BAB I
PENDAHULUAN

Perkembangan cepat dan pencapaian masil darl kecerdasan buatan dari
deep learning (DL) dan kecerdasan buatan, atau arrificial intelligence (Al),
berdampak pada semakin maraknya teknologi ini digunakan pada edge computing
[1]-[4]. Dengan semakin besarmya ukuran model Al pada hetak:mgan ini [5]-[71.

vang umumnya memiliki spesifikasi h!ﬂm. Perangkat edge pada umumnya
dibekali dengan mﬁﬂ'-prﬂcm:ﬁﬂ: mﬁﬂi'm,ﬁm‘nkm pada efisiensi en-
eigi, dan Wﬂl‘l mmﬁl&lﬂ, Terlebih lagh, memoti untwk perangkat
edg-r: h{ﬁamu h:r;mhw,wan bersamaan oleh Eﬂﬂngraplncﬂ pro-
'_ hﬁi (GPL), mmrnl jumlah core m yang lebil sedikit diband-
Wh}n yang lebih mahal. Akibainya, ada heberapa tantangan saat mengim-
p&‘m model deep learning yang rumit dan ﬁ-mhmtpﬂ;,mﬂi be-
ban komputasi dan konsumsi energi yang tinggi, dan keliutuhan penylmpanan
;.Img-ﬁmm dapat diatasi oleh perangkat edge.

mﬂapﬂhn pu‘l'[anan vang semakin mmmgkaL [11}:-’[16}. nzﬂw menggu-
nakan metode seperti kuantisasi dan pruning, ukuran model deep ming (DL)
dapn"ikumngi sECara sign]lil:an_ memungkinkan e tepssbus berjalan secara
efisien pada m ﬂﬂ! m mhatas. sumber dayanya. Meskipun kompresi
model secara tradisic i GPU yang kuat, ada permintaan
yang semakin mcntnakat unk kmmmi lanmﬁ perangkat edge [17}-[20].
Pendekatan ini dapat mwwwﬁ- managers dan sched-
ulers untuk mengimplementasikan AT di perangkat edge, dengan memungkinkan
mereka menciptakan model yang dioptimalkan untuk memenchi permintaan infer-
ensl Al dan tojuan kinerja yang bervariasi,

Merancang sistem vang mampy melakukan kompresi di perangkat edge
memerlukan pengetahuan mendalam dan karakierisasi rinci temtang metode kom-
presi di berbagai perangkat edge. Namun, area ini masih belum dieksplorasi se-
cara masif. Memahami overhead dan kebutuhan sumber daya untuk operasi kom-

14



presi, serta manfaat kinerja vang diperoleh, termasuk peningkatan latensi dan
throughput inferensi adalah hal yang amat penting, Sama pentingnya adalah
mengidentifikasi dampak kompresi terhadap konsumsi sumber daya dan potensi

kerugiannya, seperti penurunan akurasi saat inferensi.

Untuk mengatasi kesenjangan ini, kami melakokan studi karakterisasi un-
tuk memahami peluang dan keterbatasan saat ind dari kompresi model pada
peranghat edge. Khususnya, kami berfokus pada kuantisasi setelah training (post-
training quantization/PTC) [12], [Zl]_mm;mrsj model, dengan mempertim-

bangkan keunggulannya, nrpem—qifﬂnja wvang ringan dan efisien dalam penggu-
naan sumbey daya, Seria p apusan proses (rafning tambahan yang dapat
mmamm bmyﬂhm wﬁ' daya. Fakior- fakior ini-membuat PTQ)
cocok untuk melakukan kompresh Al langsung dalam perangk: Ha"t-

- Dalam studi ini, kami menggunakan enam uﬂ@m {DL) yang
M.‘iﬂuk magas klasifikasi gambar, éikategﬂﬂhn perdasarkan
model (dalam MB) menjadi madel kecil, sedang, dan besar, Selaln itn, kami
mfnmnﬂﬂﬂlﬂ perangkal edge secara luas dengan spesifikasi peranghat keras
yang d dat Jetson Xavier (XAVIER) [22] dan Orin Nano (ORIN) [23] dari
-H‘lﬂ[}lﬁ.,mh kedua peranghal memiliki spﬁliﬂﬂapnnngkntiﬁ'ﬂs vang
serupa untuk CPU dan ukuan memori, ORIN dilengkapi dengan jumlah core
GPU j'ang jaih lebih banyak (2,7x lebih ban}ﬂ]; M djhwlmn dapat

meningkatkan kinerja pemrosesan AL Dengan menggunakan perangkat ini, kami
bertujuan uotuk menilal dampak ukuran GPU pada alur kerja kompresi dan
efisiensi pemrosesan model DL yang telah dikuantisasi. Kami melakukan per-
cobaan pada beberapa precislon mode (jenis tipe data), misalnya, 16-bit floating
paint (FP16) dan B-bit integer (INT8) dalam PTC untuk menentukan kelebihan
dan kekurangan dari setiap konfigurasi. Bertujuan untuk mengidentifikasi manfaar
dan kelemahan yang paling sipnifikan dari kompresi model dan model yang telah

ukuran

dikuantisasi, khususnya peningkatan latensi dan penurunan akurasi, pada
XAVIER dan ORIN.

Berdasarkan penpamatan kami, ada beberapa temuan mengenal proses
kuantisasi langsung di perangkat edge. Pertama, wakiu kompresi (overhead) un-
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tuk PTQ di perangkat bervariasi tergantung pada ukuran model, spesifikasi
perangkat, dan koenfigurast precision mode. Sebagal contoh, PTO dengan mode
presisi INTH mengakibatkan wakiu kompresi vang lebih lama karena persyaratan
kalibrasi tambahan. Kedua, kompresi berbasis PTQ dapat mengurangi ukuran
model sebanyak 58% dari ukuran aslinya, dan model yang dikuantisasi dengan
presisi INTE mendapati ukuran model berkurang 77%. Selain itw, meskipun ter-
jadi pengurangan ukuran maodel yang signifikan, penurunan akurasi model yang
dikuantisasi tetap relatif kecil. Mlsalny,l,lnhﬁel vang dikuantisasi dengan mode
presisi FP16 mengam.penumm;mqg..\ﬁmal 4.5%, sementara model
yang ctihuantisaﬁ,'-Wi; INTH dapat mengalami pentirunan akurasi maksimal
13,9%. PW ukuran model juga mengakibatkan konsumsi GPU dan mem-
ori Mhﬁﬂl rmﬁ, kipun | penggEunaEn CPU ]ieqadi M‘tmggj karena
cPu mnr pmjncﬁ-m untuk model-model yang lebil kecil (telah dikuanti-
mﬁhﬁh sering. Terakhlr, kami juga memperlﬂmhr_mm:ld yang

gameI latensi amara 55% hingga 67% dihandingk.'l.llr:ﬂtéﬁ.m:aﬂl

M‘iﬂ-ﬂl [ i memiliki beberapa kontribusi:

1. Karakierisasi proses PTQ) langsung pada seboali edge deviee: Kami
membagh proses komprest PTO menjadi dmm 1} konversi model
dasar ke representasi ONNX (Open Neral Network Exchange) [24]
dan 2) konversi TensorRT [kuarmsasl}. Kami mm}uﬂnltan analisis
tentang overhead (wakiu yang diperluban untuk melabukan kuantisasi)
dan konsuméi sumber daya untuk setiap langkah dari PTQ.

2. Memeriksa dampak spesifikasi perangkar edge terhadap PTQ: Kami
mengujl perbandingan dampak Kapasitas GPU (jumlah core) terhadap
efekiivitas kompresi model, khususnva mengidentifikasi bagaimana
perbedaan jumlah core GPU pada perangkat edge mempengarubi alur
kerja kompresi PTQ.

3. Melakukan analisis terhadap dampak dan kinerja dari model-model
vang telah dikuantisasi: Kami mengevaluasi berbagai aspek dan Kin-
erfa dari model-model yang telah dikuantisasi, termasuk pengurangan
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ukuran model, |
| Tﬂkﬂ@m&mmdﬂﬂﬂdﬂhhﬂm
perubahan akurasi dari model yang telah dikuantisasi,

Bagian-bagian
- " Mﬁwn:hﬂmkﬂnhimﬂimmwbeﬂhmﬁd:
o mengena a pengukuran kami. Bab IV melaparkan hasil .
i kami mengenal "Fm:ﬂpumgkm.mmj:dh
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