta pelo framework Edgent. No POPEX, a busca exaustiva é possivel,
devido a minimizacdo do tempo de inferéncia em tempo polinomial, usando o algoritmo
Dijkstra, ja que o POPEX modela o problema de particionamento como um problema de
caminho mais curto. Além disso, o sistema POPEX nio utiliza a premissa de que a acu-
rdcia dos ramos laterais aumenta conforme a profundidade da posi¢do do ramo lateral,
tornando a solu¢do mais genérica para diferentes DNNs com saidas antecipadas. Em se-
guida, o sistema POPEX executa o procedimento anterior para encontrar a estratégia de
particionamento para cada configuracdo do limiar de entropia. Entdo, basta selecionar
aquela com a maior acuricia, e que ainda cumpre o requisito de laténcia predefinido, o
que ¢ detalhado na Secdo[4.3] A seguir, esta dissertacdo apresenta o sistema POPEX, que

encontra o particionamento 6timo para DNNs com saidas antecipadas.

21



Capitulo 4

POPEX: Partitioning OPtimization for

deep neural networks with Early eXits

Esta dissertacdo propde o POPEX E] (Partitioning OPtimization for deep neural
networks with Early eXits). Esse sistema determina o particionamento 6timo em DNNs
com saidas antecipadas, como as BranchyNets. Esta dissertacdo formula um problema de
otimizacdo, cujo objetivo € encontrar o particionamento 6timo. Para isso, o problema de
otimizacao escolhe os particionamentos que gerem as melhores combinagdes entre acu-
rdcia e tempo de inferéncia. Em seguida, seleciona-se o particionamento que maximiza a
acurdcia baseado na laténcia maxima predefinida pela aplicacgao.

Uma vez que o POPEX determina o particionamento 6timo, o sistema divide a arqui-
tetura das DNNs com saidas antecipadas em duas partes. A primeira parte é processada
localmente, enquanto a outra € executada em uma infraestrutura externa. O sistema PO-
PEX permite particionar DNNs com saidas antecipadas entre um dispositivo em borda e a
nuvem, entre um dispositivo final e a borda, ou entre um dispositivo final e a nuvem. Este
trabalho considera que o particionamento ocorre entre a borda e a nuvem.

Diversos fatores impactam a decisdao do particionamento do POPEX. Como exemplo,
€ possivel citar fatores relacionados a capacidade de processamento dos dispositivos da
borda e da nuvem e fatores ligados as condicdes da infraestrutura de rede, como a taxa
de envio de dados. Além disso, em DNNs com saidas antecipadas, a probabilidade de
classificar as amostras nos ramos laterais também afeta a decisao de particionamento, im-
pactando tanto o tempo de inferéncia quanto a acuricia.

As BranchyNets utilizam o limiar de entropia em cada ramo lateral para decidir se uma
determinada amostra pode ser classificada antecipadamente nesse ramo. Esses limiares
de entropia sao hiper-pardmetros do modelo da BranchyNet, como visto no Capitulo
Nesse sentido, quando o limiar de entropia de um determinado ramo lateral é ajustado

para valores altos, como 0,9, a maioria das amostras que chegam a esse ramo podem ser

Disponivel em https://github.com/pachecobeto95/POPEX, registrado no INPI sob o nimero
BR512020001239-6
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classificadas nele, aumentando a probabilidade de classificacdo das amostras nesse ramo
lateral. Por outro lado, quando o limiar de um ramo € ajustado para valores baixos, como
0,1, somente amostras com alto nivel de confian¢a podem ser classificadas, o que diminui a
probabilidade de classificacdo nesse ramo. Portanto, a configuracdo do limiar de entropia
em cada ramo lateral altera a probabilidade de classificacdo das amostras nos ramos late-
rais, alterando, consequentemente, a decisdao de particionamento, o tempo de inferéncia e
a acurécia.

Além da configuracdo dos limiares de entropia, fatores intrinsecos aos dados de en-
trada, como a distor¢do da imagem, podem modificar a decisdo de particionamento. O
Capitulo [/| aborda como a qualidade da imagem pode alterar essa decisdo. Em resumo,
a decisdo de particionamento da BranchyNet depende ndo s6 do poder de processamento
dos dispositivos e da taxa de envio entre o dispositivo local (p.ex., borda) e o remoto (p.ex.,
nuvem), mas também da configuracao do limiar de entropia em cada ramo e de fatores in-
trinsecos as amostras de entrada, como a distor¢ao da imagem. Assim, o sistema proposto
deve ser capaz de extrair tais pardmetros, sejam estdticos, como aqueles relacionados aos
recursos computacionais da borda e da nuvem, ou dindmicos, como taxa de envio. Em
seguida, o sistema deve utiliza-los como parametros de entrada em um problema de otimi-
zacdo que, por sua vez, determina o particionamento que equilibre o compromisso entre
acurdcia e tempo de inferéncia em BranchyNet. Em seguida, seleciona-se o particiona-
mento 6timo que maximiza a acurécia, baseado no requisito de laténcia mdxima neces-
sério para a aplicacdo. De maneira resumida, as principais funcionalidades do sistema
POPEX séo:

e Adaptacdo ao requisito de laténcia: cada aplicacdo exige um tempo de inferéncia
maximo. Por exemplo, aplica¢cdes de assisténcia cognitiva exigem até 100 ms [12],
enquanto aplicacoes de prevencao de colisdo necessitam de até 300 ms [13]. O sis-
tema deve entdo se adaptar ao requisito de tempo de inferéncia, mesmo em aplica-

¢Oes que exijam alta responsividade;

e Extracdo de parametros: o sistema POPEX € capaz de extrair todos os pardmetros
necessdrios que impactam no problema de particionamento, sejam pardmetros es-
titicos, que sdo relacionados aos atrasos de processamento na borda e na nuvem,

sejam parametros dindmicos, como a taxa de envio;

e Monitoramento das condigoes da infraestrutura de rede: o POPEX monitora pe-
riodicamente a taxa de envio da rede, para coletar a taxa de envio atual. Com base
nessa informacao, o POPEX calcula o tempo de comunicacdo para enviar os dados

referentes a camada de particionamento da borda para a nuvem;

Para isso, o problema de otimizagdo escolhe os particionamentos que gerem as me-

lhores combinagdes entre acurdcia e tempo de inferéncia. Em seguida, seleciona-se
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o particionamento que maximiza a acurdcia baseado na laténcia maxima predefinida

pela aplicacao.

e Oftimizacdo multi-objetivo entre acurdcia e tempo de inferéncia: o sistema encon-
tra os particionamentos da BranchyNet que melhor combinem acuricia e tempo de
inferéncia. Em seguida, seleciona-se o particionamento 6timo que maximiza a acu-
rdcia baseado no critério de laténcia predefinido pela aplicagdao. Assim, esse sistema

ndo compromete a acurdcia na redugdo do tempo de inferéncia;

o Implementacdo de uma interface de comunicacdo: o sistema POPEX implementa
uma interface de comunica¢do entre o dispositivo local (borda) e a infraestrutura
externa (nuvem). Assim, o dispositivo local € capaz de enviar dados de saida da

camada de particionamento a nuvem, dentre outras informacoes.

A arquitetura do sistema POPEX, ilustrada na Figura [4.1] ¢ dividida em trés compo-
nentes: Background, Update Box e Decision Maker. No primeiro momento, a aplicacao
fornece duas informacdes ao sistema POPEX: o tempo de inferéncia maximo e a arquite-
tura da BranchyNet empregada. Esta € inserida no componente Background, enquanto o
tempo € inserido no Decision Maker. O tempo de inferéncia maximo, indicado por .«
na Figura[4.1] refere-se ao tempo maximo permitido para classificar uma amostra de en-
trada. O componente App, apresentado na Figura[4.T] refere-se a aplicagdo que no contexto
desta dissertacdo estd implementada em um dispositivo em borda, mas também poderia
ser implementada no dispositivo final.

A partir do recebimento da arquitetura da DNN, o sistema POPEX executa o com-
ponente Background, que € responsdvel pela tarefa de extracdo dos parametros estaticos
necessdrios para que o problema de otimizac¢ao, executado pelo componente Decision Ma-
ker, consiga determinar o particionamento 6timo. Esses parametros estdticos sdo, por
exemplo, o tempo de processamento de cada camada no dispositivo em borda e na nuvem.
A extracdo dos parametros estdticos € executada apenas uma vez, durante a inicializa¢ao
do sistema, pelo componente Background. Assim, a etapa de Background ndo adiciona
atraso a decisdo de particionamento. Dada a arquitetura da BranchyNet empregada pela
aplicacdo, o componente Background extrai o tempo de processamento para executar cada
uma das camadas da BranchyNet no dispositivo de borda e nuvem, além do tamanho em
bytes dos dados de saida de cada uma das camadas da BranchyNet. Por fim, o componente
Background modela a arquitetura da BranchyNet, fornecida pela aplicacdo, em um grafo.
Assim, modela-se o problema de particionamento de DNNs como um particionamento
de grafos. Uma vez que os parametros estaticos sdo extraidos, o componente Background
fornece-os ao componente Decision Maker, como ilustrado na Figura[d.1} O componente
Background ¢ apresentado detalhadamente no Capitulo {1}

Como visto na Figura[d. 1| o componente Decision Maker é o elemento central do PO-

PEX. A partir dos pardmetros extraidos pelo Background, o Decision Maker executa a
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Figura 4.1: Visao geral do sistema POPEX.

tarefa de determinar o particionamento 6timo e enviar a nuvem essa decisdo e os dados de
saida da camada de particionamento. Para isso, o Decision Maker utiliza os parametros
extraidos para executar o problema de otimizacdo a fim de obter o particionamento 6timo.
Em seguida, utiliza a interface de comunicacao entre dispositivo de borda e nuvem para
enviar tanto a decisdo de particionamento quanto os dados de saida da camada de particio-
namento. O componente Update Box atualiza os parametros dinAmicos do sistema, como
a taxa de envio e as probabilidades de uma amostra ser classificada em cada ramo. Dessa
forma, o Decision Maker é responsdvel por tornar o POPEX um sistema realimentado,
permitindo que o sistema se adapte as condi¢des da infraestrutura de rede e da aplicagdo.

As préximas secdes apresentam detalhadamente cada um dos componentes existen-
tes no sistema POPEX. A Secdo [4.1] a seguir, detalha os componentes Background e a
Secado apresenta o componente Update Box. Por fim, a Secao detalha o Decision
Maker.

4.1 Background

O componente Background recebe a arquitetura da DNN empregada e, apds essa re-
cepcdo, executa duas tarefas: extracdo dos parametros estdticos e construgdo do grafo
baseado na arquitetura da DNN fornecida pela aplicagdo. A primeira tarefa permite obter
os tempos de processamento na borda e na nuvem, além do tamanho em bytes, denotados,
respectivamente, por t., t. e o na Figura[d.1 Em seguida, o Background constréi o grafo
baseado na arquitetura da BranchyNet denotado por G na Figura Essa tarefa permite
converter o problema de particionamento em BranchyNet em um problema de particiona-
mento de grafo. Uma vez que esses parametros sao extraidos, o Background os fornece
ao Decision Maker. As proximas se¢Oes abordam as tarefas de extragdo de parametros

estdticos e construcdo do grafo baseado na arquitetura da DNN com saida antecipada.
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4.1.1 Extracao dos parametros estaticos

A tarefa de extragdo de parametros estticos consiste em obter o tempo de processa-
mento de cada camada neural da BranchyNet empregada, no dispositivo em borda (¢.) e
na nuvem (¢.). Além disso, essa tarefa também obtém o tamanho dos dados de saida de
cada camada neural (), o qual serd utilizado pelo componente para calcular o tempo de
comunicacao necessdrio para enviar os dados de saida de cada camada da borda a nuvem.
Essa tarefa € executada pelo componente Background apenas uma vez, apds a recep¢ao da
arquitetura da DNN empregada pela aplicacao.

Na Figura.1] o termo ¢, representa um vetor de tempo de processamento na nuvem,
dado por t, = [t5, ..., %], sendo t¢ o tempo necessdrio para que o dispositivo em borda
processe a i-ésima camada do ramo principal da BranchyNet. O termo ¢, = [t5, ..., 5|7
€ um vetor de tempo de processamento na borda, no qual £ € o tempo necessdrio para que
o servidor em nuvem processe a ¢-ésima camada neural do ramo principal da BranchyNet.
Os parametros t. e t. dependem diretamente do poder de processamento do dispositivo
em borda e do servidor em nuvem em que as camadas da BranchyNet sdo executadas. Os
tempos de processamento na borda ¢, e na nuvem t. podem ser obtidos pelo método de
benchmark ou de construcao de um modelo de predigao.

O método benchmark consiste em medir o tempo de processamento de cada camada
da BranchyNet, tanto na borda quanto na nuvem, executando o processo de inferéncia de
uma amostra multiplas vezes. Em seguida, calcula-se a média do tempo de processamento
em cada uma das camadas. Por ser experimental, esse método retrata com exatidao o
tempo de processamento das camadas no dispositivo em borda. Entretanto, necessita ser
reexecutado sempre que se altera a arquitetura da BranchyNet ou o dispositivo de borda e
nuvem.

As Figuras [.2(a)| e 4.2(b)] mostram os tempos de processamento da AlexNet (Fi-
gura sendo executada no Google ColabE] utilizando CPU e GPU, respectivamente.

Google Colab € um servico de computacdo em nuvem para aprendizado de mdquina.

Nesse caso, o0 Google Colab realiza o papel do servidor em nuvem. Primeiramente, essas
figuras mostram que o tempo de processamento de cada camada € irregular, ou seja, se-
gue um comportamento ndo-mondtono conforme as camadas se aproximam da camada de
saida. Quando compara-se o tempo de processamento nas Figuras e nota-se
que a utilizacdo de GPU permite reduzir significativamente o tempo de processamento de
cada camada da DNN empregada.

O método de construir o modelo de predi¢do pode ser utilizado como alternativa ao
benchmark. Esse método consiste em treinar um modelo de regressdao que consiga prever o
tempo de inferéncia para diferentes tipos de camadas neurais (p.ex., convolucionais, poo-

ling, fully-connected) e para as diversas configuragdes dessas camadas como, por exemplo,

“https://colab.research.google.com
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Figura 4.2: Tempo de Processamento no servidor em nuvem de cada camada da AlexNet.

o nimero e o tamanho dos filtros utilizados em cada camada convolucional. Esse método
nao necessita ser reexecutado quando a arquitetura da BranchyNet € alterada, ao contrario
do método benchmark. Contudo, é necessério ser reexecutado caso o dispositivo borda
ou nuvem sejam alterados. Esse método adota como premissa que o modelo de regressao
descreva corretamente o tempo de processamento real. Para construir o modelo preditivo
da BranchyNet, a ideia € modelar o tempo de processamento de cada camada neural indi-
vidualmente e, em seguida, somd-los para obter o tempo de processamento total da DNN.
Entretanto, como mencionado anteriormente, hd uma variedade de tipos de camadas neu-
rais. Por exemplo, o Tensorflow E| e o Pytorch E| oferecem mais de 100 tipos de camadas
neurais [14], o que dificulta a constru¢ao de modelos de regressao para todos os tipos de
camadas existentes. Porém, uma pequena parcela de camadas neurais, dentre esses tipos
diferentes, constitui a grande maioria das DNNs ou BranchyNets empregadas.

Finalmente, o médulo Background extrai a quantidade de dados de saida de cada ca-
mada da BranchyNet, denotado pelo vetor o na Figura. 1] Para isso, calcula-se o tama-
nho, em kB, dos dados de saida gerados por cada camada do ramo principal da BranchyNet.
Esse parametro a € entdo fornecido ao componente Update Box para que o tempo de co-
municagdo seja calculado. O tempo de comunicacdo € o tempo necessdrio para enviar 0s
dados de saida de uma determinada camada do dispositivo em borda a nuvem.

A Figura[d.3| apresenta os tamanhos dos dados de saida das camadas pertencentes ao
ramo principal da AlexNet, ilustrada na Figura[2.4] Nessa figura, o termo input refere-se
ao caso de enviar a imagem bruta da borda a nuvem. Esse caso corresponde ao cendrio de
processamento exclusivamente na nuvem, no qual o dispositivo de borda envia, por exem-
plo, uma imagem bruta diretamente a nuvem, sem que seja processada pelo dispositivo em
borda. Nesse cendrio, a nuvem é responsével por processar todas as camadas da DNN. E

importante salientar que o dispositivo em borda armazena os tamanhos dos dados de sai-

3https://www.tensorflow.org/
“https://pytorch.org/
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das das camadas do ramo principal, pois somente essas sdo candidatas a serem camadas de
particionamento, o que serd detalhado posteriormente. Além disso, nota-se, na Figurad.3]
que o tamanho dos dados também apresenta um comportamento nao-monotdnico. Isto é,
camadas mais profundas ndo produzem necessariamente menos dados de saida do que as

mais proximas da camada de entrada.

4.1.2 Construcao do grafo de DNN com saidas antecipadas

A arquitetura da DNN pode ser modelada como grafo aciclico direcionado (DAG) [11,
16l], no qual cada vértice representa uma ou um conjunto de camadas neurais da DNN e
as arestas correspondem a comunicacao entre as camadas. Seja a DNN modelada por um
grafo G(V, ), sendo V = {vy,--- , vy} o conjunto que contém os vértices do grafo G.
Dessa forma, v; € vjy| representam as camadas de entrada e saida da DNN, respectiva-
mente.

O conjunto & = {e;; = (v;,v;) | v;,v; € V} contém as arestas do grafo. Cada aresta
(v;,v;) € € existe se e somente se os dados de saida da camada v; sdo utilizados como
dados de entrada pela camada v;. Portanto, dada uma aresta e;; = (v;,v;), a camada v;
¢ processada antes de v;, o que significa que o fluxo de dados de saida parte de v; a v;.
Além disso, define-se uma fungdo w : £ — R. que associa um peso real ndo-negativo
W(v;,v;) acadaaresta (v;,v;) € £, 0 qual depende de caracteristica da DNN e serd detalhado
posteriormente na Se¢ao @

O principal objetivo de modelar uma DNN como um grafo é converter o problema
de particionamento de DNN em um problema de particionamento de grafo, que é um
problema j4 abordado na literatura [[11}16]. Esse problema é definido a partir de um grafo
direcional e aciclico G(V,£) com pesos reais ndo-negativos e um nimero K € N* de
particdes desse grafo G. O problema de particionamento visa entdo dividir o grafo G em

K subconjuntos V;, Vs, ..., Vg, tal que:

1L UL vi=v,
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2. ViﬂVj:(b, Vz;ﬁj V;,VjEV.

Em uma DNN, o particionamento divide o grafo para que os subconjuntos V; € V
sejam processados em dispositivos diferentes. Por exemplo, o particionamento de DNN,
geralmente, divide o grafo para que uma parte seja processada no dispositivo em borda e
a outra na nuvem. Para isso, o particionamento de DNN divide o conjunto V do grafo G
em dois subconjuntos (K = 2), V. e V.. Os vértices v; € )V, representam as camadas da
DNN processadas no dispositivo em borda, enquanto os vértices v; € V. representam as
camadas processadas na nuvem. Dessa forma, o particionamento de DNN estd relacionado
a determinar onde as camadas serdo executadas.

Uma vez que a DNN € modelada como um grafo, o problema de particionamento de
DNN consiste em um problema de otimizagdo. O objetivo do problema € encontrar a parti-
cdo que minimize uma funcao custo, relacionada aos pesos associados as arestas do grafo.
Por exemplo, o particionamento pode minimizar o custo total da parti¢do, correspondente
a soma dos pesos das arestas que dividem o grafo. Uma vez que o particionamento €
encontrado, € possivel determinar a qual conjunto cada camada pertence.

Uma BranchyNet, por ser um caso particular de DNN, também pode ser modelada
como um grafo. De acordo com a Se¢ao uma BranchyNet € caracterizada pela inser-
c¢do dos ramos laterais b; € B entre as camadas intermedidrias v; e v;,1 do ramo principal,
sendo B o conjunto de ramos laterais e v;, v;1 € V', no qual V' é o conjunto composto
pelos vértices do ramo principal. A Figura [4.4]ilustra a estrutura geral de uma Branchy-
Net com N — 1 ramos laterais. Nessa figura, cada vértice vy, . .., vy representa camadas
do ramo principal, e cada vértice by, ..., by_ representa os ramos laterais inseridos nas
camadas intermedidrias. Dessa forma, o vértice b; dos ramos laterais corresponde a todas

as camadas presentes no ¢-ésimo ramo lateral.

entrada— Vi I» V2 I» - Vj — l > vN-1I> vy —>saida
b,

by by by
Figura 4.4: Tlustracao de uma BranchyNet genérica.

A Figura [4.4] pressupde que a estrutura do ramo principal € linear, ou seja, pode ser
modelada como um grafo linear, como na AlexNet e na SqueezeNet. Assim, a estrutura
geral da BranchyNet divide-se no ramo principal. Nos grafos em tripa, cada vértice v; €
)’ possui somente uma aresta de saida em dire¢do ao vértice v;, ;. Nesse caso, o ramo
principal da BranchyNet pode ser modelado como um grafo linear, denotado por Pjy|.
O grafo linear P,, = P(n) é descrito por apenas um pardmetro n, que indica o niimero
de vértices existentes no grafo. Assim, no grafo linear P/, o subindice |V'| indica o
nimero de vértices existentes no grafo e, consequentemente, o nimero de camadas do

ramo principal da BranchyNet. Nesse tipo de grafo, o nimero de arestas é dado por |V'|—1.
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Para modelar o grafo da BranchyNet Ggpny, introduz-se, no grafo do ramo principal,
os vértices b; € B correspondentes aos ramos laterais. A Figura {.5]ilustra esse procedi-
mento. Primeiramente, substituem-se as arestas (v;, v;11) pelas arestas (v;, b;) € (b;, vi11).
Em outras palavras, substitui-se a aresta do vértice v; ao seu vizinho v;,; por uma aresta
de v; ao vértice do ramo lateral b; e, em seguida, adiciona-se uma aresta de b; a v;, . Dessa

forma, a BranchyNet pode ser modelada pelo grafo linear denotado por Ggpxn = Pprus-

ehtrada_> Vl — bl > V2 — b2 — 3 e — Vi —_— e VN_1—> bN_l—P VN —»saida

Figura 4.5: Tlustracdo de uma BranchyNet genérica com os ramos laterais j4 inseridos no
ramo principal.

O grafo Ggpny obtido € utilizado no problema de otimizacao executado na componente
Decision Maker, com objetivo de encontrar a particao que equilibre o compromisso entre
acurécia e tempo de inferéncia existente em DNNs com saidas antecipadas. Entretanto, a
premissa que o ramo principal pode ser modelado como um grafo linear ndo € vdlida para
diversas DNNs mais recentes (p.ex., GoogleNet [54] e ResNets [55]). Essas DNNs sdo
modeladas como um DAG, dado por Gpnn. Logicamente, o particionamento de DAGs é
uma tarefa mais dificil do que particionar o caso particular de um grafo linear. Uma forma
de contornar esse problema € linearizar a estrutura do grafo Gpnyny. Em outras palavras,
€ possivel construir um grafo linear, denotado por P}y, baseado no grafo Gpnn. Para
isso, € possivel substituir trechos do grafo Gpny por um udnico vértice representativo do
respectivo trecho. Dessa forma, agrupa-se multiplos vértices em um tnico vértice, de
modo a linearizar o grafo Gpnn [14].

Uma vez que o componente Background constréi o grafo Ggpny baseado na arquitetura
da BranchyNet, esse componente fornece todos os parametros extraidos. Esses pardmetros

sdo t. e t. para o Decision Maker e o para o Update Box, detalhado a seguir.

4.2 Update Box

O componente Update Box € responsdvel pela extracdo dos parametros dindmicos,
como a taxa de envio entre a borda e a nuvem, além da atualizacdo da probabilidade de
classificacdo em cada ramo. Dessa forma, os pardmetros dinamicos dependem tanto das
amostras classificadas nos ramos laterais quanto da infraestrutura de rede entre a borda e
a nuvem, enquanto os parametros estaticos extraidos pelo Background sao préprios dos
dispositivos nos quais a DNN € processada. Portanto, o componente Update Box executa
a tarefa de extracdo dos parametros dindmicos periodicamente.

O monitoramento da taxa de envio da infraestrutura de rede consiste em medir e ar-

mazenar a taxa de envio atual B, da infraestrutura de rede entre o dispositivo de borda e a
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nuvem. Portanto, a partir da taxa de envio By medida, o componente Update Box calcula
o tempo de comunicacdo de cada camada ¢} da BranchyNet da seguinte forma

%

By’

e = 4.1
onde «; € a quantidade de dados de saida da camada v;, coletada na etapa de extracdo de
parametros estaticos no componente Background, e B é a taxa de envio medida no Update
Box.

Conforme explicado na Seg¢ao a probabilidade inicial p(¢) de classificar as amos-
tras em cada um dos ramos laterais € obtida durante a fase de validagao do modelo da
BranchyNet. Essa probabilidade inicial é fornecida ao componente Decision Maker que,
por sua vez, utiliza-a para selecionar a estratégia de particionamento 6tima, como serd de-
talhado na Se¢ao[4.3] Uma vez selecionada, o processo de inferéncia implementa-a para
classificar as amostras recebidas pelo dispositivo em borda. Ap6s um periodo de tempo,
o componente Decision Maker informa ao Update Box o nimero de amostras de entrada
classificada em cada ramo lateral. Dessa forma, o componente Update Box atualiza a pro-
babilidade p(t) de classificar as amostras em cada um dos ramos laterais. Na versao atual
do POPEX, assume-se que essa probabilidade p(t) ainda é constante. O préximo capitulo

apresenta detalhadamente o componente Decision Maker.

4.3 Decision Maker

A partir dos parametros extraidos pelos componentes Background e Update Box, o
componente Decision Maker € responsavel por selecionar, dinamicamente, a camada de
particionamento 6tima. O seu objetivo € equilibrar o compromisso entre acuricia e tempo
de inferéncia baseado no critério de laténcia predefinido pela aplicacdo. A selecdo do
particionamento 6timo determina quais as camadas da DNN com saidas antecipadas sdao
executadas no dispositivo de borda e quais sdo executadas na nuvem. Para isso, 0 compo-
nente Decision Maker executa cinco tarefas: (1) estimagdo do tempo de inferéncia E[T},, ]
; (2) construgdo de um novo grafo G'gpyn da BranchyNet; (3) otimizagdo; (4) ajuste da
configuracio do limiar de entropia; (5) decisdo.

A Figura ilustra o componente Decision Maker e suas tarefas. E importante res-
saltar que as trés primeiras tarefas sdo executadas periodicamente, enquanto a quarta €
executada a cada nova inferéncia.

No primeiro momento, o Decision Maker recebe os parametros de tempo de processa-
mento na borda (¢.) e na nuvem (¢.), além do grafo associado a arquitetura da BranchyNet
(Gspnn), vindos do componente Background. Além desses parametros, o Decision Maker
recebe o tempo de comunicacdo (¢,) € a probabilidade de classificacio em cada ramo

lateral p(ty) vindos do componente Update Box.
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Figura 4.6: Ilustragdes detalhadas das tarefas executadas pelo componente Decision Ma-
ker

Em seguida, o Decision Maker executa a etapa de estimagao do tempo de inferéncia
E[T},]. Diferentemente das DNNs tradicionais, nas quais todas as camadas neurais sao
necessariamente processadas, seja na borda ou na nuvem, as DNNs com saidas anteci-
padas permitem que as amostras sejam classificadas antecipadamente nas suas camadas
intermedidrias. Assim, o tempo de inferéncia nas BranchyNets deve considerar a proba-
bilidade de as amostras serem classificadas nos ramos laterais. Consequentemente, nesse
caso, a amostra ndo é processada necessariamente por todas as camadas. Portanto, a esti-
magdo do tempo de inferéncia em uma DNN com saida antecipada deve considerar essas
especificidades, como descrito detalhadamente na Se¢do 4.5

Ap0ds a modelagem do tempo de inferéncia, o Decision Maker constréi o grafo de par-
ticionamento da BranchyNet, denotado por G'gpny Na Figura Esse novo grafo G'gpnn
possui pesos associados a cada aresta do grafo. Esses pesos correspondem ao tempo de
processamento de cada camada ponderada pela probabilidade de serem processados. Essa
etapa € descrita na Se¢ao

Ap6s construir o grafo de particionamento da BranchyNet, o componente Decision
Maker executa o processo de otimizacdo. Esse processo determina um particionamento
6timo, visando equilibrar o compromisso entre tempo de inferéncia e acurécia, de modo
a cumprir o requisito de laténcia predefinido pela aplicacdo. Para determinar esse parti-
cionamento 6timo, o problema de otimizagao divide-se em duas etapas. A primeira etapa
visa maximizar a acurécia, enquanto a segunda visa minimizar o tempo de inferéncia.

Conforme descrito na Segdo [2.3] cada ramo lateral da BranchyNet possui uma de-
terminada acurdcia. Assim, na primeira etapa, o componente Decision Maker escolhe a
combinacao dos ramos laterais que maximize a acuracia final da BranchyNet. Para isso, o
componente Decision Maker realiza uma busca exaustiva entre os ramos laterais, a qual é
detalhada na Secao

A segunda etapa escolhe o particionamento que minimize o tempo de inferéncia. A

tarefa de otimizacdo executada pelo componente Decision Maker serd detalhada adiante
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na Secao Contudo, conforme apresentado na Se¢do[2.3] a decisdo do particionamento
6timo determinada pela tarefa de otimizacdao depende também da configuracdo do hiper-
parametro chamado limiar de entropia em cada ramo lateral. Esse limiar afeta a decisao
de particionamento, e, consequentemente, o tempo de inferéncia e a acurdcia. Assim, o
componente Decision Maker repete a tarefa de otimizacdo para diversas configuracoes
do limiar de entropia. Por fim, a tarefa de decisdo escolhe o particionamento que equili-
bra o compromisso entre tempo de inferéncia e acurdcia baseado no requisito de laténcia
definido pela aplicagdo.

A proxima se¢do formaliza o problema de particionamento em BranchyNets. Em se-

guida, serd detalhada cada tarefa executada pelo componente Decision Maker.

4.4 Particionamento de BranchyNets

O problema de particionamento de BranchyNets consiste em determinar uma camada
capaz de dividi-la em duas partes, sendo uma processada no dispositivo local e a outra
executada remotamente. Este trabalho considera o dispositivo local como sendo um dis-
positivo em borda e o dispositivo remoto como sendo um servidor em nuvem. Para isso, na
prética, esse problema seleciona uma camada, denominada camada de particionamento,
cujos dados de saida sao enviados do dispositivo em borda a nuvem. Assim, as camadas an-
teriores a camada de particionamento sdao processadas no dispositivo em borda, enquanto
as posteriores sdo processadas na nuvem.

Este trabalho aborda o particionamento de BranchyNets como um problema de partici-
onamento de grafo, introduzido na Se¢do[d.1.2] O particionamento de BranchyNets separa
o conjunto de vértices V do grafo Ggpnn, fornecido pelo Background, em dois (K = 2)
subconjuntos disjuntos V. e V.. Os vértices v; € V., representam as camadas da Branchy-
Net processadas no dispositivo de borda, enquanto os vértices v; € V. correspondem as
camadas processadas na nuvem. Como no particionamento de grafos, cada vértice per-
tence somente a um dos subconjuntos. Entdo, uma camada v; € processada somente no
dispositivo de borda ou na nuvem, o que significa V. NV, = ). Conforme explicado na
Secao modela-se o ramo principal da BranchyNet como um grafo linear. Formal-
mente, a tarefa de particionamento consiste em encontrar uma camada de particionamento
vs, de modo que as camadas vy a v sdo processadas na borda e as camadas restantes v 1
a v)yr| sdo processadas na nuvem. A camada de particionamento v, € a ultima camada a
ser processada no dispositivo em borda. Entdo, o dispositivo de borda envia os dados de
saida da camada de particionamento v a nuvem que, por sua vez, processa o restante (isto
€, as camadas de v, 1 a v)yr|). Para encontrar a camada de particionamento v,, executa-se
um problema de otimizagdo, a fim de minimizar o custo associado aos pesos das arestas
do grafo. Uma vez que a camada de particionamento é encontrada por meio de um pro-

blema de otimizac¢do, € possivel determinar os conjuntos V. e V.. Formalmente, em uma
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BranchyNet, o conjunto das camadas processadas na borda é dado por V., = V' U B, sendo
V' = {vy, - ,vs} e o conjunto de vértices correspondentes as camadas do ramo principal
da BranchyNete 5 = {by,- - ,bs_1} 0 conjunto dos ramos laterais. Consequentemente, o
conjunto processado nanuvem é V, = WV, = {vs41,- - , Uy} A excecdo do Capl’tu10|§|,
¢ importante pontuar que neste trabalho nao had ramo lateral sendo processado na nuvem.
Portanto, ndo ha vértice b; € B pertencente ao conjunto V,. Assim, todos os vértices
b; posteriores a v sdo descartados. Isso ocorre pois o tempo de processamento de cada
camada neural na nuvem ¢€ significativamente inferior a borda. Consequentemente, nao
ha necessidade de classificar antecipadamente, ji que processar na nuvem nao introduz

atrasos de processamento significativos.

Vi Vy V3 Vg Vi Vo o> V3 —» Vy
AN N A NS
b1 b2 b3 V1 —>» V2 —> V3 —> V4 b1
(a) Processamento exclusiva- (b) Processamento exclusiva- (c) Processamento com partici-
mente na borda. mente na nuvem. onamento.
borda particionamento nuvem

Figura 4.7: Possiveis cendrios para o processamento da DNN.

A Figura mostra os diferentes cendrios de particionamento para uma BranchyNet
composta de quatro camadas. Nessa figura, os vértices cinza representam as camadas
processadas no dispositivo de borda, o vértice laranja corresponde a camada de particio-
namento v, € os vértices azuis referem-se as camadas processadas no servidor em nuvem.
A Figura ilustra o exemplo de processamento exclusivamente na borda, no qual a
camada de particionamento escolhida € v,. Assim, todas as camadas sdo processadas na
borda. Dessa forma, tem-se o conjunto V, = {v1,v9, v3, V4, b1, ba, b3} € V. = (). Nesse
caso, o dispositivo de borda ndo envia dados a nuvem. Por outro lado, a Figura
mostra o processamento exclusivamente na nuvem, sendo V, = () e V. = {v1, v, v3, 04 }.
Nesse caso, a quantidade de dados enviados a nuvem corresponde a quantidade de dados
da imagem bruta. Por fim, a Figura[4.7(c)| mostra um exemplo de processamento parcial,
em que hd particionamento na camada vy, entdo V, = {vy, by, v2} e V. = {vs, v4}. Nesse
caso, os dados de saida da camada v, sao enviados da borda a nuvem.

O particionamento divide a BranchyNet com um determinado objetivo, seja reduzir o
tempo de inferéncia, maximizar a acurcia ou até mesmo minimizar o consumo de energia.
Neste trabalho, o particionamento visa equilibrar o compromisso entre acuricia e tempo
de inferéncia baseado no requisito de laténcia maxima fornecido pela aplicacdo. Para tal,

a proxima sec¢do modela a estimag@o do tempo de inferéncia em uma BranchyNet.
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4.5 Estimacao do Tempo de Inferéncia

Em aplica¢cdes de computacdo em borda usando DNNs, os dispositivos finais, como
smartphones e vestiveis, enviam dados de entrada para os dispositivos em borda. Em uma
DNN sem ramos laterais, a amostra de entrada € processada por todas as camadas loca-
lizadas na borda. Em seguida, o dispositivo de borda envia os dados de saida da camada
de particionamento vs; a nuvem, que € responsdvel por processar as camadas restantes.
Consequentemente, nessas DNNs, o tempo de inferéncia depende tanto do tempo de pro-
cessamento da borda e da nuvem como também do tempo de envio de dados entre borda
e nuvem.

Os dispositivos de borda e servidores em nuvem diferem significativamente em rela-
¢do as suas capacidades computacionais e, consequentemente, possuem atrasos diferentes
de processamento. Portanto, o tempo de processamento para executar uma determinada
camada depende do seu local de processamento. Seja t; e t; o tempo de processamento
para processar a camada v; na borda e na nuvem, respectivamente. O atraso total de pro-

cessamento na borda, quando a DNN néo possui ramo lateral, € dado por

T.= > 4.2)

7 | V; EVe

e o tempo de processamento para processar as camadas restantes na nuvem € dado por

T.= > . (4.3)

i"uz‘EVc

O tempo de comunica¢do depende do tamanho dos dados de saida da camada de parti-
cionamento e da taxa de envio da infraestrutura de rede. Os tamanhos dos dados de saida
gerados por cada camada da DNN apresentam um comportamento ndo mon4étono, como
ja mostrado na Figura[d.3] Assim, hd camadas mais préximas da camada de entrada que
geram mais dados de saida do que camadas mais profundas (isto €, proxima da camada
de saida), resultando em um tempo de comunicacdo ainda maior. Para cada camada v;,
o tempo de comunicagdo ¢! é dado pela Equacio Como visto anteriormente, o dis-
positivo em borda envia os dados de saida da camada de particionamento v, a nuvem.
Portanto, utiliza-se o tempo de comunicagdo ¢2* para calcular o tempo de inferéncia, ja
que v, € a camada de particionamento.

Em uma DNN sem ramo lateral, o tempo de inferéncia é a soma do atraso total de
processamento (7, e T,.) com o tempo de comunicag@o (¢2*'), conforme mostrado na Equa-
cdo @4 [16].

N =T 4+ + T, (4.4)

Se for considerada uma DNN com saidas antecipadas, tal qual uma BranchyNet, o
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processo de inferéncia pode terminar em um dos ramos, caso a classificagdo atinja um
determinado critério de confianca. Assim, o tempo de inferéncia em BranchyNet deve
modelar a probabilidade de classificar as amostras antecipadamente nos ramos laterais.
Para modelar o tempo de inferéncia para as DNNs com saidas antecipadas, divide-se a

andlise em um caso particular e um caso geral.

Caso Particular

Primeiramente, considera-se o caso particular de uma BranchyNet com apenas um
ramo inserido entre quaisquer camadas intermediérias vy, sendo 1 < k < (|]V| —1). Con-
forme descrito no algoritmo de inferéncia da BranchyNet na Seg¢do [2.3] quando a amos-
tra alcanca o tnico ramo lateral b, essa pode ser classificada e terminar a inferéncia.
Caso contrério, ela segue sendo processada pelas proximas camadas até atingir a saida.
Para modelar essas duas possibilidades, define-se uma varidvel aleatéria de Bernoulli X,
que assume o valor 1, se a amostra € classificada no ramo lateral b, com probabilidade
P[X) = 1] = pg, sendo py, € [0, 1]. Caso contrério, faz-se X, = 0 se a amostra for proces-
sada pelas camadas posteriores ao ramo lateral b, com probabilidade P[X} = 0] = 1 —p.

Dessa forma, o tempo de inferéncia E[77"~(k)] no caso particular é dado por

RPN = > i+ (L—pu) | D i+t + T, (4.5)
ilvieve i|Ui€Ve
i<k i>k

A Equagio 4.5 mostra que o dispositivo de borda sempre processa as camadas anteri-
ores ao Unico ramo lateral b;. Contudo, os tempos de processamento e comunicacdo das
camadas posteriores ao ramo by, sdo ponderados pela probabilidade (1 — py) de ndo ser
classificado no ramo lateral b;. Em seguida, generaliza-se o problema para o caso geral,

no qual a BranchyNet possui multiplos ramos laterais.

Caso Geral

Esta se¢do generaliza a anélise anterior considerando a BranchyNet com || — 1 ramos
laterais, conforme ilustrado na Figura @ Como no caso particular, define-se varidaveis
aleatérias de Bernoulli X para cada ramo lateral by, € B, resultando em uma sequéncia de
varidveis aleatdrias de Bernoulli X = (X, Xy,---, X|y—1). Para modelar o caso geral,
aideia € que para uma amostra ser classificada no ramo lateral by, essa amostra ndo atende
o critério de confianca em nenhum dos k£ — 1 ramos laterais anteriores. Assim, supondo
que uma amostra seja classificada no ramo by, entdo a varidvel aleatéria de Bernoulli X},
assume o valor 1 pela primeira vez no ramo by, apds £ — 1 tentativas. Para modelar

isso, define-se a varidvel aleatdria Y, que representa o nimero dos ramos laterais que
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jé foram processados antes do atual ramo lateral by, e que ndo classificaram a amostra.
Assim, a probabilidade de uma amostra ser classificada no ramo lateral b, corresponde a

probabilidade da varidvel aleatéria P[Y = k], dada por

py(k) =PlY = k] = pg H(l — Di)s (4.6)

onde py (k) denota a probabilidade de a amostra ser classificada no k-ésimo ramo lateral,
apods k — 1 tentativas e p; a probabilidade de classificar a amostra no ramo lateral b;. Note
que a probabilidade py (k) assemelha-se a uma distribuicdo geométrica.

Considerando um lote de amostras de entrada, € possivel calcular o valor esperado
do tempo de inferéncia. Para tal, o particionamento pode ocorrer até mesmo antes do
primeiro ramo de entrada. Nesse caso, todas as camadas sdo processadas na nuvem, tal
qual a Figura Assim, o tempo de inferéncia é modelado pela Equacdo .4 como
uma DNN sem ramo lateral, j& que o modelo considera que a nuvem n@o possui uma
BranchyNet. No entanto, se o particionamento ocorrer apés um dos ramos laterais, a
amostra pode ser classificada por esse dado ramo. Nesse caso, em uma BranchyNet com

multiplos ramos laterais, o valor esperado do tempo de inferéncia é

RITEPNR) = D i+ (L—py(k) | D i+t +T. . 4.7
ilv;€Ve ilv;€Ve
i<k i>k

A Equacio mostra que o dispositivo de borda sempre processa as camadas antes
do ramo lateral b;. No entanto, os tempos de processamento € comunicacao dos ramos
remanescentes sao ponderados pela probabilidade de classificacdo da amostra de entrada
no ramo lateral. No caso extremo, em que as amostras de entrada sao sempre classificadas
no ramo lateral, o que significapy (k) = 1,V1 < k < |V|-1,a Equagéonﬁo considera
o tempo de comunicacdo nem o tempo de processamento para as camadas restantes. No
outro extremo, se a inferéncia nunca termina no ramo lateral, isto é py (k) = 0, a Equa-
¢do[4.7]¢é igual a Equacdo 4.4, De acordo com a posi¢ao da camada de particionamento, o
valor esperado do tempo de inferéncia pode ser modelado da seguinte forma:

DRN Yok, vs | s < k.
E[Tins (k)] =3 ™ e 4.8
in (K)) E[T2NN],  caso contrdrio. 9

Na Equagédo #.8] quando o particionamento na camada v, ocorre antes do ramo lateral
inserido na camada vy, (isto €, s < k), entdo o valor de inferéncia E[T;,,¢ (k)] corresponde
ao tempo de inferéncia de uma DNN tradicional, ja que a nuvem nao possui ramos laterais.

Caso contrario, o tempo de inferéncia corresponde ao valor esperado em DNNs com saidas
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antecipadas, dado pela Equagao
A préxima sec¢do utiliza a estimagdo do tempo de inferéncia para construir o grafo de
particionamento da BranchyNet G'gpnn, empregado na tarefa de otimizagdo do particio-

namento da BranchyNet.

4.6 Construcao do grafo de particionamento da Branchy-
Net

Esta se¢do propde o modelo de um grafo de particionamento G'gpnn baseado no grafo
construido pelo componente Background. O grafo de particionamento G'gpny permite
associar um dos atrasos da terna (5, t5, t7*') em cada uma das arestas, como descrito na
Secao O atraso associado a aresta (v;, v;) depende de onde o vértice v; é processado
e da camada de particionamento vs. Dessa forma, a partir da constru¢ao do grafo de
particionamento, mostra-se que o problema de particionamento pode ser modelado como

o problema de caminho mais curto.

OO0

(a) Grafo Ggpnn extraido pelo componente Back-

ground.
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(b) Grafo utilizado para modelar os cendrios de processamento exclusiva-
mente na borda e na nuvem.
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(¢) Representagdo do grafo G'gpny baseado em uma BranchyNet de trés camadas com somente um ramo
lateral.

Figura 4.8: Construcgdo do grafo de particionamento G’'gpnn
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A Figura ilustra o grafo Ggpnn construido pelo componente Background, base-
ado em uma BranchyNet constituida de um ramo principal com trés camadas e um ramo
lateral inserido apds a primeira camada do ramo principal. Ap6s receber o grafo Ggpny do
Background, o componente Decision Maker constréi o grafo de particionamento G'gpn.
O grafo de particionamento G'gpyny deve modelar os cendrios de processamento exclusi-
vamente na borda, exclusivamente na nuvem e com particionamento.

Com objetivo de construir o grafo de particionamento G'gpnn, @ primeira etapa con-
siste em modelar o cendrio de processamento exclusivamente na borda e na nuvem. Para
isso, conforme mostrado na Figura criam-se dois grafos lineares disjuntos 73|§,/U B|
e vac. Nessa figura, os vértices cinza correspondem aos vértices do grafo Pﬁ,,u 5| © repre-
sentam as camadas neurais processadas na borda, enquanto os vértices azuis correspondem
aos vértices do grafo wa e representam as camadas neurais processadas na nuvem. Para
terminar de modelar o cendrio de processamento exclusivamente na borda e na nuvem,
introduz-se dois vértices virtuais chamados input e output e, depois, acrescentam-se as
arestas (pontilhadas na Figura (input, v$) e (input, v{) no grafo G'gpyy. Em se-
guida, associam-se pesos a cada uma dessas arestas desses grafos. As arestas de 73|6V,UB|
e Pﬁ/’l representam o tempo de processamento para processar a camada v; na borda (£5)
e na nuvem (t5), respectivamente. A aresta (input, v{) representa o caso de enviar uma
imagem bruta diretamente a nuvem. Nesse caso, 0 peso W(input,vs) associado a essa aresta
corresponde ao tempo de comunicagio necessdrio para enviar a imagem bruta diretamente
& nuvem denotado por #
W(input,ws) = 0, pois ndo hé envio de dados. A Figura mostra que o caminho entre

os nos input e output, usando somente as arestas vermelhas e azuis, pode ser utilizado

na Figura 4.8(b)l Por outro lado, na aresta winpur,v¢), © peSO

para calcular o tempo de inferéncia para os cendrios de processamento exclusivamente na
borda e na nuvem, respectivamente.

A Figura [4.8(c) mostra o grafo de modelagem do cendrio de processamento com par-
ticionamento e o grafo de particionamento G'gpny final. Para modelar o cendrio de pro-
cessamento com particionamento, primeiramente, conforme a Figura introduz-se
um vértice auxiliar v;¢ € V4 (isto €, os vértices laranja da Figura para todo vér-
tice v{ pertencente ao ramo principal, sendo V4 o conjunto de vértices auxiliares. Entdo,
adiciona-se a aresta (v{, v;¢) e substitui-se (v$, v}¢) (arestas pontilhadas vermelhas na Fi-
gura[4.8(c)) pela aresta (v;°,vf, ). Por exemplo, na Figura as arestas pontilhadas
vermelhas sdo substituidas pelas arestas pretas (v§, v1¢) e (v, by).

Por fim, para modelar o particionamento, adicionam-se arestas entre os vértices v, €
V. processados na borda e v,;1 € V. nanuvem. Na Figura[d.8(c)| as arestas laranja repre-
sentam a comunicacdo entre a borda e a nuvem. Por exemplo, a aresta (v7¢, v5) significa
que os dados de saida da camada v; sdo enviados da borda a nuvem, ou seja, v; € a camada
de particionamento. Por fim, associa-se os pesos referentes a comunicacao entre borda e

nuvem no grafo G'gpyy. O peso dessas arestas corresponde ao tempo de comunicagao 2
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para enviar os dados de saida da camada de particionamento v, € V', localizada na borda,
a camada v, € V. localizada na nuvem. Dessa forma, todos os vértices anteriores a ca-
mada de particionamento sdo processados na borda, enquanto os vértices posteriores sao
processados na nuvem. Portanto, no exemplo anterior, o peso associado a aresta (v;¢, v5)
€ Wivre ) = 3. Como os dados da camada de particionamento sdo enviados a nuvem,
todas as camadas posteriores sdo processadas na nuvem, entao ndo ha retorno de dados a
borda. Nas Figuras .8(b) e 4.8(c)], nota-se que os pesos associados as arestas posteriores
ao ramo lateral b, s@o ponderados pelo termo 1 — p;, sendo p; a probabilidade da amos-
tra ser classificada nesse ramo lateral. Dessa forma, quanto maior a probabilidade de uma
amostra ser classificada no ramo lateral, menos significativos sdo os pesos das arestas apos
esse ramo lateral.

Na Figura nota-se, quando a probabilidade p; = 1, que todas as arestas pos-
teriores ao ramo b; s@o ponderadas pelo termo (1 — pl), consequentemente as arestas
posteriores ao ramo b; possuem pesos iguais a zero. Nesse caso hd uma ambiguidade,
pois o caminho, que corresponde ao processamento exclusivamente na borda, possui o
mesmo custo que o caminho com particionamento na camada v5, indicando que dados sao
enviados a nuvem. Para impedir essa ambiguidade entre a escolha do menor caminho no
caso p; = 1, adiciona-se o vértice virtual v’ como o sucessor de v§ e predecessor do vértice
output. Posteriormente, é adicionado um peso € a aresta (v, output). O valor do peso €
deve ser muito pequeno, para que nao interfira no resultado do problema de encontrar o
menor caminho, sendo apenas um desempate entre caminhos com mesmo custo, quando
p1 = 1. Nota-se também que, para p; = 0, nenhuma amostra € classificada no ramo lateral
by. Assim, o grafo G'gpnny também modela uma DNN tradicional. De forma geral, em uma
DNN tradicional sem os ramos laterais, os pesos das arestas do grafo de particionamento

sdo associados da seguinte forma:

te, sev; € Ve

te, sev; €V,

W) = § 6, se (v; € Va, v € V) ou (v; = input,v; € V) 4.9)
€, se v; € V., v; = output

0, sewv; € Va,v; €V,

\

Até esse ponto, a Equagdo [4.9] associa pesos a uma DNN tradicional sem os ramos

laterais. Entretanto, a BranchyNet possui ramos laterais que permitem classificar deter-
BDNN
(vi,v5)

grafo de particionamento G'gpyy da BranchyNet devem ser ponderados pela probabili-

minadas amostras antecipadamente. Portanto, os pesos w associados as arestas do

dade py (k) de a amostra ser classificada em cada um dos ramos laterais b;. Entdo, os

pesos associados as arestas em uma BranchyNet sdo dados por

wBDNN (k) = py(k)w(viﬂ)j)? (4.10)

(vivvj)
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onde wBDNN) (k) é o peso da aresta (v;, v;) do grafo G'gpxn ponderados pela probabilidade

py (k) de classificar a amostra no ramo by. No caso das camadas anteriores ao primeiro
ramo lateral, a probabilidade py (k) assume valor igual a 1, ji que ndo hd ramos laterais
para classificar amostras antecipadamente, entio tais camadas sdo sempre processadas.
Caso contrdrio, a probabilidade py (k) é dada conforme a Equagdo ApOs construir
o grafo de particionamento G'gpnn, 0 componente Decision Maker executa a tarefa de

otimizacdo do particionamento da BranchyNet, descrita a seguir.

4.7 Otimizacao do Particionamento de BranchyNets

O particionamento em DNNs com saidas antecipadas, como as BranchyNets, depende
nao s6 dos tempos de processamento e de comunicagdo, como nas DNNs tradicionais, mas
também da probabilidade de classificagdo das amostras nos ramos laterais. Essa probabi-
lidade, por sua vez, depende da configuragcdo do limiar de entropia em cada ramo lateral.
Entéo, define-se o vetor de configuragio dos limiares de entropia 7 = [1,...,75]" € T
sendo 7; o limiar de entropia do ramo lateral b; e 7 o conjunto das todas configuragdes
predefinidas.

O intuito desta tarefa é determinar um particionamento 6timo, com objetivo de equili-
brar o compromisso entre acurdcia e tempo de inferéncia baseado no requisito de laténcia
méxima ., definido pela aplicacdo. Consequentemente, essa tarefa determina os con-
juntos V. e V., definindo em qual dispositivo, borda ou nuvem, cada camada é processada.
Esta tarefa divide-se em duas etapas. A primeira visa maximizar a acurdcia da Branchy-
Net, enquanto a segunda minimiza o tempo de inferéncia.

A primeira etapa consiste em selecionar um subconjunto de ramos laterais B* € B que

maximize o valor esperado da acurdcia E[Acc|7], definido como

E[Acc|T] = Z Pin(p") < 7] - ace;, (4.11)
i|b;eB

TiET
onde P[n(p”Y) < 7] é a probabilidade de classificar uma amostra no ramo b; e a acc;
¢ a acurdcia do ramo b;. O valor de acuracia em cada um dos ramos laterais € obtido
durante o processo de treinamento e validagdao do modelo de BranchyNet empregado. Para
selecionar o subconjunto B*, essa tarefa executa o Algoritmo |1}, descrito a seguir.

O Algoritmo [I] executa uma busca exaustiva da seguinte forma. Primeiramente, esse
algoritmo itera para todos os |B| ramos laterais. Assim, a complexidade dessa busca
exaustiva é de O(|B|). Em seguida, define-se uma acurdcia alvo denotada por acc. Du-
rante a iteracao para todos os ramos laterais, a acurdcia alvo assume o valor da acurd-
cia do ramo atual (Linha 4). Dessa forma, a ideia da acurécia alvo acc € que se houver

ramos laterais nas camadas posteriores com uma acuracia inferior a acc, podem ser re-
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Algoritmo 1 Busca da Acurdcia Mdxima
Entradas:
G'spnn: Grafo de particionamento associado a BranchyNet
T = [, ,7p|]: vetor configura¢do do limiar de entropia dos ramos
Acc = [accy, -+ -, accyg)]: vetor acurdcia dos ramos laterais
p=A{p,... D) B‘}: vetor que contém a probabilidade p; de classificacdo de amostras no
1-ésimo ramo lateral
Saida:
Gipnn: Grafo de particionamento composto pelos conjunto de ramos laterais 3*, que atin-
gem a acurdcia maxima

1: procedimento BuscaAAcuracia(G'gpnn, T, Ace, p)

2: ACCmaz < 0;

3: parai=1,---  |B|faca

4: acc +— acc;;

5: B’ + lista de indices j que satisfazem acc; < acc;

6: E[Acc| 1] + calcularValor EsperadoAcuracia(Ace, B');
7: se E[Acc|T]| > accpq, entdo

8: ACCar <+ E[Acc| T];

9: B* « B/;

10: gEDNN < podar(g’BDNN, B*),

11: retorna [GipnN, ACCmaz);

movidos, jad que sé reduziriam o valor esperado da acuricia e também aumentariam o
tempo de processamento. Portanto, em seguida, remove-se todos os ramos laterais b; € B
(Linhas 5-6), tal que acc; < ace. Utilizando os ramos que restaram no grafo, a fun-
cao calcularV alor EsperadoAcuracia (Linha 7) calcula o valor esperado da acuracia
E[Acc|T] dada uma configuragio de limiar conforme a Equagdo Em seguida, o con-
junto B* € atualizado a cada iteracdo, com objetivo de armazenar os ramos laterais que
resultam na acurdcia maxima (Linhas 7-9). Por fim, a funcdo podar remove do grafo
G'spnn 08 ramos laterais que ndo estdo no conjunto 3%, resultando no grafo Gjpy (Linha
10). Portanto, o grafo Gy consiste no grafo de particionamento com os ramos laterais
do conjunto B*. Em seguida, executa-se a segunda etapa com objetivo de encontrar um
particionamento para minimizar a inferéncia.

A partir do grafo G\ obtido pelo Algoritmo [I} a segunda etapa determina o par-
ticionamento 6timo que minimiza o tempo de inferéncia, conforme a Equagao Para
tanto, essa segunda etapa executa um problema de otimizacao cuja entrada € apenas o grafo
Gipnn- Como definido na Se¢aod.1.2] o ramo principal da BranchyNet € modelado como
um grafo linear P)y»|. Consequentemente, apGs encontrar a camada de particionamento
vs que minimiza E[T},¢(k)], determinam-se as parti¢coes V. e V.. A partir da observagao
da Figura nota-se que os caminhos entre 0s nés input e output modelam o valor
esperado do tempo de inferéncia E[T},¢(k)], segundo a Equacdo Portanto, o objetivo

¢ determinar o caminho com o minimo custo que conecta os vértices virtuais input e out-
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put. O custo do caminho € definido como a soma dos pesos associados as arestas do grafo
Gipnn- Dessa forma, mostra-se a equivaléncia entre o problema de particionamento de
BranchyNets e o problema de caminho mais curto [56]. Dados dois vértices, o problema
de caminho mais curto € encontrar um caminho que conecte esses dois vértices, minimi-
zando os custos das arestas. Neste trabalho, esses dois vértices sdo os nos input e output. O
Algoritmo[2)executa a segunda etapa da tarefa de Otimizagao do Particionamento da Bran-
chyNet. Assim, o Algoritmo [2] visa determinar o particionamento 6timo que minimiza o
tempo de inferéncia, encontrando o caminho mais curto no grafo Gj\y entre os vértices
input e output. Para isso, primeiramente, o Algoritmo [2| recebe o grafo Gjp\y (Linha
1) obtido pelo Algoritmo [T} Em seguida, esse algoritmo executa o algoritmo de Dijkstra
(Linha 2) para encontrar o caminho mais curto, ou seja, 0 caminho com menor custo entre
os vértices input e output. O algoritmo de Dijkstra retorna o caminho mais curto 7* € o
custo total do caminho que corresponde ao E[7},¢|. Em seguida, o Algoritmo [2|executa a
funcao obter Particionamento que encontra a camada de particionamento v, no caminho

¥, ou seja, a ultima camada do caminho 7* processada na borda.

Algoritmo 2 Minimizando o Tempo de Inferéncia
Entradas:
Gipnn: grafo de particionamento composto pelo conjunto de ramos laterais B*, que atin-
gem a acurdcia maxima
Saida:
E[T,.s]: valor esperado do tempo de inferéncia
vs: camada de particionamento

1: procedimento MINIMIZATEMPOINFERENCIA(GpaN)
2 [E[Tinf], 7] <= algoritmoDijkstra(Gipan);
3: vs <— obter Particionamento(Gipan);

4: retorna [E[T,¢], vs];

Na Figura|4.8(c)l se o caminho mais curto 7* contém as camadas do conjunto V., isso
significa que a estratégia de particionamento € processar as camadas exclusivamente na
borda. Por outro lado, se o caminho mais curto 7* contém os vértices v; € V., entdo
significa que o processamento ocorre apenas na nuvem. Caso contrdrio, se hd vértices
pertencentes tanto a V. quanto a V., entdo ha particionamento. Nos trés cendrios anteri-
ores, o custo total ¢ dado pela Equagdo [4.8] Dessa forma, mostra-se que ha equivaléncia
entre os problemas de particionamento de BranchyNet e de caminho mais curto. Portanto,

o tempo de inferéncia E[7},, (k)] € definido como

ElTns(k) = D @, 4.12)

(’l)i ,’Uj)Gﬂ'*

onde 7* é o caminho mais curto encontrado entre os vértices input e output.

O problema do caminho mais curto € um problema bem conhecido na literatura e pode
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ser resolvido em tempo polinomial. Este trabalho utiliza o algoritmo de Dijkstra para
encontrar o caminho mais curto com a complexidade computacional de O(m +nlog(n)),
sendo m e n o nimero de arestas e vértices do grafo, respectivamente.

O grafo Ggpnn extraido pelo componente Background é modelado como um grafo li-
near P45}, sendo [V'| e | B| o niimero de vértices do ramo principal e dos ramos laterais,
respectivamente. O grafo linear Py 5 possui [V'| + |B| — 1 arestas. A partir do grafo
GepNNs 0 Decision Maker constréi o grafo de particionamento G'gpnn, com objetivo de
modelar os cendrios de processamento exclusivamente na nuvem, na borda e com parti-
cionamento. Como mostrado na Figura[4.8(c)} o grafo de particionamento G'gpxn poOssui
2|V'| + |B| vértices com 3(|V'| — 1) +|B| + 4 arestas. O ntimero de ramos laterais ¢ menor
ou igual ao nimero de vértices do ramo principal. No pior cendrio, sendo |B| = |V/|,
o grafo possui 3|V'| vértices e 4(|V’| — 1) + 4 arestas. Portanto, a complexidade com-
putacional do Algoritmo [2] considerando a complexidade do algoritmo de Dijkstra, ¢ de
O([V'[log(V']))-

A tarefa de Otimizac¢do do Particionamento da BranchyNet determina o particiona-
mento 6timo para uma dada configuragao de limiar 7. Assim, cada configuragao de limiar
T € T estd associada a um particionamento 6timo, o qual possui uma acuricia e um
tempo de inferéncia. Dessa forma, dada uma configuracio de limiar 7, a complexidade
computacional do Algoritmo[1|é de O(|B]|?), ja que esse algoritmo realiza uma busca em
lista a cada intera¢@o do laco com |B]| iteragdes. Portanto, dada uma configuracdo de li-
miar 7, a complexidade computacional dessa tarefa, considerando o Algoritmo[I|e[2] € de
O(|B[* + [V'[log(|V'])).

4.8 Ajuste da Configuracao do Limiar de Entropia

Como visto na Se¢do[2.3] a configuracdo do limiar 7 impacta na decisdo do particio-
namento e, consequentemente, afeta o valor esperado da acurdcia E[Acc|T] (Algoritmo
e do tempo de inferéncia E[T},,;(k)] (Algoritmo [2). Assim, cada configura¢io do limiar
de entropia T estd associada a um particionamento 6timo obtido por meio do problema de
otimizacgao apresentado na Sec¢do

Nesta secdo, o objetivo € associar um particionamento 6timo a cada configura¢iao do
limiar 7 pertencente ao conjunto de vetores 7, gerando multiplas estratégias de particiona-
mento 6timo. Dessa forma, uma estratégia de particionamento significa uma configuracao
de limiar associada a um particionamento 6timo, obtido executando os Algoritmos [I]e[2
Para que a tarefa de decisdo, detalhada na Secdo[4.9] selecione a estratégia de particiona-
mento final. Ou seja, a tarefa de decis@o seleciona uma configuracio de limiar associada
a um particionamento 6timo que equilibre o0 compromisso entre acurdcia e tempo de infe-
réncia, baseado no requisito de laténcia definido pela aplicacdo.

Com esse objetivo, o Algoritmo[3|percorre o conjunto 7 (Linha 2) e, paracada T € T,
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executa os Algoritmos [I](Linha 3) e[2] (Linha 4) apresentados na Se¢do Assim, dada
uma configuracdo de limiar 7, o Algoritmo [3| executa o procedimento buscaAcuracia
(Algoritmo . Esse algoritmo retorna E[Acc|T;] e o grafo G,y composto pelos la-
terais do conjunto B* (Linha 3). Em seguida, o Algoritmo [3] executa o procedimento
minimizal empoln ferencia que obtém o valor esperado do tempo de inferéncia E[T;,, f]
e a camada de particionamento v, (Linha 4). Assim, € possivel associar E[Acc|T;], E[T;,]
e v, a cada configuracdo de limiar 7; € 7. Para isso, define-se estratégia de particiona-
mento ¢; como uma terna dada por ; = (E[7},,¢], E[Acc|T;], vs). Por fim, o Algoritmo
armazena cada uma das estratégias de particionamento no conjunto S (Linha 5). Até

esse ponto, considerando os Algoritmos de [I] a [3] a complexidade computacional é de
O(T1- (IB* + [V'[log([V'])).

Algoritmo 3 Algoritmo para geracdo de multiplas estratégias de particionamento
Entrada:

G'spnn: Grafo de particionamento associado a BranchyNet

T conjunto das configuragdes de vetor limiar de entropia predefinidas

p;, = D1, - p‘B‘j]: probabilidade de classificar amostras no ramos dado o limiar de
entropia 7; € T
Acc = [accy, -+ -, accyg)]: conjunto de acurdcias dos ramos laterais
Saida:

S: conjunto de estratégia de particionamento

1. S= (Z),

2: paraj =1,---,|T| faca

3: Gapn < buscaAcuracia(Gepnw, T, Ace, p;);

4: [E[Tnf], vs] = minimizaT empoln ferencia(Gypan);

5: S.append([E[T; ], E[Acc|Tj], vs));

retorna S;

Uma vez executado, o Algoritmo [3|obtém todas as possiveis estratégias de particiona-
mento para uma determinada taxa de envio B. Contudo, a taxa de envio € um parametro
din@mico. Uma taxa de envio diferente resulta em tempo de comunica¢do diferente, e,
consequentemente, impacta nas estratégias de particionamento. Assim, considerando que
ha um histdrico de taxa de envio B, € possivel associar um conjunto de estratégias de par-
ticionamento S a cada uma das taxas de envio pertencentes ao histérico B, executando o
Algoritmo 3| Esse procedimento resulta em uma matriz de estratégia de particionamento
S com |B] linhas e |7 | colunas. Nessa matriz, cada linha corresponde a uma taxa de en-
vio diferente e cada coluna refere-se a uma configuragdo do limiar de entropia. Assim, a
1-ésima linha da matriz S corresponde a uma taxa de envio B; e cada elemento dessa linha
refere-se a uma configuragdo diferente de limiar de entropia. Portanto, cada elemento (S);;
dessa matriz corresponde a estratégia de particionamento ¢;; = (E[T},], E[Acc|7], vs)

com taxa de envio B; e configuragdo de limiar 7 ;.
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4.9 Decisao

A partir das multiplas estratégias de particionamento fornecidas pela tarefa anterior,
a tarefa de Decisdo € responsdvel por escolher aquela que equilibra o compromisso entre
acurdcia e tempo de inferéncia baseado no requisito de laténcia maxima ¢.,,x definido pela
aplicagao.

A tarefa de Decisdo divide-se em trés etapas: (1) selecionar a estratégia de particiona-
mento 6tima; (2) enviar a informacao da camada de particionamento selecionada para a
nuvem,; (3) atualizac@o da probabilidade de uma amostra ser classificada nos ramos laterais
durante o processo de inferéncia.

Em relacdo a primeira etapa, o Algoritmo [4 descreve a selecdo da estratégia de parti-
cionamento que equilibra o compromisso entre o valor esperado da acurdcia E[Acc|T] e
o valor esperado do tempo de inferéncia E[T}, ], conforme o requisito de laténcia maxima
tmax fornecido pela aplicagdo. Para isso, dada uma taxa de envio B, obtida pelo Update
Box monitorando a rede, o Algoritmo 4| busca uma taxa de envio B; € B que mais se
aproxima desse valor B (Linha 1).

Em seguida, seleciona-se a estratégia que maximiza a acurdcia e que satisfaz o re-
quisito de laténcia ?,,,x (Linha 2-3). Em caso de haver multiplas estratégias de particio-
namento que possuam a mesma acurdcia e cumpram o requisito de laténcia, escolhe-se
aquela com menor tempo de inferéncia. Assim, a etapa de decisdao determina a estratégia
6tima, o que consequentemente determina, também, tanto o valor esperado da acuricia e
do tempo de inferéncia quanto a camada de particionamento 6tima. Considerando que a
matriz de estratégias .S ja foi totalmente determinada durante a inicializagdo do POPEX,
periodicamente, executa-se apenas a etapa de Decisdo. Portanto, o componente Decision
Maker divide-se em duas fases. Uma fase offline executada durante a inicializacdo do
sistema POPEX, que determina a matriz de estratégias S. E uma fase online executada
periodicamente, que corresponde a tarefa de Decisdo. Como visto anteriormente, a fase
offline, executada durante a inicializac@o do sistema, possui complexidade computacional
de O(|B|-|T|-(|B]*+|V'|log(|V'])). Entretanto, Kaya et al. propdem posicionar os ramos
laterais apenas em determinadas posi¢coes [42]. Por exemplo, esse trabalho posicionam os
ramos apenas nas camadas proximas de 15%, 30%, 90% do custo total de inferéncia da
BranchyNet, no qual o custo corresponde ao nimero de FLOPs (opera¢des em ponto flu-
tuante). Dessa forma, o nimero de ramos laterais é constante, ndo importa o tamanho
ou a complexidade da DNN. Portanto, a complexidade computacional da fase offfine é de
O(|B|-|T|(]V'|1og(]V'])). Por outro lado, a fase online, executada periodicamente, possui
complexidade computacional de O(|7), conforme o Algoritmo

Em relagdo a segunda tarefa, o sistema POPEX utiliza o framework FlaskE]para imple-

mentar um servidor web na nuvem, que lhe permite receber requisicoes HTTP do cliente

Shttps://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/
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Algoritmo 4 Sele¢do da estratégia de particionamento
Entrada: S: matriz de estratégias de particionamento

B: histdrico de taxa de envio

B: taxa de envio atual extraida pelo Background
Saida: (S);4, ;: estratégia de particionamento selecionada

idx <— arg miﬂie{l,...,m\} |B; — Bol;

R < lista de indices i que satisfaz Sg; « < tmax;
J < argmax,cr Side,r;

retorna (S);4. ;;

B

implementado no dispositivo em borda. Isso possibilita enviar a informacdo da camada
de particionamento v € seus dados de saida por meio de uma requisicao POST HTTP.
Assim, sabendo a camada de particionamento, a nuvem pode processar todas as camadas
posteriores a camada v, executando, na pratica, o particionamento.

Durante a inicializacdo do sistema, o POPEX executa, primeiramente, as tarefas de
extracdo dos parametros estiticos por meio do componente Background. Em seguida,
também durante a inicializac¢ao do sistema, o POPEX executa as seguintes tarefas do com-
ponente Decision Maker: estimacao do tempo de inferéncia, constru¢do do grafo de par-
ticionamento da BranchyNet, otimizacdo e ajuste da configura¢do do limiar de entropia.
Periodicamente, o componente Update Box obtém a taxa de envio da infraestrutura de rede
entre a borda e a nuvem. Durante a execugdo do sistema, quando o dispositivo de borda re-
cebe uma imagem, esse executa apenas a etapa de decisdao. Dessa forma, ap6s receber uma
nova imagem, o sistema POPEX executa o Algoritmo [, usando as informagdes obtidas

pelas tarefas executadas na inicializac@o do sistema.

47



Capitulo 5

Experimentos do POPEX

O sistema POPEX e sua respectiva documentacgdo estdo disponiveis em um reposité-
rio no GitHub ﬂ Os experimentos apresentados tanto neste capitulo quanto nos demais
capitulos desta dissertagdo avaliam especialmente o componente Decision Maker, pois
o foco principal € a otimizagdo proposta neste componente. Além disso, os experimen-
tos consideram um cendrio estdtico, com o objetivo de avaliar, em detalhes, o impacto
de diversos fatores nas decisdes de particionamento obtidas pelo problema de otimizagao
proposto. Dessa forma, esses experimentos consideram que tanto a taxa de envio quanto
a probabilidade de classificagcdo das amostras nos ramos laterais sdo fixas. Assim, esses
experimentos ndo consideram que a taxa de envio da infraestrutura de rede varie com o
tempo, tampouco a probabilidade de classificacao das amostras nos ramos laterais.

Neste capitulo, os experimentos apresentam uma andlise de sensibilidade, para avaliar
os impactos dos pardmetros de entrada descritos na Se¢ao [4.1.1, Em seguida, analisa-se
a escolha da camada de particionamento sob diversas capacidades de processamento do
dispositivo em borda e do servidor em nuvem. Por fim, analisa-se 0 compromisso entre
acurdcia de classificacdo e o tempo de inferéncia para diferentes dispositivos de borda e

taxas de envio.

5.1 Impacto da Probabilidade de Classificacao no Tempo

de Inferéncia

Esta secdo avalia os impactos da probabilidade de classificagdo nos ramos laterais e
das capacidades de processamento entre borda e nuvem no tempo de inferéncia obtido
pelo problema de otimizagdo, descrito na Secao Para isso, implementa-se uma rede
B-AlexNet, detalhada na Se¢do [2.3] com apenas um ramo lateral inserido ap6s a primeira

camada convolucional. A posicao do ramo principal € escolhida para evitar processamento

'Disponivel em https://github.com/pachecobeto95/POPEX, registrado no INPI sob o nimero
BR512020001239-6
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desnecessdrio da borda. O conjunto de treinamento € utilizado para treinar os parametros
da DNN, o que a permite classificar corretamente as imagens, enquanto o conjunto de
validagdo ¢ utilizado para avaliar as escolhas dos hiperparametros utilizados. Por fim, o
conjunto de testes € usado para avaliar o desempenho da DNN e a andlise desta secdo.
Além disso, os experimentos apresentados nesta dissertacao sao escritos em Python 3 e
utilizam o framework Pytorch | para treinar e avaliar as BranchyNets. O Pytorch € uma
solucdo de cédigo aberto desenvolvida pelo Facebook para facilitar o treinamento e im-
plementacdo de DNNs. Os experimentos apresentados nesta se¢do utilizam os parametros
estdticos tempo de processamento na borda (£.) e na nuvem (£.), considerando uma dada
taxa de envio. Esses parametros estdticos independem do dataset utilizado, ja que os tem-
pos de processamento e o tamanho dos dados de saida de cada camada dependem apenas
da arquitetura da DNN. O dataset influencia a probabilidade de classificagdo nos ramos
laterais e a acurdcia da rede neural. Entretanto, nos experimentos apresentados nesta se-
cdo, a probabilidade de classificacdo nos ramos laterais € um parametro conhecido para
justamente realizar a andlise de sensibilidade nesse experimento. Os experimentos relaci-
onados a acurdcia da BranchyNet sdo apresentados na Se¢ao[5.3]

Para realizar a andlise o primeiro passo € obter os parametros de entrada. O compo-
nente Background (Sec¢ao ¢ executado para obter o grafo Ggpnn baseado na arquitetura
da BranchyNet e a quantidade de dados de saida «; de cada camada da B-AlexNet. A par-
tir dos parametros extraidos pelo Background, o componente Decision Maker constrdi o
grafo de particionamento G'gpny ilustrado na Figura Conforme apresentado na
Secado o grafo de particionamento G'gpnn permite modelar o problema de particiona-
mento em um problema de caminho mais curto. Para avaliar o impacto dos pardmetros
estdticos no tempo de inferéncia, os experimentos apresentados nesta secdo executam o
Algoritmo [2] executado no componente Decision Maker. Esse algoritmo permite obter o
particionamento 6timo que minimiza o tempo de inferéncia. Em seguida, os experimentos
desta secdo executam esse algoritmo, variando a probabilidade de classificagdo no ramo
lateral e o tempo de processamento na borda.

Esses experimentos consideram que o dispositivo de borda utiliza uma determinada
tecnologia sem-fio para enviar dados a nuvem. Além disso, assume-se que o gargalo da
comunicacdo € a rede de acesso da borda. Assim, no primeiro momento, o experimento
utiliza as taxas de envio fixas, que foram derivadas das taxas de 3G, 4G e Wi-Fi em [16].
Os valores das taxas de envio sdo apresentados na Tabela[5.1]

Para obter o parametro ¢, referente ao tempo de processamento da nuvem, mede-se o
tempo necessdrio para processar cada camada da B-Alexnet, usando o hardware disponi-
vel no Google Colaboratory [, A plataforma Google Colaboratory disponibiliza recursos

computacionais ociosos. Durante a execucao desse experimento, a plataforma disponibili-

“https://pytorch.org/
*https://colab.research.google.com
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Taxa de Envio (Mbps)

3G 1,1
4G 5.5
Wi-Fi 18,8

Tabela 5.1: Taxa de envio média para diferentes tecnologias de comunicagdo sem fio

zou uma GPU NVIDIA Tesla K8 com 12 GB de memdria VRAM e um processador Intel
2-core Xeon(R)@ 2.20GHz. Em relacdo ao tempo de processamento na borda, define-se

o tempo de processamento de cada camada como sendo
=y 1, (5.1)

onde v € N é um fator multiplicativo que indica a razao entre o processamento da borda
e da nuvem para cada camada. Dessa forma, o v permite abranger diferentes tipos de hard-
ware como dispositivos de borda. Por exemplo, os médulos Jetson TXQF_f] desenvolvidos
pela NVIDIA podem representar um dispositivo de borda com alto poder de processa-
mento e, portanto, baixo . Por outro lado, o Raspberry PiE] representa um dispositivo em
borda com recursos limitados, apresentando um alto fator .

A Figura[5.Tjmostra como a probabilidade de classificagdo nos ramos laterais impacta
o valor esperado do tempo de inferéncia, dado pela Equacao para trés fatores de pro-
cessamento: 10, 100 e 1000. Esses resultados sdo obtidos baseados na solucio do pro-
blema de otimizacdo, que visa minimizar o tempo de inferéncia usando o Algoritmo
para determinar o caminho mais curto e, consequentemente, o particionamento. A partir
do resultado obtido pelo Algoritmo [2] variam-se as probabilidades de uma amostra ser
classificada no ramo lateral.

Considerando um determinado fator de processamento -y, as Figuras [5.1(a)| e [5.1(b)

mostram que tecnologias de comunicagdo sem fio com taxas de envio menores sao mais
afetadas pela probabilidade. Por exemplo, os resultados utilizando taxa de envio de
1,1 Mbps, na Figura |5.1(a), mostram que o tempo de inferéncia reduz em 87.27%, se o
caso com a probabilidade igual a zero for comparado com o caso em que a probabilidade
€ 1. Por outro lado, essa diferenca € de 82.98% e 70% utilizando redes com taxa de envio
de 5,5 Mbps e 18,8 Mbps, respectivamente. Isso ocorre pois, quando a probabilidade de
classificacdo nos ramos laterais € baixa, o problema de particionamento escolhe processar
parte das camadas na nuvem. Consequentemente, o tempo de inferéncia correspondente
a taxa de envio 1,1 Mbps € superior aos demais, jd que possui menor taxa de envio. Por
outro lado, a medida que a probabilidade de classificagcdo aumenta, mais amostras sao clas-
sificadas no ramo lateral, consequentemente mais amostras sao classificadas localmente.

Assim, essa Figura também mostra que, quando a probabilidade € igual a 1, o tempo de

“https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-tx2
5www.raspberrypi.org
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Figura 5.1: Tempo de inferéncia de acordo com a probabilidade de classificacdo de uma
amostra para diferentes tecnologias sem-fio e fatores de processamento -y.

inferéncia é o mesmo independentemente da tecnologia de rede utilizada. Esse resultado é
esperado pois, nesse caso, todas as amostras sao classificadas no ramo lateral. Nesse caso,
o tempo de inferéncia independe da taxa de envio da tecnologia de comunicagao utilizada.
E possivel notar que, para os resultados das Figuras e 0 eixo y permanece
constante para um dado intervalo de probabilidade. Esse comportamento € explicado pois,
nesse intervalo de probabilidade, o problema de otimizacdo escolhe processar todas as ca-
madas exclusivamente na nuvem, ji que grande parcela de amostras nio sdo classificadas
no ramo lateral. A medida que mais amostras sio classificadas no ramo lateral, o tempo
de inferéncia decresce e o problema de particionamento nio escolhe apenas processar as
camadas na nuvem, como serd mostrado na Se¢ao @

Em todos os gréficos da Figura[5.1hd um intervalo de probabilidade, no qual o tempo
de inferéncia permanece constante. Isso significa que, nesse intervalo de probabilidade,
o problema de otimizagdo escolhe apenas a estratégia de particionamento na qual todas
as camadas sdo processadas na nuvem. Consequentemente, como o processamento exclu-
sivamente na nuvem nao possui ramos laterais, o tempo de inferéncia ndo € afetado pela
probabilidade, permanecendo constante. Apds um determinado valor de probabilidade,

que depende da tecnologia de rede e do fator de processamento, o problema de otimizacao
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comega a escolher solugdes de particionamento em que o dispositivo de borda participa.
A partir desse valor, a probabilidade comeca a afetar o tempo de inferéncia. Por exemplo,
usando taxa de envio de 1,1 Mbps, o tempo de inferéncia na Figura[5.1(b)|apenas comeca
a decair para probabilidades superiores a 0,3. Para taxas de envio de 5,5 Mbps, esse valor
€ 0,8. O valor mais alto para redes com 5,5 Mbps justifica-se pela sua maior taxa de en-
vio, tornando mais vantajoso enviar a imagem bruta a nuvem por um intervalo maior de
probabilidades.

Finalmente, a Figura mostra uma situagdo extrema em que a probabilidade ndo
afeta o tempo de inferéncia. Esse comportamento ocorre porque a borda tem baixo poder
de processamento (y = 1000) e, portanto, € sempre preferivel enviar a imagem bruta para
que seja processada na nuvem do que processar. Esse comportamento também ocorre, na
Figura[5.1(b)| usando redes com taxa de envio de 18,8 Mbps, porém, agora, devido a alta

taxa de envio.

5.2 Analise da Camada de Particionamento

Usando o mesmo cendrio descrito da Se¢ao [5.1] e apresentado na Figura 5.1}, varia-se
o fator de processamento ~y e verifica-se qual é a camada de particionamento escolhida.
Quando a camada de particionamento € input, isso significa que todas as camadas da DNN
sdo processadas na nuvem. Por outro lado, camada de particionamento sendo output sig-
nifica que todas as camadas da DNN sao processadas na borda.

As Figuras e [5.2(b)| mostram a camada escolhida para diversos fatores de pro-
cessamento usando taxas de envio de 1,1 e 5,5 Mbps, respectivamente. Os experimentos
dessa sec@o ndo apresentam os resultados usando redes com 18,8 Mbps, pois nesse caso as
camadas sdo processadas exclusivamente na borda ou exclusivamente na nuvem, devido a
alta taxa de envio.

Nas Figuras [5.2(a)| e [5.2(b), cada curva representa uma dada probabilidade de clas-
sificar a amostra no ramo lateral. A Figura mostra que, a medida que o fator de

processamento aumenta, a camada de particionamento escolhida tende a se aproximar da
camada de entrada. Por exemplo, assumindo uma probabilidade p = 0, 8, a Figura
mostra que, a partir de v = 500, a camada de particionamento muda de v; a input. Isso
significa que, a partir desse 7y, o processamento € realizado exclusivamente na nuvem.
Esse comportamento € esperado, ja que a borda, com baixo poder de processamento, leva
o problema a escolher processar as camadas na nuvem.

Quando compara-se a Figura[5.2(b)|com a Figura[5.2(a)] nota-se que, para a rede com
taxa de envio de 5,5 Mbps, o problema comeca a escolher a estratégia de processamento
apenas na nuvem para um fator de processamento mais baixo (isto €, poder de processa-
mento alto na borda). Isso ratifica a tendéncia observada na Figura[5.1] na qual, para altas

taxas de envio, o problema possui uma maior tendéncia a escolher a estratégia de processa-
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Figura 5.2: Camada de Particionamento para diferentes fatores de processamento.

mento exclusivamente na nuvem. Por fim, a Figura[5.2]também confirma o comportamento
da Figura[5.1] em que a probabilidade influencia a escolha da camada de particionamento
e, portanto, impacta no tempo de inferéncia.

Em linhas gerais, a Figura analisa o quanto a probabilidade py (k) afeta o tempo
de inferéncia com diferentes tecnologias de comunica¢do sem-fio e mostra que, de fato,
as probabilidades de classificacdo cada vez maiores reduzem o tempo de inferéncia. Em
seguida, na Figura[5.2] verifica-se que tanto o fator de processamento -y quanto a proba-
bilidade de classificacao t€m efeito na escolha da estratégia de particionamento. Em ou-
tras palavras, as andlises anteriores justificam e validam a proposta de particionamento de
BranchyNet como uma solu¢do para reduzir o tempo de inferéncia e, consequentemente,
uma alternativa para viabilizar aplica¢des sensiveis a laténcia.

A probabilidade de classificar uma amostra no ramo lateral € relacionada ao modelo
da DNN (isto é, sua arquitetura e os hiperparametros com os quais € treinado) e a aspectos
inerentes as amostras recebidas. Consequentemente, esses dois fatores alteram a decisao
de particionamento. O Capitulo[6]desta dissertacdo mostra um estudo de caso referente ao
modelo da DNN, enquanto o Capitulo[7/mostra um estudo de caso da influéncia da amostra
processada. Mais especificamente, o Capitulo(/|analisa como a distor¢cdo da imagem afeta
o particionamento. O modelo empregado no Capitulo|/|€ utilizado nesta se¢do para mos-
trar como a probabilidade de classificacdo da amostra pode ser impactada pela distor¢ao

da imagem. Para tal, treina-se a rede B-AlexNet usando um conjunto de dados composto
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de imagens de caes e gatos, em diferentes ambientes, sem nenhuma distor¢ao [57]. Uma
vez treinada, aplica-se um lote com 48 amostras com diferentes niveis de blur Gaussi-
ano [57]]. Esse experimento implementa filtros Gaussianos com dimensdes 5, 15 e 65 para
representar imagens com nivel de distorcao baixo, intermedidrio e alto, respectivamente.
Essas amostras sdo utilizadas para que a B-AlexNet treinada identifique uma dada amos-
tra como imagem de co ou gato. A Figura[5.3]mostra a probabilidade de classificar uma
amostra de entrada de acordo com o limiar de entropia do ramo lateral, para imagens com
diversos niveis de distor¢do. Essa figura mostra que um nivel de distor¢ao mais elevado
diminui a probabilidade de classificar a amostra no ramo lateral. Isso ocorre pois imagens
com alto nivel de distor¢do tendem a apresentar uma maior incerteza no processo de in-
feréncia, resultando em uma probabilidade menor de ser classificada no ramo lateral. O

Capitulo [7 mostra, em mais detalhes, o impacto da distor¢cdo da imagem nas decisdes de

particionamento.
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Figura 5.3: Probabilidade do ramo lateral classificar uma amostra sob diferentes niveis de
distor¢do.

5.3 Avaliacao da Etapa de Decisao

A etapa de Decisdo, executada no componente Decision Maker, lida com o compro-
misso entre acurdcia e tempo de inferéncia na escolha da estratégia de particionamento.
Esta secdo visa analisar esse compromisso. Para isso, implementa-se uma B-AlexNet com
quatro ramos laterais, inseridos apds cada camada convolucional.

A BranchyNet € treinada e avaliada para um problema de classificacao de imagens em
10 classes, usando o dataset CIFAR-10 [58], que consiste de 60.000 imagens coloridas de
32x32 pixels. Nesse experimento, utilizam-se 40.000 imagens para treinamento da Bran-
chyNet, 10.000 para a validagao e 10.000 para teste. O conjunto de treinamento € utilizado
para treinar os parametros da DNN, o que a permite classificar corretamente as imagens,
enquanto o conjunto de validagdo € utilizado para avaliar as escolhas dos hiperpardmetros
utilizados. Por fim, o conjunto de testes € usado para avaliar o desempenho da DNN e a

andlise desta secdo. Os ramos laterais sdo treinados conforme a abordagem apresentada na
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Sec¢do[2.3] Essa abordagem define uma tinica fun¢do de perda, como descrito pela Equa-
¢d0[2.3] a qual € composta pela combinagdo linear da fun¢do de perda de cada ramo. As
constantes «;, na Equagao[2.3] sdo iguais a 1, o que significa que ndo ha prioridade de um
determinado ramo lateral sobre os demais.

Como nas analises anteriores, utiliza-se o fator de processamento « para representar
dispositivos com diferentes capacidades de processamento na borda. Os fatores de proces-
samento utilizados sdo 10, 50 e 100. O experimento consiste em escolher uma estratégia
de particionamento, dada uma taxa de envio entre o dispositivo de borda e a nuvem. Em
seguida, utiliza-se o Algoritmo [3| para associar a estratégia de particionamento Gtima para
cada configuracdo do limiar de entropia. Dessa forma, por meio do Algoritmo 3 associa-
se a camada de particionamento, valor esperado da acuricia e do tempo de inferéncia a
cada configuracao dos limiares de entropia 7 da DNN. Os valores de limiar de entropia 7;
em cada ramo lateral sao 0,01, 0,05, 0,1, 0,5, e 1,0.

A Figura[5.4mostra o compromisso entre a acurdcia de classificacdo e o valor esperado
do tempo de inferéncia para trés fatores de processamento: 10, 50 e 100. Cada ponto
nessa figura corresponde a um elemento da matriz de estratégias S, definida na Se¢ao[4.8]
Os pontos dessa figura sdo obtidos executando o Algoritmo [3] Para um dado fator de
processamento, cada curva corresponde a uma taxa de envio fixa de 1,1, 5,5 e 18,8 Mbps,
cujas taxas de envio estd relacionadas a taxa de envio média de diferentes tecnologias de
comunicagio sem-fio, como apresentada na Tabela [5.1]

A Figura [5.4 mostra que, para todos os cendrios, a reducdo do tempo de inferéncia
também causa uma reduc¢do da acurdcia. Como ja visto, dado que cada ponto das curvas
estd associado a uma configuragdo do limiar de entropia, isso significa que € possivel
utilizar esse parametro para ajustar o compromisso entre acuracia e tempo de inferéncia.
Por exemplo, quando o limiar de entropia do primeiro ramo lateral € ajustado para valores
altos (p.ex., 0,9), esse ramo € capaz de classificar uma grande parcela de amostras do
conjunto de dados, inclusive as pouco confidveis, reduzindo a acuricia e também o tempo
de inferéncia. Por outro lado, quando o limiar de entropia do primeiro ramo € ajustado para
valores baixos (p.ex., como 0,1), somente amostras de entrada altamente confidveis podem
ser classificadas nesse ramo, aumentando a acuricia e também o tempo de inferéncia.
O tempo aumenta pois a maioria das amostra precisam ser processadas pelas proximas
camadas. Portanto, os resultados da Figura mostram um claro compromisso entre
acurdcia e tempo de inferéncia em DNNs com saidas antecipadas.

A escolha do particionamento para lidar com o compromisso entre acurdcia e tempo de
inferéncia depende do requisito de laténcia mdxima definido pela aplica¢do. Por exemplo,
considerando a taxa de envio de 1,1 Mbps e o fator de processamento de 10, a Figura
mostra que hd uma configuracao de limiar que permite atingir a mais alta acuricia, aproxi-
madamente 83%, enquanto o valor esperado do tempo de inferéncia € de 0,12 s. Portanto,

essa configuracao do limiar de entropia classifica amostras de entrada com alta acuricia.
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V10.

No entanto, essa configurac@o nao € viavel para aplica¢des que exigem um tempo de infe-
réncia inferior a 0,12 s, como o caso de aplica¢des de assisténcia cognitiva, que demandam
tempo de inferéncia menor do que 0,10 s [12]. Nesse caso, o sistema POPEX escolheria a
configuracdo de limiar que cumprisse o requisito de laténcia de 0,10 s, reduzindo a acuricia

para aproximadamente 80%. Nesse caso, ndo representa uma queda drastica de acurécia.
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(c) Fator de Processamento de 100.
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Por outro lado, considerando fator de processamento de 50 e taxa de envio de 5,5 Mbps,
a Figura [5.4(b)| mostra que o sistema POPEX escolheria uma configuracdo de limiar que
resultasse em acurdcia de 70% para cumprir o requisito de laténcia de 0,10 s da aplicagao.

A Figura [5.4) mostra que cada fator de processamento apresenta um comportamento
verticalmente assintdtico para altas taxas de envio. Isso € ainda mais evidente para fato-
res de processamento altos, como os considerados na Figura O comportamento
verticalmente assint6tico indica que o dado de entrada bruto € enviado diretamente a nu-
vem sem que nenhuma camada seja processada no dispositivo de borda. Esses resultados
ocorrem porque conforme a taxa de envio aumenta e a capacidade de processamento dos
dispositivos de borda diminui, isto €, seu fator de processamento aumenta, € mais rapido
enviar dados brutos a nuvem do que processar alguma das camadas da BranchyNet lo-
calmente na borda. J4 que a nuvem tem baixo tempo de processamento, os tempos de
inferé€ncia serdo sempre muito proximos para diversos limiares de entropia, explicando o
comportamento vertical. Quando compara-se a Figura com a Figura ¢ pos-
sivel notar que o dispositivo em borda com baixa capacidade de processamento acelera a
tendéncia da curva a apresentar um comportamento verticalmente assintético.

Finalmente, avalia-se os resultados considerando um requisito de laténcia definido pela
aplicacdo. Isso permite selecionar a estratégia de particionamento que maximiza a acu-
rdcia de classificacdo e também cumpre esse requisito de laténcia. Por exemplo, em apli-
cacoes de assisténcia cognitiva, como ja mencionado, o requisito de laténcia € de 0,10s.
Portanto, na Figura nota-se que, para a taxa de envio de 1,1 Mbps, a estratégia de
particionamento escolhida deve ser aquela que atinge a acurdcia de 75%. Nessa figura,
para outras taxas de envio, todos os pontos nas curvas de estratégias satisfazem o requi-
sito de laténcia, portanto, a estratégia de particionamento deve ser aquela com a maior
acuricia.

Nos préximos capitulos, analisam-se fatores relacionados ao modelo da DNN e as

amostras de entrada e seus impactos nas decisoes de particionamento.
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Capitulo 6

Impacto da Calibracao no

Particionamento de DNNSs

Em diversas aplicagdes de visdo computacional, as DNNs s@o responsdveis por deci-
sOes complexas e importantes, como, por exemplo, detectar situagdes perigosas em veicu-
los inteligentes. Nesse tipo de aplicacdo, a DNN ndo deve ser somente acurada, mas tam-
bém fornecer uma métrica de classificagdo de incerteza para quantificar a probabilidade de
a classificacdo estar correta [59]. Na aplicacio de veiculos autdnomos com computagao
na borda, por exemplo, a DNN deve ser capaz de detectar a presenca de objetos e pedes-
tres na estrada com alta confianca. Caso contrdrio, o veiculo deve transferir a tarefa de
deteccao para sensores auxiliares instalados no veiculo, como os baseados em tecnologia
LIDAR [60], ou a sensores posicionados ao longo da estrada [61]]. O préprio dispositivo
de borda pode alterar suas técnicas de aprendizado de méaquina (p.ex., forest random, k-
nearest) [61] no caso de a classificagdo da DNN ndo ser confidvel o suficiente. Portanto,
a DNN deve prover uma medida de confianga bem calibrada de sua classificacdo para de-
cidir se a classificagao € confidvel ou se deve utilizar os demais sensores, ou, até mesmo,
executar outros modelos auxiliares no dispositivo em borda. No caso de DNNs com saidas
antecipadas, os ramos laterais superestimam a confianga de sua classificagdo. Consequen-
temente, os ramos laterais podem decidir de forma errdnea em classificar antecipadamente
uma determinada amostra, como serd mostrado na Sec¢ao @

As DNNs mais recentes t€ém apresentado um significativo aumento da acuréacia quando
comparadas as primeiras DNNs apresentadas hd uma década. Contudo, Guo et al. [17]
demonstram que hé problema de calibragdo na confianca fornecida por essas DNNs. Em
outras palavras, a probabilidade associada a classe inferida, nessas DNNs, ndo reflete ver-
dadeiramente a probabilidade de a amostra de entrada ser de uma determinada classe.
Guo et al. mostram que as DNNs modernas superestimam sua acurdcia, o que representa
um problema grave, especialmente em aplicacOes criticas. Entdo, hd diversos métodos de
calibracdo desenvolvidos com intuito de calibrar a DNN e, assim, fornecer uma melhor

medida de confianca de sua classificacdo. Guo et al. concluem que o método de calibra-
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cdo Temperature Scaling é o mais efetivo para calibrar DNNs [17]. Entretanto, Guo et al.
nao abordam ou analisam o problema de calibra¢do usando DNNs com saidas antecipadas
e suas particularidades, como a configuracdo dos limiares de entropia.

O principal objetivo deste capitulo € analisar o problema de calibracio em DNNs com
saidas antecipadas e como isso afeta o seu particionamento. Para isso, esta dissertacdo
propde avaliar o erro de calibracdo em DNNs com saidas antecipadas, em funcdo do po-
sicionamento dos ramos laterais e do limiar de entropia de cada ramo. Essa métrica de
calibracdo calcula a diferenca média entre a acurdcia da BranchyNet e sua confianca na
classificagdo de amostras. A confian¢a na classificagdo de uma determinada amostra sig-
nifica a probabilidade dessa amostra ser classificada corretamente. Dessa forma, um ramo
lateral perfeitamente calibrado € aquele em que a confianca corresponda exatamente a acu-
rdcia. Por exemplo, supondo que a BranchyNet classifique um conjunto de 100 amostras
e cada uma das amostras obtenha uma confianga de 0,8. Considerando uma BranchyNet
perfeitamente calibrada, espera-se que 80% dessas amostras sejam classificadas correta-
mente. Os detalhes sobre a métrica ECE (Expected Calibration Error) sdao apresentados
no Apéndice

Ap6s medir o erro de calibracdo da BranchyNet com a métrica ECE, é necessario
calibré-la. O objetivo dos métodos de calibracdo € gerar uma nova confianca na classifi-
cacdo que se aproxime mais da acurdcia obtida pela DNN. Entdo, este capitulo aplica o
método de calibracdo Temperature Scaling, ja que Guo et al. mostraram que esse método é
mais efetivo para diversas arquiteturas de DNNs e aplicacdes de visdo computacional [[17].
Em seguida, avalia-se como o método Temperature Scaling pode impactar o nimero de
amostras classificadas antecipadamente nos ramos laterais e, consequentemente, o tempo

de inferéncia e a acuréacia.

6.1 Analise da calibracao de DNN

A andlise apresentada nesta secdo avalia o erro de calibracdo, usando a métrica ECE,
em cada um dos ramos laterais, em fun¢do de sua posicao na BranchyNet e seu limiar
de entropia. Em seguida, avalia-se o impacto do método de calibragdo em DNNs com
safdas antecipadas. Este trabalho utiliza a mesma configuragio da Se¢do [5.3] mas agora
a rede B-AlexNet possui quatro ramos inseridos nas camadas intermedidrias, com intuito
de avaliar os efeitos dos limiares de entropia de acordo com a posicao dos ramos. Para
cada um desses ramos laterais, escolhem-se valores de limiar de entropia 7;. Os valores do
limiar de entropia utilizados nesses experimentos variam de 0,025 a 0,1 com passo 0,025,

e depois de 0,1 a 1,0 com passo de 0,1. Cada andlise € detalhada a seguir.
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Figura 6.1: Os erros de calibracao usando B-AlexNet para diferentes posi¢cdes dos ramos
laterais.

6.1.1 Calibracao dos Ramos Laterais

A Figural[6.Tjmostra o erro de calibra¢do, usando a métrica ECE, para os ramos laterais
da B-AlexNet, bem como para o seu ramo principal. Esses resultados sdo obtidos medindo
o efeito do ECE em cada um dos ramos, variando seus limiares de entropia. Para analisar
o ¢-€simo ramo lateral, ajusta-se o limiar de entropia de todos os outros ramos laterais
como zero e varia-se o limiar 7; do respectivo ramo ¢. Nesse sentido, as amostras serao
classificadas nos ramos em andlise, isto €, no ¢-ésimo ramo, ou serdo processadas por
todas as proximas camadas do ramo principal. Entdo, para cada imagem do conjunto de
validac@o, coleta-se a confianga de classifica¢do p; e a funcéo indicadora 1[y; = y;]. Essa
fungao assume o valor igual a 1 quando a classe inferida g; € igual ao rétulo verdadeiro y;
e 0 caso contrdrio. Entdo, utiliza-se p; e 1[y; = y;] coletados no i-ésimo ramo e no ramo
principal para calcular o valor de ECE, como descrito no Apéndice [A]

Em geral, a Figura mostra que o valor do ECE apresenta um comportamento mo-
nétono em fungdo dos limiares de entropia 7. A partir da comparac¢do do ECE dos ramos
laterais com o do principal, a figura mostra que inserir um ramo lateral aumenta o valor
do ECE. Assim, esse resultado indica que a DNN com saidas antecipadas pode aumen-
tar ainda mais o erro de calibracdo do que uma DNN tradicional com somente o ramo
principal. Por exemplo, comparando os resultados do ramo principal com resultados do
primeiro quando 7, = 1, hd uma diferenga de quatro vezes no valor do ECE. Na Figura[6.1]
€ possivel notar que o ECE aproxima-se da saturacdo em valores limiares elevados. Por-
tanto, quando o limiar € fixado em valores altos, é mais provavel que a classificacdo seja
realizada nos ramos laterais, ao invés do principal, o que aumenta o ECE.

Finalmente, ao comparar o valor do ECE entre os quatro ramos laterais, considerando o
limiar em cada ramo como 1, ou seja, com classificacdo sempre no ramo lateral, é possivel
notar que o primeiro ramo estd pior calibrado que o segundo. O segundo, por sua vez, estd

pior calibrado que o terceiro. Por outro lado, o terceiro ramo lateral apresenta 0 mesmo
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comportamento que o quarto, devido a arquitetura da AlexNet, na qual a terceira e quarta
camada convolucional sdo iguais [62]] ﬂ Assim, isso mostra uma certa hierarquia, na qual
os ramos mais profundos tendem a ser mais calibrados do que os ramos mais préximos da
camada de entrada. Por exemplo, para ¢; = 1, o valor do ECE do primeiro ramo lateral é
1,03 vezes maior do que o segundo ramo, mas € 2,5 vezes superior ao do terceiro ramo.
Assim, a Figura[6.I|mostra que ndo s6 a inser¢do de um ramo lateral descalibra a confianga
na classificacdo fornecida pela DNN, mas também a sua posicao determina o nivel do erro
de calibracdo. As proximas secOes concentram-se na analise no primeiro e segundo ramos,

uma vez que sao aqueles com pior calibracao.

6.1.2 ECE apoés empregar um Método de Calibracao

Esta secdo avalia como um método de calibracdo pode reduzir o ECE em cada um
dos dois ramos laterais. Para esse fim, aplica-se o0 método de calibracdo Temperature
Scaling [63] nesses ramos laterais. Cada ramo € calibrado utilizando apenas a amostra
que € classificada nele antes da calibracdo. Em seguida, analisa-se o comportamento do
ECE em fun¢do de diferentes limiares de entropia. Utiliza-se a mesma B-AlexNet da
andlise anterior, mas apenas com o primeiro e segundo ramo lateral. O ECE é medido
considerando todas as amostras, ou seja, aquelas classificadas nos ramos laterais e no

ramo principal.
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w
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Figura 6.2: O efeito da calibra¢do no ECE para o primeiro ramo lateral.

A Figura [6.2) mostra o ECE do primeiro ramo, antes e depois da calibragdo. Essa
figura evidencia que o método Temperature Scaling pode reduzir o erro de calibracio para
qualquer configuracao do limiar. Além disso, mostra que a reducao do ECE € maior para
valores elevados de limiares. A redu¢do do ECE € maior, pois os ramos laterais pioram a
calibragdo, conforme a Figura[6.1} e quanto maior o limiar de entropia, maior € a atuagdo
desses ramos. Por exemplo, quando o limiar € 7; = 1, a calibrag¢do pode reduzir o ECE em

aproximadamente 6 vezes quando comparado a um ramo mal calibrado. Por outro lado,

"https://github.com/pytorch/vision/blob/master/torchvision/models/alexnet.py
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quando 71 = 0,025, o ECE do ramo antes da calibracdo € 1,312 vez maior do que o ramo
calibrado.

Em relagdo ao segundo ramo, a Figura [6.3|mostra o valor da métrica ECE de acordo
com diferentes configuracdes do limiar 75 no segundo ramo lateral. Cada gréifico dessa
figura apresenta o resultado com uma configuragdo diferente do primeiro ramo, variando
71 entre 0, 0,5, 0,7. A Figura @ mostra que o efeito da calibracdo diminui conforme o
valor do limiar de entropia do primeiro ramo. Nessas figuras, a medida que o valor 7

aumenta, nota-se que o valor do ECE tende a uma constante.
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0.00+ - : : - 0.00+ . ; ; ;
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O .
i} Depois
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0.00
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Limiar de Entropia

() 7 =0,7.

Figura 6.3: O efeito do método de calibracdo no ECE para o segundo ramo lateral com
diferentes configurac¢des de 71 no primeiro ramo.

6.1.3 Numero de amostras classificadas nos ramos laterais

Esta secdo avalia como o método de calibracdo empregado altera o nimero de amostras
classificadas em cada ramo lateral. Usando o mesmo experimento descrito na Se¢do[6.1.1]
obtém-se o nimero de amostras do conjunto de validacdo que sdo classificadas em cada
ramo. A Figura [6.4] mostra a porcentagem das amostras classificadas no primeiro ramo
lateral de acordo com a configuracdo do limiar, antes e depois da aplicagao do método
Temperature Scaling. De acordo com a figura, o método de calibracdo reduz a porcenta-

gem de amostras classificadas no primeiro ramo, quando comparado com o caso em que
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Figura 6.4: Porcentagem de amostras classificadas no primeiro ramo lateral.

nao ¢é aplicado nenhum método de calibracdo. Esse resultado € esperado, uma vez que o
ramo lateral antes da calibracdo possui alta confianga quanto as suas previsdes. Em outras
palavras, o ramo superestima a sua capacidade de previsdo, classificando mais amostras
do que deveria. Para confirmar essa conclusdo, mostra-se mais adiante, na Secao @],
que um ramo bem calibrado atinge uma acuricia substancialmente maior do que um ramo
mal calibrado.

A Figura[6.5|mostra a porcentagem de amostras classificadas no segundo ramo lateral
de acordo com a configuracdo do limiar. Nesta andlise, considera-se apenas as amostras
que ndo sao classificadas no primeiro ramo lateral (ou seja, 100% significa que o segundo
ramo classifica todas as amostras que ndo sao classificadas pelo primeiro). Cada grafico
nessa figura corresponde a um valor de limiar diferente do primeiro ramo, variando entre
0, 0,5, e 0,7 que representam um valor baixo, intermedidrio e alto, respectivamente. Essa
figura também mostra que um ramo bem calibrado classifica uma porcentagem menor de
amostras do que um ramo mal calibrado, o que complementa os resultados apresentados
na Figura[6.4] Além disso, é possivel notar que o efeito da calibragio depende do limiar do
primeiro ramo. Isso ocorre pois, conforme mostrado na Figura [6.4] quanto maior o limiar
71 do primeiro ramo lateral, menos amostras sdo disponiveis para serem classificadas no
segundo ramo. Por exemplo, de acordo com a Figura [6.4] apenas 30% das amostras do
conjunto de validagdo sdo disponiveis para serem classificadas no segundo ramo. Além
disso, as amostras que ndo sdo classificadas no primeiro mesmo com 7; = 0, 7 tendem a ser

amostras que também necessitam de elevado 7, para serem classificadas antecipadamente.

6.1.4 Acuracia Antes e Depois da Calibracao

Finalmente, esta sec@o avalia o impacto do método de calibragdo na acurdcia. Para
isso, a Figura[6.6] mostra a acurdcia em fungdo da configuragio dos limiares usando uma
B-AlexNet com somente o primeiro ramo lateral. Em geral, a Figura[6.6) mostra que uma
DNN com um ramo bem calibrado atinge uma acuricia maior, quando comparado com

o ramo lateral descalibrado. Portanto, no primeiro ramo lateral, uma etapa de calibracao
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Figura 6.5: Porcentagem de amostras classificadas no segundo ramo, para diferentes con-
figuragdes 7; do primeiro ramo lateral.

pode aumentar a acurdcia das DNNs com saidas antecipadas. Esse comportamento € es-
perado, ja que um ramo lateral descalibrado superestima sua confianca em relacdo a sua
capacidade de inferir nos ramos laterais. Consequentemente, esses ramos classificam mais
amostras, como ja mostrado na Figura [6.4] Essa super confianga faz com que as DNNs
classifiquem amostras pouco confidveis no primeiro ramo lateral, reduzindo a acuricia
da BranchyNet. Esse é um grave problema, especialmente em aplicagdes como carros
inteligentes e diagndstico médico, nas quais a perda de acurdcia € inaceitavel [64].

A Figura[6.7| mostra a acurdcia em funcdo dos limiares usando uma B-AlexNet com
o primeiro e o segundo ramo, quando ajusta-se o limiar do primeiro ramo para 0, 0,5, e
0,7. Essa figura também mostra que uma etapa de calibracao pode aumentar a acuricia
em DNNSs com safdas antecipadas, como jd mostrado na Figura[6.6]

Utilizando a Figura € possivel também analisar o impacto do segundo ramo na
acurdcia de acordo com a configuracdo do primeiro ramo 7;. Nesse contexto, em geral,
nota-se que a acurdcia diminui conforme o valor do limiar 77 do primeiro ramo aumenta.
Isso € esperado, pois mais amostras sdo classificadas no primeiro ramo, que tende a ser
menos acurado do que os outros ramos mais profundos. Em seguida, nota-se que, na Fi-
gura (rp = 0,7), a acurdcia apresenta um comportamento constante para um dado

intervalo de limiares de 0 a 0,5. Isso ocorre porque quando 7; = 0, 7, a maioria das amos-

64



851

80

751

70+

65 A

Acurécia (%)

60

—e— Antes
Depois

0.

0 0.2

0.4

0.6 0.8 1.0

Limiar de Entropia

Figura 6.6: Acurécia conforme a configurag@o do limiar do primeiro ramo lateral.

tras do conjunto de validagdo sdo classificadas no primeiro ramo (isto €, aproximadamente

80%), como visto na Figura[6.4] Consequentemente, a acurdcia desse ramo contribui mais

para a acurdcia final da BranchyNet. Por fim, a figura mostra que a acurédcia do ramo bem

calibrado comeca a decair quando 7, = 0, 6, que classifica 40% das amostras disponiveis,

como visto na Figura
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6.2 Acuracia versus Tempo de Inferéncia

As DNNs com saidas antecipadas possuem um compromisso entre acurécia e tempo de
inferéncia, conforme detalhado na Se¢do[5.3] Esta sec@o objetiva mostrar que o método de
calibracdo influencia esse compromisso, impactando a decisdo de particionamento. Para
isso, esta secdo utiliza a mesma B-AlexNet da secdo anterior. Esse posicionamento do
ramo lateral € escolhido para andlise de um caso extremo, ja que os ramos mais préximos
da camada de entrada sdo os que possuem pior calibragdo, como mostra a Figura[6.1]

A anélise consiste em executar o método de otimizagdo descrito na Se¢ao 4./ para es-
colher a camada de particionamento dada uma taxa de envio entre dispositivo em borda
e nuvem. Conforme mostrado na Figura [5.4] cada estratégia de particionamento esco-
lhida esta associada a uma configuracdo de limiar de entropia, a um tempo de inferéncia e
acuricia.

Os valores dos limiares utilizados nessa andlise variam de 0,4 a 0,8 com passo de 0,1.
Esses valores sdo escolhidos para facilitar a visualizacdo dos resultados. Para cada tec-
nologia sem-fio, os resultados das Figuras [6.8| ¢ [6.9) apresentam o tempo de inferéncia e
a acurdcia associada com a estratégia de particionamento escolhida pela tarefa Otimiza-
cdo do Particionamento de BranchyNet, executada pelo componente Decision Maker do
sistema POPEX e descrita na Secao

Esses resultados mostram o compromisso entre acurdcia e tempo de inferéncia para o
particionamento da B-AlexNet antes e depois da implementacdo do método de calibracao
Temperature Scaling. A Figura apresenta os resultados considerando o fator de pro-
cessamento v = 15, enquanto a Figura [6.9) considera o fator de processamento v = 50.
Nessas figuras, cada ponto € associado a um valor de limiar de entropia, indicado préximo
ao seu respectivo ponto.

As Figuras[6.8]e[6.9/mostram, como jd observado na Se¢ao[5.3] que a redugéo do tempo
de inferéncia gera uma penalidade na acurdcia. Em todos os resultados é possivel notar
que a BranchyNet calibrada possui, de fato, um tempo de inferéncia mais elevado, devido
a menor quantidade de amostras classificadas no ramo lateral, mas isso € necessdrio para
manter altos niveis de acurdcia. Por exemplo, na Figura para um limiar de 0,8, o
ramo bem calibrado aumenta o tempo de inferéncia em 0,023 s, mas a acurdcia aumenta em
8%. Comparando os resultados de 1,1 Mbps e 5,5 Mbps nas Figuras e € possivel
notar que a menor taxa de envio de 1,1 Mbps faz o impacto da descalibracdo ser maior.

A partir dos resultados obtidos neste capitulo, conclui-se que se deve calibrar a DNN
com saidas antecipadas antes de aplicar um método de particionamento. Caso contrdrio,
os métodos de particionamento podem artificialmente reduzir o tempo de inferéncia, des-
considerando os requisitos de acurdcia da BranchyNet. Assim, mostra-se como o modelo
da DNN pode impactar no particionamento. O proximo capitulo apresenta uma andlise de

como a distor¢ao da imagem pode impactar o particionamento.
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Figura 6.8: Compromisso entre acurdcia e tempo de inferéncia v = 15 usando taxas de
envio de 1,1 Mbps e 5,5 Mbps.
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Figura 6.9: Compromisso entre acurdcia e tempo de inferéncia v = 50 usando taxas de
envio de 1,1 Mbps e 5,5 Mbps.
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Capitulo 7

Impacto da Distorcao da Imagem no

Particionamento de DNNSs

Esta dissertacdo mostra, no Capitulo 5 que a probabilidade de classificagdo nos ra-
mos laterais altera a decisao de particionamento em DNNs com saidas antecipadas. Este
capitulo demonstra que fatores intrinsecos as imagens de entrada impactam a probabili-
dade e, consequentemente, a decisdo de particionamento. Por exemplo, quando DNNs sao
utilizadas para identificar objetos em imagens, o nivel de distor¢ao nessas imagens pode
influenciar a quantidade minima de camadas necessdrias para a inferéncia.

Uma imagem com baixo nivel de distorcao pode atingir o nivel desejado de incer-
teza nas primeiras camadas da BranchyNet, enquanto imagens com alto nivel de distor¢ao
podem exigir o processamento de todas as camadas [65]. Em uma infraestrutura de com-
putacdo na borda, isso pode impactar a decisdo de enviar para a nuvem ou ndo. Assim,
este capitulo tem o objetivo de mostrar o impacto da distorcdo da imagem no tempo de

inferéncia de DNNs na borda.

7.1 Analise do Tempo de Inferéncia de Imagens sem Dis-
torcao

Os experimentos deste capitulo sdo baseados em DNNs treinadas para inferir se um
animal em uma imagem € um c@o ou um gato. Para o treinamento, utiliza-se um da-
taset composto de imagens de caes e gatos, em diferentes ambientes, sem nenhum tipo
de distor¢do das imagens [66]. Para treinar as redes neurais, divide-se o dataset em um
conjunto de treinamento com 20.000 amostras, além de um conjunto de validagdo e um
outro de testes com 2.500 amostras cada. E importante ressaltar que o dataset é balan-
ceado, ou seja, o nimero de imagens rotuladas como gatos é aproximadamente igual ao
de caes. Os experimentos sdo avaliados nos trés diferentes cendrios da Figura[4.7] isto &,

processamento exclusivamente na nuvem, exclusivamente na borda e baseado em particio-
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namento. Nos cendrios de processamento apenas na borda e baseado em particionamento,
implementam-se redes neurais B-SqueezeNet. Quando o processamento ocorre somente
na nuvem, utiliza-se a DNN AlexNet [19], que consiste em uma DNN sem ramos laterais
que atinge uma acurdcia maior do que a B-SqueezeNet, mas também com maior demanda
computacional. A acurdcia da DNN consiste na porcentagem de inferéncias realizadas cor-
retamente dado um conjunto de amostras. Por exemplo, dadas diversas imagens de caes e
gatos, a acurdcia da DNN corresponde a porcentagem de imagens nas quais a inferéncia
indicou corretamente qual € o animal da foto.

Os experimentos utilizam como dispositivo de borda o Raspberry Pi 3 Model B+, pois
se trata de uma plataforma comumente utilizada para esse fim na literatura [16} 67]. O
Raspberry Pi 3 Model B+ € equipado com um processador quad-core ARMv8 1.2 GHz
com 1 GB de RAM. Em relacdo a nuvem, utiliza-se o0 Google Colaboratory. Portanto, este
capitulo avalia o impacto da distor¢dao da imagem no particionamento considerando um ce-
ndrio real e ndo um fator de processamento 7y, como nos experimentos anteriores. Assim,
os experimentos dessa se¢do analisam o comportamento em um cendrio real e ndo utili-
zam o problema de otimizacdo das secdes anteriores, justamente para um maior controle
dos experimentos. O dispositivo de borda e a nuvem sdo utilizados para medir o tempo
de processamento da DNN e realizar a inferéncia. O tempo de comunicagao entre a borda
e a nuvem € emulado a partir de experimentos com o iPerfSEI e informacoes da literatura,
conforme apresentado mais adiante. E vilido ressaltar que todas as redes neurais utili-
zadas nos experimentos sdo previamente treinadas na nuvem. Em relacdo as ferramentas
de software, os experimentos deste capitulo utilizam as mesmas ferramentas descritas na
Sec¢ao[5.1] ou seja, sdo desenvolvidos em Python 3 com o framework Pytorch. Os diferen-
tes cendrios utilizados sao detalhados a seguir, juntamente com anélises preliminares. Em
todo o trabalho, os resultados apresentados correspondem a médias de diversas amostras

com o intervalo de confianca de 95%.

7.1.1 Processamento exclusivamente na nuvem ou na borda

No cendrio de processamento exclusivamente na nuvem, todas as camadas da DNN
sdo executadas em um servidor em nuvem, como ilustrado na Figura[4.7(b)] Nesse cena-
rio, o tempo de inferéncia é dado pela Equacdo[4.3] Para medir o tempo de comunicagio
entre a borda e a nuvem, seleciona-se uma imagem pertencente ao dataset, cujo tamanho
¢ de 748,5 kB sem qualquer compressdo. Em seguida, envia-se essa quantidade de dados
de um PC no Rio de Janeiro a diversas localidades ao redor do mundo para simular o ce-
ndrio de nuvens distribuidas geograficamente. Para tal, utiliza-se a ferramenta iPerf3, que
oferece servidores iPerf gratuitos e geograficamente distribuidos. Além disso, utilizam-se

as taxas de envio de 1,1 Mbps e 18,8 Mbps apresentadas na Tabela[5.1] Os valores dessas

"https://iperf.cc/
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taxas sdo utilizados para limitar a taxa enviada pelo cliente iPerf (isto €, parametro “-b” da
ferramenta). O tamanho da imagem € utilizado para limitar o tamanho do arquivo enviado
(isto é, parametro “-n” da ferramenta). A Tabela mostra os resultados de tempo de
comunicacao para cinco servidores iPerf espalhados pelo mundo. A partir desses resulta-
dos, os demais experimentos consideram os casos extremos: EUA e Rissia. E importante
frisar que, neste trabalho, a taxa escolhida para 1,1 Mbps e 1,1 Mbps € inferior a banda
disponivel entre o PC do Rio de Janeiro e os servidores iPerf. Ou seja, o gargalo € a rede

de acesso da borda.

Servidor Pais Tempo de Envio (s)
iperf.he.net EUA 1,029
iperf.worldstream.nl Nova Zelandia 1,024
speedtest.wtnet.de Alemanha 1,259
bouygues.iperf.fr Franca 1,263
speedtest.hostkey.ru Russia 1,435

Tabela 7.1: Tempo de envio de 748,5 kB para os servidores iPerf.

Em relagdo ao cendrio de processamento exclusivamente na borda da Figura
o tempo de inferéncia corresponde apenas ao tempo de processamento das camadas na
borda, sem necessidade de envio para a nuvem. Esse tempo €, entdo, influenciado apenas
pela capacidade computacional do Raspberry Pi 3. Nesse cendrio, implementa-se uma
rede neural com arquitetura B-SqueezeNet, a qual ¢ descrita na Secdo [2.3] e ilustrada na
Figura [2.9(b)] Nesse caso, optou-se pela arquitetura SqueezeNet como ramo principal,
devido a restricdes de memdria do dispositivo em borda. Por outro lado, essa arquite-
tura atinge um nivel de acurdcia préximo a rede neural AlexNet implementada na nuvem.
Para comparar o tempo total de inferéncia nos cendrios de processamento somente na
nuvem ou na borda, as Figuras e [7.1(b) apresentam os tempos de comunicagdo e
processamento e, consequentemente, o tempo de inferéncia com diferentes taxas de envio,
considerando nuvens localizadas na Russia e EUA, respectivamente. No caso da borda,
apresentam-se resultados nos quais todas as camadas sdo percorridas e o caso no qual a
inferéncia termina no primeiro ramo.

De forma geral, a Figura[7.Tjmostra que o tipo de rede e sua respectiva taxa de envio re-
presentam um fator decisivo para determinar a estratégia de processamento adotada [[16].
Em relagdo ao tempo total de inferéncia, a Figura[7.1(a)|mostra que utilizar apenas o dispo-
sitivo em borda nao soluciona o problema de reduzir o tempo de inferéncia, pois o tempo
de processamento na borda praticamente equivale ao tempo de envio de uma imagem bruta
a nuvem, além de utilizar uma DNN com menor acuricia. A solucdo de inserir um ramo
lateral consegue reduzir significativamente o tempo de inferéncia, contudo, reduz também
a acurdcia do modelo, como apresentado mais adiante na Figura[7.4] Assim, é necessdrio

adotar o particionamento de DNNs para lidar com esse compromisso.

71



w
=)
w
o

B Comunicacgao
Il Processamento

B Comunicacao
Bl Processamento

Tl

39 Wi-Fi borda borda Wi-Fi borda borda
nuvem nuvem Ramo 1 nuvem nuvem Ramo 1

N
U

N

U

N
o
N
=)
:

-
=}

=

=}

o
U

Tempo de Inferéncia (s)
-

! oo !
Tempo de Inferéncia (s)
=
w1

o
n

o

o
o
o

(a) Nuvem na Russia. (b) Nuvem nos EUA.

Figura 7.1: Tempos de inferéncia na nuvem e na borda.

7.1.2 Processamento Baseado em Particionamento de DNN

No cendrio de particionamento, a quantidade de dados enviada a nuvem corresponde
aos dados de saida da camada de particionamento, a tltima camada processada na borda.
A Figura[7.2(a))mostra o tempo de comunicagao e tamanho dos dados enviados para alguns
exemplos de particionamento. Na Figura[7.2(a)] cada barra verde (isto é, a mais a esquerda)
representa o tamanho dos dados enviados a nuvem caso uma dada camada seja escolhida
para particionamento. Além das barras verdes, a figura também mostra barras relacionadas
ao tempo de comunicacao no envio de dados em cada camada.

Os experimentos consideram a nuvem na Russia para enfatizar o pior caso de tempo
de comunicacgdo. O primeiro conjunto de barras, denominado input, corresponde a enviar
a imagem bruta de 748,5 kB. Nota-se que a primeira camada convolucional (convi) au-
menta consideravelmente o tamanho de dados a serem enviados 2 nuvem [11]]. Portanto,
nao € desejavel particionar a B-SqueezeNet logo na primeira camada convolucional. Con-
tudo, supondo um particionamento logo apds a camada max2, os resultados mostram uma

reducdo significativa na quantidade de dados enviados.
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envio de 1,1 Mbps.

Figura 7.2: Anélise da nuvem da Russia para diferentes camadas de particionamento.
No cendrio de particionamento, o tempo de inferéncia corresponde & soma dos seguin-

72



tes fatores: tempo de processamento na borda das camadas da DNN até a de particiona-
mento, tempo de comunicacio e tempo de processamento das camadas restantes na nuvem.
Neste experimento, utiliza-se 0 mesmo cendrio descrito na Secao Considera-se o
uso de rede com taxa de 1,1 Mbps e nuvem na Rissia para uma anélise de pior caso. Os
resultados sdo mostrados na Figura [7.2(b)] na qual cada barra corresponde a uma deci-
sao de particionamento diferente. Por exemplo, a barra correspondente a camada firel
refere-se ao processamento dessa camada e das anteriores no dispositivo em borda e as
demais na nuvem. Consequentemente, o tempo de comunicagdo nesse caso corresponde
ao tempo de comunicagdo da rede com taxa de envio de 1,1 Mbps da camada firel na Fi-
gura Ja a barra da camada input corresponde a decisdo de particionamento em
enviar a imagem bruta a nuvem, portanto, trata-se do cendrio de processamento exclusi-
vamente na nuvem. Ressalta-se que a Figura[7.2(b)| mostra todas as possiveis decisoes de
particionamento sem ramos laterais, que apresentam uma acurécia de 92,2%. A camada
saidal, por sua vez, corresponde ao cendrio com um ramo lateral, que resulta em acuricia
de 83,33%. Nesse caso, configura-se o limiar de entropia como 1, ou seja, as amostras
sempre sdo classificadas pelo ramo lateral. Os resultados da Figura mostram que a
escolha do particionamento pode afetar significativamente o tempo de inferéncia. Nota-se
que o tempo de processamento na nuvem € desprezivel em todos os casos. De todas as
camadas, € possivel observar que o menor tempo de inferéncia ocorre na camada saidal.
Entretanto, esse caso corresponde a uma acurécia inferior as demais, dada a saida obriga-
toria no ramo lateral. Caso fosse necessaria uma maior acuracia, deveriam ser adotadas
estratégias de particionamento. Para o cendrio estudado, a melhor estratégia € particio-
nar em max2. Ou seja, torna-se mais interessante aguardar o processamento na borda nas

camadas iniciais até alcancar a max2 para, entdo, enviar a nuvem.

7.2 Analise do Impacto da Distor¢ao da Imagem

Esta secdo avalia, primeiramente, o efeito da distor¢cdo da imagem na acurdcia em uma
rede neural B-SqueezeNet, implementada na borda, e em uma AlexNet, implementada
na nuvem. Em seguida, os experimentos mostram o impacto da distor¢ao da imagem no
tempo de inferéncia. Para tanto, esses experimentos sdo implementados nos trés cendrios

apresentados na Sec¢ao utilizando o mesmo conjunto de imagens.

7.2.1 Impacto da Distorcao na Acuracia

Em aplicacdes IoT' com cameras, os dispositivos, por serem normalmente de baixo
custo, eventualmente capturam imagens com diversos tipos de distor¢do, como contraste,
ruido, e blur. Essas distor¢des impactam a qualidade da imagem e, consequentemente,

a acurdcia das DNNs [57]. Esta dissertacdo avalia os efeitos do blur em DNNs, o qual
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atua como um filtro passa-baixa na imagem, atenuando detalhes em alta frequéncia. O
blur emula distor¢des ocorridas devido a distancia focal do objeto de interesse, ou a0 mo-
vimento desse objeto em relacdo a camera ou vice-versa. Esse tipo de distor¢cdo pode
ocorrer mesmo em cameras de alta resolucdo. Por exemplo, em aplica¢des de identifica-
cdo de placas de transito em veiculos inteligentes, o movimento da camera veicular pode
causar distor¢ao similar ao blur. A inser¢ao de blur em uma imagem € implementada pela
aplicacdo da operacdo de convolugdo entre a imagem original e um filtro. Este trabalho
utiliza um filtro Gaussiano, variando as suas dimensdes, enquanto se mantém a variancia
da imagem original. Em imagens digitais, o valor de um pixel tende a estar correlacio-
nado a seus vizinhos. Assim, aplicando filtros com dimensdes maiores, altera-se valores
de pixels cada vez mais distantes e, por sua vez, menos correlacionados. Dessa forma, fil-
tros com dimensoes maiores resultam em imagens com maior nivel de blur. Utilizando o
conjunto de imagens da Se¢ao[7.1] aplicam-se diferentes niveis de blur (isto é, dimensoes
do filtro) nas imagens do conjunto testes, resultando em diversos datasets com imagens

distorcidas. Um exemplo de diferentes niveis aplicados é apresentado na Figura[7.3]

(a) Nivel = 0. (b) Nivel =5. (c) Nivel = 15. (d) Nivel = 65.

Figura 7.3: Exemplos de imagem com diferentes niveis de blur.

Para analisar o impacto do blur na acurdcia, implementa-se uma B-SqueezeNet no
Raspberry Pi da borda e uma AlexNet na nuvem. Como na Secdo [7.1, ambas as redes
neurais sdo treinadas com um conjunto de imagens sem distor¢do. Na inferéncia, aplica-
se o conjunto de imagens distorcidas para avaliar a acurdcia nas duas redes neurais. Em
relacdo a DNN implementada na borda, avalia-se a acurdcia dos ramos laterais e do ramo
principal. Para avaliar o primeiro ramo lateral, define-se o valor do limiar de entropia
como 1, para que todas as amostras sejam classificadas nesse ramo. J4 para o segundo
ramo, o limiar de entropia do primeiro ramo é configurado como 0 e o segundo limiar
como 1, assim todas as amostras do conjunto de dados sdo classificadas pelo segundo
ramo lateral. Por fim, para o ramo principal, os limiares de entropia dos dois ramos laterais
presentes sdo definidos como 0 para que todas as amostras sejam processadas por todas as
camadas da rede neural. E vilido frisar que a acuricia independe de condigdes da rede,
entdo essa andlise nio considera diferentes tecnologias de acesso ou localidade da nuvem.
A Figura [7.4] apresenta a acurdcia para diferentes niveis de blur para as B-SqueezeNet
da borda e a AlexNet da nuvem. A Figura [7.4 mostra que a acuricia das redes neurais
¢ sensivel ao aumento do nivel de blur [57]. Além disso, mostra que o primeiro ramo é

ainda mais sensivel do que o segundo, que, por sua vez, € mais sensivel ao blur que o ramo
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Figura 7.4: Acurdcia na classificacdo das redes neurais B-SqueezeNet na borda e AlexNet
na nuvem, utilizando diferentes niveis de blur.

principal. Esse comportamento pode ser explicado por duas razdes. A primeira deve-se ao
blur remover texturas da imagem, as quais sdo as caracteristicas utilizadas para classificar
a imagem nas primeiras camadas [S7]. A segunda razdo consiste no fato de que quanto
menos camadas sdo percorridas em uma DNN, maior tende a ser o nivel de incerteza da
classificacdo e, consequentemente, hd uma maior sensibilidade ao blur. Dessa forma, é
possivel estabelecer uma hierarquia de sensibilidade, na qual a acuricia fornecida pelos
ramos posicionados mais préximos da camada de entrada € mais sensivel do que a de
ramos mais proximos da camada de saida do ramo principal. Os resultados apresentados
a seguir mostram como € possivel reduzir o tempo de inferéncia se a aplicacdo aceita uma

reducdo de acuricia.

7.2.2 Avaliacao do Impacto da Distor¢ao no Tempo de Inferéncia

O objetivo deste experimento € mostrar que considerar o nivel de blur em uma ima-
gem permite reduzir o tempo de inferéncia para sua classificacdo. Para esse experimento,
implementa-se uma rede neural B-SqueezeNet com somente um ramo lateral na borda e
seu respectivo ramo principal na nuvem. A escolha de apenas um ramo lateral tem como
objetivo facilitar a andlise. J4 em relagcdo a posicdo do ramo lateral, o experimento utili-
zou o primeiro ramo posicionado apés a camada firel, como apresentado na Figura[2.9(b)]
para evitar processamento desnecessdrio na borda. Diferentemente da Secao o li-
miar de entropia do ramo € ajustado em valores menores que 1 e, assim, a amostra pode
ndo ser classificada no ramo lateral. Caso isso ocorra, as amostras sdo processadas por
camadas posteriores e seguem o particionamento de DNNss descrito na Se¢ao no qual
parte da rede neural € executada na borda e a outra na nuvem. Os resultados também apre-
sentam o cendrio de processamento somente na nuvem (isto é, com a AlexNet) para fins
comparativos. Nesse caso, ndo hd distor¢cao nas imagens, mas os resultados aplicam-se
a imagens com qualquer nivel de blur, ja que ndo hd ramos laterais. A partir do cené-

rio de particionamento, o experimento avalia o tempo de inferéncia em cada conjunto de
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imagens com trés niveis de blur: 5, 15 e 65. Esses niveis sdao escolhidos para verificar o
comportamento para imagens com distorcao baixa, intermedidria e alta, respectivamente.
Além disso, os resultados apresentados a seguir também consideram o particionamento
de DNN em imagens sem nenhum blur (isto é, nivel 0) para fins comparativos.

A andlise realizada consiste em dividir cada conjunto de imagens distorcidas em lo-
tes compostos por 48 imagens. Entdo, inserem-se tais lotes na rede neural e mede-se o
tempo de inferéncia médio de cada lote. Como visto na Segdo [2.3] para que uma dada
imagem seja classificada no ramo lateral, essa deve atender a um critério de confianga.
Caso atenda, o tempo de inferéncia corresponde ao tempo de processamento na borda das
camadas anteriores ao ramo lateral e ao das camadas pertencentes ao ramo lateral. Caso
ndo atenda, a imagem segue sendo processada pelas proximas camadas até a camada de
particionamento, a partir da qual os dados de saida dessa camada sdo enviados a nuvem.
Nesse caso, o tempo de inferéncia é a soma do tempo de processamento na borda até a
camada de particionamento, do tempo de comunica¢@o no envio dos dados de saida dessa
camada para a nuvem e do tempo de processamento das camadas restantes na nuvem.

Dado o exposto, o experimento avalia o tempo de inferéncia para o particionamento
apo6s cada camada da rede neural, variando os valores de limiar de entropia entre O e 0,5.
Este experimento avalia dois casos extremos de condicdes da nuvem, considerando as
medidas de rede da Secado No pior caso, apresentado na Figura utiliza-se uma
rede de acesso de 1,1 Mbps e uma nuvem na Rissia. No melhor caso, apresentado na
Figura[7.6] utiliza-se uma rede de acesso com taxa de envio de 18,8 Mbps e uma nuvem nos
EUA. Os grificos da Figura[7.5]apresentam os resultados considerando o particionamento
apos as camadas convl, fire2, fire5 e fire6. Essas camadas foram escolhidas para analisar o
comportamento do tempo de inferéncia em camadas anteriores aos ramos (convl), camada
posterior mais proxima (fire2) e camadas posteriores mais distantes do ramo lateral (fire5
e fire6). Ja a Figura por questdes de concisdo, apresenta apenas os resultados de
particionamento apds as camadas fire2 e fire5.

Considerando o cendrio de rede com taxa de envio de 1,1 Mbps e o servidor localizado
na Russia, a Figura mostra o tempo de inferéncia de imagens com diferentes niveis
de blur para o caso de particionamento apds a camada convl. Nesse caso, os tempos de
inferéncia de imagens com diferentes niveis de blur sdo iguais e ndo dependem do limiar
de entropia do ramo lateral. Isso ocorre pois, como o particionamento € realizado antes
do ramo lateral, entdo nenhuma amostra € processada e classificada nele e a inferéncia
sempre termina na nuvem. Como a DNN da nuvem ndo possui ramos laterais, o tempo de
inferéncia ndo € impactado. Por outro lado, considerando camadas mais profundas (mais
préximas da camada de saida), como a camada fire6, a Figura[7.5(d)|mostra que o cendrio
sem particionamento (isto €, o “Somente nuvem”) possui um tempo de inferéncia menor
em um dado intervalo de probabilidade, mesmo executando a AlexNet, que € uma rede

mais complexa do que a B-SqueezeNet. Isso acontece pois, nesse intervalo de probabili-
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dade, como mostra a Figura[/.2(a)| enviar os dados brutos € menos custoso do que enviar
dados apds a camada convl. A medida que o limiar de entropia aumenta, mais amostras
sdo classificadas no ramo, entdo se torna menos custoso processar na borda mesmo até

camadas mais profundas, como a camada fire6.
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Figura 7.5: Tempo de inferéncia em fun¢ao da distorcao, para diferentes camadas de par-
ticionamento, utilizando uma nuvem na Russia e taxa de envio de 1,1 Mbps.

De forma geral, a Figura[7.5]ilustra que limiares de entropia cada vez maiores reduzem
o tempo de inferéncia para todos os niveis de distor¢do da imagem. Esse comportamento
ocorre porque quanto maior o limiar de entropia, mais imagens atendem ao critério de
confianca e assim sdo classificadas no primeiro ramo lateral, portanto, ndo sdo enviadas a
nuvem. Isso estd de acordo com os resultados da Figura que mostra que o tempo de
inferéncia para classificar uma imagem no primeiro ramo lateral (isto &, o saidal) é inferior
em comparag¢do ao tempo de inferéncia com particionamento apds qualquer camada e nas
duas redes de acesso avaliadas. Para um lote de imagens, considerado na Figura [7.5] a
classificacdo antecipada no ramo lateral de mais amostras, resulta na reducao do tempo de
inferéncia médio do lote.

Em relacdo ao particionamento na camada fire2, os resultados da Figura [7.5(b)| mos-
tram que o tempo de inferéncia de imagens com nivel de blur intermedidrio (isto &, 15)
e alto (isto é, 65) coincidem até um determinado limiar de entropia, porque nenhuma das
imagens do conjunto de dados foi suficientemente confidvel para ser classificada no pri-

meiro ramo lateral. Contudo, a partir de um dado limiar, as imagens com alto nivel de blur
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seguem sem nenhuma amostra sendo classificada no ramo lateral. Ja na curva de nivel in-
termedidrio, hd amostras sendo classificadas no primeiro ramo, o que resulta em reducao
do tempo de inferéncia. E importante notar que a classificacio antecipada reduz a acura-
cia, como mostrado na Figura Ou seja, hd um compromisso entre reducao de tempo
de inferéncia e perda de acuricia, conforme apresentado nos experimentos referentes a
tarefa de otimizac¢ao do sistema POPEX.

A Figura[7.5(b)mostra que, em redes com taxa de envio de 1,1 Mbps, o tempo de infe-
réncia de imagens com baixo nivel de blur € até 17,2% inferior em comparacao a imagens
com alto nivel de blur, o que corresponde a 228,09 ms. J4 em imagens sem nenhum blur
(isto €, 0), o tempo de inferéncia € até 21,9% e 35,33% inferior em comparacdo com as
imagens de baixo e alto nivel de blur, respectivamente. Em relacdo ao cendrio de proces-
samento somente na nuvem, as imagens de baixo nivel de blur sdo classificadas 34,25%
mais rapidamente. Como imagens com niveis de blur diferentes possuem probabilidades
diferentes de classificacdo em cada ramo, o sistema POPEX € capaz de atualizar a proba-
bilidade de classificacdo dos ramos ao longo do tempo. Dessa forma, o sistema POPEX
pode permitir refinar as estratégias de particionamento, conforme a distor¢cao no dado de
entrada.

Em relacdo ao particionamento na camada fire5, a Figura mostra que € mais
vantajoso enviar uma imagem a nuvem para ser classificada até o limiar de entropia de
0,15, independentemente do nivel de blur da imagem. A partir desse limiar, € mais van-
tajoso adotar a estratégia de particionamento para imagens com baixa distor¢ao, ou seja,
sem blur. Entretanto, em relagdo a imagens com baixo e intermedidrio nivel de blur ainda
€ mais vantajoso processar a DNN apenas na nuvem até o limiar de entropia de 0,3, a partir
do qual se torna mais vantajoso o particionamento. Assim, esse resultado reafirma que a
qualidade da imagem € importante no particionamento. Por exemplo, se for detectado que
uma imagem tem baixa qualidade, em alguns casos € desejavel envid-la diretamente para
a nuvem ao invés de utilizar o particionamento. Finalmente, considerando o particiona-
mento na camada fire6, a Figura[7.5(d) mostra que para limiares de entropia inferiores a
0,35, a estratégia de processamento com o menor tempo de inferéncia € o processamento
somente na nuvem. Nessa camada, em relagdo a imagens com alto nivel de blur, a estra-
tégia de particionamento sé € vantajosa para limiar de entropia de 0,5, o que pode causar
uma reducgdo de acurdcia significativa, inviabilizando algumas aplicacdes.

Considerando uma rede com taxa de envio 18,8 Mbps e o servidor localizado nos EUA,
a Figura mostra que, no particionamento apds a camada fire2, € mais vantajosa a
abordagem de particionamento em comparacio a processar a imagem apenas na nuvem,
independente do nivel de blur existente na imagem. Considerando o particionamento,
essa figura mostra que o tempo de inferéncia de imagens sem blur € até 48,47% inferior
em comparagao ao processamento apenas na nuvem e até 31,64% para imagens com maior

nivel de distor¢do. Em rela¢do ao particionamento apGs a camada fire5, a Figura

78



0 0
© 2.0 © 2.0
g e
W 15 QW 15 G +_.“'“‘~t—-t\ .
— e e e e - 4 —_ . e S = e
g g =3
c = —0—--0---*:'#:‘4,\:: ____ c
o 1 —*— Somente na Nuvem R ) o 101 = Somente na Nuvem
o Particionamento - Distor¢ao 0 © Particionamento - Distor¢ao 0
8_ 0.5 Particionamento - Distor¢do 5 8_ 05 Particionamento - Distor¢do 5
E —t+— Particionamento - Distorgao 15 E —+—  Particionamento - Distorgao 15
(0] --4- Particionamento - Distorcdo 65 () -4+ Particionamento - Distorcdo 65
ool . . . . . F ool r r r r r
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5
Limiar de Entropia Limiar de Entropia
(a) Particionamento na camada fire2. (b) Particionamento na camada fire5.

Figura 7.6: Tempo de inferéncia em fun¢ao da distorcao, para diferentes camadas de par-
ticionamento, utilizando uma nuvem nos EUA e taxa de envio de 18,8 Mbps.

ilustra que, diferentemente da Figura[7.5(c)}, apenas a partir do limiar de entropia 0,3 € mais
vantajoso utilizar o particionamento na borda para imagens sem distor¢ao. Na nuvem da
Russia, para a camada fire5, isso ocorre a partir do limiar 0,2. Ou seja, para o cendrio
de rede com taxa de envio de 18,8 Mbps e servidor nos EUA com limiar de entropia de
0,2, a melhor op¢do € processar na nuvem, enquanto na Rissia, com rede de 1,1 Mbps,
€ mais vantajoso o processamento baseado em particionamento. Assim, € possivel notar
que as condi¢des da rede também devem ser consideradas para ajustar o limiar de entropia.
O emprego de maior poder computacional na borda faz seu tempo de processamento se
aproximar ao da nuvem. Assim, mais camadas sdo processadas na borda e, no melhor
cendrio, o processamento pode ser realizado completamente nesse local. Entretanto, esta
andlise considerou baixo poder computacional na borda, de forma a analisar o pior caso,

no qual o particionamento € essencial.
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Capitulo 8
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo prop0s o sistema POPEX, que aborda o particionamento 6timo de
DNNs com saidas antecipadas, equilibrando o compromisso entre acuricia e tempo de in-
feréncia. Assim, a otimizagdo determina quais camadas sao processadas no dispositivo em
borda e quais sdo processadas na nuvem. Diferentemente das redes neurais tradicionais,
as DNNs com saidas antecipadas, como as BranchyNets, possuem ramos laterais que per-
mitem classificar determinadas amostras antecipadamente nas camadas intermedidrias, o
que reduz o tempo de inferéncia. Consequentemente, o particionamento da BranchyNet
deve considerar a probabilidade de classificar determinadas amostras antecipadamente.
Por isso, esta dissertacdo modelou o tempo de inferéncia considerando ndo s6 os tempos
de processamento e o tempo de comunica¢do, como também a probabilidade de classi-
ficacdo nos ramos laterais. Em seguida, a dissertacdo modelou a BranchyNet como um
grafo, o que permitiu considerar o problema de particionamento de BranchyNet como um
problema de particionamento de grafos. Para encontrar o particionamento 6timo do grafo,
que equilibre 0 compromisso entre acurdcia e tempo de inferéncia, a otimizacao € reali-
zada em duas etapas. A primeira tem como objetivo escolher a combinacdo dos ramos
laterais da BranchyNet que resultem em uma acurdcia maxima, executando uma busca
exaustiva entre os ramos laterais. Em seguida, a segunda etapa da otimiza¢do determina o
particionamento que minimiza o tempo de inferéncia, modelando o problema de partici-
onamento em grafo como um problema de caminho mais curto. Consequentemente, esse
problema € resolvido em tempo polinomial usando o algoritmo Dijkstra. O problema de
otimizacao descrito € a principal contribuicdo do sistema POPEX. O sistema, disponivel
publicamente na plataforma GitHub, ainda adiciona as funcionalidades de extracdao dos
parametros estdticos e dindmicos que sao utilizados no problema de otimizacao descrito.
Além disso, o sistema associa um particionamento 6timo a cada configuragao de limiar de
entropia.

O particionamento proposto € avaliado por meio de uma andlise de sensibilidade, na
qual varia-se a probabilidade de classificagcdo nos ramos laterais e o poder de processa-

mento na borda. A partir dos resultados obtidos, mostra-se que a probabilidade de classi-
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ficacdo afeta a escolha da camada de particionamento e, consequentemente, impacta tanto
o tempo de inferéncia quanto a acurdcia. Além disso, a dissertacdo também introduz a pro-
babilidade como um fator a ser considerado no particionamento de BranchyNet. Por fim,
os resultados mostram o compromisso entre o tempo de inferéncia e acurdcia em DNNs
com saidas antecipadas. De acordo com os resultados obtidos, o limiar de entropia pode
ser utilizado para ajustar esse compromisso, com o objetivo de cumprir um requisito de
laténcia predefinido pela aplicacao.

Esta dissertacdo também avaliou, no contexto de DNNs com saidas antecipadas, como
o método de calibracdo Temperature Scaling afeta o particionamento. A calibragdo per-
mite que a confianca da DNN em sua classificacdo aproxime-se da acurdcia. Primeira-
mente, mostrou-se que os ramos laterais mais proximos da camada de entrada sdao mais
calibrados do que os ramos mais profundos. Em seguida, mostra-se que o método Tem-
perature Scaling consegue reduzir os erros de calibracdo nos ramos laterais e influencia
0 compromisso entre acurdcia e tempo de inferéncia em BranchyNets. Por um lado, os
resultados mostram que ramos laterais bem calibrados podem aumentar o tempo de infe-
réncia. Por outro lado, a calibragdo permite também aumentar a acuricia de cada ramo e,
consequentemente, a acurdcia final da BranchyNet.

Por fim, este trabalho avaliou o impacto da distor¢ao da imagem no tempo de inferéncia
para classificar imagens. Para isso, foram implementadas redes neurais na borda e na
nuvem e comparou-se o tempo de inferéncia em imagens com diferentes niveis de blur
nos cendrios de processamento somente na borda ou somente na nuvem, como também
em um cendrio de particionamento no qual a borda e a nuvem sdo usadas em conjunto. A
partir dos resultados obtidos, foi possivel concluir que imagens com baixo nivel de blur
tendem a ter uma incerteza de classificacdo inferior em compara¢do a imagens com maior
nivel de blur. Dessa forma, mais imagens com baixo nivel de blur podem ser classificadas
no ramo lateral e, consequentemente, na borda da rede. Isso reduz o tempo de inferéncia.
Assim, esta dissertacdo mostra que fatores relacionados aos dados de entrada, como a
distor¢do na imagem, também afetam a decisdo de particionamento.

Os experimentos apresentados, relacionados ao sistema POPEX, avaliam principal-
mente a otimizacdo executada pelo Decision Maker. Em trabalhos futuros, pretende-se
avaliar cada componente do sistema POPEX em cendrios dindmicos, ou seja, considerando
variacOes na taxa de envio e na probabilidade de classificacdo. Além disso, pretende-se
investigar heuristicas para o posicionamento de ramos laterais ao longo da BranchyNet,
com objetivo de lidar com o erro de overthinking. Esse problema ocorre quando o ramo
lateral consegue classificar corretamente uma amostra, entretanto o ramo principal clas-
sifica erroneamente. Dessa forma, o problema de otimizacao deve buscar a posi¢ao dos
ramos laterais para minimizar esse erro. Por fim, pretende-se implementar um estigio de

calibracao no sistema POPEX para calibrar cada um dos ramos laterais da BranchyNet.
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Apéndice A

Calibracao de confianca com

pos-processamento

Este trabalho emprega a calibragdo em DNNs com saidas antecipadas, considerando
um problema de classificagdo supervisionada com K classes. Nesse contexto, a DNN &
modelada como uma funcio fy, sendo 8 os pardmetros aprendidos durante o treinamento.
Conforme a Secdo, dada uma amostra , a DNN f, gera um vetor de saida z. Esse vetor de
saida € utilizado para obter o vetor de probabilidades p por meio da fungdo softmax o(.),
sendo assim p = o(z). O vetor de probabilidade p contém a probabilidade da amostra
pertencer a cada uma das K classes. A partir desse vetor de probabilidade p, obtém-se
uma classe inferida usando a Equacao e a confianca da classificacdo p € dada pela
Equacao A confianca na classificagdo indica a probabilidade de a amostra de entrada

ser de uma determinada classe.
p= max (p). (A.1)

Uma vez que a dada DNN ¢€ treinada, este trabalho utiliza o conjunto de validacio para
medir a calibracao da DNN. Tal conjunto € composto de amostras nao vistas pela DNN du-
rante o treinamento. Este trabalho utiliza o ECE (Expected Calibration Error) [68] como a
métrica para medir a calibracdo da confianca. Essa métrica mede a calibragdo calculando
a diferenca entre confianga p e acurécia. Para isso, primeiramente, a métrica ECE divide
o intervalo dos valores de confianca (p € [0,1]) em M bins igualmente espacados. Em
seguida, as amostras do conjunto de validacao sdo agrupadas nesses M bins, conforme a
confianca de classificagcdo em cada uma dessas amostras. Portanto, um bin B,, contém
todas as amostras cuja confianga da classificagdo pertence a um intervalo [,,, = (mT’l, Tl
Uma vez que essas amostras sdo agrupadas nos M bins, a acurdcia Acc(B,,) em cada bin

B,,, pode ser calculada como

1
Acc(B,,) = B ZI (A.2)



onde y; € ; sdo, respectivamente, o rétulo verdadeiro e o inferido pelo modelo da i-ésima
amostra do conjunto de valida¢do. A fun¢fo indicadora 1 [y; = ;] assume valor 1 quando

Y; = Ui, € 0 caso contrdrio. A confianca C'on f(B,,) do bin B,, é calculada como

Conf(B) = 1 i (A3)

|[Bun| ;

sendo p; a confianca da i-€sima amostra.

Ap6s o célculo de Acc(B,,) e Conf(B,,) para cada um dos bin, o valor do ECE ¢
calculado como uma média ponderada da diferenga em valor absoluto entre cada Acc(B,,)
e Conf(B,,), talque m € {1,..., M}. Assim, o ECE e dado por

1 M
ECE =~ > " |Bul|Ace(By) — Conf(Byn)], (A4)

m=1

onde n € o nimero de amostras do conjunto de validacao.

Apo6s medir a calibragdo usando a métrica ECE, o objetivo do método de calibragado
de pds-processamento € gerar uma nova confianga calibrada ¢; que aproxime a nova con-
fianca ¢; da acurdcia da DNN. Assim, dada uma confianga de classificagao p; do modelo
da DNN, um método de calibracio de pds-processamento pode ser modelado como uma
fun¢@o gy (p;) que mapeia uma confianga ndo calibrada p; em uma nova confianga de clas-
sifica¢@o ja bem calibrada ¢;, sendo €’ o conjunto de pardmetros exigidos pelo método de
calibracdo. Este trabalho utiliza o método Temperature Scaling, ja que Guo et al. [[1'/] mos-
tra que esse método supera todos os outros para aplicacdes de visdo computacional. Esse
método utiliza um tnico parametro escalar 7' > 0 para obter confianca de classificacao
bem calibrada da seguinte forma

z
j— il AS
onde o € a funcdo softmax e {1, oo K } € o conjunto de classes predefinidas. Em seguida,

esse método aprende o parametro 7', minimizando a funcao custo Negative Log-Likelihood
(NLL).
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