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Abstract

This thesis investigates the performance of hardware accelerators, namely GPUs and
IPUs, for Machine Learning and Deep Learning applications. Specifically, we focus on two
tasks: automating and accelerating eyeblink-response detection from video and training
an image-based CNN face detection model. For the former, we explore and compare dif-
ferent algorithms and optimization techniques to achieve real-time processing speed. In
the latter, we optimize the training pipeline by leveraging both CPUs and device accel-
erators. The Eyeblink Conditioning experiment is a widely used experiment in the field
of neuroscience to study learning and memory processes in the brain. In the past, re-
searchers have used potentiometers or electromyography (EMG) to monitor the movement
of the eyelid during an experiment. In recent years, the use of computer vision and im-
age processing has greatly reduced the need for these methods, as they they need human
intervention and do not allow real-time processing. In order to fully automate eyelid track-
ing, we chose a combination of face and landmark-detection algorithms and accelerated
them to create a fast and accurate implementation. Various different algorithms from
the fields of Deep Learning and Machine Learning are analyzed and compared for face
detection and landmark detection (eyelid detection). Based on this study, two algorithms
are identified as most suitable for our use case: the Ensemble of Regression Trees (ERT)
approach for landmark detection and the BlazeFace CNN-based model for face detection.
The BlazeFace model was accelerated on three different hardware accelerators: V100 Tesla
GPU, MK1 IPU and MK2 IPU. The ERT algorithm was accelerated using multi-core CPUs.
A combined implementation is successfully deployed for a real neuroscientific use-case:
eyeblink response detection, achieving an overall runtime of 0.642 ms per frame with
Tesla V100 GPU and 32 CPU processes, 0.7116 ms per frame with MK2-IPU and 64 CPU
processes and 0.761 ms per frame with MK1-IPU and 32 CPU processes. Furthermore,
an experimental open-source training implementation of the BlazeFace face detector was
built from scratch to benchmark the performance of IPU and GPU hardware accelerators.
Our results show that IPU-based systems have superior performance compared to the
GPU-based systems in training the CNN-based face detector, especially for small batch
sizes.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η κλασική εξαρτηµένη µάϑηση (Classical conditioning) είναι µια µοϱϕή συνειρµικής
µάϑησης, όπου ένας οργανισµός µαθαίνει να συνδέει δύο ερεθίσµατα µεταξύ τους. Yπάϱχουν
δύο ϐασικά ερεθίσµατα: το µη εξαρτηµένο εϱέϑισµα (UCS) και το εξαρτηµένο εϱέϑισµα (CS).
Το µη εξαρτηµένο εϱέϑισµα είναι ένα ϕυσικό εϱέϑισµα που πϱοκαλεί µια συγκεκριµένη
αντίδραση, η οποία ονοµάζεται ανεξάϱτητη απόκριση. Το εξαρτηµένο εϱέϑισµα, από την
άλλη πλευϱά, είναι αρχικά ένα ουδέτεϱο εϱέϑισµα που δεν πϱοκαλεί την αντίδραση που
µας ενδιαφέρει, αλλά µέσω της επαναλαµβανόµενης αντιστοίχισης µε το µη εξαρτηµένο
εϱέϑισµα, συσχετίζεται µε αυτό και τελικά έρχεται να προκαλέσει την ίδια αντίδραση. Η
εµφάνιση παρόµοιας αντίδρασης ενός οργανισµού ονοµάζεται εξαρτηµένη απόκριση. ΄Ενα
από τα πιο διάσηµα παραδείγµατα κλασικής εξαρτηµένης µάϑησης είναι το πείϱαµα του
Pavlov, στο οποίο συνέδεε επανειληµµένα τον ήχο ενός κουδουνιού µε την παϱουσίαση
τϱοϕής σε σκύλους. Με την πάϱοδο του χρόνου, τα σκυλιά έµαθαν να συνδέουν τον ήχο
του κουδουνιού µε την άϕιξη της τϱοϕής µε αποτέλεσµα να τϱέχουν τα σάλια τους µόνο µε
τον ήχο του κουδουνιού, ακόµη και όταν δεν παρουσιαζόταν τϱοϕή. Αυτό έδειξε πώς ένα µη
εξαρτηµένο εϱέϑισµα (το κουδούνι) µποϱεί να συνδεθεί µε µια αντανακλαστική αντίδραση
(σιελόρροια) µέσω επαναλαµβανόµενης αντιστοίχισης µε ένα εξαρτηµένο εϱέϑισµα (τϱοϕή)
και παϱείχε σηµαντικές πληροφορίες για τους µηχανισµούς µάϑησης και συµπεριφοράς.

Το τµήµα Νευροεπιστήµης του πανεπηστηµίου Erasmus MC διεξάγει ένα πείϱαµα κλασικής
εξαρτηµένης µάϑησης, το οποίο ονοµάζεται Eyeblink Conditioning (EBC), και εφαρµόζεται
σε ανθρώπους. Σε αυτό το πείϱαµα, ένας τόνος (το εξαρτηµένο εϱέϑισµα) συνδυάζεται µε
ένα ϕύσηµα αέϱα στο µάτι (το µη εξαρτηµένο εϱέϑισµα), το οποίο πϱοκαλεί ένα κλείσιµο
των µατιών (η µη εξαρτηµένη απόκριση). Κατά τη διάϱκεια του πειράµατος, ο ήχος και
το ϕύσηµα αέϱα συνδυάζονται επανειληµµένα µέχϱι ο συµµετέχων να µάθει να συσχετίϹει
τα δύο ερεθίσµατα. Ο ήχος παρουσιάζεται λίγο πϱιν από το ϕύσηµα αέϱα, έτσι ώστε ο
συµµετέχων να αρχίσει να αναµένει το ϕύσηµα όταν ακούει τον ήχο. Με την πάϱοδο του
χρόνου, ο τόνος µόνος του έρχεται να προκαλέσει την αντίδραση του κλεισίµατος των µατιών
(την εξαρτηµένη απόκριση). ΄Ετσι, µετά από µια πεϱίοδο επαναλαµβανόµενων συχετίσεων,
οι ερευνητές µποϱούν να µελετήσουν τα χαρακτηριστικά της εξαρτηµένης απόκρισης των
µατιών παρουσιάζοντας µόνο τον ήχο.

Το Eyeblink conditioning (EBC) είναι µια καλά µελετηµένη µοϱϕή κλασικής εξαρτη-
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µένης µάϑησης που χρησιµοποιείται από τους επιστήµονες για την εξαγωγή πολύτιµων
πληροφοριών σχετικά µε τις νευϱικές δοµές και τους µηχανισµούς που διέπουν τη µάϑηση
και τη µνήµη. Πρόσφατες µελέτες που κάνουν χϱήση της συγκεκριµένης µεθόδου είναι οι
[1], όπου µελετάται τι συµβαίνει στους ανθρώπινους εγκεφάλους όταν µαθαίνονται νέες κιν-
ητικές δεξιότητες, [2], όπου µελετάται η επίδραση διαφόρων διαταραχών από το ϕάσµα του
αυτισµού στις αποκρίσεις του µατιού (conditioned responses) και [3], όπου η µέϑοδος EBC
χρησιµοποιείται για τη διεϱεύνηση της παρεγκεφαλιδικής δυσλειτουργίας σε διαταραχές σχι-
Ϲοφρένειας.

Μια πϱώιµη προσέγγιση για τη µέτϱηση της εξαρτηµένης απόκρισης των µατιών ήταν η
ανάλυση του κλεισίµατος των ϐλεφάρων σε ένα ϐίντεο, καϱέ-καϱέ. Οι επιστήµονες έπϱεπε
να επιλέξουν χειροκίνητα το µισό πϱόσωπο στο πϱώτο καϱέ και στη συνέχεια να επιλέξουν
χειροκίνητα το µάτι που τους ενδιέϕεϱε. Στη συνέχεια, ακολουθούσε µια διαδικασία αντισ-
τοίχισης (template matching) [4] για να πεϱικοπεί η περιοχή του µατιού σε κάϑε καϱέ/εικόνα
και τελικά να υπολογιστεί το κλείσιµο των ϐλεφάρων. Τα µειονεκτήµατα αυτής της προσέγ-
γισης ήταν η ανάγκη χειροκίνητης παρέµβασης (επιλογή του πϱοσώπου και του µατιού για
κάϑε νέα δοκιµή) και η αναγκαιότητα αποθήκευσης πολλών δεδοµένων, καθώς το πραγ-
µατικό ϐίντεο πϱέπει να προβληθεί και να υποστεί επεξεργασία από έναν άνθρωπο.

Η δηµιουϱγία µιας αυτόµατης διαδικασίας ανίχνευσης πϱοσώπου και µατιών, µε ταχύτητα
επεξεργασίας ικανή να συµβαδίζει µε το ϱυθµό καϱέ του ϐίντεο, αποτελεί σηµαντικό ϐήµα
πϱος την κατεύϑυνση µιας on-line εφαρµογής για την ανάλυση των αποτελεσµάτων. Αυτό
ϑα επέτϱεπε στους ερευνητές να αναλύουν τα αποτελέσµατα του πειράµατος σε πραγµατικό
χϱόνο, γεγονός που µε τη σειϱά του ϑα µείωνε την ανάγκη ανθρώπινης παρέµβασης και
αποθήκευσης των δεδοµένων.

Τα τελευταία χρόνια, η έρευνα και η ανάπτυξη της Μηχανικής Μάϑησης (Μachine Learn-
ing), έχει αυξηθεί ϱαγδαία και χρησιµοποιείται σε διάφορα επιστηµονικά πεδία. Η µηχανική
µάϑηση αποτελεί µέϱος του κλάδου της πληροφορικής που παϱέχει τη δυνατότητα στον υπ-
ολογιστή µέσα από τη συλλογή δεδοµένων ή τις περιπτώσεις που έχει αντιµετωπίσει, να
µαθαίνει για το εκάστοτε πϱόϐληµα χωϱίς να χρειάζεται πεϱαιτέϱω και πιο ειδικός προγραµ-
µατισµός. Η Βαθιά Μάϑηση [5] είναι ένα υποπεδίο της Μηχανικής Μάϑησης και προσπαθεί
να µιµηθεί την ανθρώπινη νοηµοσύνη µέσα από το συνδυασµό δεδοµένων, ϐαϱών (weights)
και της προκατάληψης (bias). Η Βαθιά Μάϑηση διαφοροποιείται από τη Μηχανική Μάϑηση
ϐάσει του τύπου δεδοµένων που επεξεργάζεται όσο και ϐάσει των µεϑόδων που χρησιµοποιεί
για να µάθει. Χρησιµοποιεί δίκτυα πολλαπλών επιπέδων ώστε σταδιακά να εξάγει χαρακ-
τηριστικά υψηλότερου επιπέδου, χωϱίς την παρέµβαση του ανθρώπινου παράγοντα, από
ανεπεξέργαστα µη δοµηµένα δεδοµένα (όπως ϕωτογραφίες, κείµενα, ϐίντεο κ.α.).

Τα δίκτυα αυτά ονοµάζονται Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Deep Neural Networks - DNNs)
και ϐρίσκουν εφαρµογή σε πληθώρα ερευνητικά ϑέµατα όπως η όϱαση υπολογιστών, η επεξ-
εργασία ϕυσικής γλώσσας, η αναγνώριση οµιλίας. Μεταξύ αυτών των ϑεµάτων, παραδείγµατα
της όϱασης υπολογιστών είναι αλγόριθµοι για ταξινόµηση εικόνων (image classification) [6],
ανίχνευση αντικειµένων (object detection) [7] [8] και κατάτµηση εικόνων (image segmenta-
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tion) [9] οι οποίοι έχουν προσελκύσει αυξανόµενο ερευνητικό ενδιαφέρον λόγω των δυνα-
τοτήτων τους σε ένα ευϱύ ϕάσµα εφαρµογών του πραγµατικού κόσµου, όπως η αυτόνοµη
οδήγηση, η αλληλεπίδραση ανϑϱώπου-µηχανής και η ανάλυση ιατρικών εικόνων.

Ειδικότεϱα, τα Συνελικτικά Νευϱωνικά ∆ίκτυα (CNN) έχουν χϱησιµοποιηϑεί ευϱέως και
έχουν επιδείξει κοϱυϕαίες επιδόσεις σε εϕαϱµογές επεξεϱγασίας εικόνας. Με την εξέλιξη
των ϐαϑιών νευϱωνικών δικτύων, εισήχϑησαν µεγαλύτεϱα και ϐαϑύτεϱα µοντέλα για την
αντιµετώπιση δυσκολότεϱων και πιο σύνϑετων πϱοϐληµάτων, και ως εκ τούτου αυτές οι
πϱοσεγγίσεις που ϐασίϹονται σε CNN εχουν αυξηµένες απαιτήσεις σε αποϑηκευτικό χώϱο
(storage), µνήµη χϱόνου εκτέλεσης (runtime memory), καϑώς και υπολογιστική ισχύ τόσο
κατά την εκπαίδευση (training) όσο και κατά την εξαγωγή συµπεϱασµάτων (inference). Η
διαδικασία εξαγωγής συµπεϱασµάτων χϱησιµοποιείται για την ταξινόµηση ή την εξαγωγή
πϱοϐλέψεων από τα δεδοµένα εισόδου σε εϕαϱµογές του πϱαγµατικού κόσµου, µετά την
εκπαίδευση του νευϱωνικού δικτύου.

Οι προσεγγίσεις ϐαθιάς µάϑησης, και πιο συγκεκριµένα τα CNN, απαιτούν συνήϑως τη
χϱήση ενός επιταχυντή υλικού για την επιτάχυνση των υπολογισµών. ΄Οπως αναφέρθηκε
προηγουµένως, η εξαγωγή συµπερασµάτων εκτελείται σε εφαρµογές του πραγµατικού κόσ-
µου, αϕού εκπαιδευτεί ένα µοντέλο, και ως εκ τούτου είναι σηµαντικό να διασφαλιστεί ότι
το υλικό, στο οποίο αναπτύσσεται η εφαρµογή, είναι ικανό να εκτελεί αποτελεσµατικούς και
γρήγορους υπολογισµούς. Επιπλέον, η εκπαίδευση των DNN είναι απαιτητική σε δεδοµένα,
απαιτητική σε πόϱους και χϱονοϐόϱα. Περιλαµβάνει την ολιστική χϱήση όλων των πόϱων σε
έναν διακοµιστή, από την αποθήκευση και τη CPU για την άντληση και την προεπεξεργασία
του συνόλου δεδοµένων έως το εξειδικευµένο υλικό (GPU, IPU) που εκτελεί υπολογισµούς
στα µετασχηµατισµένα δεδοµένα.

Η παϱούσα εργασία επικεντρώνεται στην αξιολόγηση των επιδόσεων των πλατφορµών
υλικού GPU και IPU µε την ανάπτυξη αλγορίθµων Μηχανικής Μάϑησης και µοντέλων Βαθιάς
Μάϑησης τόσο σε εφαρµογές εξαγωγής συµπερασµάτων (Inference) όσο και σε εργασίες εκ-
παίδευσης (Training). Aϱχικά επικεντρώνεται στον σχεδιασµό και ανάπτυξη µιας εφαρµογής
για την εξαγωγή συµπερασµάτων στις διαθέσιµες πλατφόρµες υλικού. Η εφαρµογή αυτή έχει
στόχο την αυτοµατοποίηση και επιτάχυνση της διαδικασίας ανίχνευσης της απόκρισης των
µατιών από καϱέ ϐίντεο, προκειµένου να επιτευχθεί ταχύτητα επεξεργασίας σε πραγµατικό
χϱόνο. Εξετάζουµε και χρησιµοποιούµε λύσεις από τα πεδία της µηχανικής και ϐαθιάς
µάϑησης για την κατασκευή µιας on-line εφαρµογής, η οποία µας απαλλάσσει από την
ανάγκη ύπαϱξης µεγάλου αποθηκευτικού χώϱου (off-line storage) για τα καταγεγραµµένα
ϐίντεο καθως επίσης επιτϱέπει τη προσαρµογή του πειράµατος σε συνθήκες πραγµατικού
χρόνου εκτέλεσης. Χρησιµοποιούµε δύο διαφορετικούς επιταχυντές υλικού (IPU, GPU) για
την επιτάχυνση της διαδικασίας ανίχνευσης και συγκρίνουµε τη συνολική τους απόδοση
(όσον αϕοϱά την καθυστέρηση απόκρισης - latency, την κατανάλωση ενέϱγειας και την
αποδοτικότητα των υπολογισµών - computational efficiency) καθώς και τη καταλληλότητά
τους για εφαρµογές επεξεργασίας εικόνας σε συνθήκες πραγµατικού χρόνου.

Στη συνέχεια, η παϱούσα εργασία επικεντρώνεται στην αξιολόγηση των επιδόσεων κάϑε
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πλατφόρµας υλικού και στη διαδικασία εκπαίδευσης ενός Συνελικτικού Νευρωνικού ∆ικ-
τύου (CNN), µε ϐάση την πρωτότυπη εργασία του ανιχνευτή πϱοσώπων BlazeFace [10]. Η
διαδικασία εκπαίδευσης είναι πολύπλοκη και απαιτεί αποτελεσµατική αξιοποίηση τόσο των
CPU όσο και των επιταχυντών συσκευών, όπως οι GPU και οι IPU. Θα διερευνήσουµε και
ϑα εφαρµόσουµε ϐελτιστοποιήσεις σε διάφορα ϐήµατα του αγωγού εκπαίδευσης για την επί-
τευξη ϐέλτιστης απόδοσης.

H αϱχιτεκτονική των IPU ακολουϑούν διαϕοϱετική πϱοσέγγιση σε σύγκϱιση µε τις GPU
και κάϑε συσκευή έχει τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά της. Στο πλαίσιο αυτό, η
αξιολόγηση των επιδόσεων των διαϑέσιµων επιταχυντών υλικού είναι Ϲωτικής σηµασίας για
την ανάπτυξη αποτελεσµατικών και αποδοτικών εϕαϱµογών µηχανικής µάϑησης και ϐαϑιάς
µάϑησης που µποϱούν να αντεπεξέλϑουν στις υπολογιστικές απαιτήσεις του µέλλοντος.

Τέλος είναι σηµαντικό να αναφερθεί οτι η παϱούσα εργασία αποτελεί µέϱος µιας ευ-
ϱύτερης συνεργασίας µεταξύ του CSLab του Εϑνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου και του τµή-
µατος Νευροεπιστήµης του Erasmus MC και αποσκοπεί στην αξιοποίηση και αξιολόγηση
σύγχϱονων επιτεχυντών υλικού χρησιµοποιόντας λύσεις που παρέχονται από τα πεδία της
Μηχανικής Μάϑησης και της Βαθιάς Μάϑησης.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

Στο παϱών κεϕάλαιο ϑα καλυϕϑεί το ϑεωϱητικό υπόϐαϑϱο που κϱίνεται απαϱαίτητο για
την κατανόηση της διπλωµατικής εϱγασίας.

2.1 Eye-blink Conditioning

Στην παϱούσα εργασία πραγµατευόµαστε το πείϱαµα Eyeblink Conditioning σε αν-
ϑρώπινους οργανισµούς. Γίνεται χϱήση µιας µιας κάµεϱας υψηλής ταχύτητας για την κατα-
γραφή των δεδοµένων και κάϑε ϐίντεο έχει διάϱκεια 2 δευτεϱολέπτων. Ο ϱυθµός καταγραφής
είναι 333 καϱέ ανά δευτεϱόλεπτο (FPS), και εποµένως κάϑε ϐίντεο περιέχει 666 καϱέ. Κατα
την διάϱκεια των πειϱαµάτων είναι αναγκαίο να καταγραφεί µια ευρεία περιοχή, καθώς ο
άνθρωπος κινείται σχετικά ελεύθερα κατά τη διάϱκεια της δοκιµής και εποµένως δεν εξασ-
ϕαλίζεται οτι η ϑέση του κεφαλιού ϑα παϱαµείνει σταθερή. Η κάµεϱα τοποθετείται πεϱίπου
ένα µέτϱο µακϱιά απο τον άνθρωπο για την καταγραφή του πϱοσώπου. Η ϑέση και η στάση
σώµατος του υποκειµένου έχουν σηµαντικό ϱόλο στη διαδικασία καταγραφής, καθώς από-
τοµες κινήσεις και περιστροφές του πϱοσώπου έχουν µεγάλο αντίκτυπο στα καταγεγραµµένα
δεδοµένα τα οποία µποϱούν να καταστούν ακατάλληλα. Για τον λόγο αυτό µια οϑόνη που
πϱοϐάλει µια ταινία τοποθετείται δίπλα απο την κάµεϱα για να ϐοηθήσει το υποκείµενο να
κρατήσει όσο τον δυνατόν πιο σταθερή τη ϑέση του.

2.2 ΄Οραση υπολογιστών και ανίχνευση αντικειµένων

΄Οϱαση Υπολογιστών (Computer Vision): Είναι το πεδίο της Τεχνητής Νοηµοσύνης που
επιτϱέπει σε υπολογιστές και συστήµατα να αντλούν σηµαντικές πληροφορίες από ψηφι-
ακές εικόνες ή ϐίντεο και να προβαίνουν σε ενέϱγειες ή να κάνουν προτάσεις µε ϐάση
τις εξαγόµενες πληροφορίες. Το Computer Vision έχει αρχίσει και αποκτά ιδιαίτερο εν-
διαφέρον καθώς έχει πολλές εφαρµογές σε διάφορα πεδιά της καθηµερινής Ϲωής. Κάποια
παραδείγµατα είναι η διάγνωση ενός ασθενούς µέσω επεξεργασίας και ανάλυσης ιατρικών
εικόνων, η ϱοµποτική (αυτόνοµα οχήµατα, κινητά ϱοµπότ) και η αλληλεπίδραση υπολογιστή-
ανϑϱώπου.

Η Αναγνώριση Αντικειµένου (Object Detection) είναι ένα υποπεδίο της ΄Οϱασης Υπολ-
ογιστών (Computer Vision) που µας επιτϱέπει να αναγνωρίζουµε και να εντοπίζουµε αν-
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τικείµενα µέσα από µια ϕωτογραφία ή ένα ϐίντεο. Το ειδικό χαρακτηριστικό σχετικά µε την
Αναγνώριση Αντικειµένου είναι ότι προσδιορίζει την κλάση (άνθρωπος, σκύλος, γάτα κλπ) του
αντικειµένου και τις ακϱιϐείς συντεταγµένες του στη δεδοµένη εικόνα ή ϐίντεο. Το πϱόϐληµα
αυτό περιγράφεται ως εξής: Με δεδοµένη µία εικόνα εισόδου, πϱέπει να προβλεφθεί η τοπο-
ϑεσία και η έκταση των αντικειµένων που ανήκουν σε ένα σύνολο προκαθορισµένων κλάσεων,
και να αποδοθεί η σωστή κλάση στο κάϑε ένα. Η πληροφορία για τη ϑέση ενός αντικειµένου
δίνεται ως συντεταγµένες ενός πλαισίου οριοθέτησης (bounding box)το οποίο σχεδιάζεται
γύϱω απο το αντικείµενο.

Οι µέϑοδοι για την επίλυση του προβλήµατος Ανίχνευσης Αντικειµένων µποϱούν να
χωριστούν σε προσεγγίσεις Μηχανικής Μάϑησης ϐασισµένες και σε προσεγγίσεις Βαθιάς
Μάϑησης ϐασισµένες σε Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural Networks). Για αυτές που ϐασίζον-
ται στη µηχανική µάϑηση αρχικά πϱέπει να καθοριστούν προσεκτικά τα χαρακτηριστικά
και κατόπιν χρησιµοποιούνται ταξινοµητές Support Vector Machines (SVM), για να γίνει η
κατηγοριοποίηση [11][12]. Απο την άλλη, οι µέϑοδοι που στηρίζονται σε Νευρωνικά ∆ίκτυα
είναι ικανές να κάνουν µία end-to-end Ανίχνευση Αντικειµένων, χωϱίς να χρειάζεται ή να
απαιτείται ο προσδιορισµός των χαρακτηριστικών και συνήϑως χρησιµοποιούν Συνελικτικά
Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN). Οι σύγχϱονες προσεγγίσεις που ϐασίζονται στη Βαθιά Μάϑηση
[13][14][15] έχουν επιτύχει σηµαντική ϐελτίωση των επιδόσεων σε σύγκριση µε τις µεθόδους
Μηχανικής Μάϑησης και χρησιµοποιούνται σε ένα ευϱύ ϕάσµα εφαρµογών του πραγµατικού
κόσµου.

2.2.1 ΄Εννοιες και οϱισµοί της Ανίχνευσης Αντικειµένων

Πλαίσιο Οϱιοϑέτησης (Bounding Box)

To Bounding Box ή αλλιώς Πλαίσιο Οριοθέτησης είναι ένα από τα πιο αναγνωρισµένα και
συνήϑως χρησιµοποιούµενα εργαλεία στην Ανίχνευση Αντικειµένων. Σε µια εικόνα ένα Πλαί-
σιο Οριοθέτησης είναι ένα νοητό ορθογώνιο, το οποίο περικλείει ένα ολόκληϱο αντικείµενο.
Εκτός από τη ϑέση του αντικειµένου µέσα σε µια εικόνα µποϱεί να χρησιµοποιηθεί για τον
καθορισµό πρόσθετων χαρακτηριστικών ενός αντικειµένου, όπως η κλάση (π.χ. πϱόσωπο,
µη-πϱόσωπο) και εµπιστοσύνη (πόσο πιθανό είναι το αντικείµενο να ϐρίσκεται σε αυτή τη
ϑέση). Η αναπαράσταση ενός Πλαίσιου Οριοθέτησης γίνεται συνήϑως µε έναν από τους εξής
τϱόπους:

• ∆ίνοντας τις συντεταγµένες δύο σηµείων του ορθογωνίου, δηλαδή (xmin, ymin) και (xmax , ymax ).
΄Οπου (xmin, ymin) συντεταγµένες της κάτω αριστερής γωνίας και (xmax , ymax ) συντεταγ-
µένες της άνω δεξιάς γωνίας.

• ∆ίνοντας τις συντεταγµένες του σηµείου του κέντϱου του Πλαισίου Οϱιοϑέτησης (xc, yc)
και έπειτα του ύψους και του πλάτους (w, h).

Non Maximum Suppression

Η Non Maximum Suppression [16] είναι µια µέϑοδος υπολογιστικής όϱασης που επιλέγει
µια µοναδική οντότητα από πολλές επικαλυπτόµενες οντότητες. Το κϱιτήϱιο είναι συνήϑως
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η απόρριψη οντοτήτων που ϐρίσκονται κάτω από ένα δεδοµένο όϱιο πιθανότητας. ΄Ενα
πϱόϐληµα που εµφανίζεται συχνά στην Ανίχνευση Αντικειµένων είναι η ύπαϱξη πολλαπλών
πλαισίων οριοθέτησης που περιγράφουν το ίδιο αντικείµενο. Ο αλγόριθµος NMS ϑα επιλέξει
το καλύτεϱο Πλαίσιο Οριοθέτησης µε τη µέγιστη εµπιστοσύνη και ϑα αποκλείσει όλα τα
άλλα πλαίσια µε επικάλυψη µεγαλύτεϱη από 50% σε σχέση µε το επιλεγµένο. Η διαδικασία
επαναλαµβάνεται έως ότου τελικά επιλέγεται ένα πλαίσιο.

Λόγος Τοµής πϱος ΄Ενωση (Intersection over Union)

Για την υλοποίηση οποιουδήποτε συστήµατος ανίχνευσης αντικειµένων είναι απαραίτη-
τος ο ορισµός µίας µετϱικής της οµοιότητας µεταξύ δύο αντικειµένων. Η µετϱική αυτή
χρησιµοποιείται τόσο για τη σύγκριση της πρόβλεψης µε το αληθινό αντικείµενο (ground
truth) για την αξιολόγησή της, όσο και για τη σύγκριση διαφορετικών προβλέψεων µεταξύ
τους µε σκοπό την απαλοιϕή υπερβολικά όµοιων προβλέψεων. Το πιο ευρέως χρησιµοποιού-
µενο µέγεθος για το σκοπό αυτό είναι ο λόγος της τιµής πϱος την ένωση (Intersection over
Union - IoU).

Στην πεϱίπτωση της σύγκρισης αντικειµένων που περιγράφονται από πλαίσια οριοθέτησης,
το IoU ορίζεται ως το εµβαδόν της τοµής των δύο πλαισίων, δηλαδή της περιοχής που ανήκει
τόσο στο ένα πλαίσιο όσο και στο άλλο, πϱος το εµβαδόν της ένωσής τους, δηλαδή της συνο-
λικής περιοχής που καλύπτουν και τα δύο πλαίσια, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 2.1.

Figure 2.1. IOU definition. Image from: https://pyimagesearch.com/2016/11/07/

intersection-over-union-iou-for-object-detection/
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Κεϕάλαιο 2. Θεωρητικό Υπόβαθρο

2.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN) είναι ένα είδος νευρωνικών δικτύων στη ϐα-
ϑιά µάϑηση, τα οποία χρησιµοποιούνται ευρέως σε προβλήµατα οπτικής αναγνώρισης. Σε
σύγκριση µε άλλες µεθόδους οπτικής αναγνώρισης, όπως οι ταξινοµητές SVM, το CNN µποϱεί
να χειριστεί την εικόνα εισόδου στο επιθυµητό αποτέλεσµα από άκϱο σε άκϱο χωϱίς κανένα
χαρακτηριστικό σχεδιασµένο από τον άνθρωπο.

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN) ανήκουν στην κλάση των πϱος τα εµπρός τρο-
ϕοδοτούµενων δικτύων. Συγκεκριµένα αποτελούνται συνήϑως από ένα στϱώµα εισόδου (In-
put Layer), πολλαπλά κϱυϕά στρώµατα (Hidden Layers) και ένα στϱώµα εξόδου (Output
Layer). Τα κϱυϕά στρώµατα αποτελούνται από συνελικτικά (cnn), συγκεντρωτικά (pooling
layer) και πλήϱως συνδεδεµένα στρώµατα (fully connected layer). Τα περισσότερα συστή-
µατα αναγνώρισης εικόνων χρησιµοποιούν CNN καθώς αυτά ϐασίζονται στο γεγονός ότι τα
στατιστικά των εικόνων είναι µεταϕϱαστικά αµετάβλητα και συνεπώς µποϱεί να γίνει εκ-
µάθηση και αναπαράσταση πολλών χαρακτηριστικών µέσω ϕίλτρων που υπάρχουν στα συνε-
λικτικά στρώµατα. Τα ϕίλτρα αυτά εφαρµόζονται στα εικονοστοιχεία της εικόνας µε σκοπό
να εξαχθούν τοπικά χαρακτηριστικά, όπου µε την επανάληψη της διαδικασίας αυτής αποκ-
τώνται χαρακτηριστικά υψηλότερου επιπέδου. ΄Ενα ϕίλτρο είναι στην ουσία ένας πίνακας
n × n που περιέχει ορισµένα ϐάϱη w, τα οποία ϐάϱη πολλαπλασιάζονται µε τα pixels της
εικόνας στοιχείο πϱος στοιχείο (element wise operation). Εφαρµόζοντας λοιπόν το ϕίλτρο
σε µία εικόνα πϱοκύπτει µία νέα αναπαράσταση αυτής, η οποία ενδέχεται να υποστεί περε-
ταίρω επεξεργασία. Το µέγεθος του ϕίλτρου είναι συνήϑως 3 × 3, 5 × 5 ή 7 × 7 αλλά γενικά
µποϱεί να πάϱει οποιαδήποτε τιµή έτσι ώστε να µποϱεί να εξάγει περισσότερα ή λιγότεϱα
χαρακτηριστικά κάϑε ϕοϱά.

Οι λεπτοµέϱειες της αϱχιτεκτονικής ενός CNN δεν ακολουϑούν κάποιον συγκεκϱιµένο
κανόνα ο οποίος ϑα πϱοσϕέϱει σίγουϱα αποτελέσµατα για ένα πϱόϐληµα και συνεπώς η
επιλογή αυτών γίνεται εµπειϱικά/πειϱαµατικά. Κάποιες από αυτές τις λεπτοµέϱειες είναι το
είδος των στϱωµάτων και το πλήϑος του κάϑε είδους, η σειϱά των στϱωµάτων, οι διαστάσεις
των ϕίλτϱων οι συναϱτήσεις απώλειας κ.α. Η επιλογή της δοµής ενός µοντέλου επηϱεάϹεται
σηµαντικά από τα σύνολα δεδοµένων στα οποία εκπαιδεύονται και ελέγχονται. Μια µέϑοδος
που ακολουϑείται συχνά σχετικά µε το µέγεϑος του δικτύου είναι αϱχικά να δοκιµαστεί µε
σχετικά µικϱό πλήϑος στϱωµάτων και σταδιακά να αυξάνεται όσο παϱατηϱείται ϐελτίωση
απόδοσης.
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Κεφάλαιο 3

Πλατφόρµες υλικού

3.1 Κεντϱική Μονάδα Επεξεργαστή (CPU) και Μονάδα Επεξερ-

γαστές Γϱαϕικών (GPU)

Οι σύγχϱονες CPU έχουν κατασκευαστεί ως επεξεργαστές γενικής χϱήσης, στους οποίους
έχουν προστεθεί διάφορα χαρακτηριστικά ώστε να µποϱούν να υποστηρίξουν ένα ευϱύ ϕάσµα
εφαρµογών. Οι CPU ανήκουν στην κατηγορία των χωϱικών αρχιτεκτονικών (spatial archi-
tectures) όπου η υπολογιστική δοµή αποτελείται από πολλαπλές επεξεργαστικές µονάδες
επεξεργασίας. Αυτές οι µονάδες µποϱούν να έχουν εσωτεϱικό έλεγχο (internal control),
αρχεία καταχωϱητών (register files - RF) για την αποθήκευση δεδοµένων και να είναι δι-
ασυνδεδεµένες µεταξύ τους για την ανταλλαγή δεδοµένων. Οι διανυσµατικές-CPU (Vec-
tor CPUs) διαθέτουν πολλαπλές µονάδες ALU που µποϱούν να επεξεργάζονται παϱάλληλα
πολλαπλά δεδοµένα. Οι περισσότερες από αυτές υιοθετούν το µοντέλο εκτέλεσης Single-
Instruction Multiple-Data (SIMD), το οποίο εφαρµόζει µεµονωµένα ϱεύµατα εντολών σε
πολλάπλα στοιχεία δεδοµένων ταυτόχϱονα. Ειδιαίτερο ενδιαφέρον έχει η µελέτη του [17],
στην οποία εξετάζονται διάφορες τεχνικές για τη ϐελτιστοποίηση εφαρµογών ϐαθιάς µάϑησης
σε κινητά, server και cluster πολλαπλών CPU.

Για την επίτευξη µιας γρήγορης και αποτελεσµατικής εξαγωγής συµπερασµάτων (infer-
ence) η/και εκπαίδευσης µοντέλων Bαϑιάς Mάϑησης χρησιµοποιείται ενας συνδιασµός των
διαθέσιµων τεχνολογιών οπου η CPU συνεργάζεται µε κάποιο επιταχυντή γενικού η ειδικού
σκοπού (π.χ GPU, IPU). Η CPU µποϱεί να ϑεωρηθεί ως ο ϐασικός ορχηστρωτής των ερ-
γασιών ολόκληϱου του συστήµατος, συντονίζοντας ένα ευϱύ ϕάσµα υπολογιστικών εργασιών
γενικής χϱήσης, ενώ η GPU εκτελεί ένα στενότεϱο ϕάσµα πιο εξειδικευµένων εργασιών. Οι
µονάδες GPU διαφέρουν απο τους παραδοσιακούς επεξεργαστές µηχανικά και δοµικά. Στο
σχήµα 3.1, παρουζιάζονται σχηµατικά οι επεξεργαστικές µονάδες µιας πολυπύϱηνης CPU
και µιας GPU. Μία GPU µποϱεί να παριέχει χιλιάδες εξειδικευµένους πυϱήνες επεξεργασίας
δεδοµένων και αρκετά υψηλή µνήµη που ϕτάνει τα 64 η 128 GB. Η υψηλή πυκνότητα των
πυϱήνων καθιστά τις GPU ιδανικές για εκτέλεση Νευρωνικών ∆ικτύων (Neural Networks) στα
οποία µποϱούν να υπολογιστούν παϱάλληλα πολλοί νευϱώνες καθώς µεταφράζονται υπολο-
γιστικά σε πολλαπλασιασµό και πϱοσϑήκη διανυσµάτων.
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Figure 3.1. Schematic comparison between the chip layout of a multi-core CPU and GPU
[18]

3.2 Graphcore Intelligence Processing Unit (IPU)

Η µονάδα IPU αποτελεί ένα νέο είδος επιταχυντή ειδικού σκοπού που αναπτύχθηκε απο
την Graphcore για εφαρµογές Τεχνητής Νοηµοσύνης και Βαθιάς Μάϑησης. Η IPU είναι
ένας τύπος επεξεργαστή µε διαφορετική αρχιτεκτονική από αυτή των GPU. ΄Ενα σύστηµα
IPU αποτελείται απο τέσσεϱα ϐασικά δοµικά στοιχεία: IPU-tile, IPU-exchange, IPU-links
και διεπαϕές PCIe.

Figure 3.2. IPU-tile

Το ϐασικό δοµικό στοιχείο ενός συστήµατος IPU ειναι το πλακίδιο-IPU (IPU-tile). Κάϑε
µονάδα IPU διαθέτει πολλαπλά πλακίδια-tiles όπου το κάϑε tile αποτελείται απο εναν multi-
threaded IPU-επεξεϱγαστή (ipu-core) και την τοπική µνήµη (Σχήµα 3.2). Το IPU προσφέρει
µικϱές και κατανεµηµένες µνήµες (SRAM) που είναι τοπικά συνδεδεµένες µεταξύ τους µέσω
ενός πολύ γρήγορου all-to-all δικτύου επικοινωνίας που ονοµάζεται IPU-exchange. Πϱόκειτε
για ένα on-chip δίκτυο που επιτϱέπει την αποδοτική επικοινωνία σε Ϲώνες υψηλού εύϱους
(high-bandwidth) µεταξύ των tiles. Επιπλέον, κάϑε µονάδα IPU χρησιµοποιεί δύο διεπαϕές
PCIe για την ανταλλαγή δεδοµένων µε τον κεντρικό επεξεργαστή CPU του συστήµατος. Τέλος,
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3.2.1 Πϱογϱαµµατιστικό µοντέλο IPU

κάϑε IPU περιέχει δέκα διασυνδέσεις IPU-Links που επιτρέπουν την απευθείας ανταλλαγή
δεδοµένων µεταξύ πολλαπλών IPU, χωϱίς αυτά να περνούν από τον κεντρικό επεξεργαστή
(CPU) ή τη κεντρική µνήµη. ΄Ενα σύστηµα µποϱεί να διαθέτει πολλαπλές µονάδες IPU. Μια
Multi-IPU είναι µια εικονική συσκευή IPU που αποτελείται από πολλαπλές ϕυσικές IPU και
προσφέρει όλους τους πόϱους µνήµης και υπολογισµού τους σαν να ανήκαν σε µια ενιαία
συσκευή. Στο Σχήµα 3.3 παρουσιάζεται ένα απλουστευµένο διάγραµµα της αρχιτεκτονική
ενός επιταχυντή IPU.

Figure 3.3. Απλουστευµένο διάγϱαµµα της αϱχιτεκτονική ενός επιταχυντή IPU.

3.2.1 Πϱογϱαµµατιστικό µοντέλο IPU

Ο χϱήστης ϑα πϱέπει αρχικά να καθορίσει το σύνολο τον ϕυσικών IPU που ϑα εκτελέ-
σουν το πϱόγϱαµµα-IPU και το σύνολο αυτό δεν µποϱεί να αλλάξει κατά τη διάϱκεια της
εκτέλεσης του προγράµµατος. ΄Επειτα, το πρόγραµµα µεταγλωτίζεται σε ένα σύνολο εντολών

21
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που καταλαβαίνει ο επεξεργαστής IPU. Το παραγόµενο πϱόγϱαµµα-IPU ακολουθεί µια δι-
αδροµή καθορισµένης ϱοής ελέγχου και εκτελεί υπολογισµούς σε µεγάλους πολυδιάστατους
τυποποιηµένους πίνακες δεδοµένων, σταθερού µεγέϑους, που ονοµάζονται Tανυστές (Ten-
sors). Στη γενική πεϱίπτωση, οι τανυστές είναι δοµές δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για
την περιγραφή ϐαθµωτών, διανυσµάτων και πινάκων.

Yπάϱχουν δύο ϐασικές εντολές που χρησιµοποιεί ένα εκτελούµενο πϱόγϱαµµα-IPU για
να χειριστεί τις µεταβλητές τανυστών: αντιγραφή δεδοµένων και εκτέλεση υπολογιστικών
συνόλων (compute sets). Κάϑε υπολογιστικό σύνολο αποτελείται από πολλές κορυφές (ver-
tices) οι οποίες περιγράφουν τις υπολογιστικές εργασίες ως πϱος εκτέλεση. Οι κορυφές
καθορίζουν τον τϱόπο µε τον οποίο ένα υπολογιστικό σύνολο χωϱίϹει τις εργασίες του σε
µικϱότεϱα κοµµάτια υπολογισµών τα οποία µποϱούν να εκτελεστούν παϱάλληλα απο πολ-
λαπλά IPU-tiles. Κάϑε κορυφή συνδέεται µε ένα συγκεκριµένο πλακίδιο της IPU και εκτελεί
ένα µικϱό κοµµάτι κώδικα που επεξεργάζεται µόνο τη δική του είσοδο και έξοδο δεδοµένων.
Ο συνδυασµός όλων των κορυφών από τα πολλαπλά υπολογιστικά σύνολα ενός προγράµµα-
τος σχηµατίζει τον υπολογιστικό γϱάϕο (Σχήµα 3.4).

Figure 3.4. Graph representation of variables and processing

.

3.2.2 Μοντέλο εκτέλεσης εϱγασιών µιας µονάδας IPU

Η IPU ακολουϑεί το µοντέλο εκτέλεσης Bulk-synchronous Parallel (BSP) [19] στο οποίο
η εκτέλεση εϱγασιών πανώ στα tiles οϱγανώνεται σε πολλαπλά διαδοχικά ϐήµατα. Το κάϑε
ϐήµα αποτελείται απο τϱία στάδια:

22



3.2.2 Μοντέλο εκτέλεσης εϱγασιών µιας µονάδας IPU

• Τοπικος υπολογισµός (local computation): Στο στάδιο αυτό όλα τα tiles εκτελούν
υπολογισµούς παϱάλληλα αποκλειστικά στα δεδοµένα που ϐϱίσκονται στην τοπική
τους µνήνη SRAM.

• Συγχϱονισµός (Synchronisation): Το στάδιο αυτό εξασϕαλίϹει ότι όλα τα tiles έχουν
ολοκληϱώσει τους τοπικούς υπολογισµούς τους.

• Ανταλλαγή ∆εδοµένων (Data-Exchnage): Το τελικό στάδιο είναι η ανταλλαγή απαϱαίτητων
δεδοµένων εφόσον όλα τα tiles εχουν εισέλθει στο στάδιο συγχρονισµού.

Η συνολική διαδικασία επαναλαµϐάνεται καϑώς όλα τα tiles εισέϱχονται εκ νέου στη
ϕάση τοπικού υπολογισµού. Κάϑε ένα από αυτά τα ϐήµατα πϱαγµατοποιείται παϱάλληλα
σε όλα τα tiles και η µονάδα IPU µποϱεί να ϑεωϱηϑεί ότι εκτελεί µια ακολουϑία αυτών των
ϐηµάτων (Σχήµα 3.5). Η σειϱά των πϱος εκτέλεση ϐηµάτων καϑοϱίϹεται από ένα πϱόγϱαµµα
ελέγχου που ϕοϱτώνεται σε κάϑε tile από την CPU για τον έλεγχο της εκτέλεσης υπολογισµών
και ανταλλαγής δεδοµένων.

Figure 3.5. Bulk-synchronous parallel execution model across IPU tiles

.
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Κεφάλαιο 4

Επιλογή αλγορίθµων

΄Ενα σηµαντικό κοµµάτι της εργασίας µου ήταν η επιλογή κατάλληλων µεϑόδων ανίχνευσης
πϱοσώπου (face detection) και χαρακτηριστικών πϱοσώπου (landmark detection). Οι επι-
λεγµένοι αλγόριθµοι ϑα πϱέπει να είναι σε ϑέση να ανιχνεύσουν µε ακϱίϐεια την απόκριση
των ϐλεφάρων στις ϱυθµίσεις καταγραφής µας, αλλά και να πληϱούν πρόσθετες απαιτή-
σεις ως πϱος την ταχύτητα ανίχνευσης. Σε αυτό το κεφάλαιο, εξετάζουµε και αξιολο-
γούµε εναλλακτικές µεθόδους τόσο για την ανίχνευση πϱοσώπου όσο και για την ανίχνευση
οϱοσήµων. Οι µετϱικές αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκαν είναι ο χϱόνος εκτέλεσης για
την εξαγωγή µιας ανίχνευσης (detection speed) αλλά και η ακϱίϐεια/οϱϑότητα αυτής (accu-
racy). Επιπρόσθετα, η διαθεσιµότητα πϱο-εκπαιδευµένων µοντέλων και υλοποιήσεις ανοιχ-
τού κώδικα (open-source) αποτελούν εξίσου σηµαντικά κϱιτήϱια για την επιλογή µας.

4.1 Πϱοδιαγϱαϕές δεδοµένων

Τα δεδοµένα στα οποία τελικά ϑα εκτελεστεί η εφαρµογή µας ακολουθούν µια σειϱά προ-
διαγραφών σχετικά µε το περιβάλλον καταγραφής αλλά και µε τη ϑέση-στάση του ανθρώπου
κατα τη διάϱκεια αυτής. Η περιστροφή στις τϱεις χωϱικές διαστάσεις ορίζονται ως yaw, roll
και pitch και δεδοµένου οτι ο άνθρωπος έχει τη πϱοσοχή του εστιασµένη στην κάµεϱα, οι
τιµές τους περιορίζονται σε ±20◦, ±25◦και ±40◦αντίστοιχα. Το περιβάλλον στο οποίο κατα-
γράφονται τα ϐίντεο είναι καλά ϕωτισµένο και το υποκείµενο κάθεται αρκετά κοντά στην
κάµεϱα ώστε το πϱόσωπο του να καλύπτει τουλάχιστον το 20% της εικόνας. Τέλος, ο ϱυθµός
καταγραφής (Frames per Second - FPS) της κάµεϱας ορίζεται στα 500 FPS το οποίο σηµαίνει
ότι ο µέγιστος χϱόνος επεξεργασίας για κάϑε καϱέ είναι 2 ms.

4.2 Ανίχνευση Πϱοσώπων

Η ανίχνευση πϱοσώπου αποτελεί ενα υποπεδίο της ανίχνευσης αντικειµένου που χρησι-
µοποιείται για την αναγνώριση ανθρώπινων πϱοσώπων σε εικόνες ή ϐίντεο. Στόχος της
ανίχνευσης πϱοσώπου είναι ο εντοπισµός των πϱοσώπων σε µια εικόνα και η σχεδίαση
πλαισίων οριοθέτησης (bounding boxes) γύϱω από αυτά.

Οι πϱώτες προσπάθειες ανίχνευσης πϱοσώπων ϐασίζονταν κυϱίως σε προσεκτικά σχεδι-
ασµένα χαρακτηριστικά απο ερευνητές, τα οποία εξάγονται από µια εικόνα και στη συνέχεια
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τροφοδοτούνται σε έναν ταξινοµητή (classifier) για την ανίχνευση πιθανών περιοχών που
περιέχουν ένα πϱώσωπο. ∆ύο κλασικοί ανιχνευτές πϱοσώπου είναι ο ανιχνευτής πϱοσώπου
Haar-cascade των Viola και Jones [12] και Histogram of Oriented Gradients (HOG) σε
συνδιασµό µε εναν ταξινοµητή SVM [11]. Ενώ οι µεθόδοι αυτοί παϱουσίασαν εξαιρετικές
επιδόσεις, η δυσκολία κατασκευής και κυϱίως η ανάγκη για ϐελτίωση της επίδοσης των
συστηµάτων αναγνώρισης πϱοσώπου οδήγησαν στην ανάπτυξη νέων µεϑόδων που προσ-
ϕέρουν πολύ καλύτεϱα αποτελέσµατα.

Η χϱήση µηχανικής µάϑησης για το πϱόϐληµα της αναγνώρισης πϱοσώπου γενικότεϱα
έχει οδηγήσει σε τεράστια ϐελτίωση επιδόσεων των συστηµάτων αναγνώρισης. Οι τεχνικές
µηχανικής µάϑησης χρησιµοποιούν νευρωνικά δίκτυα για την εξαγωγή αρκετά µεγάλου
αριθµού χαρακτηριστικών ενός πϱοσώπου, αποσπώντας λεπτοµερείς πληροφορίες για ένα
πϱόσωπο µέσω µιας εικόνας. Η εξαγωγή αυτή πραγµατοποιείται µέσω µίας διαδικασίας εκ-
παίδευσης των δικτύων, παρέχοντας σε αυτά την αυτονοµία να εντοπίσουν και να καθορίσουν
τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά της εικόνας. Τα νευρωνικά δίκτυα, και πιο συγκεκριµένα
τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN) έχουν επιτύχει αξιοσηµείωτες επιδόσεις σε διά-
ϕορa πεδία της υπολογιστικής όϱασης, όπως η ταξινόµηση εικόνων [20] και η αναγνώριση
πϱοσώπων [21], [22]. Τα τελευταία χρόνια έχει προταθεί µεγάλος αριθµός εξειδικευµένων
στην ανίχνευση πϱοσώπων µοντέλων [23], τα οποία χωρίζονται σε δύο ϐασικές κατηγορίες ως
πϱος τη δοµή τους:

• Τα µοντέλα ενός σταδίου (one-step models), όπως τα S3FD[24], RetinaFace[25] and
BlazeFace[10], χϱησιµοποιούν ένα feed forward CNN [13] για να πϱοσδιοϱίσουν την
κατηγοϱία (class) των αντικειµένων ενδιαϕέϱοντος καϑώς και την ακϱιϐή τοποϑεσία
τους στην εικόνα (πλαίσιο οϱιοϑέτησης).

• Τα µοντέλα δύο σταδίων (two-step models ή region-based models), ϐασίζονται στην
λειτουργεία των Regional CNN (R-CNN) [26]. Τα µοντέλα αυτά χρησιµοποιούν, σαν
πϱώτο ϐήµα, έναν αλγόριθµο αναϹήτησης (π.χ. Selective Search [27]) ή ένα µοντέλο
(συνήϑως ένα region-based CNN) το οπόιο δέχεται µια εικόνα σαν είσοδο και προ-
τείνει διαφορετικές πιθανές περιοχές ενδιαφέροντος (Regions of Interest - RoI). Στην
συνέχεια (δεύτεϱο ϐήµα), χρησιµοποιείται ένα Συνελικτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο ως fea-
ture extractor ώστε να υπολογίσει χαρακτηριστικά απο αυτές τις προτάσεις και να εν-
τοπίσει την ακϱιϐή ϑέση των πϱοσώπων (πλαίσια οριοθέτησης). Παραδείγµατα τέτοιων
µοντέλων είναι τα CMS-RCNN[28], R-FCN[29] και "Face Detection Using Improved
Faster RCNN" [30].

Το γεγονός ότι στη κατηγορία µοντέλων ενός σταδίου δεν πραγµατοποιούνται region pro-
posals τα καθιστά απλούστεϱα και ταχύτεϱα, αλλά η απόδοσή τους είναι µειωµένη σε σύγκρ-
ιση µε τα µοντέλα δύο σταδίων. ∆εδοµένου ότι το έϱγο µας στοχεύει τόσο στην ακϱίϐεια των
αποτελεσµάτων όσο και στην ταχύτητα επεξεργασίας, αποφασίσαµε να µην διερευνήσουµε
τους ανιχνευτές δύο σταδίων καθώς δεν έχουν σχεδιαστεί για real-time εφαρµογές. Αντίθετα,
οι ανιχνευτές ενός σταδίου έχουν επιτυχώς χρησιµοποιηθεί σε real-time εφαρµογές [31] [32].
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4.2.1 Επιλεγµένοι αλγόϱιϑµοι

Για τους σκοπούς της παϱούσας Πτυχιακής Εϱγασίας εξεϱευνήϑηκαν τϱείς διαϕοϱετικοί
ανιχνευτές.

HOG - (Histogram of Oriented Gradients)

Ο πρώτος αλγόριθµος που επιλέχϑηκε είναι ο αλγόριθµος Histogram of Oriented Gra-
dients (HOG). Μια πϱο-εκπαιδευµένη υλοποίηση του ανιχνευτή είναι διαθέσιµη µέσω της
ϐιβλιοθήκης ανοιχτού κώδικα Dlib [33]. Ο ανιχνευτής HOG αρχικά εξάγει χαρακτηριστικά
από τις εικόνες εισόδου, τα οποία στη συνέχεια τροφοδοτούνται σε έναν ταξινοµητή SVM. Ο
ταξινοµητής SVM χρησιµοποιεί µια τεχνική ολισθαίνοντος παραθύρου πάνω στην εικόνα για
την ανίχνευση πϱοσώπων σε µια περιοχή 80x80 εικονοστοιχείων. Ο αλγόριθµος HOG έχει
χρησιµοποιηθεί ευρέως στην όϱαση υπολογιστών για την ανίχνευση πϱοσώπων και µποϱεί
να είναι αποτελεσµατικός υπό διαφορετικές συνθήκες ϕωτισµού και πόϹας.

MTCNN - (Multi-task Cascaded Convolutional Network)

Ο δεύτερος αλγόριθµος ονοµάζεται Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Net-
works ή MTCNN, ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) το οποίο δηµοσιεύϑηκε το 2016
από τους Zhang et al.[34]. Το µοντέλο αποτελείται από τϱια νευρωνικά υπο-δίκτυα τα οποία
εκτελούνται σειριακά για την ανίχνευση και ανάλυση πϱοσώπων σε µια εικόνα.

Το πϱώτο υποδίκτυο ονοµάζεται P-Net και είναι ένα µικϱό συνελικτικό νευρωνικό δίκ-
τυο. Το δίκτυο αυτό λαµβάνει την εικόνα εισόδου και παϱάγει ένα σύνολο οριοθετηµένων
πλαισίων που είναι πιθανό να περιέχουν ένα πϱόσωπο. Το δεύτεϱο υποδίκτυο ονοµάζεται R-
Net και είναι ένα ελαϕϱώς µεγαλύτεϱο CNN που λαµβάνει την έξοδο του P-Net και ϐελτιώνει
τις παϱαγόµενες ϑέσεις των πλαισίων οριοθέτησης στην εικόνα. Το τϱίτο και τελευταίο υπ-
οδίκτυο, που ονοµάζεται O-Net, είναι ένα µεγαλύτεϱο CNN που χρησιµοποιείται για τον
εντοπισµό οϱόσηµων του πϱοσώπου. Το O-Net λαµβάνει την έξοδο του R-Net και παϱάγει
ένα σύνολο από οϱόσηµα που αντιστοιχούν σε ϐασικά σηµεία του πϱοσώπου, όπως οι γωνίες
των µατιών, η άκϱη της µύτης και οι γωνίες του στόµατος.

BlazeFace

Ο τρίτος και τελευταίος αλγόριθµος που επιλέχϑηκε ονοµάζεται BlazeFace, ένας ελαϕϱύς
και αποδοτικός ανιχνευτής πϱοσώπων που αναπτύχθηκε από την Google το έτος 2020
για εφαρµογές που στοχέυουν σε επεξεργασία δεδοµένων σε πραγµατικό χϱόνο. Ανήκει
στην κατηγορία των µοντέλων ενός σταδίου και λαµβάνει ως είσοδο εικόνες RGB µεγέϑους
128 × 128 × 3 εικονοστοιχείων (pixel). Η έξοδος του µοντέλου για κάϑε πϱόσωπο που
ανιχνεύεται, είναι τέσσεϱις συντεταγµένες πλαισίου οριοθέτησης, έξι προσεγγιστικές συντε-
ταγµένες σηµείων/οϱοσήµων πϱοσώπου και ένα σκοϱ εµπιστοσύνης για την κάϑε ανίχνευση.
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4.3 Αξιολόγηση Μεϑόδων Ανίχνευνσης Πϱοσώπου

Πϱοκειµένου να προσδιοριστεί ποιος από τους αλγορίθµους που περιγράφηκαν προ-
ηγουµένως είναι καταλληλότερος για την εργασία αυτή, εκτελέσαµε πειράµατα αξιολόγησης
µε ϐάση την ακϱίϐεια των ανιχνεύσεων και την ταχύτητα επεξεργασίας.

4.3.1 Σύνολα ∆εδοµένων

Για την αξιολόγηση των επιλεγµένων αλγορίθµων χρησιµοποιήσαµε δύο σύνολα δε-
δοµένων (datasets) που περιλαµβάνουν εικόνες µε ένα η πεϱισότεϱα πϱόσωπα.

AFLW database

Το πϱώτο σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στην εργασία µας ονοµάζεται AFLW
[35] το οποίο αποτελείται από 21123 εικόνες και 24384 ανθρώπινα πϱόσωπα. Το συγ-
κεκριµένο σύνολο δεδοµένων διαθέτει ένα εκτεταµένο σύνολο ετικετών που εκτός απο την
ϑέση των πϱοσώπων (ground-truth labels) περιγράφουν διάφορα χϱήσιµα χαρακτηριστικά
όπως το ϕύλο, την απόκϱυψη (occlusion), πϱόσωπα µε η χωϱίς γυαλιά και τις γωνίες περι-
στροφής (roll, pitch και yaw).

AFLW subset

Για την διαδικασία αξιολόγησης των ανιχνευτών επιλέξαµε να ϕιλτϱάϱουµε τις εικόνες
της ϐάσης AFLW και να δηµιουϱγήσουµε ένα υποσύνολο δεδοµένων το οποίο ικανοποιεί
τις πϱοδιαγϱαϕές της εϱγασίας µας. Η εκτενής λίστα ετικετών που διαϑέτει η ϐάση AFLW
διευκόλυνε την διαδικασία αυτή. Τα ϐασικά κϱιτήϱια επιλογής για το αν ενα πϱόσωπο σε
µια εικόνα ϑα εισαχϑεί στο υποσύνολο µας είναι τα αποδεκτά όϱια πεϱιστϱοϕής στις τϱείς
χωϱικές διαστάσεις (yaw ±20◦, roll±25◦, pitch±40◦). Επιπλέον, κάποιες εικόνες πεϱιέχουν
πολλαπλά πϱόσωπα µε αποτέλεσµα κάποια απο αυτά να πληϱούν τις πϱουποϑέσεις της
εϱγασίας αυτης, ενώ κάποια άλλα στην ίδια εικόνα όχι. Σε αυτή την πεϱίπτωση, η εικόνα
αϱχικά παϱαµένει στο υποσύνολο δεδοµένων µας. Εάν µία από τις επιλεγµένες µεϑόδους δεν
µποϱεί να ανιχνεύσει κάποιο απο τα πϱόσωπα στην εικόνα τότε το πϱόσωπο αυτό αποκλείεται
από το υποσύνολο για να εξασϕαλίστεί η δίκαιη αξιολόγηση των µεϑόδων.

BioID database

Το δεύτεϱο σύνολο δεδοµένων ονοµάϹεται BioID και αποτελείται από 1521 εικόνες 23
διαϕοϱετικών πϱοσώπων. Οι συνϑήκες στις οποίες καταγϱάϕηκαν οι εικόνες αυτές είναι
αϱκετά παϱόµοιες µε τις συνϑήκες καταγϱαϕής που αναλύϑηκαν στη Ενότητα. Εποµένως,
η δοκιµή ενός ανιχνευτή πϱοσώπων στο BioID µποϱεί να παϱέχει µια ισχυϱή ένδειξη για το
πόσο καλά µποϱεί να αποδώσει στο δικό µας σύνολο δεδοµένων (test-set).

Πϱοεπεξεϱγασία δεδοµένων εισόδου

Οι ανιχνευτές HOG και MTCNN µποϱούν να επεξεργαστούν οποιαδήποτε εικόνα εισόδου
ανεξαϱτήτως µεγέϑους. Αντίθέτως το µοντέλο BlazeFace δέχεται ως είσοδο εικόνες τυποποιη-
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µένου µεγέϑους 128 × 128 × 3 pixel. Για τον λόγο αυτό, προσαρµόσαµε το µέγεθος των
δεδοµένων εισόδου σε 128 × 128 για την αξιολόγηση και των τϱιών ανιχνευτών.

4.3.2 Επίδοση ανιχνευτών στο υποσύνολο δεδοµένων AWFL

Για την αξιολόγηση των ανιχνευτών µας χρησιµοποιήθηκαν οι µετϱικές Ακϱίϐειας (Pre-
cision) και Ανάκλησης (Recall). Πϱιν δώσουµε τον οϱισµό αυτών των µετϱικών, ϑα πϱέπει
αρχικά να οριστούν οι έννοιες των True Positive, False Positive και False Negative.

Ως True Positive ϑεωρούµε την ανίχνευση ενός υπάρχοντος πϱοσώπου για την οποία
το IoU µεταξύ του πλαισίου οριοθέτησης της ανίχνευσης και του πλαισίου οριοθέτησης του
ground truth είναι µεγαλύτεϱο απο 50%. Θεωρούµε οτι έχουµε µια False Positive πρόβλεψη
όταν ο ανιχνευτής εσφαλµένα ανίχνευσε µια περιοχή εικόνας ως πϱόσωπο ενώ δεν είναι. Ως
False Negative ορίζουµε τις περιπτώσεις στις οποίες δεν ανιχνεύτηκε ένα υπάρχον πϱόσωπο.

Η Ανάκληση (Recall) περιγράφει πόσα από τα υπαρκτά πϱόσωπα εντοπίστηκαν µε ακϱίϐεια,
ενώ η Aκϱίϐεια (Precision) περιγράφει πόσα από τα πϱόσωπα που εντοπίστηκαν ήταν πραγ-
µατικά πϱόσωπα και όχι False Positives. Η ανάκληση και η ακϱίϐεια υπολογίζονται ως
εξής:

Recall =
TP

TP + FN

Precision =
TP

TP + FP

TP = true positives, FN = false negatives, FP = false positives

Σύµϕωνα µε τα παϱαπάνω η Ακϱίϐεια ισούται µε το λόγο των σωστών πϱοϐλέψεων πϱος
τις συνολικές πϱοϐλέψεις ενώ η Ανάκληση ισούται µε το λόγο των σωστών πϱοϐλέψεων πϱος
το συνολικό αϱιϑµό αντικειµένων. Τέλος να επισηµάνουµε οτι για την δίκαιη αξιολόγηση των
διαϕοϱετικών επιλεγµένων ανιχνευτών χϱησιµοποιήσαµε έναν πυϱήνα CPU για την εκτέλεση
των πειϱαµάτων.

Τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης των τϱιών ανιχνευτών παϱουσιάϹονται στον Πίνακα
4.1.

Algorithm Faces FN FP TP Precision (%) Recall (%) Time / Image (ms)
HOG 3425 687 7 2738 99.74 79.94 29.23
MTCNN 3425 294 37 3131 98.83 91.41 347.41
BlazeFace 3425 940 1 2485 99.96 72.56 32.73

Table 4.1. Results on face detection algorithms on subset of AFLW that meets project
requirements
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4.3.3 Επίδοση ανιχνευτών στο σύνολο δεδοµένων BioID

Η ϐάση δεδοµένων BioID, περιέχει 1521 εικόνες και κάϑε εικόνα απεικονίϹει ένα µόνο
πϱόσωπο. Το περιβάλλον καταγραφής και τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων είναι αρκετά
παρόµοια µε αυτά στο δικό µας Test Set. Η ϐάση δεδοµένων BioID παϱέχει ετικέτες για πέντε
οϱόσηµα (landmarks) πϱοσώπου που περιγράφουν την ϑεση των µατιών, αλλά δεν παρέχον-
ται groundtruth ετικέτες για τα πλάσια οριοθέτησης (bounding boxes) των πϱοσώπων.

Η αξιολόγηση των ανιχνευτών BlazeFace και MTCNN έγινε χρησιµοποιώντας τη µετϱική
σφάλµατος Σχετικής-Απόστασης (relative-distance error) που περιγράφεται στο [36] καθώς
και οι δύο αυτοί ανιχνευτές παράγουν ανιχνεύσεις που εκτός απο την ϑεση (πλαίσια ορι-
οθέτησης) του πϱοσώπου περιγραάφουν και την ϑέση κάποιον σηµείων/οϱοσήµων (land-
marks) του πϱοσώπου, και πιο συγκεκριµένα τη ϑέση του κέντρου του µατιού. Το σϕάλµα
απόστασης υπολογίστηκε για το κάϑε µάτι ξεχωριστα και η µέγιστη τιµή αποτελεί την ϐαση
σύγκρισης. Αν η απόσταση του πραγµατικού (groundtruth) και ανιχνευµένου κεντρικού
σηµείου του µατιού είναι µικϱότεϱη ή ίση µε 0,25 τότε η ανίχνευση κρίνεται ως True Posi-
tive. Στο Πίνακα 4.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα αξιολόγησης.

Algorithm Faces Right average error Left average error TP FN
BlazeFace 1521 0.069% 0.073% 1497 24
MTCNN 1521 0.03% 0.043% 1514 10

Table 4.2. Results of BlazeFace on BioId database

Το µοντέλο BlazeFace κατάϕεϱε να ανιχνεύσει σωστά 1497 από το σύνολο των 1521
πϱοσώπων στη ϐάση δεδοµένων BioID. Ωστόσο, µετά από χειροκίνητη επισκόπηση των
παραγόµενων ανιχνεύσεων, διαπιστώθηκε ότι για κάϑε εικόνα στο σύνολο δεδοµένων υπ-
ήρχε ένα πλαίσιο οριοθέτησης και κάϑε πλαίσιο είχε ένα πϱόσωπο στο εσωτεϱικό του. ΄Ετσι,
το µοντέλο BlazeFace έχει 100% επιτυχία στην ανίχνευση πϱοσώπων στο σύνολο δεδοµένων
δεδοµένων BioID. Παρόµοια διαδικασία ακολουθήθηκε για την αξιολόγηση του ανιχνευτή
MTCNN ο οποίος επίσης παρήγαγε 100% σωστές προβλέψεις.

Για την αξιολόγηση του ανιχνευτή HOG ήταν απαϱαίτητη η δηµιουϱγία ετικετών που
περιγράφουν την ϑέση του πϱοσώπου (πλαίσια οριοθέτησης) εντός κάϑε εικόνας, καθώς ο εν
λόγω ανιχνευτής δεν είναι σε ϑέση να ανιχνεύει οϱόσηµα/σηµεία (landmarks) του πϱοσώπου.
Για τον σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκαν οι παϱαγόµενες προβλέψεις του µοντέλου MTCNN
ως ϐάση σύγκρισης (ground truth) µε τις προβλέξεις εξόδου του ανιχνευτή HOG. Οµοίως, ο
ανιχνευτής HOG κατάϕεϱε να ανιχνεύσει σωστά ολα τα πϱόσωπα σε κάϑε εικόνα του συνόλου
BioID.

Τα αποτελέσµατα της παραπάνω αξιολόγησης αποτελούν ισχυϱή ένδειξη ότι και οι τϱεις
ανιχνευτές πϱοσώπου ϑα αποδώσουν καλά στο test set µας.

30



4.3.4 Συµπεϱάσµατα στην αξιολόγηση ανιχνευτών πϱοσώπου

4.3.4 Συµπεϱάσµατα στην αξιολόγηση ανιχνευτών πϱοσώπου

Απο τα πειράµατα αξιολόγησης προκύπτουν διαφορές τόσο στην ταχύτητα όσο και στην
ακϱίϐεια µεταξύ των τϱιών ανιχνευτών. Το µοντέλο MTCNN αποτελεί αξιόπιστη επιλογή κα-
ϑώς στα πειράµατα αξιολόγησης στο υποσύνολο δεδοµένων AFLW εµφάνισε τον µεγαλύτεϱο
αριθµό True Positives (3131), επιτυγχάνoντας Recall 91,41% και Precision 98.83%. Ωστόσο,
µε ϐάση τα αποτελέσµατα αξιολόγησης (Πινακας 4.1) ϕαίνεται ξεκάθαρα οτι το µοντέλο
MTCNN δεν µποϱεί να χρησιµοποιηθεί για την εργασία µας καθώς η ταχύτητα µε την οποία
επεξεργάζεται τα δεδοµένα εισόδου υπολογίζεται πεϱίπου στα 333 ms ανα εικόνα.

Οι µεθόδοι ανίχνευσης πϱοσώπου HOG και BLazeFace αποτελούν ταχύτεϱες εναλλακ-
τικές, µε τον HOG να είναι ο πιο γρήγορος ανιχνυετής. Το µοντέλο BlazeFace είναι εν-
τυπωσιακά γρήγορο παϱά το γεγονός ότι είναι ένα ϐαϑύ νευρωνικό δίκτυο, επιτυγχάνοντας
ταυτόχϱονα την υψηλότερη ακϱίϐεια (Precision - 99.96%) και το µικϱότεϱο αριθµό False
Positives (126). Ωστόσο, ένα µειονέκτηµα του µοντέλου BlazeFace είναι οτι δεν λειτουργεί
καλά σε εικόνες πολύ υψηλής ανάλυσης καθώς απαιτείται προεπεξεργασία των δεδοµένων
για να προσαρµοστούν στο κατάλληλο µεγεθος εισόδου (128 × 128 × 3 pixel). Η διαδικασία
αυτή µποϱεί να οδηγήσει σε κακή απόδοση, καθώς χάνεται πολύτιµη πληροφορία από την
εικόνα, ειδικά όταν τα πϱόσωπα εντός µιας εικόνας ϐρίσκονται σε µεγάλη απόσταση από
την κάµεϱα καταγραφής. Αυτό εξηγεί και το χαµηλό ποσοστό Recall (72.56%) και τον
υψηλό αριθµό False Negatives (940) που πέτυχε κατα την αξιολόγηση µας στο υποσύνολο
δεδοµένων της ϐάσης AFLW. Ωστόσο, η πεϱαιτέϱω αξιολόγηση του µοντέλου BlazeFace στο
σύνολο δεδοµένων BioID είχε ως αποτέλεσµα 100% σωστές ανιχνεύσεις. ∆εδοµένου οτι το
περιβάλλον καταγραφής και τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων στο BioID είναι αρκετά παρό-
µοια µε αυτά στο δικό µας test Set ϑεωρούµε ότι το µοντέλο BlazeFace ϑα έχει παρόµοια
απόδοση/συµπεϱιϕοϱά και στο δικό µας σύνολο δεδοµένων.

Ο ανιχνευτής HOG αποτελεί επίσης µια αξιόπιστη επιλογή για την εργασία µας. Με
ϐάση τα αποτελεσµατα αξιόληγης είναι ο πιο γρήγορος ανιχνευτής και επιτυγχάνει Recall
80% στο υποσύνολο AFLW και 100% σωστές ανιχνέυσεις στο σύνολο δεδοµένων BioID. ΑξίϹει
να σηµειωθεί πως ο ανιχνευτής HOG έχει χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία για την ανιχνευση
πϱοσώπων σε πραγµατικό χϱόνο [37]. Με ϐάση τα αποτελέσµατα που µας παρέχονται ϕαίνε-
ται οτι η εκτέλεση του ανιχνευτή HOG πάνω σε µια GPU µποϱεί να επιτύχει ταχύτητα επεξ-
εργασίας 0.289 ms ανα εικόνα.

Ωστόσο, ένας πϱόσϑετος στόχος της εϱγασίας µας είναι να διεϱευνηϑούν υλοποιήσεις
ανιχνευτών από τον τοµέα της ϐαϑιάς µάϑησης, καϑώς τα τσιπ IPU και GPU µποϱούν να
επιταχύνουν σηµαντικά την εκτέλεσή τους.

Για τους προαναφερθέντες λόγους, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε το µοντέλο Blaze-

Face για το στάδιο ανίχνευσης πϱοσώπου. Η αναλυτική περιγραφή του ανιχνευτή BlazeFace
παρατίθεται στο αγγλικό τµήµα της εργασίας.
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4.4 Eyelid-closure detection

Μόλις ολοκληϱωϑεί το στάδιο ανίχνευσης πϱοσώπου και ληϕϑεί το πλαίσιο οϱιοϑέτησης
ξεκινάει η διαδικασία καϑοϱισµού του ποσοστού κλεισίµατος των ϐλεϕάϱων. Κάϑε άνϑϱωπος
διαϕέϱει ως πϱος τον τϱόπο που ανοιγοκλείνει τα µάτια του. Οι διαϕοϱές που εµϕανίϹονται
συχνά αϕοϱούν την ταχύτητα µε την οποία κλείνουν η ανοίγουν τα µάτια και τον ϐαϑµό
σύσϕιξης (squeezing).

Μετϱική Eye Aspect Ratio (EAR)

Για να πϱοσδιοϱιστεί πόσο ανοιχτά η κλειστά είναι τα µάτια σε µια δεδοµένη χϱονική
στιγµή, χϱειάϹονται έξι σηµεία που πεϱιγϱάϕουν την ϑέση των ϐλεϕάϱων στην εικόνα: δύο
στις γωνίες, δύο στο άνω ϐλέϕαϱο και δύο στο κάτω ϐλέϕαϱο όπως ϕαίνεται στο Σχήµα
4.1. Εάν αυτά τα σηµεία εντοπιστούν µε ακϱίϐεια, τότε µποϱούν να αξιοποιηϑούν για τον
υπολογισµό µιας µετϱικής που ονοµάϹεται Eye Aspect Ratio (EAR) [38].

Figure 4.1. The 6 facial landmarks associated with the eye. Image from [38]

Η τιµή της µετϱικής EAR υπολογίζεται απο την εξίσωση 4.1. Ο αριθµητής αυτής της
εξίσωσης υπολογίζει την απόσταση µεταξύ των κατακόϱυϕων σηµείων (p2,p3,p5,p6), ενώ ο
παρονοµαστής υπολογίζει την απόσταση µεταξύ των οριζόντιων οϱόσηµων σηµείων (p1, p4).
Οι τιµές που λαµβάνει η εν λόγω µετϱική κυµαίνονται κοντά στη τιµή ένα οταν τα µάτια είναι
ανοιχτά και πλησιάζει το µηδέν οταν ειναι κλειστά. ΑξίϹει να αναφερθεί επίσης οτι ο λόγος
διαστάσεων (aspect ratio) του ανοιχτού µατιού έχει µικϱή διακύµανση µεταξύ διαφορετικών
ανθρώπων και δεν επηρεάζεται απο την κλίµακα της εκάστοτε εικόνας και την περιστροφή
του πϱοσώπου στο επίπεδο.

EAR =
∥p2 − p6∥ + ∥p3 − p5∥

2 ∗ ∥p1 − p4∥
(4.1)

where p1, ... , p6 are the six 2D landmark locations of the eye.
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Χϱησιµοποιώντας αυτή την απλή εξίσωση, µποϱούµε να αποφύγουµε πολύπλοκες τεχνικές
επεξεργασίας εικόνας και απλά να ϐασιστούµε στον λόγο των αποστάσεων των ϐλεφάρων για
να προσδιορίσουµε αν ένα άτοµο ανοιγοκλείνει τα µάτια του. Για την ανίχνευση των παρα-
πάνω σηµέιων που περιγράφουν την ϑέση των ϐλεφάρων σε κάϑε µάτι ϑα χρησιµοποιήσουµε
έναν ανιχνευτή οϱοσήµων.

4.4.1 Ανίχνευση οϱοσήµων πϱοσώπου - Landmark detection

Η ανίχνευση οϱόσηµων πϱοσώπου, γνωστή και ως ανίχνευση χαρακτηριστικών πϱοσώπου,
είναι η διαδικασία εντοπισµού συγκεκριµένων σηµείων σε ένα πϱόσωπο, όπως οι γωνίες
του στόµατος, η άκϱη της µύτης και το κέντρο των µατιών. Οι περισσότεροι αλγόριθµοι
ανίχνευσης οϱόσηµων πϱοσώπου λαµβάνουν ως είσοδο την ϑέση του πϱοσώπου. Εποµένως,
η διαδικασία εντοπισµού οϱόσηµων πϱοσώπου είναι µια διαδικασία δύο ϐηµάτων: εντοπισ-
µός της περιοχής του πϱοσώπου στη εικόνα, δηλαδή οι συντεταγµένες του πλαισίου ορι-
οθέτησης, την οποία λαµβάνει και επεξεργάζεται ο ανιχνευτής οϱοσήµων. Στο Σχήµα 4.2
ϕαίνονται δύο παραδείγµατα ανίχνευσης οϱόσηµων.

Figure 4.2. Example of 68-landmark detection on two faces. Image from [39].

4.4.2 Επιλογή ανιχνευτή οϱοσήµων

Η δεύτεϱη, και ίσως η πιο καϑοϱιστική για το αποτέλεσµα, ϐασική επιλογή που είχαµε
να κάνουµε αϕοϱούσε τον ανιχνευτή οϱοσήµων.

Ο αλγόριθµος "Ensemble of Regression Trees" (ERT) [40] ϑεωρείται µία από τις πιο
δηµοϕιλείς µεθόδους για την ανίχνευση οϱόσηµων. Πρόσφατες εκτεταµένες έρευνες [41],[42]
αξιολογούν ότι ο αλγόριθµος ERT είναι ένα αξιόπιστο και γρήγορο µοντέλο ανίχνευσης
οϱόσηµων το οποίο, σύµφωνα µε τους συγγραφείς, επιτυγχάνει ταχύτητα επεξεργασίας
πεϱίπου 1 ms ανά εικόνα. Η υψηλή ταχύτητά επεξεργασίας που προσφέρει ικανοποιεί το
παϱάϑυϱο µέγιστου χρόνου επεξεργασίας των 2 ms για την συνολική διαδικασία ανίχνευσης.
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Ωστόσο, εκτός από την γρήγορη ταχύτητα επεξεργασίας, είναι εξίσου σηµαντικό ο αλ-
γόριθµος που ϑα επιλεγεί να είναι σε ϑέση να παϱέχει ακϱιϐείς ανιχνεύσεις, ειδικά για
τα σηµεία που περιγράφουν τη ϑέση των µατιών. Για το λόγο αυτό, χρησιµοποιήσαµε το
σύνολο δεδοµένων BioID για να αξιολογήσουµε την ακϱίϐεια των ανιχνεύσεων που παϱάγει ο
ανιχνευτής ERT. Η αξιολογηση αϕοϱά τη πϱο-εκπαιδευµένη υλοποίηση που διατίθεται µέσω
της ϐιβλιοθήκης ανοιχτού κώδικα Dlib [33], η οποία έχει ως έξοδο 68 οϱόσηµα πϱοσώπου
(Σχήµα 4.2).

Η µετϱική αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκε ονοµάζεται inter-ocular distance nor-
malized error [42]. Η ϐάση δεδοµένων BioID παϱέχει ετικέτες (labels) που περιγράφουν την
groundtruth ϑέση κάϑε µατιού. Για κάϑε εικόνα, δίνονται συνολικα 10 Ϲεύγη συντεταγµένων
(x, y), 5 για κάϑε µάτι, τα οποία επεξεργαστήκαµε για να υπολογίσουµε το κεντρικό σηµείο
για κάϑε µάτι ξεχωριστά. Αντίστοιχα, απο το σύνολο των 68 ανιχνευµένων σηµείων που
εξάγει ο ανιχνευτής ERT, χρησιµοποιήσαµε τα έξι σηµεία που περιγράφουν την ϑέση κάϑε
µατιού για να καθορίσουµε ενα κεντρικό σηµείο. Στην συνέχεια, συγκρίναµε το κεντρικό
σηµείο αυτό µε την groundtruth ϑέση και υπολογίσαµε το σϕάλµα για κάϑε µάτι ξεχωριστα.
Επιπλέον, υπολογίστηκε και ο µέσος χϱόνος επεξεργασίας ανα εικόνα. Τα αποτελέσµατα
παρατίθενται στον Πίνακα 4.3.

Landmark Detector Right-Eye error Left-Eye error Time per image
Dlib’s 68-Landmark Detector 2.61 % 3.64 % 1.06 (ms)

Table 4.3. The evaluation error metric is measured as the euclidean distance of each
detected landmark to the true (annotated) landmark, divided by the inter-ocular distance
for scale invariance [42].

Παϱατηϱούµε οτι ο αλγόριθµος παϱουσίασε ικανοποιητικά αποτελέσµατα καθώς το σϕάλµα
δεν ξεπεϱνά το 4% και ο µέσος χϱόνος εκτέλεσης είναι πεϱίπου 1 ms ανα εικόνα. Επιπλέον,
αξίϹει να αναφερθεί ότι ο αλγόριθµος ERT έχει χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία για την ανίχνευση
της ϑέσης των µατιών σε εικόνες και τον υπολογισµό της µετϱικής Eye Aspect Ratio (EAR)
σε πραγµατικό χϱόνο [37]. Με ϐάση τα παραπάνω, κϱίϑηκε οτι ο ανιχνευτής Ensemble
of Regression Trees (ERT) [40] είναι κατάλληλος για το στάδιο ανιχνευσης οϱοσήµων στα
πλαίσια της παϱούσας εργασίας.

Η αναλυτική πεϱιγϱαϕή του ανιχνευτή ERT παϱατίϑεται στο αγγλικό τµήµα της εϱγασίας.
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Σχεδιασµός και Υλοποίηση

Ο στόχος της εργασίας αυτής είναι η υλοποίηση ενός συστήµατος ανίχνευσης ϐλεφαρίσ-
µατος σε πραγµατικό χϱόνο. Το σύστηµα αυτό µποϱεί να χωριστεί σε πέντε διακριτά ϐήµατα
τα οποία παρουσιάζονται στο Σχήµα 5.1

Figure 5.1. Steps of the eyeblink detection pipeline.

Παϱακάτω ϑα αναλύσουµε συνοπτικά κάϑε ϐήµα ξεχωριστά και ϑα αναϕέϱουµε τις
τεχνικές ϐελτιστοποιήσεων που χρησιµοποιήσαµε για καθένα απο αυτά.

5.1 Φόϱτωση εικόνων και πϱο-επεξεϱγασία

Στην τϱέχουσα διάταξη, οι εικόνες του συνόλου δεδοµένων µας έχουν διάσταση 640 × 480
pixels. ΄Ολες οι εικόνες είναι grayscale, πϱάγµα που σηµαίνει ότι ο πίνακας που ανιπαριστά
την ϕοϱτωµένη εικόνα έχει 640 × 480 × 1 εικονοστοιχεία (pixels). Πϱιν δοθούν σαν είσοδος
στο µοντέλο BlazeFace, κανονικοποιούνται ανά batch και η διάστασή τους µετατρέπεται σε
128 × 128 × 3 (RGB εικόνες).

Για την ϕόϱτωση και πϱο-επεξεϱγασία των εικόνων χρησιµοποιήθηκε η ϐιβλιοθήκη Python
Imaging Library (PIL). Η PIL είναι µια ϐιβλιοθήκη ανοικτού κώδικα της γλώσσας προγραµ-
µατισµού Python που επιτϱέπει την ϕόϱτωση, τον χειϱισµό και την αποθήκευση πολλών
διαφορετικών µορφών αρχείων εικόνας.

Οι διαδικασίες ϕόϱτωσης και προεπεξεργασίας µιας εικόνας αποτελούν χϱονοϐόϱες ερ-
γασίες που µποϱεί να διαρκέσουν έως και 2,7 (ms) ανά εικόνα. Για να επιταχύνουµε
αυτές τις εργασίες, συνδυάσαµε τη ϐιβλιοθήκη PIL µε τη ϐιβλιοθήκη Multiprocessing της
Python, η οποία επιτϱέπει την αξιοποίηση πολλαπλών διεργασιών για παϱάλληλη εκτέλεση
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σε πολυπύϱηνους επεξεργαστές.

Για την παϱάλληλη εκτέλεση εργασιών χρησιµοποιήσαµε την κλάση multiprocessing.Pool
η οποία αναπαριστά µια οµάδα διεργασιών. Κάϑε διεργασία έχει τον δικό της κατανεµηµένο
χώϱο µνήµης και εκτελείται εντελώς ανεξάϱτητα. Γίνεται χϱήση της µεθόδου Pool.map(),
η οποία δέχεται ως ορίσµατα ενα σύνολο δεδοµένων και τον αριθµό των διεργασιών καθώς
και ένα σύνολο συναϱτήσεων που ϑα πϱέπει να εκτελέσειη κάϑε διεργασία. Η µέϑοδος αυτή
χωϱίϹει το σύνολο δεδοµένων σε υποσύνολα, µε ϐάση των αριθµό των διεργασιών που επιλέγε-
ται κάϑε ϕοϱά, και τροφοδοτεί ένα διαφορετικό υποσύνολο δεδοµένων σε κάϑε µία απο τις
διεργασίες που δηµιουϱγεί. Κάϑε γεννηµένη διεργασία ϑα χειριστεί τη ϕόϱτωση και την
προεπεξεργασία (αλλαγή διαστάσεων σε 128x128x3 pixels, µετατροπή σε χρωµατικό χώϱο
RGB) του υποσυνόλου δεδοµένων που της έχει ανατεθεί και στη συνέχεια ϑα επιστϱέψει τις
επεξεργασµένες εικόνες πίσω στην κύϱια διεργασία.

5.2 Ανίχνευση Πϱοσώπων- BlazeFace

Για το στάδιο της ανίχνευσης πϱοσώπου χρησιµοποιήθηκε µια πϱο-εκπαιδευµένη υλοποίηση
του µοντέλου BlazeFace µέσω της ϐιβλιοθήκης MediaPipe [43]. Για την κατασκευή και εκ-
τέλεση του µοντέλου, χρησιµοποιήθηκαν οι ϐιβλιοθήκες ϐαθίας µάϑησης Tensorflow και
Keras. Τόσο το Tensorflow, όσο και το Keras αποτελούν ϐιβλιοθήκες ανοικτού κώδικα και
υποστηρίζονται σε πλατφόρµες υλικού IPU και GPU. Πιο συγκεκριµένα για την υλοποίηση
σε IPU χρησιµοποιήσαµε την έκδοση 2.4 του IPU Software Development Kit (SDK) που υπ-
οστηρίζει την έκδοση TensorFlow 2.4.4. Η ίδια έκδοση του TensorFlow χρησιµοποιήθηκε
και για την υλοποίηση σε GPU.

Τα αναλυτικά χαρακτηριστικά των επιταχυντών παρατίθενται στο αγγλικό τµήµα της ερ-
γασίας.

5.2.1 Inference σε πατϕόϱµες υλικού MK1 και MK2 IPU

Πϱοκειµένου να επιταχύνουµε αποτελεσµατικά το µοντέλο BlazeFace σε ένα τσιπ IPU,
έπϱεπε να λάϐουµε υπόψη µας διάφορους παράγοντες από τους οποίους επηρεάζεται η από-
δοση. Τα χαρακτηριστικά των επιταχυντών και το λογισµικό που χρησιµοποιήθηκε για την
ανάπτυξη της εφαρµογής παίζουν επίσης ϐασικό ϱόλο στο στάδιο της ϐελτιστοποίησης. Η
µέγιστη δυνατή αξιοποίηση των υπολογιστικών δυνατοτήτων ενός τσιπ IPU, η ϐελτιστοποίηση
της διαχείρισης της µνήµης και η ελαχιστοποίηση της επικοινωνίας µεταξύ κεντρικού υπολ-
ογιστή και IPU είναι οι πιο κρίσιµοι παράγοντες που επηρεάζουν την απόδοση του µοντέλου.

Για να εκτελεστεί ένα µοντέλο σε ένα σύστηµα IPU πϱέπει αρχικά να µετατραπεί ο Python
κώδικας σε ένα πϱόγϱαµµα-IPU. Το Tensorflow και το Graphcore χρησιµοποιούν µια δι-
αδικασία πολλών ϐηµάτων για τη δηµιουϱγία ενός πϱογϱάµµατος-IPU. Η διαδικασία αναλύε-
ται στα ακόλουϑα ϐήµατα:

1. Εξαγωγή ενός υπολογιστικού γράφου (computational graph): Το Tensorflow
εξάγει έναν υπολογιστικό γϱάϕο από τον πηγαίο κώδικα (Python), ο οποίος είναι µια
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αναπαράσταση των υπολογισµών που εκτελούνται από το µοντέλο.

2. Ανάλυση µε χϱήση XLA: Το Tensorflow χρησιµοποιεί έναν µεταγλωττιστή ειδικού
σκοπού που ονοµάζεται XLA (Accelerated Linear Algebra) για να εκτελέσει περάσµατα
ανάλυσης πάνω στην αναπαράσταση του γράφου υψηλού επιπέδου. Το XLA χρησι-
µοποιείται για τη ϐελτιστοποίηση του γράφου σε υπολογισµούς γραµµικής άλγεβρας.

3. Graphcore XLA backend: Το Graphcore χρησιµοποιεί ένα προσαρµοσµένο back-
end XLA για να εκτελεί τους δικούς του µετασχηµατισµούς και ϐελτιστοποιήσεις στον
γϱάϕο. Το προσαρµοσµένο backend επιτϱέπει στην Graphcore να προσαρµόζει τις
ϐελτιστοποιήσεις στα ειδικά χαρακτηριστικά των τσιπ IPU.

4. Μετατϱοπή γϱάϕου σε scheduled-graph: Στη συνέχεια, ο γϱάϕος αντιστοιχίϹεται σε
µια αναπαϱάσταση γϱάϕου χαµηλότεϱου επιπέδου που ονοµάϹεται scheduled-graph.
Αυτός ο scheduled-graph είναι ένα πλήϱως πϱογϱαµµατισµένο σύνολο λειτουϱγιών
που ϑα εκτελεστούν σε συγκεκϱιµένη σειϱά.

5. Μετάϕϱαση σε πρόγραµµα IPU: O scheduled-graph µεταφράζεται στη συνέχεια σε
ένα πρόγραµµα IPU, όπου κάϑε κόµβος αντικαθίσταται από την εκτέλεση υπολογισ-
τικών συνόλων (compute sets).

6. Μοντέλο εκτέλεσης BSP: Το πϱόγϱαµµα IPU τϱοποποιείται πεϱαιτέϱω σε µοϱϕή που
ταιϱιάϹει µε το µοντέλο παϱάλληλης εκτέλεσης BSP (bulk-synchronous parallel) ενός
chip IPU, το οποίο αποτελείται από ϐήµατα συγχϱονισµού, ανταλλαγής δεδοµένων και
υπολογισµού.

7. Μεταγλωττιστής Poplar: Το νεοδιαµοϱϕωµένο πϱόγϱαµµα χαµηλώνεται και πάλι
έτσι ώστε κάϑε πλακίδιο (tile) να έχει τη δική του έκδοση του πϱογϱάµµατος µε σαϕή
ϐήµατα συγχϱονισµού και επικοινωνίας. Ο µεταγλωττιστής Poplar (GCD - Graph
Compile Domain) χειϱίϹεται τη τελική έκδοση του πϱογϱάµµατος σε κάϑε tile το οποίο:

(a) Εκτελεί read/write µόνο σε δεδοµένα στη τοπική µνήµη του tile.

(b) Πεϱιέχει ϱητές εντολές συγχϱονισµού µε άλλα πλακίδια. tiles.

(c) Πεϱιέχει ϱουτίνες επικοινωνίας για την ανταλλαγή δεδοµένων µε άλλα πλακίδια.

8. Μεταγλώττιση και εκτέλεση: Τέλος, το πϱοκύπτον πϱόγϱαµµα που ϕοϱτώνεται σε
κάϑε tile µποϱεί να µεταγλωττιστεί µε έναν συµϐατικό µεταγλωττιστή για να εκτελεστεί.

Παϱακάτω ϕαίνεται η συνολική διαδικασία της µετατροπής (Σχήµα 5.2).
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Figure 5.2. A framework lowering to run on an IPU

Στη συνέχεια ϑα εξηγηϑούν διάϕοϱες τεχνικές ϐελτιστοποίησης που χϱησιµοποιήϑηκαν
για τη µεγιστιποίηση των επιδόσεων πάνω σε τϱείς ϐασικούς άξονες.

Maximizing compute capabilities

Για τη ϐέλτιστη αξιοποίηση της επεξεργαστικής ισχύος, το µέγεθος της παρτίδας (batch
size) έπϱεπε να επιλέχτεί µε τϱόπο ώστε το παραγόµενο πϱόγϱαµµα-IPU (υπολογιστικός
γράφος) να χωϱάει στην τοπική µνήµη των tiles και να αξιοποιείται η επεξεργαστική ισχύς
του IPU τσιπ. Η απαιτούµενη µνήµη καθορίζεται κατά τη διάϱκεια της µεταγλώττισης και
αποτελείται από τον κύϱιο κώδικα (δηλαδή τις πράξεις γραµµικής άλγεβρας), τους τανυστές
(Tensors) εισόδου/εξόδου και τον κώδικα ανταλλαγής δεδοµένων. Είναι σηµαντικό να σηµει-
ωθεί εδώ ότι η τιµή του batch-size πϱέπει να παϱαµένει σταθερή καϑ’όλη τη διάϱκεια εκ-
τέλεσης του µοντέλου µας, διαφορετικά ϑα πϱοκύψει µια νέα κατασκευή/µεταγλώτισση υπ-
ολογιστικού γράφου (re-compilation). Η διαδικασία µετατροπής του πηγαίου κώδικα σε ένα
πϱόγϱαµµα-IPU παϱάγει ένα στατικό υπολογιστικό γϱάϕο και έτσι οι εντολές εκτέλεσης που
ϕορτώνονται στο κάϑε tile αλλά και η κατανοµή του ϕόρτου επεξεργασίας εξαρτώνται άµεσα
από την τιµή του batch-size.

Η αρχική µας υλοποίηση αϕοϱά τη εκτέλεση του µοντέλου µας σε ένα µεγάλο σύνολο
δεδοµένων αποθηκευµένο στη κεντρική µνήµη. Για την εκτέλεση και τη µεταγλωττιση του
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µοντέλου χρησιµοποιήθηκε η µέϑοδος model.predict() της ϐιβλιοθήκης Keras και το IPUS-
trategy API. Το IPUStrategy αποτελεί µια υποκλάση του tf.distribute.Strategy API της ϐιβ-
λιοθήκης Tensorflow για την εκτέλεση εξαγωγής συµπερασµάτων (inference) σε ένα ενι-
αίο σύστηµα µε µία ή περισσότερες συνδεδεµένες IPU. Τα αρχικά πειράµατα αϕοϱούν την
µεταγλώτισση και εκτέλεση του µοντέλου BlazeFace στα MK1 και MK2 IPU τσιπ κάνοντας
χϱήση διαφόρων µεγεθών batch-size 1,2,4,8,16,32,64,128 σε ένα σύνολο δεδοµένων 64000
εικόνων. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.1 για το MK1 και στον 5.2 για το
MK2.

Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms) Compilation_time (s)
1 160.483 398.796 2.508 26.8
2 84.241 759.725 1.316 28.3
4 45.19 1416.243 0.706 34.6
8 30.209 2118.574 0.472 38.9
16 21.904 2921.841 0.342 49.1
32 18.696 3423.192 0.292 64.8

Table 5.1. Inference BlazeFace on one MK1 IPU. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms) Compilation_time (s)
1 134.029 477.509 2.094 126.7
2 70.832 903.546 1.107 131.8
4 42.739 1497.461 0.668 139,2
8 25.541 2505.775 0.399 144.7
16 21.291 3005.965 0.333 156,1
32 19.379 3302.544 0.303 236,4
64 14.1394 4526.370 0.221 240,2
128 15.3025 4182.311 0.2391 292.6

Table 5.2. Inference BlazeFace on one MK2 IPU. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

Με ϐάση τα παϱαπάνω, ϐλέπουµε οτι το batch size 32 ειναι η µέγιστη τιµή που µποϱεί να
χϱησιµοποιηϑεί για την µεταγλλώττιση και εκτέλεση του µοντέλου BlazeFace στο MK1 IPU
τσιπ. Η απόδοση του µοντέλου (Throughput) είναι ίση µε 3423 εικόνες ανα δευτεϱόλεπτο
και ταχύτητα επεξεϱγασίας αν εικόνα 0,292 (ms). Η µεγαλύτεϱη διαϑέσιµη µνήµη της
δεύτεϱης γενιάς MK2 τσιπ σε σύγκϱιση µε το MK1 (896 MiB έναντι 304 MiB) µας επέτϱεψε να
χϱησιµοποιήσουµε µεγαλύτεϱα batch sizes για την µεταγλώττιση και εκτλέση του µοντέλου.
Τα καλύτεϱα αποτελέσµατα λήϕϑηκαν για batch-size 64 επιτυγχάνοντας επεξεϱγασία 4526
εικόνων ανα δευτεϱόλεπτο (throughput) και χϱόνο επεξεϱγασίας ανα εικόνα 0,221 (ms).
Εποµένως, το batch size 32 για το MK1 και 64 για το MK2 είναι τα επιλεγµένα µεγέϑη και
οι πεϱαιτέϱω ϐελτιστοποιήσεις που ϑα αναλυϑούν στη παϱούσα εϱγασία αϕοϱούν αυτές τις
τιµές, εκτός αν αναϕέϱεται διαϕοϱετικά.
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Communication Overhead

Ο δέυτερος κρίσιµος παράγοντας που επηϱεάϹει σηµαντικά την απόδοση είναι το κόστος
επικοινωνίας (Ι/Ο) τόσο για τις µεταϕοϱές δεδοµένων µεταξύ του κεντρικού υπολογιστή (CPU)
και της συσκευής (IPU), όσο και τις µεταϕοϱες δεδοµένων εντός της ίδιας της συσκευής.
Οι µεταϕοϱές δεδοµένων µεταξύ του κεντρικού υπολογιστή (CPU) και της συσκευής (IPU)
πραγµατοποιούνται µέσω διεπαϕών PCIe, οι οποίες έχουν µέγιστο αµφίδροµο εύϱος Ϲώνης
64 GB/s. Αυτές οι µεταϕοϱές είναι κοστοβόρες και η ϐελτιστοποίηση τους είναι σηµαντική
για την απόδοση.

Για την τροφοδοσία των δεδοµένων στο µοντέλο µας έπϱεπε αρχικά να δηµιουργήσουµε
ένα αντικέιµενο Dataset µε την ϐοήθεια του tf.Data API. Το αντικείµενο tf.data.Dataset
αποτελεί µια ακολουθία στοιχείων, όπου κάϑε στοιχείο αναπαρίσταται ως ενας πολυδιάσ-
τατος τανυστής (Tensor). Για την µεταϕοϱά των δεδοµένων από και πϱος µια συσκευή
IPU κατασκευάζονται δύο ουϱές FIFO (FirstInFirstOut queues) που ονοµάζονται IPUIn-
feedQueue και IPUOutfeedQueue. Οι ουϱές αυτές δηµιουργούνται αυτόµατα οταν ένα
µοντέλο κατασκευάζεται µε τη ϐιβλιοθήκη Keras και καλείται το IPUStrategy API για την
µεταγλλώτιση και εκτέλεση του µοντέλου.

Στην παϱούσα εϱγασία εξεϱευνήϑηκαν συνολικά τέσσεϱις ϱυϑµίσεις που πϱοσϕέϱει η
ϐιϐλιοϑήκη Poplar της Graphcore που αϕοϱούν την µεταϕοϱά και διαχείϱηση δεδοµένων.

Η πϱώτη ϱύϑµιση ονοµάζεται steps_per_execution και οϱίϹει τον αριθµό των παϱτίδων
(batches) που επεξεργάζονται διαδοχικά κατα την εκτέλεση του µοντέλου µας. Η προεπιλεγ-
µένη τιµή είναι 1, πϱάγµα που σηµαίνει ότι κατα την διάϱκεια της εκτέλεσης το µοντέλου
διαβάζει και επεξεργάζεται µόνο µία παϱτίδα δεδοµένων τη ϕοϱά και στη συνέχεια Ϲητάει απο
τη CPU να τροφοδοτήσει την επόµενη παϱτίδα απο τη κεντρική µνήµη. Θέτοντας το steps_-
per_execution σε υψηλοτεϱη τιµη σηµαίνει πρακτικά οτι αλλάζουµε τον ϱυθµό τροφοδοσίας
και έτσι το IPU τσιπ λαµβάνει πολλαπλές παϱτίδες δεδοµένων ασύγχϱονα. Αυτό µετϱιάϹει
το κόστος επικοινωνίας µεταξύ της CPU και IPU και ϐελτιώνει την συνολική απόδοση του
συστήµατος. Είναι σηµαντικό να αναϕέϱουµε στο σηµείο αυτό οτι ο συνολικός αριθµός των
παϱτίδων στο σύνολο δεδοµένων επηϱεάϹει την τιµή του steps_per_execution, καθώς ο πρώ-
τος πϱέπει να διαιρείται απο τον δεύτεϱο. Η εξίσωση 5.1 περιγράφει τη µέγιστη τιµή που
µποϱεί να τεϑεί στη ϱύϑµιση steps_per_execution:

steps_per_executionmax = (dataset_length//batch_size) (5.1)

∆εδοµένου οτι το dataset_length είναι 64000 και τα batch-sizes είναι 32 για το MK1
και 64 για το MK2 IPU τσιπ, πϱοκύπτει οτι η µέγιστη τιµή που µποϱεί να λάϐει η ϱύϑµιση
steps_per_execution είναι 2000 και 1000 αντίστοιχα. Θέτοντας τη µέγιστη δυνατή τιµή για
την εκτέλεση του BlazeFace παϱατηϱήσαµε αύξηση της απόδοσης κατά 88% για το MK1 και
55% για το MK2, όπως ϕαίνεται στον πίνακα 5.3.
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Device Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms)
MK1 32 8.746 7317.631 0.137
MK2 64 7.99 8010.013 0.125

Table 5.3. Inference results with steps_per_execution = num_of_samples / batch-size.
Run_time is the total time of execution for processing 64000 images, Throughput (im-
ages/sec).

Στη συνέχεια εξερευνήσαµε δύο ϱυθµίσεις σχετικά µε την µεταϕοϱά και διαχείριση δε-
δοµένων εντός του τσιπ IPU. Η πϱώτη ϱύϑµιση µας επιτϱέπει να χωρίσουµε τα πλακίδια
(tiles) του IPU τσιπ σε δύο οµάδες. Η πϱώτη οµάδα ονοµάζεται Ι/Ο tiles και εκτελεί µόνο
λειτουργίες Ι/Ο για την ανάκτηση και λήψη δεδοµένων, ενώ η δεύτεϱη οµάδα ονοµάζεται
Compute tiles και είναι υπεύθυνη µόνο για την εκτέλεση υπολογισµών. Αντίστοιχα, το
πϱόγϱαµµα-IPU που ϕορτώνεται σε κάϑε tile χωρίζεται σε δύο υποπρογράµµατα που εκ-
τελούνται παϱάλληλα, ένα για I/O και ένα για υπολογισµούς. Στο Σχήµα 5.3 παρουσιάζεται
η ϱοή εκτέλεσης των δύο υποπρογραµµάτων.

Figure 5.3. Overlapping I/O within IPU
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Η τροφοδοσία ενός µεγάλου όγκου δεδοµένων από τη CPU µποϱεί να αυξήσει την κα-
ϑυστερηση (latency) και να επηρεάσει σηµαντικά τη συνολική απόδοση του συστήµατος. Η
χϱήση I/O-tiles µποϱεί να µειώσει το latency, καθώς οι λειτουργίες µεταϕοϱάς δεδοµένων
και υπολογισµών εκτελούνται παϱάλληλα και ανεξάϱτητα.

Σύµϕωνα µε τα έγγραφα οδηγιών (Documentation) της Graphcore [44], η επιλογή του
αριθµού των I/O tiles πϱοκύπτει εµπειρικα και µποϱεί διαφέρει ανάλογα µε τη ϕύση
της εφαρµογης και τα χαρακτηριστικα του εκάστοτε µοντέλου πϱος εκτέλεση. Επιπλέον,
αναφέρεται ϱητά οτι ο αριθµός των I/O tiles πϱέπει να επιλεχτεί προσεκτικά καθώς µποϱεί
να επηρεάσει σηµαντικά την συνολική απόδοση του συστήµατος, δεδοµένου ότι τα tiles αυτά
δεν µποϱούν να συµµετέχουν σε υπολογισµούς.

Η δεύτεϱη ϱύϑµιση ονοµάζεται Prefetch και επιτϱέπει την πϱο-ϕόϱτωση δεδοµένων απο
τη κεντρική µνήµη στο IPU τσιπ. Η πϱο-ϕόϱτωση αυτή οδηγεί στο να υπάρχουν πάντα δια-
ϑέσιµα δεδοµένα πϱος επεξεργασία πϱιν τα χϱεαστεί το IPU και εποµένως µειώνεται ο χϱόνος
αναµονής για αυτά. Ο αριθµός των δεδοµένων που πϱο-ϕοϱτώνονται ελέγχεται από το όϱισµα
prefect_depth. Οµοίος µε πϱιν, η τιµή του ορίσµατος prefetch_depth πϱοκύπτει εµπειρικά.

Τέλος, χρησιµοποιήσαµε µια τέταρτη ϱύϑµιση που ονοµάζεται asynchronous callback.
Η ενεργοποίηση αυτής της ϱύϑµισης ξυπνάει ένα επιπλέον νήµα (thread) το οποίο είναι
υπεύθυνο για την µεταϕοϱά των επεξεργασµένων δεδοµένων εξόδου απο το IPU πίσω στη
CPU. Η ϱύϑµιση αυτή είναι χϱήσιµη σε περιπτώσεις που χρησιµοποιείται µια µεγάλη τιµή
για τη ϱύϑµιση steps_per_execution καθώς η ασύγχϱονη ϕόϱτωση πολλαπλών παϱτίδων
δεδοµένων εισόδου σηµαίνει οτι ϑα παραχθεί αντίστοιχα και ένα µεγάλο σύνολο επεξεργασ-
µένων δεδοµένων εξόδου και η µεταϕοϱά αυτών µποϱεί να είναι αρκετά κοστοβόρα.

Στο πλαίσιο της εργασίας µας διεξήχϑη ενα πείϱαµα αναϹήτησης πλέγµατος (grid search)
µε στόχο την εύϱεση των ϐέλτιστων τιµών για τις ϱυθµίσεις I/O tiles και prefetch_depth. Εί-
ναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι για το πείϱαµα αυτό χρησιµοποιήθηκαν κάποιες σταθερές
τιµές για ορισµένες ϱυθµίσεις. Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιήσαµε τη µέγιστη δυνατή τιµή
για τη ϱύϑµιση steps_per_execution, δηλαδή 1000 µε batch-size 32 ΜΚ1 IPU και 2000 µε
batch-size 64 για το ΜΚ2 IPU. Επίσης ενεργοποιήσαµε και τη ϱυθµιση asynchronous call-
back. ∆ιερευνήσαµε τη χϱήση 16, 32, 64 και 128 I/O σε συνδυασµό µε την πϱοϕόϱτωση
ενός έως τϱιών παϱτίδων δεδοµένων.

Οι ϐέλτιστες ϱυθµίσεις για το MK2 IPU τσιπ ήταν η χϱήση 64 I/O tiles και πϱο-ϕόϱτωση
δύο παϱτίδων δεδοµένων. Η απόδοσή ϐελτιώϑηκε κατά 36,5%, σε σύγκριση µε τα αποτελέσ-
µατα του πίνακα 5.3, επιτυγχάνοντας Throughput 12614 (εικόνες/δευτεϱόλεπτο) και ταχύτητα
επεξεργασίας 0.079 (ms) ανα εικόνα. Οι ίδιες ϱυθµίσεις έδωσαν αντίστοιχα τα καλύτεϱα
αποτελέσµατα και για το MK1 IPU τσιπ. Η απόδοση ϐελτιώϑηκε κατά 28,1%, σε σύγκριση µε
τα αποτελέσµατα του Πίνακα 5.3, επιτυγχάνοντας Throughput 9374 (εικόνες/δευτεϱόλεπτο)
και ταχύτητα επεξεργασίας 0.107 (ms) ανα εικόνα. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον
Πίνακα. 5.4.
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5.2.2 Inference στη Tesla V100 GPU

Device Batch_Size Run_time (sec) Throughput Time/image (ms)
MK1 32 6,827 9374.475 0.107
MK2 64 5.074 12614.051 0.079

Table 5.4. Inference results with steps_per_execution = num_of_samples / batch-size,
64 dedicated I/O tiles and Prefetch enabled. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

On-Device Inference-Loop Implementation Approach

Η αϱχική bulk-inference υλοποίηση είναι χϱήσιµη σε πεϱιπτώσεις όπου ένας µεγάλος
όγκος δεδοµένων ϐϱίσκεται αποϑηκευµένος στη κεντϱική µνήµη. Ωστόσο, η εϱγασία αυτή
στοχεύει στη δηµιουϱγία µιας on-line εϕαϱµογής όπου η κάµεϱα καταγϱαϕής ϑα τϱοϕοδοτεί
απευϑείας ένα µικϱό αϱιϑµό δεδοµένων (π.χ µια παϱτίδα εικόνων) στον ανιχνευτή πϱοσώπων
και ακολούϑως στον ανιχνευτή οϱοσήµων. Για τον λόγο αυτο, εξεϱευνήϑηκε και αναπτύχϑηκε
µια δεύτεϱη υλοποίηση (την οποία στο εξής ϑα ονοµάϹουµε on-device inference loop) η οποία
διαϐάϹει και επεξεϱγάϹεται µια µόνο παϱτίδα δεδοµένων σε κάϑε επανάληψη της εκτέλεσης
του ϐϱόχου εξαγωγής συµπεϱασµάτων (inference loop).

Για την πϱοσέγγιση αυτή, χϱησιµοποιήϑηκε η µέϑοδος tf.function(), που πϱοσϕέϱει
η ϐιϐλιοϑήκη Tensorflow, η οποία δέχεται µια συνάϱτηση κώδικα Python ως είσοδο και
κατασκευάϹει έναν υπολογιστικό γϱάϕο. Η µέϑοδος αυτή συνδυάστηκε µε τον µεταγλωττιστή
XLA για την µεταγλώττιση ενός ϐελτιστοποιηµένου γϱάϕου και την πϱοσέγγιση on-device
inference loop για την αποδοτική εκτέλεση του σε ένα τσιπ IPU. Η πϱοσέγγιση on-device
inference loop εκτελεί επανειληµµένα το παϱαγώµενο µεταγλωττισµένο γϱάϕηµα σε µια
µικϱή παϱτίδα δεδοµένων εισόδου, παϱάγει τα δεδοµένα εξόδου και, στη συνέχεια, Ϲητά την
επόµενη παϱτίδα δεδοµένων εισόδου από τη CPU. Η διαδικασία αυτή συνεχίϹεται µέχϱι να
υποϐληϑούν σε επεξεϱγασία όλα τα δεδοµένα εισόδου.

Για την υλοποίηση αυτή χϱησιµοποιήϑηκαν batch size 32 και 64 για τους επιταχυντές
υλικού MK1 και ΜΚ2 αντίστοιχα. Επίσης, η τιµή του steps_per_execution οϱίστηκε σε
1 καϑώς επεξεϱγαϹόµαστε µία παϱτίδα δεδοµένων σε κάϑε επανάληξη της εκτέλεσης. Τα
αποτελέσµατα παϱουσιάϹονται στον πίνακα 5.5.

Device Batch_Size Run_time (sec) Throughput Time/image (ms)
MK1 32 7,052 9074.475 0.108
MK2 64 5,558 11514.051 0.08

Table 5.5. On-Device Inference loop results for MK1 and MK2 IPUs, Throughput (im-
ages/sec), Run_time is the total time of execution for processing 64000 images.

5.2.2 Inference στη Tesla V100 GPU

Για την εκτέλεση inference στη GPU ακολουθήσαµε µια παρόµοια δαδικασία. Χρησι-
µοποιήθηκε ο µεταγλλωτιστής XLA για την κατασκευή ενός ϐέλτιστου υπολογιστικού γράφου
ο οποίος εκτελείται µέσα σε µια tf.function(). Η υλοποίηση µας ακολουθεί την προσέγγιση
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on-devide inference loop όπου το µοντέλο µας λαµβάνει ως είσοδο µια δέσµη δεδοµένων σε
κάϑε επανάληψη της εκτέλεσης.

Η µεγαλύτεϱη συνολική διαϑέσιµη µνήµη στο εσωτεϱικό της V100 µας επέτϱεψε να
χϱησιµοποιήσουµε µεγαλύτεϱα µεγέϑη παϱτίδων κατά τη µεταγλώττιση και εκτέλεση του
µοντέλο BlazeFace. Πϱαγµατοποιήϑηκαν πειϱάµατα µε µεγέϑη παϱτίδων έως και 512 σε
ένα σύνολο δεδοµένων 64000 εικόνων. Τα αποτελέσµατα παϱουσιάϹονται στον Πίνακα 5.6.

Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms)
32 9.81 6521.81 0.1532
64 5.416 11816,838 0.0846
128 2.792 22968.123 0.0436
256 1.704 37705.264 0.0266
512 0.815 79123.324 0.0127

Table 5.6. Bulk-Inference on Tesla V100 GPU. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

Σηµειώνουµε εδώ ότι η GPU είναι ικανή να επεξεϱγάϹεται µεγαλύτεϱα µεγέϑη παϱτίδων
από τα IPU λόγω του ότι διαϑέτει µεγαλύτεϱη συνολική µνήµη (32 GB έναντι 300 MiB για το
MK1 και 900 Mib για το MK2). Η ϐέλτιστη απόδοση επιτυγχάνεται για το µέγιστο εξεταϹόµενο
µέγεϑος παϱτίδας 512.

Στην συνέχεια εκτελέσαµε πειράµατα για µικϱότεϱα µεγέϑη παρτιδών (1 εώς 16) για να
εξετάσουµε τη καθυστέρηση (latency) των αποκϱίσεων της GPU. Τα αποτελέσµατα παρουσιά-
Ϲονται στον Πίνακα 5.7.

Batch size
V100

Latency Time/image (ms)

1 3.724 3.724
2 3.789 1,895
4 3.794 0,949
6 3.873 0,645
8 3.83 0,478
10 3.829 0.382
12 3.866 0,322
14 3.972 0,283
16 4.189 0,261

Table 5.7. Low-latency approach results on V100 Tesla GPU, Latency (ms/batch).

5.3 Ανίχνευση Πϱοσώπων Post-processing

Το τϱίτο στάδιο της υλοποίσησης αϕοϱά τη µετάϕϱαση των ακατέργαστων δεδοµένων
εξόδων Tensors του BlazeFace σε πραγµατικές συντεταγµένες bounding box που περιέχουν
την περιοχή του πϱοσώπου. Οι εντοπισµένες συντεταγµένες αντιστοιχούν στις εικόνες εισό-
δου 128x128 εικονοστοιχείων και εποµένως έπϱεπε να τις αντιστοιχίσουµε κατάλληλα στις
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διαστάσεις της αρχικής εικόνας (640x480 εικονοστοιχεία). Αυτό το στάδιο εκτελείται απο
τη CPU του συστήµατος και επεξεργάζεται δεδοµένα σε παϱτίδες. Ο απαιτούµενος χϱόνος
εκτέλεσης υπολογίζεται πεϱίπου στα 0,2 ms ανά εικόνα.

5.4 Ανίχνευση Οϱοσήµων

Το τέταρτο ϐήµα της υλοποίησης µας αϕοϱά τον εντοπισµό οϱοσήµων (landmarks) στα
πϱόσωπα που ανιχνέυτηκαν στο προηγούµενο ϐήµα. Εποµένως, ο ανιχνευτής οϱοσήµων
λάµβάνει ως είδοδο τις συντεταγµένες των πλαισίων οριοθέτησης και εξάγει συνολικά 68
σηµεία πϱοσώπου σε κάϑε πϱόσωπο. Σε αυτό το ϐήµα, χρησιµοποιήθηκε µια πϱο-εκπαιδευµένη
υλοποίηση του ανιχνευτή ERT που παϱέχει η ανοιχτού κώδικα ϐιβλιοθήκη Dlib.

Ο στόχος της εργασίας είναι ο προσδιορισµός της µετϱικής EAR, δηλαδή του πόσο
ανοιχτά η κλειστά είναι τα µάτια, σε καϑε δεδοµένη χϱονική στιγµή και εποµένως µας
ενδιαφέρει κυϱίως ο εντοπισµός της ϑέσης των µατιών. Για τον λόγο αυτό, η υλοποίηση µας
χρησιµοποιεί µόνο τις συντεταγµένες που αντιστοιχούν στη ϑέση των µατιών (6 σηµεία σε
κάϑε µάτι - 12 Ϲέυγη συντεταγµένων) από το σύνολο των 68 εντοπισµένων σηµείων.

Το γεγονός οτι ο πϱο-εκπαιδευµένος αλγόριθµος είναι υπεύθυνος για την πρόβλεψη 68
σηµείων για κάϑε εικόνα εισόδου, απο τα οποία χρειαζόµαστε µόνο ένα υποσύνολο, επηϱεάϹει
την συνολική απόδοση του µοντέλου αλλά και το µέγεθος του, καθώς πϱέπει να αποθηκεύει
περισσότερες ποσοτικοποιηµένες πληροφορίες σχετικά µε τον τϱόπο πρόβλεψης κάϑε µιας
από αυτές τις ϑέσεις. Για τους προαναφερθέντες λόγους, χρησιµοποιήθηκε και µια δεύτεϱη
πειραµατική υλοποίηση ενός landmark detector (τον οποίο στο εξής ϑα ονοµάζουµε 12-
landmark predictor) για τον εντοπισµό των 12 οϱοσήµων που περιγαφουν την ϑέση των
µατιών. Στο Σχήµα 5.4 ϕαίνεται η ανίχνευση 68 σηµείων που µας δίνει η πϱο-εκπαιδευµένη
υλοποίηση της ϐιβλιοθήκης Dlib και µια ανίχνευση 12 σηµείων απο τον 12-landmark de-
tector.

Η αναλυτική πεϱιγϱαϕή του 12-landmark detector παϱατίϑενται στο αγγλικό τµήµα της
εϱγασίας.

45
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(a)

(b)

Figure 5.4. a) Depicts a detection of Dlib’s pre-trained 68-landmark detector. b) Depicts a
detection from our custom 12-landmark detector. The image is taken from the BioID dataset
[36]

5.4.1 Αξιολόγηση ανιχνευτών στα συνολα δεδοµένων IBUG-300W και BioID

datasets

Για την αξιολόγηση τωv ανιχνευτών οϱοσήµων χρησιµοποιήσαµε αρχικά το σύνολο δε-
δοµένων IBUG- 300W και τη µετϱική Mean Average Error (MAE). Τα αποτελέσµατα παρουσιά-
Ϲονται στον πίνακα 5.8.

Landmark Detectors Size Train-set error (%) Test-set error (%) Number of landmarks
Dlib 68-Landmark Detector 99.7 MB 6.9 % 6.2 % 68-points
12-Landmark Detector 25.6 MB 2.1 % 4.2 % 12-points

Table 5.8. Mean Average Error (MAE) evaluation

Για την πεϱαιτέϱω αξιολόγηση, ως πϱος την ακϱίϐεια και την ταχύτητα, των ανιχνευτών
χρησιµοποιήσαµε και πάλι τη ϐάση δεδοµένων BioID. Η µετϱική αξιολόγησης που χρησι-
µοποιήσαµε ονοµάζεται inter-ocular distance normalized error [42] και η συνολική δι-
αδικασία που ακολουθήθηκε έχει αναλυθεί στο Κεφάλαιο 4. Τα αποτελέσµατα της αξι-
ολόγησης µας παρατίθονται στον Πίνακα 5.9
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5.4.2 Παϱάλληλη εκτέλεση διεϱγασιών σε πολυπύϱηνες CPU

Landmark Detector Average error Time/image (ms)
Dlib’s 68-Landmark Detector 3.125 % 1.06
12-Landmark Detector 3.205 % 1.02

Table 5.9. Accuracy evaluation on the BioID database

5.4.2 Παϱάλληλη εκτέλεση διεϱγασιών σε πολυπύϱηνες CPU

Για την επιτάχυνση της διαδικασίας ανίχνευσης οϱοσήµων χρησιµοποιήσαµε τη ϐιβλιο-
ϑήκη multiprocessing, της γλώσσας προγραµµατισµού Python, για την δηµιουϱγία πολ-
λαπλών διεργασιών και την παϱάλληλη εκτέλεση αυτών σε πολυπύϱηνες CPU. Κάϑε διερ-
γασία ϕοϱτώνει και εκτελεί ένα αντίγραφο του ανιχνευτή. Ο αριθµός τον εικόνων που επεξ-
εργάζεται καϑε διεργασία είναι N/P, όπου N ορίζεται ως ο συνολικός αριθµός των εικόνων
εισόδου και P ως ο αριθµός των διεργασιών που δηµιουργούµε. Εκτελέσαµε πειράµατα µε
1, 2, 4, 8, 16, 32 και 64 διεργασίες σε ένα σύνολο δεδοµένων 64000 ϕωτογραφιών. Τα
αποτελεσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 5.10.

Processes
Time/image (ms)

N=64000

1 1.059
2 0.563
4 0.316
8 0.157
16 0.089
32 0.071
64 0.060

Table 5.10. Multi-process CPU approach for landmark detection on a sequence of 64000
frames

5.5 Post-processing & Eye-blink Detection

Το τελικό στάδιο της υλοποίησης µας χρησιµοποιεί τα σηµεία αναϕοϱάς που εξάγει ο
ανιχνυετής οϱοσήµων για να υπολογίσει τη µετϱική Eye Aspect Ratio (EAR). Αυτό το στάδιο
συνδυάζεται µε το στάδιο ανίχνευσης οϱόσηµων και εκτελείται παϱάλληλα στη CPU µε χϱήση
πολλαπλών διεργασιών.

΄Ενα παϱάδειγµα των ανιχνεύσεων οϱόσηµων σε ένα ανοιχτό και κλειστό µάτι, καϑώς και
η γϱαϕική απεικόνιση των τιµών της µετϱικής EAR στον άξονα του χϱόνου, παϱουσιάϹονται
στο Σχήµα 5.5.
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Figure 5.5. The 6 facial landmarks associated with the eye and eyeblink response plot.
Image from [38]
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Κεφάλαιο 6

Αξιολόγηση

Σε αυτό το κεφάλαιο, αξιολογείται η ολοκληϱωµένη υλοποίηση για την ανίχνευση του
ποσοστού κλεισιµάτος των µατιών σε κάϑε καϱέ ενός ϐίντεο. Η πειραµατική διάταξη που
χρησιµοποιείται για τη παϱούσα εργασία αναλύεται στην Ενότητα 6.1. Στην Ενότητα 6.2,
παρουσιάζεται η ολοκληϱωµένη υλοποίηση καθώς και τα επιταχυνόµενα αποτελέσµατα των
επιλεγµένων αλγορίθµων για την ανίχνευση πϱοσώπου και οϱοσήµων. Επιπλέον, παρουσιά-
Ϲουµε πώς κλιµακώνεται η απόδοση του αλγόριθµου µε διαφορετικό υλικό CPU και IPU
και επίσης αξιολογούµε την απόδοση κάϑε πλατφόρµας υλικού που χρησιµοποιήθηκε όσον
αϕοϱά την καθυστέρηση (latency), την απόδοση (throughput) και την ενεργειακή από-
δοση. Η Ενότητα 6.3 αναλύει τη δυνατότητα επεκτασιµότητας της εκτέλεσης του ϐήµατος
ανίχνευσης πϱοσώπου σε πολλαπλά τσιπ IPU.

6.1 Πεϱιϐάλλον ∆ιεξαγωγής Πειϱαµάτων

Οι πϱοδιαγϱαϕές του επιταχυντή GPU Tesla V100 που χϱησιµοποιήϑηκε αναλύονται
στην Ενότητα 5.2 του αγγλικού κειµένου. Η CPU είναι µια AMD EPYC 7551, της οποίας οι
πϱοδιαγϱαϕές συνοψίϹονται στη δεύτεϱη στήλη του Πίνακα 6.1.

Specification V100 Host
Clock Speed 2.0 GHz
Number of cores 32 (64 threads)
PCIe controller PCIe 3.0 (128 lines)
L1 cache 32 x 64 KiB
L2 cache 32 x 512 KiB
L3 cache 64 MB

Table 6.1. Specifications of GPU Host AMD EPYC 7551 CPU

Για την αξιολόγηση στις πλατϕόϱµες υλικού IPU, χϱησιµοποιήσαµε ένα σύστηµα IPU-
POD 16 και ένα σύστηµα διακοµιστή IPU-server. Το πϱώτο έχει τέσσεϱα rack IPU-M2000s
µε 16 τσιπ MK2-IPU συνολικά που τϱέχουν σε κεντϱικό διακοµιστή, ενώ το δεύτεϱο είναι
ένα σύστηµα µε 8 κάϱτες C2 PCIe το οποίο συνολικά διαϑέτει 16 MK1-IPU τσιπ. Τα ϐασικά
χαϱακτηϱιστικά των τσιπ IPU MK1 και MK2 αναλύονται στην Ενότητα 5.2 του αγγλικού
κειµένου. Η CPU του συστήµατος IPU-server είναι µια Intel Xeon Platinum 8168, ενώ η
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CPU του συστήµατος IPU-POD 16 είναι µια CPU AMD-EPYC 7742. Οι πϱοδιαγϱαϕές και
για τις δύο CPU συνοψίϹονται στη δεύτεϱη και τϱίτη στήλη του Πίνακα 6.2 αντίστοιχα.

Specification MK1 Host MK2 Host
Clock Speed 2.70 GHz 2.25 GHz
Number of cores 24 (48 threads) 64 (128 threads)
PCIe controller PCIe 3.0 (48 lines) PCIe 4.0 (128 lines)
L1 cache 24 x 32 KB 64 x 32 KB
L2 cache 24 x 1024 KB 64 x 512 KB
L3 cache 33 MB 256 MB

Table 6.2. Χαϱακτηϱιστικά των MK1 Host Intel Xeon Platinum 8168 CPU και MK2 host,
AMD-EPYC 7742 CPU

6.2 Eye-Blink Response Detection

Σε αυτή την ενότητα ϑα συζητήσουµε τα αποτελέσµατα της επιτάχυνσης των επιµέϱους
ϐηµάτων της υλοποίησης µας (Data Preparation, BlazeFace, Ensemble of Regression Trees
(ERT)) καθώς και την ολοκληϱωµένη υλοπόιηση της εφαρµογής για την ανίχνευση της
µετϱικής EAR.

6.2.1 Φόϱτωση εικόνων και πϱο-επεξεϱγασία

Τα αρχικά ϐήµατα ϕόϱτωσης και προεπεξεργασίας των εικόνων εισόδου εκτελέστηκαν
από πολλαπλές διεργασίες (processes) σε πολυπήϱηνες CPU. Ο αριθµός των διεργασιών
οϱίστηκε να είναι ίσος µε τον αριθµό των ϕυσικών πυϱήνων της CPU του εκάστοτε συστή-
µατος (Πίνακας 6.1 και Πίνακας 6.2). Τα αποτελέσµατα επιτάχυνσης παρουσιάζονται στον
Πίνακα 6.3.

System # Processes time per image (ms) Speedup
Naive version 1 2.6 -
AMD EPYC 7551 (GPU) 32 0.381 6,8
Intel Xeon Platinum 8168 (MK1) 24 0.438 5,9
MD-EPYC 7742 (MK2) 64 0.262 9,9

Table 6.3. Execution time of the combined image loading and pre-processing step for the
host CPUs of our systems.

Από τα παϱαπάνω αποτελέσµατα παϱατηϱούµε ότι καταϕέϱαµε να µειώσουµε σηµαντικά
τον απαιτούµενο χϱόνο εκτέλεσης των δύο αυτών ϐηµάτων επιτυγχάνοντας ενα speedup
µεταξύ 6 και 10 µονάδων.

6.2.2 Ανίχνευση Πϱοσώπου σε πλατϕόϱµες υλικού IPU & GPU

Για την ανίχνευση πϱοσώπου χρησιµοποιήθηκε το µοντέλο Blazeface. Για την ανάπτυξη
της αρχιτεκτονικής του νευρωνικού δικτύου χρησιµοποιήθηκαν τα εργαλεία TensorFlow
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6.2.3 Ανίχνευση οϱοσήµων σε πολυπύϱηνες CPU

v2.4.4 και η ενσωµατωµένη ϐιβλιοθήκη Keras. Επίσης, έγινε χϱήση του µεταγλωτιστή XLA
για την εξαγωγή και εκτέλεση ενός ϐελτιστοποιηµένου υπολογιστικού γράφου στις πλατ-
ϕόρµες υλικού IPU και GPU. Η αξιολόγηση ϐασίζεται στα αποτελέσµατα των παϱακάτω
υλοποιήσεων:

• Εκτέλεση της αϱχικής υλοποίησης του µοντέλου BlazeFace στην CPU (ϐλ. Ενότητα
4.5).

• Εκτέλεση του ϐελτιστοποιηµένου υπολογιστικού γράφου µε χϱήση XLA στους επι-
ταχυντλες MK1 και MK2 IPU (ϐλ. Ενότητα 5.2).

• Εκτέλεση του ϐελτιστοποιηµένου υπολογιστικού γράφου µε χϱήση XLA στον επι-
ταχυντή Tesla V100 GPU (ϐλ. Ενότητα 5.2).

Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 6.4.

Implementaion Time/Image (ms) Speedup
BlazeFace serial version 32.727 -
MK1 BlazeFace implementation 0.107 306
MK2 BlazeFace implementation 0.079 414
Tesla V100 BlazeFace implementation 0.0127 2576

Table 6.4. Performance comparison of different implementations of the BlazeFace model.
Speedup is calculated relative to the slowest implementation.

Απο τα αποτελέσµατα του παραπάνω πίνακα ϐλέπουµε οτι επιτυγχάνουµε ένα speedup
της ταξής του 305× και 414× εκτελώντας το µοντέλο BlazeFace στους επιταχυντές MK1-
IPU και MK2-IPU αντίστοιχα. Η αρκετά µεγαλύτεϱη διαθέσιµη µνήµη της Tesla V100 GPU
(32GB) µας επετρεψε να τρέξουµε το µοντέλο µε µεγαλύτεϱα batch-sizes (εως και 512).
Αυτό οδήγησε στην επίτευξή ενός κατα πολύ µεγαλύτεϱου speedup της ταξεως του 2576×,
σε σχέση µε την αρχική σειριακή εκτέλεση του µοντέλου στη CPU. Η περιορισµένη µνήµη των
MK1-IPU (312 Mib) και MK2-IPU (918 Mib) τσιπ µας περιορίζει να χρησιµοποιήσουµε αρ-
κετά µικϱότεϱα µεγέϑη παϱτίδων εικόνων (32 και 64 αντιστοιχα) καθώς για µεγαλύτεϱες τιµές
ήταν αδύνατο να µεταγλλωτιστεί το µοντέλο µας και να παραχθεί ο απαραίτητος στατικός υπ-
ολογιστικός γράφος για εκτέλεση στα IPU τσιπ.

6.2.3 Ανίχνευση οϱοσήµων σε πολυπύϱηνες CPU

Για την εκτέλεση του ανιχνευτή Ensemble of Regression Trees (ERT) ακολουθήθηκε µια
data-parallel προσέγγιση µε τη ϐοήθεια της ϐιβλιοθήκης multiprocessing της γλώσσας προ-
γραµµατισµού Python κάνοντας χϱήση πολλαπλών διεργασιών (processes) σε πολυπύϱηνες
CPU (ϐλ. Ενότητα 5.4.2). Στον Πίνακα 6.5 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της αρχικής
σειριακής υλοποίσησης καθώς και τα αποτελέσµατα της επιταχυνόµενης υλοποιήσης µε
χϱήση πολλαπλών διεργασιών.
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System # Processes Time/Image (ms) Speedup
Original serial version 1 1.06 -
AMD EPYC 7551 (GPU) 32 0.071 14,9
Intel Xeon Platinum 8168 (MK1) 24 0.078 13,6
MD-EPYC 7742 (MK2) 64 0.06 17,7

Table 6.5. Performance comparison of original sequential landmark-detection algorithm
with the multiprocessing-accelerated version. Speedup is calculated relative to the slowest
implementation.

6.2.4 Αποτελέσµατα ολοκληϱωµένης υλοποίησης για Eye-Blink Response

Detection

Η συνολική διαδικασία ανίχνευσης µποϱεί να χωϱιστεί σε τϱία χϱονοϐόϱα ϐήµατα:

1. Φόϱτωση, Αποκωδικοποίηση και προεπεξεργασία εικόνας: Οι εικόνες είναι απο-
ϑηκευµένες σε µοϱϕή JPEG σε έναν σκληϱό δίσκο SSD (Solid State Drive). Κάϑε
εικόνα ανακτάται, αποκωδικοποιείται και µετατρέπεται σε µοϱϕή πίνακα των 128x128x3
εικονοστοιχείων. Κάνουµε χϱήση πολλαπλών διεργασιών για την παϱάλληλη επεξ-
εργασία κάϑε παρτίδας δεδοµένων εισόδου. Η ταχύτητα επεξεργασίας υπολογίζεται
πεϱίπου ως 0.4 (ms/εικόνα) για τη Intel Xeon Platinum 8168 CPU (ΜΚ1 Host), 0.3
(ms/εικόνα) για την CPU AMD-EPYC 7742 CPU (MK2 Host) και 0.4 (ms/εικόνα) για
τη AMD EPYC 7551 (GPU Host).

2. Face Detection σε IPU και GPU: Η CPU τροφοδοτεί τα προεπεξεργασµένα δεδοµένα
στον επιταχυντή, ο οποίος επεξεργάζεται παϱτίδες εικόνων και επιστϱέϕει τα εντοπισ-
µένα πλαίσια οριοθέτησης (bounding boxes). Η ταχύτητα επεξεργασίας που επιτυγχάνει
το MK2 IPU τσιπ είναι 0.079 (ms/εικόνα) µε batch size 64 ενώ το MK1 IPU τσιπ 0.107
(ms/εικόνα) µε batch size 32. Τέλος, ο χϱόνος εκτέλεσης στην GPU V100 Tesla µε
batch size 512 είναι 0.013 (ms/εικόνα).

3. Landmark Detection: Το ϐήµα της ανίχνευσης οϱόσηµων δέχεται τα εντοπισµένα
πλαίσια εκτελείται επίσης παϱάλληλα από πολλαπλές διεϱγασίες σε πολυπύϱηνες CPU
και o χϱόνος εκτέλεσης κυµαίνεται µεταξύ 0,06 - 0,08 (ms/εικόνα).

Τα παραπάνω ϐήµατα εκτελούνται διαδοχικά σε ένα σύνολο 64000 εικόνων. Ο αρι-
ϑµός των διεργασιών είναι ίσος µε τον µέγιστο αριθµό των διαθέσιµων πυϱήνων κάϑε CPU.
Τα αποτελέσµατα της εκτέλεσης όλων των πιθανών συνδυασµών των µοντέλων µας και των
πλατφορµών υλικού παρουσιάζονται στον πίνακα 6.6.
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6.2.5 Επίδοση υλικού για Low-Latency αποκϱίσεις

Hardware Landmark model Time per image (ms)
MK2 IPU 68-point 0.712
MK2 IPU 12-point 0.694
MK1 IPU 68-point 0.761
MK1 IPU 12-point 0.731
Tesla V100 68-point 0.642
Tesla V100 12-point 0.603

Table 6.6. Αποτελέσµατα των συνδυασµένων εϕαϱµογών ανίχνευσης του ϐλεϕαϱίσµατος.

Η επιτευµένη ταχύτητα επεξεργασίας της ολοκληϱωµένης υλοποιήσης στις διάφορες
πλατφορµες υλικού υπολογίζεται πεϱίπου στα 1441 FPS στην MK2-IPU, 1367 FPS στην
MK1-IPU και 1658 FPS στην Tesla V100 GPU. ΄Ολες οι παραπάνω ταχύτητες ικανοποιούν
την αρχική απαίτηση των 500 FPS.

6.2.5 Επίδοση υλικού για Low-Latency αποκϱίσεις

Η ολοκληϱωµένη υλοποίηση αξιολογήθηκε πεϱαιτέϱω και για τις τϱεις πλατφόρµες υλικού
εκτελώντας πειράµατα µε µικϱότεϱα µεγέϑη παϱτίδων. Οι µετϱικές αξιολόγησης είναι η κα-
ϑυστέρηση, η απόδοση και η ενεργειακή κατανάλωση.

Kαϑυστέϱηση (Latency)

Η καθυστέρηση µετριέται σε χιλιοστά του δευτερολέπτου ανά παϱτίδα. Αντιπροσωπεύει
το συνολικό χϱόνο που απαιτείται για τη λήψη των αποτελεσµάτων από ένα batch. Η κα-
ϑυστέρηση περιλαµβάνει την εξαγωγή συµπερασµάτων και την ανάκτηση της εξόδου από τη
συσκευή.

Απόδοση (Throughput)

Η Απόδοση (Throughput) µετράται σε εικόνες ανά δευτεϱόλεπτο και πϱοκύπτει από τη
µέτϱηση του χρόνου καθυστέρησης και το batch size. Αυτή η µετϱική αντιπροσωπεύει το
ϕοϱτίο που µποϱεί να διαχειριστεί το υλικό για µια εφαρµογή που χρησιµοποιεί µοντέλα
ϐαθιάς µάϑησης.

Στα Σχήµατα 6.1 και 6.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα σχετικά µε την καθυστέρηση
(latency) και την απόδοση (throughput) που παϱουσίασαν οι επιταχυντές. Επιλέξαµε να
χρησιµοποιήσουµε µικϱά µεγέϑη batch-size (1, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 και 16) για τα
πειράµατα µας καθώς συχνά επιλέγονται για την ανάπτυξη real-time εφαρµογών [45]. Τα
αποτελέσµατα πϱοέκυψαν απο την εκτέλεση 1000 επαναλήψεων ανεξαϱτητα απο το µέγεθος
παρτίδας.
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Figure 6.1. Latency results comparison for MK1, MK2 and V100

Figure 6.2. Throughput results comparison for MK1, MK2 and V100

Από τα παραπάνω διαγράµµατα παϱατηϱούµε ότι τόσο τα τσιπ MK1 όσο και τα τσιπ MK2
IPU έχουν καλύτεϱες επιδόσεις όσον αϕοϱά την καθυστέρηση και την απόδοση για µικϱότεϱα
batch sizes (1 έως 8) σε σύγκριση µε την GPU Tesla V100, όπου δεν παρατηρείται σηµαν-
τική αύξηση της καθυστέρησης όσο αυξάνεται το batch size. Ωστόσο, για µεγαλύτεϱα µεγέϑη
παϱτίδων (8 εως 16), η GPU V100 κατάϕεϱε να ξεπεράσει το chip MK1 IPU, ενώ το chip MK2
IPU πέτυχε την υψηλότερη απόδοση (throughput) καθώς και τη χαµηλότερη καθυστέρηση.
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6.3 Hardware Scalability

Κατανάλωση Ενέϱγειας

Η ενεργειακή κατανάλωση είναι ένας σηµαντικός παράγοντας για την αξιολόγηση µιας
πλατφορµας υλικού. Για την παϱακολούϑηση της κατανάλωσης ενέϱγειας µιας µονάδας IPU
η Graphcore προσφέρει το εργαλείο gc-monitor. Το αντίστοιχο εργαλείο για την παϱακολούϑηση
µιας GPU ονοµάζεται NNVIDIA SMI.

Ενεϱγειακή Απόδοση

Η ενεργειακή απόδοση µετράται σε εικόνες ανά δευτεϱόλεπτο ανά Watt. Αντιπροσωπεύει
την ενεργειακή αποτελεσµατικότητα µιας πλατφόρµας υλικού. Η κατανάλωση ενέϱγειας
µετράται σε διαφορετικές χϱονικές στιγµές κατά την διάϱκεια του inference και υπολογίζεται
ο µέσος όϱος. Η ενεργειακή πϱοκύπτει από την απόδοση (throughput) κατα την διάϱκεια
εκτέλεσης διαιρούµενη µε τη µέση κατανάλωση.

Batch size
Energy Efficiency

MK1 MK2 V100

1 4,74 8,02 4,62
2 8,45 14,86 13,2
4 15.61 24,97 21,97
6 18,85 29,48 28,16
8 20,96 37,07 36,68
10 22,06 42,51 45,18
12 25,01 44,66 45,80
14 27,27 46,53 48,94
16 27,58 51,05 48,96

Table 6.7. Energy efficiency (images/sec/watt) for IPUs and GPU

Από τον παϱαπάνω πίνακα παϱατηϱούµε ότι και οι τϱεις πλατϕόϱµες υλικού γίνονται
πιο αποδοτικές όσο αυξάνεται το µέγεϑος του batch-size. Βλεπουµε επίσης οτι η ενεϱγειακή
απόδοση της µονάδας MK2 IPU είναι συγκϱίσιµη µε αυτή της V100 GPU. Απο την άλλη το
πϱώτης γενιάς MK1 IPU έχει ασισϑητά χαµηλότεϱη ενεϱγειακη απόδοση.

6.3 Hardware Scalability

6.3.1 Εκτέλεση του µοντέλου BlazeFace σε πολλαπλές µονάδες IPU

Το µοντέλο ανίχνευσης πϱοσώπου BlazeFace αποτελεί ένα αρκετά γρήγορο και µικϱό
µοντέλο όσον αϕοϱά το αποτύπωµα της απαιτούµενης µνήµης, µε λίγο περισσότερες από
εκατό χιλιάδες παϱαµέτϱους. Το µοντέλο BlazeFace µποϱεί να µεταγλλωτιστεί και να εκτε-
λεστεί απο ένα IPU τσιπ και εποµένως µποϱεί να εφαρµοστεί µια data-parallel προσέγγιση
για την εκτέλεση του µοντέλου µας σε πολλαπλές IPU. Ο χϱήστης πϱέπει να ϱυθµίσει αρχικά
τον παράγοντα αντιγραφής (replication factor) για να ορίσει το πλήϑος των διαφορετικών
µονάδων IPU που ϑα χρησιµοποιηθούν. Στην συνεχεια ο πηγαίος κώδικα µεταγλωτίζεται
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για να παραχθεί ο υπολογιστικός γράφος (πϱόγϱαµµα-IPU) και ϕορτώνεται στις πολλαπλές
µονάδες IPU.

Για να πραγµατοποιηθεί αυτό χρησιµοποιήθηκε µια λειτουργία εκκίνησης Multi-instance/Single
host κατά την οποία εκκινούνται πολλαπλά αντίγραφα του κώδικα µας στον ίδιο κεντρικό
διακοµιστή µε την χϱήση της mpirun. Κάϑε instance λαµβάνει και επεξεργάζεται ενα δι-
αφορετικό υποσυνόλου δεδοµένων και διαθέτει εναν ξεχωριστό µεταγλωττιστή (Graph Com-
pile Domain - GCD). Εποµένως, κάϑε instance/replica του BlazeFace στην εκάστοτε µονάδα
IPU λειτουργεί αυτόνοµα και τα επεξεργασµένα δεδοµένου εξόδου αποστέλλονται πίσω στον
κεντρικό υπολογιστή (CPU) ξεχωριστα (Σχήµα 6.3).

Figure 6.3. Multi-instance replication

Αξιολογούµε την κλιµακωσιµότητα της απόδοσης του µοντέλου BlazeFace µε πολλαπλά
instances στο IPU-POD16 cluster µε 16 τσιπ IPU MK2 και στο IPU-Server cluster µε 16
τσιπ IPU MK1. Το test-set µας πεϱιέχει 64000 εικόνες και κάϑε αντίγϱαϕο του µοντέλου
µας ϑα επεξεϱγαστεί ένα υποσύνολο εικόνων ίσο µε 64000 / number_of_instances. Τα
αποτελέσµατα ϕαίνονται Στο Σχήµα (6.4 ϕαίνεται η κλιµάκωση της απόδοσης σε σχέση µε
τον αϱιϑµό των µονάδων IPU.
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6.3.1 Εκτέλεση του µοντέλου BlazeFace σε πολλαπλές µονάδες IPU

(a)

(b)

Figure 6.4. Multi-instance Speedup for a) MK1 IPU-Server with 16 MK1 IPU chips and b)
MK2 IPU-POD16 with 16 MK2 IPU chips

Με ϐάση τα παραπάνω, η απόδσση ϕαίνεται να κλιµακώνεται σχεδόν γραµµικά σε σχέση
µε τον αριθµό των µονάδων IPU.
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6.3.2 Ελάχιστοι απαιτούµενοι πόϱοι υλικού που πληϱούν τις πϱοδιαγϱαϕές

Η πλήϱης υλοποίηση αποτελείται από πέντε στάδια: ϕόϱτωση εικόνας/πϱοεπεξεϱγασία
(ILP), ανίχνευση πϱοσώπου (FP), ανίχνευση πϱοσώπου-µετεπεξεϱγασία (FDPP), ανίχνευση
οϱόσηµου (LD) και υπολογισµός EAR (EAR). Το στάδιο της ανίχνευσης πϱοσώπου εκτελείται
σε µια πλατϕόϱµα υλικού IPU ή GPU, ενώ τα υπόλοιπα στην κεντϱική CPU. Τα ϐήµατα ILP
και LP υπολογίϹονται µε τη χϱήση πολλαπλών διεϱγασιών. Ως εκ τούτου, ο συνολικός χϱόνος
ανίχνευσης της απόκϱισης του ϐλεϕαϱίσµατος µποϱεί να οϱιστεί ως εξής:

time = ILP + FD + FDPP + LD + EAR (6.1)

Μια ταχύτητα ανίχνευσης 500 FPS ισοδυναµεί µε µέγιστο χϱόνο ανίχνευσης 2 ms. Ως
εκ τούτου, πϱαγµατοποιήσαµε διάϕοϱα πειϱάµατα και στις τϱεις πλατϕόϱµες υλικού για να
ϐϱούµε το ελάχιστο απαιτούµενο batch-size και τον αϱιϑµό διεϱγασιών που ικανοποιούν την
απαίτηση χϱόνου εκτέλεσης < 2 ms. Τα αποτελέσµατα παϱουσιάϹονται στον Πίνακα 6.8.

Device Host Processes batch_Size time/image (ms)
MK1 Intel Xeon P. 8168 8 10 1.744
MK2 AMD EPYC 7742 4 8 1.536
V100 AMD EPYC 7551 6 10 1.698

Table 6.8. Ελάχιστοι απαιτούµενοι πόϱοι υλικού για εκτέλεση σε χϱόνο <2ms)
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Κεφάλαιο 7

Analyzing Performance of IPU and GPU Platforms

for CNN-Based Model Training

Στο Κεφάλαιο 5 διερευνήθηκε η επιτάχυνση του ανιχνευτή πϱοσώπων BlazeFace σε
δύο διαφορετικές πλατφόρµες υλικού (IPU, GPU). Για την διαδικασία εξαγωγής συµπερασ-
µάτων (inference) επιλέχϑηκε να χρησιµοποιηθεί µια πϱο-εκπαιδευµένη υλοποίηση καθώς
η εκπαίδευση ενός robust και αποτελεσµατικού ανιχνευτή είναι µια πολύ χϱονοϐόϱα και
απαιτητική [23] [46]. Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα διερευνήσαµε και και ϑα συγκρίνουµε τις
δυνατότητες των διαθέσιµων επιταχυντών υλικού (IPU, GPU) στην διαδικασία εκπαίδευσης
ενός µοντέλου CNN ϐασισµένου σε εικόνες.

Για τον λόγο αυτό κατασκευάσαµε ένα πειϱαµάτικό end-to-end training pipeline του
µοντέλου BlazeFace µε ϐάση την πϱωτότυπη εϱγασα [10] και εκτελέσαµε πειϱάµατα για να
συγκϱίνουµε τις δυνατότητες των διαϑέσιµων επιταχυντών υλικού (IPU, GPU) στην διαδικασία
εκπαίδευσης ενός µοντέλου CNN.

7.1 Υλοποίηση

7.1.1 ∆εδοµένα

Για την εκπαίδευση του µοντέλου BlazeFace επιλέχϑηκαν δύο σύνολα δεδοµένων. Αρ-
χικά χρησιµοποιήσαµε το σύνολο δεδοµένων FDDB [47] το οποίο αποτελείται από 2845
εικόνες και περιγράφει 5171 πϱοσώπα. Το δεύτεϱο σύνολο δεδοµένων ονοµάζεται 300W-LP
[48] όπου ο συνολικός αριθµός δειγµάτων ανέρχεται στα 61255.

7.1.2 Λογισµικό

Για την κατασκευή της αρχιτεκτονικής του µοντέλου και την εκπαίδευση σε πλατφόρµες
υλικού IPU και GPU χρησιµοποιήσαµε τις ϐιβλιοθήκες Tensorflow και Keras. Πιο συγ-
κεκριµένα για την εκπαίδευση του µοντέλου σε τσιπ IPU χρησιµοποιήσαµε το Poplar SDK
v2.4 και η ϐιβλιοθήκη TensorFlow v2.4.4. Η ίδια έκδοση της ϐιβλιοθήλης TensorFlow
χρησιµοποιήθηκε και για τα πειράµατα στην V100 Tesla GPU.
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Κεϕάλαιο 7. Analyzing Performance of IPU and GPU Platforms for CNN-Based Model Training

7.1.3 Αξιολόγηση αποτελεσµάτων

Η εκπαίδευση του µοντέλου πραγµατοποιήθηκε για 150 εποχές στο σύνολο δεδοµένων
FDDB και για 100 εποχές στο σύνολο δεδοµένων 300W-LP. Είναι σηµαντικό να αναφερθεί
οτι χρησιµοποιήθηκε µια κάϱτα C2 PCIe, µε δύο συνδεδεµένες MK1 IPU, για την εκπαίδευση
του µοντέλου µας καθώς η τιµή του TDP (250 W) συµβαδίζει µε αυτήν των επιταχυντών MK2
IPU και Tesla V100 GPU. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο Σχήµα 7.1 και στο Σχήµα
7.2 για τα σύνολα δεδοµένων FDDB και 300W-LP αντίστοιχα.

Figure 7.1. Training time of BlazeFace model on the FDDB dataset. (top) The results for
various batch sizes on V100 GPU and MK1 IPU chips. (bottom) The results for various batch
sizes on V100 GPU and MK2 IPU chips.
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Figure 7.2. Training time of BlazeFace model on the 300W-LP dataset. (top) The results
for various batch sizes on V100 GPU and MK1 IPU chips. (bottom) The results for various
batch sizes on V100 GPU and MK2 IPU chips.
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Απο τα παραπάνω διαγράµµατα παϱατηϱούµε οτι και τα δύο τσιπ IPU υπερτερούν της
V100 Tesla GPU. Πιο συγκεκριµένα, η επίδοση των IPU για µικϱά µεγέϑη παρτιδών (batch
sizes) είναι σαϕώς ανώτεϱη αλλά ακόµα και για µεγαλύτεϱες τιµές το δίκτυο εκπαιδεύεται
σχεδόν στο µισό χϱόνο σε σύγκριση µε την GPU.

Στα πειράµατά µας, πραγµατοποιήσαµε επίσης δοκιµές µε µεγαλύτεϱα µεγέϑη παϱτίδων
για την εκπαίδευση του µοντέλου µας στην GPU Tesla V100, καθώς προσφέρει µεγαλύτεϱο
ποσό συνολικής µνήµης σε σύγκριση µε τις IPUs. Για την εκπαίδευση στη ϐάση δεδοµένων
FDDB, χρησιµοποιήσαµε µεγέϑη παϱτίδων έως 64 και έως 128 για τη ϐάση δεδοµένων
300W-LP. Μια λεπτοµερής παϱουσίαση των αποτελεσµάτων της εκπαίδευσης µποϱείτε να
ϐϱείτε στους πίνακες του παραρτήµατος A.1 και A.2. Αυτοί οι πίνακες περιέχουν κάποιες
πρόσθετες πληροφορίες σχετικά µε τους συνολικούς χρόνους ταχύτητας εκπαίδευσης (χϱόνος
ανά εποχή, χϱόνος ανά ϐήµα), καθώς και την επιτυγχανόµενη απώλεια (loss) και την απώλεια
επικύρωσης (validation loss) για κάϑε εκτέλεση.

Η υπερπαράµετρος batch size επηϱεάϹει σηµαντικά την εκπαίδευση ενός µοντέλου και
ϑα πϱέπει να εξετάζεται προσεκτικά µε ϐάση τα ειδικά χαρακτηριστικά του εκάστοτε συνόλου
δεδοµένων, την αρχιτεκτονική του µοντέλου και τους διαθέσιµους υπολογιστικούς πόϱους.
Η χϱήση µεγαλύτεϱου µεγέϑους παρτίδας µποϱεί να οδηγήσει σε πιο σταθερά ϐάϱη (weights)
και ταχύτεϱη σύγκλιση (convergence) [49] [50]. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι ένα µεγαλύτεϱο
µέγεθος παρτίδας επιτϱέπει στον αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης να χρησιµοποιεί περισσότερες
πληροφορίες από τα δεδοµένα εκπαίδευσης για τον υπολογισµό της συνάϱτησης απώλειας σε
σχέση µε τις παϱαµέτϱους του µοντέλου. Με περισσότερες πληροφορίες, τα µεγέϑη που υπ-
ολογίζονται είναι πιο αντιπροσωπευτικά ως πϱος την πραγµατική υποκείµενη κατανοµή των
δεδοµένων και λιγότεϱο ευαίσθητα στις τυχαίες διακυµάνσεις, γεγονός που µποϱεί να οδηγή-
σει σε πιο σταθερές ενηµερώσεις των ϐαϱών ενός µοντέλου. Ωστόσο, υπάρχουν και ορισµένα
µειονεκτήµατα όταν χρησιµοποιούνται µεγαλύτεϱα µεγέϑη παϱτίδων, όπως η ανάγκη για
περισσότερη µνήµη και περισσότερους υπολογιστικούς πόϱους.

Από την άλλη πλευϱά, τα µικϱότεϱα µεγέϑη παϱτίδων οδηγούν σε συχνότεϱες ενηµερώ-
σεις ϐαϱών ενσωµατώνοντας πιο ποικίλες πληροφορίες στο µοντέλο, αλλά µποϱεί να οδηγή-
σουν σε πιο ϑοϱυϐώδει ϐάϱη, καθώς κάϑε παϱτίδα αντιπροσωπεύει µόνο ένα µικϱό δείγµα
του συνολικού συνόλου δεδοµένων και µποϱεί να υπόκειται σε µεγαλύτεϱη µεταβλητότητα
δειγµατοληψίας. Επιπλέον, ένα µικϱότεϱο µέγεθος παρτίδας µποϱεί να οδηγήσει σε πιο
δϱαστικές αλλαγές στα ϐάϱη και µποϱεί να απαιτεί πιο συχνές προσαρµογές στον αλγόριθµο
ϐελτιστοποίησης (optimizer). Για παϱάδειγµα, ορισµένοι αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης, όπως
ο SGD [51], αποδίδουν καλύτεϱα µε µικϱά µεγέϑη παϱτίδων, ενώ άλλοι, όπως ο Adam [52],
µποϱούν να διαχειριστούν και µεγαλύτεϱα µεγέϑη παϱτίδων.

Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί στο σηµείο αυτό ότι, εκτός από τη ϐελτιστοποίηση του
συνόλου δεδοµένων εισόδου tf.Data.Dataset και τη µεταγλώττιση µε XLA, δεν πραγµατοποιήσαµε
καµία άλλη λεπτοµερή ϱύϑµιση των υπερπαραµέτρων στα πειράµατα εκπαίδευσης (π.χ. op-
timizer, learning_rate κ.λπ.). Ο στόχος των πειϱαµάτων που πραγµατοποιήθηκαν είναι να
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συγκρίνουµε την απόδοση της εκπαίδευσης σε κάϑε πλατφόρµα όσον αϕοϱά την ταχύτητα
εκτέλεσης.

Η χϱήση µεγαλύτεϱων µεγεθών παϱτίδων είχε ως αποτέλεσµα πολύ καλύτεϱες επιδό-
σεις στη V100 Tesla GPU. Οι GPU είναι ϐελτιστοποιηµένες για παραλληλισµό και υψηλή
απόδοση, γεγονός που τις καθιστά κατάλληλες για γρήγορη επεξεργασία µεγάλων παϱτίδων
δεδοµένων. Ωστόσο, καθώς µειώνεται το µέγεθος της παρτίδας, η επιϐάϱυνση που συνδέεται
µε τη συνεχή µεταϕοϱά δεδοµένων και τη διαχείριση της µνήµης µποϱεί να γίνει αρκετά
έντονη και να οδηγήσει σε χαµηλότερες επιδόσεις.

Οι IPU, από την άλλη πλευϱά, αποδίδουν καλύτεϱα σε µικϱά µεγέϑη παϱτίδων. Θεω-
ϱούµε ότι αυτό οφείλεται στην distributed αρχιτεκτονική τους, η οποία είναι ϐελτιστοποιη-
µένη για πράξεις πινάκων και high band επικοινωνία υψηλής ταχύτητας µεταξύ των στοιχείων
επεξεργασίας (π.χ. I/O tiles, IPU exhange fabric). Αυτό επιτϱέπει στις IPUs να χρησι-
µοποιούν αποτελεσµατικά τους πόϱους τους και να επεξεργάζονται αποτελεσµατικά µικϱές
παϱτίδες δεδοµένων, µειώνοντας παϱάλληλα την επιϐάϱυνση µνήµης που συνδέεται µε
µεγαλύτεϱα µεγέϑη παϱτίδων.
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Chapter 1

Introduction

In recent years, the research and development in AI, and more specifically its subset
Machine Learning (ML), has gradually increased, spreading in several discipline fields. ML
consists of several algorithms and paradigms, in which the most impactful ones are brain-
inspired techniques. Among these, one that is based on Artificial Neural Networks (ANNs)
has overcome the human accuracy, namely Deep Learning (DL) [5]. The DL techniques
have shown many advantages over previous techniques, on the ability to work directly on
raw data in large quantities.

These networks are called Deep Neural Networks (DNNs) and have achieved great suc-
cesses in various research topics such as computer vision, natural language processing,
speech recognition. Among those topics, computer vision tasks such as image classifi-
cation [6], object detection [7] [8] and image segmentation [9] have attracted increasing
research interests due to the potential in a wide range of real-world applications like au-
tonomous driving, human-machine interaction and medical image analysis.

However, these applications often require vast amounts of data and compute resources
for both training the models and deploy inference tasks. The traditional CPUs, which are
considered the backbone of computational power, are often inadequate for handling effi-
ciently the scale and complexity of these tasks. Therefore, there is a significant demand
for better hardware accelerators that can handle the computational demands of these
applications. In recent years, the GPU and IPU have emerged as popular hardware accel-
erators for Machine Learning and Deep Learning tasks, due to their ability to parallelize
computations and perform matrix multiplications at high speeds. In this context, evaluat-
ing the performance of the available hardware accelerators is critical for the development
of effective and efficient Machine Learning and Deep Learning applications that can han-
dle the computational demands of the future.

In this thesis, we aim to evaluate the performance of GPU and IPU harware platforms
by deploying Machine Learning algorithms and Deep Learning models in both inference
and training tasks. To evaluate the inference task, we developed a real-world applica-
tion for eyeblink-conditioning, which involves detecting the closure of eyelids across time,
using solutions from the ML and DL fields. This is a critical task in neuroscientific re-
search, where eyeblink-conditioning experiments are frequently used to study the neural
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processes underlying learning and memory. By automating and accelerating the eyeblink
response detection process, we aimed to achieve real-time processing speeds and enable
neuroscientists to adjust conditioning experiments in real-time. For the training task,
we constructed an end-to-end training pipeline for a CNN image-based DL model called
BlazeFace, which is a face detection model developed by Google [10].

1.1 Motivation

Classical conditioning is a learning process that occurs through associations between
an environmental conditioned stimulus (CS) and a naturally occurring unconditioned
stimulus (US). One of the most famous examples of classical conditioning is Pavlov’s
experiment with dogs [53], in which the dog salivates in response to a bell tone. The con-
ditioned stimulus (CS) is a neutral stimulus (e.g., the sound of bell), the unconditioned
stimulus (US) is biologically potent (e.g., food) and the unconditioned response (UR) to
the US is an unlearned reflex response (e.g., salivation). After pairing is repeated the
organism exhibits a conditioned response (CR) to the conditioned stimulus (CS), when it
is presented alone.

The Erasmus MC Neuroscience department conducts a classical conditioning exper-
iment which is called Eyeblink conditioning [37]. In this experiment, the CS is a sound
that is paired with an airpuff to the subject’s eye, the US. Closure of the eyelid is the nat-
ural response to this airpuff. After a period of repeated paired presentations, an eyeblink
develops which precedes the airpuff. This eyeblink is produced from a learned associa-
tion between the tone and the upcoming airpuff and is therefore considered a conditioned
response (CR).

Eyeblink conditioning (EBC) is a well studied form of classical conditioning used by
scientists to extract valuable information about neural structures and mechanisms that
underlie learning and memory. Recent studies that make use of this particular condition-
ing method are [1], where they study what happens in human brains when new motor
skills are learned, [2], which studies the impact of several disorders from the autism
spectrum on the CRs and [3], where the EBC method is used to investigate cerebellar
dysfunction in schizophrenia disorders.

The subject is recorded with a high-speed camera, in order to capture the eyeblink re-
sponse. When this experiment is performed on humans, a wide area needs to be recorded
on video, as the subject moves relatively freely during the test and therefore the position
of the head is not fixed. An algorithm combination is then applied to each image in the
generated video to measure the closure of the eye.

An early approach for measuring the eyeblink response was to analyse the closing
of the eyelids in a video, frame by frame. Scientists had to manually select half of the
face in the first frame and then manually select the eye of interest. A template matching

68



1.1 Motivation

procedure [4] was then used to crop the eye region for each subsequent frame and finally
calculate the eyelid closure. The drawbacks of this approach were the need of manual
intervention (selecting the face and eye for each new trial) and the necessity of off-line
storage, as the actual video must be viewed and processed by a human before the eye-
blink graph can be extracted. In addition, the matching-template procedure is sensitive
in scale and rotation changes, which leads in dropped frames when the subject moves
during the recording of the video. Each blink video has a length of 2 second, shot at 333
frames per second (FPS), and therefore each video contains 666 frames.

Creating an automatic procedure of face and eye detection, at a processing speed that
is able to keep up with the video frame rate is an important step towards an online imple-
mentation of the eyeblink-response analysis. This would enable researchers to analyze
the experiment results in real-time, which in turn would alleviate the need of human
intervention and off-line storage. Furthermore, the exploration of using deep learning
networks for real-time image processing tasks is of great interest, as most of state-of-the-
art DNN approaches for face and landmark detection focus mostly on achieving a better
accuracy, whereas the complexity of the model and computational issues rather stay in
the background [23] [41].

In particular, Convolutional Neural Networks (CNNs) have been widely utilized and
they have shown state-of-the-art performances on computer vision (CV) image-based
tasks. With the advances in DNN development, larger models were introduced to tackle
harder and more complex tasks, and therefore these CNN based approaches require a
large amount of storage, run-time memory, as well as computation power in both training
and inference time. In real-world scenarios inference is performed after the neural net-
work has been trained and is used to classify or derive predictions from the given inputs.
While in the case of inference, the network only experiences the forward-pass, during the
training, it experiences both the forward-pass and the backward-pass. During the latter,
the prediction is compared with the label, and the error is used to update the weights
through the backpropagation process. As a consequence, training requires a much more
extensive computational effort compared to that for inference.

In practice, CNN based models run on machines equipped with suitable hardware
accelerators. The panorama of hardware solutions for the development and deployment
of DNNs is wide, with the most common being general purpose Central Processing Units
(CPU) and Graphics Processing Units (GPU). GPUs have evolved a lot over the years to
reach very high performance at the moment and surpass CPUs. However, there is still
a growing demand for specialized hardware accelerators with optimized memory hierar-
chies that can meet the compute and memory requirements of different types of complex
DNNs, while maintaining a reduced power and energy envelope [54]. An example of a
recent introduced DNN accelerator is Graphcore’s Intelligence Processsing Unit (IPU). The
IPU’s design is based on the Bulk Synchronous Parallel (BSP) [19] model of computation
and offers MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data) parallelism. The IPU’s approach of
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accelerating computation is through shared memory, which is distinct from other hard-
ware design approaches. An IPU offers small and distributed memories that are locally
coupled to each other. There is no global memory, and cores must share data by pass-
ing messages over a high-bandwidth, all-to-all interconnect network. By evaluating the
performance of these hardware accelerators in terms of latency, power consumption, and
computational efficiency, we aim to provide insights into their strengths and weaknesses
for image processing applications and contribute to the ongoing development of effective
and efficient hardware and software solutions.

1.2 Thesis Scope

This thesis initially focuses on automating and accelerating the process of eyeblink-
response detection from video in order to achieve real-time processing speed. Solutions
provided from the fields of Machine Learning and Deep Learning are explored and com-
pared to find a suitable algorithm combination which satisfies our project’s requirements.
Detection consists of two distinct phases: detection of the human face, followed by detec-
tion of the eyelid closure.

In the current eyeblink conditioning setup, the camera records the blinks at a frame-
rate of 333 Hz, but it can go up to a maximum of 750 Hz. Neuroscientists have expressed
their interest to increase the camera framerate to 500 Hz. This means that the maximum
processing time for each frame is 2 ms. It is very unlikely that the selected algorithms
will satisfy this requirement out of the box. Therefore, we will need to accelerate the
chosen algorithms in order to reach the required processing speed. Machines equipped
with multi-core CPUs and device accelerators, GPUs and IPUs, will be used to accelerate
our selected solutions. Initially, different inference approaches on the different hardware
platforms will be explored and then optimizations will be applied to achieve the maximum
processing speed.

In addition to evaluating inference performance, this thesis also aims to test and
benchmark the training process of an image-based CNN face detection model, using the
BlazeFace model as an example. The training process is complex, requiring efficient uti-
lization of both CPUs and device accelerators, such as GPUs and IPUs. We will explore
and apply optimizations to various steps of the training pipeline to achieve optimal per-
formance. By evaluating both inference and training performance, we can compare and
contrast the capabilities of different hardware platforms, with a particular focus on GPUs
and IPUs.

1.3 Contribution

The following contributions were made by the work of this thesis:

• The performance of three different face detection algorithms is evaluated on two
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datasets containing a variety of face images. The BlazeFace model was selected as
the algorithm that best suits our project requirements because of its combination
of speed and accuracy.

• The BlazeFace face-detection model was accelerated on the GPU and IPU hardware
platforms. Two distinct inference approaches were explored: initially for bulk com-
putations and then a streamlined version for low-latency responses.

• An Ensemble of Regression Trees (ERT) is selected as the landmark-detection algo-
rithm, which is used to estimate the closure of the eyelid.

• The ERT algorithm was accelerated with the use of Python multiprocessing library
on a multi-core CPU system. A speedup of 14,8x and 17,5x was achieved compared
to the sequential implementation by using 32 and 64 processes respectively.

• The accelerated face and landmark-detection algorithms were combined and three
complete implementations for eyeblink-response detection were deployed on IPU
and GPU hardware platforms and achieved a detection speed of 1441 FPS on MK2-
IPU, 1367 FPS on MK1-IPU and 1658 FPS on Tesla V100 GPU, which are more than
the 500 FPS required for real-time processing.

• An end-to-end training pipeline for the BlazeFace model was constructed to further
test and compare the hardware accelerators for training CNN image-based models.
The conducted experiments indicated that IPUs outperform GPUs in training speed,
especially for small batch sizes where the IPUs were able to run 2-4 times faster.

1.4 Thesis organization

The rest of the thesis will be organized as follows: Chapter 2 provides background
information on the eyeblink conditioning experiment, object detection in computer vision
and convolutional neural networks. In Chapter 3 the different hardware platforms that
will be used in this project are analyzed. Chapter 4 covers different solutions for all the
tasks (face detection, landmark detection and eyelid-closure detection), which are needed
to tackle the eyeblink conditioning experiment. Furthermore, all proposed solutions are
compared and based on that a decision on which algorithms shall be used for each case
is made. Finally, the details of the selected algorithms are covered as well. Chapter 5
provides a design analysis and details for the acceleration of our selected algorithms. In
Chapter 6 the final implementation of the accelerated eyeblink-response detection is de-
scribed and evaluated on the different hardware accelerators (GPU, IPU). In Chapter 7 the
compute capabilities of the different hardware available platforms (IPU, GPU) are com-
pared in the computationally intensive process of training an image-based CNN model.
Finally, the thesis is concluded in Chapter 8.
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Chapter 2

Background

In this chapter, we provide background information for a proper understanding of the
rest of the thesis. In Section 2.1, we describe the setup of the human eye-blink condi-
tioning system which is currently used by the Erasmus MC Neuroscience department.
Section 2.2 will cover the basics of object recognition and detection in computer vision.
Finally, in Section 2.3 the underlying knowledge of convolutional neural networks will be
discussed.

2.1 Eye-blink Conditioning

We have already described the eyeblink conditioning method in Chapter 1. In our
case of human eyeblink conditioning, the high-speed camera is positioned approximately
one meter away from the facing subject. The camera captures the subject’s face as well
as some surroundings. The subject is able to move freely a little without going out of the
camera’s scope. In order to minimize the movement and rotation of the face, the subject’s
attention is drawn towards the camera (e.g., there is a monitor showing a movie). Too
much movement or rotation of the face has a significant impact on the recorded data which
can be rendered useless. These properties (position, posture) are of great importance to
the selection of face detection algorithm for our project. Using a potentiometer coupled
to the eyelid [55] or an electromyography (EMG) on the muscle that closes the eyelid [56],
are other methods used to record the eyeblink response. However, computer vision offers
a much easier approach of recording the response.

2.2 Object Recognition and Detection

Computer vision is defined as the field of study that seeks to develop techniques to
help computers see and understand the content of digital images such as photographs
and videos. It is a multidisciplinary field that could broadly be called a subfield of artifi-
cial intelligence and machine learning, which may involve the use of specialized methods
and make use of general learning algorithms. A wide range of application fields, such
as medicine (medical image processing/analysis to diagnose a patient), robotics (au-
tonomous vehicles, mobile robots) and computer-human interaction, employ computer
vision tasks.
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In our case, to record the blink response with the use of computer vision without
human interaction, we shall primarily turn to the field of object recognition and detec-
tion. Object recognition in computer vision is the ability to determine whether or not an
image, or a region of the image, contains a specific object (e.g a vehicle). In a multi-class
approach, the goal of object recognition is to tell to which of the X discrete classes (e.g.
bike, plain, car, etc.) the object in the picture belongs. Object detection aims to determine
the location of some specific objects in digital images or videos. To be more specific, in
object detection tasks, the systems are required to not only give the label, but also the
location of the target instances. The location information is normally presented by giving
the coordinates of the bounding boxes, and the regions which contain the target objects
is called foreground, while the regions without targets are named background.

The methods to solve the object detection problem can be divided into hand-engineered
feature-based machine learning approaches, or CNN-based deep learning approaches.
For the machine learning-based approaches, the idea is to carefully design and extract
the features from the images [11][12], and then design the classifiers (e.g. support vector
machine) based on them. However, in recent years, deep learning-based approaches
[13][14][15] have achieved a significant performance improvement comparing to those
machine learning methods, and have been used in a wide range of real-world applications,
such as face detection, human pose estimation, etc. Another advantage of deep learning-
based methods is that feature extraction can be handled by typical convolution and/or
fully connected layers, which makes the whole process end-to-end during both training
and inference time.

2.2.1 Introductory Object Detection Concepts

Bounding Box

A bounding box is an ideal rectangle that serves as a point of reference for object
detection and denotes a collision box for that object. Axis-aligned bounding boxes are
mainly used in the task of object detection, where the aim is identifying the position and
type of multiple objects in the image. Therefore, in addition to the position of the object
inside an image it can be used to define additional characteristics of an object, such as
class (e.g face, no-face) and confidence (how likely is the object to be at that location).

There are two main conventions followed for representing axis-aligned bounding boxes:

• Specifying the box with respect to the coordinates of its top left (xmin, ymin), and the
bottom right point (xmax , ymax ).

• Specifying the box with respect to its center (xc, yc), and its width and height (w, h).
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Non-Maximum Suppresion

Non-Maximum-Suppression [16] is a computer vision method that selects a single en-
tity out of many overlapping entities. The criterion is usually discarding entities that are
below a given probability bound. It is a common issue of object detection tasks to have
multiple bounding boxes describing the same object. The NMS algorithm will select the
boxes with the maximum confidence and suppress all the other predictions overlaping
with the selected predictions by more than 50%. The procedure is repeated until one box
is finally selected (Fig. 2.1).

Figure 2.1. Non-Maximum Suppresion example. The NMS algorithm kept only one box with
the highest confidence. Image from: https://www.interstellarengine.com/ai/Non-maximum-

suppression.html.

Intersection Over Union

A mechanism to confirm that a detection is correct is necessary in every object de-
tection system. Most systems rely on the bounding box overlap ratio or intersection over
union measure, or IoU for short. As defined in [7], “the overlap ratio between a predicted
bounding box Bp and ground truth bounding box Bgt is given by equation 2.1,

IoU =
area(Bp ∪ Bgt)
area(Bp ∩ Bgt)

(2.1)

where Bp∩Bgt denotes the intersection of the predicted and ground truth bounding boxes
and Bp ∪ Bgt their union” (Fig. 2.2), and where the area of a region is measured by the
number of pixels it contains. In most detection systems, a detection is considered ‘cor-
rect’ when this value is greater than 50%. This choice was generally made following the
PASCAL VOC [7] protocol.

75

https://www.interstellarengine.com/ai/Non-maximum-suppression.html
https://www.interstellarengine.com/ai/Non-maximum-suppression.html
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Figure 2.2. IOU definition. Image from: https://pyimagesearch.com/2016/11/07/

intersection-over-union-iou-for-object-detection/

2.3 Convolutional Neural Networks

Convolutional networks, also known as convolutional neural networks, or CNNs, are
a specialized kind of neural networks in deep learning, which are widely used in visual
recognition problems. Compared to other visual recognition methods, such as SVM clas-
sifiers, CNN can handle the input image to the desired result end-to-end without any
human-designed features. A typical CNN consists of the combination of the following
components:

Convolutional Layer: Central to the convolutional neural network is the convolu-
tional layer (Fig. 2.3) that gives the network its name. This layer performs an operation
called a convolution. In the context of a convolutional neural network, a convolution is
a linear operation that involves the multiplication of the input with a set of weights, also
known as kernels or filters, which are determined through network training. These filters
have a predefined size, smaller than the input, and during training the filter convolution
operation is performed across the entire input in a sliding window fashion. If a filter is
designed to detect a specific type of feature in the input, then applying that filter sys-
tematically across the entire input image allows the filter an opportunity to discover that
feature anywhere in the image.

As the filter is applied systematically across the input array, the result is a two-
dimensional array comprised of output values that represent a filtering of the input. This
output array is called activation map or feature map, where each position value of the map
expresses the probability of the desired feature to be located in this area of the original
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Figure 2.3. Convolution Layer. Image taken from [57]

image. In addition, multiple filters per convolution layer can be used, outputting multiple
activation maps corresponding to different features (one for each filter), and therefore the
output of each convolution layer is a three-dimensional "image" of great depth, consisting
of different activation maps.

Convolutional layers are not only applied to input data, e.g. raw pixel values, but they
can also be applied to the output of other layers. The stacking of convolutional layers
allows a hierarchical decomposition of the input. Consider that the filters that operate di-
rectly on the pixel values learn to extract low-level features, such as lines. The filters that
operate on the output of the first line layers may extract features that are combinations
of lower-level features, such as features that comprise multiple lines to express shapes.
This process continues until very deep layers are extracting faces, animals, houses, and
so on. The order and the way in which the various convolutions (stride, padding) are done
are design choices of the CNN designer that we will not deal with in this work.

Activation Layer: Most systems that a Convolutional Neural Network is called upon
to mimic are natural systems, and for this reason their behavior is not completely linear.
In order to introduce the necessary non-linearity into the network, each convolutional
level is followed by an activation level which applies to its output a (non-linear) activa-
tion function. The most widely used activation function is the Rectified Linear Unit (ReLU).

Pooling Layer: We saw that convolutional layers in a CNN systematically apply trained
filters to input images in order to create feature maps that summarize the presence of
those features in the input. However, a limitation of the feature map outputs is that they
record the precise position of features in the input. This means that small movements in
the position of the feature in the input image will result in a different feature map. This
can happen with re-cropping, rotation, shifting, and other minor changes to the input
image. One approach to address this sensitivity is to down sample the feature maps by
using a Pooling layer.
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A pooling layer is a new layer added after the convolutional layer operating upon each
feature map separately to create a new set of the same number of pooled feature maps.
Pooling involves selecting a pooling operation, much like a filter to be applied to feature
maps. The size of the pooling operation or filter is smaller than the size of the feature
map. Two common pooling methods are average pooling and max pooling that summarize
the average presence of a feature and the most activated presence of a feature respectively.

This has the effect of making the resulting down-sampled feature maps more robust
to changes in the position of the feature in the image, referred to by the technical phrase
“local translation invariance”.

Fully connected layer: Typically, fully connected layers are added at the end of a
CNN to connect the hidden layers and the output layer. The parameters in fully connected
layers are trained to summarise the features and map them to a vector with each element
representing the score of an output class.

In CNNs, the convolutional layers usually takes most of the computation resources,
due to a large number of floating-point multiplications between the high-dimension con-
volutional kernels and the inputs, which are the bottleneck of execution speed for most
of the typical CNN models.

Training and Inference

Neural Networks learn to achieve the desired results by modifying their internal pa-
rameters, i.e., weights and biases. The phase in which the network learns is called
training. Once the network has been trained, it can be used to process unknown input
during the inference phase when deployed in practise.

One of the most used learning paradigms is supervised learning, thanks to the large
amount of (labeled) data that has become available in the so-called big-data era. Su-
pervised learning requires labeled data, i.e., input-output pairs, where the output is the
result that the network should obtain from the related input. Supervised learning consists
of three steps repeated until convergence:

1. Forward pass: the input is fed into the network that produces an output.

2. Backward pass: a loss L is computed comparing the produced output and the
desired output. The loss L is then used for the backpropagation algorithm [58],
which applying the chain rule of calculus computes the gradient ∂L/∂w for each
weight (and bias) of the network.

3. Parameters update: each weight and bias is updated by an amount proportional to
its gradient. All the gradients can be multiplied by the same factor, defined learn-
ing rate, or more complex optimization algorithms can be used, such as Gradient
Descent with Momentum [59] or Adam [52].
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Other learning paradigms are unsupervised learning and reinforcement learning. Un-
supervised learning works with unlabeled data and consists of finding common patterns
and structures that data may have in common. Reinforcement learning involves the net-
work (agent) interacting in an environment. An interpreter assesses the correctness of
the interactions and returns a reward or punishment to the agent, who aims to maximize
the reward.
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Hardware Platform

3.1 General Purpose Processors and GPUs

3.1.1 Central Processing Unit (CPU)

As a wide variety of computing problems started to get more complex and computa-
tional intensive, the need of faster processors in order to tackle these problems became
essential. The focus of early implementations of CPUs, was on making a single processor
as fast as possible, resulting on a rapid increase of power consumption. Modern CPUs
are built as general-purpose processors, with several features added to be able to support
an extensive range of applications. CPUs belong to the category of spatial architectures
where the computational structure consists of multiple processing units. These units can
have internal control, register files (RF) to store data and be interconnected to exchange
data. Vector CPUs have multiple ALUs that can process multiple data in parallel. Most of
them adopt the Single-Instruction Multiple-Data (SIMD) execution model, which applies
a single instruction to different data simultaneously.

Among the different available technologies, CPU cores are the least used for DNNs in-
ference and training. CPUs have the advantage of being easily programmable to perform
any kind of task. Still, their throughput is limited by the small number of cores and,
therefore, by the small number of operations executable in parallel. However, the hard-
ware/software stack of CPUs is already well-established and understood and CPUs are
also inevitably present in any system. They can provide reasonable speedups on a broad
range of applications. In mobile and embedded domains, CPU is still the most widely
used computing system due to its high availability, portability and software support. The
work of [17],discusses a number of techniques for optimizing DL applications on mobile,
server and cluster of CPUs.
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3.1.2 Graphics Processing Units (GPU)

A CPU can efficiently work together with a Graphics Processing Unit (GPU) to increase
the throughput of data and the number of concurrent calculations within an application.
While individual CPU cores are faster (as measured by CPU clock speed) and smarter (as
measured by available instruction sets) than individual GPU cores, the sheer number of
GPU cores and the massive amount of parallelism that they offer makes them very well-
suited to accelerate programs with a large amount of data parallelism. Figure 3.1 shows
a schematic overview of the differences between a multi-core CPU and GPU.

Figure 3.1. Schematic comparison between the chip layout of a multi-core CPU and GPU
[18]

A CPU can never be fully replaced by a GPU, as GPUs complements the CPU architec-
ture by allowing repetitive calculations within an application to be run in parallel while the
main program continues to run on the CPU. The CPU can be thought of as the taskmaster
of the entire system, coordinating a wide range of general-purpose computing tasks, with
the GPU performing a narrower range of more specialized tasks (usually mathematical).
Using the power of parallelism, a GPU can complete more work in the same amount of
time as compared to a CPU. GPUs were originally designed to create images for computer
graphics and video game consoles, but since the early 2010’s, GPUs are also utilized to
accelerate many applications/problems involving massive amounts of data.

In order to exploit data-parallelism on a GPU the programmer must divide the prob-
lem into parallelizable pieces that each get processed by a thread. GPUs are capable to
execute a large number of parallel threads. Threads are grouped in blocks and a set of
blocks comprises a grid. Blocks are organized as a 3D array of threads and each block
has a unique block ID (blockIdx). Threads are executed by kernels, compiled functions
that gets executed on GPUs, and each thread is assigned a unique thread ID (threadIdx).
The execution flow is shown in Fig. 3.2. The execution starts with a host(CPU) program
that launches a kernel on Device (GPU). The GPU scheduler generates a large number of
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threads to perform data-parallelism. Before starting the kernel, all the necessary data is
transferred from host to device memory. The CPU kick starts the kernel function then
execution flow is moved to the device.

Figure 3.2. The GPU is comprised of a set of Streaming MultiProcessors (SM). Each SM is
comprised of several Stream Processor (SP) cores, as shown in (a). The GPU resources are
controlled by the programmer through the CUDA programming model, shown in (b). Image
from [60].

During execution, a thread block gets assigned to a Streaming Multiprocessor (SM).
The streaming multiprocessors (SMs) are the part of the GPU that actually runs our
GPU-kernels. Each SM contains:

• Several caches:

– Shared memory for fast data interchange between threads

– Constant cache for fast broadcast of reads from constant memory

– Texture cache to aggregate bandwidth from texture memory
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– L1 cache to reduce latency to local or global memory

• Execution cores for integer and floating-point operations

• Thousands of registers that can be partitioned among threads of execution.

• Warp schedulers that can quickly switch contexts between threads and issue in-
structions to warps that are ready to execute

Thread instructions are then executed in groups of 32, called warps. Threads in a
warp will perform the same operation on independent data. This execution model is re-
ferred to as SIMT (Single Instruction, Multiple Threads).

Even though GPUs have evolved deep memory hierarchies featuring both cache and
scratchpad memories [61], their power lies within their fundamental approach to hiding
memory latency and the ability to inexpensively switch among threads. In this approach,
when a warp of threads is awaiting operands from main memory, the hardware can sus-
pend them and switch to another warp that has received its operands from memory and
is ready to continue [62].

3.1.3 Programming tools

GPU-based systems are especially well suited for Deep Learning workloads, for both
DNNs’ inference and especially training. They contain up to thousands of cores to work ef-
ficiently on highly-parallel algorithms. Matrix multiplication, the core operation of DNNs,
belongs to this class of parallel algorithms. Among the GPU designers, Nvidia can be
considered the winner of the ANN/DL applications. In fact, the most popular DL frame-
works, such as TensorFlow [63], PyTorch [64] and Caffe [65], support execution on Nvidia
GPUs through the Nvidia cuDNN library [66], a GPU-accelerated library of primitives for
DNNs with highly-optimized implementations of standard layers. DL frameworks allow
to describe very complex neural networks in a few lines of code and run them on GPUs
without needing to know GPU programming. cuDNN is part of CUDA-X AI [67], a collec-
tion of Nvidia’s GPU acceleration libraries that accelerate DL and ML.

3.2 Graphcore Intelligence Processing Unit (IPU)

The Intelligence Processing Unit (IPU) is a new kind of massively parallel processor
developed by Graphcore specifically for Artificial Intelligence/Machine Learning (AI/ML)
workloads. Graphcore provides two generation of IPU chips, the first-generation Colossus
MK1 IPU processor - GC2 and the second-generation Colossus MK2 IPU processor -
GC2000. In this chapter, we introduce the fundamentals of the IPU’s architecture and its
programming paradigm.
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3.2.1 IPU Architecture

The cornerstone of an IPU-based system is the IPU processor which achieves efficient
execution of fine-grained operations across a relatively large number of parallel threads.
Each IPU processor contains four main components: IPU-tile, IPU-exchange, IPU-link
and the PCIe interface.

An IPU processor contains multiple IPU tiles where each tile consists of a single multi-
threaded processor and its local memory (Figure 3.3). Each tile-core can run six parallel
threads in a "round-robin" fashion. There is always one supervisor thread that runs the
top level control program of the tile and spawns worker threads to execute tasks. The
tile-memories are implemented as SRAMs and therefore offer much higher bandwidth and
lower latency than DRAMs. An IPU chip communicates with the host (CPU) to transfer
back and forth required data through the PCIe interface. While the first-generation IPU
uses only the local memory of its tiles to do so, the second-generation IPU has the option
to use external memory (DRAM) for storing model data and parameters. This data can be
streamed into the IPU when needed.

Figure 3.3. IPU-tile

All tiles within an IPU are connected to an ultra-fast, all-to-all communication fab-
ric called the IPU-exchange, an on-chip interconnect for high-bandwidth, low-latency
communication among them. In addition, each IPU contains ten IPU-link interfaces; the
IPU-Link is an interconnect that allows different IPUs to exchange data directly, without
going through the host processor or host memory. Besided that, each IPU also contains
two PCIe links for communication with CPU-based hosts. We illustrate the IPU architec-
ture with a simplified diagram in Figure 3.4

The IPU-exchange is what allows tiles on an IPU system to work together and exchange
data efficiently with each other. A system with multiple IPUs exposes the single IPU de-
vices independently, but it also exposes Multi-IPUs. A Multi-IPU is a virtual IPU device
that is comprised of multiple physical IPUs and offers all their memory and compute re-
sources as if they belonged to a single device. The combination of multiple physical IPUs
into a virtual single device, allows training and inference of models larger than a single
IPU’s capacity, while taking advantage of the cumulative compute power. Scaling an ap-
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plication to multiple IPUs comes with no additional development effort as the same APIs
can target one physical IPU or Multi-IPUs indifferently. Furthermore, in multi-processor
systems, the IPU exchange and the links work together to support tile-to-tile communi-
cation, regardless of where in the system the two endpoints are located.

Figure 3.4. Simplified illustration of an IPU processor.
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3.2.2 Programming model

IPU-programs are executed on a set of IPUs. This set must be selected by the user
before compilation and it cannot change over the course of the program’s execution. A
program will follow a fixed control flow and operate on large multi-dimensional typed ar-
rays of data (of fixed size) called tensor variables. In the general case, tensors are data
structures that are used to describe scalars, vectors and matrices. A single variable may
be stored across the memory units of multiple tiles. Each element of the variable is placed
on or “mapped” to a specific tile. This is called the tile mapping of the variable.

There are two core operations that a running program uses to manipulate tensor
variables; copying data and executing compute sets. Each compute set consists of many
vertices that are compute tasks. The vertices determine how a compute set splits its tasks
into fine-grained, parallel pieces of computation to use the many tiles and threads on the
IPU. Each vertex is tied to a specific tile of the IPU and executes a small piece of code that
processes its own input and output. The combination of all the vertices from the multiple
compute sets in a program forms the computational graph (Fig. 3.5).

Figure 3.5. Graph representation of variables and processing

.
In addition to the basic operations which each tile processor has an instruction set

specifically designed from scratch for machine learning and artificial intelligence tasks.
The instruction set contains:

• Control flow instructions (jumps, conditionals) that can execute arbitrary control
flow. The control flow on each processor is independent from those on the other
processors.
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• Memory access instructions

• Arithmetic instructions for integers and floating-point operations. The floating-point
instructions include single-precision (32 bit) and half-precision (16 bit) floating-
point operations.

• Instructions to compute common transcendental functions (for example, the expo-
nential function)

• Instructions for random number generation.

3.2.3 Parallel Execution

The IPU uses a model of execution called bulk-synchronous parallel (BSP) model
[19], where the tiles within the IPU alternate between exchanging data and performing
computations on their local data. The execution of a task is organized into steps. Each
step is composed of a local computation phase, followed by a global synchronisation phase
and finally the data exchange:

• in the local computation phase, all tiles execute in parallel, operating solely on
their local data;

• as soon as a tile finishes executing, it enters the synchronisation phase where it’s
waiting on other tiles to finish their computation;

• finally when all the tiles have reached the synchronisation state, the data-exchange

phase begins, where required data is copied between the tiles.

Since data of a tensor variable are stored across the memory units of multiple tiles
and each tile can solely operate on its local data, explicit cross-tile data movement in-
structions are needed during execution of a task. There are data dependencies among the
participating tiles, where each tile may depend on the output results of other tiles to con-
tinue its computations, and therefore data exchanges between them occur via the IPU’s
exchange fabric. The global synchronisation phase ensures that all tiles have completed
performing their computations (fully or up until a certain point) before sending/receiving
data. The waiting period between syncs is not fixed but determined by the time taken for
the computation.

The whole process then repeats as all tiles re-enter the compute phase. Each of these
steps occurs in parallel across all tiles and the whole IPU can be viewed as executing a
sequence of these steps (Fig. 3.6). The order of the steps to be executed is determined
by a control program which is loaded on every tile by the host to control the execution of
compute and exchange sequences.
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Figure 3.6. Bulk-synchronous parallel execution model across IPU tiles

.

3.2.4 Supported programming tools

Graphcore provides the Poplar Software Development Kit (SDK). This software sup-
ports many high-level machine-learning frameworks, C++ and assembly language for
programming the IPU. The IPU software supports, among others, TensorFlow [63], Keras
[68] and PyTorch [64], all user-friendly frameworks allowing programmers without spe-
cific hardware knowledge to access high-performance computing.

Keras is a high-level library, which is used for constructing models using a set of
high-level Layer objects, and runs on top of a machine-learning framework such as Ten-
sorFlow. TensorFlow is a powerful graph-modelling framework that is widely used for the
development, training and deployment of deep-learning models. These are two libraries
that provide many useful tools for developing deep-learning programs.

Graphcore provides an implementation of TensorFlow, which also includes Keras sup-
port for IPUs, that enables us to train, infer and evaluate models on the IPU hardware. At
the time of writing this thesis, version 2.4 of Poplar Software Development Kit (SDK) and
version 2.4.4 of TensorFlow were available for developing deep-learning applications.

3.3 Discussion

The architecture of IPUs differs significantly from CPUs and GPUs that are commonly
used for training machine-learning algorithms. However, even with the vectorized data
processing, CPUs are non-competitive with GPUs in aggregate floating-point arithmetic
on large and complex workloads. GPUs, on the other hand, have architecturally simpler
cores than CPUs but do not offer branch speculation or out of order processing. The typi-
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cal arrangment of GPUs is clusters, so all cores in a wrap execute the same instruction at
any point in time. Because of this architecture, GPUs excel at regular, dense, numerical,
data-flow-dominated workloads and tend to be more energy efficient than CPUs.

The IPU’s approach of accelerating computation is through distributed memory, which
is distinct from other hardware platforms. An IPU offers small and distributed memories
(SRAMs) that are locally coupled to each other through a very fast all-to-all communica-
tion fabric. Such a structure allows cores to access data from local memory at a fixed
cost that is independent of access patterns, making IPUs more efficient than GPUs when
executing workloads with irregular or random-data-access patterns as long as the work-
loads can fit in IPU memory.
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Algorithm selection

The algorithm selection is of great importance to this project. We need to make sure
that the selected algorithms are not only able to detect the eyeblink response accurately
in our recording settings, but also to fit additional requirements in terms of detection
speed. In this chapter, we investigate alternative methods for both face detection and
eyelid-closure detection.

4.1 Requirments for eyeblink-response algorithms

The recording settings of the eyeblink-response videos have previously described in
Section 2.1. A set of requirements was drafted regarding the location and posture of the
subject, and the recording environment.

Rotation in the three spatial dimensions is defined as yaw, roll and pitch. Since the
subject is focused on the screen that is in the same direction as the camera, these are
limited to ±20◦, ±25◦and ±40◦, respectively. We observe occlusion of the faces only
when the subject is wearing glasses. This requirement is considered a complex one be-
cause, while our detector may still be able to detect a face, when it is rotated in certain
angles, it is possible that the frame of the glasses partially occlude the eyes; as a re-
sult, the blink response can not be recorded. Although the environment in which the
videos are recorded must be well-lit, the high-speed camera captures the light flickering,
which causes illumination differences among subsequent frames in the video. Further-
more, a subject must sit close enough to the camera for their face to cover at least 20%
of the image. Finally, at this moment the camera records at 333 FPS, but the desire
has been expressed to increase this to 500 FPS. Therefore, the required frame rate shall
be set to 500 FPS which means that the maximum processing time for each frame is 2 ms.

4.2 Face-detection

Face detection has been one of the most studied subjects in computer vision for the
last 15 years and can therefore be considered as a mature and distinct field from the
generic object-detection field. Face detection is an essential early step for various tasks
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such as face recognition, facial-attribute classification, face editing, and face tracking,
and its performance has a direct impact on the effectiveness of those tasks.

Early face-detection efforts, followed the classical approach. They were mainly based
on hand-crafted features which are extracted from an image and then fed into a classifier
to detect likely face regions. Two well-known classical face detectors are the Haar-cascade
face detector by Viola and Jones [12] and the Histogram of Oriented Gradients (HOG) fol-
lowed by SVM (classifier) [11]. While these works represent great improvements on the
state-of-the art at their time, face-detection accuracy was still limited on challenging im-
ages with multiple variation factors like scale, occlusion, pose, expression, illumination
and more.

Newer models use Deep Neural Networks (DNNs) or Convolutional Neural Networks
(CNNs), which are a type of Neural Networks specialized in image-recognition tasks. Con-
volutional neural networks have achieved remarkable performance in a variety of com-
puter vision tasks, such as image classification [20] and face recognition [21], [22]. In-
spired by the good performance of CNNs in computer vision tasks, many CNN-based face
detection methods have been proposed in recent years [23].

Li et al. [69] proposed one of the early deep models for face detection, based on a
convolutional neural network cascade. The proposed CNN cascade operates at multiple
resolutions, quickly rejects the background regions in the fast low resolution stages, and
carefully evaluates a small number of candidates in the last high resolution stage. To im-
prove localization effectiveness, and reduce the number of candidates at later stages, they
introduce a CNN-based calibration stage after each of the detection stages in the cascade.
The proposed method achieves 14 FPS on a single CPU core for VGA-resolution images
and 100 FPS using a GPU. Zhang et al. [34] extended this approach by introducing the
Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Network or MTCNN which is considered one
of the most popular face detection tools. This work leverages a cascaded architecture with
three stages of carefully designed deep convolutional networks to detect and locate the
face and five facial landmarks in a coarse-to-fine manner.

Two prominent approaches that most recent DNN face-detection models follow are the
single-stage approach and two-stage approach:

• Single-stage models, such as S3FD[24], RetinaFace[25] and BlazeFace[10], refer
broadly to architectures that use a single feed-forward full convolutional neural
network [13] to directly predict each proposal’s class and corresponding bounding
box without requiring a second stage per-proposal classification operation and box
refinement. Fig. 4.1(a) exhibits the basic architecture of one-stage detectors.

• Two-stage face detection models are mostly deriving from the work of Regional
CNN (R-CNN) [26]. Initially they use, as a first step, an algorithm (e.g. Selec-
tive Search [27]) or a Region proposal-based CNN model that accepts the image
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as input and proposes different possible Regions of Interest (RoI). Then a second
model (a CNN feature extractor) computes features from these proposals to infer the
bounding box coordinates and class of the object. Examples of such models are
CMS-RCNN[28], R-FCN[29] and "Face Detection Using Improved Faster RCNN" [30].
Fig. 4.1(b) shows the basic architecture of two-stage detectors.

Figure 4.1. (a) shows the basic architecture of one-stage detectors, which predicts bound-
ing boxes from input images directly. (b) exhibits the basic architecture of two-stage de-
tectors, which consists of the region proposal network to feed region proposals into the
classifier and regressor. The Backbone network is acting as the basic feature extractor for
the face detection task which takes images as input and outputs the feature maps of the
corresponding input image.

Two-stage detectors have high localization and object recognition accuracy, whereas
the one-stage detectors achieve high inference speed as they propose predicted boxes from
input images directly without the region proposal step. Since our project aims for both
accuracy and speed, we decided to not investigate two-stage detectors for this project as
they are not designed for real-time applications. In contrast, the single-stage detectors
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provide a good tradeoff between the accuracy and efficiency and therefore are more suit-
able for real-time applications [31] [32].

There are several other DNN architecture approaches that have been proposed and
used by the computer vision community to tackle the face detection task which are not
covered in this thesis. For a more detailed survey, the reader can refer to the extensive
survey of [23] and the many papers that survey points to.

4.2.1 Selected Algorithms

It is important to ensure that the selected face-detection algorithms satisfy the re-
quirements described in Section 4.1. Open access and availability are also two important
factors that we considered for the algorithm selection. Training an efficient face detec-
tion model is a very time-consuming and non-trivial task [23], and because there are
pre-trained face detector implementations available online, we shall use one of them
and adjust the model to meet the requirements of the project. Therefore, from the face-
detection architectures described in Section 4.2, we selected three algorithms which we
are going to test regarding accuracy and speed.

HOG

The first selected algorithm is the Histogram of Oriented Gradients (HOG) algorithm,
which is implemented using the Dlib library [33]. Dlib is a machine learning open-source
library which has been developed since 2002, and offers a pre-trained implementation
of a HOG face detector. The HOG algorithm implementation in Dlib is work of Dalal et
al. [11] combined with downscaling pyramid features from the work of Felzenszwalb et
al. [70]. The HOG detector is extracting features from given input images, which are fed
into a L-SVM based sliding window classifier, to classify an area of 80x80 pixels as a face
based on its trained models. The face detector from Dlib uses five classifiers trained on
3000 images of the Labeled Faces in the Wild (LFW) face dataset [71].

Even though it an early face-detection effort, the HOG algorithm is still widely used
(39313 citations) on the field of object and/or face detection. Previous work [37] has
successfully used a GPU-accelerated version of the HOG-algorithm-based face detector
in combination with a landmark detection model to detect the blinking of an eye in video
footage in real time.

Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Networks

The second algorithm is called Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Networks
or MTCNN, a CNN based method that was published in 2016 by Zhang et al.[34]. The
MTCNN model leverages a cascaded architecture with three stages of CNNs to predict face
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and five facial landmarks in a coarse-to-fine manner. More specifically, these three stages
are called: P-Net, R-Net and O-Net (Fig. 4.2).

Before the image is passed into the network an image pyramid is created, in order to
detect different sized faces within the image. In the P-Net stage, the algorithm produces
a candidate window sliding quickly through a small subset of CNNs. The second stage
contains the R-Net which refines the windows with the purpose of rejecting the large
number of non-face windows present in the reference image with additional CNNs. Finally
in the O-Net stage, deeper CNN layers are used to refine the result of the detected facial
features in the image and further locate five facial landmark points. Non-Maximum
Suppression (NMS) [16] is used to filter out bounding boxes based on their confidence
score and the degree of overlap between them.

Figure 4.2. MTCNN - stage based iteration approach for face detection. Image from [34].

The MTCNN face-detector is considered a very popular early CNN-based face detection
effort with good accuracy results. In addition, a pre-trained implementation is publicly
available through the Python Package Index (PyPI) repository of software for the Python
programming language [72].
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BlazeFace

The third and last selected algorithm is called BlazeFace [10], a lightweight and well-
performing face detector developed by Google in the year 2020 for mobile GPU inference
and real-world applications. It takes as input RGB images (possibly a video frame) resized
to 128x128 pixels, represented as a 128× 128× 3 array of single precision float values in
the range [-1.0 , 1.0]. The output for each detected face, is four bounding box coordinates,
six approximate facial keypoints coordinates (left and right eye-center points, nose tip,
mouth, left eye tragion , right eye tragion) and a detection confidence score.

In the recent work of [73], three face-detection models are selected and evaluated in
terms of speed for real-time applications . The widely-used HOG face-detection algorithm
is compared against two deep learning models, ResNet [74] and BlazeFace [10]. BlazeFace
was the fastest despite being a deep convolution model. The HOG algorithm came second
and the ResNet model was the slowest (deeper network). The authors conclude that
BlazeFace is a very good choice for real-world applications as apart from high inference
speed its accuracy results were also found to be quite satisfactory. Finally, it is important
to note that Google is providing a pre-trained implementation of BlazeFace through the
Mediapipe library [43].

4.3 Face-detection algorithm comparison

In order to determine which of the previously described algorithms is best suited for
our project, we need to evaluate them in terms of accuracy and speed. For that purpose,
we use a large collection of images of faces with annotated locations.

4.3.1 Dataset selection

The "Annotated Facial Landmarks in the Wild" (AFLW) dataset [35] is one of the se-
lected image collections for our evaluation phase. The BioID database [36] is another
selected database on which we are going to test our algorithms.

AFLW database

The AFLW database contains 21123 images with 24384 annotated faces. These im-
ages are taken in real-life situations which means that the lighting, position, size and
rotation of the faces, background and occlusion are all uncontrolled. The resolution of
the images in the database varies. In addition to the location of the faces, annotations
for 21 landmarks (when visible), sex, occlusion, glasses, use of color, and three rotation
angles (roll, pitch and yaw) are also provided. This extensive annotation makes it easier
to test on a subset of images that meets our project’s requirements.
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AFLW subset

From the AFLW database, a subset of faces can be selected that is within our appli-
cation’s expected regions of rotation (yaw ±20◦, roll±25◦, pitch±40◦). Faces with and
without glasses should both be detected. Lighting conditions are not annotated and can
therefore not be filtered. Occluded faces are not filtered out because it is not clear in what
way or to what extent they are occluded. Because some images contain multiple faces, it
can occur that one or more face(s) in an image meet the requirements, while others don’t.
In this case, the image is initially left in the subset and we exclude a face from the subset
only when it doesn’t meet the project requirements.

BioID database

The BioID database, consists of 1521 grayscale images (384 × 288 pixel, grayscale)
of 23 different persons. The conditions on which the images were recorded strongly
resembles our project’s conditions and therefore testing a face detector on this database
will provide a strong indication of how well will this method perform on our test-set.

Pre-processing input data

While pre-processing of the input data is not required for the HOG and MTCNN meth-
ods, since they can operate on any input image size, that is not the case for the BlazeFace
model which accepts a fixed image size of 128 × 128 × 3 pixels. Therefore, we adjusted
the size of the input data to 128 × 128 pixels for the evaluation of the three detectors.
Resizing the input images affects the resolution. Recent work [75] concerns the effects of
image quality in detection tasks. Resizing images for object-detection tasks, in our case
human faces, can affect radically the output of the detector in terms of quality. To this
end we add an extra requirement, for selecting a subset of AFLW dataset, where images
above 900x900 pixels are excluded from the dataset.

4.3.2 Performance on constrained AFLW subset

For a fair performance comparison, we run each algorithm on a single CPU core.
Accuracy is measured using recall and precision, where recall describes how many of the
existing faces were indeed detected, while precision describes how many of the detected
faces were indeed real faces and not false positives. Recall and precision are calculated
as follows.

Recall =
TP

TP + FN

Precision =
TP

TP + FP

TP = true positives, FN = false negatives, FP = false positives

A true positive stands for a correct detection of a face that is annotated in the database,
a false positive detection is when the face detector incorrectly detects an image region as
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a face and a false negative is a failure to detect an annotated face.The results on AFLW
subset of 3425 faces can been seen in Table 4.1 and visualized in Fig. 4.3 a) and Fig. 4.4
b).

Algorithm Faces FN FP TP Precision (%) Recall (%) Time / Image (ms)
HOG 3425 687 211 2738 92.84 79.94 29.23
MTCNN 3425 294 631 3131 83.17 91.41 347.41
BlazeFace 3425 940 126 2485 95.17 72.56 32.73

Table 4.1. Results on face detection algorithms on subset of AFLW that meets project
requirements

(a)

(b)

Figure 4.3. a) Precision-Recall results of BlazeFace, HOG and MTCNN face detectors on
the AFLW database subset. b) Execution time results of BlazeFace, HOG and MTCNN face
detectors on the AFLW database subset.
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False Negatives

By analyzing the resutls (Table 4.1), we observe that the HOG failed to identify 687
faces (FN). Many of the faces seem to be partially occluded by a variety of objects, such
as hair, glasses, hands etc. Furthermore rotated faces, bad lighting and image blurriness
are other main causes of false negatives. MTCNN and BlazeFace detectors also suffer
from the same problems mentioned above. In addition one of the most common causes
of false negatives of the CNN remains a too small face size.

BlazeFace produced the most false negatives, 940 faces in total, which leads to lower
recall values. As we described before, BlazeFace has some extra requirements in order
to perform well and accurately. The face must occupy at least 20% of the image size, so
small faces are always a cause of false negatives. Another requirement is that the face
inside the image must be at most 2 meters away from the camera. Even though we have
a constrained subset of the AFLW dataset, to meet our project requirements, we don’t
have any information about the distance of each face from the camera. After manual
inspection of the false negatives we confirm that BlazeFace was unable to detect small
faces and faces that are far away from the camera. For this project however the faces in
the video will fill up at least 20% of the image, which has a resolution of 640 × 480, and
the subject is under 1 meter away from the camera. So both of these extra requirements
are covered.

We strongly believe that even though the recall value of BlazeFace is low, it will perform
much better on our test-set. We think it remains a good candicate for our project since
it is quite fast (lightweight DNN model architecture) and specifically developed for real-
time applications. In order to evaluate this hypothesis we are going to further evaluate
BlazeFace on the BioID dataset that strongly resembles our test-set.

False Positives

The amount of false positives of each method is an important factor that we have to
take under consideration. It is important for our project that the face detector does not
generate too many false positives. We define a false positive as a as a face that is detected
by the face detector, but is not annotated in the AFLW database.

After manual inspection of the predictions, it turns out that the AFLW database con-
tains annotation mistakes. We found that from the 211 false positives that the HOG face
detector produced only 7 were valid (the detector classified a bounding box region as a face
while there is not face), and the rest do in fact have a face inside which in not annotated
in the AFLW database. This means the HOG face detector actually produces much less
false positives than the previous tests suggest. The same applies for MTCNN detector,
where out of the 631 false positives only 37 were valid. Finally, BlazeFace detector has
only 1 valid false positive and the rest 126 detections do in fact have a face inside. The
re-evaluated results can be seen in Table 4.2.
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Algorithm Faces FPinitial FPre−evaluated TP Precision (%)
HOG 3425 211 7 2738 99.74
MTCNN 3425 631 37 3131 98.83
BlazeFace 3425 126 1 2485 99.96

Table 4.2. Re-evaluated results on face-detection algorithms on subset of AFLW because
of annotation errors. FPinitial indicates the number of false positives according to AFLW
database annotations, while FPre−evaluated indicates the remaining valid false positives after
manual inspection

The reduced number of valid false positives indicates that all three methods have a
higher precision (last column in Table 4.2) than suggested in previous tests on the AFLW
database (last column in Table 4.1). The BlazeFace model achieved the highest precision
of 99.96%.

4.3.3 Perfomance on BioID database

The BioID database, contains 1521 images that strongly resembles our test-set and
every image depicts a single face. BioID database provides annotations for five facial
landmarks but annotations for the groundtruth face boxes is not provided; therefore
we evaluated BlazeFace detector by using the relative-distance error metric described in
[36]. This distance error is computed as the euclidean distance of the center of each
detected eye-landmark that BlazeFace detects with the manually annotated groundtruth
eye-center point, which is provided from the dataset, divided by the inter-ocular dis-
tance of the eye for scale invariance. We calculate the distance error of both eyes, keep
the maximum value and if it is less or equal to 0.25 then we rate the face as a true positive.

Algorithm Faces Right average error Left average error TP FN
BlazeFace 1521 0.069% 0.073% 1497 24
MTCNN 1521 0.03% 0.043% 1514 10

Table 4.3. Results of BlazeFace on BioId database

BlazeFace was able to detect correctly 1497 faces over the total of 1521 faces (Table
4.3) inside the BioID database by using the relative-distance error metric. However,
after manual inspection of the detections, we found that for every image in the dataset
there was only one detection box and each detection box had a face inside. Thus, the
BlazeFace model has 100% success on detecting faces on the BioID database. A similar
procedure was followed to evaluate the MTCNN detector, which also produced 100%
correct predictions.

For the evaluation of the HOG detector it was necessary to generate labels describing
the position of the face within the image (bounding boxes) as this detector is not able to
detect facial landmarks. For this purpose the generated MTCNN model predictions were
used as a basis for comparison with the output predictions of the HOG detector. Similarly,
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the HOG algorithm also managed to correctly detect all faces in the BioID dataset.
The results of the above evaluation are a strong indication that all three face detectors

will perform well in our test set.

4.3.4 Conclusion on face-detection testing

The above tested detectors have differences in both speed and accuracy. From our ex-
periments we found that MTCNN is the most accurate face detector in the AFLW dataset
subset, as it has the highest number of True Positives (3131) and achieves a Recall of
91.41%. It is a reliable option since it produced the lowest number of false negatives
(294), and was even able to detect many faces that were not annotated in the AFLW
database. However, it is much slower compared to the other two methods, and since
speed is an essential factor, the MTCNN model shall not be used as face detector for this
project.

Both HOG and BlazeFace are much faster alternatives, with HOG being the fastest
method. BlazeFace is quite fast despite the fact that it’s a Deep Neural Network, achieving
the highest precision and the lowest amount of false positives. On the downside, Blaze-
Face won’t operate well on very high-resolution images, since we have to resize them down
to 128 x 128 pixels and lose valuable information from the image which leads to poor per-
formance, for faces that are far away from the camera. This explains the poor recall and
the high amount of false negatives on the AFLW database subset. However, after testing
BlazeFace on the BioID dataset, where the recording environment and setting are quite
similar with our test-set, the model achieved 100% correct detections; a strong indication
that BlazeFace will behave similarly on our dataset. Furthermore, an additional goal of
our work is to explore detector implementations from the field of deep learning, as the
IPU is a hardware chip specialized in machine learning and offers a great acceleration
potential by running a deep neural network on top of it though the TensorFlow and Keras
API.

For the above-mentioned reasons, the BlazeFace algorithm shall be used for face
detection in this project.

4.4 Eyelid-closure detection

Once the face detection is finished and the location of the face has been obtained, the
next step is to detect the eyelid closure. The eye blink is a fast closing and reopening of
a human eye. Each individual has a somewhat different pattern of blinks. The pattern
differs in the speed of closing and opening, a degree of squeezing the eye and in a blink
duration. The eye blink lasts approximately 100-400 ms.

To capture the eye-blinks we shall follow the landmark detection approach, where the
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landmarks on the eyelids are used for eyelid-closure detection. On each eye, six land-
marks are located: two in the corners, two on the upper eyelid and two on the lower eyelid;
see Fig. 4.4. If these are accurate enough, they could be used directly for the calculation
of eyelid closure. These landmarks are already successfully used for blink detection by
computing a metric called eye aspect ratio (EAR), introduced by Soukupová and Čech [38].

Figure 4.4. The 6 facial landmarks associated with the eye. Image from [38]

Eye Aspect Ratio (EAR)

From the landmarks detected in the image, we derive the eye aspect ratio (EAR) that is
used as an estimate of the eye opening state. The numerator of this equation 4.1 computes
the distance between the vertical eye landmarks while the denominator computes the
distance between horizontal eye landmarks, weighting the denominator appropriately
since there is only one set of horizontal points but two sets of vertical points. Using this
simple equation, we can avoid complex image processing techniques and simply rely on
the ratio of eye landmark distances to determine if a person is blinking.

EAR =
∥p2 − p6∥ + ∥p3 − p5∥

2 ∗ ∥p1 − p4∥
(4.1)

where p1, ... , p6 are the six 2D landmark locations of the eye.

The EAR is mostly constant when an eye is open and is getting close to zero while
closing an eye. It is partially person- and head-pose insensitive. The aspect ratio of the
open eye has a small variance among individuals and it is fully invariant to a uniform
scaling of the image and in-plane rotation of the face.
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4.4.1 Landmark detection

Detecting facial landmarks is a subset of the shape-prediction problem. Given an
input image, a shape predictor attempts to localize key points of interest along the shape.
Note that most facial landmark detection algorithms require the face to be first detected.
Therefore, the facial landmark-detection task is a two-step process: localize the face in
the image and detect the key facial structures on the face.

Given the face region, (x,y) coordinates of the face bounding box, we can then apply
the detection of key facial structures in the face region. There are many facial regions that
a landmark detector can localize such as the mouth, eyebrows, eyes, nose and jaw. Since
our project goal is to detect the eyelid closure, we are interested mainly in the landmarks
of the eye regions. Examples of landmark detection on two faces are presented in Fig. 4.5.

Figure 4.5. Example of 68-landmark detection on two faces. Image from [39].

In [42], 48 methods of face alignment are compared in terms of speed and accuracy on
five databases. Most of the methods discussed in the survey focus on the detection of 68
landmarks while the database on which the most face alignment methods are evaluated,
is the HELEN database [76]. Out of the five databases, HELEN contains images with the
most similar conditions to the conditions in our project. The evaluation error metric is
measured as the Euclidean distance of each detected landmark to the true (annotated)
landmark, divided by the inter-ocular distance for scale invariance. According to [42], the
ERT algorithm performs second-best in speed and fifth-best in accuracy. The ”Ensem-
ble of Regression Trees” (ERT) algorithm [40] is considered one of the most popular and
state-of-the-art methods for landmark detection/face alignment. This method belongs to
the class of cascaded regressors, which refines its estimates of the landmark locations in
a number of consecutive stages. The recent extensive survey of [41] also considers the
ERT algorithm as a reliable and fast landmark-detection model (according to the authors,
around 1 millisecond per face processing time). An ERT implementation is available
through the open-source machine-learning Dlib library [33] which is still actively used in
the modern research thanks to the open implementation and speed.
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Furthermore, the work of [41] analyzes facial landmark-detection models from the field
of deep-learning. The authors discuss the Practical Facial Landmark Detector (PFLD) [77].
PFLD follows a direct approach that enables fast facial landmark detection directly on a
mobile device. It is considered the only modern neural-network-based algorithm, whose
authors have shown it to work efficiently on a mobile device. In particular, the PFLD 0.25X
version uses a tweaked version of MobileNetV2 [78] as feature extractor and achieves an
inference speed of 1.2 miliseconds per frame.

4.4.2 Selected algorithm

It is important to ensure that the selected landmark detector fits our needs in terms
of speed and accuracy, as they have been described in Section 4.1. The PFLD 0.25X
was considered for this project but training efficiently a landmark-detection network from
scratch is a very time-consuming and non-trivial task. The actively-used ERT algorithm
is a suitable choice for this project as its high speed (1 ms per image) satisfies our 2 ms
maximum processing-time window for end-to-end eyelid-closure detection. Furthermore,
previous work [37] has introduced a multithreaded version of ERT landmark localizer,
that is used to calculate eyelid closure based on the Eye Aspect Ratio (EAR) in real-time.

Apart from high speed, the selected algorithm must be able to provide accurate land-
mark detections, especially for the detected facial landmarks around the eyes. Therefore,
we shall use once again the BioID database to further review the accuracy of Dlib’s ERT
implementation, since it’s a very similar dataset to our test-set. The error was calculated
in the same way as in the above described survey [42]. From the 68 landmarks that the
algorithm predicts, we make use of the six detected landmarks on each eye to calculate
the center of each eye. We then compare the predicted centers with the annotated loca-
tions. We calculate the error for each eye separately and the average run-time per image.
The results are provided in Table 4.4.

Landmark Detector Right-Eye error Left-Eye error Time per image
Dlib’s 68-Landmark Detector 2.61 % 3.64 % 1.06 (ms)

Table 4.4. The evaluation error metric is measured as the euclidean distance of each
detected landmark to the true (annotated) landmark, divided by the inter-ocular distance
for scale invariance [42].

The error and the average run-time (1.06 ms, around 1000 FPS) are considered satis-
factory. The Ensemble of Regression Trees (ERT) [40] provides a quite fast and accurate
way to detect landmarks and a pre-trained implementation is available through the open-
source Dlib library. For the above mentioned reasons the Ensemble of Regression Trees

(ERT) algorithm shall be used for eyelid closure detection in this thesis.
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4.5 Details of the selected algorithms

In this section the selected algorithms of Section 4.3 and Section 4.4 will be discussed
in detail. Subsection 4.5.1 will discuss the BlazeFace face detector, while Subsection
4.5.2 will cover the ERT landmark detector.

4.5.1 Face detector

BlazeFace [10] is a lightweight and well-performing CNN face detection model tailored
for real-time world applications. The model has been introduced by Google and follows
the Single-Shot MultiBox Detector (SSD) approach which is based on a feed-forward con-
volutional network that produces a fixed-size collection of bounding boxes and scores for
the presence of object class instances (in our case face or no-face) in those boxes, followed
by a non-maximum suppression step to produce the final detections.

BlazeFace breakdown analysis

The early network is a feature extractor based on MobileNet V1/V2 [79] [78] which we
will refer to as the backbone network. This network outputs a rich feature representation
of the input image as a collection of stacked feature maps. Then a set of auxiliary convo-
lutional feature layers are added to the network. These layers produce multiple feature
maps of different sizes, in successive order, which are stacked after the feature maps
coming from the backbone. While a typical SSD model uses feature maps of sizes 1 × 1,
2×2, 4×4, 8×8, and 16×16, BlazeFace uses two feature layers of size 16×16 and 8×8
without further downsampling (Fig.4.6 ).

Figure 4.6. Anchor Sceme: SSD (left) vs. BlazeFace (right)

Each of the convolution feature layers is connected to two heads, one regressor to pre-
dict bounding boxes and one sigmoid classifier that produces a score for a category (face
or no-face). Fig. 4.7 shows the BlazeFace architecture that consist of backbone feature
extractor and auxiliary predictor layers. Each layer predicts some bounding boxes for
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the class human face. Eventually predictions from all the layers are accumulated in the
post-processing layer which provides the final prediction for the face as the output.

Figure 4.7. BlazeFace architecture that consists of base feature extractor and auxiliary
predictor layers.

Similar to SSD object-detection models, BlazeFace also relies on a set of pre-defined
fixed-size bounding boxes to position objects. These boxes are called anchors or priors.
Each feature map is divided into number of grids and each grid is associated to a set of
priors or default bounding boxes of different dimensions and aspect ratios. In total, there
are 896 anchors, and each of the two detection layers is associated with a specific num-
ber of scale anchors. The aspect ratio of the anchors is fixed at 1:1 (i.e., square anchor),
since the variance in human face aspect ratios is limited. As shown in Fig. 4.8 each grid
cell of a 8 × 8 feature map have six anchors and each of the anchors predict exactly one
bounding box. Therefore, we have 64grid−cells × 6anchors = 384 detections. Similarly, every
grid cell of a 16 × 16 feature map is associated with two anchors, and therefore we have
256grid−cells × 2anchors = 512 detections.
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Figure 4.8. Anchor boxes on a 8 × 8 feature map

Feature maps represent the dominant features of the images at different scales, so
having anchors on multi-scale feature maps increases the likelihood of human faces of
different sizes to be accurately localized and appropriately classified. The 8 × 8 feature
map anchors provide more accurate predictions for larger face sizes while anchors in the
16 × 16 feature map for smaller ones.

Since BlazeFace is not reducing the resolution below 8×8, the number of overlapping
anchors for a detected object is very large. The typical approach, is to make use of Non-
Maximum Suppression (NMS) [16], where only one of the several anchors that contain the
same face is selected as the final prediction. However, when NMS is used to subsequent
video frames a temporal jitter problem occurs because the predictions fluctuate greatly
between different anchors. To solve this, BlazeFace is using a blending strategy where
instead of selecting only one box, it constructs the final bounding box by calculating a
weighted mean between overlapping predictions. While this blending strategy incurs no
additional cost in the calculation, the authors of [10] reported an improve of the detection
accuracy by 10%.

4.5.2 Landmark detector

For landmark detection/localization we used the Ensemble of Regression Trees (ERT),
a cascade-regression-shaped predictor implementation found in DLib [33], which is based
on the work of Kazemi et al. [40]. The detector is trained on the iBUG 300-W dataset
[80],[81].

Landmark localization is the process of localizing the shape of specific landmarks on
an object. In the Eye-blink Conditioning (EBC) case study, it is used to estimate the
location of 68 (x, y)-coordinates that map to facial structures on the face. The indexes of
the 68 coordinates can be visualized on figure 4.9.
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These annotations are part of the 68 point iBUG 300-W dataset. It’s important to note
here that other flavors of facial landmark detectors exist, including the 194 point model
that can be trained on the HELEN dataset. Regardless of which dataset is used, the same
dlib framework can be leveraged to train a shape predictor on the input training data, this
is useful if we would like to train facial landmark detectors or custom shape predictors of
our own (we do train our own shape predictor for just detecting eye landmarks).

Figure 4.9. Visualizing the 68 facial landmark coordinates from the iBUG 300-W dataset

ERT breakdown analysis

The process of landmark localization starts by placing an initial shape estimate over
the center of the faces detected by the face-detector (BlazeFace). This estimation is based
on the mean shape of all landmark configurations of images it has been trained with.
Then a forest of regression trees gradually calculates a shift of the landmark positions
towards the actual facial features based on calculated features and pixel intensity. This
is an iterative process, which is also called cascaded regression approach, where feature
calculation and landmark shifting using regression trees is happening for each lever of
the cascade. The results of all the regression trees in a level are added to the current
landmark estimation, which results in the landmark-shape estimate for the next level.

The iterative process can be summarized in the following steps.

• Initialization: Initialize the landmark shape estimate. This is the pre-trained
mean of all landmark shapes in the training set

• Feature computation: Calculate the similarity transform between the estimation
of the shape at the current cascade level and the original mean-shape estimation.
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The transformation is used to calculate the new location of the feature points for
the regression trees

• Regression-tree estimation: Traverse each regression tree in the forest based on
pixel intensity differences and add their results to the current landmark shape
estimate

• Repeat: Repeat the feature computation and regression tree estimation step for
each level of the cascade

The default ERT model of Dlib consists of 500 regression trees used by each of the 15
levels of the cascade. The depth of each regression tree is 5 layers leading to 16 possible
outputs, also known as leaves. In each level of the tree, either the right or the left child is
chosen, based on the intensity difference of two pixels. The critical point of this approach
is that the location of these pixels is indexed relative to the landmark-estimation shape of
the current cascade level. At each level of the cascade, the new locations of the required
pixels for the decision-splits of all 500 regression trees are calculated. The feature points
are indexed relative to the initial mean shape and undergo the same transformation to
calculate their position relative to the current shape estimate.
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Implementation

In this chapter, we will discuss the implementation details of the eye-blink detection
pipeline. This project can be divided in five distinct steps and can be visualized in Fig.
5.1.

Figure 5.1. Steps of the eyeblink detection pipeline.

Implementation details and a number of applied optimization techniques for every step
of the above pipeline will be analyzed separately. Our goal is to achieve minimum latency
(the eyeblink detection pipeline must be able to run end-to-end in under 2ms or 500FPS)
and maximum throughput. Section 5.1 will cover a combined multi-core CPU implemen-
tation of the image loading and pre-processing steps. In Section 5.2, we will describe two
different implementation approaches for the face-detection step. A GPU-based system
and an IPU-based system will be used to accelerate the BlazeFace model and achieve
high speed inference. In Section 5.3 the face-detection post-processing step is analyzed.
Section 5.4 will discuss a multi-core CPU implementation of the original 68-landmark-
detection algorithm (ERT). In addition, a 12-landmark-detection (eyes-only) version of the
ERT algorithm will be trained from scratch and will be tested for this project. Finally, in
Section 5.5 a combined implementation of the landmark-detection post-processing and
EAR calculation steps will be discussed.
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5.1 Image Loading & Pre-processing

In the current eyeblink conditioning set-up, videos are recorded at a resolution of
640 × 480 pixels. All images are grayscale which means that every loaded image has a
shape of 640x480x1 pixels. BlazeFace expects a square RGB input image of 128×128
pixels. To keep the original aspect ratio of our images unchanged, we initially padded each
image with zeros (distributing the zeros equally on the left and right sides of each image)
to make it square and then resized it to the desired size. Furthermore, we converted each
single-channel gray image into a three-channel gray image using channel replication to
match the desired format.

We make use of Python Imaging Library (PIL) [82] for loading and pre-processing our
input images. PIL is a free and open-source library of the Python programming language
that adds support for opening, manipulating, and saving many different image file for-
mats. The library supports basic image processing functionality (such as image resizing),
including point operations, filtering with a set of built-in convolution kernels, and colour
space conversions (i.e. from BGR to RGB).

Loading and pre-processing an image are time-consuming tasks which can take up
to 2.7 (ms) per image. To accelerate these tasks, we combine the PIL library with the
Python multiprocessing library which allows to leverage multiple CPU processors for par-
allel execution. The API used is similar to the classic threading module, however the
multiprocesing module avoids the limitations of the Global Interpreter Lock (GIL) by us-
ing subprocesses instead of threads. A global interpreter lock (GIL) is a mechanism used
in Python interpreter to synchronize the execution of threads so that only one native
thread can execute at a time, even if run on a multi-core processor. True parallelism in
Python is achieved by creating multiple processes, each having a Python interpreter with
its own separate GIL.

A convenient approach for parallel-processing tasks is provided by the Pool class
which represents a pool of worker processes, where each process has separate memory
location (i.e distributed memory) and runs completely independent. More specifically we
used pool’s map method, a parallel equivalent of the python built-in map method which
blocks the main execution until all computations finish. The map method chops the given
iterable list of image paths into a number of chunks which submits to the process pool
as separate tasks. Therefore, in our case each spawned process will handle the loading
and pre-processing of its assigned chunk of images and then return the processed images
back to the main process. Execution times for implementations using 1, 2, 4, 8, 16, 32
and 64 processes are shown in Table 5.1.

By running multiple processes over different input data sizes, we observe a relation
between the amount of work that each process will handle and the obtained speedup. In
cases where the input data size is small (i.e. N=640 images in total), the speedup factor
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is increasing to a certain point and then is getting lower as we add more processes to the
pool. This is because we are performing a lot of I/O operations where each PIL load image
method call results in I/O overhead. Another reason is that multiprocessing is not a ’free’
operation and there are overhead function calls, both at the Python level and operating
system level, for spawning and destroying the processes. By increasing the amount of
data to process (N=6400 and N=64000), we were able to achieve a speedup of 8.8 when
making use of 64 processes.

Processes
Time per image (ms)

N=640 N=6400 N=64000

1 2.679 2.688 2.64
2 1.375 1.384 1.397
4 0.728 0.698 0.703
8 0.589 0.433 0.418
16 0.676 0.347 0.334
32 0.765 0.309 0.303
64 0.845 0.307 0.262

Table 5.1. Execution time of the image loading and pre-processing steps for a varying
number of CPU processes. N is the number of input images
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5.2 Face Detection - BlazeFace

In this section, we will discuss the acceleration of the face-detection step on various
hardware platforms. The TensorFlow and Keras APIs were the main tools we used for the
construction and deployment of our pre-trained BlazeFace model, which are both sup-
ported on IPU and GPU hardware platforms. More specifically for the IPU implementation
we used the 2.4 version of Poplar SDK with its IPU interface to TensorFlow 2.4.4. The
same version of TensorFlow was used for the GPU implementation. First we will present
the specifications of the used IPU and GPU chips and then we will discuss the design
process and optimizations made to efficiently leverage their compute power efficiently.

Google is providing a pre-trained model of BlazeFace through Mediapipe library [43].
The model is stored as a .tflite file from which we were able to extract the weights and
store them for future use. Next, we re-constructed the whole BlazeFace architecture from
scratch, using TensorFlow and Keras API, in order to load back the extracted weights.
This way we have the same pre-trained model ready for deployment (inference only) on
IPU and GPU hardware through TensorFlow API and IPU Software Development Kit (SDK).

5.2.1 Hardware Specifications

To understand the choices made in the implementation phase we take a closer look
at the architecture of the used IPU and GPU hardware chips. Specifications of each chip
can be seen in Table 5.2.

Specifications Nvidia V100 MK1 IPU MK2 IPU
Technology Node TSMC 12 nm TSMC 16 nm TSMC 7 nm
Die Area (mm2) 815 900 823
Transistors (Bn) 21.1 23.6 59.4
Architecture SIMD MIMD MIMD
Cores 640 (Tensor-cores) 1216 (IPU-cores) 1472 (IPU-cores)
TeraFLOPS (FP16) 125 125 250
DRAM Capacity (GB) 32 N/A 2x64
DRAM BW (GB/sec) 900 N/A 64
SRAM Capacity (MB) 36 (RF+L1+L2) 300 900
SRAM BW (TB/sec) 224+14+3 (RF+L1+L2) 45 47.5
Max TDP (Watts) 300 150 300

Table 5.2. Details of chip-to-chip comparison between recent products from two leading
ML hardware competitors: NVIDIA and GraphCore.

5.2.2 Inference on MK1 & MK2 IPU chips

In order to accelerate the BlazeFace detector on an IPU chip efficiently, we had to
consider various factors by which our model performance is affected. Features of the
IPU hardware and the software used to develop play also a key role in the optimization
stage. The Tensorflow ML framework and Keras API were used for the development and
deployment of BlazeFace. In order to run the model on an IPU-based system we need to
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construct an IPU-program. The implementation flow from a high-level framework, such
as TensorFlow, to an IPU program is illustrated in Fig 5.2.

Figure 5.2. A framework lowering to run on an IPU

Tensorflow and Graphcore use a multi-step process to optimize the performance of
machine learning models on IPU chips. The process can be broken down into the following
steps:

1. Extracting a computational graph: Tensorflow extracts a computational graph
from the source code (Python), which is a representation of the computations per-
formed by the model.

2. Analysis using XLA: Tensorflow uses a specific-domain compiler called XLA (Accel-
erated Linear Algebra) to perform analysis passes over the high-level graph repre-
sentation. XLA is used to optimize the graph for linear algebra computations.

3. Custom XLA backend: Graphcore uses a custom XLA backend to perform its
own transformations and optimizations on the graph. The custom backend allows
Graphcore to tailor the optimizations to the specific characteristics of IPU chips.
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4. Mapping to scheduled-graph: The graph is then mapped to a low-level graph
representation called scheduled-graph. This scheduled-graph is a fully scheduled
set of operations that will be computed in a particular order.

5. Translation to IPU program: The scheduled-graph is then translated into an IPU
program, where each node is replaced by the execution of compute sets.

6. Lowering to match IPU execution model: The IPU-program is further lowered into
a form that matches the bulk-synchronous parallel execution model of an IPU chip,
which consist of sync, exchange and compute steps.

7. Poplar compiler: The newly formed program is lowered again so that each tile has
its own version of the program with explicit synchronisation and communication
steps. This final version of a program in each tile is handled by the Poplar compiler
(GCD - Graph Compile Domain) and:

(a) Only reads and writes data in its own tile memory.

(b) Contains explicit synchronisation instructions to other tiles.

(c) Contains data communication routines to exchange with other tiles.

(d) Just runs that tile’s vertices when executing a compute set.

8. Compiling and execution: Finally, the resulted per-tile program can be compiled
with a conventional compiler to run on the tile. This final version of a program in
each tile

Overall, the process used by Tensorflow and Graphcore to optimize the performance
of machine learning models on IPU chips includes extracting a computational graph,
performing analysis and optimizations using XLA, mapping to a low-level representation,
translating to an IPU program, and lowering the program to match the execution model
of IPU chips, and finally, compiling the program for execution on the tile.

Optimizations techniques

Taking maximum advantage of the compute capabilities of the IPU, optimizing memory
management and minimizing communication between host and device are the most cru-
cial factors affecting model performance. Hence, we’ll go over the optimization techniques,
provided by the Poplar SDK, that we employed to enhance and maximize performance.

Maximizing compute capabilities: In the context of ML inference, the concept of
batch-size simply refers to the number of combined input samples (e.g., images) which
our model will process simultaneously. The purpose of adjusting batch size when test-
ing inference performance is to achieve an optimal balance between latency (speed) and
throughput (the total amount of processed samples over time). Because of the lighter load
of processing one image at a time, a batch size of 1 often produces the shortest latency
times, and can be a good indicator of how a system handles near-real-time inference de-
mands from client devices. Larger batch-sizes (8, 16, 32, 64, or 128) can result in higher
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throughput on test hardware, such as IPU or GPU, that is capable of completing more
inference work in parallel. However, this increased throughput can come at the expense
of latency.

To make optimal use of the processing power, the batch-size has to be selected in
a way that all kernel replicas and state variables fits in local memory of the tiles and
the processing power of the IPU is taken advantage of. The memory used by the Poplar
graph is allocated during compilation and is composed of the main code (i.e. linear al-
gebra operations), the input/output tensors and data exchange code. The BlazeFace
model can be considered a "small" model in terms of memory needs due to its lightweight
backbone network (inspired by MobileNet V1/V2). A Low memory footprint means more
In-Processor-Memory is available and larger batch-sizes can be used to improve perfor-
mance. Therefore, our starting point was multiple inference runs via larger batch-sizes.

It is important to note here that the value batch-size shall remain constant through
the whole execution of our model otherwise a new graph construction (re-compilation)
will occur. Because the computational graph is static, the execution instructions loaded
on the device depend directly on the batch-size value, as we are going to loop multiple
times over data and need to know the number of repetitions in advance. Furthermore,
with a different batch-size, a different distribution of the processing onto the tiles will be
required, in order to benefit from the synergies of larger batch-sizes.

The tf.distribute.Strategy is a TensorFlow API to distribute training or inference across
multiple device units. IPUStrategy is a subclass which targets a single system with one
or more IPUs attached and creating our model within the strategy scope was necessary
to ensure that it will be compiled and placed on the IPU. Our first implementation was
about testing for bulk computations where we load a large number of data from memory.
For this approach, the Keras build-in predict() method was initially used for inference on
a dataset of 64000 images and the results are presented in Table 5.3 for MK1 and Table
5.4 for MK2.

Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms) Compilation_time (s)
1 160.483 398.796 2.508 26.8
2 84.241 759.725 1.316 28.3
4 45.19 1416.243 0.706 34.6
8 30.209 2118.574 0.472 38.9
16 21.904 2921.841 0.342 49.1
32 18.696 3423.192 0.292 64.8

Table 5.3. Inference BlazeFace on one MK1 IPU. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).
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Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms) Compilation_time (s)
1 134.029 477.509 2.094 126.7
2 70.832 903.546 1.107 131.8
4 42.739 1497.461 0.668 139,2
8 25.541 2505.775 0.399 144.7
16 21.291 3005.965 0.333 156,1
32 19.379 3302.544 0.303 236,4
64 14.1394 4526.370 0.221 240,2
128 15.3025 4182.311 0.2391 292.6

Table 5.4. Inference BlazeFace on one MK2 IPU. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

For MK1, batch-size 32 was the highest value we could use to fit our model inside the
local memory, obtaining a throughput of 3423 (images/sec) and 0.292 (ms) per image pro-
cessing time. Since the second-generation MK2 offers more computational power (1472
tiles vs 1216 tiles) and larger on-chip memory compared to MK1 (896 MiB vs 304 MiB),
we were able to fit our model with a batch-size up to 128, although best performance of
4526 (images/sec) and 0.221 (ms) per image processing time was obtained with batch
size 64. Therefore, 32 for MK1 and 64 for MK2 are the selected batch sizes for our project
and further optimizations that we will apply concerns only these values unless stated
otherwise.

Communication Overhead: Another crucial factor for maximizing IPU performance
is I/O optimization. This concerns both the data transfers between the host (CPU) and
device (IPU), as well as the memory transactions within the device itself. Data transfers
between the host (CPU) and device (IPU) are done via PCIe. These transfers are costly and
minimizing them is important for performance.

All the computations of our model are combined into multiple operations in a Poplar
graph (see Section 3.2). These operations are called to be executed for each batch in our
dataset which adds overhead of passing control to the CPU for each batch. To amortize
this overhead, the inference operations are placed into a loop so that they can be executed
multiple times on the IPU without returning control to the host. However, the input data
needs to take the form of streams of values, and therefore a data pipeline from the dataset
into the inference loop on the IPU is needed. The tf.Data API is utilized to construct a
Dataset object from data in host memory. The tf.data.Dataset object is an abstraction
that represents a sequence of elements, where each element in our case is represented as
a multidimensional Tensor. When a Keras model is created inside of an IPUStrategy scope
it automatically creates data streams called IPUInfeedQueue and IPUOutfeedQueue for
efficiently feeding data to and from the IPU devices.

A data stream is a unidirectional communication from the host to the device, or the
opposite, and is defined to transfer a specific number of elements of a given type. This
means the buffer storage required by the stream is known. On the IPU side, a stream ob-
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ject (FIFO stream) is created and added to the computation graph, while on the host-side
the data stream is connected to a buffer allocated in memory. The actual data transaction
is done with a Copy program which copies data from the stream to a data-tensor, or from
a data-tensor to the stream. There is a maximum buffer size limit of 128 (MiB) per stream
copy operation for MK1 and 256 (MiB) for MK2. These I/O streams must synchronise
their data transfers, and for that, a callback function is used. The callback function will
be called for a device-to-host transfer as soon as the transfer is completed indicating to
host that it can read data from the buffer.

To improve I/O communication between host and IPU, we initially made use of steps_-
per_execution argument, which sets the number of batches processed sequentially in each
execution. The default value is 1, which means that the IPU will only process a single
batch and then wait for more data to arrive from the host. By setting steps_per_execution
to a higher value we feed our looped inference multiple batches of data asynchronously.
This alleviates the extra communication overhead between host and IPU and improved
the performance. The total number of batches in the dataset/testset is an important
factor that we need to consider when setting the value of steps_per_execution, as the
former must be divisible by the latter. Thus, the following empirical formula (Equation
5.1 describes the maximum value of steps_per_execution argument:

steps_per_executionmax = (dataset_length//batch_size) (5.1)

In our case, the dataset_length is 64000 and the batch-size is 32 for MK1 and 64
for MK2 IPU. Therefore, the maximum value of steps_per_execution is 2000 and 1000
respectively. By using the maximum value of steps_per_execution led to a 88% increase
in throughput for MK1 and 55% increase for MK2, as shown in Table 5.5.

Device Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms)
MK1 32 8.746 7317.631 0.137
MK2 64 7.99 8010.013 0.125

Table 5.5. Inference results with steps_per_execution = num_of_samples / batch-size.
Run_time is the total time of execution for processing 64000 images, Throughput (im-
ages/sec).

After optimizing the host’s data loading, we further explored two options provided by
IPU TensorFlow and Poplar regarding data movement within the IPU. The first option is
to split the IPU into two sets of tile groups, the I/O tile group and the Compute tile group.
The former performs only I/O operations to fetch and receive data from outside the chip
while the latter can perform general computations. Thus, the IPU-program is also split
into two sub-programs to run in parallel, one for I/O and one for computations. The
execution flow when using overlapping I/O within IPU is shown in Figure 5.3. Feeding a
model enough data to process from the host is a common bottleneck, which affects sig-
nificantly overall performance. By using a number of dedicated I/O-tiles this bottleneck
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can be mitigated, as data transfer and computation overlap over time.

According to [44], the I/O tiles must be able to hold at least a full micro-batch of data
and not all the memory on an I/O tile is available for data as a portion of memory is
used for code and buffers. Furthermore, is considered more optimal to select a number
of I/O tiles that is a power of two. The number of I/O tiles should be carefully tuned,
since these tiles cannot participate in computations and using a large number can affect
performance. Contrary, using too few I/O tiles can cause the transferred data-tensors to
not fit in the available tile memory.

Figure 5.3. Overlapping I/O within IPU

120



5.2.2 Inference on MK1 & MK2 IPU chips

The second option is called Prefetch and allows TensorFlow and Poplar to move input
data logically closer to the IPU before it is needed. By enabling this option the IPU calls
the callback function (which is attached to the I/O streams) as soon as possible (i.e. im-
mediately after it releases the stream buffer from a previous transfer) enabling the host
to fill the buffer in advance of the transfer. This way, data are available to the IPU before
it is needed and therefore less time waiting for them is spent. The number of pre-fetched
dataset elements is controlled by the prefect_depth argument.

Furthermore, at the end of the execution on the IPU, a large amount of time is spent
dequeuing the resulted detections back to host for further processing (post-processing).
Combined with the fact that we have previously set the steps_per_execution to the max-
imum value, the IPU has to dequeue the whole processed dataset synchronously, which
is not efficient. The IPU provides another option called asynchronous callback, where
an extra thread is used during execution and is responsible for dequeuing the processed
data back to host as soon as they are ready.

A grid search experiment was conducted to explore the optimal values for both prefect
depth and I/O tiles when running the BlazeFace model on both MK1 and MK2 IPU-chips
with a batch-size of 32 and 64 respectively. We investigated the use of 16, 32, 64 and
128 I/O tiles in combination with prefetching one to three batches of data. We used
the maximum value of the steps_per_execution argument (1000 for Mk1 and 2000 for
MK2) and the asynchronous callback option was also enabled. Allocating 64 tiles to I/O
overlap and prefetching up to two batches of data were the optimal configurations set-
tings for MK2 IPU chip. Our performance improved by 36.5%, compared to the results
of Table 5.5, obtaining a throughput of 12614 (images/sec) (Table. 5.6). In the case of
MK1 IPU chip, we obtained the best results with the same configuration settings, 64 I/O
tiles and a prefetch-depth of two batches. The memory of each tile inside a MK1 IPU
system is 256 KiB; almost three times smaller compared to a MK2 tile memory (624 KiB).
Therefore, even though a smaller batch-size of 32 is used, the same amount of 64 dedi-
cated I/O tiles reported the best results. The performance improved by 28%, compared
to the results of Table 5.5, obtaining a throughput of 9374 images per second (Table. 5.6).

Device Batch_Size Run_time (sec) Throughput Time/image (ms)
MK1 32 6,827 9374.475 0.107
MK2 64 5.074 12614.051 0.079

Table 5.6. Inference results with steps_per_execution = num_of_samples / batch-size,
64 dedicated I/O tiles and Prefetch enabled. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

Memory Utilization: We investigated the memory utilisation of both IPUs with the
PopVision Graph Analyzer Tool. As expected, we found that a portion of the memory
is consumed by code residing on tiles required to describe the local computation. The
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distribution of memory over tiles (Appendix Fig. A.2 & Fig. A.3 ) is even, suggesting
efficient memory use in general and effective load balancing among tiles on the IPU. The
memory usage spikes on the plot are caused by the 64 dedicated I/O tiles, which are
heavily utilized during execution as they constantly fetching data from Host-to-Device.

On-Device Inference-Loop Implementation Approach

Deep Neural Networks (DNN) approaches are being increasingly deployed for real-time
applications. The real-time nature of these applications creates a requirement for system
responsiveness, which imposes strict latency constraints on the inference of the underly-
ing DNN models. The selected BlazeFace model [10] for this project, is a distinct example
of a DNN model specifically designed for real-time applications. The bulk-inference ap-
proach is useful in cases where a large number of image data reside in memory and we
want to process them at once. However, the aim of this project is to build a "stream-
ing" application, where the recording camera directly feeds batches of image data in the
subsequent face detection and landmark detection steps. Thus, we experimented with a
second implementation approach, called on-device inference loop, in which we read and
process a single batch of data on every iteration of the loop.

For this approach, we decided to use a lower-level API, where we have more con-
trol over our inference task. Instead of using the build-in Keras predict() method we
constructed an on-device inference loop inside of a TensorFlow tf.function(). While the
build-in predict() method is useful for bulk-computation tasks, it performs poorly on
repetitive calls with a small amount of input data. After investigation, we found that on
every predict() call, infeed and outfeed queues are constructed for data manipulation and
as soon as execution is finished they get destroyed. This adds constant time overheads
on every iteration of our inference task. The creation of these queues on every iteration
is the default behavior of the build-in Keras predict() method which we cannot avoid.

The primary advantage of using tf.function() for inference on IPUs is its ability to con-
struct a computation graph from a Python function and optimize it for efficient execution
on the IPU hardware.

In contrast, the tf.function() decorator in TensorFlow allows you to create a graph func-
tion, which can be optimized for efficient execution on devices like IPUs and GPUs. By
converting the computation graph to an optimized form, tf.function() can eliminate some
of the overhead associated with dynamic execution in Python, allowing the computation
to be executed more efficiently on the IPU. Additionally, tf.function() can be combined
with XLA compilation and an on-device inference-loop, which can further accelerate the
inference process. When a TensorFlow model is executed on an IPU using tf.function(),
the input data is typically first transferred from the host to the IPU, where the model com-
putation is performed. The output data is then transferred back to the host for further
processing or storage. However, transferring data between the host and the IPU can be a
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bottleneck that limits the overall performance of the model.

The on-device inference-loop approach is designed to reduce the amount of data trans-
fer between the host and the IPU by keeping the input data and model weights on the
IPU and only transferring small batches of input data at a time. The inference loop works
by repeatedly executing the compiled graph on a small batch of input data, updating the
output data, and then fetching the next batch of input data from the host. This process
continues until all of the input data has been processed. The on-device inference loop is
managed by the Poplar SDK and is automatically used when executing TensorFlow models
on IPUs using tf.function(). Apart from loading and executing the model in a tf.function(),
we had to manually construct an outfeed FIFO queue, for extracting the output data back
to host.

Similarly to the bulk-computation approach we used a batch size of 32 and 64 to
compile our model for MK1 and MK2 IPUs respectively. We keep the number of I/O tiles
to 64 and same configuration for the outfeed queue but we set the steps_per_execution
value to one since we are processing only a single batch of data at a time. The results are
presented in Table 5.7.

Device Batch_Size Run_time (sec) Throughput Time/image (ms)
MK1 32 7,052 9074.475 0.108
MK2 64 5,558 11514.051 0.08

Table 5.7. On-Device Inference loop results for MK1 and MK2 IPUs, Throughput (im-
ages/sec), Run_time is the total time of execution for processing 64000 images.

We observe that the performance of the on-device inference loop approach is quite
similar to the bulk-inference approach. Besides achieving satisfactory processing times,
the advantage of this approach is that it can accept a single batch of input data directly
from the camera and extract the face locations in real-time. This means that the amount
of memory needed to store the videos is significantly reduced.

Low-latency experiments

As described before, larger batch sizes can improve the performance and scalability of
an application (see Tables 5.3 and 5.4). However, we wanted to investigate the trade-off
between latency and batch size on IPUs. Therefore, smaller batch sizes of 1, 2, 4, 6, 8, 16
will be investigated with the on-device inference loop approach to test our accelerators for
low-latency responses. In this case, we also set the steps_per_execution argument to one
and lowered the number of dedicated I/O tiles to 32. The use of a larger number of I/O
tiles were also investigated, but performance was decreased. This behavior is expected
since our small amount of data on every iteration is not enough to keep all the dedicated
tiles busy during execution, and the fact that these tiles cannot participate in computa-
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tions led to an underutilization of the IPU chip.

Batch size
MK1 MK2

Latency Time/image (ms) Latency Time/image (ms)

1 1.97 1.97 1.701 1.701
2 2.108 1,054 1.841 0,921
4 2.337 0,585 2.077 0,519
6 2.894 0,482 2.293 0,382
8 3.058 0,382 2.831 0,353
10 3.526 0,352 3.112 0.311
12 4.283 0,356 3.545 0,295
14 4.478 0,319 3.734 0,266
16 5.042 0,315 4.148 0,259

Table 5.8. Low-latency approach results on MK1 & MK2 IPUs, Latency (ms/batch), steps_-
per_execution = 1, 32 dedicated I/O tiles.

From the results in Table 5.8, we observe that the lowest latencies are obtained for
both IPU chips with a batch size of 1. As expected, the latency increases as the batch size
gets bigger.

5.2.3 Inference on Nvidia Tesla V100

The overall procedure of running a Deep Learning model on a GPU with Tensorflow
can be analyzed in the following steps:

1. Graph Construction: The first step is the construction of a TensorFlow graph,
which defines the computations to be executed. The graph is constructed by adding
operations (also known as "Ops") to the graph and connecting the inputs and out-
puts of the operations. A TensorFlow Op is a node in the computation graph that
takes one or more tensors as inputs, performs a computation on these inputs, and
returns zero or more tensors as outputs.

2. Session Creation: Next, a TensorFlow session is created. A TensorFlow session
is an object in TensorFlow that provides an environment for executing operations
in a TensorFlow computation graph. It is responsible for setting up the resources
necessary to execute the computation graph, such as allocating memory on the GPU
or CPU and managing variables.

3. Operation Initialization: Before executing the operations, another component of
Tensorflow framework, known as TensorFlow executor, is utilized to initialize the
operations in the graph. This includes allocating memory for the inputs and outputs
of each operation.

4. Operation Execution: Once the operations are initialized, the TensorFlow executor
traverses the graph and executes each operation individually. During execution,
the executor evaluates the inputs to the operations and dispatches the operations
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to the appropriate devices (such as CPUs or GPUs). Each TensorFlow Op has a
corresponding GPU or CPU implementation, usually written in C++ or CUDA, which
is precompiled so that it can be dispatched and executed efficiently. Additionally,
the executor manages the transfer of tensors between the GPU and CPU memory to
ensure that the computations are executed correctly.

5. Output Tensors: Finally, after the operations are executed, the TensorFlow execu-
tor returns the results of the computations (output tensors) to the CPU.

The TensorFlow executor and XLA (Accelerated Linear Algebra) compilation can work
together to improve the performance of TensorFlow programs. XLA provides an alternative
mode of running models: XLA optimization is performed on the TensorFlow graph, before
it is executed by the TensorFlow executor. XLA generates GPU kernels for the operations
that are specifically optimized for the given model. Because these kernels are unique to
the model, they can exploit model-specific information for optimization. The benefit of
this over the standard TensorFlow implementation is that XLA can fuse multiple opera-
tions (kernel fusion) into a small number of compiled kernels. Fusion can reduce memory
requirements and improve performance compared to executing operations individually,
as the standard TensorFlow executor does.

As we described in the previous section, the IPU operates by default on an opti-
mized computational graph by using a custom XLA (Accelerated Linear Algebra) compiler.
Similarly, XLA compilation was used to construct an optimized graph of BlazeFace face-
detector for efficient computations on the GPU-based system. We followed the same
on-device inference loop approach ("streaming" application) for executing on the GPU.
The higher amount of total memory inside the V100 enabled us to compile and run our
model with bigger batch sizes compared to the IPUs. We conducted several experiments
with batch sizes up to 512 on a test set of 64000 images. From the results in Table 5.9
we see that the optimal performance is obtained for the maximum investigated batch-size
of 512.

Batch_Size Run_time (s) Throughput Time/image (ms)
32 9.81 6521.81 0.1532
64 5.416 11816,838 0.0846
128 2.792 22968.123 0.0436
256 1.704 37705.264 0.0266
512 0.815 79123.324 0.0127

Table 5.9. Bulk-Inference on Tesla V100 GPU. Run_time is the total time of execution for
processing 64000 images, Throughput (images/sec).

Low-Latency Implementation on Tesla V100

The next step was to investigate low-latency responses on the V100 Tesla GPU, similar
to what we did with the IPU implementation. We conducted experiments for batch sizes
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up to 16 and and results are presented in Table 5.10.

Batch size
V100

Latency Time/image (ms)

1 3.724 3.724
2 3.789 1,895
4 3.794 0,949
6 3.873 0,645
8 3.83 0,478
10 3.829 0.382
12 3.866 0,322
14 3.972 0,283
16 4.189 0,261

Table 5.10. Low-latency approach results on V100 Tesla GPU, Latency (ms/batch).

5.2.4 Summary of optimizations for accelerating BlazeFace implementa-

tion

A multitude of different optimizations for running the face detection on IPU and GPU
have been investigated in this work, the final optimizations are summarized:

IPU optimizations

• We made use of the batching method in order to utilize the compute capabilities of
the IPUs efficiently while making sure that our model can be compiled and fit inside
the local memory. Maximum performance was obtained with a batch size of 32 for
MK1 and 64 for MK2.

• We combined the use of 64 dedicated I/O tiles, where data streaming and compu-
tations are overlapping over time within the device, with the Prefetch option of the
Infeed and Outfeed streams. By enabling the Prefetch option, the CPU can populate
the Infeed stream with data before it is needed.

• Because the maximum value of steps-per-execution is used, to minimize the com-
munication overhead as much as possible, the IPU has to dequeue a big amount of
data back to host synchronously. By using the asynchronous callback option we
enable the device to dequeue data as soon as they are ready by running an extra
thread during execution.

GPU optimizations

• With a batch size of 512, maximum performance was obtained for the Tesla V100
GPU.
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• XLA-compilation generates an optimized model-specific graph by mainly fusing
small operation kernels. This leads to less memory requirements and improves
execution performance.

5.3 Face detection Post-processing

The face detection Blazeface model outputs 896 detections for every image, where
each detection contains four bounding box coordinates (x_center, y_center, width, height),
twelve landmark coordinates (x1,y1, ..., x12,y2) and a confidence score. The predicted
coordinates correspond to 128x128 pixel input image size and therefore we need to map
them on the original image dimensions (640x480 pixels).

The third stage is about translating the raw tensor outputs of BlazeFace into actual
bounding box coordinates which contain the face region. This stage is running on the
host CPU and it’s quite fast (0.2 ms per image) since we are able to post-process the raw
tensors in batches and therefore no further optimizations are needed.

5.4 Landmark Detection

Once the face has been detected, we continue with the landmark detection step. We
feed the bounding box coordinates, that we found in previous step, into the landmark
detector and a total of 68 facial points is detected on each face. For this step, we initially
used the default pre-trained 68-landmark detector of Dlib, which detects 68 facial points
on a given input image. The predictor is capable of detecting these points in real-time
processing speed with an average of 1.06 (ms) per image processing time.

Our project goal is to capture the eyeblink response (i.e. the ratio of eyelid closure in
time), and therefore we are mainly interested in localizing the location of the eyes. Of the
total of 68 localized points, we only make use of 12-eye_points and discard the rest.

Furthermore, by using the 68-point detectors the overall model speed and model

size is affected:

Model speed: Even though we’re only interested in a subset of the landmark predic-
tions, our model is still responsible for predicting the entire set of landmarks.

Model size: Since the model needs to know how to predict all landmark locations it
was trained on, it therefore needs to store quantified information on how to predict each
of these locations. The more information it needs to store, the larger our model size is.
For the above mentioned reasons, we decided to train an experimental custom landmark
detector to localize just the location of the eyes.
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5.4.1 Training an experimental custom Dlib landmark detector

Tools for training a custom landmark detector are publicly available through the open-
source Dlib library [33]. A landmark detector can be generated from an annotated dataset
and by setting certain training options.

Annotated dataset

To train our custom Dlib 12-Landmark detector, we’ll be utilizing the iBUG 300-
W dataset (but with a twist). To create the iBUG-300W dataset, researchers manually
annotated and labeled each of the 68 coordinates on a total of 7,764 images. The goal
of iBUG-300W is to train a landmark detector capable of localizing each individual facial
structure, including the eyes, eyebrows, nose, mouth, and jawline. The dataset itself
consists of 68 pairs of integer values — these values are the (x, y)-coordinates of the
facial structures depicted in Figure 4.9. Based on the visualization, we can derive which
coordinates map to which facial structure. From the total of 68 annotated landmarks
we are only interested to keep the ones related to the eyes (37 to 46). Therefore, we will
discard all the other annotations and use an adapted version of iBUG 300-W dataset for
training a custom 12-Landmark detector.

(a) (b)

Figure 5.4. a) Depicts the original 68 facial landmarks of an image from the iBUG 300-W
dataset [81]. b) Depicts the adapted version with 12 eyes-only landmarks

Training hyperparametes

A set of hyperparameters must be carefully selected for the training process of the
landmark-detector. In machine learning, a hyperparameter is a parameter whose value is
used to control the learning process. These parameters affect the size, accuracy and speed
of the generated model. We will discuss briefly the seven most important hyperparameters
that we can set and tune:

• tree depth: Specifies the depth of the trees used in each cascade. This parameter
represent the “capacity” of the model. Smaller values of tree_depth will lead to
more shallow trees that are faster, but potentially less accurate. Larger values of
tree_depth will create deeper trees that are slower, but potentially more accurate.
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• nu: The nu option is a floating-point value (in the range [0, 1]) used as a regular-
ization parameter to help our model generalize. Value close to 1 will emphasize the
learning of fixed-data instead of patterns, thus raising the chances for over-fitting
to occur. While values closer to 0 will help our model generalize, a considerably
larger collection of training samples will be needed in order to perform well.

• cascade_depth: Is the number of cascades used to train the model. This parameter
affect either the size and accuracy of a model. Choosing a high number of cascades
results to a larger and potentially more accurate model. Using fewer cascades
results to a smaller model, but it could be less accurate.

• feature_pool_size: Controls the number of pixels used to generate features for the
random trees in each cascade. Larger amount of pixels will lead the algorithm to be
more robust and accurate but to execute slower.

• num_test_splits: Is the number of split features sampled at each node. This pa-
rameter is responsible for selecting the best features at each cascade during the
training process. The parameter affects the training speed and the model accuracy.

• oversampling_amount: applies some translation deformation to the given bound-
ing boxes in order to make the model more robust against eventually misplaced face
regions.

• oversampling_translation_jitter: Controls the amount of translation applied to
the dataset.

We refer the reader to the original work of Kazemi et al [40] for a more detailed analysis
of all the above parameters.

Hyperparameter tuning

A hyperparameter tuning algorithm called find_min_global [83] is publicly available
via the open-source Dlib library [33] which is based on the work of Cédric Malherbe and
Nicolas Vayatis [84]. The above algorithm was used to find the optimal hyperparameter
values that will then be used to train our custom landmark detector. A range of values
for the different hyperparameters and a maximum number of trials had to be selected.

Execution speed is an important factor on the basis of which the exploration space
of the different hyperparameters was chosen. Lower values were chosen for the hyperpa-
rameter tree_depth which greatly affects the speed of the trained model. However, beyond
a fast model we also want it to be able to produce accurate detections. For this reason
we chose to explore a larger range of values for the cascade_depth and feature_pool_size

hyperparameters. In addition, the num_test_splits hyperparameter does not affect the
size and speed of our model but can improve the accuracy, so we choose to explore a
larger range of values for this hyperparameter as well. Finally, values closer to zero were
explored for the nu hyperparameter as it will help our model to generalize. The selected
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value ranges for the different hyperparameters are summarized in the Τable. 5.11.

Hyperparameters Lower bound Upper bound
tree depth 2 6
nu 0.001 0.2
cascade_depth 4 25
feature_pool_size 100 1000
num_test_splits 20 300
oversampling_amount 1 40
oversampling_translation_jitter 0.0 0.3

Table 5.11. Value range of the hyperparameters to be explored with the find-min-global
algorithm.

The optimal hyperparameter values obtained from running 1000 trials are presented
in the second column of Table.5.12. For completeness, in the first column of the same
table we present the hyperparameter values used in the pre-trained 68-landmark detec-
tion implementation provided by the Dlib library.

Hyperparameters Dlib 68-Landmark setting Custom detector settings
tree depth 10 4
nu 0.1 0.1033
cascade_depth 10 20
feature_pool_size 400 677
num_test_splits 20 295
oversampling_amount 20 29
oversampling_translation_jitter 0 0

Table 5.12. Selected Hyperparameter values

The above hyperparameter settings were used to train our custom 12-Landmark de-
tector (eyes-only).

5.4.2 Evaluating on IBUG-300W and BioID datasets

We initially evaluated the 68-Landmark detector and our custom 12-Landmark de-
tector by using the Mean Average Error (MAE) metric on the IBUG-300W dataset. The
results are presented in Table 5.13.

Landmark Detectors Size Train-set error (%) Test-set error (%) Number of landmarks
Dlib 68-Landmark Detector 99.7 MB 6.9 % 6.2 % 68-points
12-Landmark Detector 25.6 MB 2.1 % 4.2 % 12-points

Table 5.13. Mean Average Error (MAE) evaluation

To further review the accuracy and speed, we evaluate the models on the BioID
database that strongly resembles our testset. We used, once again, the evaluation dis-
tance error metric, which has already been described in Section 4.4. The results are

130



5.4.2 Evaluating on IBUG-300W and BioID datasets

shown in Table. 5.14.

Landmark Detector Average error Time/image (ms)
Dlib’s 68-Landmark Detector 3.125 % 1.06
12-Landmark Detector 3.205 % 1.02

Table 5.14. Accuracy evaluation on the BioID database

We observe that both models perform similarly in terms of accuracy and speed. Fig.
5.5.a) depicts a 68-landmark detection obtained from the pre-trained model of Dlib, while
5.5.b) depicts a 12-landmark detection obtained from our custom trained detector on an
image of the BioID dataset.

(a)

(b)

Figure 5.5. a) Depicts a detection of Dlib’s pre-trained landmark detector iBUG 300-W
dataset. b) Depicts a detection from our custom 12-landmark detector. The image is taken
from the BioID dataset [36]

The implementations above are fast, but we can further accelerate the landmark-
detection stage with the use of multiple CPUs.
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5.4.3 Work-sharing with multiple processes

The landmark-detection stage is running on the host CPU and the multiprocessing
library shall be used for multi-core CPU acceleration. Each spawned process will handle
the landmark detection of N / P images, where N is defined as number_of_images divided
by the number of processes P. Execution times for implementations using 1, 2, 4, 8, 16,
32 and 64 processes are shown in Table 5.15.

Processes
Time/image (ms)

N=64000

1 1.059
2 0.563
4 0.316
8 0.157
16 0.089
32 0.071
64 0.060

Table 5.15. Multi-process CPU approach for landmark detection on a sequence of 64000
frames

5.5 Landmark detection Post-processing & Eye-blink detection

The final stage uses the extracted landmarks of the eyes to calculate if a blink has
taken place by using the Eye Aspect Ratio (EAR) metric. This stage is combined with the
landmark detection step and is executed in parallel by multiple processes.

Calculating EAR & Eye-blinks

By calculating the EAR we can determine if a blink is taking place. It generally does not
hold that a low value of the EAR means that a person is blinking. A low value of the EAR
may occur when a subject closes his/her eyes intentionally for a longer time or performs
afacial expression, yawning, etc., or the EAR captures a short random fluctuation of the
landmarks. Investigating a larger temporal window (±3 images or video frames) will have
a big impact on a blink detection for a frame where an eye is the most closed when
blinking. An example of the landmark detections on an open and closed eye, as well as
the plotted eyeblink response of a processed video, can be seen in Fig. 5.6.
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Figure 5.6. The 6 facial landmarks associated with the eye and eyeblink response plot.
Image from [38]
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Evaluation

In this chapter, the final combined implementation for blink response detection is eval-
uated. The experimental setups that are used are discussed in Section 6.1. In Section
6.2, the accelerated results of the selected algorithms for the eyeblink-response detection
are discussed and compared to the original to review the achieved speedup. In addition,
we present how the algorithm performance scales with different CPU and IPU hardware
and also we evaluate hardware performance in terms of latency, throughput, and energy
efficiency. Section 6.3 discusses the scalability potential of running the face detection
step in multiple IPU chips.

6.1 Experimental set-up

The specifications of the Tesla V100 GPU that is used for evaluation has been previ-
ously described in Section 5.2. The CPU is an AMD EPYC 7551, of which the specifications
are summarized in the host column of Table 6.1, along with those of the host memory.

Specification V100 Host
Clock Speed 2.0 GHz
Number of cores 32 (64 threads)
PCIe controller PCIe 3.0 (128 lines)
L1 cache 32 x 64 KiB
L2 cache 32 x 512 KiB
L3 cache 64 MB

Table 6.1. Specifications of GPU Host AMD EPYC 7551 CPU

For the evaluation on the IPU hardware platfroms, we used an IPU-POD 16 system
and an IPU-server system. The former has four IPU-M2000s racks with 16 MK2 IPU chips
in total running on a host server, while the latter is a MK1 PCIe card-based system with 8
C2 PCIe cards and 16 MK1 IPUs on a host server. Each C2 card is a PCIe accelerator card
with two MK1 (first generation) IPU processors in it. Key features of MK1 and MK2 IPU
chips can be found in Section 5.2. The host CPU of the MK1 IPU-server is an Intel Xeon
Platinum 8168, while the host CPU of the IPU-POD 16 system is an AMD-EPYC 7742
CPU. The specifications for both CPUs are summarized in the second and third column
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of Table 6.2 respectively.

Specification MK1 Host MK2 Host
Clock Speed 2.70 GHz 2.25 GHz
Number of cores 24 (48 threads) 64 (128 threads)
PCIe controller PCIe 3.0 (48 lines) PCIe 4.0 (128 lines)
L1 cache 24 x 32 KB 64 x 32 KB
L2 cache 24 x 1024 KB 64 x 512 KB
L3 cache 33 MB 256 MB

Table 6.2. Specifications of MK1 Host Intel Xeon Platinum 8168 CPU and MK2 host AMD-
EPYC 7742 CPU

6.2 Eye-Blink Response Detection Acceleration results

In this section we shall discuss the acceleration results of the face detection, landmark
detection and combined implementation for eyeblink-response detection.

6.2.1 Image Loading and pre-processing

The image-loading and pre-processing combined step is performed by multiple pro-
cesses on the host-side. The number of processes was set to be equal with the number
of physical cores of the host-CPU of each system (Table. 6.1 and Table. 6.2). Thus, 32
processes were used for MK1 Host and V100 Host while 64 for MK2 Host. The results are
presented in Table 6.3.

System # Processes Time/Image (ms) Speedup
Naive version 1 2.6 -
AMD EPYC 7551 (GPU) 32 0.381 6,8
Intel Xeon Platinum 8168 (MK1) 24 0.438 5,9
MD-EPYC 7742 (MK2) 64 0.262 9,9

Table 6.3. Execution time of the combined image loading and pre-processing step for the
host CPUs of our systems.

From the above results we observe that we can achieve a speedup between 6 to 10 ×.

6.2.2 Face Detection on IPU & GPU

Face detection is performed by using the BlazeFace CNN model. The original imple-
mentation is constructed through TensorFlow 2.4.4 which provides an intergrated version
of Keras library. We maximize the data-level parallelism potential by employing the XLA-
compiled model graph on IPU and GPU hardware platforms with batched data. Three
different BlazeFace implementations are evaluated:
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• The original BlazeFace CPU implementation (see Section 4.5);

• The optimized BlazeFace on-device inference-loop implementation on MK1 and MK2
IPU chips (see Section 5.2);

• The optimized BlazeFace on-device inference-loop implementation on the Tesla V100
GPU (see Section 5.2).

The results are shown in Table 6.4.

Implementaion Time/Image (ms) Speedup
BlazeFace serial version 32.727 -
MK1 BlazeFace implementation 0.107 306
MK2 BlazeFace implementation 0.079 414
Tesla V100 BlazeFace implementation 0.0127 2576

Table 6.4. Performance comparison of different implementations of the BlazeFace model.
Speedup is calculated relative to the slowest implementation.

Compared to the original sequential version, we achieved a speedup of 306× and 414×
with the optimized MK1 and MK2 accelerated versions respectively. The larger amount of
memory on the V100 GPU (32GB) enabled us to exploit larger batch-sizes for our inference
task. By using a batch-size of 512 we managed to achieve a speedup of 2576×.

6.2.3 Landmark Detection on multi-core CPU

The landmark-detection algorithm uses an ensemble of regression trees to refine the
estimation of the landmark locations in an iterative process. A data-parallel approach is
implemented with multiprocessing library, making use of multiple processes (see Section
5.4.2). In Table 6.5 the accelerated implementations are compared to the sequential im-
plementation.

System # Processes Time/Image (ms) Speedup
Original serial version 1 1.06 -
AMD EPYC 7551 (GPU) 32 0.071 14,9
Intel Xeon Platinum 8168 (MK1) 24 0.078 13,6
MD-EPYC 7742 (MK2) 64 0.06 17,7

Table 6.5. Performance comparison of original sequential landmark-detection algorithm
with the multiprocessing-accelerated version. Speedup is calculated relative to the slowest
implementation.

By executing the detector on the Intel Xeon Platinum 8168 CPU (MK1 system) with
32-processes we achieve an approximate speedup of 14× compared to the sequential
implementation. Furthermore, a speedup of 15× is achieved by running the detector
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on the AMD EPYC 7551 CPU (GPU system) with 32 processes. Finally, the use of 64-
processes were investigated for the host CPU of MK2 and a speedup of 17.7× is obtained.

6.2.4 Combined implementation for eyeblink-response detection

Of the total process of the eye-blink response detection, we can distinguish three
major time consuming steps:

1. Image loading, decoding and pre-processing: The images are stored in the JPEG
format on a Solid State Drive (SSD). Every image is fetched, decoded and pre-
processed into a tensor array of 128x128x3 pixels. This is done by multiple pro-
cesses concurrently and takes approximately 0.4 (ms) per image for MK1 and V100
hosts and 0.3 ms for MK2 host.

2. Face Detection on IPU or GPU: One CPU thread sends the image data to the device
machine, which performs face detection on batches of images and returns an array
with detection boxes. This step takes approximately 0.079 (ms/image) on a MK2
IPU chip with a batch_size of 64 and 0.107 (ms/image) on a MK1 IPU chip with a
batch size of 32. The same step is taking 0.013 (ms/image) on a V100 Tesla GPU
with a batch_size of 512.

3. Landmark Detection: The landmark detection step is also performed by multiple
CPU processes (32 for MK1 and GPU systems, 64 for MK2), running in parallel,
which takes approximately 0.07(ms) per image to complete.

We run the above steps sequentially on a test-set of 64000 images. We utilized the
on-device inference loop implementation, which means that the accelerated face detec-
tion model processes one batch of data in each iteration. Furthermore, the number of
processes corresponds to the maximum number of cores available on each CPU for ac-
celerating the landmark detector. The results of running all possible combinations of the
selected algorithms on the available hardware platforms are provided in table 6.6.

Hardware Landmark model Time per image (ms)
MK2 IPU 68-point 0.712
MK2 IPU 12-point 0.694
MK1 IPU 68-point 0.761
MK1 IPU 12-point 0.731
Tesla V100 68-point 0.642
Tesla V100 12-point 0.603

Table 6.6. Results of the combined eyeblink-detection implementations

Some stages of our implementation, such as face-detection post-processing and landmark-
detection post-processing, have slightly different runtimes, as each platform uses a CPU
with different characteristics. However, the deviation observed during the execution of
these steps does not exceed 2%, so we consider that such a small deviation does not affect
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the overall performance of our implementation.

The achieved processing speed of the complete implementation on the different hard-
ware platforms is estimated to be approximately 1441 FPS on the MK2-IPU, 1367 FPS
on the MK1-IPU and 1658 FPS on the Tesla V100 GPU.All the above satisfies the initial
requirement of 500 FPS.

6.2.5 Low-Latency Hardware Performance

The complete implementation was further evaluated for all three hardware platforms
by running experiments with smaller batch sizes. The evaluation metrics are latency,
throughput and energy efficiency.

Latency is measured in milliseconds per batch. It represents the overall time to get
the output results from an input batch. The latency contains the inference and retrieval
of the output from the device.

Throughput is measured in images per second and is obtained from the latency time
measurement and the batch size. This measure represents the load that the hardware
can handle for an image-based deep learning application.

The latency and throughput results are visualized in Fig. 6.1 and Fig. 6.2. We ex-
perimented with various batch sizes of 1, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 and 16 due to latency
constraint, where small batch sizes are mostly used, especially for real-time inference
applications [45]. The results were obtained by running 1000 iterations regardless of the
batch size.

Figure 6.1. Latency results comparison for MK1, MK2 and V100
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Figure 6.2. Throughput results comparison for MK1, MK2 and V100

From the above plot diagrams we observe that both MK1 and MK2 IPU chips perform
better in terms of latency and throughput for smaller batch sizes (1 to 8) compared to
the Tesla V100 GPU where there is no significant increase in latency as the batch size
increases. However, for larger batch sizes, the V100 GPU managed to outperform the MK1
IPU-chip, while the MK2 IPU chip achieved the highest throughput and lowest latency.

Power Consumption

Power consumption metric is an important factor for hardware evaluation. We made
use of gc-monitor from Graphcore driver utilities to measure the power consumption of
the IPUs and nvidia-smi interface for the Tesla V100. The measurements are used to
compute the energy efficiency of each chip.

Energy efficiency

The energy efficiency is measured in images per second per Watt. It represents the
energy effectiveness of the hardware on an image-based deep learning application. The
power is measured multiple times over a few minutes of inference and averaged. The
energy efficiency is the throughput divided by the average power.

From the above table we observe that all three hardware platforms become more energy
efficient as the batch-size increases. We also see that the energy efficiency of the MK2 IPU
is comparable to that of the V100 GPU. On the other hand, the first generation MK1 IPU
has a disproportionately lower energy efficiency. The MK2 has the highest performance
of 51.05 images per second per watt.
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Batch size
Energy Efficiency

MK1 MK2 V100

1 4,74 8,02 4,62
2 8,45 14,86 13,2
4 15.61 24,97 21,97
6 18,85 29,48 28,16
8 20,96 37,07 36,68
10 22,06 42,51 45,18
12 25,01 44,66 45,80
14 27,27 46,53 48,94
16 27,58 51,05 48,96

Table 6.7. Energy efficiency (images/sec/watt) for IPUs and GPU

6.3 Hardware Scalability

6.3.1 Face detection on multiple IPUs

As stated before BlazeFace face detection model is considered a quite fast (suitable
for real-time applications) and small model in terms of memory footprint, with little more
than 100K parameters. In this case, our model can fit inside a single IPU and therefore
the concept of data parallelism is well suited and shall be applied to deploy our model on
multiples IPUs. IPU-TensorFlow supports automatic data parallelism when multiple IPU
devices are configured with the system. Data parallelism is achieved by replication of the
Poplar graph, where the number of times the model is replicated is called the replication
factor, and higher replication factors allow higher data throughput.

For inference, the way of doing this is to use a Multi-instance/Single host launch
mode where multiple instances of our script are launched on the same host server with
mpirun. Each instance is connected to a single instance of the replicated model operating
independently on a different fraction of our dataset with a separate Graph Compile Domain
(GCD). Therefore, each independent replica of BlazeFace operates on a micro batch and
the results from each replica are enqueued in the outfeed queue and sent back to the
host (Fig. 6.3).
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Figure 6.3. Multi-instance replication

We evaluate the inference scalability of the BlazeFace model throughput with multiple
instances on the given IPU-POD16 cluster with 16 MK2 IPUs and the IPU-Server with 16
MK1 IPUs. Our testing dataset contains 64000 images and each instance/replica of our
model will operate on a chunk of images equal to 64000 / number_of_instances. The
results can been seen in Table. 6.8 and Table. 6.9. From the speedup plots (Fig. 6.4.a
and Fig. 6.4.b), we observe that performance scales almost linearly with the number of
IPUs.

Configuration Throughput (img/s) Speedup Scaling efficiency %
1 IPU 12454.997 1 100
2 IPU 17939,733 1.44 72.01
4 IPU 27187,765 2,18 54.56
8 IPU 37230,948 2,98 37.36
16 IPU 76555,858 6.15 38.45

Table 6.8. Inference scalability for BlazeFace model on an IPU-POD16 server, per replica
batch_size = 64

Configuration Throughput (img/s) Speedup Scaling efficiency %
1 IPU 9374.475 1 100
2 IPU 16260,162 1,73 86.72
4 IPU 24464,831 2.61 65.24
8 IPU 42272,126 4,51 56.36
16 IPU 61657,032 6,57 41.11

Table 6.9. Inference scalability for BlazeFace model on an MK1 IPU-server, per replica
batch_size = 32
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(a)

(b)

Figure 6.4. Multi-instance Speedup for a) MK1 IPU-Server with 16 MK1 IPU chips and b)
MK2 IPU-POD16 with 16 MK2 IPU chips

6.3.2 Minimum hardware to meet the requirements

The required detection speed of the eyeblink response project is 500 frames per sec-
ond. Because possible future work for this project could be to investigate the possibilities
for a more mobile solution, an estimation is made of the minimum required hardware to
achieve a detection speed of 500 FPS.

The complete eyeblink-detection implementation consists of five stages: image loading/pre-
processing (ILP), face detection (FP), face-detection-post-processing (FDPP), landmark de-
tection (LD) and EAR computation (EAR). The face detection step is performed on an IPU
or GPU hardware platform while the rest on the host CPU. The ILP and LP steps are com-
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puted by using multiple processes. Therefore, we can define the total eyeblink response
detection time as:

time = ILP + FD + FDPP + LD + EAR (6.1)

A detection speed of 500 FPS equals a maximum detection time of 2 ms. Therefore,
we conducted several experiments with the low-latency approach on all three hardware
platforms to find the minimum required batch size and number of processes which satisfy
the execution time requirement of <2 ms. This can be seen in Table 6.9.

Device Host Processes batch_Size time/image (ms)
MK1 Intel Xeon P. 8168 8 10 1.744
MK2 AMD EPYC 7742 4 8 1.536
V100 AMD EPYC 7551 6 10 1.698

Table 6.10. Minimum required hardware for execution time <2 ms)

From this table we can deduce that a batch size of 10 and 8 CPU processes are the
maximum hardware that needs to be utilized. Note that this estimation requires a CPU
with comparable performance per thread as the ones used in our experimental set-ups.
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Analyzing Performance of IPU and GPU Platforms

for CNN-Based Model Training

In Chapter 5 we explored the potential of two IPU-based hardware systems (MK1 and
MK2) and one GPU-based hardware system (Tesla V100) to accelerate a face detection
inference task with the goal of achieving real-time processing speed. A pre-trained CNN-
based model was chosen for the face detection step, as training a robust and accurate
Deep Neural Network model is a very time-consuming and non-trivial task [23] [46]. In
the inference, the network only experiences the forward-pass, during the training, it ex-
periences both the forward-pass and the backward-pass. As a consequence, the training
requires a much more extensive computational effort compared to that for the inference.
It involves the holistic use of all the resources in a server from storage and CPU for fetch-
ing and pre-processing the dataset to the specialized hardware (GPU, IPU) that perform
computation on the transformed data.

In this chapter we will explore and compare the capabilities of the available hardware
accelerators (IPU, GPU) in the computationally intensive process of training an image-
based CNN model.

7.1 Implementation

An open end-to-end training implementation of BlazeFace model will be constructed
from scratch.

7.1.1 BlazeFace architecture

Our starting point was the original work of [10] which provides all the information
needed to construct the model architecture. The overall network structure of BlazeFace
is provided in Fig. 7.1. It takes a 128 × 128 RGB image as input and extracts features
through 5 Single Blazeblocks and 6 Double Blazeblocks (Fig. 7.2).

The reader can also refer to the detailed analysis of BlazeFace in Section 4.5
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Figure 7.1. BlazeFace feature extraction network architecture

Figure 7.2. BlazeBlock (left) & double BlazeBlock (right)

7.1.2 Loss Function and Optimizer

Τhe training process of the BlazeFace model is closed source and thus important
information about which cost function and which optimization algorithm should be used
to train the model from scratch is not available.
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BlazeFace follows the SSD approach which is based on a feed-forward convolutional
network that produces a fixed-size collection of bounding boxes and scores for the pres-
ence of object class instances (in our case face or no-face) in those boxes. Therefore, the
face detection task can be described as a combination of two different subtasks:

• Bounding Box detection, which is the localization of the face region in the image.

• Classification, which classifies a bounding box to the right class (in our case as face
or no-face) based on a confidence score.

Therefore, the loss function that will be used for training our model must combine the
cost functions of these two different subtasks. Recent implementations of single-stage
face detectors, such as S3FD [24] (2017) and EXTD(2019) [85], make use of multitask
loss function, which is originally introduced in [15]. This multitask loss function is a
weighted sum of the localization loss (loc) and the confidence loss (conf):

L =
1

Ncls
Lcls(p, y) +

1
Nbox

Lbox (ti , t∗i ) (7.1)

The localization loss Lbox (ti , t∗i ) is a Smooth L1 loss [86], where ti = (tx , ty, tw, th)i and
t∗i = (t∗x , t∗y, t∗w, t∗h)i represent the coordinates of the predicted box and ground-truth box
associated with the positive anchor.

Lbox (ti , t∗i ) =
∑

i∈(x,y,w,h)

smoothL1(ti − t∗i ) (7.2)

where

smooothL1(x) =

 0.5x2, if|x| < 1

|x | − 0.5, otherwise
(7.3)

The network prediction for the class of an area of interest is given as a distinct prob-
ability distribution across two classes (face vs. no-face).

p = (p0, p1) (7.4)

The classification loss Lcls(p, y) is binary cross-entropy [15], also called log loss, over
two classes (face vs. no-face/background). With a ground truth label y ∈ 0, 1 and a
probability estimate p = Pr(y = 1) , the log loss per sample is the negative log-likelihood
of the classifier given the true label:

Lcls(p, y) = − log(py) (7.5)

In our implementation, the two losses are normalized by Ncls and Nbox where the cls
term is normalized by the number of positive and negative anchors, and the box term is
normalized by the number of positive anchors.

As Optimizer we chose Adam [52], where he is one of the most widely used optimizers
in the field of image recognition and the learning rate was set to the default value (0.001).
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7.1.3 Training Datasets

Two datasets were selected for training the BlazeFace model. The first selected dataset
is called FDDB [47] and is one of the most commonly used benchmarks for face detec-
tion and consists of 2845 images with 5171 face annotations collected from journalistic
articles. It is a really challenging dataset mainly due to the fact that it is rich in occluded
and out-of-focus cases.

The second dataset is called 300W-LP [48] and it’s available through TensorFlow
Datasets (TFDS) library. TFDS exposes public research datasets as tf.data.Datasets
or/and as NumPy arrays. It does all the hard work of fetching the source data and
preparing it into a common format on disk, and it uses the tf.data API to build high-
performance input pipelines, which are TensorFlow 2.x-compatible and can be used with
tf.keras models.

The 300W-LP Dataset standardises multiple alignment databases with 68 landmarks,
including AFW, LFPW, HELEN, IBUG. From these, we kept only the face bounding boxes
for our training. The dataset contains a total of 61,225 samples which we split into 80%
train samples and 20% validation samples.

Data augmentation

Data Augmentation based on image manipulations offers a set of techniques to im-
prove the size and quality of a training dataset. It is usually based on the generation
of additional images or annotations based on transformations performed on the origi-
nal dataset. It is also one of most basic and widely used techniques for dealing the
overfitting problem and improving accuracy when training a Deep Neural Network model
[87][88][89]. The technique of data augmentation works in the following way: in each
epoch, when images are fed into the network to be trained, some changes are made to the
images so that they are not exactly the same with those seen by the model in previous
epochs. The modifications made to the images contain some randomness, i.e. many are
applied with a certain probability or their degree of influence is determined by some ran-
dom variable, so that the modified images are not repeated. Several methods for this exist:

Geometric transformations, also known as spatial transformations, are transforma-
tions of the image coordinate system. It refers to operations that transform an image
using variations of the shape. Some of the most frequent geometric transformations are
flipping, rotation, cropping, translation, or scaling.

Color transformation, also known as photometric transformations, are transforma-
tions over the pixels values in the matrices which compose an image, rather than the pixel
positions. Some of the most frequent color transformations are changes in brightness,
contrast, colorspaces and normalizations.
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To make our model more robust to various input object sizes and shapes, each training
image is randomly sampled by the following options:

• Photo-metric distortions (Random brightness, contrast, hue)

• Horizontal Flip

• Cropping

• Padding

Feeding data with tf.data.Dataset API

In the context of ML training, especially with Deep Neural Networks (DNN), the input
data pipeline accounts for significant resource usage and can greatly impact end-to-end
performance. A recent study [90] of ML model training with public datasets found that
pre-processing data accounts for up to 65% of epoch time, where an epoch is termed as
a complete pass over the training dataset. This shows that input data pipelines consume
a significant fraction of ML job resources and are important to optimize.

Hardware accelerators used for ML training further increase the need for efficient input
pipelines. The input data pipeline of DNN training can be characterized as a three-stage
extract, transform, load (ETL) process. The first stage reads input data from a storage sys-
tem. The second stage transforms the data, commonly on the CPU, to a format amenable
to ML training computation. Finally, the third stage loads the data onto the accelerator
device that executes the training computation. Today’s accelerators, such as GPUs and
IPUs, are tailored towards executing the linear algebra operations that are common in ML
computations and the input data pipeline operates in parallel with these computations.
Ideally, the data pipeline should steadily feed pre-processed data items to the accelerator
devices to keep them continuously busy processing data. However, DNN training is often
I/O-bound, bottlenecked by fetching the data from storage, or CPU-bound, bottlenecked
by applying data pre-processsing in memory.

Raw input data, such as images, undergo both offline and online pre-processing before
being ingested for model training. While some data transformations, such as normaliza-
tion, are applied during offline pre-processing, ML training also requires applying trans-
formations online as examples are fed to the model. For instance, image models commonly
rely on data augmentation, e.g. randomly distorting images, to improve accuracy [91]. As
described in previous sections, various pre-processing and data augmentation methods
(i.e. resizing, normalization, conversion to RGB color-space) are part of our overall train-
ing pipeline and therefore optimizing the pipeline is of key importance for the performance.

In order to optimize our input data pipeline we will make use of tf.data API which
enables us to efficiently utilize available host resources. The tf.data provides transforma-
tions that enable software pipelining, and parallel execution of computation and I/O. Key
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transformations that we used in order to build our input data pipeline are:

The prefetch transformation decouples the producer and consumer of data by using
an internal buffer, making it possible to overlap their computation. Input pipelines can
use this transformation to overlap host computation, host-to-device transfer, and device
computation. In particular, the transformation uses a background thread and an internal
buffer to prefetch elements from the input dataset ahead of the time they are requested.

The map transformation applies a user-defined function to each element of the input
dataset. When preparing data, input elements may need to be pre-processed. Because
input elements are independent of one another, the pre-processing can be parallelized
across multiple CPU cores. To make this possible, the map transformation provides the
num_parallel_calls argument to control the level of parallelism.

The cache transformation can cache a dataset, either in memory or on local storage.
This saves some operations (like file opening and data reading) from being executed dur-
ing each epoch

The shuffle transformation maintains a fixed-size buffer which is populated with ran-
dom data entries. Shuffling data serves the purpose of reducing variance and making
sure that our model remains general and overfits less. Since we perform computations on
batches of data , the batch gradient descent is activated. The idea behind batch gradient
descent is that by calculating the gradient on a single batch, we can get a fairly good
estimate of the "true" gradient. That way, we save computation time by not having to
calculate the "true" gradient over the entire dataset every time. Therefore, it is important
to create batches that are representative of the overall dataset, otherwise our estimation
of the gradient could be off.

In addition, the tf.data runtime contains an auto-tuning mechanism that allocates
CPU and RAM resources across various parts of the input pipeline in a way that mini-
mizes the (expected) latency of the input pipeline producing an element. This is called
tf.data.AUTOTUNE

Therefore, we made use of the tf.data.Dataset API to prepare our dataset, pre-process
our input images and apply data augmentation with multiple processes. The tf.data.AUTOTUNE
option was utilized to auto-tune the number of used processes. In addition, we enabled
data shuffling and configured the buffer size to be equal to the number of training sam-
ples. Finally, the prefetch and cache transformations were also applied with auto-tuning
enabled. By combining all these transformations we obtained a speedup of roughly 2x in
our total training time for all hardware platforms.
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7.1.4 Training BlazeFace on IPU and GPU hardware platforms

We utilized the Tensorflow and Keras APIs for constructing the model architecture
and performed training on IPU and GPU hardware platforms. More specifically for the
IPU implementation we used the Poplar SDK v2.4 with its IPU interface to TensorFlow
v2.4.4 which integrates the Keras library. The same version of TensorFlow was used for
the GPU implementation for fair comparison of the final results.

Training BlazeFace on MK1 and MK2 IPUs

In order to be able to train our model on an IPU-based system, our source code
first had to be compiled and translated into an IPU-program. This process has been
analyzed in more detail in Section 5.2.2. Porting our Tensorflow/Keras model into IPU was
relatively easy. Graphcore implementation of Keras provides the IPUStrategy subclass of
tf.distribute.Strategy API which targets a system with one or more IPUs attached. Creating
variables and Keras model within the scope of the IPUStrategy object is all we had to do
to ensure that they are placed on the IPU. Then, the Keras build-in fit() method was used
for the training process.

It is important to note that we had to decide all hyperparameter values in advance,
since the model compilation is static and the execution instructions loaded on the IPU
device depend directly on them. We mainly experimented with different values of the
batch-sizes, since our experiments mainly focus on the total runtime that each accelerator
needed to complete the training of our model for a certain number of epochs. For MK1, a
batch-size of 8 was the highest value we could use to fit our model within local memory,
while MK2’s larger available on-chip memory allowed us to use a batch-size equal to 16.

In addition, we used the maximum possible value of the steps_per_execution hyperpa-
rameter, for all the experiments we conducted, to reduce communication overheads and
maximize the performance of our model (see Section 5.2.2 for a more detailed analysis).
This value is set based on the selected batch-size value as the number of batches in our
datasets had to be divisible by the steps_per_execution argument. Furthermore, some
extra care had to be taken when we prepared the dataset for training our Keras model on
the IPU. The Poplar software stack does not support using tensors with shapes which are
not known when the model is compiled, so we made sure the sizes of our datasets were
also divisible by the selected batch-size of each experiment.

Keras models created inside of an IPUStrategy scope automatically create IPUIn-
feedQueue and IPUOutfeedQueue data streams for efficiently feeding data to and from the
IPU devices when using the build-in fit() method. The IPUInfeedQueue accepts batches of
input images directly from our tf.data.Datasets. Furthermore, the IPU is using a callback
function to indicate that the host can read data from the buffer (for IPU to host transfer) or
that the host can populate the stream (for host to IPU transfer). Similarly to the inference
task we enable the Prefetch option (see Section 5.2).

We followed Graphcore’s official documentation, which suggests to use a prefetch
depth of 3 when training a model.
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Training BlazeFace on Tesla V100 GPU

The tf.distribute.Strategy API was also used to train the Keras model on the GPU-
based system. For a fair comparison, we enabled XLA compilation when training our
model on the GPU, as IPU-based systems use it by default to perform transformation-
s/optimizations on the model graph.

The fact that the V100 tesla GPU offers a much larger memory size than IPUs allowed
us to investigate larger batch sizes for training our model. We conducted experiments
with batch-size values up to 64 and 128 for FDDB and 300W-LP dataset respectively.
Again, an optimized tf.data.Dataset was constructed for feeding batches of data to the
GPU.
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7.2 Training Evaluation of BlazeFace

In this section we evaluate the training results of BlazeFace model on IPU and GPU
hardware platforms. The chosen evaluation metric is the total training time for a specific
amount of epochs.

7.2.1 Training Resutls

Figure 7.3. Training time of BlazeFace model on the FDDB dataset. (top) The results for
various batch sizes on V100 GPU and MK1 IPU chips. (bottom) The results for various batch
sizes on V100 GPU and MK2 IPU chips.
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Figure 7.4. Training time of BlazeFace model on the 300W-LP dataset. (top) The results
for various batch sizes on V100 GPU and MK1 IPU chips. (bottom) The results for various
batch sizes on V100 GPU and MK2 IPU chips.

The model was trained for 150 epochs on the FDDB dataset, consisting of 2845 images,
and for 100 epochs on the 300W-LP dataset, which was considerably larger with a total
of 61,225 training samples. We used a C2 PCIe card with two MK1 IPUs attached, with a
TDP value of 250 W that matched the rest of our hardware accelerators.

The results, presented in Figure 7.3 and Figure 7.4 for FDDB and 300W-LP respec-
tively, show that both MK1 and MK2 IPUs outperform the V100 GPU in training speed.
Even for greater batch sizes, the network was trained almost twice as fast compared to
the GPU. Additionally, for very small batch sizes, the IPUs achieved superior performance.
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In our experiments, we also conducted tests with larger batch sizes for training our
model on the Tesla V100 GPU, as it offers a higher amount of total memory compared to
the IPUs. For training on the FDDB database, we employed batch sizes of up to 64 and
up to 128 for the 300W-LP database. A detailed presentation of the training results can
be found in Appendix Tables A.1 and A.2. These tables contain some additional informa-
tion about the overall training speed times (time per epoch, time per step) as well as the
achieved loss and validation loss for each run.

The choice of batch size should be carefully considered based on the specific charac-
teristics of the dataset, the model architecture, and the available computational resources
when training a model. Using a larger batch size can lead to more stable gradients and
faster convergence [49] [50]. This is because a larger batch size allows the optimization
algorithm to use more information from the training data to compute the gradient of the
loss function with respect to the model parameters. With more information, the gradients
computed are more representative of the true underlying distribution of the data and less
sensitive to random fluctuations, which can result in more stable updates. However,
there are also some trade-offs when using larger batch sizes, such as increased memory
usage and computational resources required for training. Additionally, large batches may
generalize less well than smaller batches, especially for models with a high capacity.

On the other hand, smaller batch sizes result in more frequent weight updates, incor-
porating more diverse information into the model, but may result in more noisy gradients
as each batch represents only a small sample of the overall dataset and can be subject to
more sampling variability. Furthermore, a smaller batch size may result in slower con-
vergence, requiring more careful tuning of the learning rate and other hyperparameters,
as smaller batches can result in more drastic changes to the gradient and may require
more frequent adjustments to the optimization algorithm. For example, some optimiza-
tion algorithms, such as SGD [51], perform better with small batch sizes, while others,
such as Adam [52], can handle larger batch sizes.

It is important to note that apart from optimizing the input tf.Data.Dataset and compil-
ing with XLA, we did not fine-tune any other hyperparameters in our training experiments
(i.e. learning rate, optimizer, etc.). The goal of the conducted experiments is to compare
the training performance on each platform in terms of execution speed.

Using larger batch sizes resulted in much better GPU performance. GPUs are opti-
mized for parallelism and high throughput, making them well-suited for processing large
batches of data quickly. However, as the batch size decreases, the overhead associated
with data transfer and memory management on GPUs becomes more pronounced, leading
to lower performance.

IPUs, on the other hand, perform better at small batch sizes. We argue that this
is due to their architecture, which is optimized for matrix operations and high-speed
communication between processing elements (i.e., I/O tiles, IPU exchange communication
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fabric). This allows the IPUs to effectively utilize their resources and process small batches
of data efficiently, while reducing the memory overhead associated with larger batch sizes.

156



Chapter 8

Conclusions

This chapter presents the conclusion of the thesis work. The contributions of this
research are discussed in Section 8.1. Section 8.2 provides a discussion on the final
results of the inference and training experiments conducted in this study, highlighting
the pros and cons of each hardware platform used. Lastly, Section 8.3 outlines possible
directions for future work in this area of research.

8.1 Contribution

The initial goal of this thesis was to construct and deploy a Machine Learning appli-
cation on IPU-based and GPU-based systems in order to evaluate their performance in
inference tasks. The goal of this application is to detect the amount of human eyelid clo-
sure in video data in a real-time processing speed of 500 frames per second. The selection
of the appropriate algorithms was of key importance for the whole project since we had to
maintain a balance between speed and accuracy. The execution time constrain for this
project was also a crucial factor, and so IPU and GPU hardware device accelerators were
used to accelerate the selected algorithms to fulfill the requirements. Creating an on-
line implementation would not only alleviate the need for large off-line data storage, but
also enable the neuroscientists to dynamically adjust eyeblink-conditioning experiments
based on immediately available feedback on the subject’s performance.

The detection process is divided into two major stages: the first stage detects the po-
sition of the human face in an image, while the second stage uses this face detection to
determine the amount of eyelid closure. The selection of the appropriate face detector was
based on a set of requirements that specify under which circumstances the detector must
be able to detect a face. Three face detectors, one classical ML approach and two deep
learning CNN-based models, were evaluated on a subset of images of the Annotated Fa-
cial Landmarks in the Wild database that meets these requirements. The MTCNN model
was the most accurate detector but also ten times slower compared to the other meth-
ods. Both the Histogram of Oriented Gradients (HOG) algorithm and BlazeFace model are
much faster alternatives, with the former being faster and the latter being more accurate.
Although both detectors were considered suitable for this project we decided to proceed
with BlazeFace as it was more accurate than HOG and had similar speed performance.

157



Chapter 8. Conclusions

In addition, BlazeFace is a DNN model and enabled us to test the inference performance
of different hardware accelerators, such as GPU and IPU (a dedicated AI-chip designed
for Machine Learning and Deep Neural Network workloads).

BlazeFace follows the Single-Shot Detection approach which is based on a feed-forward
convolutional network that produces a fixed-size collection of bounding boxes and scores
for the presence of faces in those boxes. It is implemented with TensorFlow and Keras
libraries and accelerated with the use of three different hardware accelerators (MK1-IPU,
MK2-IPU and V100 Tesla GPU) to exploit its data-level parallelism potential. To maximize
the utilization of IPU devices, multiple images were processed in batches concurrently
while further optimizations were applied in HOST-DEVICE and DEVICE-HOST communi-
cations. A final face-detection speed of 0.107 (ms) and 0.079 (ms) per image is achieved
on MK1 and MK2 IPU chips respectively. Furthermore a face-detection speed of 0.012
(ms) per image is achieved when the V100 GPU is used. The V100 GPU manages to out-
perform both IPUs in terms of image processing speed as the larger available memory (32
GB vs 300 Mib vs 900 Mib) allows larger batch sizes to be used during inference.

Once the face detection step is finished and the location of the face is acquired, we
can proceed with the second step of the eyelid closure detection. The followed landmark
detection approach to determine the closure of the eye directly from eyelid landmarks,
and therefore an algorithm for landmark detection was used. This approach is simple
and less computationally expensive compared to other available approaches in the lit-
erature. The original landmark detection algorithm, an Ensemble of Regression Trees
(ERT), detects 68 facial landmarks, 6 of which are on the eyelid (per eye), which can be
used directly to to compute the amount of eyelid closure. A second version of the same
algorithm was also investigated which detects only the 6 landmarks on each eye. This
12-point landmark detector is lighter and slightly faster compared to the original 68-point
detector as its responsible for predicting only a subset of the total number of facial land-
marks. However, the 68-point detector has the advantage that the other landmarks can
be used to analyze the movement of other face muscles during the eyeblink-conditioning
experiment. Although the ERT algorithm is not well-suited for data-level parallelism ac-
celeration because of its iterative nature, it is already quite fast sequentially (around 1 ms
per image - 1000 FPS). The algorithm was accelerated with the multiprocessing python
library by exploiting the task-level parallelism. The total number of frames of a video are
split up between multiple processes that work concurrently. This resulted in a landmark
detection of 0.06 ms per image with 64 processes, and therefore a speedup of 16.6× com-
pared to the original sequential implementation.

The final implementation of detecting the eyelid closure also includes steps such
as image loading-decoding from memory (approximately 0.7 ms per image by utilizing
multiple processes), data pre-processing and post-processing for face/landmark detection
steps. Combining the times for all the above steps resulted in a total eyeblink-response
detection time of roughly 1441 FPS on MK2-IPU, 1367 FPS on MK1-IPU and 1658 FPS on
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Tesla V100 GPU. The achieved results satisfy the required processing speed of 500 FPS.
Αn additional aim of this thesis was to evaluate the performance of IPUs and the V100

Tesla GPU on training an image-based CNN face detection model. The training procedure
is a complex task which consists of multiple steps that relies on efficient use of both CPUs
and device accelerators in order to work properly. The tf.data.Dataset API was used to
construct our training datasets. A number of data transformations and optimizations
were applied to efficiently utilize available host resources and load batches of data into
our accelerator devices. Both IPU-based systems achieve a superior performance com-
pared to the Tesla V100 GPU, especially for small batch-sizes.

Concisely, the following contributions have been made by this thesis:

• Three different face detectors have been evaluated on a subset of the "Annotated
Facial Landmarks in the Wild" (AFLW) dataset and on the BioID database. The pre-
trained BlazeFace CNN-based model was selected as best suited for this project’s
requirements.

• The BlazeFace model was accelerated on three hardware accelerators by making
use of data-level parallelism. We achieved a speedup of 306× on MK1-IPU chip, a
speedup of 414× on MK2-IPU chip and a speedup of 2576× on a V100 Tesla GPU.

• The Ensemble of Regression Trees (ERT) algorithm was selected for landmark-
detection from which the amount of eyelid closure is also estimated.

• The ERT landmark detector was accelerated with the multiprocessing python library
by making use of multiple processes (maximum number of processes for each CPU).
This resulted in a speedup of 15× on the GPU Host, a speedup of 13.6× on the MK1
HOST and a maximum speedup of ×17.7 on the MK2 Host.

• The accelerated face and landmark-detection algorithms were combined and the
final eyeblink-response detection algorithm achieves a detection speed of 1658 FPS
with Tesla V100 GPU and 32 CPU processes, 1441 FPS with MK2-IPU and 64
processes and 1367 FPS with MK1-IPU and 32 processes. Clearly, all the above
satisfies the original requirement of 500 FPS.

• An experimental open-source implementation of the BlazeFace face detector was
built from scratch to benchmark the performance of IPU and GPU hardware accel-
erators on the computationally intensive task of training. Both IPUs have superior
performance compared to the GPU.

8.2 Discussion

In this study, we compared the performance of the Tesla V100 GPU and the MK1/MK2
IPU chips for machine learning workloads. Our results showed that while the IPU was
faster than the GPU for training the BlazeFace network, the GPU was better suited for
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serving the trained models in inference scenarios.

The IPU’s high MIMD parallelism and ability to efficiently process small batches of
data allowed it to achieve faster training times than the GPU. However, the limited on-chip
memory of the IPUs is a factor that developers must consider carefully when deploying
training or inference experiments. If the size of a model exceeds the available memory of a
single IPU chip, developers must partition the model across multiple IPU chips. This pro-
cess involves dividing the model into smaller sub-models that fit into the memory of each
IPU chip, which can be trained in parallel across multiple IPUs. However, partitioning
a model is a complex task that requires considerable expertise in parallel programming
and distributed systems. Note that, we did not use any partitioning approaches in our
case. This is because the BlazeFace detector is a CNN-based model with a small memory
footprint due to its lightweight backbone network (inspired by MobileNetV1/V2 [78]) and
so it can be compiled and deployed in a single IPU chip.

Our results have important implications for the field of machine learning, image-based
applications and neuroscience, highlighting the need for careful selection of hardware
platforms for different types of workloads. Ultimately, the choice of hardware platform
should be based on careful consideration of factors such as model size, memory re-
quirements, latency requirements and available expertise in parallel programming and
distributed systems. Our study showed that while GPUs are still a popular and conve-
nient choice for deploying ML/DL image based workloads, the IPU can offer significant
performance advantages in certain scenarios.

One of the main architectural differences between the IPU and GPU is the way they
handle parallel processing. IPUs use a MIMD (multiple instruction, multiple data) archi-
tecture, which enables them to efficiently process small batches of data in parallel. GPUs,
on the other hand, use a SIMD (single instruction, multiple data) architecture, which is
better suited for processing large batches of data in parallel.

In addition to the architectural differences, there are other factors that should be con-
sidered when selecting a hardware platform for ML/DL workloads. These include factors
such as cost, power consumption, and ease of use. In terms of ease of use, GPUs are
generally more widely available and well-supported in the machine learning community,
making them a more convenient choice for deployment and serving but also more ex-
pensive. Many popular machine learning frameworks, such as TensorFlow and PyTorch,
have well-established support for GPU acceleration, making it relatively easy to train and
serve models on GPU-based hardware.

In contrast, the IPU is a relatively new and specialized architecture which is less widely
supported by machine learning frameworks and tools. This could make it more chal-
lenging to deploy and serve models on IPU-based hardware, and may require additional
engineering effort to optimize performance. Graphcore provides a software development
kit (SDK) for their IPU accelerators, which includes libraries and tools for developing and
optimizing machine learning applications. The Graphcore SDK is generally user-friendly
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with extensive documentation and examples provided to help developers get started. The
Graphcore IPU integrates with popular deep learning frameworks like TensorFlow and
PyTorch through the high-level APIs provided by the SDK.

In summary, we identify the following advantages and disadvantages of each hardware
platform:

Pros of using GPU-Based systems:

• Parallelism: GPUs have a SIMD (Single Instruction, Multiple Data) architecture
adept at performing large-scale matrix operations commonly found in ML tasks.
This makes them especially suitable for deep learning tasks, such as convolutional
neural networks

• Ecosystem Maturity: The GPU ecosystem is mature and well-established, offering
an abundance of tools, libraries, and community support. Developers can access
a vast array of resources, facilitating the discovery of solutions and optimization of
ML models for GPU execution.

• Hardware Availability: GPUs are widely available and encompass various perfor-
mance levels and price points, accommodating different project sizes and budgets.

Cons of using GPU-Based systems:

• Memory Hierarchy: The hierarchical memory structure of GPUs necessitates careful
management to optimize performance, which can be challenging for developers and
may result in suboptimal performance if not appropriately addressed, especially for
training ML/DL models.

Pros of using IPU-based systems:

• Specialized Architecture: IPUs feature a fine-grained MIMD (Multiple Instruction,
Multiple Data) architecture, facilitating the execution of diverse instructions on
distinct data elements. This flexibility enables IPUs to achieve faster training times
and efficient processing of small batches of data.

• Scalability: IPUs are designed for easy scaling, both within a single device and
across multiple devices, allowing developers to build large-scale ML systems with
high computational capacity.

• Programmability: IPUs are designed to be more easily programmable, allowing de-
velopers to use popular ML frameworks like TensorFlow and PyTorch without the
need for extensive low-level optimization. This can lead to faster development cycles
and easier adaptation of existing models to the IPU platform.

• Monitor Tools, extensive documentation and code examples in a dedicated GitHub
repository.
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Cons of using IPU-based systems:

• Limited on-chip memory, which requires careful consideration of memory require-
ments and partitioning of models.

• Ecosystem Maturity: Relatively new and specialized architecture, which may require
additional engineering effort to optimize performance.

• Learning Curve: Since IPUs have a unique architecture and programming model,
there might be a steeper learning curve when adapting existing code or developing
new models for the IPU platform, especially for developers who are already familiar
with GPU programming.

8.3 Future work

The work conducted for this thesis investigated the combination of a deep learning
CNN face detection model and a machine learning landmark detector to create an accu-
rate and fast eyeblink response detection system. The current application showed that
with the chosen algorithms, the desired speed of 500 FPS and a satisfactory detection
accuracy can be achieved. However, accuracy is a critical factor in blink detection. More
challenging recording settings may result in more false positive or false negative detec-
tions, leading to inaccurate conclusions about a person’s behavior or state. Consequently,
one of the directions for future work is to investigate more sophisticated deep learning
algorithms for both the face and landmark detection steps to achieve better accuracy.
Deep learning models can be trained on large datasets of eye images to learn the patterns
and features that distinguish between eye blinks and other eye movements.

In addition, the current setup requires specialized hardware, such as cameras, to be
effective. Future work can focus on developing eye blink detection solutions that can be
implemented on portable devices, such as smartphones or smart glasses. This would
make eye blink detection more accessible and usable in everyday life and provide addi-
tional data for research on eye blink patterns and their relation to attention, fatigue, and
stress.

Furthermore, the intermediate stages of face and landmark detection used to achieve
eyeblink response detection provide intriguing new opportunities for further research.
The neuroscientists have expressed an interest in seeing how facial muscles in the face
are working during the experiment. A total of 68 facial landmarks are detected using
the landmark detection method, which can be used to track the movement of other facial
features. In addition, many landmark detectors claim to be able to find up to 192 land-
marks, and they can be used if a more accurate analysis of the face is needed for this line
of future research.

Another important direction for future work is to evaluate the different hardware
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8.3 Future work

platforms in various real-world scenarios to gain insights into their relative strengths and
weaknesses. Experiments can be conducted to compare their performance and suitability
in object detection and recognition tasks, medical image analysis, and natural language
processing. This knowledge can then be used to develop more efficient and effective soft-
ware and hardware solutions, ultimately advancing the field of machine learning and
improving its practical applications.
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Appendix A

Appendix

FDDB Dataset

Device batch_Size time/epoch (sec) time/step (ms) total_training_time loss val_loss
V100 2 13-14 14-14 2024.504 0.1468 0.2553
V100 4 6-7 14-15 1051.215 0.1599 0.2676
V100 8 4 17-18 649.135 0.1298 0.2625
V100 16 3-4 26-32 508.300 0.1789 0.3201
V100 32 3 42-45 421.285 0.2157 0.4142
V100 64 2 70-72 348.398 0.3046 0.6090
2xMK1 2x1 2-3 2-3 265,823 0.1826 0.2671
2xMK1 2x2 2-3 3-4 240,676 0.1805 0.2679
2xMK1 2x4 2-3 6-8 243,615 0.1971 0.3362
2xMK1 2x8 OOM - - - -
MK2 2 5-6 5-6 602.478 0.1698 0.2649
MK2 4 3-4 3-5 545.570 0.1512 0.2694
MK2 8 3 7-8 430,255 0.1306 0.2764
MK2 16 3 12-13 423.668 0.1459 0.3184
MK2 32 OOM - - - -

Table A.1. Training BlazeFace on FDDB dataset, epochs = 150, steps_per_epoch = (num_-
of_samples // batch_size), Out of Memory (OOM) declares that the model could not fit inside
the local memory of the IPU
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300W-LP Dataset

Device Batch_Size time/epoch (sec) time/step (ms) total_training_time loss val_loss
V100 8 96-112 15-17 9908.442 0.0529 0.0293
V100 16 64-69 21-22 6610.478 0.0577 0.0357
V100 32 36-38 24-26 3746.590 0.0520 0.0272
V100 64 25-27 33-37 2670.356 0.0502 0.0264
V100 128 19-21 51-56 2059.075 0.0420 0.0291
2xMK1 2x1 18 0.6-0.7 1803,62 0.0777 0.0422
2xMK1 2x2 11-12 0.8-0.9 1163,5 0.0594 0.0328
2xMK1 2x4 8 1 843,959 0.0543 0.0261
2xMK1 2x8 OOM - - - -
MK2 2 29 1 2965.834 0.0503 0.0413
MK2 4 18 1 1824,855 0.0601 0.0361
MK2 8 13 2 1368.401 0.0592 0.0304
MK2 16 10 3 1011.710 0.0497 0.0271
MK2 32 OOM - - - -

Table A.2. Training BlazeFace on 300w-LP dataset for 100 epochs, steps_per_epoch =
(num_of_samples // batch_size), Out of Memory (OOM) declares that the model could not fit
inside the local memory of the IPU
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Figure A.1. The (maximum) memory consumption (vertical axis) across the 1216 tiles
(horizontal axis) of a MK1 IPU for a batch size of 32. The horizontal line denotes the
maximum available tile memory. The pink area represents always live memory, whereas
the blue indicates maximum transient memory use on a tile level.
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Appendix A. Appendix

Figure A.2. The (maximum) memory consumption (vertical axis) across the 1472 tiles
(horizontal axis) of a MK2 IPU for a batch size of 64. The horizontal line denotes the
maximum available tile memory. The pink area represents always live memory, whereas
the blue indicates maximum transient memory use on a tile level.
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