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Abstract

The authors compared three lightweight convolutional networks (MobileNet-V1, EfficientNet-Lite0 and ResNet-50) for
image classification on Android smartphones using TensorFlow Lite and a multithreaded CPU. They measured inference
time, CPU load and memory usage across various devices. EfficientNet-Lite0 proved the best compromise - providing
high accuracy, short and consistent processing times and moderate resource demands. MobileNet-V1 was the fastest but
less precise, while ResNet-50 achieved the highest accuracy at the expense of speed and memory. In practice, Efficient-
Net-LiteO is recommended, and further research into optimizations such as quantization, pruning and adaptive frame
sampling is advised.
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Streszczenie

Autorzy zestawili trzy lekkie konwolucyjne sieci (MobileNet-V1, EfficientNet-Lite0 i ResNet-50) pod katem klasyfikacji
obrazow na smartfonach z Androidem, wykorzystujac TensorFlow Lite i wielowatkowy CPU. Przeprowadzono pomiary
czasu inferencji, obcigzenia procesora i zuzycia pamig¢ci na roznych modelach urzadzen. EfficientNet-LiteO okazal si¢
najlepszym kompromisem - zapewniajac wysoka doktadnos$¢, krotki i rowny czas przetwarzania oraz umiarkowane zu-
zycie zasobow. MobileNet-V1 dziata najszybciej, lecz kosztem precyzji, a ResNet-50 osiaga topowa trafnosc, ale wolniej
i przy duzym zapotrzebowaniu na pami¢¢. W praktyce rekomenduje si¢ EfficientNet-LiteO, a takze dalsze badania nad
optymalizacjami, takimi jak kwantyzacja, przycinanie sieci czy adaptacyjne probkowanie klatek.
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1. Wstep oferuja rozny, teoretyczny kompromis migdzy doktadno-
$cig klasyfikacji, liczba parametrow a ztozonoscia obli-
czeniowq (np. mierzong w FLOPs). Nasza motywacja do
podjecia tych badan byta jednak luka w dostepnej wie-
dzy: brakowato systematycznej, empirycznej analizy po-
réwnujacej te popularne architektury w warunkach jak
najbardziej zblizonych do rzeczywistego zastosowania —
tj. podczas przetwarzania cigglego strumienia wideo ,,na
zywo” (bez buforowania klatek), bezposrednio na CPU
smartfonéw klasy $redniej przy uzyciu TFLite. Uwa-
zamy, ze zrozumienie rzeczywistej wydajnosci (mierzo-
nej czasem inferencji, stabilno$cia tego czasu oraz zuzy-
ciem zasobow CPU i pamigci) w takim dynamicznym
scenariuszu jest kluczowe dla deweloperow aplikacji mo-
bilnych, ktorzy musza dokona¢ §wiadomego wyboru mo-
delu, balansujac migdzy jako$cia predykceji a ptynnoscia
dziatania aplikacji w czasie rzeczywistym.

Gloéwnym osiggnieciem niniejszej pracy jest dostar-
czenie wlasnie takiej empirycznej analizy i iloSciowych
wynikow porownawczych dla modeli MobileNet-V1, Ef-
ficientNet-LiteO i ResNet-50, dziatajagcych na platformie
Android z TFLite i wielowatkowa inferencja na CPU.
Przeprowadzone eksperymenty na r6znych urzadzeniach
pozwolity na zebranie konkretnych danych dotyczacych
nie tylko $redniego czasu przetwarzania klatki wideo, ale
takze stabilno$ci tego czasu (wariancji opdznien) oraz re-
alnego obcigzenia procesora i zuzycia pamieci RAM. Na
podstawie tych wynikow, badanie wskazuje praktyczne
rekomendacje, identyfikujac architekture EfficientNet-

W ostatnich latach, zastosowanie gt¢bokich sieci konwo-
lucyjnych (CNN) do przetwarzania obrazow bezposred-
nio na urzadzeniach mobilnych (,,on-device”) stato si¢
kluczowym obszarem badan w dziedzinie informatyki
[1,2]. Rosnace oczekiwania uzytkownikow dotyczace
szybkosci dziatania aplikacji oraz zwigkszona potrzeba
ochrony prywatnosci danych sklaniajg do unikania prze-
sylania obrazéw do przetwarzania w chmurze. W odpo-
wiedzi na te trendy, badacze koncentruja si¢ na projekto-
waniu lekkich, wydajnych modeli CNN, zdolnych do
efektywnego dzialania przy ograniczonych zasobach ob-
liczeniowych smartfonow.

Platforma TensorFlow Lite (TFLite) odgrywa istotna
role w tym procesie, oferujac narzedzia do optymalizacji
(np. kwantyzacja po treningu) i uruchamiania modeli
uczenia maszynowego na urzadzeniach mobilnych,
w tym na platformie Android [3, 4]. Umozliwia ona infe-
rencje, czyli wykorzystanie wytrenowanego modelu do
klasyfikacji nowych danych, bezposrednio na urzadze-
niu, czgsto z mozliwoscig wykorzystania roznych akce-
leratorow sprzetowych, cho¢ niniejsze badanie koncen-
truje si¢ na podstawowej inferencji z wykorzystaniem
CPU, aby wyeliminowa¢ zmienno$¢ zwigzang z réznymi
implementacjami wsparcia sprzetowego [14].

Istnieje wiele architektur CNN zoptymalizowanych
pod katem zastosowan mobilnych, takich jak MobileNet-
V1, EfficientNet-Lite0 czy ResNet-50. Dotychczasowe
prace i benchmarki [2, 4, 5] wskazuja, ze modele te

342


mailto:kowalski@company.com

Journal of Computer Sciences Institute

36 (2025) 342-349

Lite0 jako oferujaca najbardziej zréwnowazony kompro-
mis migdzy skutecznoscig klasyfikacji a wydajnoscia
w badanym, realistycznym scenariuszu mobilnym. Wy-
petniamy tym samym zidentyfikowana luke, oferujac de-
weloperom cenne wskazowki przy wyborze modelu do
zastosowan wymagajacych klasyfikacji obrazow w cza-
sie rzeczywistym na urzadzeniach mobilnych.

W zwiazku z powyzszym, celem niniejszych badan
jest empiryczne zweryfikowanie, ktory z poréwnywa-
nych modeli konwolucyjnych sieci neuronowych — Mo-
bileNet-V1, EfficientNet-Lite0 czy ResNet-50 — oferuje
najlepszy kompromis pomigdzy wysoka skutecznoscig
klasyfikacji obrazoéw a niskim srednim czasem inferencji
podczas przetwarzania strumienia wideo w aplikacji na
platformie Android, wykorzystujac bibliotek¢ Tensor-
Flow Lite i wielowatkowa inferencj¢ na CPU. Posta-
wiono przy tym nast¢gpujaca hipoteze badawcza: (H) spo-
$roéd trzech analizowanych architektur sieci neurono-
wych, model EfficientNet-Lite0 zapewni najbardziej op-
tymalny kompromis, taczac wysoka doktadno$¢ klasyfi-
kacji obrazéw z najnizszym $rednim czasem przetwarza-
nia pojedynczej klatki strumienia wideo pochodzacego
z kamery w czasie rzeczywistym na platformie Android.
W kolejnych rozdziatach przedstawiono przeglad litera-
tury, opis zastosowanych technologii, metodyke przepro-
wadzonych badan, analize¢ wynikow oraz wnioski kon-
cowe.

2. Przeglad literatury

Rozwoj mobilnego przetwarzania obrazu bazuje na
fundamentach opracowanych w klasycznych pracach nad
glebokimi sieciami konwolucyjnymi. W przetomowej
publikacji zaprezentowano sie¢ AlexNet, o$miowar-
stwowy model z 60 mln parametréw, wykorzystujacy
funkcj¢ aktywacji ReLU (Rectified Linear Unit, liniowa
jednostka prostujaca) oraz technike Dropout (losowe wy-
Iaczanie neurondéw), co pozwolito osiggnaé 62,5% do-
ktadnosci Top-1 (doktadnos¢ jednej najlepszej prognozy)
na zbiorze ImageNet dzigki przyspieszeniu treningu na
GPU (Graphics Processing Unit, procesor graficzny) [1].
Dokument [6] definiuje kluczowe metryki oceny modeli:
Precision (precyzja), Recall (czuto$¢), mAP (mean Ave-
rage Precision, $rednia precyzja) oraz opisuje procesy
trenowania i inferencji, stanowiac teoretyczna podstawe
dla wszystkich pdzniejszych eksperymentow. W odpo-
wiedzi na konieczno$¢ dziatania ,,on-device” na urzadze-
niach o ograniczonych zasobach opracowano lekkie ar-
chitektury. W kontekscie mobilnego przetwarzania ob-
razu termin ,,lekki model” odnosi si¢ do konwolucyjne;j
sieci neuronowej, ktorej liczba parametrow, ztozonosé
obliczeniowa oraz rozmiar binarny zostaty zredukowane
do poziomu umozliwiajacego efektywna inferencje ,,on-
device” na smartfonach. W praktyce za modele lekkie
uznaje si¢ te zawierajace zwykle ponizej 5 mln parame-
tréw, wymagajace setek milionow operacji MAC/FLOPs
na pojedyncze wejscie oraz zajmujace kilkanascie-kilka-
dziesiat megabajtow. W pracy poswieconej MobileNet-
V1 autorzy pokazali, ze dzigki gleboko separowalnym
konwolucjom mozliwe jest zredukowanie liczby parame-
trow do ~4,2 min i kosztu obliczeniowego do ~569 M

MAC (multiply—accumulate operations, operacje mnoze-
nia i akumulacji) na obraz 224x224, przy zachowaniu
~70,9% Top-1 1~89,6% Top-5 (doktadno$¢ pigciu naj-
lepszych prognoz) (Rysunek 1) [7]. W mobilnych imple-
mentacjach wykazano ponadto, ze post-training quanti-
zation do INT8 (8-bitowy format catkowitoliczbowy) ob-
niza rozmiar modelu czterokrotnie przy marginalnym
spadku trafnosci [4, 5].
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Rysunek 1: Porownanie doktadnosci Top-1 i Top-5 modeli.

Obok modeli lekkich, badania koncentrowaty si¢
réwniez na sieciach o wysokiej precyzji. ResNet-50, wy-
posazony w potaczenia rezydualne i ~25,6 mln parame-
tréw, osiaga okoto 76,0% Top-1 (92,9% Top-5) (Rysu-
nek 1) na ImageNet, jednak kosztem ~3,8 G FLOPs (flo-
ating point operations, operacje zmiennoprzecinkowe)
i rozmiaru ~98 MB przed kwantyzacja [2]. Benchmark
Al Benchmark ujawnit, ze inferencja na CPU (Central
Processing Unit, procesor ogoélnego przeznaczenia)
Snapdragon 855 trwa 300—350 ms na obraz, co uniemoz-
liwia ptynng klasyfikacj¢ wideo w czasie rzeczywistym
bez wsparcia GPU lub NNAPI (Neural Networks API)
[2, 3]. Aby pogodzi¢ wysoka doktadno$¢ z wydajnoscia,
wprowadzono EfficientNet-Lite, w szczegolnosci wa-
riant Lite0, ktory rezygnuje z blokow SE (Squeeze-and-
Excitation, moduty uwagi) i zastgpuje aktywacje Swish
funkcja ReLU6. Model 0 ~4,7 mln parametrach i ~407 M
MAdds (multiply-adds, operacje mnozenia i dodawania)
osiaga ~74,8% Top-1 w FP32 (32-bitowy format zmien-
noprzecinkowy) (Rysunek 1) oraz ~74,1% po kwantyza-
cji do INTS, jednoczesnie zapewniajac pltynna inferencje
,on-device” dzigki lepszemu wsparciu heterogenicznych
akceleratorow [4]. W kontekscie aplikacji asystujgcych
dla os6b niewidomych i stabowidzacych autorzy [8] opi-
sali In-Door Assistant, laczacy detekcje przeszkod
z CNN 1 kalibracja kamery do estymacji odlegtosci
(~90% skutecznosci, btad 5—8%). Praca [9] przedstawita
mobilne rozwigzanie do wizualnej klasyfikacji obiektow
z wykorzystaniem TensorFlow Lite (TFLite) na smartfo-
nach, osiaggajac ~85% trafnosci dla niestandardowych ka-
tegorii. Badanie [10] zaproponowato kompleksowy pipe-
line rozpoznawania i §ledzenia (CNN + synteza mowy
+ interfejs webowy), potwierdzajac ponad 83% doktad-
nosci dla 1000 klas oraz udostgpnianie snapshotow opie-
kunom w czasie rzeczywistym. Prace [3, 11] wykazaty
skuteczno$¢ potaczenia detekcji SSD (Single Shot
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Detector) MobileNet z synteza mowy (87-92% trafnosci
dla 9 klas), podkreslajac rosngce znaczenie integracji
przetwarzania obrazu i interfejsu glosowego. Fragmenta-
ryczno$¢ wynikow wynikajaca z rdéznorodnosci frame-
workow mobilnych stwarza wyzwania. Analizy porow-
nawcze szesciu bibliotek (TensorFlow Lite, PyTorch
Mobile, ncnn, MNN, Mace, SNPE — Snapdragon Neural
Processing Engine) ujawnity, ze czasy inferencji dla tego
samego modelu moga rézni¢ si¢ o 20-30% w zaleznosci
od silnika oraz wersji sterownikow [3, 12]. Autorzy
zwrdcili tez uwagg na zjawisko ,,zimnego startu” TFLite,
kiedy pierwsze wywotanie inferencji jest wielokrotnie
wolniejsze od kolejnych, negatywnie wptywajac na per-
cepcje responsywnosci aplikacji. W obszarze adaptacyj-
nych rozwigzan on-device badacze [13, 14] poruszyli te-
mat continual learning (uczenie ciagte), wskazujac na po-
trzebg minimalizacji zaktocen w inferencji i optymalnego
zarzadzania pamiegcig podczas lokalnej aktualizacji wag.
W detekeji obiektow autorzy [15] zaprezentowali Thun-
derNet — lekki detektor dwustopniowy z backbone’em
SNet i modutami CEM (Context Enhancement Module,
modut wzmacniania kontekstu) oraz SAM (Spatial At-
tention Module, modut uwagi przestrzennej), osiagajacy
19,2 AP (Average Precision, precyzja) na zbiorze COCO
(Common Objects in Context) przy efektywnej inferencji
na CPU ARM (~24 fps), co dowodzi, ze dobrze zapro-
jektowane podejscia dwustopniowe moga konkurowac
z rozwigzaniami one-stage. Kompleksowe porownanie
YOLO (You Only Look Once)/Tiny-YOLO w $rodowi-
skach TFLite, OpenCV (biblioteka komputerowego
przetwarzania obrazu) i Snapdragon SDK potwierdzito
korzys$ci hybrydowego pipeline’u dla czasu przetwarza-
nia i zuzycia zasobow [12]. Podsumowujac, literatura
wskazuje, ze efektywne przetwarzanie obrazu na urza-
dzeniach mobilnych wymaga zharmonizowanego doboru
architektury modelu, technik kwantyzacji, konfiguracji
srodowiska inferencji oraz wyboru odpowiedniego fra-
meworka. To tlo umozliwia rzetelna weryfikacje¢ tezy ni-
niejszej pracy, ze EfficientNet-Lite0 oferuje najlepszy
kompromis migdzy skutecznosécig a czasem inferencji
w scenariuszu real-time classification (klasyfikacja
w czasie rzeczywistym) na Androidzie z uzyciem Ten-
sorFlow Lite i wielowatkowej inferencji na CPU.

3. Oméwienie technologii
3.1. Srodowisko Android

System Android (system operacyjny mobilny oparty na
Linuxie), dostarcza deweloperom bogaty zestaw narzeg-
dzi i bibliotek do tworzenia aplikacji mobilnych [16].
Kluczowymi elementami, ktore wplywaja na wydajnosé
i stabilno$¢ aplikacji zwigzanych z inferencja w czasie
rzeczywistym, sa:

e model aplikacji i cykl zycia: Android wykorzystuje
komponenty Activities (ekran aplikacji) i Fragments
(fragment UI), nadzorowane przez systemowy mene-
dzer cyklu zycia. Zarzadzanie zasobami (np. dostg-
pem do kamery, obstuga pamigci) musi by¢ $cisle
skoordynowane ze zdarzeniami onStart, onResume,
onPause i onStop (metody cyklu zycia), by unikaé
wyciekOw pamigci i przecigzen watkow.

e Srodowisko wykonawcze ART (Android Runtime —
srodowisko uruchomieniowe): aplikacje Kotlin/Java
kompilowane sg do kodu bajtowego, ktéry podczas
instalacji jest optymalizowany technika Ahead-Of-
Time (AOT — kompilacja z wyprzedzeniem). Dzigki
temu uruchamianie metod inferencyjnych jest szyb-
sze, a zarzadzanie pamic¢cig — bardziej przewidywalne
niz w srodowisku interpretowanym.

e obstuga wielowatkowosci: Ul Thread (Main Thread
— gléwny watek interfejsu) musi pozostaé respon-
sywny, dlatego obcigzajace zadania, takie jak prze-
twarzanie obrazu czy inferencje, delegowane sg do
puli watkow (np. ThreadPoolExecutor — wykonawca
watkow). Pozwala to na rownolegte wykonywanie
zapytan do modelu bez blokowania interfejsu uzyt-
kownika i zapewnia stala czgstotliwos¢ od$wiezania
podgladu wideo.

e API kamery Camera2 (Application Programming In-
terface — interfejs programowania aplikacji): nowo-
czesne urzadzenia oferuja niskopoziomowy dostep
do strumienia wideo. Wykorzystanie formatu
YUV _420 888 (format obrazu z 4:2:0 subsamplin-
giem koloréw) oraz mechanizmu zero-copy (bez ko-
piowania danych miedzy warstwami) minimalizuje
narzut zwiazany z transferem klatek, co jest kluczowe
przy przetwarzaniu w wysokiej rozdzielczosci.

W zaproponowanym rozwigzaniu, aplikacji natywnej
(Kotlin, min. API 24 — poziom interfejsu Android 7.0) te
elementy zostaly zintegrowane w modularnej architektu-
rze: komponenty odpowiedzialne za obstuge kamery, ko-
lejke zadan i1 zarzadzanie cyklem Zycia wspotpracuja, by
dostarczy¢ ptynna i niezawodna $ciezke od przechwyce-
nia obrazu do prezentacji wynikdéw klasyfikacji.

3.2. TensorFlow Lite

TensorFlow Lite (TFLite) to lekka wersja TensorFlow
zaprojektowana z mysla o urzadzeniach o ograniczonych
zasobach - smartfonach, tabletach czy urzadzeniach wbu-
dowanych. Kluczowe zatozenia i mechanizmy, ktore
umozliwiajg efektywng inferencje na Androidzie to:

e interpreter zoptymalizowany pod katem CPU i dele-
gatow GPU/NNAPI: TFLite wykorzystuje Interpre-
ter, ktory moze by¢ skonfigurowany do pracy wielo-
watkowej (setNumThreads) oraz wspierany przez ni-
skopoziomowe Dbiblioteki (XNNPack) Ilub har-
dware’owe (lub: sprzgtowe) delegaty (np. NNAPI dla
akceleracji GPU). Pozwala to elastycznie dobieraé
kompromis migdzy zuzyciem energii a szybkoscia
dziatania.

e statyczne bufory i przetwarzanie obrazow: Aby unik-
ng¢ kosztownych alokacji pamigci w petli inferencyj-
nej, wejsciowe 1 wyjsciowe bufory (Tensorlmage,
TensorBuffer) tworzone sa raz przy inicjalizacji mo-
delu. Obrazy sa wstepnie przetwarzane (zmiana roz-
miaru, normalizacja), a nastgpnie przekazywane bez
kopiowania do interpretera.

e mechanizm delegowania i ponownej inicjalizacji:
Zmiana parametrow inferencji (liczba watkow, dele-
gat, model) wymaga uniewaznienia biezgcej instancji
interpretera i stworzenia nowej. Dzigki temu
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eksperymenty porownawcze sg powtarzalne, a konfi-
guracja inferencji - transparentna.

e pomiar i kontrola jakosci inferencji: Klasyfikacja
kazdej klatki jest mierzona czasowo, co umozliwia
statystyczna analiz¢ wydajnosci. Rejestracja czasu
przed i po inferencji pozwala oceni¢ opoznienia i op-
tymalizowa¢ pipeline.

Podsumowujac, potaczenie srodowiska Android (ART,

Camera2, Lifecycle) z mechanizmami TensorFlow Lite

(statyczne bufory, delegaty, wielowatkowo$¢) tworzy

spdjna platforme do przeprowadzania weryfikowalnych

eksperymentow z klasyfikacjg obrazéw w czasie rzeczy-
wistym.

3.3. Opis analizowanych modeli

Sieci konwolucyjne (CNN) to klasa glebokich sieci neu-
ronowych wyspecjalizowanych w przetwarzaniu danych
o strukturze siatki (przede wszystkim obrazow) poprzez
wykorzystywanie hierarchii cech przestrzennych [17].
Podstawowym elementem CNN jest warstwa konwolu-
cyjna, w ktorej uczace si¢ filtry (kernels) przesuwajg si¢
po obrazie, wydobywajac lokalne wzorce, takie jak kra-
wedzie czy tekstury. Bezposrednio po konwolucji zwy-
kle stosuje si¢ nieliniowe funkcje aktywacji, najczesciej
ReLU, co pozwala modelowi uchwyci¢ ztozone zalezno-
$ci niespetnialne przez operacje liniowe.

Kolejnym etapem jest warstwa poolingowa, ktora
zmniejsza wymiary map cech i wprowadza odporno$¢ na
przesunigcia obrazu, agregujac informacje z lokalnych
obszarow wejsciowych. Po sekwencji konwolucji i poo-
lingdw otrzymane mapy cech sa sptaszczane (flatten) do
wektora, ktory nastepnie trafia do jednej lub kilku warstw
w pehi potaczonych (fully connected) w celu dokonania
koncowej klasyfikacji lub regresji [18]. Proces uczenia
CNN polega na propagacji wstecznej (backpropagation)
i minimalizacji funkcji kosztu przy pomocy metod gra-
dientowych, co pozwala na optymalizacje wag filtrow
w wielu warstwach jednocze$nie. Dzigki tej hierarchicz-
nej reprezentacji cech CNN potrafia wykrywaé proste
wzory w warstwach ptytkich, a nastepnie taczy¢ je w co-
raz bardziej ztozone struktury w warstwach glgbszych.

Sieci konwolucyjne znalazty zastosowanie w zada-
niach rozpoznawania obrazoéw i wideo, takich jak detek-
cja obiektow, segmentacja semantyczna czy analiza me-
dyczna, osiagajac w wielu przypadkach stan techniki [19-
21].

3.3.1.MobileNet-V1

MobileNet-V1 to lekka sie¢ konwolucyjna, w ktorej klu-
czowg innowacja sa separowalne konwolucje (ang. dep-
thwise separable convolutions; operacja dzielgca trady-
cyjng konwolucj¢ na filtracj¢ kazdego kanatu obrazu
osobno oraz faczenie wynikow mata konwolucja 1x1).
W efekcie model potrzebuje zaledwie kilku milionéw pa-
rametrow (wag sieci; liczba liczb uczonych podczas tre-
ningu) i setek milionow operacji MAC (multiply—accu-
mulate; mnozenie i dodawanie), co znaczaco ogranicza
zapotrzebowanie na moc obliczeniowa. Trening na zbio-
rze ImageNet przeprowadza si¢ z wykorzystaniem stan-
dardowych technik augmentacji (sztuczne zwickszanie

roéznorodno$ci danych, np. przez obracanie czy przycina-
nie obrazow) oraz optymalizatorow takich jak SGD (sto-
chastic gradient descent; metoda optymalizacji kierujaca
zmiany wag w kierunku minimalizacji btgdu) lub Adam
(adaptacyjny optymalizator wykorzystujacy moment
i skalowanie wspotczynnika uczenia) [23].

3.3.2.EfficientNet-Lite0

EfficientNet-Lite0 opiera si¢ na koncepcji kompozyto-
wego skalowania (ang. compound scaling; réwnoczesne,
zréwnowazone zwigkszanie glebokosci sieci, szerokosci
kanatéw 1 rozdzielczosci obrazu), co pozwala w pehi
wykorzysta¢ kazdy dodatkowy parametr bez nadmier-
nego wzrostu obliczen. Wariant Lite0, majacy kilka mi-
lioné6w parametréw 1 setki milionéw operacji MAdd
(multiply—add; kroczace mnozenie i dodawanie), osiaga
lepsza doktadnos$¢ Top-1 (procent poprawnie sklasyfiko-
wanych obrazow w pierwszej probie) niz wczesniejsze
sieci mobilne. Trening zwykle rozpoczyna si¢ od fine-tu-
ningu (dostrajenia) pretrenowanego modelu Efficient-
Net-B0, a nastgpnie moze by¢ uzupeliony o kwantyza-
cj¢ (redukowanie precyzji wag do 8 bitow w celu zmniej-
szenia rozmiaru modelu i przyspieszenia inferencji) [24].

3.3.3.ResNet-50

ResNet-50 to sie¢ wprowadzajgca potgczenia resztkowe
(ang. residual connections; dodawanie wejscia warstwy
do jej wyjscia w celu utatwienia przeptywu gradientu),
dzigki ktérym mozna trenowa¢ bardzo gigbokie modele
bez problemu zaniku gradientu (problem, w ktorym sy-
gnal do aktualizacji wag zanika w miar¢ przekazywania
przez wiele warstw). Architektura opiera si¢ na blokach
bottleneck (uktad trzech konwolucji 1x1 — 3x3 — 1x1,
gdzie pierwsza zmniejsza liczb¢ kanalow, a ostatnia jg
przywraca), co optymalizuje liczbg operacji. ResNet-50
ma okoto 25 mln parametréw i wymaga kilku miliardow
FLOPs (floating-point operations; operacji na liczbach
zmiennoprzecinkowych) na pojedynczg prognozg. Stan-
dardowy trening obejmuje 90 epok (petnych przebiegow
przez zbior danych) z SGD, harmonogramem zmian
wspoélczynnika uczenia (learning rate schedule) i kla-
syczng augmentacja [22,25].

4. Metodyka badan
4.1. Srodowisko testowe

Badania przeprowadzono na trzech r6znych smartfonach
ustawionych na specjalnym stojaku, przed ktérym wy-
$wietlano prezentacj¢ zawierajacg 100 obrazéw zmienia-
jacych sie co 1 sekundg. Specyfikacje urzadzen zesta-
wiono w Tabeli 1.

4.2. Zbiory danych i metryki oceny

W badaniach wykorzystano gotowe, wytrenowane i zop-
tymalizowane modele TFLite pobrane z oficjalnych re-
pozytoriéw online [23-25]. Doktadno$¢ Top-1 kazdego
z modeli byta znana z dokumentacji zrédlowej i wyno-
sita: 70,9% dla MobileNet-V1, 75,1% dla EfficientNet-
Lite0 oraz 76,0% dla ResNet-50 (Rysunek 1). Modele te
zostaly pierwotnie wytrenowane na szerokozakresowym
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zbiorze danych ImageNet. W trakcie eksperymentdéw nie
trenowano modeli ponownie, a pomiar dotyczyt wylacz-
nie inferencji: na podstawie 100 pomiarow dla kazdego
modelu obliczono $redni czas przetwarzania klatki (ms)
oraz odchylenie standardowe.

Tabela 1: Specyfikacja testowanych urzadzen mobilnych

Model Google Pixel Samsung Gal- Huawei P30 Pro
7 Pro axy S10+
CPU Tensor G2 Snapdragon 855  Kirin 980 Octa-
Octa-core Octa-core core
- 8-core: 8-core: 1x2.84 8-core: 2x2.6
2x2.85 GHz GHz Kryo 485 GHz Cortex-
Cortex-X1 + +3x2.42 GHz A76 +2x1.92
2%2.35 GHz Kryo 485 + GHz Cortex-
Cortex-A78 + 4x1.78 GHz A76+4x1.8
4x1.80 GHz Kryo 485 GHz Cortex-
Cortex-AS55 AS55
GPU Mali-G710 Adreno 640 Mali-G76
MP7 MPI10
RAM 12 GB 8GB 8 GB (LPDDR4
(LPDDRYS) (LPDDR4X) X)
oS Android 15 Android 12 Android 12

version

4.3. Procedura eksperymentu

Przed rozpoczgciem pomiarow aplikacje uruchamiano na
kazdym z trzech urzadzen, tadujac kolejno modele Mo-
bileNet-V1, EfficientNet-LiteO i ResNet-50 w formacie
FP32. Nastgpnie rozpoczgto emisj¢ prezentacji 100 obra-
z6w (po jednej klatce na sekund¢) na ekranie skierowa-
nym wprost na aparaty urzadzen. Obrazy te pochodzity
ze zréznicowanego zbioru reprezentujacego typowe
obiekty i sceny spotykane w codziennym otoczeniu, aby
zasymulowac rzeczywiste warunki uzytkowania aplika-
cji do klasyfikacji obrazow. Cate badanie dla jednego
modelu na jednym urzadzeniu trwato 100s, podczas kto-
rych dla kazdej klatki rejestrowano:

e czas odpowiedzi modelu (od chwili dostarczenia bu-
fora wejsciowego do zakonczenia inferencji) za po-
mocg wewnetrznych znacznikow czasu w aplikacji.

o wskazniki uzycia CPU i pami¢ci RAM przy pomocy
Android Studio Profiler.

Po uptywie 100 s aplikacje restartowano, aby wyelimino-
waé ewentualne efekty cache i wyciekow zasoboéw. Re-
start aplikacji przed kazda nowa sesja pomiarowa mial
réwniez na celu zminimalizowanie wptywu tzw. ,,zim-
nego startu” biblioteki TensorFlow Lite, gdzie pierwsze
wywolania inferencji moga by¢ wolniejsze.

5. Omoéwienie wynikow

W niniejszym rozdziale przedstawiono analiz¢ 0siggow
trzech badanych architektur (MobileNet-V1, Efficient-
Net-LiteO i ResNet-50) na podstawie osmiu wykresow
(Rysunki 3-9). Omoéwienie obejmuje stabilno$¢ czasow
inferencji, obcigzenie procesora, wykorzystanie pamieci
oraz kompromis mi¢dzy szybkoscig a jakoscia klasyfika-
cji.

5.1. Obciazenie procesora

Rysunek 2 ilustruje srednie wykorzystanie CPU podczas
inferencji dla trzech modeli. Lekkie sieci MobileNet-V1

i EfficientNet-Lite0 utrzymuja umiarkowane obciazenie
(okoto 20-30 %), przy czym EfficientNet-Lite0 generuje
nieznacznie wyzsze zapotrzebowanie na zasoby niz Mo-
bileNet-V1.ResNet-50, pomimo znacznie dluzszego
czasu pojedynczej inferencji, obcigza procesor procen-
towo mniej, co wynika z mniejszej liczby wywotan na
sekundg.

=1 = MobileNet-V1
W EfficientNet-LiteO
31
30 s ResNet-50

30
g
)
S
v 25
‘c
i
w
>
N 20+
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>
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10

Huawei P30

Pixel

Galaxy S20

Rysunek 2: Wykorzystanie CPU dla r6znych modeli na
Urzadzeniach.

5.2. Stabilnos$¢ czaséw inferencji

Analiza rozktadow czasow inferencji (Rysunki 3-5)
wskazuje na istotne rdznice w przewidywalnosci i spdj-
nosci obliczen. MobileNet-V1 (Rysunek 3) oraz Effi-
cientNet-LiteO (Rysunek 4) charakteryzuja si¢ waskimi
»pudetkami” i1 krotkimi ,,wasami”, co $wiadczy o nie-
wielkiej wariancji latencji i wysokiej powtarzalnosci.
Natomiast ResNet-50 (Rysunek 5) prezentuje szerszy
rozktad, sugerujac wicksze fluktuacje czasu przetwarza-
nia i potencjalne problemy z utrzymaniem statej respon-
Sywnosci procesora.

(=]

Czas inferencji (ms)
62
—

58

|

Pixel

Galaxy S20 Huawei P30

Rysunek 3: Czas inferencji MobileNet-V1 na réznych urzadze-
niach.
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Rysunek 4: Czas inferencji EfficientNet-Lite0 na réznych
urzadzeniach.
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Rysunek 5: Czas inferencji ResNet-50 na réznych urzadzeniach.
5.3. Wykorzystanie pamieci

Zuzycie pamigci RAM przedstawiono na dwoch wykre-
sach: Rysunek 6 pokazuje warto$ci w procentach catko-
witej dostgpnej pamigci, a Rysunek 7 - w megabajtach.

. 33%
I Pixel
3.0 4 ™em 520 go
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=
I 2.5+ 2.4% 24
= 2.2%
= 1 =20
3 2.0 9% 15en 19%
&
T 1.5 -
[
o
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=]
N
0.5 4

Efficient
Model

MobileNet-w1

ResNet50

Rysunek 6: Procentowe zuzycie pamigci RAM przez modele
na réznych urzadzeniach.

MobileNet-V1 i EfficientNet-Lite0 zajmujg niewiele pa-
migci (ponizej 2,5 % RAM, ok. 180225 MB), co czyni
je optymalnymi dla urzgdzen o ograniczonych zasobach.
ResNet-50 znaczaco przewyzsza je pod tym wzgledem
(okoto 3 % RAM, ok. 240-295 MB), co moze stanowic¢
barierg na stabszych telefonach..
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Rysunek 7: Zuzycie pamigci RAM przez modele na réznych
urzadzeniach (w MB).

5.4. Kompromis szybkosci i jakoSci

Na wykresie przedstawionym jako Rysunek 8 zesta-
wiono znang z dokumentacji Top-1 Accuracy oraz §redni
czas inferencji kazdego modelu. MobileNet-V1 plasuje
si¢ w strefie niskiej latencji przy nieco nizszej doktadno-
$ci, EfficientNet-LiteO reprezentuje kompromis mig¢dzy
krotkim czasem przetwarzania a wysoka skutecznoscia,
natomiast ResNet-50, pomimo najwyzszej doktadnosci,
wykazuje zbyt duze op6znienie, by byt praktycznym wy-
borem dla zastosowan w czasie rzeczywistym.

O 7 L

ResNet-50

EfficientNet-Lite0
]

Doktadnosé Top-1 (%)

MobileNet-V1
[ ]

0 50 100 150 200 250 300

Opodznienie (ms)

350
Rysunek 8: Zaleznos¢ migdzy opdznieniem inferencji
a doktadnoscia Top-1.

5.5. Rozmiar modelu a skuteczno$é

Rysunek 9 ukazuje zalezno$¢ miedzy rozmiarem pliku
modelu a jego Top-1 Accuracy. MobileNet-V1 i Effi-
cientNet-Lite0, cho¢ bardzo kompaktowe (< 20 MB),
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osiagaja wyniki zblizone do ResNet-50 (ok. 98 MB), co
potwierdza ich efektywnos¢ w zastosowaniach mobil-
nych.

O 1 e
& ResNet-50
0 EfficientNet-Lite0
F= °
=
=
o
™~
e
he
~n
2
S R
o
2
[}
]
o~
~
- MobileNet-V1
~]| ®
20 30 40 50 60 70 80 90 100
Rozmiar modelu (MB)
Rysunek 9: Zalezno$¢ migdzy rozmiarem modelu
a doktadnoscia Top-1.
6. Whnioski

Na podstawie wynikéw przedstawionych w Rozdziale 5
mozna stwierdzi¢, ze sposrdd trzech porownywanych ar-
chitektur to EfficientNet-Lite0 oferuje najbardziej zrow-
nowazone dziatanie w mobilnej klasyfikacji obrazow.
Model ten laczy krotki czas inferencji z niemal najwyz-
sza doktadno$cig Top-1, potwierdzajac nasze zatozenie
badawcze. MobileNet-V1, cho¢ cechuje si¢ rownie sta-
bilnymi czasami przetwarzania i niskim zuzyciem pa-
miegci, osigga wyraznie nizszg trafno$é. Z kolei Res-
Net-50, mimo ze zapewnia nieznacznie lepsza precyzje,
wykazuje znaczne fluktuacje latencji i duze zapotrzebo-
wanie na pamig¢, co czyni go mato praktycznym w apli-
kacjach wymagajacych ptynnej pracy w czasie rzeczywi-
stym bez akceleratorow.

Przedstawione w Rozdziale 5 boxploty (Ry-
sunki 3-5) podkreslaja, jak istotna jest stabilnos¢ inferen-
cji: EfficientNet-LiteO i MobileNet-V1 generuja przewi-
dywalne czasy, natomiast ResNet-50 moze zaskakiwac
op6znieniami. Z kolei analiza obcigzenia CPU (Rysu-
nek 2) i zuzycia pamieci (Rysunki 6-7) uwidocznita, ze
lekkie modele pozostaja optymalne dla urzadzen z ogra-
niczonymi zasobami, podczas gdy wigkszy model wy-
maga znacznie wigcej pamigci, co moze prowadzi¢ do
problemoéw z dziataniem na stabszych telefonach. Punk-
towy wykres opdznienie vs doktadno$¢ (Rysunek 8) oraz
zalezno$¢ rozmiaru pliku od Top-1 Accuracy (Rysu-
nek 9) jasno wskazuja, ze EfficientNet-Lite0 znajduje si¢
w centrum obszaru kompromisu mi¢dzy wydajnoscia a
jakoscia, co potwierdza hipoteze.

Kierunki dalszych badan obejmuja szereg uzupet-
nien i rozszerzen: warto przeprowadzi¢ eksperymenty
z kwantyzacja i prunningiem, by zbada¢ wplyw optyma-
lizacji numerycznych na czas inferencji i doktadnosc; te-
sty na roznorodnych urzadzeniach z réznymi SoC

pozwola oceni¢ adaptacyjnos¢ modeli do specyfiki
sprzetu; analiza delegacji do GPU, DSP czy NNAPI
umozliwi oceng korzysci wynikajacych z akceleracji; re-
alne scenariusze uzytkowe (np. w $rodowisku AR czy
asystentow wizualnych) pozwola uwzgledni¢ nieprzewi-
dywalne czynniki otoczenia oraz dynamiczne zarzadza-
nie pamiecia; wreszcie badania nad adaptacyjnym prob-
kowaniem klatek moglyby zoptymalizowaé proporcje
migdzy szybkoS$cig przetwarzania a zachowaniem odpo-
wiedniej jakos$ci klasyfikacji.

Podsumowujac, potwierdziliSmy, ze Efficient-
Net-Lite0 jest najbardziej efektywng architekturg dla mo-
bilnej klasyfikacji obrazow w srodowisku Android z uzy-
ciem TensorFlow Lite i wiclowagtkowego CPU. Zalecane
rozszerzenia badan moga przyczyni¢ si¢ do dalszego
zwigkszenia wydajnosci modeli i jeszcze lepszego dosto-
sowania ich do zréznicowanego ekosystemu urzadzen
mobilnych.
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