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В работе выполняется анализ производительности вывода известных нейросетевых моделей ResNet-50
и MobileNetV2, обеспечивающих решение задачи классификации изображений, на плате Banana Pi BPI-F3,
которая построена на базе архитектуры RISC-V. Вывод запускается средствами доступных фреймворков:
PyTorch, TensorFlow Lite, Apache TVM и ExecuTorch. Предварительно модели конвертируются в формат
каждого целевого фреймворка. Выполняется проверка корректности решения задачи с использованием
полученных нейронных сетей. Демонстрируется, что показатели качества классификации изображений для
этих моделей хорошо соотносятся с опубликованными значениями. Далее выполняется подбор оптимальных
параметров запуска вывода для каждого фреймворка и модели. Сравнительный анализ производительности
вывода показывает, что ExecuTorch (с XNNPACK-бэкендом) для обеих моделей демонстрирует лучшие
результаты. Для модели ResNet-50 показатель количества кадров, обрабатываемых за секунду (Frames
per Second, FPS), меняется от 2.649 до 3.339 fps при оптимальных параметрах запуска в зависимости от
размера входного набора данных, обрабатываемого за один прямой проход по сети, для MobileNetV2 —
от 11.26 до 29.96 fps. TensorFlow Lite уступает ExecuTorch в среднем в \sim 2.1 раза. PyTorch и Apache TVM
демонстрируют более низкие показатели производительности. Предположительно это связано с тем, что
вывод в этих фреймворках не в полной мере оптимизирован для процессоров архитектуры RISC-V.
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Введение

Модели и методы глубокого обучения являются эффективными инструментами для
решения различных прикладных задач [1]. Применение глубокого обучения начинается с
построения архитектуры нейронной сети. Далее сеть обучается на выделенном наборе дан-
ных, называемом тренировочной выборкой, и выполняется тестирование на данных, кото-
рые модель «не видела» в процессе обучения. При достижении приемлемых показателей ка-
чества модель внедряется в реальную программную систему, иначе выполняется настройка
параметров обучения и/или модификация архитектуры сети. Внедрение предполагает мно-
гократное решение задачи на новых данных, называемое выводом. Вывод — это прямой
проход по сети с целью получения и последующей обработки ее выхода.

Анализ производительности вывода нейронных сетей является важным этапом в про-
цессе их внедрения в приложения, которые, как правило, должны функционировать в режи-
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ме реального времени на маломощных устройствах. RISC-V [2] — активно развивающаяся
архитектура, которая имеет большие перспективы широкого распространения в подобных
устройствах. Проведение исследований, связанных с анализом производительности выво-
да на устройствах RISC-V, способствует дальнейшему развитию системного и прикладного
программного обеспечения для таких устройств. Также оно имеет значение для плани-
рования специализированных расширений набора команд, ориентированных на ускорение
вывода нейронных сетей.

Цель настоящего исследования состоит в том, чтобы провести сравнительный
анализ производительности вывода двух широко известных моделей ResNet-50 [3] и
MobileNetV2 [4], обеспечивающих решение задачи классификации изображений, при запус-
ке на плате Banana Pi BPI-F3, которая построена на базе архитектуры RISC-V, с использо-
ванием доступных фреймворков глубокого обучения. Исследования по аналогичной темати-
ке проводились ранее для других архитектур [5–8]. Обзор литературы показывает, что для
RISC-V подобные работы только начинают появляться [9–15]. При этом авторы использу-
ют разные тестовые модели, библиотеки для вывода нейронных сетей и устройства RISC-V
для проведения экспериментов. Для платы Banana Pi BPI-F3 результаты бенчмаркинга вы-
вода до настоящего момента не публиковались. Также в отличие от существующих работ
в данном исследовании используется наиболее полный спектр фреймворков, доступных в
настоящее время для вывода на устройствах RISC-V (PyTorch [16], TensorFlow Lite [17],
Apache TVM [18], ExecuTorch [19]). Наряду с этим, реализация вывода и необходимой ин-
фраструктуры разрабатывается в рамках открытой программной системы бенчмаркинга
вывода Deep Learning Inference Benchmark (DLI) [20, 21], вследствие чего является общедо-
ступной и расширяемой с точки зрения тестовых моделей, поддерживаемых фреймворков
глубокого обучения и устройств, используемых для запуска.

Работа построена следующим образом. В разделе 1 дается обзор по тематике анализа
производительности вывода нейронных сетей на процессорах архитектуры RISC-V, отмеча-
ются отличия от существующих исследований. Раздел 2 содержит описание фреймворков
глубокого обучения, доступных для запуска на устройствах RISC-V. В разделе 3 приводится
формальная постановка задачи классификации изображений с большим числом категорий.
Далее (раздел 4) описывается методика анализа производительности вывода глубоких мо-
делей, которая предлагается в [5] и используется в экспериментальной части настоящей
работы. В разделе 5 рассматривается архитектура программной системы DLI и основные
изменения, которые внесены в рамках данного исследования. Раздел 6 посвящен анализу ре-
зультатов экспериментов, полученных при запуске вывода моделей ResNet-50 и MobileNetV2
на плате Banana Pi BPI-F3 средствами доступных фреймворков. В заключении приводится
краткая сводка результатов, формулируются выводы.

1. Обзор литературы

Внедрение нейронных сетей в реальные программные системы — сложный и важный
этап жизненного цикла глубоких моделей. Он предполагает, что построена нейросетевая
модель, которая решает поставленную задачу с высокими показателями качества. Далее
необходимо проанализировать производительность ее вывода на конкретном устройстве,
где будет выполняться многократный запуск. В зависимости от полученных результатов
анализа может осуществляться оптимизация сети, либо изменение архитектуры с целью
получения более «легковесной» и качественной модели. Один из типовых подходов к оп-

И.С. Мухин, В.Д. Кустикова

2025, т. 14, № 4 41



тимизации — квантование весов [22]. Квантование предусматривает понижение точности
весов от формата FP32 к INT8 или UINT8 без существенной потери качества решения
задачи. Технически реализуется с помощью встроенных функций библиотек глубокого обу-
чения, либо специализированных фреймворков (например, NNCF [23]). При этом следует
учитывать, что используемый для вывода инструмент должен поддерживать запуск кван-
тованных моделей.

В настоящем разделе рассмотрим исследования, которые наиболее близки к тематике
анализа производительности вывода на устройствах RISC-V. Авторы [9] описывают про-
цедуру включения и оптимизации P-расширения RISC-V с целью выполнения квантован-
ных нейронных сетей в тензорном компиляторе Apache TVM. В экспериментальной части
приводятся результаты бенчмаркинга группы моделей MobileNet-v1 и Inception-v3 с веса-
ми в форматах FP32 и INT8 на симуляторе Spike с поддержкой P-расширения RISC-V.
В [10] предлагается сравнение двух машин на базе RISC-V и Raspberry Pi для нейросете-
вого вывода на примере группы моделей MobileNet, и даются рекомендации по использо-
ванию этих машин. Это системы Sipeed Maixduino с ускорителем сверточных нейросетей и
Raspberry Pi 4B в сочетании с USB-ускорителем Coral от Google. Авторы [11] оценивают
производительность широкого спектра рабочих нагрузок машинного обучения на RISC-V
с использованием архитектурного симулятора с открытым исходным кодом gem5. Работа
направлена на бенчмаркинг вывода нейросетевых моделей, обеспечивающих решение раз-
личных прикладных задач: классификация изображений, детектирование объектов, семан-
тическая сегментация изображений, оценка глубины сцены и других. Цель работы [12] —
оценить производительность вывода языковых моделей BERT и GPT-2 на 64-ядерной архи-
тектуре RISC-V SOPHON SG2042 с поддержкой векторных инструкций RVV v0.7.1. Про-
водится бенчмаркинг моделей с включением RVV-расширения и без него, при этом ис-
пользуется OpenBLAS и BLIS в качестве бэкендов BLAS для фреймворка PyTorch. В [13]
анализируется производительность вывода кодировщика в составе модели трансформера на
трех маломощных платформах с архитектурой RISC-V. Выполняется исследование вывода
для двух репрезентативных представителей семейства моделей BERT, выявляются узкие
места и возможности оптимизации на процессорах RISC-V: XuanTie C906, C908 и C910.
Авторы [14] исследуют энергоэффективность и производительность квантованных нейро-
сетевых моделей, развернутых на маломощных устройствах с различными аппаратными
архитектурами, включая RISC-V, x86, ARM 64 и ARM 32. Рассматриваются два принци-
пиально разных типа моделей: рекуррентные нейронные сети и большие языковые модели.
При этом оценивается, как эти модели работают в практических сценариях. Измеряется
точность, время выполнения и энергопотребление.

Данная работа является развитием [15], в которой анализируется производительность
вывода сети DenseNet-121 на плате Lichee Pi 4A при запуске средствами инструментария
OpenVINO, библиотеки TensorFlow Lite и компилятора машинного обучения Apache TVM. В
отличие от [15] в данном исследовании OpenVINO не участвует в сравнении вследствие того,
что до настоящего момента многие нейросетевые преобразования не оптимизированы для
RISC-V. Наряду с TensorFlow Lite и Apache TVM здесь еще рассматриваются фреймворки
PyTorch и ExecuTorch. В отличие от других работ, представленных в обзоре, в исследовании
используется другой набор тестовых моделей (ResNet-50 и MobileNetV2). При этом вывод
запускается на устройстве Banana Pi BPI-F3. Также разрабатываемое программное реше-
ние, обеспечивающее сбор результатов качества и производительности вывода нейросетей,
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является открытым (лицензия Apache 2.0) и расширяемым, и может быть использовано для
исследования производительности вывода других моделей, фреймворков глубокого обуче-
ния и устройств RISC-V.

2. Фреймворки глубокого обучения для вывода
на устройствах RISC-V

Для сравнения производительности вывода используется несколько широко известных
инструментов глубокого обучения, которые портированы и оптимизированы (частично или
полностью) их разработчиками для запуска на процессорах архитектуры RISC-V.

1. PyTorch [16] — обширная экосистема c открытым исходным кодом для решения при-
кладных задач с использованием машинного обучения. Инструмент разработан на ба-
зе библиотеки Torch. В настоящее время PyTorch является стандартом де-факто для
обучения и тестирования нейронных сетей вследствие удобства реализации и расши-
ряемости возможностей. В процессе его разработки использован положительный опыт
создания более ранних фреймворков глубокого обучения. Разработчики PyTorch предо-
ставляют интерфейсы для языков С++ и Python, а также обертки для Java.

2. TensorFlow Lite (с сентября 2024 года LiteRT) [17] — библиотека для развертывания
глубоких нейросетевых моделей на мобильных устройствах и микроконтроллерах. Име-
ются интерфейсы для C++, Python и некоторых других языков программирования.

3. Apache TVM [18] — активно развивающийся компилятор моделей машинного обучения
с открытыми исходными кодами. Цель разработки состоит в предоставлении инжене-
рам инструмента для оптимизации и последующего эффективного вывода нейросетевых
моделей на разных устройствах. Обеспечивается широкий спектр программных интер-
фейсов, далее в работе используется Python API.

4. ExecuTorch [19] — относительно новый фреймворк для вывода глубоких нейросетевых
моделей на мобильных и периферийных устройствах, а также на микроконтроллерах.
Он является частью экосистемы PyTorch Edge и обеспечивает эффективное развертыва-
ние различных моделей в формате PyTorch на маломощных устройствах. Разработчики
предоставляют программные интерфейсы для C++, Python и ряда других языков. При
этом поддерживается значительное количество бэкендов, гарантирующих эффективное
исполнение низкоуровневых операций, которые возникают в нейронных сетях, на кон-
кретном аппаратном обеспечении.

Следует отметить, что существуют другие фреймворки, обеспечивающие запуск глу-
боких нейронных сетей на устройствах RISC-V (например, ncnn [24]), но их использование
затруднительно вследствие ограниченных возможностей доступных конвертеров моделей.

3. Постановка задачи классификации изображений

Задача классификации изображений состоит в том, чтобы определить категорию, ко-
торой принадлежит изображение, из допустимого набора классов. При решении задачи на
входе глубокой нейросетевой модели имеется изображение I, как правило, в формате RGB
с разрешением w \times h, где w — ширина, h — высота изображения соответственно. Изобра-
жение I представляется в виде трехмерной матрицы интенсивностей с элементами Iijk , где
i \in \{ 0, 1, . . . , w  - 1\} , j \in \{ 0, 1, . . . , h  - 1\} , k \in \{ 0, 1, 2\} . Интенсивности принимают целые
неотрицательные значения в диапазоне от 0 до 255, либо вещественные значения в диапа-
зоне от 0 до 1, если они нормированы. Выход классификационной нейронной сети — это
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вещественный вектор, каждый элемент которого содержит достоверность принадлежности
изображения к одной из допустимых категорий. Размер вектора соответствует количеству
этих категорий N . Таким образом, нейросетевая модель обеспечивает построение отобра-
жения \phi : I \rightarrow \BbbR N . Цель решения задачи состоит в том, чтобы построить нейронную сеть,
которая для входного изображения формирует вектор достоверностей, где индекс макси-
мального значения отвечает номеру искомого класса.

4. Методика анализа производительности вывода

Общая схема анализа производительности вывода состоит из нескольких этапов [5].
1. Обучение и/или конвертация исходной глубокой модели в форматы различных фрейм-

ворков, которые предполагается использовать для ее вывода на конечном устройстве.
2. Анализ и сравнение качества работы полученных моделей для проверки корректности

предыдущего этапа.
3. Определение оптимальных параметров для запуска вывода.
4. Сжатие и оптимизация моделей.
5. Анализ и сравнение качества оптимизированных моделей.
6. Сравнение производительности вывода с использованием полученного набора моделей.

Сжатие и оптимизация нейронных сетей выходит за рамки данного исследования. По-
этому последовательность изложения результатов соответствует пунктам 1, 2, 3 и 6.

5. Программная реализация

Deep Learning Inference Benchmark (DLI) [20, 21] — программная система, разрабаты-
ваемая в ННГУ, позволяющая собирать показатели качества и производительности вывода
глубоких моделей в автоматическом режиме. Система предоставляет программные интер-
фейсы для вывода на языках C++ и Python, поддерживает вывод с использованием зна-
чительного количества широко известных фреймворков глубокого обучения. DLI включает
следующие основные компоненты (рис. 1).

Рис. 1. Основные компоненты системы Deep Learning Inference Benchmark

1. Framework Build Scripts — независимый компонент, в состав которого входят скрип-
ты для сборки различных фреймворков под архитектуры x86 и RISC-V.
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2. Model converters — независимый компонент, содержащий программный интерфейс
для конвертации моделей из формата одного фреймворка в формат другого.

3. Quantization — независимый компонент, в котором определяется интерфейс для кван-
тования весов моделей с помощью встроенных в различные фреймворки инструментов.

4. ConfigMaker — графическое приложение для автоматизации процедуры формирова-
ния конфигурационных файлов для разных запускаемых компонент системы.

5. Deployment — компонент, обеспечивающий автоматическое развертывание тестовой
инфраструктуры на вычислительных узлах средствами технологии Docker. Информа-
ция об узлах содержится в конфигурационном файле компонента.

6. RemoteController — компонент, выполняющий удаленный запуск экспериментов для
сбора показателей производительности и качества глубоких моделей на вычислитель-
ных узлах с использованием компонент BenchmarkApp и AccuracyChecker соответ-
ственно и последующую агрегацию результатов экспериментов.

7. BenchmarkApp — компонент, реализующий сбор показателей производительности вы-
вода набора моделей с использованием различных инструментов глубокого обучения.
Информация о моделях и параметрах вывода описывается в конфигурационном файле.

8. AccuracyChecker — программная обертка над аналогичным инструментом из состава
OpenVINO, который обеспечивает сбор показателей качества набора моделей. Инфор-
мация о моделях содержится в конфигурационном файле.

9. ResultConverters — вспомогательный компонент, содержащий скрипты для конверта-
ции результатов производительности и качества, которые агрегируются компонентом
RemoteController, в форматы html и xlxs.

10. Inference — компонент, содержащий реализацию вывода моделей глубокого обучения
средствами различных фреймворков. Присутствует поддержка программных интер-
фейсов для языков C++ и Python.

11. Tests — компонент, обеспечивающий автоматическую проверку корректности разрабо-
танных реализаций вывода с помощью различных фреймворков. На текущий момент
проверяется возможность запуска и вывода показателей производительности.

12. DemoAPP — консольное приложение, демонстрирующее работу системы DLI в пра-
вильной последовательности. Использует явно BenchmarkApp, AccuracyChecker и
неявно оставшиеся компоненты системы.

На схеме (рис. 1) полужирными рамками выделены части компонент, которые разра-
ботаны или модифицированы в рамках выполнения настоящего исследования: конвертеры
моделей для TVM и ExecuTorch (компонент Model Converters), реализация вывода сред-
ствами TVM (Python API) и ExecuTorch (C++ и Python APIs) (компонент Inference). От-
метим, что также добавлены обертки для квантования весов глубоких моделей (компонент
Quantization). Эксперименты показывают, что в настоящее время разные версии неко-
торых фреймворков работают нестабильно с квантованными нейросетями на устройствах
RISC-V, поэтому вопросы производительности таких моделей далее не затрагиваются.

6. Вычислительные эксперименты

6.1. Показатели качества

Для оценки качества классификации используется показатель точности top-k (top-k
accuracy). Пусть N — количество допустимых категорий изображений, тогда выход моде-
ли — вектор достоверностей yj = (yj1, y

j
2, ..., y

j
N ) для каждого изображения Ij в выборке,
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где j = 1, S, S — общее количество изображений, yji — достоверность того, что изобра-
жение Ij принадлежит классу i. Если среди k наибольших достоверностей yj

ij1
, yj

ij2
, ..., yj

ijk
,

присутствует достоверность, соответствующая искомому классу, то изображение считается
проклассифицированным корректно. Тогда точность top-k определяется как отношение
числа правильно проклассифицированных изображений к общему их количеству:

topk =

\sum N
j=1 I(lj \in \{ ij1, ij2, ..., ijk\} )

S
, (1)

где lj — номер искомого класса, I(lj \in \{ ij1, ij2, ..., ijk\} ) — индикаторная функция, которая при-
нимает значение 1, если lj \in \{ ij1, ij2, ..., ijk\} , и 0, в противном случае. Далее в экспериментах
рассматриваются точности top-1 и top-5.

6.2. Показатели производительности

Эксперимент предполагает, что набор обрабатываемых данных разбивается на пачки
(batch) равного размера. Решение задачи классификации для пачки данных — это прямой
проход по обученной нейронной сети и вычисление финального вектора достоверностей.
Количество пачек, на которых запускается прямой проход, определяет число таких про-
ходов — итераций. Итерации выполняются последовательно, следующая итерация запус-
кается после завершения предыдущей. Для каждого прямого прохода измеряется продол-
жительность его выполнения ti, i = 1, L, где L — количество итераций. Для оценки про-
изводительности вывода используется показатель числа кадров, обрабатываемых в секунду
(Frames per Second, FPS), который вычисляется как отношение размера входного набора
данных (общего числа изображений) S к суммарному времени выполнения всех итераций:

FPS =
S

\sum L
i=1 ti

. (2)

Отметим, что время вывода с использованием разных фреймворков для одной и той же
модели может отличаться в зависимости от размера входной пачки данных. Чтобы прогно-
зировать время завершения экспериментов, выполняются пробные запуски и для каждого
размера пачки фиксируется разное количество итераций (табл. 1). Выбор максимального
размера пачки обусловлен размерами оперативной памяти устройства.

Таблица 1. Выполняемое количество итераций для каждого
размера входной пачки данных

Размер пачки 1 2 4 8 16 32 64 128
Количество итераций 100 100 85 70 55 40 25 20

6.3. Наборы данных

Для проведения экспериментов используется подмножество изображений валидацион-
ной выборки набора данных ImageNet [25]. Поскольку доступные на сегодняшний день
образцы процессоров архитектуры RISC-V пока существенно отстают от высокопроизводи-
тельных устройств, то вывод глубоких моделей работает относительно медленно. В связи
с этим для проверки точности нейронных сетей используются первые 1 000 изображений
выборки. В случае корректности работы модели такой подход позволяет получить значение
точности классификации, близкое к опубликованному авторами обученной сети. Для анали-
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за производительности вывода выбраны 32 произвольных изображения из той же выборки.
Следует отметить, что для определения показателей производительности также можно ис-
пользовать синтетические входные данные, поскольку количество операций, выполняемых
на прямом проходе, не зависит от контекста изображений.

6.4. Тестовые модели

Анализ производительности вывода выполняется для широко известных классифика-
ционных моделей — ResNet-50 [3] и MobileNetV2 [4]. Эти модели являются сверточными ней-
ронными сетями с остаточными связями. Принципиальное отличие MobileNetV2 от ResNet-
50 состоит в использовании сверток, отделимых по глубине. Классическая свертка пред-
полагает проход трехмерным ядром слева направо и сверху вниз по входной трехмерной
матрице (тензору) и вычисление суммы произведений соответствующих компонент. Сверт-
ка, отделимая по глубине, предусматривает последовательное применение точечной и про-
странственной свертки. Точечная свертка включает вычисление набора одномерных свер-
ток (скалярных произведений) вдоль размерности, соответствующей каналам входной трех-
мерной матрицы. Пространственная свертка предполагает применение двумерных ядер к
каждому каналу входного тензора.

В процессе анализа используются обученные модели ResNet-50 и MobileNetV2 из ре-
позитория torchvision [26]. Модели предварительно загружаются, сериализуются и со-
храняются с помощью встроенной функции ‘torch.jit.save’ библиотеки PyTorch. Затем
они конвертируются и/или компилируются в форматы TensorFlow Lite, Apache TVM и
ExecuTorch (рис. 2).

1. Конвертация в формат TensorFlow Lite. Выполняется с помощью фреймворка
TensorFlow Backend for ONNX [27] в формат ONNX, далее в формат TensorFlow Lite.

2. Конвертация в формат TVM. Обеспечивается посредством вызова встроенной функ-
ции ‘torch.onnx.export’, которая преобразует модель в формат ONNX, после чего полу-
ченное представление передается на вход конвертеру моделей в формат TVM, реализо-
ванному в рамках системы DLI.

3. Конвертация в формат ExecuTorch. Реализуется в два этапа. Вначале выполняется
оптимизация PyTorch-модели с использованием заданного бэкенда с помощью функ-
ции ‘to_edge_transform_and_lower’ библиотеки ExecuTorch. Далее оптимизированная
модель сериализуется в формат ExecuTorch. В работе в качестве бэкенда применяется
библиотека XNNPACK [28], поскольку она оптимизирована для устройств RISC-V.

Модель из torchvision

ExecuTorch
Format

TensorFlow Lite
Format

TVM 
Format

PyTorch
FormatTVMConverter onnx_tensorflow

torch.jit.save(…)to_edge(XNNPACKPartitioner())

Рис. 2. Последовательность конвертации тестовых моделей
в форматы целевых фреймворков
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6.5. Тестовая инфраструктура

Ниже (табл. 2) приведены параметры тестовой инфраструктуры, использованной для
проведения экспериментов. Фреймворки глубокого обучения собираются из исходных кодов
с помощью компиляторов gcc и g++ версии 13.2.0-23ubuntu4bb3.

Таблица 2. Тестовая инфраструктура

CPU, RAM Spacemit (R) X60, 1.6GHz, 8 ядер, 8 потоков, 16GB
Операционная система Bianbu 2.1
Фреймворки PyTorch v2.6.0 (OpenBLAS 0.3.26+ds-1)

TensorFlow Lite v2.14.0 (XNNPACK бэкенд)
Apache TVM v0.14.0
ExecuTorch v0.5.0 (XNNPACK бэкенд)

6.6. Параметры экспериментов

В табл. 3 приведены перебираемые параметры экспериментов. Вывод запускается с
использованием программных интерфейсов для языков C++ и Python. При подборе оп-
тимальных параметров для каждого размера входной пачки данных обеспечивается поиск
оптимального числа потоков, которое устанавливается для обеспечения параллелизма. От-
метим, что в Python API для TVM и ExecuTorch используется значение количества потоков
по умолчанию, равное числу физических ядер. Также TVM позволяет установить уровень
оптимизации модели opt_level в процессе ее предварительной компиляции для вывода.

Таблица 3. Параметры запуска вывода с использованием разных фреймворков

Фреймворк
Программный

интерфейс
Параметры

Размер
пачки

Количество
потоков

Внутренние
параметры

PyTorch
C++ + + —
Python + + —

TensorFlow Lite
C++ + + —
Python + + —

Apache TVM Python + по умолчанию уровень оптимизации opt_level

ExecuTorch
C++ + + —
Python + по умолчанию —

6.7. Результаты экспериментов

Качество классификации изображений. Качество решения поставленной зада-
чи с использованием доступных фреймворков верифицируется средствами компонента
Accuracy Checker системы DLI, который является оберткой над соответствующим ин-
струментом в составе OpenVINO [29]. Возможности указанного инструмента расширены
авторами статьи, поскольку исходная версия не поддерживает вывод глубоких моделей с
помощью TVM и ExecuTorch. Реализация выложена в открытый доступ [30]. Результирую-
щие показатели качества представлены ниже (рис. 3). Из гистограмм можно сделать вывод,
что для обеих моделей полученные значения близки к опубликованным. Отличие для моде-
ли ResNet-50 по метрике top-1 составляет 0.758, по top-5 — 1.166; для модели MobileNetV2
по top-1 — 0.154, по top-5 — 0.778. Отклонения от заявленных значений точности могут
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варьироваться при выборе разных подмножеств валидационной выборки ImageNet. Если
распределение данных в процентном соотношении для подмножества совпадет с распреде-
лением всей валидационной выборки, то значения метрики top-1 должны быть практически
равными. Также отличие может быть обусловлено тем, что некоторые фреймворки в про-
цессе конвертации модели в собственное внутреннее представление изменяют порядок вы-
полнения операций, в связи с чем на данных, где модель дает близкие выходные значения
достоверностей, может изменяться порядок классов при вычислении top-1 или top-5.
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Рис. 3. Качество классификации на множестве из первых 1 000 изображений
валидационной выборки ImageNet

Подбор оптимальных параметров. На данном этапе для каждого допустимого
размера входной пачки данных необходимо подобрать оптимальные параметры запуска.
Фреймворк PyTorch в программных интерфейсах C++ и Python позволяет перебирать ко-
личество потоков. Из полученных результатов (рис. 4) можно видеть, что для обеих тесто-
вых моделей поведение показателя производительности нестабильно. Для модели ResNet-
50 лучшие значения показателя FPS достигаются на размере пачки, равном 1, как для
программного интерфейса языка C++, так и для Python. Отличие во втором знаке по-
сле запятой (\sim 0.044). Такой сценарий получения входных данных характерен для многих
приложений, обеспечивающих обработку видео с низкой частотой, либо не требующих за-
пуска вывода глубокой модели на каждом кадре видеопотока. Для MobileNetV2 ситуация
кардинально противоположная. В целом с увеличением размера пачки повышается про-
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изводительность, при этом максимальная — наблюдается на наибольшем размере входной
пачки изображений. Согласно открытым источникам (официальный форум [31]) PyTorch
собирается для запуска на устройствах RISC-V, но фреймворк не оптимизирован под дан-
ную архитектуру. К сожалению, в доступных процессорах архитектуры RISC-V не хватает
привычных для x86-64 датчиков производительности, и средства профилировки обладают
скромными возможностями. Поэтому сложно указать точные причины подобных артефак-
тов. Следует отметить, что анализ результатов производительности вывода на устройствах
x86-64 для тех же тестовых моделей показывает хорошую масштабируемость.

1 2 4 8 16 32 64 128
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

0.72

0.75 0.76
0.73

0.7 0.69
0.65 0.640.69 0.69

0.75

0.67

0.55 0.53 0.53 0.52

0.7

0.63

0.55

0.56
0.55

0.56

0.76

0.7

0.6
0.619

0.56 0.56

Размер пачки

F
P

S

ResNet-50 (PyTorch, C++ API)

nthreads = 1
nthreads = 2
nthreads = 4
nthreads = 8

1 2 4 8 16 32 64 128
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

0.637

0.746

0.786

0.728 0.715
0.693

0.661
0.625

0.684

0.673
0.66

0.63

0.554
0.535

0.543

0.744

0.685

0.645

0.649

0.587
0.562

0.804

0.768

0.69

0.619

0.556

Размер пачки

F
P

S

ResNet-50 (PyTorch, Python API)

nthreads = 1
nthreads = 2
nthreads = 4
nthreads = 8

1 2 4 8 16 32 64 128

0.5

1

1.5

2

0.93 0.99

1.25
1.39 1.44

1.41 1.37 1.32

0.61 0.61

0.91
1.08

1.49

1.72 1.75

0.5
0.51

0.66

1.67

2.23

0.41
0.61

0.85

1.22

2.03 2.15

Размер пачки

F
P

S

MobileNetV2 (PyTorch, C++ API)

nthreads = 1
nthreads = 2
nthreads = 4
nthreads = 8

1 2 4 8 16 32 64 128
0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0.399
0.446

0.485

0.503

0.51 0.5 0.486 0.4690.553

0.63
0.683 0.715 0.742

0.599

0.909
0.95

1.024

0.324 0.301

0.401

0.766

0.91
1

1.093

Размер пачки

F
P

S

MobileNetV2 (PyTorch, Python API)

nthreads = 1
nthreads = 2
nthreads = 4
nthreads = 8

Рис. 4. Зависимости числа кадров, обрабатываемых за секунду, от размера входной
пачки данных при разном количестве потоков для фреймворка PyTorch.

Каждый график соответствует определенной тестовой модели, запущенной
с использованием C++ или Python API

TensorFlow Lite по аналогии с PyTorch позволяет перебирать количество потоков для
параллельного исполнения вывода. Результаты экспериментов (рис. 5) показывают хоро-
шую масштабируемость с ростом числа потоков для модели ResNet-50. При этом увели-
чение размера пачки данных не приводит к падению производительности. Поэтому выбор
оптимального размера пачки в основном зависит от скорости получения входных данных в
приложении.

Для MobileNetV2 ситуация несколько хуже, в особенности при использовании макси-
мального числа потоков на малых размерах пачки данных (менее четырех изображений).
На пачках, размер которых превышает 4, проблемы с масштабируемостью постепенно ухо-
дят, но начиная с 32 изображений происходит спад. При этом на 16 изображениях увеличе-
ние числа потоков вдвое приводит к ускорению, близкому к 1.9. Предположительно такой
результат обусловлен особенностями параллельной реализации пространственных сверток,
которые составляют основное преобразование в сети MobileNetV2 и требуют нерегулярного
обхода тензоров. Таким образом, при запуске указанной модели имеет смысл подавать на
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вход пачку данных размера 16 и устанавливать число потоков, равное 8. Если же приложе-
ние не позволяет сформировать пачку, размер которой превышает 2 изображения, то при
параллельном исполнении следует задействовать только 4 потока.

Отдельно следует отметить, что Python API в целом демонстрирует скорость обработки
изображений близкую или немного ниже по сравнению с C++ API для обеих тестовых
моделей вследствие наличия накладных расходов на вызов функций библиотеки C++.
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Рис. 5. Зависимости числа кадров, обрабатываемых за секунду, от размера входной
пачки данных при разном количестве потоков для фреймворка TensorFlow Lite.

Каждый график соответствует определенной тестовой модели, запущенной
с использованием C++ или Python API

TVM позволяет установить уровень оптимизации модели. Ниже приведены (рис. 6) гра-
фики зависимости показателя числа обрабатываемых за секунду кадров от размера вход-
ной пачки данных. Теоретически чем выше уровень оптимизации (opt_level), тем быстрее
должен работать вывод. На практике это утверждение не всегда справедливо. Для моде-
ли ResNet-50, например, на пачках 2, 4 и 8 показатели производительности отличаются
незначительно (второй знак после запятой), а для MobileNetV2 на всех размерах пачки,
за исключением 1 и 128, при opt_level=3 наблюдаются лучшие значения FPS. Отсутствие
эффекта от оптимизации модели ResNet-50 объясняется тем, что основная операция в се-
ти — это классическая свертка, которая изначально хорошо оптимизирована во фреймворке.
Небольшое улучшение производительности вывода MobileNetV2 при изменении уровня оп-
тимизации, вероятнее всего, связано с применением более эффективных стратегий обхода
входных тензоров при реализации сверток, отделимых по глубине. При этом следует отме-
тить «провал» производительности на пачке в 32 изображения и opt_level=1, возникший
предположительно из-за простоев при работе с памятью. Таким образом, для первой те-
стовой модели при каждом размере пачки нельзя однозначно рекомендовать оптимальное
значение параметра opt_level, в то время как для второй — на больших размерах пачки
максимальный уровень оптимизации гарантирует лучшую производительность вывода.
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Рис. 6. Зависимости числа кадров, обрабатываемых за секунду, от размера входной пачки
данных при разном уровне оптимизации модели (opt_level) для фреймворка Apache TVM

ExecuTorch позволяет перебирать количество потоков для параллельного запуска вы-
вода только в C++ API, в Python API данный параметр устанавливается в значение по
умолчанию, равное количеству физических ядер. Ниже приведены результаты определе-
ния оптимального числа потоков для C++ API (рис. 7) и сравнение лучших результатов
C++ API с Python API для каждого допустимого размера пачки данных (рис. 8).
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Рис. 7. Зависимости числа кадров, обрабатываемых за секунду, от размера входной
пачки данных для фреймворка ExecuTorch (C++ API)
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Рис. 8. Сравнение результатов производительности вывода
для Python и C++ APIs фреймворка ExecuTorch

Для модели ResNet-50 фреймворк демонстрирует рост производительности при увели-
чении числа потоков независимо от размера входной пачки данных (рис. 7, слева). Так
для пачки в 32 изображения, на которой достигается максимальная производительность,
с увеличением числа потоков вдвое ускорение в среднем составляет \sim 1.55 раза. При этом
для каждого фиксированного числа потоков с увеличением размера пачки данных FPS
либо не изменяется, либо растет (во втором знаке после запятой). Для сети MobileNetV2
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при запуске в 2 потока также наблюдается увеличение FPS в среднем \sim 1.77 раза, а на 4 и
8 потоках (рис. 7, справа) — нестабильное поведение показателя производительности. При
запуске в 4 потока очевиден «провал» на пачке в 4 изображения, а при запуске в 8 потоков
на размере пачки, равном 8, возникает пик в 28.81 fps, близкий к максимальному значе-
нию производительности (29.96 fps на пачке 128). Как отмечалось ранее, в настоящее время
на RISC-V отсутствуют технические возможности, чтобы достоверно объяснить причины
недостаточного ускорения от параллелизма и других артефактов. Предположительно это
связано с тем, что плата Banana Pi BPI-F3 оснащена не самой быстрой подсистемой па-
мяти, также в процессоре отсутствует внеочередное исполнение инструкций, в результате
чего меньше возможностей для уменьшения простоев из-за работы с памятью. Пик на 8 по-
токах вероятнее всего достигается вследствие удачного расположения данных в памяти.
Подробнее подобные вопросы обсуждаются в [32].

Если сравнивать лучшие результаты производительности, полученные при использо-
вании C++ API, с показателями Python API (рис. 8), то можно сделать следующие вы-
воды. Для модели ResNet-50 показатели в целом отличаются незначительно, Python API
на большинстве размеров входных пачек уступает из-за наличия накладных расходов на
вызов функций библиотеки C++. Аналогичное утверждение справедливо и для модели
MobileNetV2, но эта разница выглядит более существенной для размеров пачки 1, 2 и 4.
В связи с этим в приложениях предпочтительно использовать для вывода C++ API. Обе
тестовые модели имеет смысл запускать на максимально возможном размере пачки дан-
ных 128 в 8 потоков.

Сравнительный анализ. Сравнение показателей производительности, полученных
при оптимальных параметрах запуска вывода (рис. 9), показывает, что ExecuTorch обес-
печивает лучшую скорость обработки изображений независимо от размера входной пач-
ки данных. Для модели ResNet-50 скорость обработки меняется от 2.649 до 3.339 fps при
оптимальных параметрах запуска в зависимости от размера входной пачки данных, для
MobileNetV2 — от 11.26 до 29.96 fps. Вывод средствами TensorFlow Lite уступает ExecuTorch
в среднем в \sim 2.1 раза. Допускаем, что использование более новой версии библиотеки
TensorFlow Lite позволит улучшить показатели производительности. Остальные фрейм-
ворки показывают существенно худшую производительность. Предположительно данный
факт связан с тем, что хотя для PyTorch и Apache TVM официально заявлена поддержка
RISC-V, но они не в полной мере оптимизированы под указанную архитектуру.

Заключение

Активное применение глубокого обучения для решения прикладных задач неизбежно
поднимает вопросы, связанные с анализом производительности вывода моделей на конеч-
ных устройствах, которые используются для многократного прямого прохода. Темпы раз-
вития архитектуры RISC-V и обзор различных источников свидетельствуют об интересе
сообщества к подобным вопросам, что говорит об актуальности результатов исследования.

В работе для классификационных моделей ResNet-50 и MobileNetV2 демонстрируется,
что среди известных фреймворков глубокого обучения, обеспечивающих запуск вывода на
устройствах RISC-V, на текущий момент на плате Banana Pi BPI-F3 лучшую производи-
тельность показывает фреймворк ExecuTorch (с XNNPACK-бэкендом). Для сети ResNet-50,
где преобладают классические свертки с трехмерным ядром и одномерные свертки вдоль
размерности, соответствущей каналам, наблюдается хорошая масштабируемость независи-
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Рис. 9. Лучшие результаты производительности, полученные при использовании
оптимальных параметров запуска вывода. Цвет и тип линий соответствует фреймворку,

маркеры — программному интерфейсу и оптимальным параметрам запуска

мо от размера входной пачки данных. Лучшие показатели производительности для обеих
тестовых моделей достигаются при запуске в 8 потоков. При этом MobileNetV2 на пачках
4, 32, 64 и 128 изображений работает в режиме реального времени (более 25 fps). На прак-
тике выбор оптимального размера входной пачки данных зависит не только от результатов
анализа производительности, но от скорости поступления входных данных в конкретном
приложении (изображений в системах видеоанализа).

Несмотря на то, что Banana Pi BPI-F3 относится к числу маломощных, вывод ней-
ронных сетей на таких устройствах имеет смысл. Эксперименты показывают, что даже на
классическом примере известной «легковесной» сети MobileNetV2 удается обеспечить об-
работку данных в режиме реального времени. Данный факт говорит в поддержку тезиса
о перспективности внедрения процессоров RISC-V в мобильные устройства. Полученные
результаты исследования позволяют сделать вывод, что при развитии архитектуры RISC-
V полезно обратить внимание на возможность аппаратного ускорения операции свертки,
поскольку она является наиболее вычислительно-трудоемкой для большого класса сетей.

Разработанная инфраструктура в рамках программной системы Deep Learning Inference
Benchmark позволяет автоматизировать запуск вывода и агрегацию результатов бенчмар-
кинга вывода глубоких моделей. Система является открытой и расширяемой, поэтому мо-
жет быть использована для анализа производительности вывода в аналогичных исследова-
ниях на новых образцах процессоров архитектуры RISC-V.
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The paper analyzes the inference performance of the well-known neural networks ResNet-50 and MobileNetV2,
which provide a solution for the problem of image classification, on the Banana Pi BPI-F3 board, which is built on
the RISC-V architecture. The inference is launched by available frameworks: PyTorch, TensorFlow Lite, Apache
TVM and ExecuTorch. The models are converted to the format of each target framework. The correctness of the
problem solving is checked using the obtained neural networks. It is demonstrated that the accuracy indicators
of image classification using these models correlate well with the published ones. Then, the optimal parameters
for launching the inference for each framework and model are selected. A comparative analysis of the inference
performance shows that ExecuTorch demonstrates the best results for both models. For the ResNet-50 model, the
number of frames processed per second (FPS) varies from 2.649 to 3.339 fps with optimal parameters depending
on the batch size of images processed in one forward pass through the network, for MobileNetV2 – from 11.26
to 29.96 fps. TensorFlow Lite is inferior to ExecuTorch by an average of \sim 2.1 times. PyTorch and Apache TVM
demonstrate lower performance indicators. Probably, this is due to the fact that they are not fully optimized for
the RISC-V architecture.

Keywords: deep learning, image classification, inference performance, PyTorch, TensorFlow Lite, Apache
TVM, ExecuTorch, Banana Pi BPI-F3, RISC-V.
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