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Abstract This work addresses the fragmentation of the Android ecosystem, which hinders
the benchmarking of machine learning frameworks, making it a slow process that depends
on frequent recompilations. To mitigate this limitation, we present HarplA, a benchmar-
king tool whose dynamic architecture enables the evaluation of TensorFlow, PyTorch, and
MindSpore models without the need to recompile the APK for each test. The study fo-
cused on validating the tool, whose reliability was verified by comparing inference time
and energy consumption metrics—collected during tests with the ImageNet-V2 dataset
on models converted via ONNX—with performance references from the literature. As a
result, HarpI A emerges as a solution that supports developers in performing performance
comparisons more efficiently, aiding in the selection of frameworks for the Android envi-
ronment.

Resumo Este trabalho discute a fragmentagcdo do ecossistema Android, que dificulta o
benchmarking de frameworks de aprendizado de maquina, tornando-o um processo lento
e dependente de recompilagdes. Para mitigar essa limitacdo, apresentamos a HarplA, uma
ferramenta de benchmarking cuja arquitetura dinamica possibilita a avaliacdo de modelos
de TensorFlow, PyTorch e MindSpore sem a necessidade de recompilar o APK a cada
teste. O foco do estudo foi a validacdo da ferramenta, cuja confiabilidade foi verificada
ao se comparar as métricas de tempo de inferéncia e consumo energético — coletadas
durante testes com o dataset ImageNet-V2 em modelos convertidos via ONNX — com
referéncias de desempenho da literatura. Como resultado, a HarpIA se apresenta como
uma solucao que apoia desenvolvedores na realizacao de compara¢des de desempenho de
forma mais eficiente, auxiliando na escolha de frameworks para o ambiente Android.

1. Introducao

A inteligéncia artificial (IA), e mais especificamente o aprendizado profundo, transcen-
deu os limites dos data centers para integrar-se profundamente aos dispositivos méveis e
embarcados contemporaneos. Equipados com Systems-on-a-Chip (SoCs) cada vez mais
potentes — que integram CPUs multi-core, unidades de processamento grifico (GPUs)
robustas e aceleradores de hardware dedicados, como as Unidades de Processamento Neu-
ral (NPUs) — os smartphones modernos possuem uma capacidade computacional que vi-
abilizou um novo paradigma tecnoldgico. Aplicagdes que vao desde assistentes de voz e
editores de imagens até o pos-processamento fotografico demonstram a ubiquidade dessas
tecnologias [Xu et al. 2019, Hu et al. 2023].

Historicamente, as tarefas de inferéncia de modelos de IA eram predominante-
mente executadas na nuvem. Nessa abordagem, servidores externos eram responsiveis
tanto pelo treinamento quanto pela inferéncia, e o dispositivo mdvel atuava meramente
como um terminal para envio e recebimento de dados, uma dindmica ditada pelas



limitagGes de bateria, processamento e memoria dos aparelhos. A Figura 1 ilustra es-
quematicamente esse modelo.
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Figura 1. Esquema grafico da abordagem com inferéncia em servidor externo
(Off-device).

Contudo, a crescente demanda por interagdes em tempo real, maior privacidade e
funcionamento offline impulsionou uma mudanga fundamental: a migragcdo da inferéncia
da nuvem para o préprio dispositivo, abordagem conhecida como on-device. Ao executar
os modelos localmente, os aplicativos ganham em responsividade, reduzem a laténcia,
garantem a privacidade ao ndo transmitir dados sensiveis e operam independentemente
da conectividade com a internet. Embora o treinamento dos modelos ainda possa ocorrer
em servidores, a execugao local da inferéncia melhora substancialmente a experiéncia do
usudrio e a seguranca dos dados, conforme mostrado na Figura 2.
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Figura 2. Esquema grafico da abordagem com inferéncia no dispositivo movel
(On-device).

Apesar de suas vantagens, a implementacdo de IA on-device no ecossistema An-
droid apresenta um desafio notavel devido a sua natureza fragmentada. Essa fragmentagao
manifesta-se em multiplas camadas:

* Heterogeneidade de hardware: existe uma vasta diversidade de SoCs de fabri-
cantes como Qualcomm, Samsung e MediaTek, cada um com arquiteturas distin-
tas de CPU (e.g., ARM big.LITTLE), GPU e aceleradores de IA dedicados;

* Fragmentacao de software: sobreposta ao hardware, ha uma pilha de soft-
ware complexa, envolvendo diferentes versdes do sistema operacional, drivers
especificos e multiplas bibliotecas de inferéncia concorrentes, como TensorFlow
Lite, PyTorch Mobile, ncnn, MNN, entre outras.

Essa combinagdo de fatores cria um cendrio em que o desempenho €, como mos-
trado em estudos de benchmarking, “severamente fragmentado”. Nao existe uma soluc¢ao
unica (one-size-fits-all); a escolha da biblioteca de software pode impactar mais o de-
sempenho do que otimizagdes no proprio modelo de IA ou diferencas de hardware. Para
os desenvolvedores, essa complexidade gera um dilema pratico: como tomar decisdes
eficientes em meio a tantas variaveis?

Diante desse cenario, este trabalho propde a ferramenta HarplA, projetada para
simplificar e acelerar a avaliacdo comparativa de modelos e frameworks no Android. Seu



diferencial estd na capacidade de realizar testes de forma dindmica, sem recompilar e
reinstalar o APK a cada experimento, reduzindo tempo e esfor¢o. Dessa forma, desenvol-
vedores e pesquisadores podem avaliar rapidamente multiplas configuracOes e identificar
solucdes mais adequadas para seus casos de uso.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 discute os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 detalha o desenvolvimento da ferramenta HarplA; a Secdo 4
descreve o design dos experimentos € a avaliacdo; a Secdo 5 exibe e discute os resultados
obtidos.

2. Trabalhos relacionados

Esta secdo apresenta os principais trabalhos da literatura relacionados ao tema, destacando
suas caracteristicas e contribuicdes. A Tabela 1 consolida a comparacao entre diferentes
benchmarks, evidenciando objetivos, bibliotecas de aprendizado de maquina suportadas,
arquiteturas de redes neurais avaliadas e ferramentas de medicdo de desempenho. Essa
visdo facilita a compreensao das abordagens existentes e posiciona o presente trabalho no
contexto atual da pesquisa.

Tabela 1. Comparacao consolidada e corrigida entre benchmarks relacionados,
seus focos, bibliotecas suportadas, arquiteturas exploradas e ferramentas
de avaliagao.

Benchmark

Referéncia

Foco Principal

Foco Secundario

Bibliotecas de ML Suportadas

Tipos de
RNs exploradas

Ferramenta (Tipo e Nome)

MLPerf Mobile

[Reddi et al. 2020]

Desempenho de Sistema

Hardware, Acuricia

Backend-agnéstico
(Ref. em TFLite)

CNNs,
Transformers

Aplicacdo
(MLPerf Mobile app)

AloTBench

[Luo et al. 2020]

Bibliotecas de ML
e Arquiteturas

Hardware

Tensorflow,
Pytorch,
Caffe2

CNNs

Framework de Pesquisa
(AIoTBench)

Al-Benchmark

[Ignatov et al. 2019]

Aceleracgdo de Hardware
(SoC)

Bibliotecas de ML
(TFLite)

Tensorflow
(via TFLite/NNAPI)

CNNs

Aplicagdo
(AI Benchmark app)

gaugeNN

[Almeida et al. 2021]

Arquiteturas de GNNs

Principios de GNNs

Pytorch, DGL

GNNs

Framework de Cédigo
Aberto

MDLBench

[Zhang et al. 2022]

Bibliotecas de ML
(Inferéncia)

Hardware, Modelos

TFLite, PyTorch, ncnn,
MACE, MNN, SNPE

CNNs,
Transformers

Suite de Benchmark
(MDLBench)

Frameworks de ML
(Ecossi )

Tensorflow, PyTorch,
MindSpore

Aplicacao

Este trabalho (HarpIA)

CNNs

Arquiteturas de NNs

O Al Benchmark, de Ignatov et al. [Ignatov et al. 2019], endereca a auséncia de
ferramentas para avaliar aceleradores de hardware (NPUs e DSPs) cada vez mais comuns
em SoCs moveis. Utilizando TensorFlow Lite e a API NNAPI, compara execucdes em
hardware especializado e fallback em CPU, medindo o desempenho de chipsets de fabri-
cantes como Qualcomm e Samsung, consolidando-se como referéncia para avaliacao de
hardware no Android.

Luo et al. [Luo et al. 2020] propdem o AloTBench, uma suite de benchmarks que
compara frameworks e arquiteturas de redes neurais em dispositivos moveis e embar-
cados, incluindo ResNet50, InceptionV3 e MobileNetV2. Além de laténcia e acurécia,
introduzem métricas como VIPS (imagens vélidas por segundo) e VOPS (FLOPs vélidos
por segundo) para analises mais detalhadas.

Reddi et al. [Reddi et al. 2020] apresentam o MLPerf Mobile, benchmark open
source apoiado pela industria. Seu objetivo € avaliar sistemas completos em tarefas de
Visao Computacional e NLP, exigindo uma acurdcia minima para garantir comparabili-
dade justa entre implementacdes. Essa padronizacdo impulsiona otimiza¢des em todo o
ecossistema de IA movel.



O MDLBench, proposto por Zhang et al. [Zhang et al. 2022], foca na andlise
de bibliotecas de inferéncia como TFLite, PyTorch Mobile e SNPE, evidenciando a
fragmentacao de desempenho e a inexisténcia de uma solu¢do universalmente 6tima. A
escolha da biblioteca depende fortemente de modelo, hardware e versao de software.

Por fim, este trabalho complementa essas abordagens ao comparar frameworks
completos de ML no ecossistema Android, considerando desde a criagdo e treinamento até
a inferéncia, com destaque para a inclusdo do MindSpore — framework emergente ainda
pouco avaliado na plataforma mével. O objetivo principal € fornecer uma ferramenta pro-
jetada para simplificar e acelerar a avaliacdo comparativa de modelos e frameworks no
Android. Seu diferencial estd na capacidade de realizar testes de forma dinamica, sem re-
compilar e reinstalar o APK a cada experimento, reduzindo tempo e esfor¢o. Dessa forma,
desenvolvedores e pesquisadores podem avaliar rapidamente multiplas configuracdes e
identificar solu¢des mais adequadas para seus casos de uso.

3. HarplA

3.1. Selecao das Bibliotecas de Inferéncia

Trabalhos como Xu et al. [Xu et al. 2019] e Hu et al. [Hu et al. 2023] analisaram biblio-
tecas de inteligéncia artificial considerando criagdo, treinamento e inferéncia de modelos
em diferentes plataformas. Esses estudos serviram de base para identificar frameworks
relevantes sob critérios como desempenho, suporte a dispositivos mdveis e manutencao
ativa. A Tabela 2 resume as principais caracteristicas desses frameworks, incluindo su-
porte a APIs moéveis, capacidade de criagdo e treinamento, além do status de atualizagdo.

Tabela 2. Comparativo entre os Frameworks citados na literatura e relatorios

tecnicos.
Framework Proprietario Mobile API Criacfio e Treino Status
ADLink LF Al - Nio (Otimizagdo e implantagdo) | Ativo (Incubagio)
Caffe Berkeley AI Research (BAIR) Sim (Implantagdo) Sim Manutencdo / Legado
Caffe2 Facebook (Meta) Sim Sim Obsoleto (Fundido com PyTorch)
CNNDroid Oskouei et al. (Académico) Sim (Android via RenderScript) Nio (Motor de inferéncia) Inativo / Arquivado
Deeplearningd4j | Eclipse Foundation (Originalmente Skymind) Sim (JVM/Android) Sim Ativo
FeatherCNN Tencent Sim (Foco em ARM) Nao (Motor de inferéncia) Inativo / Manutengio
MACE Xiaomi Sim (Heterogéneos maéveis) Nio (Motor de inferéncia) Ativo
MindSpore Huawei Sim (MindSpore Lite) Sim Ativo
MNN Alibaba Sim (Multiplataforma) Sim (MNN-Train) Ativo
MxNet Apache Software Foundation Sim Sim Inativo / Abandonado
NeoML ABBYY Sim (Multiplataforma) Sim Ativo
NNABLA Sony Sim (C/JS Runtimes) Sim Manutengdo
ONNX LF AI & Data Foundation Naio (Formato padrao) Nao Ativo (Padrio da Industria)
PaddlePaddle | Baidu Sim (Paddle-Lite) Sim Ativo
PyTorch Linux Foundation (Originalmente Facebook) Sim (ExecuTorch) Sim Ativo
ShaderNN LF Al & Data Foundation (OPPO) Nio (Motor de inferéncia) Nio Ativo (Sandbox)
SNPE Qualcomm Sim (Snapdragon) Nao (SDK inferéncia) Ativo
Tengine OPEN AI LAB Sim (Embarcados / AloT) Nao (Motor de inferéncia) Ativo
TensorFlow Google Sim (TensorFlow Lite / LiteRT) Sim Ativo

Para este estudo, foram priorizados TensorFlow, PyTorch e MindSpore, segundo
trés critérios: (i) suporte completo a criacio e treinamento de redes neurais; (ii) presenca
de APIs Java/Kotlin para integracdo com aplicagdes Android; (iii) manutencdo ativa e
atualizacOes recentes.

O TensorFlow combina grafos de fluxo de dados flexiveis com uma versao otimi-
zada (TensorFlow Lite), voltada para baixa laténcia e eficiéncia energética em dispositivos
moveis [Abadi et al. 2016]. Ja o PyTorch, conhecido pela abordagem de grafos dindmicos
e facilidade de prototipagem, conta com o PyTorch Mobile para implantacao on-device



[Paszke et al. 2019]. Por fim, o MindSpore, desenvolvido pela Huawei, adota arquite-
tura Al-native para cendrios em nuvem, borda e dispositivos moveis, disponibilizando o
MindSpore Lite como solugdo otimizada para inferéncia embarcada [Huawei 2022].

3.2. Desenvolvimento da Ferramenta

3.2.1. Integracao dos Interpretadores

A integracdo dos interpretadores de machine learning no aplicativo HarpIA permite a
execucdo local de modelos otimizados para dispositivos Android. Cada interpretador
adota uma abordagem especifica para conectar o ambiente Android (Java/Kotlin) ao
nicleo de execucdao em C++, utilizando a Java Native Interface (JNI) e bibliotecas na-
tivas. A Figura 3 mostra o fluxo geral de dados no aplicativo.
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Figura 3. Fluxo dos dados em um aplicativo Android que executa modelos de IA.

O LiteRT utiliza bibliotecas nativas em C++ e comunicagdo via JNI. Os modelos
sdo serializados em FlatBuffers, no formato .tflite ou .litert, que armazena arquitetura,
pesos e metadados do modelo em um tnico arquivo bindrio.

O MindSpore Lite conecta o ambiente Android ao runtime C++ por meio da bibli-
oteca libmindspore-lite.so, com APIs Java no pacote org.mindspore. Os modelos preci-
sam ser convertidos para o formato .ms e sdo carregados diretamente do armazenamento
do dispositivo, com suporte opcional para aceleracido via GPU, DSP ou NPU.

O PyTorch Mobile conecta o runtime em C++ ao Android via JNI, permitindo
carregar modelos .pt a partir do armazenamento local durante a execu¢do. Essa funciona-
lidade foi descontinuada no ExecuTorch, que exige a integragdo do modelo diretamente
no APK no momento da compilacdo, inviabilizando o carregamento dinamico.

3.3. Tratamento de Tipos

Para que a HarpIA funcione como ferramenta de benchmarking geral, capaz de compa-
rar modelos heterogéneos, o tratamento de tipos de dados € aspecto técnico essencial.
Apos otimizagdes, modelos podem exigir tensores de entrada em formatos variados (por
exemplo, float32, floatl6, int8), incompativeis com estruturas-padrao do An-
droid como Bitmap.

A HarplA resolve essa incompatibilidade com um pipeline automatizado de pré-
processamento, dispensando c6digo manual para cada modelo. O fluxo ocorre em trés
etapas: (1) inspecao do modelo via interpretador (por exemplo TensorFlow Lite ou MindS-
pore Lite) para obter tipo e forma do tensor de entrada; (ii) extracdo de pixels do Bitmap



para um IntArray de alta performance, no qual cada inteiro armazena valores ARGB;
(ii1) conversao e normalizacdo desses valores em um java.nio.ByteBuffer, direta-
mente acessivel pelo interpretador nativo, sem copias adicionais.

A conversao no ByteBuf fer adapta-se ao tipo de dado: - f1oat 32: normaliza
cada canal RGB no intervalo [0,1]; - f1oat16: mesmo processo, mas convertendo para
meia precisio; - int 8/uint8: aplica a quantizagdo (com scale e zero-point) para 8 bits.

3.3.1. Coleta das Métricas

Para avaliar o desempenho dos modelos e frameworks de IA em dispositivos Android, a
HarpIA implementa métodos especificos para a coleta de métricas de tempo de execucao
e consumo energético. O tempo de execucdo (i) foi calculado utilizando o método
elapsedRealtime daclasse SystemClock, que retorna o tempo em milissegundos
desde o boot do dispositivo. O tempo inicial (7,,) € registrado imediatamente antes da
execucao do algoritmo de inferéncia e o tempo final (7;,4) € registrado ap6s sua conclusio.
A diferenca entre esses dois valores representa o tempo total de execugdo da inferéncia,
conforme a Equacdo 1, sendo que a implementacao desse calculo € ilustrada no Cédigo 1.

Texec = Tend - Tstart (1)

Listing 1. Cddigo para calcular o tempo de execucao.

long timeStart = SystemClock.elapsedRealtime();
// Execucao do Modelo para Realizar Inferencia
long timeEnd = SystemClock.elapsedRealtime();
long timeElapsed = timeEnd - timeStart;

Para estimar o consumo de energia, foram utilizados os métodos da API
BatteryManager, que permitem obter a voltagem (EXTRA_VOLTAGE) e a corrente
instantdnea (BATTERY PROPERTY_CURRENT NOW) da bateria. As medi¢des de cor-
rente e voltagem sdo realizadas em intervalos discretos de tempo (At) durante a execu¢ao
da inferéncia. A energia total consumida (£) é aproximada pela soma do produto da vol-
tagem, corrente e o intervalo de tempo de cada amostra, como descrito na Equacao 2,
sendo que a coleta de dados utilizada para essa estimativa é demonstrada no Cédigo 2.

n—1

E=Y (Vi I;- At;) 2)

i=1

Onde V; é a voltagem (V), I; a corrente (A) e At; o intervalo de tempo entre as
amostras. Para obter resultados precisos e evitar interferéncias, € crucial que os testes
sejam realizados com o dispositivo desconectado de fontes externas de energia (carrega-
dores).

Listing 2. Cddigo para coletar dados de consumo de energia.

long time = getTime () ;



Intent intent = context.registerReceiver (null,
INTENT_BATTERY_FILTER);

double voltage =
intent.getIntExtra (BatteryManager.EXTRA_VOLTAGE, -1);

double current = batteryManager.getIntProperty (
BatteryManager .BATTERY_PROPERTY_CURRENT_NOW) ;

4. Design de Experimentos
4.1. Selecao dos Modelos de Redes Neurais

Para os experimentos, foram selecionadas arquiteturas convolucionais representati-
vas de diferentes estratégias de otimizagdo, visando desempenho e eficiéncia em
dispositivos com recursos limitados.  Incluem-se Inception [Szegedy et al. 2014],
com moddulos multi-escala; SqueezeNet [Iandola et al. 2016], de baixa quantidade de
parametros; MnasNet [Tan et al. 2018], otimizada via busca neural automatizada; e Mo-
bileNetV3 [Howard et al. 2019], que incorpora médulos squeeze-and-excitation para me-
lhor desempenho em dispositivos méveis. Essa selecdo cobre variadas abordagens de
eficiéncia, permitindo uma andlise comparativa ampla.

Os modelos foram previamente treinados e validados no conjunto de dados Ima-
geNet [Deng et al. 2009], que contém mais de 1,2 milhdes de imagens em mil classes,
referéncia consagrada para avaliacdo de CNNs. Assim, os experimentos deste trabalho fo-
caram na validacdo da ferramenta Harpl A, comparando os resultados obtidos com aqueles
reportados na literatura.

4.2. Conversao dos Modelos

Para os experimentos realizados com a HarplA, adotou-se um pipeline de preparacao de
modelos que assegura consisténcia e comparabilidade entre os diferentes frameworks.
O processo, ilustrado na Figura 4, emprega o formato Open Neural Network Exchange
(ONNX) como padrdo intermedidrio para conversao, garantindo uniformidade entre as
versoes.

O fluxo de trabalho foi conduzido em trés etapas principais. Primeiramente,
realizaram-se a obtencao dos modelos base, a partir de arquiteturas definidas na
Subsecdo 4.1, obtidas do PyTorch Model Zoo. Esses modelos, no formato nativo (. pt),
serviram como base para os testes no ambiente PyTorch.

Em seguida, procedeu-se a conversao para o formato intermediario ONNX,
garantindo que todas as versdes destinadas aos outros frameworks partissem da mesma
fonte. O uso do ONNX como formato padronizado é fundamental para minimizar dis-
crepancias decorrentes de processos de conversado diretos e potencialmente inconsistentes
para cada plataforma.

Por fim, realizaram-se as conversoes para os formatos finais. A partir dos arqui-
vos . onnx, os modelos foram convertidos para os formatos compativeis com cada inter-
pretador alvo: para o TensorFlow Lite, geraram-se arquivos .tflite; para o MindS-
pore, arquivos .ms, utilizando as ferramentas oficiais disponibilizadas por cada ecossis-
tema.
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Figura 4. Fluxo de conversao de modelos a partir do PyTorch Zoo, utilizando
o formato ONNX como intermediario para gerar versoes compativeis com
TensorFlow Lite e MindSpore.

4.3. Dispositivos

A Tabela 3 mostra os dispositivos méveis utilizados para a realizacdo dos experimen-
tos envolvendo os modelos implementados e portados para ambiente Android utilizando
diferentes frameworks. Esses dispositivos foram selecionados para representar uma va-
riedade de chipsets, arquiteturas de processador e versdes do sistema operacional An-
droid, permitindo uma andlise mais abrangente do desempenho dos modelos em diferen-
tes configuracdes de hardware.

Tabela 3. Comparativo dos dados técnicos dos dispositivos usados nos experi-

mentos.
Dados Dispositivo 1 Dispositivo 2 Dispositivo 3 Dispositivo 4
Técnicos Spos P P P
Nomes Motorola Moto G200 Google Pixel 7 Pro Xiaomi POCO X5 g;‘?;‘gg Galaxy
. Snapdragon 888 Qualcomm | Google Tensor G2 Qualcomm Snapdragon 695 .
Chipset (SM8350) (5nm) (SM6375) Samsung Exynos 2100
1x 2.99 GHz Kryo 680 2x 2.85 GHz Cortex-X1 ) 1x 2.9 GHz Cortex-X1
Processador | 3x 2.42 GHz Kryo 680 2x 2.35 GHz Cortex-A78 fi f? gg; ];‘ryz gfg g?i‘:r 3x 2.8 GHz Cortex-A78
4x 1.80 GHz Kryo 680 4x 1.80 GHz Cortex-A55 | ** Y000 4x 2.2 GHz Cortex-AS55
GPU Qualcomm Adreno 660 Mali-G710 MP7 Qualcomm Adreno 619 Mali-G78 MP14
64 Bits Sim Sim Sim Sim
Android 12 13 13 14
RAM 8GB 12 GB LPDDR5X 6GB 6GB
Tipo de LiPo LiPo LiPo LiPo
Bateria
Amperagem | 5000 mAh 5000 mAh 5000 mAh 4500 mAh

4.4. Avaliacao

O objetivo desta fase experimental € validar a HarpIA, demonstrando sua capacidade de
gerar medi¢Oes de desempenho consistentes e confidveis em ambiente de teste realista.
Para isso, a ferramenta realizou avaliagdo comparativa de modelos de aprendizado pro-
fundo, usando como métricas o tempo de inferéncia (laténcia) e estimativa de consumo
energético.

Definiu-se um cenério controlado, empregando subconjunto do dataset ImageNet-
V2 como entrada padronizada para modelos de classificacdo. O uso de dataset reconhe-
cido garante tarefas representativas e resultados relevantes.



A execucao foi orquestrada pela Harpl A, que gerenciou todo o fluxo experimental
em dispositivos Android. Para cada imagem, realizou-se o carregamento do modelo, a
preparacdo do tensor e a inferéncia, coletando métricas automaticamente.

Para cada combinacdo de modelo, framework e dispositivo, foram feitas 10 coletas
independentes de tempo e consumo, cujas médias estdo nas Tabelas.

Durante as medig¢des, adotou-se controle basico de processos: conectividade de-
sativada, nenhum app aberto além da HarpIA e brilho minimo. Como os dispositivos sdo
comerciais, ndo houve bloqueio de processos internos.

A validacdo focou na consisténcia, sem declarar “vencedor”’, mas avaliando a
coeréncia e plausibilidade dos dados. A confiabilidade foi aferida ao verificar se laténcias
e trade-offs estavam alinhados com padrdes e tendéncias documentados em benchmarks
como MLPerf e MDLBench.

5. Resultados e Discussoes

A finalidade principal desta etapa experimental € validar a ferramenta HarplA, demons-
trando que suas medicdes de desempenho sdo consistentes e confidveis em comparacgao
com benchmarks e estudos consolidados na literatura. Para isso, a HarpIA foi empregada
na avaliacdo comparativa de diferentes modelos de redes neurais profundas, medindo
tempo de inferéncia e consumo energético sob variados cendrios. Os resultados, resu-
midos na Tabela 4, demonstram consisténcia com benchmarks reconhecidos, como 0s
padrdes observados no MLPerf Mobile, o que valida a confiabilidade da ferramenta para
medicoes dgeis e comparaveis.

Tabela 4. Comparativo de tempo de inferéncia (ms) e consumo de energia (J)
com base em proporcionalidade ao TensorFlow (Versao Corrigida).

TensorFlow PyTorch MindSpore
Modelo Dispositivo GPU CPU GPU CPU GPU CPU
Tempo Energia | Tempo Energia | Tempo Energia | Tempo Energia | Tempo Energia | Tempo Energia
Motorola Moto G200 64.9 0.277 229.0 0.539 63.2 0.270 79.1 0.186 66.3 0.265 82.5 0.195
. Google Pixel 7 Pro 58.7 0.195 130.3 0.516 61.7 0.205 91.7 0.363 59.8 0.190 923 0.350
InceptionV3
Xiaomi POCO X5 100.3 0.225 209.1 0.462 119.5 0.268 2412 0.533 102.4 0.230 2153 0.475
Samsung Galaxy S21 FE || 56.2 0.235 154.1 0.563 59.8 0.250 89.7 0.328 575 0.230 91.2 0.332
Motorola Moto G200 42.7 0.167 92.6 0.222 252 0.098 26.5 0.064 26.1 0.092 273 0.070
- . Google Pixel 7 Pro 38.9 0.148 48.6 0.249 31.4 0.119 28.0 0.144 32.0 0.122 29.1 0.125
i Xiaomi POCO X5 56.8 0.135 71.5 0.184 37.9 0.090 76.6 0.181 38.5 0.092 78.0 0.185
Samsung Galaxy S21 FE 359 0.158 72.6 0.275 43.1 0.190 40.8 0.146 42.0 0.185 41.2 0.148
Motorola Moto G200 39.8 0.141 60.1 0.162 27.8 0.098 28.1 0.077 28.5 0.095 29.0 0.080
Google Pixel 7 Pro 29.7 0.176 329 0.140 342 0.145 32.0 0.189 33.0 0.142 325 0.180
MnasNet
Xiaomi POCO X5 36.7 0.101 49.3 0.130 36.3 0.100 71.8 0.189 372 0.102 50.5 0.133
Samsung Galaxy S21 FE 343 0.146 482 0.182 325 0.138 34.4 0.130 34.0 0.135 48.5 0.184
Motorola Moto G200 55.7 0.156 59.7 0.189 27.3 0.086 27.6 0.077 275 0.085 28.0 0.080
Google Pixel 7 Pro 27.7 0.168 319 0.188 333 0.197 314 0.191 325 0.192 285 0.174
MobileNetV3
Xiaomi POCO X5 459 0.128 53.8 0.134 40.1 0.100 66.8 0.187 54.5 0.136 46.2 0.129
Samsung Galaxy S21 FE || 45.2 0.174 55.9 0.197 32.7 0.115 32.0 0.126 33.1 0.117 325 0.122

A andlise dos resultados revela que a arquitetura da rede ¢ um fator determinante
para o desempenho. Modelos mais complexos, como o InceptionV3, consistentemente
apresentaram maiores tempos de inferéncia e consumo energético. Por exemplo, no Xia-
omi POCO X5 com CPU e TensorFlow, o InceptionV3 levou 209.1 ms para a inferéncia,



sendo aproximadamente 2.7 vezes mais lento que a SqueezeNet na mesma configuracdo
(77.5 ms). Em contraste, a SqueezeNet evidenciou sua alta eficiéncia, registrando fre-
quentemente 0s menores tempos e consumo entre os modelos avaliados, especialmente
com aceleracao de GPU. J4 os modelos MnasNet e MobileNetV3, projetados por busca
de arquitetura neural, apresentaram um equilibrio notdvel entre desempenho e eficiéncia.
No Pixel 7 Pro (GPU, TensorFlow), a MobileNetV3 (27.7 ms) foi aproximadamente 6,7%
mais rapida e 4,5% mais eficiente em energia que a MnasNet (29.7 ms), refletindo o im-
pacto de otimizacOes de arquitetura.

O desempenho também é fortemente influenciado pelo hardware do dispositivo.
Diferencas marcantes foram observadas entre dispositivos de ponta (flagships) e inter-
medidrios. No POCO X5, um aparelho intermediario, a execucao do InceptionV3 na
GPU com TensorFlow (100.3 ms) foi cerca de 1.67 vezes mais lenta que a média dos apa-
relhos de ponta testados (Moto G200, Pixel 7 Pro, S21 FE), que ficou em 59.9 ms. Isso
evidencia as limitacdes de sua GPU Adreno 619 em comparagdo com hardwares mais
robustos. Dentro do segmento de alto desempenho, o Google Pixel 7 Pro se destacou em
eficiéncia energética, particularmente com o modelo InceptionV3 (GPU, TensorFlow),
consumindo apenas 0.195 J, o menor valor entre os flagships. Este resultado reforca que a
sinergia entre hardware (como o chip Google Tensor) e software pode levar a uma maior
eficiéncia energética, superando diferencas em especificagcdes brutas.

O framework utilizado impacta diretamente a eficiéncia da inferéncia. O Tensor-
Flow demonstrou um desempenho geral solido, especialmente com aceleragdo via GPU
em modelos mais complexos. No Samsung Galaxy S21 FE, por exemplo, o TensorFlow
executou o modelo InceptionV3 em 56.2 ms na GPU, superando o PyTorch (59.8 ms)
e o MindSpore (57.5 ms). O PyTorch mostrou-se bastante competitivo na CPU, supe-
rando o TensorFlow em diversos cenarios, como no caso do InceptionV3 no S21 FE (89.7
ms vs. 154.1 ms). No entanto, seu desempenho relativo tende a diminuir em cendrios
com GPU. O MindSpore, por sua vez, apresentou resultados promissores e competitivos,
posicionando-se frequentemente entre o TensorFlow e o PyTorch, validando seu foco em
desempenho para dispositivos moveis.

A execucdo em GPU, quando comparada a CPU, reduziu significativamente o
tempo de inferéncia, com ganhos de até 3.5 vezes, como observado no modelo Incepti-
onV3 com TensorFlow no Moto G200 (64.9 ms na GPU vs. 229.0 ms na CPU). Modelos
com maior grau de paralelismo, como o InceptionV3, foram os que mais se beneficiaram
dessa aceleracdo. Energeticamente, a GPU também se mostrou mais vantajosa. Em-
bora consuma mais poténcia instantanea, sua maior velocidade de processamento reduz
o tempo total de operacdo e, consequentemente, o consumo total de energia. No S21 FE
com InceptionV3 (TensorFlow), a execu¢do na GPU consumiu 0.235 J — aproximada-
mente 58% menos que 0s 0.563 J consumidos na CPU. Isso evidencia que a aceleracao por
GPU ¢ uma estratégia fundamental para otimizar tanto o desempenho quanto a autonomia
da bateria.

Os resultados apresentados confirmam expectativas tedricas amplamente discuti-
das na literatura, a0 mesmo tempo em que destacam nuances especificas observadas nos
testes. A consisténcia entre os dados medidos pela HarpIA e os padrdes esperados para di-
ferentes modelos, dispositivos e frameworks reforca sua confiabilidade como ferramenta
de benchmark. Assim, conclui-se que a HarplA é capaz de fornecer medi¢des precisas,



reproduziveis e alinhadas com a realidade pratica do desempenho em dispositivos méveis
e embarcados, validando seu uso como plataforma de avaliacido de inferéncia em apren-
dizado profundo.

6. Consideracoes Finais

Este trabalho abordou um desafio da IA em dispositivos méveis: escolher frameworks
de forma informada em um ecossistema Android fragmentado. A diversidade de hard-
ware e software torna a otimizac¢ao de modelos complexa e demorada. Para isso, o estudo
trouxe duas contribui¢cdes: analise comparativa dos frameworks mais usados e o desen-
volvimento da HarplIA, ferramenta que viabiliza essa anélise de forma 4gil e eficiente.

A avaliacdo gerou dados sobre desempenho de TensorFlow, PyTorch e,
inéditamente, MindSpore no Android, considerando tempo de inferéncia e consumo
energético. O diferencial da HarpIA € desacoplar o ciclo de testes do ciclo de compilagao,
eliminando a recompilagdo do APK a cada experimento, reduzindo esforco e tempo e oti-
mizando o fluxo em MLOps.

A ferramenta serd disponibilizada publicamente apds integrar suporte ao ONNX
Runtime. N3o h4 suporte para novos frameworks, pois as maquinas virtuais sao compila-
das junto ao APK.

Em sintese, o trabalho contribui para IA embarcada ao fornecer dados aciondveis e
solugdo prética para avaliar e otimizar modelos Android. Futuramente, planeja-se expan-
dir para arquiteturas emergentes como Transformers e incluir métricas adicionais, como
uso de memoria e estratégias de quantizagdo, aprofundando a compreensao dos trade-offs
no desenvolvimento de IA moével.
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