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Abstract

There was a surge in the popularity of artificial neural networks (ANN) because of their
efficiency in solving problems like image processing, data mining, or classification. Previously
the decision-making was only made by humans, but at the moment, these ANN's can make at
least as good decisions or even better ones than humans. However, neural networks cannot
replace real humans entirely because they are designed by people based on the problem that
they need to solve. Hardware accelerators are used for increasing the performance and
efficiency of neural networks. Although developing neural networks for FPGAs is very time-
consuming and requires professionals to do it. In this article, we try to tackle this problem by
creating a framework that should speed up the process. At the same time, we will take a look
at some efficiency optimization and speed up options as well. The framework is written in
Python and generates a C++ code whit HLS directives. This code can be compiled by Vivado
HLS into a hardware descriptive language and packaged as an IP. The Vivado tool then can
generate a bit file which can be uploaded onto the FPGA. Based on the measurements
performed in HLS and Python, with the same neural network and the same inputs, it can be
observed that the acceleration achieved on the FPGA circuit is significant (42 times) in the case
of smaller neural networks. For larger neural networks, the acceleration is smaller due to the

limited resources of the FPGA circuits.

Keywords: ANN (neural networks), FPGA (Field Programmable Gate Logic Arrays),
framework, HLS (High-Level Synthesis)



Kivonat

A neuronhdlok nagy népszerliséget szereztek  pontossaguknak  kdszonhetden
képfeldolgozasban, adatbanyaszatban, osztalyozasi feladatokban, valamint olyan déntéshozé
rendszerekben, amelyekben el6ttiik csak az ember volt képes helyes dontéseket hozni.
Ugyanakkor a neuronhalok még nem tudjék teljesen helyettesiteni az embert, mivel az emberek
tervezik meg Oket az elvégzendd feladat fiiggvényében. A neuronhaldk teljesitményének
novelése érdekében hardveres gyorsitokat alkalmaznak. Az utdbbi években rengetek
tanulmany késziilt hardveres gyorsitokrol. Az egyik ilyen lehet6ség az FPGA aramkorok,
melyek legfébb elényei a parhuzamosithatosag, alacsony fogyasztas €s rugalmassag. Azonban
neuronhalok megvaldsitdsa FPGA-n igencsak idGigényes és nehéz feladat, melyet csak
tapasztalt szakemberek tudnak elvégezni. Erre a problémara nydjt megoldast a dolgozatban
bemutatott neuronhald keretrendszer. A keretrendszer célja az FPGA-n torténé neuronhaldok
megvalositasanak felgyorsitdsa, megkonnyitése, a neuronhalok gyorsitasa, optimalizalasi
lehetdségek tanulmanyozasa méret és teljesitmény szempontjabol, valamint a felprogramozasi
folyamat automatizalasa. A keretrendszer C++-ban modellezett neuronhaldk kodjat generalja
melyek hardver megvaldsitasa direktivak segitségével van optimalizalva. A Vivado HLS
eszkdz ebbol a kodbol kigeneralja a neuronhalo IP magjat. Ez egy Vivadoban kiépitett modulba
lesz integrélva. A Vivado eszkdz generélja az FPGA programozéasahoz sziikséges bit fajlt és
felprogramozza az aramkort. A HLS-ben és Python-ban, azonos neuronhaléval és azonos
bemenetekkel végzett mérések alapjan megfigyelhetd, hogy az FPGA é4ramkdron elért
gyorsitas jelentds (42-szeres) a kisebb méretli neuronhalok esetében. Nagyobb méretii
neuronhaloknal a gyorsitas kisebb mértékii az FPGA aramkorok er6forrdsainak korlatossaga

miatt.
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1. Bevezeto

A természetes intelligencia megértésere €s intelligens gépek épitésére régota megsziiletett a
torekvés az emberben, mar a gorog mitologidban van sz6 mechanikus emberrdl. Ennek a
torekvésnek a révén jott létre a mesterséges intelligencia. A legtobb tipusi mesterséges
neuronhalé szerkezete nagyban hasonlit a gerincesek idegrendszeréhez és azok tébb
tulajdonsagat is modellezik. Példaul a neuronok szinapszisokon keresztil kommunikalnak
egymassal [1].

Mesterseges neuralis halozatok altalanos jellemz6i:

Nagyszamu egymashoz kotodo egyszerti feldolgozd egységek (neuronok) Osszessége
(modularitas).

A neuronok parhuzamosan dolgozhatnak (parhuzamossag).

A neuronok egymassal torténé osszekapcsolasa altal kialakithatunk kiilonb6z6 topologiaju
neuralis halokat. (Ujrakonfiguralas)

Napjainkban mesterséges neurdlis hal6zatok nagy érdeklédésnek orvendenek a kutatasok és
ipar szférajaban, féleg a gépi latas és mesterséges intelligencia terliletén mutatott
pontossaguknak koszonhetden. Azonban ezek a rendszerek hatalmas szamitasi kapacitast
igenyelnek [1].

A GPU-k (grafikus feldolgozd egyseég) rendelkeznek a sziikséges szamitasi kapacitassal,
viszont nem elég energia takarékosak a beagyazott rendszerekbe torténd alkalmazashoz. A
CPU-k (kdzponti feldolgozé egység) parhuzamositasi lehet6ségei korlatozottak és szintén nem
elég energia takarékosak. Az ASIC (alkalmazas specifikus integralt &ramkdr) alkalmas lehet
energia takarékossag és teljesitmény szempontjabol is, de nagy hatranya, hogy nem
jrakonfiguralhato [2].

Egyik alternativa neuronhalok beagyazott rendszerekben torténé megvaldsitasahoz az FPGA
(programozhatd kapumaétrix) aramkor. Logikai blokkokbol épiil fel, amelyeket egyszerti
funkcionalitasra programozhatunk. A kiilonb6z6 logikai blokkokat Gssze lehet kapcsolni
egymassal az FPGA-ban talalhaté kapcsol6 matrixok segitségével, ezaltal Kkialakitva
bonyolultabb szerkezeteket. Egy FPGA lapon tobb egymastdl fliggetlen struktira hozhato létre,
amelyek parhuzamosan dolgoznak. Igy alkalmas a neuralis hélozatokban jelen levd
modularitds és parhuzamos végrehajtdas megvaloGsitdsara. Az  Ujraprogramozhatdsag
kovetkeztében kiillonb6z6 modelleket valosithatunk meg ugyanazon az FPGA aramkoron.

Az FPGA éaramkorok egy nagysagrenddel kevesebb energiat fogyasztanak a grafikus

feldolgozd egységeknél és jelentésen gyorsabbak az altalanos célu processzoroknal.



Rugalmasak és alkalmasak fejlesztésre ujrakonfiguralhatosaguknak koszonhet6en. A rendszer
karbantarthato, valamint barmely oOtlet azonnal megvalosithatd, az alkalmazas specifikus
aramkorokkel szemben, ahol megkell varnunk a hosszu tervezési majd gyartasi folyamatot.
Az FPGA aramkorok tartjdk a lépést a technikai fejlédéssel. A legijabb FPGA lapok mar 7
nm-es tranzisztor mérettel késziilnek, aminek koszonhetéen még kisebbek €s nagyobb
teljesitménytiek. Méretiiknek €s alacsony fogyasztasuknak koszonhetden jol alkalmazhatdak
beagyazott rendszerekben.

Hétranyaik ko6z¢é tartozik, hogy korlatozottak az eréforrasaik akarcsak a GPU-knak, és lassu a
forditas. Tovabbi hatranyuk, hogy az FPGA-n torténd fejlesztéshez szilkséges a VHDL vagy
Verilog programozasi nyelvek ismerete, valamint digitalis rendszer alapismeretek. Az FPGA
aramkoroket programozé mérndkok kell tudjdk hasznélni a fejlesztési és szimulacios
eszkozoket. Tehat az FPGA-n torténd fejlesztés sok tapasztalatot szakértelmet és id6t igényel.
A neuronhdlok pedig gyorsan fejlédnek, kiilonbozd feladatokhoz kiilonbozd felépitésii
neuronhalora van szukség. Ezek allandd Gjraprogramozasa FPGA-ra nagyon hatastalan lenne.

Erre a problémara nyujtana megoldast az altalunk kiépitett keretrendszer.

2. lrodalmi attekintés

2.1. Magas szintli szintézis (HLS)

A HLS eszkdz bemenete az alkalmazas funkcionalis leirasa kiegészitve a kényszerfeltételekkel
(direktivakkal) valamint, konyvtarelemek az elérheté komponensekkel (tetszéleges pontossagu
adattipusok, DSP modulok, memoria modulok). Kimenete a regiszter szintli leirds (RTL). A
tervezod leirja a modulok funkcionalitasat és megtervezi a modulok kodzétti kommunikaciot. A
HLS eszkéz kompilalja a funkcionalis leirast, kiosztja a hardver er6forrasokat, Utemezi a
miuveleteket orajel szerint, a miiveleteket funkcionalis egységekhez koti, a valtozokat tarolo

elemekhez kapcsolja és generélja az RTL architektdrat [3].

2.1.1. Kompilalas (Compilation)
Els6 1épésként a HLS a bementként kapott kod kompilé&lasat végzi el. Ez a folyamat magaba
foglalja a kod optimalizalasat. Eltavolitja az Ugynevezett ,.dead-code”-ot, vagyis azokat a
részeket, amelyeknek az eredménye nem hasznalodik fel. Eltavolitja a hamis adatfiiggdségeket,
kiértekeli a konstans kifejezéseket (constant folding) és ciklus atalakitasokat (loop
transformation) végez, hogy felfedje a parhuzamosithaté részeket. A kompilator altal generalt

modellbdl kimutathatdak az adat- és kontrollfiggdségek. Az adatfiiggdségek abrazolhatoak



egy adatfolyam gratként (DFG), amiben minden cstcs egy miiveletnek felel meg és a
csomopontok kozotti utak jelentik a bemeneteket, kimeneteket és ideiglenes valtozdkat. Ez a
graf 1étrehozhato, ha toroljiik a kontrollfiiggdségeket a leirasbol a kompilalas soran. Ennek az
eléréséhez teljesen kikell terjeszteni a ciklusokat, ami nagy modellhez vezethet és csak statikus
ciklus szamlal6 esetén valdsithatd meg. Az adatfolyam grafot kib6vitve a kontroll
fligg6ségekkel kapunk egy iranyitott grafot, ahol az élek jelentik a vezérl6 folyamot. A cstucsok
alap blokkokat jelentenek, amik nem tartalmaznak eldgazasokat, csak szekvencialis
allitdsokbdl épllnek fel. Ezzel a gréaffal abrazolhatdak ismeretlen ciklusszamlaloval rendelkez6
ciklusok, de a parhuzamosithatosag csak az alap blokkokon beliil egyértelmiisithetd. Az alap
blokkok kozotti parhuzamosithatdsag felfedéséhez tovabbi elemzések lennének sziikségesek.

Ezek lehetnek automatikusok, vagy manuélisan megadhatdak a felhasznalé altal [3].

2.1.2. Erdéforras kiosztas (Allocation)
Masodik 1épésként a HLS eszkdz meghatarozza a sziikséges eréforrasokat. HLS eszkdztol
fliggben néhany komponens Kivalaszthatd az iitemezés, vagy a miveletek funkcionalis
egységhez valo kotésénél. Az er6forrasokat az RTL komponens kdnyvtarbol valasztja ki. A
konyvtarnak tartalmaznia kell a komponensek tulajdonsagait (késleltetés, teljesitmény stb.).
Minden miivelethez kivalaszt legalabb egy komponenst [3].

2.1.3. Utemezés

Harmadik 1épés az litemezés. A miiveletek végrehajthatoak 1 vagy tobb orajel alatt, a hozzajuk
rendelt funkcionalis egységtdl fiiggden. A miveletek egymas utan lancolhatoak, vagyis egyik
miivelet eredménye a masik bemenetét képezi és parhuzamosithatéak, ha nincs kdzottik

adattfligglség és elegendd eréforras all rendelkezésre [3].

2.1.4. Osszekapcsolas (Binding)

Negyedik 1épés a valtozok és miiveletek funkcionalis egységekhez vald kotése. Minden
valtozét egy tarolo egységhez kell kapcsolni. Azok a valtozok, amelyek nem fedik at egymas
¢lettartamat kothetdk ugyanahhoz az eréforrashoz. Minden miiveletet egy olyan funkcionalis
egységhez kell kotni, amelyik képes elvégezni azt. Ha tobb ilyen funkcionalis egyseg is
rendelkezésre all, akkor a kotést végzo algoritmus kell kivalassza az optimalist. A tarolokat
0ssze kell kapcsolni a funkciondlis egységekkel, példaul sineken vagy multiplexereken
keresztll [3].



2.1.5. RTL generaléasa (Generation)
Miutan a HLS eszkdz elvégezte a kompilalast, kiosztotta az er6forrasokat, végrehajtotta az
iitemezést és az dsszekapcesolast a kdvetkezd és egyben utolso 1épés az RTL modell generalasa
az el6z6leg meghozott tervezési dontések alapjan.
Az erdforras kiosztas litemezés €s Osszekapcsolas végezhetd egyidoben is, de mivel mind
osszefuggenek egymassal, a folyamat nagyon bonyolultta valna, ezért &ltalbdban sorban végzik
el 6ket a HLS eszkozok [3].
Az RTL regiszter szintii alkoté elemekbdl épiil fel. Altalaban tartalmaz egy vezérldt és egy
adatutat. Az adatit tarold egyseégekbol (regiszterek, memoriak stb.), funkcionalis egységekbol
(aritmetikai logikai egységek, szorzd és eltold aramkordk stb.) és a kapcsolatot biztositd
elemekbdl (multiplexerek, sinek) all. Az adat be- és kimenetek az adatithoz vannak kapcsolva
mig a kontroll jelek a vezérlohoz. A kontroller egy véges allapoti gép (FSM), amely
0sszehangolja az adat aramlasat az adatdton a kontroll jelek segitsegével [3].

2.1.6. Vivado HLS
A Vivado HLS a Xilinx HLS eszkoze, ami C, C++ vagy SystemC leirdé nyelvekbdl general
VHDL, Verilog és SystemC RTL leirasokat. A generélt leirast IP magba lehet csomagolni. Az
IP magok beilleszthet6ek a Vivado tervezoéi feliiletébe [4].
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A funkcionalis leirasban talalhatd fliggvényeket a HLS kilén RTL modulként értelmezi,
melyeknek a paraméter listan keresztll lehet meghatarozni a ki és bemeneteiket. A fliggvény
paraméterei atadhatdak érték szerint (adat port), cim szerint mutatéval (olvashaté és irhato be-
és kimeneti porton), cim szerint tombbel (alapértelmezetten memdriaként van kezelve, irhat6
generalja. Minden RTL modul rendelkezik egy bemeneti drajel és reset porttal, opcionalisan
beallithatd egy orajel engedélyezd port is. A HLS eszkdz vezérldjeleket rendel az RTL
modulokhoz. Az ap_ctrl_hs kényszerfeltétel beallitasaval a modulhoz generélodik az ap_start
jel, amivel lehet engedélyezni a modul miikkodését, az ap idle jelzi a modul allapotat, az
ap_done jelez, ha a modul befejezte a feladatat, az ap_ready jelez, ha a modul készen all a
kovetkezO adat fogadasara. Az ap ctrl chain opcidt beallitva az elébb felsorolt jelek mellé
general egy ap_continue jelet is, amellyel lehet jelezni a modul szaméra, hogy folytassa a
miivelet végzést. Az s_axilite AXI sinrendszerre illeszthetd interfészt general. Az ap_ctrl none
protokollt kivalasztva nem generalddnak modul szintli vezérl6jelek. A modul szinti
protokollok mellett Iéteznek figgvény argumentumokhoz rendelt protokollok is. Ilyenek az
ap_none, ap_stable, ap_ack, ap_vld, ap_ovld és ap_hs. Ha ezek valamelyike be van allitva
kilon port jon Iétre neki.

Fontosabb kényszerfeltételek [6]:

e Allocation: Korlatozza az er6forras kiosztéast, tobb modul fogja ugyanazt az eréforrast
felhasznalni

e Array_map: Tobb kisebb tombdt egy témbbe egyesit, csékkentve a felhasznalt BRAM-
ok szamat.

e Array_partition: Témbok helyett regisztereket hasznal, ezaltal csékkentve az adatokhoz
vald hozzaférési idot.

e Array_reshape: Csokkenti a tombok elemszamat azaltal, hogy megndveli a szoméretet,
javitva a hozzéaférést anélkul, hogy tdbb BRAM-ra lenne sziikség.

e Data pack: Egy struktira adatmezdit egy nagyobb szdszéllességii skalarba helyezi

e Dataflow: Feladatszintii csdvezetékesités, noveli az RTL modul egyidejliségét és az
ateresztOlépességet

e Dependence: Informécidt szolgaltat, ami segithet kikiiszobdlni az iteraciok kozotti
fliggdségeket. A HLS automatikusan azonositja a ciklusokban a fliggdségeket, azonban

bizonyos esetekben hamis fiiggdségeket detektalhat, amik megakadalyozzak a ciklusok



csOvezetékesitését. A dependence direktiva altal jelezhetjik a HLS-nek, hogy valoban
létezik-e fliggdség vagy nem.

Expression_balance: A C alapl programokban megjelenhetnek olyan kifejezések
melyek tobb miivelet lancolatabol épiilnek fel az RTL modulban. Kis 6rajel esetében
ez novelheti a rendszer késleltetését. Alapéertelmezetten a HLS atrendezi a miiveleteket
az kommutativitds és asszociativitas tulajdonsdgoknak megfeleléen, hogy egy
kiegyensulyozott fat hozzon létre, csokkentve a késleltetést, tdbblet hardver
felhasznélas altal. Az expression_balance direktivaval ezt a funkciot kilehet kapcsolni.
Function_instantiate: Minden fliggvény példanyositas esetén egy egyedi RTL
megvaldsitas keletkezik. Ez lehetdvé teszi, hogy a minden példany helyileg legyen
optimalizalva a fiiggvény argumentumainak megfelelen.

Inline: Eltlinteti az adott fliggvényt a fliggvényhivas helyére val6 behelyettesités altal.
A fuggvény ezutan nem lesz egy kulon allo egység RTL szinten. Nehany esetben ez
lehetdvé teszi a hatékonyabb optimalizalast a fliggvény koriili miiveletekkel

Interface: Meghatarozza hogyan lesznek az RTL modul portjai generalva az interfész
szintetizalasa kdzben

Latency: Megadhatdé egy maximum vagy egy minimum késleltetési érték, vagy
mindketto.

Loop flatten: Lehet6vé teszi egymdsba agyazott ciklusok egy ciklusként vald
kezelését, csokkentve a szikséges oOrajelciklusok szaméat és néhany esetben jobb
optimalizacios lehetdségeket kinalva

Loop_merge: Egymas utan kovetkez6 ciklusokat egy ciklusba von dssze csokkentve a
késleltetest, ndvelve az eréforras hasznalatot, javitva a logikai optimalizaciot.
Loop_tripcount: Manudlisan bedllithato a ciklus altal elvégzendd ismétlések szama.
Nincs hatéssal a szintézisre, csak analizisre hasznalhat6

Pipeline: Csdvezetéket hoz létre, engedélyezve a miiveletek parhuzamos végrehajtasat,
csokkentve az inicializalasi intervallumot.

Protocol: Meghataroz egy kod részt, melyben nem torténnek orajel miiveletek. Ez a rész
hasznalhaté egy interfész megadasara, ami biztositja, hogy a végsé rendszer
6sszekapcsolhatd lesz mas hardverekkel ugyanazzal az interfész protokollal.

Reset: Reset jelet ad hozza globalis vagy statikus valtozokhoz.

Resource: Meghatdrozza, hogy egy tomb, aritmetikai mivelet, vagy

fuggvényargumentum milyen konyvtari eréforrassal legyen megvalositva.



Stream: A tdmb megvalositdsara FIFO-t hasznal BRAM helyett. Ez hatékonyabb
megoldas adatfolyamok esetében.
Unroll: Kiterjeszti a ciklusokat, lehetévé téve azok iteracidinak parhuzamos

végrehajtasat. Az RTL leirasban a ciklus tartalma t6bbszorozodik.

A rendszerben felhasznalt kényszerfeltételek a késdbbiekben részletesen, példakon keresztil

lesznek bemutatva.

2.1.7. HLS elényei RTL szintli tervezéshez képest

Csokkenti a tervezési id6t. A tervezd a rendszer viselkedésének leirdsara kell
koncentraljon, a mikroarchitektira részletes megvalGsitasa helyett. Megval6sitas soran
kisebb a valosziniisége hibak generalasanak a fejlesztd altal.

Az ellenérzési folyamat gyors. A rendszer viselkedését szoftveres eszkdzokkel
tesztelhetjiik egyszerlibben €s gyorsabban.

A tervez6i lehet6ségek feltarasa (DSE) gyorsabb. A mikroarchitektdra valtoztathatd a
HLS eszkdznek megadott kényszerfeltételek altal, a forraskdd valtoztatasa nélkiil. RTL
szintli fejlesztésnél ez csak a forraskod jelentds részének megvaltoztatasaval lehetséges.
A célplatform véltoztathatd. A HLS képes a kivalasztott platformnak megfeleléen
Ujraiitemezni a miiveleteket.

A HLS eszk6z szoftver fejlesztok altal is hasznalhat6. A VHDL vagy Verilog
nyelvekben torténd fejlesztés alapos hardver ismereteket igényel. A HLS figyel a
hardveres tervezés részleteire, megkonnyitve a tervezé munkajat.

A tervezési és ellendrzési 1d6 lecsokkentése altal csokkenek a fejlesztési koltségek és a

piacra kertilési id6 [7].

2.1.8. HLS hatranyai RTL szintl tervezéshez képest

Jelenleg még a legujabb HLS eszkdzok sem biztositanak annyira jo teljesitményt és
er6forras felhasznélést, mint a kézzel irt RTL modellek, de sok esetben megkozelithetik
azt [7].

2.2. Hasonlo keretrendszerek

A mélytanulo algoritmusok és részei, mint példaul aktivacios fliggvények, tanitasi modszerek,

leirhatbak matematikai Kkifejezésekkel, valés alkalmazasok esetén sziikség van a

programkodbeli leirasukra. E célbdl mar létrejott tobb nyilt forraskodd és kereskedelmi

neurdlis halo kdnyvtar és keretrendszer.



2.2.1. PyTorch

Az egyik legrégebbi a Torch?, 2002-ben jelent meg. Lua? szkript nyelven keresztiil biztosit
interfészt C-ben és CUDA-ban implementélt matematikai modellekre. PyTorch ugyan arra Lua
szkript alatt rejlé konyvtar alapra épit, viszont kiegésziti a rendszert egy Python alapl
keretrendszerrel.

A rendszer kialakitasa soran a kovetkez6 fébb szempontokat [8] vették figyelembe:

e A szintaktika az hasonlitson minél jobban a Pythonéhoz, mivel a kutatok, aki ilyen
témaban dolgoznak, javarészt Pythont hasznalnak.

e A kutato legyen a 6 cél felhasznalo. A modellek és a tanito algoritmusok azok egyszerti
API fuggvények mogé vannak rejtve, a felhasznalo csak ezeket a metddusokat kell
hasznalja a kisérletezés soran.

e Viszonylag hatékony legyen. Az egyszerliség az ne legyen a teljesitmény kérara.
Valamint a felhasznal6, ha szeretné tudja kikerllni az API hivasaikat és manualisan
tudja alitani a modelleket, ha sziikség van ra.

e A fejlesztési id6t inkabb kiilonb6z6 funkciok fejlesztésére forditsak mintsem apréolékos

optimalizélasra.

A fejlesztés soréan igyekeztek arra, hogy a rendszer az legyen egyszer(i és konnyéden bovithetd.
A tenzorokat, ha lehet akkor cache-elik, ezaltal gyorsitjak a rendszert, mivel nem kell mindig
Uj helyet foglalni nekik. Ugyanakkora a paramétereket osztott memdrian keresztiil osszak meg
a parhuzamosan futd folyamatok kozott, igy nincs szikség annyi folyamatkdzotti

kommunikéciéra. [8]

2.2.2. Theano
Az egyik népszerii Python konyvtar az a Theano®, 2008-6ta fejlesztik, a NumPy* konyvtaron

alapszik. Eréssége, hogy nagyon jol kezeli a tobb dimenzids tarolokat, és hatékonyan tud veliik
miiveleteket végezni. TObb keretrendszer épiil erre a konyvtarra, foként azért, mert a konyvtar
modelljei C-ben, illetve CUDA-ban vannak megvaldsitva, ami gyors futast biztosit CPU-n és

! Torch: http://torch.ch/
2 Lua: https://www.lua.org/

8 Theano: https://pypi.org/project/Theano/
4 NumPy: https://numpy.org/
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GPU-n egyarant [9]. Ha teheti, akkor a matematikai modellek kiszamitasara ezért sok esetben

nem hasznalja ki eléggé a CPU er6forrasokat [12].

2.2.3. Caffe
A Caffe® [10] egy nyilt forraskodd mélytanulé konyvtar, 2014-ben jelent meg. C++ -ban van

implementélva és neuronhalo rétegek az alap szamitasi épitéelemei. Modularis, igy kénnyedén
kiterjeszthet6 mas modellekkel vagy koéltségfiiggvényekkel. Ezek az almodulok automatizaltan
vannak tesztelve miel6tt frissitik 6ket, igy gyorsan tudnak iteralni a modulokon. Jol
alkalmazhatd képfelismerésnél hasznalt konvoluciés neurdlis halozatok fejlesztesére és
tanitasara.

A keretrendszer biztosit Python és MATLAB interfészt is egyarant, mivel mindkét nyelv
elészeretettel van hasznalva haldzatok felépitésére és a bemenetek osztalyozésara. Python
interfészen keresztll biztositanak hozzéférést lassabb modellekhez is, amikkel lehet 0]
prototipusokkal és (] tanitoeljarasokkal kisérletezni.

2.2.4. TensorFlow

TensorFlow® 2015-ben volt publikalva a Google Brain csapat altal. TensorFlow-ban a
mélytanul6 algoritmusok adat folyamként vannak felépitve. Ez felrajzolhaté mint egy iranyitott
graf. Egy szamitas grafban a csucsok jelentik a miiveleteket és az iranyitott élek az adat
(tenzor’) aramlasanak Gtjat mutatjadk. Nem TensorFlow volt az elsé rendszer, ami grafként
modellezte a halokat, viszont eltér az el6djeitdl olyan téren, hogy a cstcsok komplex réteg
miiveletek helyett primitiv matematikai operatorok (matrix szorzas, konvoldcio stb.) [11]. Ez

az architektura nagyon flexibilis és kdnnyeden skalazhatd. [12]

2.2.5. Microsoft Cognitive Toolkit
CNTK?® a Microsoft Research altal volt fejlesztve és publikalva 2016-ban. TensorFlow-hoz
hasonloan egy iranyitott graf mentén hajtotta végre a miiveleteket. A csucsok azok vagy
paramétert, vagy egy miiveletet jelképeztek, mig az élek ezeknek az Gtjat mutatjdk [12].

Microsoft 2019-6ta nem tdmogatja tobbet ezt a projektet.

5 Caffe: https://caffe.berkeleyvision.org/

& TensorFlow: https://www.tensorflow.org/

" Tenzor: Egy vagy tobb dimenziés adat tarold, mint példaul egy vektor vagy egy matrix.
8 Microsoft Cognitive Toolkit: https:/github.com/microsoft/CNTK
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2.2.6. Keretrendszerek dsszehasonlitasa és alkalmazasai

Property CNTK  TensorFlow Theano Keras
Core C++ C++ Python Python
CPU v’ v’ v’ v’

Multi-Threaded v Eigen Blas, conv2D, v’
CPU Limited OpenMP
GPU v’ v’ v’ v’
Multi-GPU v’ v X (experimental v’
version)
Nvidia cuDNN v’ v’ v’ v’

2. abra: A keretrendszerek funkcionalitasanak az dsszehasonlitasa. [12]

A mély tanulasu hal6zatok forradalmi valtozasokat hoztak olyan teruleteken, mint a
szamitogépes latds, beszeédfelismerés és sok mas teriileten. Ezért alkalmazni kezdték Oket
adatkdzpontokban, beagyazott rendszerekben, mint példaul robotoknal és telefonokban. Mivel
a mély tanulasu hal6zatok szamitas és memoria igénye nagy, elkezdtek hardveres gyorsitokat
kifejleszteni. Ezek ko0zé tartoznak az FPGA-s gyorsitok is, melyek nagy népszeriiséget
szereztek rugalmassaguk, teljesitményiik és kis energiafogyasztasuk miatt. Azonban az FPGA
alapu gyorsitok programozasa, sok tapasztalatot és szakértelmet igényel €s nagyon iddigényes
folyamat. A neuronhaldk gyorsan fejlodnek, ezek allando Gjraprogramozasa FPGA-ra kevésbé
hatékony. [13]

Az FP-DNN keretrendszer “end-to-end” mddon dolgozik. A szoftver alapu leirasb6l generalja
az FPGA alapl megvaldsitast, mindezt teljesen automatikusan. A TensorFlow &ltal generélt
modellbdl a sajat szimbolikus forditoéja generdlja a C++ programot, amibdl a HLS eszkoz
generdlja a hardvert [15].

A Vitis Al a Xilinx fejlesztdi platformja, neuralis halozatok Xilinx hardware platformok
szdméra. Tartalmaz optimalizalt 1P-ket, eszkdzoket, konyvtarakat, modelleket és teljes
példakat. Hasznalja a népszerli keretrendszereket (Caffe, TensorFlow PyTorch). Rétegenkénti
elemzést végez, hogy segitsen a sziik keresztmetszetek megtalaldsdban. A hatékony és
méretezhetd I[P magok testre szabhatdak.

LeFlow® egy nyilt forraskodi konyvtar, ami TensorFlow altal definialt numerikus modelleket
Google altal készitett XLA fordito segitségével leforditja egy LLVM formatumba, amibél egy
HLS forditd, mint a LegUp™ le tud forditani regiszter szintii logikara (RTL). LeFlow ezt a

9 LeFlow: https://github.com/danielholanda/LeFlow
101 egUp: https://www.legupcomputing.com/
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forditasi folyamatot probalja teljesen automatizalni, és optimalizalni HLS direktivak

segitségével [14].

Scheduling

A 4

RTL
Generation

Synthesizable Verilog

Target HW
Allocation g, and user
¥ constraints

3. &bra: LeFlow folyamat abréja [14].

3. Célkituzések

3.1. A kutatas rovid bemutatasa

Kutatasunk célja egy keretrendszer megvalositasa, mely lehetdvé teszi kiillonbozd tipusu és
méretli neuralis haléozatok FPGA aramkoron torténd modellezését, paraméterezés altali
megeépitését, esetlegesen grafikus fellleten val6 megtervezéseét.

A Kkutatds céljai kozé tartozik a neuralis halozatok optimalizalasi lehetdségeinek
tanulmanyozéasa gyorsitds és eréforrds felhasznaldsdnak szempontjabol. A keretrendszer
lehetbséget biztositana a felhasznalonak, hogy adott korlatok kdzétt meghatarozza a gyorsitas
és a felhasznalt er6forras aranyat. A neuralis halokat szeretnénk egyarant tesztelni és tanitani
is az FPGA-n.

A kutatast az Accenture Student Research Scholarship pélyazat keretén belll kezdtik el, Dr.
Brassai Sandor Tihamér vezetStanar tamogatasaval. Ez a kutatas képezi diplomadolgozatunk
témajat is.

A kutatads soran két technoldgiaval kisérleteziink. Hasznalunk VHDL (Very High Speed
Integrated Circuit Hardware Description Language) hardware leird programozasi nyelvet,

melynek elénye, hogy nagyfoku hatékonysag érheto el, viszont a fejlesztési folyamat nehézkes
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és lassu. A masik technologia, amit hasznalunk a HLS (High-Level Synthesis) eszk6z. A HLS
elemez egy algoritmikus leirast (C, C++, SystemC, Matlab) és kigeneralja bel6le a hardware-
t. A hardware implementéciot direktivak segitségével tudjuk befolyasolni. Elénye a gyorsitott
fejlesztési és tesztelési folyamat (akar 10-szer gyorsabb fejlesztés, mint VHDL-ben). Hatranya,
hogy nem tudunk orajel szinten titemezni, ezért altalaban kisebb hatékonysag érhet6 el, mint
VVHDL hasznalataval.

A Kkutatds vérhatd eredményei neuronhdlok HLS és VHDL implementéacidinak az
Osszehasonlitdsa, az daltalunk épitett keretrendszer Osszehasonlitisa mar 1étezd
keretrendszerekkel és neuronhalok hardware megvaldsitasaival, a mar 1étez6 keretrendszerek
hianyossagainak feltardsa és ezek beépitése a sajat keretrendszeriinkbe, vagy a sajat

keretrendszer beépitése mas keretrendszerbe gy, hogy pétolja annak a hianyossagait.

3.2. A javasolt rendszer elvi architekturaja

A keretrendszer, a felhasznald altal megadott paraméterek alapjan generalja a neuralis halo
VHDL vagy C++ kodjat. Ezt a kddot a Vivado vagy HLS eszkdz szintetizalja és a Vivado
elvégzi az implementéciot (forditas, leképezés, elhelyezés és huzalozas) és a programozast
FPGA-ra. A bemeneti adatokat egy interfészen keresztiil adagoljuk a felprogramozott FPGA-
nak és a kiszamolt eredményeket ugyancsak az interfészen keresztul fogja az a rendszer

visszakuldeni.
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Parameter; —I—P ANN I
Parametery RETEETL Xilinx VHDL I
= Compiler Code I
. —»{ Outputs
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User " I
Parameter,, I
. 1 Controller /
Code F:‘ Interface Block Ram —‘ I
Inputs > I

\--------—

4. dbra: A javasolt rendszer tombvazlata.

Az interfész megvalositasara egy potencialis megoldas lenne a Xilinx altal készitett ChipScopy
hasznalata, amin keresztil csatlakozhatunk az FPGA virtualis ki-bemeneteire, amin keresztil

tudjuk adagolni a neuronhalé bemeneteit.
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4. Modszerek

A neuronhaldk megvaldsitasat a legkisebb funkcionélis egységek implementéalasaval kezdjuk,
majd ezeket dsszeillesztve kapjuk meg a bonyolultabb szerkezeteket. A kiindulasi pont egy
neuron megvalositasa egy egyszerti 1épcsé aktivacios fiiggvénnyel. Kovetkezé 1épés tobb
neuron generalasa altal egy neuron réteg kialakitasa. A rétegek tobbszorositésével és azok
Osszekapcsolasaval egy tobbrétegli neuronhdldé megvaldsitasa. Ezutan az alapegységek
kiilonb6z6 topologidkba torténd rendezése altal, vagy mas architekturdk megvalositasaval
kiilonbozo tipust neuronhalokat alakitunk ki. A rendszer a késébbiekben bdvithetd kiillonbozo
aktivaciés fiiggvényekkel. Az egységek tervezésénél lehetdséget biztositunk a
paraméterezhetOségre és mas egységekkel torténd dsszekapcesolhatosagra. A mikroarchitektira
kényszerfeltételekkel torténd optimalizalasat funkcionalis egységenként végezziik. A legjobb
mikroarchitektarak feltdrasara Design Space Exploration (DSE) alkalmazunk, vagyis
kiprobalunk tobbféle direktiva konfiguraciot és tobbféle megvaldsitast egy adott modulra. Az
eredményeket 3 f6 szempont alapjan értékeljiik ki: teljesitmény, eréforras felhasznalas mértéke

és pontossag.

5. Megvalositas

5.1. Python modell

A tervezett keretrendszert azt Python programozasi nyelv segitségével készilt el. A rendszer
tervezése soran fontos volt az, hogy a kész rendszer atlathat6 és konnyeden tovabb fejleszthetd

legyen, ezért az Objektum Orientalt Programozasi (OOP) elveket koveti.
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Layer MeuralMetwork
+ Mumber: number_of_inputs + List=Layer=: layers
+ Mumber. number_of_outputs + Number: number_of_inputs
+ Boolean: uses_hias + Number: number_of_outputs

+ Matrbx: weights + add_layer(Layer layer)

+ ActivationFunction: fn + forward(inputs)

+ forward(inputs) + frain(inputs, expected_outputs)

+ adjust{error) + generate_hls()

+ backward(error)

v
ActivationFunction

+ Number: a

+ Number: teta

+ forward(inputs)

+ backward(error)

5. &bra: A rendszer osztély diagramja.

A rendszer 3 6 részbdl épiil fel: neuronhalo, réteg és aktivacios fuggveny.

5.1.1. Aktivacios flggvény
A neurdlis halokban tobbféle aktivacios fliggvény modellt alkalmaznak: kiszob flggvény,
linearis flggveény, logisztikus fuggvény, szakaszonkeént linearis flggvény, és még sok mas.
A rendszer hasznalata soran akarmilyen aktivacios fliggvényt alkalmazhatunk, a fontosabbakat

implementéalva vannak:

9. abra: Tangens hiperbolikus fuggvény.

Abban azesetben, ha a keresett fliggveny nem létezik, akkor a felhasznalo létrehozhat egy Uj

fliggvény modellt. Annak kell teljesitenie az ,,AktivationFunction” interfészt, azaz kell legyen
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egy ,.forward” és egy ,,backward” metodusa. A ,,forward” metodus egy adott ingerre kell egy
kimenetet megfeleltessen, mig a ,backward” metodus a hibanak a fliggvényen keresztuli

visszafejtesét kell megvalositsa.

5.1.2. Perceptron réteg
A neuralis halok strukturdlis és funkcionalis szempontbdl 3 részbdl tevédnek Ossze: egy
bemeneti réteg, rejtett rétegek (0 vagy tobb) és egy kimeneti réteg.
A bemeneti réteg feladata, hogy a bemeneti adatot modositatlanul atadja a kbvetkezé rétegnek
(ez lehet egy rejtett réteg vagy egybdl a kimeneti réteg) igy ez a réteg nem rendelkezik a szorzd
modulokkal, az 6sszeaddkkal és az aktivacios fliggvényekkel. Ez a réteg a ,,numpy”
konyvtarcsomagban definialt tombbel van modellezve.
A rejtett rétegek a bemeneti réteg és a kimeneti réteg kozott, egymas utan helyezkednek el. Itt
mar jelen vannak a szorz6, 6sszeadd és aktivacios fliggvény alegységek. A szorz6 és dsszeado
alegységeket egy matrix szorzassal modelleztik.
[ b 1 [Wb,O Wp1 Wb,n] [SO]

X Woo Wo1 = Won S1
X |*|Wio W11 0 Win|=|S2
Xm le,O W2 Wm,nJ lan

10. &bra: Egy réteg ingereinek a matrix szorzassal vald feliirasa.

Amint a fenti abran (10. abra) lathato egy réteg ingereinek kiszamitasa felirhatdé egy matrix

szorzasként. Egy inger kiszamitasahoz sziikséges képlet alabb lathatd (11. abra).

m
S; = b *Wb,i +Zx] *Wj,i
j=0
11. abra: Egy inger kiszamitasi képlete.

A kapott inger tomb (S) elemeit majd beadjuk az aktivaciés fliggveénynek.

5.1.3. Neuralis halo
A neuralis hal6 osztaly az magaba foglalja a rétegeket és 6 felelds a neuronhalé adott bementéra
a kimenet kiszamitaséaért, a hald tanitasaért és a HLS modell sablon paraméterezéséért.
Ugyanakkor ez az osztaly biztosit egy interfészt, amin keresztiil tudunk muveleteket végezni a

halléval
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5.1.4. Tanitas

A hal6 paramétereinek tanitasara egy gradiens alapt modszer van alkalmazva a hibat egyszer
visszaterjesztjik az aktivacios flggvényen, azaz hibat megszorozzuk az aktivacios fliggveny
derivaltjaval.

Error = Error * f'(S)

12. dbra: A hiba visszafejtése az aktivacids fuggvényen.

Az igy kapott hibat majd alkalmazzuk a suly paramétereknek a javitasara, optimalizalasara:

Wersrs = Weps +u* ErrorT « X + m * M

13. &bra: A réteg sulymatrixanak tanitasa gradiens modszerrel.

A sUlyok tanitasat tobb paraméter befolyéasolja:

e Tanitési egyltthatd (u): ez meghatarozza, hogy mekkora lépésekkel haladunk a kéltség
fliggveny optimuma felé

e Momentum matrix (M): ez a matrix jeldli, hogy az el6z6 iteracioban alkalmazott 1épést

e Momentum egyutthaté (m): mekkora hatasa legyen a momentumnak a tanitas soran

Ha a haldnak van egy vagy tobb rejtett rétegje, majd ugyan ezt a tanitasi folyamatot elvégezziik

az Osszes rétegen egymas utan. A rétegek kozott a hibat a kovetkez6 modon (14. abra) fejtsiik

vissza:
Woo Wo1 = Won Woo Wio0 " Wmpo
W1 0 W1 1 W1 n Wo 1 Wi 0 Wi
Errormsszafe]tett - : :
mo Wm2 Win Wim,n
14. abra: A hiba visszafejtése az el6z0 rétegre.
5.2. HLS modell

5.2.1. Az inger kiszdmolasa
Adott neuron ingerének a Kkiszamitasa felfoghaté egy vektor szorzasként. A neuron
bemeneteinek vektorat kell 0sszeszorozni a neuronhoz tartozé sulytényezévektorral. Ez a
miivelet intenziv szorzast és 0sszeadast igényel. Mivel ez a miivelet igen gyakran eléfordul
FPGA alkalmazasoknal a gyartok specialis hardvert épitettek az FPGA lapokba. DSP
aramkoron megvalositani a MAC (szorzas és Osszeadas) miveletet hatékonyabb, mint a

programozhato logikaval. A modern FPGA-k t6bb szasz DSP modult tartalmaznak.
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void vector_multiply(const MY FIXED A[],
const MY _FIXED B[], MY _FIXED * _ restrict__ result,
const unsigned size)

{
MY_FIXED sum= (I‘-’IY_F IXED ) a;

multiply loop:for(int k=0; k<size; ++k)
{

#pragma HLS pipeline II=1
#pragma HLS unroll factor=4

sum+=A[k]*B[k];

¥

*result=sum;

15. dbra: Vektor szorzas direktivakkal.

A HLS minden fliggvényt kilon modulként kezel. A fliggvény paraméterei jelentik a modul
ki- és bemeneteit. Jelen esetben az A és B tombok, valamint a size valtozé lesznek a modul
bemenetei és a result pointer lesz a kimenet. Az A és B tdmbok fogjak tartalmazni a neuron
bemeneteit és a sulyzoit, a size valtozoban kapja meg a modul a neuron bemeneteinek a szamat.
A tombok elemei paronként szorzddnak 6ssze, majd az eredmény hozzéadodik a sum
valtoz6hoz.

A direktivak hatdsanak szemléltetésére végzett bemutaté méréseket egy 2 rétegli perceptron
tipusu neuronhaldn végeztem. A neuronhdl6 1. rétegje 36, a 2. 10 neuront tartalmaz. Minden
neuron szigmoid aktivacids fliggvényt hasznalt. Az adatok taroldsa €s a miiveletek elvégzése
24 bites fixpontos szd&mokkal tortént, ahol 15 bit képviselte az egész részt. A neuronhald altal
megoldott feladatot a késObbiekben részletezem.

Az alabbi mérésnél a mérépalcakat az ap_done jel két egymasutani 1-es értékére allitottam. A
két mérés kdzott 2000 minta van. Ez egy 100 MHz-es 6rajel ciklussal 20 mikrészekundumot

jelent. Ennél a mérésnél nem hasznaltam direktivakat.
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16. abra: Mérés direktivak hasznalata nélkal.

Ennek megfelelden a generalt &ramkor teriilet (eréforras) takarékos. Az 6sszes MAC miivelet

esetében ugyanaz a DSP van haszndlva, igy 0sszesen csak egy DSP-re van sziikség.

Utilization Estimates

- Summary
Mame BRAM_18K DSP48E FF LUT

Expression . . 0 63
FIFO - - - -

Instance 5 1 285 704
Memaory 2 - 0 0
Multiplexer 376
Register - . 144 -

Total [ 1 429 1143
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 5 1 1 6

17. abra: Er6forras felhasznalas statisztika, direktivak hasznalata nélkiil.

A[0..size] B[O..size]

result

18. abra: Vektor szorzas mikréarchitektura direktivak alkalmazasa nélkul
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5.2.2. A ciklusok kiterjesztése (Unrolling loops)
Alapértelmezetten a HLS a for ciklusokat szekvencialisra szintetizalja. Ez egy eréforras
(teriilet) hatékony megoldas, mert ugyanazon a hardver részen végzi el sorban a miiveleteket.
A #pragma HLS unroll direktivat hasznélva a ciklusok Kiterjeszthetéek. A cikluson beliil
talalhato miiveletek sokszorositva lesznek egy faktornak nevezett érték-szer. Amennyiben
ciklus iteracidinak szama nem a Kiterjesztési faktor egész szamu tébbszorose, a HLS még egy
for ciklusban elvégzi a fennmaraddé iteraciokat. Ha ezek az iteraciok nem fontosok a feladat
szempontjabol, kihagyhatjuk oket a skip exit check argumentum megadéasaval. A legjobb
esetben a ciklus iteracioi nem tartalmaznak adatfiiggdséget (egyik allitas sem fiigg egy el6z6
iteracioban generalt adattol), ekkor a ciklus teljesen kiterjeszthet6. Ha nem adjuk meg a faktort
akkor a HLS teljesen Kiterjeszti a ciklust, ami jo megoldas lehet kisebb ciklusok esetében, de
nagy iteracio szamnal, mint példaul 1 millié a teljes kiterjesztés megvalosithatatlan a hardver
korlatok miatt [16].
Jelen esetben a ciklusban 4 mivelet van: olvasas az A tdmbb6l, olvasds a B tombbdl szorzas
¢s az 0sszeadas. Az olvasds €s szorzas milveletek végig fiiggetlenek egymastol. Az 6sszeadasi
miivelet fiigg az akkumulator el6z0 értékétdl, olvasas irds utan adatfiiggdség 1ép fel. A ciklust
4-es faktorral terjesztem ki, hogy elkeriiljem az adatfiiggéséget.
Az alabbi mérésnél a ciklus 4-es faktorral volt kiterjesztve. Egyszerre 4 MAC miveletet végez

el, ennek megfeleléen 4 DSP-t is hasznal. A miivelet elvégezhet 1215 orajel alatt.

perceptron_proba_javitoftwely

Q@ @ ¥ « M M = T L

19. dbra: Mérés, vektor szorzas kiterjesztve 4-es faktorral.
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Utilization Estimates

-l Summary
Name BRAM_18K DSP48E FF LUT
DSP - - - -
Expression - - 0 98
FIFO - - - -
Instance 5 4 620 1844
Memaory a - 68 20
Multiplexer - - - 324
Register - - 45 -
Total 5 4 733 2286
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 4 5 2 12

20. abra: Er6forras felhasznalasi statisztika, vektor szorzas kiterjesztve 4-es faktorral.

A ciklusok kiterjesztése altal a teljesitmény nagyban novelhet6 feltéve, ha figyeliink az iras és
olvasas miiveletekre. A tombok értékei altalaban BRAM-okban vannak eltarolva. Tébb tipusu
BRAM létezik, az FPGA lapokban leggyakrabban hasznalt BRAM-oknak két port-ja van,
amelyeket lehet hasznalni irasra vagy olvasasra, igy 1-nél tobb olvasasi és irasi miivelet nem
végezhetd el parhuzamosan. Erre a problémara megoldast jelent, ha tomb értékeit kiilon
regiszterekbe taroljuk, mert egy regiszter irhat6 és olvashaté is egy érajel alatt. A HLS-t a
#pragma HLS array_partition variable=_tdmb_neve_ complete direktivaval lehet utasitani
tomb értékeinek kilon regiszterekbe valo eltarolasara. Jelen esetben a 4-es Kiterjesztésnek
koszonhetben 4 olvasast kell elvégezzen a rendszer mindkét tombbdl egyszerre.

Az A és B tombok particionalasa altal a rendszer szamitéasi ideje tovabb csokken 1170 drajelre.

porceptron_proba_javitotLwcly
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21. abra: Mérés, tombok particionalva.
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22. abra: Vektor szorzas mikroéarchitektudra, ciklus kiterjesztve, tombok particionalva.

5.2.3. Ciklusok csévezetékezése (Loop pipelining)

A ciklusok kiterjesztésén kiviil lehetdség van a ciklusok iteracidinak konkurens, de késleltetett
vegrehajtasara. Sok esetben a ciklusok nem Kiterjeszthet6ek, viszont a kovetkezd iteracid

megkezdheté még az el6zo befejezte elott, vagyis az iteraciok konkurensen hajthatok végre

egy bizonyos késleltetéssel.

A mérés eredménye 390 mintara csokkent, a pipeline alkalmazésa utan a ciklusban. A

felhasznalt er6forrasok szama alig novekedett.
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23. abra: Mérés, vektor szorzas csévezetékezve.

Utilization Estimates

- Summary
Name BRAM_18K DSP48E FF LUT
DsP - - - -
Expression - - 0 453
FIFO - - - -
Instance 3 4 2139 4013
Memory 0 - 20 6
Multiplexer - - - 206
Register - - 1375 -
Total 3 4 3534 4678
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 2 5 10 26

24. abra: Er6forras felhasznalasi statisztika, vektor szorzas csévezetékezve.
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sum

Time

25. abra: Vektor szorzas, ciklus kiterjesztve, tdmbok particionalva, ciklus csGvezetékezve.
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5.2.4. Egy réteg felepitése

Egy réteg az A&ltala tartalmazott neuronokbdl épul fel. A réteg bemenete megegyezik

neuronjainak a bemenetével. A réteg sulymatrixaban soronként vannak eltarolva az egyes
neuronok sulyzéi.

void single_layer(const MY FIXED IN[],
const MY FIXED W[][greatest layer neurons],
unsigned neuron_number, MY FIXED OUT[output number])

MY FIXED y;

neuron_loop:for{unsigned i=8;i<neuron_number;++i)
Fpragma HLS wnroll

single neuron(IM, W[i], &y);
OUT[i]=vy;

26. abra: Egy neuron réteg.

Egy neuron szerepe a sajat ingerének atvezetése az aktivacios flggvényén. Ennel a feladatnal
szigmoid aktivacids fliggvény van hasznalva.

void single_neuron{const MY _FIXED X[perceptron_input],
const MY FIXED W[], MY _FIXED * _ restrict__ v )

{
Jfinger kiszamoldsa
vector_multiply(X,W,y,perceptron_input);
// aktivacios fuggveny
//step_function(y);
sigmoid(y);
¥

27. abra: Egy neuron.
Az eddigi mérések soran a neuronok szekvenciélisan dolgoztak. A réteg neuronjain iterald
ciklust kiterjesztem. A kdvetkezd mérésben a neuronok mar parhuzamosan dolgoznak. A mérés
érteke tobb mint felére csokken 168 mintara, de a felhasznalt er6forrasok szama nagy

mértékben megnd, még egy ilyen relativ kis méretii neuronhal6 esetében is.
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28. abra: Mérés, neuronok parhuzamositva.

Utilization Estimates

= Summary
Name BRAM_18K DSP48E FF LUT
DSP - - - -
Expression - - 0 300
FIFO - - - -
Instance 70 40 8690 30700
Memaory - - - -
Multiplexer - - - 59
Register - - 981 -
Total 70 40 9671 31059
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 58 50 27 176

29. abra: Er6forras felhasznalasi statisztika, neuronok parhuzamositva.

5.2.5. Fix pontos szamabrazolas lebegépontos szdmabrazolassal szemben
A HLS-ben megvaldsitott neuronhalok szamabrazolasanal fixpontos adattipusokat
hasznaltunk. A fixpontos szamdabrazoldsnak szamos elénye van a lebegdpontos
szdmabrazolashoz képest. A fixpontos rendszerek mindig joval kevesebb eréforrast
hasznalnak. Kevesebb digitalis jelfeldolgozo, keresé tablazat és bistabil aramkor sziikséges
fixpontos szamokkal valé munka soran. Kisebb lesz az energia fogyasztas a kevesebb erdforras
felhasznalasa miatt. A szamitasok gyorsabbak, igy kisebb a késleltetés. A szamitasok
pontossiga megkozeliti a lebegdpontos szamitisokét. Erdemes alkalmazni a fixpontos
adattipust, ha a kis pontossag vesztés nem befolyasolja az alkalmazas helyessegét [17].
A kiilonbozé adattipusokkal készitett méréseket, a HLS modell bemutatadsanal hasznalt
neuronhaléval végzem, ugyanazzal a bemenettel, a legutolsdé direktiva konfiguraciot
felhasznalva. A lebegdpontos abrazolasmodbol indulok ki. Figyelembe veszem a generalt

neuronhalo tertlet felhasznalasat, a kimenet kiszadmitasanak idejét és az eredmeny pontossagat.
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5.2.5.1. Lebegopontos szamabrazolas

perceptron_proba_jawitottwefg

M M e 2 o &

30. abra: Mérés, 4 bajtos lebegépontos adattipust hasznalva.

Utilization Estimates

= Summary
MName BRAM_18K DSP48E FF LUT
DSP - - - -
Expression - - 0 442
FIFO - - - -
Instance 120 50 11710 31830
Memory - - - -
Multiplexer - - - 59
Register - - 1503 -
Total 120 50 13213 32331
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 100 62 37 183

31. abra: Er6forras felhasznalasi statisztika, 4 bajtos lebegépontos adattipust hasznalva.

5.2.5.2. Elojeles fixpontos<32,16>

A szdmabrézolas sorén egy szamot 32 biten &brazoltunk, amibdl 15 bit az egész rész és a 16 a

tort részt és 1 bit az eldjel.
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32. &bra: Méres, fixpontos<32,16> adattipust hasznalva.

Utilization Estimates

- Summary

Name BRAM_18K DSP48E FF LUT
DsP - - - -
Expression - - 0 363
FIFO - - - -
Instance 110 120 10350 34020
Memory - - - -
Multiplexer - 59
Register - - 1338 -
Total 110 120 11688 34442
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 91 150 33 195

33. abra: Er6forras felhasznalasi statisztika, fixpontos<32,16> adattipust hasznalva.

5.2.5.3. Elojeles fixpontos<16,8>

Percaptron_proba_javitotLwely

fm

OO

W

34. abra: Mérés, fixpontos<16,8> adattipust hasznalva..

27



Utilization Estimates

- Summary

Name BRAM_18K DSP48E FF LUT
DSP - - - -
Expression - - 1] 291
FIFO - - - -
Instance 70 40 7690 28270
Memory - - - -
Multiplexer - - - 59
Register - - 690 -
Total 70 40 8380 28620
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 58 50 23 162

35. abra: Eréforras felhaszndlasi statisztika, fixpontos<16,8> adattipust hasznalva

5.2.5.4. Elojeles fixpontos<I2,6>

Utilization Estimates

= Summary
MName BRAM_18K DSP48E FF LUT
DSP - - - -
Expression - - 0 273
FIFO - - - -
Instance 70 40 6980 27070
Memory - - - -
Multiplexer - - - 59
Register - - 528 -
Total 70 40 7508 27402
Available 120 80 35200 17600
Utilization (%) 58 50 21 155

36. abra: Er6forras felhasznalasi statisztika, fixpontos<12,6> adattipust hasznalva.

5.2.5.5. Meérések osszefoglalasa, kiértékelése
A mérések alapjan megfigyelhetd, hogy fixpontos szamabrazolassal nagyobb teljesitmény
érhetd el. A futdsi id6 lebegOpontos szdmokkal 331 odrajel, fixpontos szamokkal csupan 168
Orajel. Azonban 4 bajtos fixpontos szdmokkal a rendszer joval tobb DSP-t hasznal fel, mint a
4 bajtos lebegépontos (float) szamokkal. A kiilonbozé méretii fixpontos adattipusok nem
befolyasoltak a futdsi id6t, viszont a kisebb méretlicket hasznalva jelentésen csokken az
er6forras felhasznalas. Az adattipus kivalasztasanal a felhasznalonak mérlegelni kell, hogy
milyen pontossagot szeretne elérni és mennyi erdforrast szeretne felhasznalni. Dontési
szabadsagat korlatozzak a rendelkezésére allo eréforrasok szdma, valamint a feladat helyes
megoldasahoz sziikséges minimalis adatméret. Jelen esetben a valds rész minimum 5 biten kell
legyen abrazolva, hogy az eredmény helyes legyen. Azon az értékekre, melyek a (-5,5)
intervallumon Kivil esnek a szigmoid értéke -1, 1 lesz. 0-5-ig a szadmok abrazolasara elegendd
4 bit, plusz még sziikség van egy eldjel bitre. Azok a szdmok, amelyek nem abrézolhatdak

ennyi biten szaturalni fognak. A tortrész 8 biten torténd abrazoldséval a kapott legnagyobb
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hiba a kimeneten 0.0017. Ez a pontossag boven elégséges a jelenlegi feladathoz. Jelen esetben

j6 megoldas lenne egy fixpontos<14,5> adattipus hasznalata.

Adattipus BRAM | DSP48E | FF LUT | Mintaszam | Legnagyobb hiba
Lebegdpontos 120 50 13213 | 32331 | 331 0
fixpontos<32,16> | 110 120 11688 | 34442 | 168 0.0000075
fixpontos<16,8> 70 40 8380 | 28620 | 168 0.0017688
fixpontos<12,6> 70 40 7508 | 27402 | 168 0.1783600

1. tdblazat: Fixpontos és lebegb pontos szamabrazolas 6sszehasonlitasa.

5.2.6. Optimalis modell
Az optimalis modell megalkotasahoz a tervezének mérlegelnie kell a rendelkezésére &llo
er6forrasokat, az elvart teljesitményt, valamint a feladat megoldasahoz sziikséges pontossagot.
Ha ezek koziil barmelyiken javitani szeretne azt egy masik, vagy a masik kettd rovasara teheti
meg. Ha kettén szeretne javitani az biztosan a harmadik rovasara megy. Az optiméalis modell
eléréséhez a felhasznalonak kompromisszumot kell kotnie a 3 paraméter kdzott. Ahogy az
alabbi abréan is lathatd, optiméalis megoldasok halmaza a harom paraméter metszéspontjan
belll, a piros vonallal hatarolt teriileten talalhatd. A keretrendszer célja, hogy a felhasznald
szamara lehetéséget biztositson a pontossag és a teljesitmény befolyasolasara a rendelkezésre

allo eroforrasokhoz mérten.

Rontossag

37. abra: A modell korlatai.

6. A rendszer
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38. abra: A rendszer tombvazlata.

Egy Pythonban megirt program a felhasznaldi paraméterek alapjan felépiti a neuronhalét és
elvégzi a tanitast, majd generélja a C++ allomanyt a Vivado HLS szdméara. A HLS eszkoz
szintetizalja a C++ kodot és exportalja a kiépitett neuronhalé IP magjat. Az IP mag
beilleszt6dik egy Vivado-ban felépitett rendszerbe, ahol egy BRAM-on keresztul kapja meg az
adatokat. A Vivado szintetizalja a rendszert, elvégzi az implementalast (forditas, leképezés,
elhelyezés, huzalozas) és generélja a bit fajlt és felprogramozza az FPGA aramkort. A HLS és
Vivado feladatainak automatizalasa Tcl szkriptekkel lesz megoldva. Az FPGA BRAM-jaba a
felhasznal6 kell betbltse az adatokat egy interfészen keresztll. A jelenlegi rendszerben az
interfész kérdése még nincs megoldva. Az eredeti terv az interfészelés megoldasara a Xilinx
altal tervezet ChipScopy alkalmazéasa volt, amin keresztlil Co-Simulation szeriien virtualis Ki-
bemeneteken (V10) keresztill lehetet volna az adatokat atadni. Sajnos ez a kdnyvtar még nem
elérhetd, igy kézen fekvé megoldast jelentene egy USB interfész megvalositasa, amelyen
keresztiil akar 480 Mb/s-os sebesség érheté el.

A rendszer kivan épitve Simulink kdrnyezetben is System Generator hasznalataval. Ennek
nagy elénye, hogy megoldja az interfész kérdését, egy Matlab modul segitségével

szamitogéprol tudjuk kiildeni a neuronhald bemeneti adatait USB-n keresztul.
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40. dbra: Simullink-ben System Gnerator-al felépitett rendszer.
7. Kitlizott példa feladat
7.1. A feladat leirasa

Feltételezziik, hogy szeretnénk egy neuralis halot kialakitani, ami képes legyen kiilonb6z6

szdmjegyeket felismerni. A szdmjegyeket egy 7*5-6s matrixszal abrazoljuk.

a ketds szamjegy abrazolas: és az elvart kimenet:

ROoOOoORrRrR,RRR
Coocor oo

il ol N e R e R )
RO Ok OoOOoORK
OO Rk OO
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41. dbra: A szdmjegyek abrazolasa a feladatban.
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A hal6 kimenetén “one hot” kodolast hasznalunk, ami azt jelenti, hogy a kimeneti rétegben

talalhato 10 neuron kozul az lesz aktiv amelyikhez tartozik a kimenet

7.2. A feladat megoldasa

Terveztink tobb architekturat, ami képes a feladat megoldasara, mindenik megoldasnak a

bemenetén 36 elem van (35 adat €s egy “bias”):

e Egy 2 rétegiit, aminek csak 10 neuronja van a kimeneti rétegben.

e Egy 3 réteglit, aminek van egy 56 neuronbol allo rejtett rétegje és a 10 neuron a kimeneti
rétegében

e Egy 5 réteglit, aminek van 3 rejtett rétegje (128, 64, 32) és egy 10 neuront tartalmazo
kimeneti rétegje

A 3 kiilonbozé topologiaju halé tanitdsa soran a kiindulé tanitasi paraméterek azok
megegyeztek: tanitasi egytthat6 (u): 0.08; momentum egydtthaté (m): 0.005.

Valamint mindharom esetén a szigmoid volt hasznalva, mint aktivacids flggvény. A kigeneralt
haldban a fixpontos szamok (5 bit az egészrésznek és 9 bit a tortrésznek).

Az alabbi méréseknél a 24. dbrén lathaté mérésnek a direktiva konfiguréaciodjat hasznaltuk.

Hiba
1.6 1 —— Négyzetes hiba
Atlag négyzetes hiba
1.4
1.2

Négyzetes hiba

0-0 T T T T T T T T T T T T T T T 1
0 32 64 96 128 160 192 224 256 288 320 352 384 416 448 480 512
Tanitasi ciklus

42. dbra: Tanitas (35->10).

Az els6 halo tanitasa az megkozelitleg 1 percbe (50s) telt, ez alatt 360 paramétert tanitott

meg. A fenti abran (42. abra) lathat6 a negyzetes hiba alakulasa.
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43. dbra: Szimulacié (35->10).

Az els6 mérés soran a rendszer nagy gyorsitast hozott (42-szeres) a processzoron futatott
Python modellhez képest. 168 minta telt el a rendszer inditasatol a kimenet kiszamolasaig. Ha
ezt 100 MHz-es drajelen futtatjuk 1,68 ps-ot jelent. Annak ellenére, hogy a HLS modellben az
adatok tipusa csak 14 bites fixpontos volt, melyb6l 5 bit képviselte az egész részt és 9 bit a
tortrészt, minimalis volt az eredmények kilonbsége Python-os modellhez képest (0.0052

atlagos négyzetes eltéres).

Hiba

—— Negyzetes hiba
Atlag négyzetes hiba

Négyzetes hiba

0.00

T T T T T T T T T T T T T T T T E
0 32 64 96 128 160 192 224 256 288 320 352 384 416 448 480 512
Tanitasi ciklus

44. dbra: Tanitas (35->56->10).

Eqy rejtett réteg bevezetésével a tanitasi id6 csak keveset haladta meg az egy percet, viszont

3-szor annyi paramétert optimalizalt.
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45. dbra: Szimulacio (35->56->10).

A masodik mérés soran a rendszer gyorsitasa Kisebb volt (kdzel 11-szeres), de ez meg mindig
j6 gyorsitasnak szamit. A rendszer 2951 minta alatt vett adta meg a kimenetet. A két modell
kozotti atlagos négyzetes eltérés nagyjabol megegyezik az el6z6 neuronhdlonal mért értékkel

(0.0054),

Hiba

1.6 1 —— Négyzetes hiba

Atlag négyzetes hiba
1.4 1

1.2 4
1.0

0.8

Négyzetes hiba

0.6 +

0.4 1

0.2

0.0 T T T T T T T T T T T T T T T
0 32 64 96 128 160 192 224 256 288 320 352 384 416 448 480 512
Tanitasi ciklus

46. abra: Tanitas (35->128->64->32->10).

Tobb rejtett réteg bevezetésével a tanitds majdnem 2 percbe (117s) telt, és 15274 paramétert

tanitott.

34



perceplron_proba_javitottwelg
Q aa i«

(L

47. &bra: Szimulacio (35->128->64->32->10).

A harmadik mérésnél kapott gyorsitds mar nem annyira jelentds mértékt (3-szoros). A két

modell kozotti atlagos négyzetes eltérés megduplazodott az el6z6 neuronhalon végzett

méréshez képes (0.0107), de még mindig jelentéktelennek tekinthetd.

8. Eredmények

A mérés soran a Python modell Ubuntu 20.10 operéacids rendszeren, i7-7500u processzoron

volt mérve, ami megkdozelitéleg 3.5GHz-n futott. Az FPGA-n val6 futasi id6t azt szimulaciobol

becsultlik, azzal a feltételezéssel, hogy az FPGA 6drajele az 100MHz. Becslések szerint akéar

42-szeres gyorsitas

1s elérhetd.

Futas ido
) ) Tanithatdo | Tanitasi Futis id6 FPGA-
#| Rétegek szama ) Pythonban
parameterek | idé (s) n (becsult) (us)
(bs)
1(2(35,10) 360 50 72 1,68
2 | 3(35, 36, 10) 1666 67 319 29,51
5(35, 128, 64, 32,
3 31786 107 606 207,09
10)
2. tablazat: A modellek tanitasi és futasi ideje.
Python modell HLS modell _
Rétegek - o Modellek kozotti
# ) négyzetes hibdjanak az | négyzetes hibajanak o
szama eltérés
atlaga az atlaga
1 2 0.0401977984465673 | 0.0398001911983511 | 0.0052413841091167
2 3 0.0213411106963915 | 0.0205169712748613 | 0.0054848397495561
3 5 0.0210445014637294 | 0.0231401516365874 | 0.0107506224136835

3. tablazat: A modellek négyzetes hibainak az atlaga.

35




Amint lathat6 az eldbbi tablazatban, annak ellenére, hogy a szimulalt HLS modellben az adat
tipus sokkal kisseb és egyszeriibb a két megvalositas kozti négyzetes eltérésének az atlaga csak
1%-0s. Meglepd modon az elsé két mérésnél a HLS modell atlagos négyzetes hibaja kisebb
lett, mint a Python modellé.

9. Kbvetkeztetések

A HLS-ben és Python-ban, azonos neuronhal6val és azonos bemenetekkel végzett mérések
alapjan megfigyelhet6, hogy az FPGA aramkoron elért gyorsitas jelentds (42-szeres) a
legkisebb neuronhdloval végzett mérés esetében. A masodik nagyobb méretii neuronhalonal
kisebb gyorsitas lathatd (kdzel 11-szeres), mig a legnagyobb neuronhalénal a gyorsitas csak 3-
szoros a processzoron futtatott Python-ban felépitett modellhez képest. Nagyobb modell esetén
kisebb gyorsitast értink el. Ez nagyrészt annak koszonhetd, hogy az inger kiszd&molésara
hasznalt ciklust 4-es faktorral terjesztettik ki. Kisebb modell esetén ez nagyobb foku
parhuzamositast jelent. Valosziniileg mas direktiva konfiguracidval jobb eredmények lennének
elérhetéek. Kiilonbozé méretli és tipusi neuronhaldoknak kiillonbozé direktiva konfiguracio
szlikséges a legjobb eredmény eléréséhez. Ha az adat tipusokat jobban optimalizaljuk akkor
csOkkenthetjiik a sziikséges erdforrasokat, ez altal tobb erdforrast alkalmazhatunk majd
parhuzamositasra.

Jelenleg a rendszer csak a halo paramétereit tudja generalni, viszont a tovabbiakban szeretnénk,
hogy a hardware architekturajat (csdévezetékesités, parhuzamositas stb.) is tudja beallitani (és
azt ne a felhasznalonak kelljen kézbdl beallitani a HLS projektben.)

Ugyanakkor a rendszer nincs teljesen automatizalva, azaz a generalt fajlt be kell méasolni egy
létez6 Vivado HLS projektbe (vagy egy projektet 1étrehozni a f4jl koré). Viszont ezt lehetne
teljesen automatizalni, ami megkonnyitheti és felgyorsithatja a folyamatot.

Szeretnénk tovabbi neuronhalé modelleket kiépiteni: RBF, Kohonen, CMAC. Végsé célunk a

napjainkban népszerii konvollicids neuronhalé megvaldsitésa.
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