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Pesume Ha je3uky paza:

IIpoTekna AeneHuja je A0HEIA W3y3€TaH Pa3BOj BEINTAYKE MHTCIUTCHIH]C H
BCHUX MM0100J1aCTH, MOCEOHO MAINIMHCKOT YY€Ha. 3HAYajHO MOOO0JbIIAE
pesynrara JOBENIO je J0 pacTa MHTEPECOBama HE CaMO y OKBUPY HayuHe
3ajennule Beh u enekrpoHcke nuaycrpuje. Llta Buiie, anropuTMu MaliMHCKOT
yuema, Cy HallIM IIUPOKY NPUMEHY M H3BaH HaBeleHHMX okBupa. Mako je
HEJOKyIIHa MOoA00NAcT NOXKMBEJIa CHAKAH pasBOj M NPHMEHY Y PpasHUM
chepama, jeHa 0Nl Haj3HAYAJHUjUX THUE ce oOpane cimka (KiIacupUKaImja
CIIMKa TI0 pa3sHUM KPUTEpHjyMHMa, JIOKaNn3anuja objekata, CeTMEHTaIja 1
CIIMYHO). Y OBakBUM 3aJalliMa HajBUIIE Cy C€ HCTaKiIe KOHBOJYLHOHE
HEeypoHCKe Mpexe (Kiaca BEINTaYKUX HEYPOHCKHX Mpexka). JemHa oa MaHa
OBOT THUIIa BELITAYKHX HEYPOHCKHX MpEXKa Orjieia ce Y KOJMYUHU Olepaluja
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KOMITaKTHE eJIEKTpOHCKe cucTeMe. Kako OuM ce mnpeBas3uiia OrpaHuuerha
pecypca KakBa BIIaJajy y OBAaKBHM CHCTEMHMa, IOTPeOHO je pPa3BUTH
apXMTEKTypy Koja e(HKacHO KOPHUCTH paclojioXkHBe pecypce. Tema oBe
JIOKTOpCKE JAuCepTalyje je pa3Boj Oaml OBaKBOI akKIeNepaTopa, HaMEeHEHOT
NpoLECHPalby KOHBOJYIMOHHMX HEYpOHCKMX Mpeka. Ilomto je ped o
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of the pruning algorithm was often done independent of the development of the
architecture which may limit the end results of the accelerator. This outcome is
most often due to the fact that the pruning algorithm was not developed keeping
in mind the available hardware. To overcome this, the created pruning
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the case is field-programmable-gate-array system on chip (FPGA SoC).
Therefore, pruning algorithm is carefully tailored for FPGAs considering their
resource characteristics. The achieved results support the hypothesis that the
parallel development of a specialized pruning algorithm and accelerator is of
great importance for achieving high processing efficiency of convolutional
neural networks which are going to be deployed to the FPGA based systems.
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Rezime

Protekla decenija je donela izuzetan razvoj vestacke inteligencije i njenih podoblasti, posebno
masinskog uéenja. Znacajno poboljSanje rezultata dovelo je do rasta interesovanja ne samo u
okviru nauéne zajednice ve¢ i elektronske industrije. Sta vise, algoritmi masinskog ucenja, su
nasli Siroku primenu i izvan navedenih okvira. lako je celokupna podoblast dozivela snazan
razvoj i primenu u raznim sferama, jedna od najznacajnijih tice se obrade slika (klasifikacija
slika po raznim kriterijumima, lokalizacija objekata, segmentacija i slicno). U ovakvim
zadacima najvise su se istakle konvolucione neuronske mreze (klasa vestackih neuronskih
mreza). Jedna od mana ovog tipa vestackih neuronskih mreza ogleda se u koli¢ini operacija
koje je potrebno izvrsiti da bi se slika procesirala. Prvobitno je ova kompleksnost ogranic¢avala
njihovu upotrebu na snaZzne ra¢unarske sisteme. Rast interesovanja za primenu dostignuéa u
raznim aplikacijama, povukla je razvoj i specijalizovanih akceleratora za kompaktne
elektronske sisteme. Kako bi se prevaziSla ogranienja resursa kakva vladaju u ovakvim
sistemima, potrebno je razviti arhitekturu koja efikasno koristi raspoloZive resurse. Tema ove
doktorske disertacije je razvoj bas ovakvog akceleratora, namenjenog procesiranju
konvolucionih neuronskih mreza. Posto je re¢ o kompaktnom akceleratoru, konvolucione
neuronske mrezZe nisu procesirane u izvornom obliku vec¢ su orezane kako bi se polazna
kompleksnost redukovala, Sto je uobicajen pristup u ovakvim sistemima. Analizom
prethodnih resenja moze se zakljuciti da je razvoj algoritma za orezivanje Cesto bio nezavisan
od razvoja arhitekture sto moze ograniciti krajnje rezultate akceleratora. Ovakav ishod je
najceS¢e posledica Cinjenice da algoritam za orezivanje nije razvijen imaju¢i na umu
raspolozive hardverske resurse koji ¢e biti koriséeni prilikom implementacije akceleratora. Da
bi se navedeno prevazislo, postupak razvoja algoritma za orezivanje je u mnogome ukljucio
karakteristike krajnjeg ciljanog sistema, a to je u slucaju ove disertacije programabilni hardver
(FPGA, engl. Field-programmable-gate-array). Ostvareni rezultati idu u prilog hipotezi da je
paralelni razvoj specijalizovanog algoritma za orezivanje i akceleratora od velike vaznosti za
postizanje visoke efikasnosti procesiranja konvolucionih neuronskih mreza u kompaktnim

FPGA sistemima.

Kljucne reci: Konvolucione neuronske mreze, hardverska akceleracija, orezivanje

konvolucionih neuronskih mreza, FPGA



Abstract

The past decade has shown an extraordinary development of artificial intelligence and its
subfields, especially machine learning. Significant improvement in results has led to an
increase in interest not only within the scientific community but also in the electronics
industry. Moreover, machine learning algorithms have found wide application beyond these
limits. Although the entire subfield has experienced strong development and wide usage in
various applications, one of the most used application concerns computer vision (image
classification, object localization, segmentation, etc.). Convolutional neural networks (a class
of artificial neural networks) has shown the best results among all other algorithms in such
tasks. Disadvantage of this type of artificial neural network is reflected in the amount of
operations that need to be performed in order to process the image. Initially, this complexity
limited their use only to powerful computer systems. However, the growth of interest has led
the development of specialized accelerators targeting also compact embedded systems. In
order to overcome the resource constraints of such systems, it is necessary to develop an
architecture that efficiently uses available resources. The topic of this doctoral thesis is the
development of compact accelerator that can efficiently process convolutional neural
networks. Since the developed accelerator is intended for edge applications, convolutional
neural networks are not processed in their original form. They are pruned in order to reduce
the initial complexity, which is a common approach when targeting embedded systems. An
analysis of previous solutions can conclude that the development of the pruning algorithm
was often done independent of the development of the architecture which may limit the end
results of the accelerator. This outcome is most often due to the fact that the pruning
algorithm was not developed keeping in mind the available hardware. To overcome this, the
created pruning algorithm takes into account the characteristics of the target system, which
in the case is field-programmable-gate-array system on chip (FPGA SoC). Therefore, pruning
algorithm is carefully tailored for FPGAs considering their resource characteristics. The
achieved results support the hypothesis that the parallel development of a specialized
pruning algorithm and accelerator is of great importance for achieving high processing
efficiency of convolutional neural networks which are going to be deployed to the FPGA based

systems.

Key words: Convolutional neural networks, hardware acceleration, CNN pruning, FPGA

6



Sadrzaj

REZIME ... e s e s 5
Y o 1Y 4 - [ TP P PSP PP PPPTRPPP 6
LISTA SIKA weeeeeeeee e 10
LiSta taD@IA .. 14
SKIACEINICE ...ttt ettt e e bt e e bt e e e bt e e e abe e e e bt e e e bt e e e bt e e e abee e eaneesaaneenans 15
UVOD ..ttt e e e e e et e a e e s e e e s b e e e s 16

Lol MIOTIVACTA ettt s 18

1.2 Glavni doprinosi doktorske disertacije........cccovirieeiiiieiiciiieee e, 22

1.2.1 Razvoj algoritma za klasterovanja kernela unutar konvolucionih slojeva CNN-a.

22

1.2.2 PoboljSanje postojeéeg algoritma za orezivanje CNN-ova [9] sa akcentom na

[ AN o1 - 1 o] 1 4 =TS UPPPRRRS 23
1.2.3 Sinergija poboljSanog algoritma za orezivanje i klasterovanja.........ccccceeeuuueen.. 24

1.2.4 Razvoj hardverske arhitekture koja je u mogucnosti da akcelerira kako

neorezane tako i mreze orezane razvijenim algoritmom.........ccooccviiviieeiii e, 25

2 MASINSKO UCEBNJE ..uutrriieeieeeieieinreeeee e e e e eeeierree et e e e eesseabaaeeeeeeseesessssrsaaeeeeessessstssneeeeeeessennnnes 27
2.1.1 Konvolucione NeUroNSKE MIEZE .........eeeuieeeiiieiniieeniie ettt 29

2.2 Aktuelno stanje U 0bIasti.......ccceee e e 35

3 Razvoj algoritma za klasterovanje kernela unutar konvolucionih slojeva ....................... 41
3.1 Motivacija za razvoj algoritma za klasterovanje kernela .......ccccceeeeeecciiieeeeee e, 41
3.2  Opis predloZzenog algoritma za klasterovanje.......cccccceeeeveeciivereeeeee e 43
3.2.1 Racunanje matrice slicnosti kernela/neurona.......cccccoeeeeeeceececeeccceeeeieeeeeennn 44
3.2.2  Algoritam za preslaganje kernela i kanala posle klasterovanja............ccccc........ 47
3.2.3 Pseudo kod algoritma za klasterovanje i preslaganje kernela CNN-a................ 48



4

5

Poboljsanje postojeceg algoritma za orezivanje CNN-ova sa akcentom na FPGA platforme
52
Sinergija poboljSanog algoritma za orezivanje i klasterovanja .........ccocceeeeviveeeiiiiieenens 57
5.1 Opis predloZenog algoritam za orezivanje sa klasterovanjem...........cccocoveeveeeeennnnns 57
5.1.1 REZUIAti Or@ZIVAN]A..uuiiiiiiiiiie e s e e s s saae e e e eaes 59
5.1.2 Detaljan opis bitnih delova algoritma za orezivanje i klasterovanje koji nisu
(] =Td oo Te [aTeTNoT o1 EY- ] APPSR 60
5.2 Uticaj algoritma za orezivanje na potrebe za hardverskim resursima...................... 64
5.3  Uticaj razvijenog algoritma za orezivanje na performanse.......ccccccoeeeecvvveeeeeeeeeeennns 65
5.4  Uticaj razvijenog algoritma za orezivanje na kompleksnost akceleratora................ 65
Arhitektura akceleratora ..........cooiiiiiiiiiiii e 68

6.1  Optimizacija algoritma za procesiranje konvolucionih slojeva za efikasnu hardversku

(g aY o] (=10 T=T ) = Lol | 11 TS EUPRS 68
6.2  Prikaz arhitekture na najvisem nivou apstrakCije .........cccvecieeeiiiiieeeisiieee e 74
6.3  Uobicajeni tok podataka prilikom procesiranja konvolucionog sloja....................... 76
6.4  Ulazni tok podataka (IS) .cccvveeeeeeeiiiiiiiiiiiee ettt e e e et e e e e e eesstnrreeeeeeeeeeannes 77

6.4.1 Opis funkcionalnosti — mehanizam keSiranja IFM-a........cccoveveeveeeieiciinreeeeeeenn, 77

6.4.2 MiIKroarhit@KEUIa . ...ccueiiiiie e 80
6.5  Niz procesorskih €lemMenata.......cccocccciiiiiiiii i 91
6.6  1zlazni tok POdataka (OS).....ccceccuiiiiiiiiee e et 107
6.7  Multi-core konfiguracija Argus akceleratora .........cccccceeeeiieccciiiieeee e, 110
e T B T o =Y 2= 4 o YRS 114
(S I \V/ Yo T o} o] gl o T=T n o] s - [ 1] PP 116

Funkcionalna verifikacija i hardversko testiranje akceleratora..........ccccoeevvvveeeeiiieninnns 119
7.1  Funkcionalna verifikacija — teorijske 0SNOVE .........cccceeeeiiiieciciiieeee e, 119

7.1.1  Verifikaciono OKIUZENJE ......uuveiieeiee it e e e 123



7.2 Verifikacija Nna FPGA PlatformMi ......ccoiicciiiieeeieccececireeeee et 143

8  Eksperimentalni rezultativ......ccccoeeiiiiiiiiiie e e 149
8.1  Rezultati IMpPlemMeNtaCije .o 149
8.1.1 PodeSavanje alata ......ccccccuieei i e 149
8.1.2 Implementirane konfiguracije akceleratora — rezultati i analiza..................... 150
8.1.3 Poredenje sa prethodno publikovanim FPGA baziranim akceleratorima........ 152

3 A o -1 172 I o T=T o (o o 0 -1 0 1 [P URPP 156
8.2.1  Analiza performansi Argus akceleratora u vise razlicitih konfiguracija............ 157

8.2.2 Poredenje apsolutnih performansi sa prethodno publikovanim akceleratorima

159
8.2.3  Analiza efikasnosti akceleratora ........ccoceeiiieiiiiiiiiieii e 163
S B 41§ VTt | PPN 171
RETEIENCE .. e 174



Lista slika

Slika 1 Procesiranje neorezane (a) i orezane mreze(b). ....ccceeeecieeeeiciiiee e 20
Slika 2 KoriS¢eni nacin orezivanja kernela u nastavku. ........cccoecveeeiiiiiieeiniiieee e 21

Slika 3 Primer sli¢nih vektora (a) i manje sli€nih u smislu pozicija velikih parametara (b)......22

Slika 4 Vestacka inteligencija i odnos prema masinskom, odnosno, dubokom uéeniju. ......... 28
Slika 5 Proces treninga modela masSinskog UCENja. .....coovviiiiiiiiiiiieiiiiiee e e 29
Slika 6 Primer jednostavne konvolucione neuronske Mreze..........ccocueeeeecceieeeesciieeeescivee e 30
Slika 7 Prikaz najcesée koris¢enih aktivacionih funkcija u konvolucionim slojevima. ............. 32
Slika 8 Primer smanjivanja izlaznih mapa konvolucionih slojeva pomocu pooling sloja......... 33
Slika 9 Detaljni prikaz potpuno povezanih slojeva CNN-a za prepoznavanje cifara................ 33
Slika 10 Aktivacione funkcije FC slojeva (sigmoid i tanh). .......ccooeviriiiieiiiiiee e, 34

Slika 11 Uobicajen pristup projektovanju arhitektura sa jednim BZPNP po PE-u (a) i predlozeni
(oY T (U o I { ) SRS 42
Slika 12 Preostali parametri (sive kockice) CNN-a posle kompresije koriséenjem principa
R (=1 Lo 1V T - 1P 43
Slika 13 Intuitivna ideja iza upotrebe skalarnog proizvoda vektora za racunanje slicnosti
IZMEAU KEINEIA. ..o 44
Slika 14 Detaljan prikaz racunanja slicnosti dva kernela dimenzija 3x3X5. ......cccovvvveeeeeeiecnns 45
Slika 15 Proces prerasporedivanja kanala unutar kernela u zavisnosti od klastera predhodnog
oY1V o1 VLol o] g Vo = a1 [ - TR SRR 48
Slika 16 Primer neuravnotezenog rasporeda preostalih parametara posle orezivanja izmedu
KEINEIA. < ettt e s e e e e s 52
Slika 17 FIFO baferi kao reSenje za neravnomernu gustinu preostalih parametara u kernelima.
Nijansa oznacava nivo popunjenosti bafera (tamnije je ViSe). ...ccccereeeciiiieiciiiee e, 53
Slika 18 Primer preostalih parametara nakon orezivanja algoritmom [9]. Veliina grupe je
05am, A StEPEN OrezZiVanja 50%6. ...uuuueee i e e e e e e e e e e e e 55
Slika 19 Mogude pozicije preostalih parametara nakon orezivanja. Slika a) originalni algoritam
[9]. Slika b) predloZeno PODOlISAN]E. ......uvieeiieiieicrieeeee e 56
Slika 20 Prvi kandidati za orezivanje su predstavljeni svetlijom nijansom. ..........ccccccceeerennns 58
Slika 21 Cyclic Learning Rate, metoda odredivanja learning rate parametra koris¢en prilikom

O BZIVANJ@. t it ii i 62

10



Slika 22 Rekapitulacija benefita koriséenja razvijenog algoritma za orezivanje (b) u odnosu na
hipoteticku arhitekturu (a) koja ima podrsku za proizvoljne algoritme za orezivanje............ 65
Slika 23 Povecanje kompleksnosti arhitekture zarad podrske procesiranja neorezanih modela
uzrokovane ograni¢enjem uvedenim nad postoje¢im algoritmom za orezivanje [9]. ............ 66

Slika 24 Priprema Depthwise konvolucionog sloja za procesiranje PE modulima prilagodenim

STANAArNimM KErNEIIMA. ...cei i e e s st e e s s br e e e e s s neneeeenne 70
Slika 25 Cuvanje parametara kernela unutar memorijskih éelija PE-a......cccoevvvvveveievevsverennee. 71
Slika 26 Arhitektura Argus akceleratora sa jednim CC modulom.........ccccceeeiieiicciiieeeee e e, 75

Slika 27 Ucitavanje NZV, NZI podataka iz DRAM-a na pocetku procesiranja konvolucionog sloja
(a) i racunanje rezultata konvolucije (b). ...cccuereeeeiiieee e 77

Slika 28 Ucitavanje IFM-a (a), ucitavanje kada ke$ memorija nije dovoljna (b), procesiranje (c)

i oslobadanje keS MemOorije (d). co.ueeeeiieee e e 78
Slika 29 Blok dijagram ulaznog toka podataka. .........ccceeciiieieiiiiee e 80
Slika 30 Mikroarhitektura bloka za generisanje DRAM zahteva.......cccccccceeeiieicciiiieeeee e, 83
Slika 31 Upisivanje u keS memoriju po snopovima, validacija i oslobadanje redova kesa. ....85
Slika 32 Blok dijagram KeS UPiSiVaCa. ....ccuueieieiirieieriiiee e certee e esiree et e e s saee e e e s sinaee e s saaaeeeenns 86
Slika 33 Redosled Citanja Stapica iz keS MeMOTije. ......ccoviiiiiieiiiieec e 87
Slika 34 Uprosceni blok dijagram Kes Citacta. ......uveeeieeieeiiciirieeeee e eecrreeeee e eesecinrreeeee e e e eeeanns 88
Slika 35 Translacija Y koordinate IFM-a u Y koordinatu keS memorije.......ccceeccviiieieeiieiennns 89
Slika 36 Arhitektura niza procesorskih elemenata. ........cccovvveeeeiieeiciiiiieeeee e 92
Slika 37 Smestanje bias-a unutar KIastera. ..........ueeeieiiie e 93

Slika 38 Ucesljavanje parametara kernela unutar DRAM-a i njihov transport ka NZV blokovima.

Slika 39 Racunanje rezultata konvolucije iz dva prolaza, parcijalna konvolucioja. ................. 95

Slika 40 Deljenje BRAM C(elija izmedu klastera i uitavanje NZI vrednosti iz DRAM-a u BRAM-

Lo Y PO PO PPPPPPTTTN 97
Slika 41 Primer rada BZPNP bIOKa. .......cociiiieiienieeeere e 98
Slika 42 Detaljan arhitektura jednog procesorskog elementa. ........cccoceeeeeeiieiiciiiiieeeee e, 99
Slika 43 Talsni oblik signala Na Ulazu PE-a. ......ccccvvvveeieiiiiiiireeeec et 100
Slika 44 Mapiranje MAC jedinica na postojeci DSP blok, DSP48E2. ........cccccceeeeveccvvveeeeeennn. 102

Slika 45 Talasni oblici svih relevantnih signala PE-a prilikom izra¢unavanja konvolucije za

kernel dimenzija 3XIX8. ..cccoe et e et e e e e e e s et e e e e e e e e e nrtreeeaeaaeeeennaaraees 104

11



Slika 46 Mikroarhitektura kolektora rezultata...........coceeriiieiiiriiiie e 106
Slika 47 Mikroarhitektura izlaznog toka podataka (OS modul). .....ccecveevciieiciieecieeceeeee, 107
Slika 48 Aktivne putanje prilikom procesiranja konvolucionih slojeva bez parcijalne
KONVOIUCITE 1 SADITAN]a. «ovoueiieeiiiiiee e s e e s s are e e e e aeees 108
Slika 49 Aktivne putanje prilikom procesiranja parcijalnih konvolucija. ......cccccoeccvvvieenennnn. 109

Slika 50 Racunanje rezultata pojedinih slojeva sabiranja zajedno sa racunanjem konvolucije.

Slika 51 Multi-core konfiguracija akceleratora sa 2 (a) i 4 CC modula (b).....ccceeveeeriiineennes 111
Slika 52 Efikasno procesiranje konvolucionog sloja sa 32 kernela pomoéu Argusa sa 4 CC
(00 To o 11 = SRS 112

Slika 53 Efikasno procesiranje konvolucionog sloja sa 64 kernela pomocu Argus akceleratora

S I N O O 4 To o [ U] - TR PO P PP P UPPPTP 113
Slika 54 BIok dijagram DLP JEZEIa. ...ccccccuiiiiiiiiieeieiiee e erteee e sttt e e s et e e e e saae e e s ssaaaeesseanaeeeenes 115
Slika 55 Monitor performansi Argus akceleratora na CipU. .....ccceeeeeveeeeeccieee e e 117
Slika 56 Verifikaciono okruZenje na najvisem nivou (Core level). ......cccevcvieeiviiieeeinciieeeens 125

Slika 57 Tacke opservacije signala u slucaju drugog Pointwise sloja MobileNet vl CNN-a. .127
Slika 58 Pocetak procesiranja drugog Pointwise sloja MobileNet vl mreZe...........cccueee..e. 129
Slika 59 lzlazni podaci iz niza PE-ova i OS modula, pre i posle aktivacione funkcije. ............ 131
Slika 60 Provera efikasnoti i postojanja uskih grla akceleratora u slu¢ajevima idealnog DRAM
e 1A o] 1= - FO OO PR PR TROPRP 132
Slika 61 llustracija popunjavanja linija ke§ memorije (a) i detaljan prikaz upisa u prvu liniju kesa
() TSP PP PR 134
Slika 62 Citanje iz ke memorije prilikom izra¢unavanja prve tacke OFM-a (a) i detaljan prikaz
oslobadanja linije keS MemOorije(D).....uuueeei e 137

Slika 63 Preuzimanje rezultata od PE-ova i njihovo grupisanje u magistralu Sirine osam

[oToTe F=1 - | - 1SR 139
Slika 64 Racunanje jedne tacke OFM-a pOmMOCU PE-a. .....cccovrereeiieeieiiireeeeee et 141
Slika 65 Prikaz sistema na kome su vrSena merenja na FPGA SOC-U......ccccceeeeeeieccnriieeeeenennn. 144
Slika 66 Detaljan prikaz povezanosti Argus akceleratora sa DM-om i logikom prekida........ 145

Slika 67 Pocetak procesiranja sloja a), i preuzimanje prvih rezultata izracunavanja konvolucije

&) ST TTPT O TTPPTPPPON 146

12



Slika 68 Prikaz softverskog okruZenja i povratne informacije o performansama jednog

KONVOIUCIONOE JEZEIA. ceiiiiiiiie ittt ettt s e s et e e e e st e e s s abee e e s ssbaeeeesasaeeeenaneees 147

13



Lista tabela

Tabela 1 Broj MAC operacija po konvolucionim i potpuno povezanim slojevima VGG16 CNN.

.................................................................................................................................................. 32
Tabela 2 Primer matrice sli€nosti i klastera podeljenih po bojama.........ccccocevveeieciieeecineennn. 46
Tabela 3 Rezultati orezivanja razliitih CNN modela. ........cccoveviiiiiiieiiiiieeeceee e 60

Tabela 4 Selektovanje odgovaraju¢ih ta¢aka IFM-a u slucaju neorezanih CNN-ova po

EAKEOVIMA. 1. 67
Tabela 5 Opis konfiguracionih portova ulaznog toka podataka. ......cccccceeeeeviiiieiiniiieeciiieen, 81
Tabela 6 Format komande koju prihvata DM. ..........c.uuiiiiiiiii e 82
Tabela 7 Konfiguracioni portovi kes Citaca. ........coeeecciiiiieeiee e e 88

Tabela 8 Zauzece hardverskih resursa u slucaju tri razli¢ite konfiguracije Argus akceleratora.

................................................................................................................................................ 151
Tabela 9 Poredenje apsolutnog zauzeca hardverskih resursa. ........ccccccceeeeeicieeeeecveeeeeennnen. 152
Tabela 10 Moguc¢nost instanciranja akceleratora u neke od dostupnih FPGA Cipova. ......... 155

Tabela 11 Performanse Argus akceleratora u tri razliite konfiguracije za pet razli¢itih CNN

(4 gTe o L= - TR PO PP PP TPROT 158
Tabela 12 Poredenje performansi za AIEXNET. ........ccvvveeieeiiiiiiieeeeee e, 160
Tabela 13 Poredenje performansi za VGG-16. .......cccuvvieieeieeiciiiiiieeeee e eeecvrree e e e e e eevaeneeas 161
Tabela 14 Poredenje performansi za MobileNet V1. .....ccccccccoeviiiiieeeiee e, 162
Tabela 15 Poredenje performansi za ReSNet50. .........uvevveeiiiiciiiiieeee e 163
Tabela 16 Gustina performansi prema iskoris¢enim hardverskim resursima. ........cccc......... 164

14



Skracenice

CNN Convolutional Neural Network
FPGA Field Programmable Gate Array
ASIC Application Specific Integrated Circuits
Al Artificial Intelligence
GPU Graphics Processing Unit
TPU Tensor Processing Unit
ANN Artificial Neural Network
MAC Multiply-Accumulate
RelLU Rectified Linear

ELU Exponential Linear

LUT Look-up-table

DSP Digital Signal Processor
IFM Input Feature Map

OFM Output Feature Map

HLS High Level Synthesis

RTL Register Transfer Level
RAM Random Access Memory
BRAM Block RAM

RBG Red Blue Green

CLR Cyclic Learning Rate

(0N Output Stream

IS Input Stream

CcC Convolutional Core

DLP Dense Layer Processor
NzvVv Non-zero values

NZI Non-zero index

RR Round Robin

DM Data Mover

IB Input Buffer

OB Output Buffer

KH Kernel Height

KW Kernel Width

IP Intellectual Property
FSM Finite State Machine

MB Mega Byte

15



Uvod

U poslednjoj deceniji svedoci smo intenzivne aktivnost razvoja vestacke inteligencije, a time i
njenih podoblasti, od kojih je jedna i masinsko uéenje. Snazan razvoj oblasti prvobitno je bio
podstaknut razvojem hardvera koji je u stanju da u razumnom vremenu obraduje zahtevane
koli¢ine podataka. Vremenom je hardver postao ,,snazniji“ $to je dalje omogucilo i razvoj na
algoritamskoj osnovi. Zbog kvaliteta rezultata i moguénosti Siroke primene u raznim
oblastima, postalo je jasno da je od izuzetne vainosti omoguditi izvrSavanje zahtevnih
algoritama masinskog ucenja i na pristupaénim, ugradenim elektronskim sistemima, u daljem
tekstu: embeded sistemima (engl. embedded systems). Ovaj tip elektronskih sistema je
dostupan velikom broju krajnjih korisnika u okviru edge-computing aplikacija $to je samo jo$
jedan motiv koji je dodatno pospesio razvoj kako hardverskih akceleratora tako i algoritama
smanjene kompleksnosti. U ovakvim sistemima je od krucijalne vaznosti kreirati specijalizovan
hardverski modul koji izuzetno efikasno koristi raspoloZive resurse da bi se iskoristio pun
potencijal dostupnog hardvera. Upravo je razvoj takvog, specijalizovanog hardvera tema ove
doktorske disertacije. Preciznije, hardverski akcelerator razvijen u okviru disertacije je
izuzetno efikasan u pogledu izvrSavanja jednog od algoritama masinskog ucenja,
konvolucionih neuronskih mreza (CNN). lako oblast beleZi intenzivan razvoj duze vreme jos
uvek ne mozemo reci da konvergira u nekom pravcu, konvolucione neuronske mreze su jedan

od najsire koris¢enih algoritama posebno u aplikacijama masinske vizije.

Disertacija je tako koncipirana da je pored uvodnog poglavlja ¢ini joS 8 poglavlja koja svojim
redosledom pribliZavaju ¢itaocu kompletan proces razvoja akceleratora korak po korak. U
nastavku ove glave predoceni su motivi za razvoj teme kao i osnovni doprinosi doktorske

disertacije.

U glavi 2 je dat uvod u masinsko ucenje sa akcentom na konvolucione neuronske mreze. Pored
opisa generickog algoritma i jednostavnog modela CNN-a, detaljno su opisani slojevi koji su
zastupljeni u CNN-ovima sa fokusom na nacin izraCunavanja rezultata. Razumevanje
predocenih slojeva je od sustinske vaZnosti za proces razvoja hardvera sposobnog da iste
izvrSava. Uz navedeno, drugi deo glave 2 daje uvid u aktuelno stanje u oblasti kada je re¢ o

specijalizovanim hardverskim akceleratorima za CNN-ove.
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Glava 3 donosi opis algoritma za klasterovanje kernela unutar konvolucionih i fully-connected
(FC) slojeva. Pored algoritma, navedena je i motivacija za ovakav pristup pripremi mreze za

orezivanje kao i postupak klasterovanja sa primerima.

Glava 4 predstavlja poboljSanje postojeceg algoritma za orezivanje CNN-ova sa akcentom na
FPGA platforme. Takode, jasno je analiziran uticaj na redukciju potrebnog hardvera u sluéaju

da se ovakav pristup koristi u odnosu na postojeéi algoritam.

U glavi 5 predstavljena je sinergija algoritma za klasterovanje kernela i orezivanje
konvolucionih i FC slojeva, odnosno dva algoritma prikazana u glavama 3 i 4. Uz algoritam,
navedeni su i uticaji ovakvog nacina orezivanja na potrebe za hardverskim resursima, ali i

uticaju na performanse potencijalnih arhitektura.

Razvoj arhitekture koja koristi prednosti razvijenog algoritma je prikazana u glavi 6. Ova glava
je ujedno i centralni deo disertacije u kojoj se moZe prepoznati uobicajen tok razvoja
akceleratora. Pocetak je baziran na algoritamu za izraCunavanje odziva konvolucionih slojeva
i potencijalna mesta koja se mogu efikasno implementirati na hardveru zarad brieg
procesiranja. Potom je na visokom nivou dat primer uobicajenog toka podataka prilikom
procesiranja slojeva CNN-a. Posle uvodnog dela, detaljno je opisan svaki pojedinacni blok
arhitekture sa ciljem da se ne izostave Cinjenice potrebne za potencijalnu reprodukciju

rezultata.

NeizbeZan proces u razvoju kompleksnog hardvera je i postupak verifikacije koji je predocen
u glavi 7. Pored funkcionalne verifikacije, prikazan je i nacin testiranja na stvarnom embedded

sistemu za jedan od mnostva testiranih slojeva.

Glava 8 sadrzi eksperimentalne rezultate ostvarenih performansi na FPGA platformi. Pored
navedenog, izvrSeno je i poredenje sa postoje¢im akceleratorima koristeci Siroko prihvaéene

metrike.

Glava 9 predstavlja zaklju¢ak doktorske disertacije u kojoj su sumirani doprinosi i najznacajniji

rezultati prikazani u svim prethodnim glavama.

Na kraju, treba napomenuti da su rezultati u glavama 3, 4, 5, 6, 7 i 8 originalni doprinos autora
disertacije izuzimajucdi poglavlje 6.8 (DLP jezgro) koje predstavlja doprinos kolege, profesora

doktora Vuka Vranjkovica.
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1.1 Motivacija

Razvoj vestacke inteligencije (engl. Artificial Intelligence, Al),vezuje se za sredinu proslog veka.
Prvi predstavnici modela veStacke inteligencije pripadaju simbolickoj vestackoj inteligenciji
(engl. Symbolic Al). lpak, ova oblast vestacke inteligencije je imala ograni¢ene uspehe
posebno prilikom reSavanja kompleksnih zadataka. Masinsko uéenje [1], je oblast vestacke
inteligencije koja je omogudila dalji napredak, posebno od kraja 80-tih godina, a aktuelna je i
danas. Posebnu ekspanziju u oblasti kompjuterske vizije [2] doZivljava pojavom prve uspesne
konvolucione neuronske mreze, AlexNet [3], 2012 godine. Od tada smo svedoci ubrzanog

razvoja oblasti, ali i Siroke primene rezultata [4], [5].

lako imaju izuzetne performanse, CNN-ovi predstavljaju modele masSinskog ucenja koji
zahtevaju veliku procesorsku snagu sistema na kome se izvrSavaju. Na primer, za klasifikaciju
jedne slike pomoc¢u VGG-16 [6] CNN-a, hardver izvr$i oko 31 milijardu operacija. Za obradu
velike koli¢ine podataka pomocu CNN-ova najéesée se koriste generalna reSenja kao Sto su
grafi¢ki procesori (engl. Graphics Processing Unit, GPU) i jedinice za procesiranje tenzora
(Tensor Processing Unit, TPU). Nazalost, navedene hardverske platforme (GPU i TPU) nisu
primenjive u sistemima u kojima su resursi ograniceni, pa tako i embeded sistemima. Da
postoji potreba za izvrSavanjem CNN-ova na ovakvim sistemima najbolje pokazuje ¢injenica
da je u zadnjih nekoliko godina publikovano vise od stotinu radova na temu hardverske

akceleracije CNN-ova kako u ASIC tako i u FPGA tehnologijama.

Pored razvoja akceleratora specificne namene, ubrzanje izvrSavanja CNN-ova se moze postiéi

na dva dodatna nacina:

1. Smanjenje kompleksnosti modela.

2. Orezivanjem konvolucionih neuronskih mreza [7].

Kada se govori o smanjenju kompleksnosti modela, najéesc¢e se misli na redukciju modela na
makro nivou. Na primer, postoje CNN-ovi kao Sto je MobileNet v1 [8], koji su nastali sa ciljem
znacajnog smanjenja kompleksnosti mreZze u pogledu broja operacija i slojeva, zadrzavajuci
performanse nekih drasticno slozenijih modela. Ovo je jedan pristup priblizavanja ovih

algoritama Sirem spektru aplikacija, ali nije jedini. Drugi najceséi je smanjenje bita koji se
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koriste za reprezentaciju brojeva kao i prelazak sa sistema brojeva sa pokretnim zarezom na
brojeve sa fiksnim zarezom. Aritmetic¢ke jedinice koje obraduju podatke u ovakvom formatu
su znacajno jednostavnije §to ima znacajan uticaj na veli¢inu krajnjeg akceleratora. Pored
navedenih postoje i drugi nacini redukcije kompleksnosti modela od kojih se orezivanje CNN-

ova znacajno istaklo, toliko da se moZze smatrati zasebnom granom.

Orezivanje CNN-ova predstavlja proces u kome se veliki broj parametara kernela u
konvolucionim slojevima, postavlja na vrednost nula. Drugim reCima, ovi parametri se
uklanjaju. Ovim postupkom prekidaju se nepotrebne veze u CNN-ovima, a kao benefit
dobijamo CNN koji ima manje parametara koji uti¢u na krajnji rezultat. Redukcija parametara
se moze iskoristiti na viSe nacina. Naj¢eSce se smanjenjem parametara CNN modela
unapreduju performanse akceleratora, smanjuje potreba za memorijskim resursima za

¢uvanje parametara kernela i/ili smanjuje potrosnja energije prilikom procesiranja CNN-a.

Razvoj algoritama za orezivanje je naj¢esce razdvojen od razvoja arhitekture akceleratora.
Ishod ovakvog pristupa optimizaciji je ¢esto arhitektura akceleratora koja ne moze da iskoristi
vecinu prednosti koje algoritam za orezivanje pruza. Kako bi se iskoristile pogodnosti orezanih
mreza, arhitekte pribegavaju usloZznjavanju akceleratora te se moZze reci da se kompleksnost
polaznog CNN-a, orezivanjem prenosi na akcelerator. To znaci da bi akceleratori iskoristili sve
prednosti orezanog CNN-a moraju da imaju znacajno veéu kompleksnost u odnosu na
arhitekture koje izvrSavaju neorezane CNN-ove. Da bi se umanjile mane ovakvog pristupa
potrebno je uporedo razvijati arhitekturu i algoritam za orezivanje CNN-ova imajuéi na umu

karakteristike raspolozivih hardverskih resursa na kojima ¢e akcelerator biti implementiran.

Kao Sto je rec¢eno, osnovna prednost procesiranja orezanih mreza se ogleda u ¢injenici da je
potrebno izvrsiti zna¢ajno manji broj operacija u odnosu na obradu neorezanih CNN-ova.
Jedan ilustratorni primer je prikazan na slici 1 na kojoj moZzemo videti dva vektora podataka
nad kojima je potrebno izracunati skalarni proizvod. Skalarni proizvod se rac¢una kao zbir svih
proizvoda elemenata zelenog i plavog vektora koji se nalaze na istim pozicijama. Kvadratici u
boji predstavljaju elemente razliite od nula. Akcelerator koji nema mogucnost procesiranja
orezanih mreza ée izvrsiti svih osam mnoZenja i sedam sabiranja kako bi se izra¢unala konacna
vrednost (Slika 1a)). Primetimo da samo dva proizvoda izmedu elemenata vektora imaju
vrednost razli¢itu od nula. Ukoliko bi akcelerator imao moguénost da preskoci nepotrebna
mnoZenja i sabiranja krajnji rezultat bi mogao biti znacajno brze izracunat (samo dva
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mnoZenja i jedno sabiranje). Pored performansi preskakanje nepotrebnih mnozenja utice i na

smanjenu potrosnju energije.

Dva vektora prikazana na slici 1 mogu da predstavljaju kernel i deo ulazne mape atributa (engl.
Input Feature Map, IFM) u konvolucioni sloj CNN-a nad kojima treba izracunati skalarni
proizvod. U najveéem broju slucajeva nule u IFM-u poti¢u od aktivacionih funkcija prethodnih
slojeva (najcesée ReLU) i njihov raspored je nepredvidiv. Vecina fine-grained algoritama za
orezivanje unosi nule u kernele, takode, bez prethodno poznatog $ablona u smislu pozicija
preostalih vrednosti kernela. Navedeno znaci da hardverska arhitektura koja procesira
orezane CNN-ove, u opstem slucaju, ne sme da bude zavisna od rasporeda elemenata vektora
koji su razli¢iti od nula. Kompleksnost ovakvih arhitektura zna¢ajno prevazilazi arhitekture
koje procesiraju elemente unapred poznatim redosledom (neorezani CNN-ovi). U opstem
slucaju, arhitektura mora biti u stanju da preskodi proizvoljan broj parametara kernela i/ili
IFM-a, $to znacajno usloZnjava memorijski deo akceleratora te zahteva dodatnu logiku koja
odreduje koji je slededi elemenat koji treba zatraziti. Uz navedeno, dodatni problem koji se
javlja potice od Cinjenice da se kerneli ne orezuju na isti nacin. Posto se vise kernela procesira
paralelno, kako bi se postigle bolje performanse, to zahteva od akceleratora da balansira
optereéenje izmedu procesorskih elemenata. Ovakve potrebe nastaju iz nesavrSenosti
memorijskih podsistema koji nisu u stanju da isporuce bilo koji elemenat vektora u svakom

trenutku u zavisnosti od toga da li je odredenom kernelu (procesorskom elementu) potreban

ili ne.
kernel 0 0 0 0 0 0 0 0
0T | |
e + o + o + o + o + o + o + ec=rezultat J + e =rezultat
L 1 [ 1 [ | | |
IFM 0 0 0 0 0 0 0 0
a) b)

Slika 1 Procesiranje neorezane (a) i orezane mreZe(b).

Navedene probleme je u velikoj meri mogudée resiti, ali na racun usloznjavanja akceleratora.
Kompleksan akcelerator naj¢esce nije pogodan za embeded aplikacije. Pored veli¢ine postoji
i aspekt iskoriséenja raspolozZivin hardverskih resursa u embeded sistemima, u kojem

kompleksni akceleratori ¢esto ne ispoljavaju dobre karakteristike. Na primer, u slucajevima
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FPGA baziranih akceleratora, ¢esto se desava da logika za preskakanje nepotrebnih mnozenja,

baferi za balansiranje opterec¢enja procesorskih elemenata i memorijski delovi akceleratora

zauzmu skoro 100% raspolozivih LUT-ova (engl. Look-up-table), dok vecina dostupnih DSP

blokova (engl. Digital signal processor), ostane neiskoris¢ena. Nebalansirana potrosnja

resursa najcesc¢e dovodi do ograni¢enja prilikom skaliranja akceleratora $to moZe biti

limitirajuci faktor u pogledu performansi.

Nepredvidiv raspored parametara razlic¢itih od nula se uzima kao osnovni uzrok navedenih

problema koji rezultuju usloZnjavanju arhitektura. Ono na $ta trenutno nije poznato kako

uticati je raspored nula unutar IFM-ova. Kako bi se uticaj IFM-a umanjio mogudée je redukovati

efikasnost arhitekture tako Sto ista nece biti u mogucénosti da preskace nule unutar IFM-a.

Dalje, ukoliko se dodatno ogranici algoritam za orezivanje moguce je u potpunosti izbeci

navedene pojave. Na algoritam je mogude uticati Sto implicira da je moguce uvesti Sablone u

pozicije parametara koji su posle orezivanja razli¢iti od nula. Na slici 2 je prikazano jedno od

ograni¢enja koje ce biti koris¢eno u nastavku kako bi se izbegla potpuna varijabilnost u

pozicijama parametara od znacaja.

cemeto [0 o0 [ o [ o o [T o o [ o I o [ o [ o [ o ol o [ [ o)
emet1 [0 [T o oo [ o o [T o [T o [ o I oo o [o o o I o] o [
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Slika 2 Korisceni nacin orezivanja kernela u nastavku.

Ukoliko se parametri kernela budu orezivali u grupama od, na primer, osam uzastopnih

parametara tako da u svakoj grupi ostane unapred poznat broj parametara moguce je

projektovati hardver koji je u stanju da efikasno procesira CNN uz smanjenu potrosnju

resursa. Jezgro navedene ideje je prvi put prikazano u radu [9]. Ovakvim pristupom se prozor

u kome se traze parametri razliCiti od nula ogranic¢ava na osam uzastopnih elemenata. Ovako

mali prozori se mogu procesirati koristeéi znacajno jednostavniji hardver. Takode, balansira

se opterecenje procesorskih elemenata na nivou prozora od po osam parametara zato Sto

svaki prozor zahteva identi¢an broj operacija. Sve navedeno ¢e za rezultat imati kompaktnu

21



arhitekturu visokih performansi, posebno u pogledu dobijenih performansi po iskoris¢enom

hardverskom resursu $to je od velike vaznosti u embeded sistemima.

1.2 Glavni doprinosi doktorske disertacije

U doktorskoj disertaciji je predstavljen novi algoritam za orezivanje (engl. Pruning)
konvolucionih neuronskih mreza (engl. Convolutional Neural Networ, CNN) kao i digitalna
arhitektura, imena Argus, koja je u mogucnosti da iskoristi prednosti novog algoritma prilikom
procesiranja orezanih CNN-ova. Pored orezanih, akcelerator ima moguénost procesiranja i
neorezanih, to jest, CNN-ova u originalnom obliku. Razvijeni algoritam za orezivanje posebno
vodi racuna o karakteristikama raspolozivih hardverskih resursa u Field Programmable Gate
Array (FPGA) tehnologiji Sto znadi da je arhitektura izuzetno pogodna za implementaciju na
FPGA platformama. lako je prilikom razvoja akcenat bio na FPGA tehnologiji, arhitektura je
pogodana i za Aplication Specific Integrated Circuits (ASIC) sa nesto manjim benefitima u
odnosu na poredenje sa FPGA baziranim arhitekturama. U nastavku podglave, detaljno su

opisani svi navedeni doprinosi disertacije.

1.2.1 Razvoj algoritma za klasterovanja kernela unutar konvolucionih slojeva CNN-a.

Cilj algoritma za klasterovanje je da grupise kernele unutar konvolucionih slojeva u grupe
(klastere) velicine najmanje 2 ili vece. Polazna ideja je da se kerneli unutar jednog klastera
orezu na isti nacin u pogledu pozicija parametara koje ¢e biti orezane. Slicnost kernela unutar
klastera se meri prema pozicijama parametara sa najveéim vrednostima. Slika 3a) ilustruje
primer kada su kerneli sli¢ni, to jest, kada su dobri kandidati da se nadu unutar istog klastera
i kada je to manje verovatan slucaj slika 3b). Primetimo da nijanse zelene boje odgovaraju

amplitudi vrednosti parametara kernela (tamnije je veée).

Kernel1412.2.0.6 Kernel3-203.633
a) b)

Slika 3 Primer slicnih vektora (a) i manje slicnih u smislu pozicija velikih parametara (b).

Na slici 3 moZzemo primetiti da su vrednosti kernela 0 i 1 daleko sli¢nije po amplitudi od

vrednosti kernela 2 i 3. PoSto se veéi parametri kernela CNN-a smatraju vaZnijim za tacnost
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mrezZe ocekivano je da ¢e manja degradacija tacnosti CNN-a biti uocljiva ukoliko kernele 0i 1
orezemo na isti na¢in nego ako to uradimo sa kernelima 2 i 3. Sta vise, pitanje je koji kriterijum
treba odabrati prilikom formiranja maske za orezivanje kernela 2 i 3 tako da se izbaci $to maniji
broj bitnih parametara jednog i drugog kernela, a da budu orezani na isti nacin u smislu
pozicija.

Rezultat rada algoritma za klasterovanje nije orezan CNN, ve¢ iskljucivo klasteri kernela koje
je dalje moguce procesirati proizvoljnim algoritmom za orezivanje uz benefit da kerneli unutar
svakog klastera imaju parametre sa velikim amplitudama na istim pozicijama. lzuzetni
rezultati postignuti prilikom orezivanja CNN-ova su jedan od pokazatelja velike
redundantnosti parametara CNN-a. Cilj klasterovanja i orezivanja kernela unutar klastera na
isti nacin, je da se postigne balans izmedu nivoa orezivanja i kompleksnosti procesiranja
orezanih CNN-ova. Ukoliko je mogude zadrzati prihvatljiv nivo orezivanja, a da se pri tome ne
degradira tacnost CNN-a, ovakav pristup ¢e doprineti smanjenoj kompleksnosti hardverskog
akceleratora u pogledu potrebnih resursa. Razlog redukcije kompleksnosti akceleratora
proistiCe iz Cinjenice da je potreban jedan hardverski blok koji selektuje parove
parametar/ulazni atribut ciji proizvod rezultuje vredno$éu razli¢itom od nule, po klasteru
kernela, a ne po kernelu. U nastavku ovaj modul ée skra¢eno biti referenciran kao BZPNP, to
jest, blok za pronalazak nenula proizvoda. Nama je poznat jedan rad koji se bavi ovom
problematikom pomocu grupisanja susednih kernela polaznog CNN modela [10]. Algoritam
prikazan u [10] iziskuje analizu na nivou pojedinac¢nih CNN-ova kako bi se postigli sto bolji
rezultati orezivanja. NajéeS¢e ova analiza ukljuCuje i inZenjera. U ovoj doktorskoj disertaciji
osnovna ideja je kreiranje univerzalnog algoritama koji je nezavisan od modela CNN-a i

problema koji se resava.

1.2.2 Poboljsanje postojeceg algoritma za orezivanje CNN-ova [9] sa akcentom na

FPGA platforme.

Predlozeni algoritam predstavljen u radu [9] je jedan od retkih iz grupe fine-grained
algoritama koji za izlaz ima CNN orezan tako da su pozicije parametara CNN-a razlic¢itih od
nule na unapred poznatim mestima. Ovakav pristup uvodi neki vid regularnosti u orezane
CNN-ove i znacajno doprinosi smanjenju kompleksnosti hardverskog akceleratora koji

procesira orezani CNN. Prednosti ovakvog pristupa orezivanju, u odnosu na vedéinu fine-
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grained algoritama, proizilaze iz Cinjenice da uzastopne grupe od po, na primer osam
parametara kernela, zahtevaju identi¢an broj MAC operacija (slika 2). Drugim recima, ukoliko
je procesorski elemenat sposoban da obradi jedanu ovakvu grupu u jednom taktu, a grupe
imaju identic¢an broj MAC operacija, jasno je da ¢e biti vrlo jednostavno ravnomerno uposliti
procesorske elemenate bez potrebe za hardverom koji bi balansirao opterecenja. Drugi
benefit je smanjena BZPNP logika Sto je rezultat relativno malih prozora IFM-a koji se
procesiraju u svakom taktu od strane BZPNP logike. Prozori veli¢ine, na primer, osam
uzastopnih vrednosti IFM-a se u slucaju Argus arhitekture procesiraju isklju¢ivo pomocu Cetiri

multipleksera.

Detaljnom analizom algoritma iz rada [9], ustanovljeno je da odredene konfiguracije od
znacaja zahtevaju Siroke multipleksere koji nisu dostupni na modernim FPGA uredajima.
Algoritam reSava problem regularnosti, to jest, pozicija parametara orezane CNN i time
pojednostavljuje potreban hardver. Ipak, zahtevani Siroki multiplekseri koji se koriste u BZPNP
blokovima ponistavaju veéinu ovih prednosti posebno kada se implementiraju na FPGA
¢ipovima. Poboljsanje algoritma predstavljeno u ovoj doktorskoj disertaciji redukuje Sirine
multipleksera sa 5-na-1 na 4-na-1 $to kao rezultat ima znacajno efikasnije mapiranje na veliku
vecinu modernih FPGA Cipova. Multiplekser 5-na-1 zahteva oko 20% vise logickih kapija u ASIC
implementaciji, Sto ne predstavlja toliko znacajnu razliku kolika je prisutna prilikom FPGA
implementacije. Multiplekser 5-na-1 je tacno dva puta veéi od multipleksera 4-na-1 ukoliko
se on mapira na 6-ulazni LUT, a ovakvi LUT-ovi su Siroko rasprostranjeni na modernim FPGA
platformama. Kao zakljucak, predstavljeno poboljSanje redukuje BZPNP dva puta. Naravno,
dodatno ogranic¢enje u procesu orezivanja ¢e potencijalno da dovede do degradacije tacnosti
orezanog CNN-a. U nastavku ove disertacije moguce je videti rezultate orezivanja u kojima je
empirijski utvrdeno da za odredene CNN modele predloZeni nacin orezivanja ne narusava

polaznu ta¢nost dok za neke je ta¢nost smanjena, ali u prihvatljivim granicama.

1.2.3 Sinergija poboljSanog algoritma za orezivanje i klasterovanja

Kako bi se kompletirao novi algoritam za orezivanje, potrebno je izvrsiti uparivanje algoritma
za klasterovanje i poboljSanog algoritma za orezivanje. Algoritam prvo klasteruje kernele
unutar svih konvolucionih i FC slojeva, da bi potom inkrementalno orezao ciljani CNN. U
konkretnom slucaju, inkrementalno orezivanje znaci da ¢e u svakom prolazu algoritma biti
uklonjeno dodatnih 12.5% nepotrebnih parametara kernela, dok se ne oreze ukupno 50%
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polaznih parametara. Izmedu prolaza, orezani CNN ¢e biti ponovo treniran kako bi se povratila

prvobitna tacnost neorezanog modela.

Uspesno klasterovanje ¢e rezultovati u smanjenju broja BZPNP blokova najmanje dva puta
(klasteri veli¢ine 2 kernela). PoboljSanje postojeéeg algoritma za orezivanje CNN-ova [9],

takode, redukuje internu logiku BZPNP blokova dva puta.

1.2.4 Razvojhardverske arhitekture koja je u moguénosti da akcelerira kako neorezane

tako i mreZe orezane razvijenim algoritmom.

Kako bi se postigla visoka efikasnost, arhitektura je podeljena na vise specijalizovanih blokova.
Najkompleksniji blok predstavlja konvoluciono jezgro (engl. Conv Core, CC), koje je usko
specijalizovano za procesiranje konvolucionih i FC slojeva. Pored CC modula postoji i blok za

procesiranje ostalih slojeva kao $to su Polling i Adding.

Zbog vremenske kompleksnosti konvolucionih slojeva akcenat disertacije je na optimizaciji CC
modula. Svaki CC ¢ine 32 procesorska elementa (engl. Processing Element, PE) koji mogu
paralelno da procesiraju do 32 kernela istog konvolucionog sloja. Kako bi akcelerator bio
kompletan CC blok ima moguénost da pored CNN-ova orezanih razvijenim algoritmom
procesira i neorezane mreze. Ukoliko su mreZe orezane nekim drugim algoritmom,
arhitektura neée biti u moguénosti da iskoristi prednosti orezane mreze, ali ée biti u stanju da
je procesira ukoliko se CNN bude posmatrao kao neorezana mreza. Jedan CC predstavlja
izuzetno kompaktno jezgro i kao takavog ga je mogude instancirati na gotovo svakom FPGA
kolu. Sa druge strane, performanse jednog CC modula mogu biti nedovoljne u sluéaju
procesiranja kompleksnih CNN-ova. Ukoliko su potrebne bolje performanse, vise CC modula
moze da se poveze preko projektovane konekcije (engl. Link) za umreZzavanje CC-ova. Link
modul doprinosi povecanju faktora paralelizacije, ali i smanjenju potreba za propusnim
kapacitetom DRAM kontrolera ukoliko sloj ¢ine vise od 32 kernela. Ovim se postize visoka
skalabilnost arhitekture. Pored skalabilnosti, CC blok odlikuje i visok stepen univerzalnosti u
pogledu procesiranja konvolucionih slojeva. CC modul je projektovan tako da ima izuzetan
stepen uposlenosti PE-ova neovisno od veli¢ine IFM-a, kernela, stride-a i ostalih parametara

konvolucionih slojeva.

Pored PE-ova CC modul sadrzi i blok koji je odgovoran za uéitavanje parametara mreze i

keSiranje IFM-a, generisuéi ulazni tok podataka (engl. Input Stream, Istream) za PE-ove.

25



Prilikom testiranja na FPGA platformama, pokazalo se da je kvalitet keSiranja znacajan gotovo
isto kao i arhitektura PE-ova i njihovog povezivanja. KeSiranjem je, gotovo u potpunosti,
mogucée maskirati jednu od najve¢ih mana embeded sistema, a to je smanjena propusna moc
DRAM kontrolera u odnosu na kompleksnije sisteme. Osnovna ideja koris¢ena u ovoj
doktorskoj disertaciji je publikovana u radu [11], ali je ona nadogradena poboljSanjem

prezentovanim u radu [12].
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2 Masinsko ucenje

Masinsko ucenje je oblast vestacke inteligencije koja beleZi snazan razvoj od 90-tih godina

proslog veka. Postoji mnostvo definicija masinskog uéenja te su u nastavku pobrojane neke

od njih

1.

Prema

model:

Masinsko ucenje je proces u kome kompjuter modifikuje svoju akciju tako da akcije
postaju sve tacnije, ukoliko tacnost predstavlja odstupanje preduzete od Zeljene akcije
[1].

Masinsko ucenje je grana veStacke inteligencije koja sistematicno primenjuje
algoritme kako bi se izvukle informacije iz raspolozivih podataka [13].

,,Masinsko ucenje je skup metoda za konstrukciju matematickih modela koji mogu

automatski da prepoznaju Sablone u podacima“ [14].

[1], algoritme masinskog ucenja moZzemo podeliti i prema nacinu na koji kreiraju

Nadgledano ucenje (engl. Supervised learning) — Algoritam pokuSava da generalizuje
odziv na osnovu trening seta koji sadrzi primere ulaznih podataka zajedno sa tacnim
odzivima.

Nenadgledano uéenje (engl. Unsupervised learning) — Algoritam nema na raspolaganju
tacne odzive ve¢ samo primere. U procesu uéenja pokusava da nade sli¢nost izmedu
ulaznih podataka i kreira model koji moze da kategorise ulazne podatke prema
pripadnosti nekoj grupi.

Pojacano ucenje (engl. Reinforcement learning) — Algoritam dobija povratnu
informaciju o tome da li je odgovor pogresan ili tacan, ali mu se ne govori na koji nacin
da ispravi predvidanje. Algoritam mora samostalno da istrazi razlicite moguénosti
dokle god ne pronade adekvatan nacin da daje taéne odgovore.

Evolutivho ucenje (engl. Evolutionary learning) — Bioloska evolucija se moze
posmatrati kao proces ucenja. Ogranizmi se prilagodavaju kako bi popravili svoju
Sansu za prezivljavanjem i time Sansu za ostavljanjem potomaka u odredenom

okruzenju.
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Najzastupljeniji tip u¢enja je nadgledano ucenje koje je u fokusu ostatka doktorske disertacije.
Tacnije, podoblast masinskog ucenja, takozvano, duboko ucenje (engl. Deep Learning [15]).

Slika 4 prikazuje odnos vestacke inteligencije prema masinskom i dubokom ucenju.

Vestacka
inteligencija

Masinsko ucenje

Duboko ucenje

Slika 4 Vestacka inteligencija i odnos prema masinskom, odnosno, dubokom ucenju.
Umesto da se modeli formiraju kao skup ruéno kreiranih pravila (Symbolic Al), to jest, da se
pravila kreiraju kao u klasichnom programiranju, algoritmi masinskog ucenja kao ulaz koriste
podatke i odgovore da bi kreirali skup pravila. Po zavrSetku ucenja, modelima se na ulaz
dovode novi podaci koje oni transformiSu u odgovarajuce reprezentacije odgovora koje

mozemo lako dekodovati.

Zamislimo da Zelimo kreirati sistem koji uspe$no razvrstava slike u dve grupe u zavisnosti od

toga da li se na slikama nalaze psi ili macke.
Da bismo kreirali skup pravila pomoéu nekog od algoritama masinskog uéenja potrebni su:

e Ulazni podaci (slike na kojima su psi odnosno macke).
e Anotacije odredenog broja slika (slike iz skupa nad kojima ée model uciti).

e Funkcija greske koja pokazuje koliko dobro (lose) model klasifikuje slike.

Proces ucenja je prikazan na slici 5. Za reSavanje odredenog problema potrebno je odrediti
koji model masinskog ucenja ¢emo koristiti i postaviti pocetne vrednosti parametara modela.
Neka to u ovom primeru bude neuronska mreza. Parametri ove mreze se naj¢esce inicijalizuju
na vrednosti koje se generisu na slucajan nacin i pri tome nisu velike. U procesu u¢enja, model
transformise ulazne podatke (sliku) u odgovaraju¢u reprezentaciju koja predstavlja
predvidanje modela. Predvidanje se poredi sa taénom anotacijom slike i propusta kroz

funkciju koja vraca greSku za trenutni primer. Greska se prosleduje procesu koji vrsi
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optimizaciju parametara mreze koristeci algoritam propagacije greske kroz slojeve neuronske
mreze unazad. Kao rezultat optimizacije dobijamo izmenjene parametre modela. Ovako

izmenjeni parametri najéesée rezultuju kvalitetnijim modelom u pogledu predvidanja.

AZuriranje parametara

Predvidanje
modela
Funkcija

greske

Greska

Tacna
anotacija slike

Slika 5 Proces treninga modela masinskog ucenja.

2.1.1 Konvolucione neuronske mreze

Kao $to je receno, pocetak intenzivanog razvoja dubokog ucenja, konkretno jednog od modela
ovakvog uéenja, konvolucionih neuronaskih mreza, se vezuje za otkri¢e AlexNet CNN-a 2012.
godine. lako su teorijski koreni ovakvog pristupa klasifikaciji slika postavljeni jos krajem
proslog veka [16], nedostatak snainih hardverskih resursa su sprecavali njegovu Siroku
primenu. Od 2012, svaki naredni pobednik takmiéenja u klasifikaciji slika [17] bio je model koji
spada u CNN-ove. Slika 6 prikazuje primer konvolucione neuronske mreze koja moze da se
koristi za jednostavne zadatke, na primer, klasifikacija cifara pisanih rukom. Pored
konvolucionih slojeva, CNN-ove ¢ine i Pooling slojevi, potpuno povezani (engl. Fully-

connected, FC), slojevi sabiranja (engl. Adding layer), Batch Normalization [18] itd.

Konvolucioni sloj ¢ine kerneli koji su najc¢esée 3D oblika veli¢ine 3x3xdubina gde je dubina
najéesce jednaka dubini ulazne mape atributa. Prvi konvolucioni sloj vrsi obradu nad slikom, i
ukoliko je slika u RGB formatu, to jest, dubine tri, onda i kerneli prvog sloja imaju dubinu tri.
Na slici 6 je prikazana konvolucija u prvom sloju CNN-a ¢ija ulazna slika ima navedene

karakteristike. Izlazna vrednost za svaki poloZaj kernela u odnosu na ulaznu mapu atributa
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(IFM) se racuna kao skalarni proizvod kernela i odgovarajuéeg prozora IFM-a. Izracunavanje
kompletne izlazne mape atributa (engl. Output Feature Map, OFM) se vrsi tako Sto kerneli
,,klize” po IFM-u. Na slici 6 su naznacena dva prozora IFM-a koja ucestvuju u kreiranju tacaka
OFM-a na dve pozicije. Prvi, oznacen plavom bojom i Sesti prikazan narandzastom. Primetimo
da je u ovom slucaju korak (engl. stride) jednak jedan. Ovo je najce$éa vrednost koraka mada
postoje slojevi koji imaju veci korak. Veci korak ¢e rezultovati redukovanom veli¢inom OFM-

om. Ipak, u vecini slucajeva redukcija izlazne mape se postize primenom pooling slojeva.

slika

Konvolucioni
sloj
Pooling sloj
Konvolucioni
sloj

Pooling sloj

Konvolucioni Kernel 1 Kernel N-1
= 7 7

N|lo|u|lrlw NP |o

Kernel O Kernel 2

Predvidanje
modela

Slika 6 Primer jednostavne konvolucione neuronske mreZe.

U nastavku su navedene dve kljuéne razlike konvolucionih slojeva u odnosu na FC slojeve.
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1. Nauceni obrasci koje uce kerneli su invariantni na translaciju. Da bi FC slojevi bili u
stanju da uoce odredeni Sablon (engl. feature) na svim delovima IFM-a, trening skup
mora da ima takav Sablon na svim delovima IFM-a. Sa druge strane, konvolucionim
slojevima je dovoljno da u bilo kom delu ulazne mape uoce odredeni Sablon i to ce biti
dovoljno da ga mogu prepoznati na bilo kom delu IFM-a.

2. Uspesno uce veze izmedu Sablona na razli¢itim nivoima hijerarhije. Pocetni slojevi
CNN-ova obi¢no uocavaju jednostavnije Sablone kao $to su ivice, dok visi slojevi CNN-

a najcesce od jednostavnijih pokuSavaju da formiraju kompleksnije obrasce.

Obrazac po kom se ra¢una dvodimenzionalna konvolucija je prikazan izrazom 1.

c—-1d-1

(m * n)ij = Z z Mmi_gi-19k,1- (1)
1=0

k=0

Obrazac 1 predstavlja 2D konvoluciju izmedu matrica m i n, Cije su dimenzijeaxbicxd

respektivno.

U pogledu broja operacija koje se izvode prilikom ra¢unanja odziva, konvolucioni slojevi
predstavljaju najzahtevnije od svih slojeva unutar CNN-ova. Vreme provedeno u racunanju
odziva konvolucionih slojeva ima i do 90% udela u vremenu izraCunavanja odziva kompletnog
CNN-a [16], [19]. U tabeli 1 su izlistani brojevi multiply-accumulate (MAC) operacija po
konvolucionim slojevima VGG16 CNN-a. Navedeni podaci jasno pokazuju da je prilikom
razvoja arhitekture i algoritma za orezivanje od susStinskog znacaja fokus staviti na
optimizaciju izvrSavanja konvolucionih slojeva. Pored navedenih slojeva u tabeli 1, VGG 16
sadrzi i 5 max pooling slojeva Cije je vreme izvrSavanja, to jest, broj operacija zanemarljiv u
poredenju sa konvolucionim slojevima. Takode, postoji moguénost da se napravi arhitektura
koja je u moguénosti da vecinu pooling slojeva izraCuna zajedno sa konvolucionim. Ovakvim

reSenjem se u potpunosti eliminiSe vreme potrebno za izraunavanje pooling slojeva.

VGG-16 sloj Broj MAC operacija po sloju:
konvolucioni sloj 1 86.704.128
konvolucioni sloj 2 1.849.688.064
konvolucioni sloj 3 924.844.032
konvolucioni sloj 4 1.849.688.064
konvolucioni sloj 5 924.844.032
konvolucioni sloj 6 1.849.688.064
konvolucioni sloj 7 1.849.688.064
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konvolucioni sloj 8 924.844.032
konvolucioni sloj 9 1.849.688.064
konvolucioni sloj 10 1.849.688.064
konvolucioni sloj 11 462.422.016
konvolucioni sloj 12 462.422.016
konvolucioni sloj 13 462.422.016
FCsloj 1 102.760.448
FCsloj 2 16.777.216
FCsloj 3 409.600
Ukupno 15.470.264.320

Tabela 1 Broj MAC operacija po konvolucionim i potpuno povezanim slojevima VGG16 CNN.

Prilikom izracunavanja OFM-a konvolucionih slojeva, rezultati pojedinacnih skalarnih
proizvoda se najc¢eSce prosleduju aktivacionim funkcijama koje vrSe nelinearni obradu nad
njima. Najcesce je ta funkcija ReLU (engl. rectified linear — ReLU). Pored navedene u S$iroj

primeni se mogu nadi: Leaky RelLU, exponential linear (ELU) [20] kao i ReLU6 (Slika 7).

y=X y=X y=X
y=0 y=0
y=aex y=ae(e*-1)
RelLU Leaky ReLU RelU6 ELU

Slika 7 Prikaz najcesce koriscenih aktivacionih funkcija u konvolucionim slojevima.

Pooling sloj se naj¢esSce nalazi izmedu konvolucionih slojeva ili blokova konvolucionih slojeva.
Cilj pooling-a je da agresivno smanji ulaznu mapu i to najéesce Cetiri puta. Za razliku od
konvolucionih slojeva u kojima se obi¢no koriste kerneli veli¢ine 3x3, pooling slojevi
procesiraju prozore veli¢ine 2x2 sa stride-om 2. Najzastupljeniji pooling sloj je onaj koji izdvaja
maksimalne vrednosti u prozorima veli¢ine 2x2 (engl. Maximum pooling) i propusta ih ka
sledeéim slojevima CNN-a. Uloga pooling slojeva je da smanji broj atributa mapa koje treba
da procesiraju naredni slojevi i da omoguci narednim slojevima da obraduju sve veée
segmente ulaznih mapa predhodnih slojeva kao Sto je to prikazano na slici 8. Na slici su
prikazana dva konvoluciona sloja sa pooling slojem izmedu. Crveni isprekidani kvadrat na IFM-
u prvog konvolucionog sloja oznacava deo IFM-a veli¢éine 8x8 koji ée u narednom
konvolucionom sloju biti procesiran kernelom veli¢ine 3x3. Ovakvo smanjenje IFM-a je

postignuto pooling slojem koji se nalazi izmedu dva konvoluciona sloja.
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Slika 8 Primer smanjivanja izlaznih mapa konvolucionih slojeva pomocu pooling sloja.

Potpuno povezan sloj se obi¢no nalazi na izlazu CNN-a i koristi se za odredivanje krajnje
pripadnosti nekog elementa odredenoj klasi. Neuroni FC sloja za ulaze dobijaju sve izlaze
prethodnog sloja i racunaju skalarni proizvod ulaznog vektora i vektora parametara (tezina,
engl. weights) neurona. Vektor parametara neurona predstavlja naucene koeficijente
neurona koji se u opStem slucaju razlikuju od parametara drugih neurona u istom sloju. Na

slici 9 su prikazana poslednja dva sloja CNN-a sa slike 6.

Neuron

\e 0.10| O
Y 003| 1
Ostatak B
CNN-a
%
085| 9
Slika 9 Detaljni prikaz potpuno povezanih slojeva CNN-a za prepoznavanje cifara.
Izlaz pojedinacnog neurona prvog FC sloja mozemo racunati pomodu izraza 2:
Vi = o(Wixy + WXy + o+ Wy Xy—1)- (2)

Nauceni parametri neurona su predstavljeni vektorom w ¢ija je veli¢ina jednaka broju ulaznih
podataka M. Funkcija o se zove aktivaciona funkcija i spada u grupu nelinearnih funkcija. Za

razliku od konvolucionih slojeva, u kojima dominira ReLU funkcija, FC slojevi koriste i druge,
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kao Sto su normalizovana eksponencijalna funkcija (engl. softmax). Softmax funkcija se gotovo
uvek koristi za poslednje slojeve ¢iji izlaz predstavlja verovatno¢u da ulazna slika pripada
odredenoj klasi. Pored softmax funkcije za skrivene slojeve su se Cesto koristile i sigmoidna
funkcija i hiperbolicki tangens. Svaka od navedenih aktivacionih funkcija ima svoje prednosti
i mane. Ne moze se reci koja je funkcija univerzalno najbolja zato Sto razliciti problemi ¢esto
zahtevaju razli¢ite aktivacione funkcije. Odabir aktivacione funkcije kod neuronskih mreza
najvise uti¢e na brzinu ucenja, a ne na potencijal mreze da nesto nauci. Na slici 10 su prikazane

sigmoid i tanh funkcije.

—— sigmoid 1.00 A
tanh
0.75 A

0.50

—0.75 ~

—1.00 +

Slika 10 Aktivacione funkcije FC slojeva (sigmoid i tanh).

Broj neurona u prvom FC sloju (N) je proizvoljan i najées¢e se empirijski odreduje. Jedan od
nacina je da se N povecava do trenutka kada mreza pocinje lako da uci ,,napamet” (engl.
overfitting) primere iz trening skupa. Sa druge strane, broj neurona u poslednjem sloju je
odreden samim problemom. U sluéaju prepoznavanja cifara, njihov broj je jednak 10. Svaki
od 10 izlaza neurona predstavlja verovatnocu da ulazna slika pripada jednoj od 10 mogudih

cifara (pod uslovom da se koristi Softmax aktivaciona funkcija).

U poredenju sa konvolucionim slojevima, FC slojevi zahtevaju znacajno manji broj operacija
prilikom procesiranja. Sa druge strane, FC slojevi su obi¢no daleko zahtevniji u pogledu

propusne moci memorijskog podsistema. Oba problema je moguce resiti orezivanjem CNN-
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ova, to jest, smanjenjem broja korisnih parametara CNN-a. U oba slucaju doci¢e do smanjenja
ukupnog broja potrebnih operacija da se procesira sloj, dok ée se u sluc¢aju FC slojeva znacajno
smanijiti i koli¢ina podataka koja se razmenjuje izmedu memorijskih i procesorskih jedinica.
Znacajno redukovanje transfera podataka u FC slojevima proizilazi iz ¢injenice da jedan
neuron daje samo jedan rezultat u OFM-u FC sloja. To znaci da nema viSestrukog koriséenja
parametara neurona kao $to je slu¢aj sa kernelima u konvolucionim slojevima. Na kraju, moze
se reéi da nivo orezivanja parametara unutar FC slojeva direktno odgovara smanjenju
razmene podataka izmedu eksternih memorijskih jedinica i akceleratora. Primetimo da
predasnja analiza podrazumeva da se obraduje jedna ulazna instanca (slika) u svakom
trenutnku Sto znaci da je veli¢ina batch-a jednaka 1. Ovo je slucaj veéine embeded

akceleratora kod kojih je odziv (engl. latency) bitniji od propusne mocu (engl. throughput).

2.2 Aktuelno stanje u oblasti

Od pojave AlexNet-a svedoci smo velikog razvoja dubokog ucenja kako sa algoritamskog tako
i sa stanovisSta hardverskih akceleratora sposobnih da procesiraju sve kompleksnije CNN-ove.
lako se broj parametara CNN-a uglavnom smanjuje ili odrzava na istom nivou (VGG-16 [6] ima
138 miliona, Inception v3 [21] oko 23 miliona) novi tipovi slojeva dodaju novi nivo
kompleksnosti CNN-ovima. MrezZe Cine sve raznovrsniji slojevi i konfiguracije istih kao Sto su
razliCiti koraci prozora u konvolucionim mrezama ili oblici kernela koji vise nisu dimenzija 3x3.
Da bi se kompleksnost redukovala pristupilo se orezivanju CNN-ova. Orezivanje se pokazalo
izuzetno uspesnim, do te mere da za odredene mreze moze da se ukloni i do 90% prvobitnih
parametara. Uklanjanje se vrsi anuliranjem nepotrebnih parametara sto dovodi do toga da je
moguce preskociti MAC operaciju za odredeni parametar unutar konvolucionog i FC sloja. lako
je stepen orezivanja prilicno veliki, raspored preostalih parametara je takav da je gotovo
nemoguce pronaci Sablon u njihovim pozicijama. Raspored parametara razli¢itih od nule
predstavlja dodatnu komponentu koja oteZava procesiranje do te mere da vreme izvrSavanja
orezanih mreza na hardverimu opste namene, kao $to su GPU i TPU, ¢esto prevazilazi vreme
procesiranja neorezanih CNN. Pored pomenutih GPU i TPU, koji se naj¢esce koriste u velikim
procesorskim centrima, za procesiranje CNN-ova postaju sve popularnije specijalizovane
hardverske arhitekture implementirane kako na FPGA kolima tako i u ASIC tehnologijama.
Zbog visokog nivoa tacnosti CNN-ova, pojavljuje se sve veéa potreba za njihovim koriséenjem

u embeded sistemima. Pored superiorinih performansi u odnosu na druge algoritme, razvoj
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velikog broja embeded akceleratora specijalizovanih za CNN je podstaknut i razvojem
izuzetno fleksibilnih FPGA baziranih sistema na Cipu (engl. System-on-Chip, SoC). Potreba za
akceleracijom CNN-ova se najbolje ogleda u cinjenici da je u zadnjih nekoliko godina
objavljeno vise od 100 radova na ovu temu kako ASIC tako i FPGA baziranih arhitektura. Neke
od uspesnih arhitektura kao Sto je Eyeris v1 [22], i v2 [23] su evoluirale zajedno sa novim
arhitekturama CNN-ova kako bi ispratile pomenutu kompleksnost koju su uneli novi tipovi
slojeva i algoritama za orezivanje CNN-ova. Obe verzije Eyeris akceleratora zajedno sa
akceleratorima kao $to su Cambricon-x [24], NullHop [25], DaDianNao [26], SparseNN [27],
ENVISION [28], Thinker [29], UNPU [30] spadaju u arhitekture koje su realizovanje u ASIC
tehnologiji. Pored ASIC reSenja postoji i veliki broj FPGA baziranih akceleratora kao Sto su
Caffeine [31], Snowflake [32], NEURAghe [33], FpgaConvNet [34], CoNNa [35], NullHop (FPGA

verzija) [25], i akceleratori predstavljeni u radovima [36], [37] i [38].

Od navedenih arhitektura NullHop i DaDianNao imaju mogucnost efikasnog procesiranja
CNN-ova u smislu da mogu da preskoce operacije za argumente IFM-ova koji imaju vrednost
nula. Zbog slucajne distribucije rasporeda korisnih argumenata i njihove zavisnosti od ulazne
slike ovakve arhitekture imaju tesko predvidivo vreme procesiranja svake ulazne instance.
Koli¢ina argumenata razlicitih od nula je promenljiva od ulaza do ulaza. Sa druge strane,
Sparse NN i Cambricon-x su takvi da mogu da preskoce nepotrebne operacije u slucaju da su
parametri CNN-a jednaki nuli, to jest, u stanju su da procesiraju orezane CNN-ove. CoNNa je
redak predstavnik koji ima moguénost da preskoci nepotrebna izracunavanja kako u pogledu
nula IFM-ova tako i u slu¢aju nula u parametrima CNN-a. Imajudi u vidu navedeno, akcelerator
koji se predlaze u ovoj doktorskoj disertaciji nece biti prvi koji koristi benefite orezanih CNN-
ova. Ipak, nama nije poznat niti jedan akcelerator koji ima moguénost procesiranja CNN-ova
orezanih algoritmom koji je deo ove disertacije, a koji je posebno razvijen za FPGA platforme
sa skromnim raspoloZivim resursima. U nastavku sledi pregled navedenih arhitektura u kome

su predstavljene njihove osnovne karakteristike.

DaDianNao [26] je arhitektura koja pripada ranoj fazi razvoja CNN akceleratora diji je dizajn
inspirisan prvim uspesnim CNN-ovima kao $to su VGG i AlexNet. Akcelrator koristi velike
memorijske banke veli¢ine nekoliko desetina MB. Zbog velikih zahteva u pogledu koli¢ine

memorije ovakav pristup nije pogodan za danasnje embeded/FPGA sisteme.
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Thinker [29] kao i DaDianNao pripada ASIC grupi CNN akceleratora. Izuzetno je fleksibilan sa
podrskom razli¢itoj preciznosti aritmetike, 8-bitnoj i 16-bitnoj. U 8-bitnoj konfiguraciji broji
1024 MAC jedinice. lako ima moguénost da procesira vecinu poznatih slojeva CNN-ova, mana
ove arhitekture se ogleda u nemogucnosti da procesira orezane mreze te tako njegova

efikasnost nije na nivou arhitektura koje to mogu.

UNPU [30] je joS jedan predstavnik grupe ASIC akceleratora sa nama najve¢om poznatom
fleksibilnos¢u u pogledu podrske razliitim preciznostima aritmetickih jedinica. Naime,
arhitektura je u stanju da procesira CNN-ove Cija je preciznost parametara u rasponu od 1 do
16 bita. Zbog svoje jedinstvene arhitekture, izuzetno je tesko napraviti pravedno poredenje

sa ostalim akceleratorima te je ovde samo pomenut zbog svoje specifi¢nosti.

NullHop [25] spada u grupu pionira akceleratora koji mogu da procesiraju kompresovane
ulazne mape (nula vrednosti u IFM-u su izostavljene). Kao produkt procesiranja NullHop
isporucuje takode kompresovanu izlaznu mapu argumenata svakog sloja. Ovako
kompresovana mapa se smesta na memorijske module izvan ¢ipa. PoSto se smestaju samo
potrebni argumenti (bez argumenata ¢ija je vrednost 0) postignuta je usSteda u potrosnji
energije kao i smanjena potreba za velikim propusnim kapacitetima memorijskih magistrala.
Ipak, Sirina magistrala je samo 32-bita Sto znacajno degradira performanse akceleratora cak i
ako procesira kompresovane tokove ulaznih odnosno izlaznih mapa. Autori su prijavili da je
NullHop implementiran na FPGA platformi u stanju da obradi samo 0.441 slika u sekundi kada
ih procesira pomoc¢u VGG-16 CNN-a. Pored skromnih performansi, dodatnu prepreku u
primeni NullHop arhitekture na pristupa¢nim FPGA platformama predstavlja Cinjenica da je
za implementaciju potrebno 229k LUT-ova Sto prevazilazi veli¢éine FPGA platformi, ulaznog

nivoa velic¢ine, i do 3 puta.

Cambricon-x [24] kao i akcelerator predlozen u nastavku disertacije ima mogucnost
preskakanja MAC operacija u slucaju da su neki parametri kernela CNN-a jednaki nuli. Svoju
efikasnost duguje izuzetno velikim multiplekserima koji imaju 256 ulaza i kao takvi su izuzetno
neprakti¢ni za implementaciju na FPGA kolima. Ovako veliki multiplekseri bi zauzeli veliki broj
LUT-ova na FPGA cipovima i time napravili izuzetno nebalansiranu potrosnju ogranicenih
resursa na Cipu. Ovaj odnos bi bio izuzetno los u pogledu potrosnje LUT-ova prema DSP

blokovima koji su osnova za izracunavanje MAC operacija. Krajnji ishod bi bio takav da bi velika
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koli¢ina DSP blokova ostala neiskoris¢enja, odnosno, da bi pun potencijal raspolozivog FPGA

¢ipa ostao neiskoriscen.

Eyeris v2 [23] predstavlja naprednu verziju prvobitnog Eyeris-a sa akcentom na podrsci
procesiranja orezanih i kompaktnih CNN-ova kao S$to je MobileNet [8]. Implementirani
akcelerator spada u grupu najsnaznijih arhitektura u pogledu performansi, ali sa manom da
zahteva izuzetno veliku propusnu mo¢ memorijskog sistema izvan Cipa. Autori predvidaju do
24% losije performanse od prijavljenih u slu¢aju da je dostupan memorijski interfejs propusne
moci od 25GB/s. Ovako moc¢ni memorijski kontroleri nisu dostupni na vecini danasnjih

embeded sistemima.

ENVISION [28] i Snowflake [32] su RISC bazirane arhitekture implementirane kao ASIC
odnosno, FPGA bazirani akcelerator. ENVISION sadrzi SIMD MAC strukturu veli¢ine 16x16
pojedinacnih MAC jedinica, ukupno 256. Aritmeticka preciznost je konfigurabilna i moze biti
4, 8 i 16-bita. Snowflake ¢ine 4 klastera sa ukupno 256 MAC jedinica koje rade na frekvenciji
od 250 MHz. Broj MAC jedinica ove dve arhitekture (256) predstavlja koli¢inu MAC blokova
koji su raspoloZzivi na vecini pristupacnih FPGA platformi. Identi¢an broj MAC jedinica zauzima
i arhitektura predloZena u nastavku u konfiguraciji sa Cetiri konvoluciona jezgra Sto daje
mogucnost vrlo pravednog poredenja sa ovim arhitekturama. Takode, ovo poredenje bi
moglo da odgovori na pitanje koliko procesiranje orezanih mreza doprinosi performansama

akceleratora jer ENVISION i Snowflake nemaju mogucénost procesiranja orezanih mreza.

Caffeine [31] nije samo akcelerator, veé¢ automatizovani kompajler ¢iji je ulaz Caffe [31] model
CNN-a, a izlaz arhitektura imlementirana pomocu jezika za opis hardvera na visokom nivou
(engl. High Level Synthesis, HLS). Ovakav pristup pruza izuzetnu fleksibilnost krajnjem
korisniku koji ne mora imati znanja iz oblasti hardverske implementacije kako bi ga koristio.
Mana HLS pristupa se joS uvek ogleda u neefikasnim implementacijama u pogledu
maksimizacije iskoriS¢enja raspolozivih performansi FPGA Cipova. Poredenje Argus
arhitekture sa Caffeine akceleratorom bi moglo da pruzi uvid o trenutnom stupnju razvoja HLS
kompajlera. Ova komparacija moZe da indikuje kolika je stvarna razlika u efikasnosti
implementacija pomocu HLS i RTL (engl. Register Transfer Level) pristupa, koji se smatra nizim

u smislu nivoa apstrakcije.
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CoNNa [35] spada u grupu arhitektura koje mogu efikasno da procesiraju kako nula
argumente u ulaznim mapama tako i nula parametre u kernelima i neuronima FC slojeva. Jo$
jedna specifiénost se ogleda u cinjenici da CoNNa podrzava procesiranje CNN-ova orezanih
proizvoljnim algoritmom. Od svih navedenih arhitektura, CoNNa pokazuje najbolju efikasnost
kada se performanse skaliraju prema broju iskoris¢enih MAC jedinica. Ipak, visoku efikasnost
i podrsku procesiranju CNN-ova orezanih proizvoljnim algoritmima plada nesto vedéim
zahtevima za LUT elementima na FPGA Cipovima. Ishod je donekle nebalansirano iskoris¢enje
dostupnog hardvera na FPGA Cipovima. Poseban algoritam za orezivanje predstavljen u
nastavku disertacije prevazilazi ove mane, bez prevelike degradacije u pogledu performansi
izmedu Argus akceleratora i CONNa-e. Svakako, Argus arhitektura ima manju efikasnost kada
se posmatraju performanse po jednoj MAC jedinici, ali ne proporcionalno manju nego sto je
povecanje iskoris¢enosti raspolozivih MAC jedinica na FPGA cCipovima. Takode, smanjenje
zahteva u broju potrebnih LUT-ova omoguéava da Argus akcelerator bude implementiran na

pristupacnijim FPGA Cipovima zadrZavajudi veliku vecinu procesorske snage CoNNa-e.

NEURAghe [33] je jo$ jedan predstavnik FPGA akceleratora koji ima odli¢an odnos potrebnih
LUT-ova po jednom DSP bloku (jednoj MAC jedinici). Balansirano koris¢enje resursa je
preduslov za implementaciju akceleratora na kompaktnim FPGA Cipovima. lako je koriséenje
raspoloZivih resursa balansirano, NEURAghe koristi jako veliki broj resursa (864 DSP bloka),
Sto predstavlja prepreku njegovoj impelmentaciji na kompaktnim FPGA platformama. Pored
navedenog, Argus akcelerator prevazali prijavljene performanse (5.5 fps za VGG 16) sa

znacajno manje iskoris¢enih resursa.

Akceleratori predstavljeni u referencama [36], [37] i [38] spadaju u grupu poslednje
publikovanih arhitektura baziranih na FPGA SoC-evima. Akcelerator razvijen u radu [38] se
znacajno oslanja na karakteristike procesorskog sistema koji se nalazi na SoC FPGA Cipu,
koristi NEON aritmeti¢ko-logicke jedinice specificne za ARM familiju Cipova. Neke od slojeva
CNN-ova akcelerira na NEON jedinicama te se ne moZe smatrati nezavisnim akceleratorom.
Zbog specifiénog nacina povezivanja DSP blokova na FPGA platformama u lance i pakovanju
viSe operacija u jednom taktu, arhitektura predstavljena u referenci [38] ostvaruje odlicne
performanse po utroSenom LUT-u, i nesto slabije po utroSenom DSP-u u poredenju sa
najmoc¢nijim akceleratorima. Navedeno je posledica nemoguénosti da procesira orezane

mreZe. Sa druge strane arhitekture prezentovane u referencama [36], i [37] procesiraju
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orezane mreze Sto akceleratoru prikazanom u radu [37] omogucéava da ostvari izuzetne
performanse po svim metrikama. Zbog visokih performansi smatramo da bi bilo korisno
uporediti arhitekturu opisanu u radu [36] sa Argus akceleratorom kako bi se potvrdili

potencijalni kvaliteti novog algoritma za orezivanje i Argus arhitekture.
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3 Razvoj algoritma za klasterovanje kernela unutar konvolucionih

slojeva

U ovom poglavlju predstavljen je algoritam za klasterovanje kernela unutar konvolucionih
slojeva, ali i neurona u FC slojevima. Identi¢an algoritam je moguce promenijivati na oba tipa
slojeva jer se FC sloj moZe posmatrati kao specijalni tip konvolucionog sloja. U prvom delu je
predstavljena ideja klasterovanja zajedno sa pogodnostima koje donosi, da bi u nastavku bio

predocen kompletan algoritam za klasterovanje i priprema modela CNN-a za dalje orezivanje.

3.1 Motivacija za razvoj algoritma za klasterovanje kernela

Prilikom implementacije vise razli¢itih arhitektura koje su prethodile Argus akceleratoru,
ustanovljeno je da BZPNP modula zahteva znacajanu koli¢inu hardverskih resursa, najvise
LUT-ova. Da bi se postigao visok stepen konfigurabilnosti, to jest, generalizacije hardvera bilo
je potrebno da svaki PE ima pridruzen BZPNP modul. Na ovaj nacin se dobija arhitektura koja
je nezavisna od algoritma za orezivanje i odnosa u kom se nalaze orezani kerneli. Jednostavno
govoreci, svaki BZPNP i PE modul ¢ine nezavisnu celinu koja se snabdeva odgovarajuéim
delom IFM-a i moZe da procesira po jedan kernel orezane mreZe, nezavisno od algoritma za
orezivanje. Ovakav pristup daje visoku fleksibilnost arhitekturi, ali ¢esto nije optimalan u
slu¢aju FPGA implementacije. Naime, velika veéina PE-ova se, na FPGA kolima, mapira na DSP
blokove, $to znali da zahtevaju vrlo malo okruZujuéih resursa (LUT-ova). PoSto PE-ovi
predstavljaju jezgra arhitektura, vrlo ¢esto je njihov broj korelisan sa performansama
akceleratora Sto znaci da je uglavno bolje imati Sto vedi broj PE-ova kako bi se postigle sto
bolje performanse. Broj PE-ova na FPGA kolima je ograni¢en koli¢inom raspoloZivih DSP
blokova, ukoliko izuzmemo vrlo neefikasne implementacije Sirokih mnoZaca koristeci LUT-ove
za ovu namenu. Ukoliko je BZPNP kompleksan i zahteva veliku koli¢inu LUT-ova, a akcelerator
zahteva veliki broj PE-ova, postoji moguénost da skaliranjem, BZPNP zauzmu sve LUT-ove pre
nego svi DSP blokovi budu iskorisé¢eni. Zamislimo da BZPNP zahteva 500 LUT-ova, a da na FPGA
kolu postoji 20k LUT-ova i 128 DSP blokova. Teoretski maksimum za broj BZPNP-ova na ovom

FPGA kolu je 40 sto implicira da bi od 128 raspolozivih DSP blokova ostalo 88 neiskoris¢enih.

Kako bi se redukovao navedeni disbalans postoje dva pravca optimizacije. Jedan je smanjenje
veli¢ine (kompleksnosti) BZPNP bloka ili redukovanje broja BZPNP-ova po PE-u. U ovoj

doktorskoj disertaciji su primenjena oba pristupa optimizaciji, konkretno klasterovanje ima za
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cili smanjenje BZPNP-ova po jednom PE-u. Na slici 11 su prikazani uobicajen nacin
projektovanja univerzalne arhitekture (a) i akceleratora koji koristi jedan BZPNP za dva PE-a
koja Cine jedan klaster. U nastavku je detaljno izloZzena ideja kako je potrebno pripremiti CNN,
to jest, kernele unutar konvolucionih slojeva kako bi bilo moguce koristiti optimizovanu

arhitekturu.

Memorijska
banka za B
arametre CNN-a Memorijska
P banka za
— e — ol c— c— parametre CNN-a
L BZPNP  —— PE _| — M PE
| —  BZPNP .
T
—|— BZPNP —1— PE LA pE
J — >
—  BZPNP  —1~ PE N PE Jr
-I— BZPNP S |
P
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[ J
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[ ]
[ ]
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Slika 11 Uobicajen pristup projektovanju arhitektura sa jednim BZPNP po PE-u (a) i predloZeni pristup (b).

Potreba za zasebnim BZPNP blokom po jednom PE-u je posledica algoritama za orezivanje koji
uglavnom uklanjaju nepotrebne parametre CNN-a na nivou pojedinacnih kernela/neurona. U
akademskoj zajednici pokazano je da je nivo redundantnosti parametara unutar kernela veliki
i da se u nekim slojevima moze ukloni i viSe od 90% parametara, ukoliko se svaki kernel
orezuje nezavisno [39]. Napomenimo i to da je za kriterijum odabira nepotrebnih parametara
odabrano da se parametri sa najmanjom apsolutnom vrednos¢u postave na nulu. Orezivanje
je izvrseno inkrementalno, Sto znaci da je prvo uklonjeno nekoliko procenata parametara sa
najmanjom vrednos$cu, zatim je treniran CNN kako bi taénost vratili na prvobitni nivo. Potom
je orezano nekoliko narednih parametara iz svakog kernela i tako redom dokle god je bilo

moguce povratiti prvobitnu tacnost.

Kako bi se smanijili zahtevi za hardverskim resursima, moguce je napraviti kompromis izmedu
nivoa orezivanja i slobode algoritma za orezivanje. Polazna pretpostavka je da se u svakom

sloju mogu pronaci najmanje dva kernela Cija se vecina bitnih parametara (preostalih posle

42



orezivanja) nalaze na istim pozicijama. Ukoliko je ovo tac¢no, algoritam za orezivanje se moze
implementirati tako da za parove, ili grupe kernela, uklanja redundantne parametre na istim
pozicijama. Ovako orezan CNN bi u svakom sloju imao grupe kernela ¢iji se parametri razliciti
od nula nalaze na istim pozicijama. Ove grupe kernela u nastavku zovemo klasterima. U
pogledu redukovanja hardverskih zahteva, ovakav pristup orezivanju dovodi do toga da je
dovoljno instancionirati jedan BZPNP blok po klasteru PE-ova kao na slici 11a). Primer ishoda
orezivanja jednog sloja CNN-a, gde je orezivanje izvrSeno nad klasterima kernela, je prikazano

na slici 12. Uo¢imo da su pozicije preostalih parametara kernela (sive kockice) na istim

=27 _Z)

pozicijama unutar klastera.

Klaster O

Klaster N-1

Slika 12 Preostali parametri (sive kockice) CNN-a posle kompresije koris¢enjem principa klasterovanja.

Napomenimo i to da na slici 12 algoritam za orezivanje nije predmet razmatranja te se smatra
da isti nema nikakva dodatna ograni¢enja. To znaci da je algoritam za klasterovanje kernela

nezavisan od algoritma za orezivanje.

3.2 Opis predlozenog algoritma za klasterovanje

Detaljnije gledano, algoritam za klasterovanje kernela unutar konvolucionih i FC slojeva se

moze podeliti u tri koraka:

1. Za svaki konvolucioni i FC sloj potrebno je izracunati koeficijent medusobne sli¢nosti

kernela/neurona i predstaviti ga u odgovaraju¢em obliku (npr. matrica slicnosti).
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3.2.1

Izvrsiti klasterovanje kernela nekim od algoritama za klasterovanje.
Preurediti pozicije kernela tako da se kerneli koji pripadaju istom klasteru nalaze jedan

do drugog unutar sloja.

Racunanje matrice sli¢cnosti kernela/neurona

Za racunanje sli¢nosti medu kernelima/neuronima odabran je skalarni proizvod dva vektora

kao najcesce koriséen pristup. Intuitivno gledano, sli¢nost kernela mozemo racunati na ovaj

nacin zbog:

1.

Orezivanje CNN-ova se vrsi tako Sto se uklanjaju parametri koji imaju najmanju
vrednost.

Zbog 1), kerneli su sliéni ako imaju mnostvo parametara sa velikim apsolutnim
vrednostima na istim pozicijama.

Zamislimo dva kernela koja imaju samo 2 parametra, Sto znaci da ih je moguce
predstaviti u ravni kao na slici 13. Zbog 2) nije bitno u kom se kvadrantu nalazi vektor,
stoga ih je pre ra¢unanja slicnosti moguce prevesti u prvi kvadrant.

Identi¢ni kerneli ¢e se smatrati oni Ciji su vektori posle 3) kolinearni.

Iz 4) je jasno da duZina vektora nije bitna, te je moguce preracunati jedini¢ne vektore

za svaki kernel.

Skalarni proizvod, konacno, daje vrednost koja predstavlja sliénost dva kernela.

(2, 4) (2, 4)

v/
) \f(l, 2) \g@é, \J@sé,

Slika 13 Intuitivna ideja iza upotrebe skalarnog proizvoda vektora za racunanje slicnosti izmedu kernela.

Pratedi postupak za odredivanje sli¢nosti na slici 13, jasno je da su vektori k1 i k2 sli¢ni u smislu

pozicije parametara sa velikim apsolutnim vrednostima te je potrebno svrstati ih u isti klaster.

Naravno, kerneli nisu vektori, ali ih je moguce predstaviti kao vektore bez narusavanja

kvaliteta racunanja sli¢nosti. Na slici 14 je prikazan primer dva kernela Cije su dimenzije (osim

dubine) vrlo Cest primer kernela velikog broja razli¢itih slojeva CNN modela. Prvi korak u

racunanju slicnosti je da se kerneli prevedu u jednodimenzionalni niz parametara. Svaki kernel
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¢ine 9 nizova od 5 elemenata koje ¢emo u nastavku zvati Stapiéi. Dakle, Stapi¢ predstavlja
jednodimenzionalni niz, deo kernela po dubini. Potrebno je u proizvoljnom redosledu posloziti
Stapice jedan za drugim kako bi se dobio vektor dimenzije 45 elemenata. Naravno, bitno je da
se i ostali kerneli unutar sloja serializuju na isti nacin. Posle serializacije, racunaju se apsolutne
vrednosti parametara da bi se potom preracunali jedini¢ni vektori za svaki kernel. Poslednje
u nizu je racunanje skalarnog proizvoda jedini¢nih vektora Sto za rezultat daje sli¢nost dva

kernela. Ukoliko je ova vrednost veca, kerneli su sli¢niji i obrnuto.
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5.7 12 .
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| BN RN R
33 see 57| 3 1.2 .
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a] wee fosfesfusufaa] O
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Slika 14 Detaljan prikaz racunanja slicnosti dva kernela dimenzija 3x3x5.

Da bi se generisala matrica sli¢nosti za odredeni sloj, potrebno je ponoviti navedeni postupak
izmedu svaka dva kernela. Na primer, u slucaju sloja sa 32 kernela potrebno je izracunati 480
slicnosti, odnosno, sve vrednosti iznad glavne dijagonale matrice. Vrednosti na glavnoj
dijagonali treba da budu manje od 0 kako bi se izostavilo razmatranje slicnosti kernela samog
sa sobom. Posto rezultat slicnosti mora da bude vedi ili jednak nuli dovoljno je da na glavnoj
dijagonali budu negativni brojevi, na primer, -1. Sli¢nosti ispod glavne dijagonale su identi¢ne

vrednostima iznad dijagonale.

U tabeli 2 je prikazan primer matrice sli€nosti sloja koji ima 8 kernela i moguéi raspored
kernela po klasterima. Klasteri su naznaceni razlic¢itim bojama tako da kerneli 0 i 2 pripadaju

jednom klasteru, kernel 1i 5 drugom, kerneli 3 i 4 treéem klasteru, a kerneli 6 i 7 ¢etvrtom.
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Da bi se izvrSilo klasterovanje, potrebno je matricu sliénosti procesirati odgovaraju¢im
algoritmom. Zarad jednostavnije arhitekture akceleratora, potrebno je izvrsiti klasterovanje

tako da klasteri budu jednake veli¢ine, vodedéi racuna da ta veli¢ina bude unapred poznata.

Priroda algoritama za klasterovanje kao $to su K-Means [40], DBSCAN [41] itd., je takva da ne
garantuju da ¢ée klasteri sadrzati jednak broj elemenata iz skupa podataka nad kojim se
kreiraju klasteri. Posmatrano iz ugla nenadgledanog masinskog ucenja, kome algoritmi za
klasterovanje pripadaju, ovo je o¢ekivana pojava. Sta vise, ishod rada algoritma u mnogome
zavisi od inicijalnog klasterovanja na pocetku rada. Na primer, K-Means algoritam mozZe da
generiSe klastere koji se svaki put znacajno razlikuju po broju elemenata unutar klastera. Sa
druge strane, za ovu namenu je mogude iskoristiti neki od algoritama za particionisanje.
Potreban uslov je da algoritam deli polazni skup na balansirane particije u pogledu broja
elemenata. Dalje, ove particije moZzemo posmatrati kao klastere sli¢nih kernela, ukoliko je ulaz
u algoritam matrica sli¢nosti. U slu¢aju ove disertacije koris¢en je Kernighan-Lin (KL) algoritam

[42] koji ima sve potrebne osobine.

Tabela 2 Primer matrice slicnosti i klastera podeljenih po bojama.

0 1 2
0 05 (154|144 | 04 | 55 | 21 0
1 0.5 22 | 33 | 11 127 | 0.7 | 11
2 154 | 2.2 71 | 94 | 82 | 38 | 6.4
144 | 33 | 71 114 | 24 4
04 | 1.1 | 94 87 | 6.2 3
55 1127 | 82 | 11.4 | 8.7 0 3.3
21 | 0.7 | 3.8 | 24 | 6.2 0
0 11 | 64 4 3 3.3

46



KL algoritam kao ulaz uzima matricu slicnosti i u prvoj iteraciji je deli na dve particije identicne
veli¢ine. Zatim, algoritam premesta elemente dve pocetne particije tako da se dobiju dve
particije u kojima ¢ée se nalaziti najsli¢niji kerneli. U primeru iz tabele 2, posle prvog prolaza KL
algoritma rezultat su dve particije od po 4 kernela. U sledeéoj iteraciji KL se pokreée nad ove
dve particije pojedinacno generisuci tako po dve dodatne particije, to jest, ukupno Cetiri
particije od po dva kernela. Jasno je da se u svakoj particiji nalaze sli¢ni kerneli te ove particije

mozemo zvati klasterima.

Gore opisani postupak se koristi u slu¢ajevima kada je broj kernela unutar sloja jednak 2".
Ipak, postoje slojevi gde broj kernela nije jednak 2" te je za ove slojeve potrebno primeniti
drugi metod klasterovanja. Jedan od ovakvih slojeva je i poslednji FC sloj u CNN-ovima koji za
zadatak imaju klasifikaciju ImageNet skupa slika koji ima ta¢no 1000 klasa, posledi¢no i 1000
neurona u poslednjem FC sloju. U slucaju da broj kernela unutar sloja nije jednak 2", sloj ée
biti klasterovan greedy algoritmom. Greedy algoritam koris¢en u ovoj doktorskoj disertaciji
kre¢e redom od kernela sa indeksom 0. Zatim trazi njemu najsli¢niji i grupiSe ga sa kernelom
0 u isti klaster. Ova dva kernela se izbacuju iz daljeg razmatranja i algoritam nastavlja sa prvim
slededéim preostalim kernelom. Na primer, neka je to kernel sa indeksom 1. Zatim njemu trazi
najsliéniji, izuzimajudéi prethodna dva kernela koja formiraju prvi klaster. Kada nade najsli¢niji

kernelu 1, grupise ih u drugi klaster i tako redom dok se svi kerneli ne grupisu.

3.2.2 Algoritam za preslaganje kernela i kanala posle klasterovanja

Zarad jednostavnosti arhitekture, dobro je da se kerneli koji pripadaju istom klasteru
procesiraju susednim PE-ovima. Na ovaj nacin ¢e se unapred znati kako povezati BZPNP i PE-
ove kao na slici 11. Posto algoritam za klasterovanje ne vodi ra¢una o tome da su kerneli
unutar klastera i susedni u okviru originalnog CNN modela, jasno je da je posle klasterovanja

potrebno presloziti kernele tako da su kerneli unutar jednog klastera susedni.

Posle opisanog preslaganja javlja se dodatni problem prilikom procesiranja narednog sloja.
Na primer, neka prvi sloj ¢ini ukupno 8 kernela tako da klastere ¢ine kerneli (0,2), (1,5), (3,4) i
(6,7). Ukoliko se kerneli presloze kao na slici 15, izlazni tok atributa ¢e biti izmenjen u odnosu
na originalni redosled. To znaci da ¢e izlazni atributi biti u redosledu 0, 2,1,5,3,4,6i 7, ane

u uzlaznom od 0 do 7. Da bi slededi sloj pravilno prihvatio ove podatke potrebno je izmeniti
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redosled kanala unutar kernela na isti na¢in na koji su kerneli poredani u prethodnom

konvolucionom sloju. Ovo je prikazano nijansiranjem kanala kernela na slici 15.

Dakle, radi smanjenja kompleksnosti arhitekture akceleratora potrebno je presloziti kernele
unutar slojeva, a posledica toga je izmenjen redosled OFM tacaka Sto implicira potrebu za
prilagodavanjem redosleda kanala kernela narednih slojeva. Napomenimo i to da opisani
proces nije potreban zarad orezivanja CNN-a ve¢ isklju€ivo da bi se arhitektura akceleratora
pojednostavila.

PresloZeni kanali kernela u
slojevima iza klasterovanog sloja.

PEO PEO 7
Kernel O Kernel 2 6
PE1 PE1 3 :
Kernel 2 Kernel 3 1 >
PE2 PE2 2 -
Kernel 1 Kernel 1
PE3 PE3
Kernel 5 Kernel O
s | [of2afsT3lalel7]
Kernel 3 Izlazni tok atributa &iji ~~| Kernel 4
PE5S se redosled razlikuje od PES
Kernel 4 originalnog CNN-a Kernel 6
PE6 usled klasterovanja. PEG
Kernel 6 Kernel 5
PE7 PE7 L Redosled kanala
Kernel 7 Kernel 7 kernela pre novog
Sloj 0 Sloj 1 redosleda kanala.

Slika 15 Proces prerasporedivanja kanala unutar kernela u zavisnosti od klastera predhodnog konvolucionog sloja.

3.2.3 Pseudo kod algoritma za klasterovanje i preslaganje kernela CNN-a

Pseudo kod algoritma za klasterovanje i preslaganje, taénije, kompletna priprema pre
orezivanja je prikazana algoritmom 1. Prva for petlja (linija 1) prolazi kroz sve slojeve CNN-a i
poziva funkciju cluster_layer koja vraca skup klasterovanih kernela. Funkcija cluster_layer
uzima parametre sloja i smesta ih u promenljivu weight_tensor. Pre nego krenemo u
izraCunavanje slicnosti, potrebno je odrediti apsolutne vrednosti parametara tenzora i
generisati jedinicne vektore. Priprema weight tensor-a je predstavljena linijama 12 i 13. Da

bismo kreirali matricu slicnosti potrebno je da za svaki kernel (linija 15) odredimo njegovu
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slicnost sa ostalima kernelima (for petlja uz liniji 16). Zbog simetri¢nosti, racunamo samo
gornju polovinu matrice $to je u liniji 16 postignuto time da je pocetni indeks for petlje
odabran kao i + 1. Efektivno, i + 1 predstavlja sledeci kernel u odnosu na kernel za koji trazimo
sliénosti sa ostalima. Kada se odaberu dva kernela, izracuna se skalarni proizvod ovih vektora
i rezultat se smesta na odgovarajuc¢e mesto u matrici. Po zavrSetku izraCunavanja sli¢nosti
poziva se algoritam za klasterovanje. Prema opisanom postupku, KL algoritam je pozivan

iterativno u top-down maniru kako bi se kerneli razvrstali po klasterima.

Po zavrSetku klasterovanja kernela unutar slojeva, funkcija cluster_and_reorder_CNN
pristupa preslaganju kernela i kanala prema rezultatima klasterovanja. U drugoj for petlji ove
funkcije (linija 3), opet prolazimo kroz kompletan CNN i za svaki sloj traZimo njegovog
prethodnika (funkcija find_pred). Ukoliko je trenutni sloj iz grupe konvolucionih slojeva
potrebno je presloziti njegove kernele u skladu sa formiranim klasterima za trenutni sloj. Za
ovu operaciju je zaduZena funkcija reor_kernels. Kanale u trenutnom konvolucionom sloju je
potrebno presloziti prema redosledu kernela prethodnog konvolucionog sloja. Pored
konvolucionih, potrebno je presloziti i kanale u slu¢aju da je trenutni sloj tipa Batch-
Normalization [18]. Obe funkcije, reor_kernels i reor_channels prihvataju niz koji predstavlja
redosled kernela u klasterima, to jest, novi redosled kernela (argument clusters). Posto je
potrebno presloziti kernele/kanale, na pocetku funkcija se formira matrica oblika matrice
kernela tekuceg sloja. Vrednosti ove nove matrice (promenljiva new_kernels) su
inicijalizovane na nulu. Funkcija reor_kernels prolazi kroz sve klastere i premesta kernele
klastera na nove pozicije unutar new_kernels, sto se postize uvedavanjem iteratora i.
Primetimo da pseudo kod odgovara koriséenom sluc¢aju kada su klasteri veli¢ine dva kernela.
Kada se presloze svi kerneli, potrebno je zameniti originalni raspored kernela tekuéeg sloja sa
new_kernels $to je ucinjeno u liniji 26. Vrlo sliéno reor_kernels funkciji, i reor_channels prolazi
kroz klastere, s’ tim da promenljivu clusters tretira kao niz po kome treba sortirati kanale

kernela koristeci funkciju sort_channels.

ALGORITAM 1: Klasterovanje kernela

0 funccluster_and_reorder_CNN(CNN_model)

1 for layer in CNN_model:

2 clusters[layer] = cluster_layer(CNN_model, layer.name)
3 for layer in CNN_model:
4
5

conv_pred = find_pred(CNN_model,layer)
if(layer.type == Conv):
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reor_kernels(cluster[layer], layer)

reor_channels(cluster[conv_pred], layer)
if(layer.type == BatchNorm):

reor_channels(cluster[conv_pred], layer)

O 00N O

10 func cluster_layer(CNN_model,layer_name)

11 weight_tensor = get_tensor(CNN_model,layer_name)

12 weight_tensor = abs(weight_tensor)

13 weight_tensor = calc_unit_vector(weight_tensor)

14 kernel_num = length(weight_tensor)

15 for i in range(0, kernel_num):

16 for j in range(i+1, kernel_num):

17 sim[i][j] = dot_product(weight_tensor[i], weight_tensor][j])
18 clusters = Iter_Kerninghan_Lin(sim)

19 return clusters

20 funcreor_kernels(clusters, layer)
21 new_kernels = zero_matrix(layer.kernels.shape)

22 i=0

23 for cluster in clusters:

24 new_kernels[i, i+1] = layer.kernels[cluster:]
25 i=2%i

26 layer.kernels = new_kernels

27 funcreor_channels(clusters, layer)
28 new_kernels = zero_matrix(layer.kernels.shape)

29 i=0

30 for cluster in clusters:

31 kernelO = sort_channels(layer.kernels[cluster[0]], clusters)
32 kernell = sort_channels(layer.kernels[cluster[1]], clusters)
33 new_kernels[i, i+1] = [kernelO, kernell]

34 layer.kernels = new_kernels

Do sada nam je poznat samo jedan rad [10] u kome je orezivanje mreZe izvedeno nad grupama
kernela, a ne nad pojedina¢nim kernelima. Razlike izmedu postupka prezentovanog u ovoj

doktorskoj disertaciji i onog prikazanog u radu [10] su:

1. U objavljenom radu autori manuelno odreduju veli¢ine klastera za svaki sloj
pojedinacno. Sa druge strane, u predloZzenom algoritmu veli¢ina klastera je jednaka za
sve slojeve Sto dodatno pojednostavljuje hardver.

2. U radu [10] autori koriste drugadiji algoritam za orezivanje nego algoritam koji je
predstavljen u sledeéem poglavlju. Algoritam za orezivanje koris¢en u ovoj disertaciji

¢e uciniti da broj operacija prilikom izraCunavanja pojedinaénih konvolucija bude
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identiCan za sve klastere unutar sloja. U objavljenom radu postoji moguc¢nost da
klasteri PE-ova budu neravhomerno optereceni Sto iziskuje dodatne bafere koji bi
balansirali ovakav raspored opterecenja. Ovi baferi znacajno uti€u na hardverske
zahteve, najviSe iz razloga Sto je potrebna velika propusna moé bafera kako bi PE

jedinice ostale uposlene.
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4 PoboljsSanje postojeceg algoritma za orezivanje CNN-ova sa

akcentom na FPGA platforme

U ovom poglavlju je detaljno izloZeno poboljSanje postojeceg algoritma za orezivanje sa
akcentom na probleme koje otklanja u odnosu na vecinu drugih algoritama. Izmedu ostalog,

predstavljene su i druge potencijane mane potpuno slobodnog orezivanja kernela.

U opsStem slucaju algoritmi za orezivanje koji uklanjaju parametre CNN-ova nad pojedinacnim
kernelima mogu da uklone razli¢it broj parametara u svakom od kernela jednog sloja. Razlicit
broj parametara izmedu kernela jednog sloja moZu dovesti do smanjenja efikasnosti
akceleratora koji obraduje ovako orezane CNN-ove. Ovaj potencijalni problem za akcelerator,
moze se lako preduprediti forsiranjem algoritma da svi kerneli jednog sloja imaju jednak broj
preostalih parametara, bez znacajnog uticaja na tacnost orezanog CNN-a. Drugi problem koji
je daleko kompleksniji jeste raspored preostalih parametara unutar kernela. Prilikom
orezivanja se deSava da se parametri jedanog kernela grupiSu na razli¢itim pozicijama u
odnosu na druge kernele. Intuitivno gledano, neki delovi IFM-a viSe ekscituju odredene
kernele dok drugi kerneli akcentuju neke druge delove IFM-a. Ovakvo grupisanje preostalih
parametara dovodi do toga da dok neki PE-ovi obraduju delove IFM-a koji se trenutno
dopremaju, drugi PE-ovi ¢ekaju da se na ulazu pojave delovi IFM-a koji su od interesa za
kernele koje oni procesiraju. Kao krajnji ishod, ovakav pristup orezivanju potencijalno moze

znacajno da utice na performanse akceleratora. Slika 16 ilustruje ovu situaciju.

Sektor 1 Sektor 2 Sektor 3 Sektor 4
wernel o [T ] o [P o [T oo o [T ofofofof]ofofofofo]ofo[fofofo]o[T]
o I PP PP P PPy
kernel8 [0 [0 [o]ofofo[ JoJofofofo[ fofof fof Jojofofof Jojof [ [ [ [ ]of]

Slika 16 Primer neuravnoteZenog rasporeda preostalih parametara posle orezivanja izmedu kernela.

Kernel A ima grupisane parametre razli¢ite od nula na pocetku (sektor 1) dok kernel B ima
vecu gustinu preostalih parametara na kraju (sektor 4). Zamislimo da ulazni tok podataka

(Istream) moze da dopremi osam vrednosti IFM-a u jednom taktu, a PE da izvrSi jednu MAC
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operaciju u jednom taktu. Takode, primetimo da Istream ne moze da prede na sledecu grupu
od 8 vrednosti IFM-a dok svi PE-ovi ne zavrSe obradu sektora 1. Za procesiranje sektora 1,
dodeljeni PE za kernel A ¢e potrositi Sest taktova dok ¢e PE-u koji je dodeljen kernelu B biti
potreban samo 1 takt. Ukupno za obradu sektora 1 je potrebno Sest taktova. Sektor 2 i 3 su
uravnoteZeni i oba PE-a zahtevaju po dva takta za obradu. U sektoru 4 situacija je inverzna
sektoru 1, sada PE dodeljen kernelu B zahteva Sest taktova za procesiranje dok je za kernel A
potrebno samo dva takta. U ovakvoj konstelaciji je neizbezno da u sektoru 1 PE kernela B
ostaje neuposlen pet taktova, dok u sektoru 4 PE kernela A miruje Cetiri takta. Ovime se

produZava trajanje konvolucije i umanjuje efikasnost arhitekture.

Navedeni disbalans je u velikoj meri moguce resiti dodavanjem bafera za svaki PE kao $to je
to prikazano na slici 17. Ovi baferi najvise podseéaju na FIFO bafere sa razlikom na strani
¢itanja iz bafera. Posto BZPNP zahteva element IFM-a koji odgovara parametru kernela koji je
razli¢it od nula, potrebno je da bafer ima moguénost da preskoci neke elemente i da dostavi
elemenat koji nije nuzno sledeéi po redu. Zbog sli¢nosti sa FIFO baferima zadrzaéemo ovaj
naziv u nastavku poglavlja. Primetimo da je zarad jednostavnosti izostavljeno klasterovanje te

svaki PE ima pridruzen BZPNP blok.

Memorijska
banka za
parametre CNN-a

1
— FIFO1 —  BZPNP —1— PE
— B
— FIFO2 —  BZPNP —T— PE

Slika 17 FIFO baferi kao resenje za neravnomernu gustinu preostalih parametara u kernelima. Nijansa oznacava nivo
popunjenosti bafera (tamnije je vise).
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Na slici 17 je predstavljen primer u kome je FIFO 3 skroz pun $to govori da odgovarajuci BZPNP
nije u moguénosti da preskoci vecéi broj mnozenja jer je gustina preostalih parametara kernela
koji obraduje trenutno velika. Za razliku od FIFO bafera 3, FIFO 1 je skoro prazan jer kernel
koji procesira odgovarajuci BZPNP preskace vise atributa IFM-a nego Sto ulazna magistrala
uspeva da dopremi. U svetlu prethodnog primera moZemo reci da PE pridruzen FIFO baferu 3

procesira sektor 1 kernela A, dok PE dodeljen FIFO baferu 1 procesira sektor 1 kernela B.

lako ovakav pristup reSava problem nebalansiranog rasporeda optereéenja PE-ova,
implementacija je prilicno zahtevna u pogledu hardverskih resursa, najvise LUT-ova na FPGA
kolima. Jedan od razloga mapiranja FIFO bafera na LUT-ove je Cinjenica da ovi baferi nisu veliki
da bi bilo isplativo implementirati ih na Block RAM (BRAM). Takode, koli¢ina BRAM-ova je
ogranicena kao i broj DSP jedinica na svakom FPGA kolu i ¢esto se koristi za keSiranje IFM-a,
odnosno ¢uvanje parametara kernela. Uz to, ovi baferi moraju da imaju izuzetan odziv i da su
ustanju da prihvate Siroke magistrale, to jest, velike koli¢ine podataka u svakom taktu od

strane Istream-a.

Primena klasterovanja bi i ovde napravila znac¢ajnu ustedu u potrosnji hardverskih resursa
umanjujudi potreban broj bafera na identi¢an nacin kao i BZPNP blokova na slici 11b). Ipak,
da bi se potpuno izbacili baferi neophodno je da sve PE jedinice u svakom taktu obrade isti
segment IFM-a. Ukoliko u jednom taktu ulazni tok podataka doprema, na primer, osam
ulaznih atributa, i PE jedinice moraju biti u stanju da obrade svih osam tacaka IFM-a u jednom
taktu. Primetimo da ukoliko je orezivanje potpuno slobodno, u smislu odredivanja koje
parametre treba da izbaci, onda i PE-ovi moraju u najgorem slu¢aju da budu u stanju da izvrse
osam MAC operacija u jednom taktu. Ovakav PE bi morao da ima osam MAC jedinica Sto bi
znacilo da u nekim drugim segmentima, u kojima nema osam parametara razli¢itih od nula,
neki MAC-ovi bi ostali neuposleni. Kao zaklju¢ak, moze se izvesti da ukoliko su PE-ovi u stanju
da u svakom taktu procesiraju sve podatke koji se dopremaju preko Istream-a, nema potrebe

za FIFO baferima.

Algoritam za orezivanje koji reSava ovaj problem je predstavljen u radu [9]. Jedna od
predlozenih konfiguracija algoritma je da unutar svakog bloka od osam uzastopnih
parametara kernela, algoritam ukloni (oreze) Cetiri. Ovakav nacin orezivanja se primenjuje
nad svim kernelima u CNN-u. Na slici 18 je graficki prikaz jednog moguceg ishoda orezivanja
na ovakav nacin. Sivom bojom su obelezZeni preostali parametri posle orezivanja.
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Ovakav pristup orezivanju CNN-ova ima za rezultat potpuno ravnomernu distribuciju
parametara koje treba procesirati na nivou grupa, sa slobodom da se unutar grupa pozicije
razlikuju. lako je problem ravnomernog optereéenja PE jedinica reSen predloZenim
algoritmom [9], njegove konfiguracije (kao na primer, 4 od 8 preostalih parametara) nisu
optimizovane za implementaciju na FPGA kolima. Autor nije uzeo u obzir karakteristike
postojecih FPGA kola, konkretno, LUT-ova. U slu¢aju ovog algoritma LUT-ovi su jedini koriséeni
resursi za implementaciju BZPNP blokova. Daljmo analizom, koja je predstavljena u poglavlju
koje opisuje arhitekturu akceleratora, lako se utvrduje da se BZPNP sastoji iskljuivo od Cetiri
multipleksera, po jedan za svaki preostali parametar nakon orezivanja. Ovo znaci da je za
selektovanje svake tacke IFM-a koja odgovara preostalim parametrima kernela u grupi

potreban po jedan multiplekser.

3x3x64 1x1x64 stapic kernela
kernel 8 grupa sa po 8
parametara
~ N\
p 0 y( 2 B4 5 6 7
~ 7 N
/ ~
~
012 / ~
345 /
6 7 8 01 2345|617

1x1x8 grupa parametara

Slika 18 Primer preostalih parametara nakon orezivanja algoritmom [9]. Veli¢ina grupe je osam, a stepen orezivanja 50%.

Za razliku od ASIC implementacija gde je granulacija potroSnje resursa na nivou jednog
logi¢kog kola, u slucaju FPGA Cipova imamo skokovit rast zauzeca resursa prilikom uvecanja
implementiranih komponenti. Na primer, 6-ulazni LUT ima moguénost da implementira bilo
koju Bulovu funkciju koja ima Sest promenljivih. Multiplekser 4-na-1 ima Cetiri ulaza podataka
i dva selekciona bita, ukupno 6-ulazna funkcija. Manji multiplekser (3-na-1, 2-na-1) ¢e takode
zauzeti jedan LUT. Naravno, ovo ¢e biti slu¢aj pod uslovom da algoritam za sintezu ne uspe da
optimizuje implementaciju manjih multipleksera kombinuju¢i ih sa dodatnom logikom
koristedi viSe-izlazne LUT-ove. Ukoliko se multiplekser poveéa sa 4-na-1 na 5-na-1, tada ce biti
potrebna dva LUT-a za njegovu implementaciju. Ovo je skokoviti rast zauzeéa resursa prisutan
na svim FPGA ¢ipovima. Za razliku od FPGA ¢ipova, ASIC implementacija multipleksera 5-na-1

nece biti dvostruko veéa od 4-na-1 veé za nekoliko logickih kola.
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Na slici 19a) su prikazane moguce pozicije preostalih parametara posle orezivanja originalnim
algoritmom. Kao Sto se moze primetiti svaki od parametara se u opstem slucaju moze nadéi na
pet razliitih pozicija Sto implicira multipleksere 5-na-1 unutar BZPNP blokova. Da bi se
izbegao skokoviti rast zauzeéa resursa moguce je uvesti dodatno ograni¢avanje dozvoljenih
pozicija preostalih parametara kao na slici 19b). U toku orezivanja je moguce ograniciti
algoritam da bira samo jednu od Cetiri pozicije, a da se ne narusi tacnost CNN-a. Ovime e se
implementacija BZPNP bloka znaajno pojednostaviti zbog moguénosti koriséenja iskljucivo
multipleksera 4-na-1. Kao primer, uzmimo da svaki BZPNP treba istovremeno da izdvoji Cetiri
tacke IFM-a, Sto znacdi da ga Cine cetiri multipleksera 4-na-1. Ukoliko se koristi 16-bitna
aritmetika to znadi da ¢e impelementacija jednog BZPNP-a zahtevati cetiri 16-bitna
multipleksera 4-na-1. Ovakvu strukturu je moguée implementirati pomocu 64 LUT-a. U slucaju
da su multiplekseri kao u radu [9], zbog skokovitog porasta zahteva za resursima jedan BZPNP
blok bi zahtevao dvostruko vise LUT-ova, ukupno 128. Od ovakvog ograni¢enja benefita ima i
ASIC implementacija, ali ne vise od 20% redukcije u potrosnji resursa koji se koriste za

multipleksere. Ovo je posledica finije granulacije u odnosu na FPGA tehnologiju.

Sfifafsfas[s[7]) (afafafalalslsl7])

fifsfolalel<+]) (ofifafatals sl7])

ifsfslalelels]) (ofifsfafafslel7])

Tifsfslafsfslzl) (ofxlzlalalslslal)
a) b)

Slika 19 Moguce pozicije preostalih parametara nakon orezivanja. Slika a) originalni algoritam [9]. Slika b) predlozeno
poboljsanje.
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5 Sinergija poboljSanog algoritma za orezivanje i klasterovanja

Slededi korak u sintezi novog algoritma za orezivanje je uparivanje prethodna dva, algoritma
za klasterovanje i preslaganje kernela/neurona i poboljSanog algoritma za orezivanje.
Klasterovanje je potrebno izvrsiti kao vid preprocesiranja CNN-a, a onda nad klasterima treba
pozvati algoritam za orezivanje iz prethodnog poglavlja. U nastavku je predstavljen algoritam
i pseudo kodovi implementacije koja je izvrSena pomocu Python-a [43] i Keras [44] biblioteke
za masinsko ucenje. Takode, izvrSena je analiza uticaja algoritma za orezivanje na

performanse i kompleksnost hardverskog akceleratora.

5.1 Opis predlozenog algoritam za orezivanje sa klasterovanjem

U ovom poglavlju je dat opis rada algoritma sa visokog nivoa apstrakcije kao i detaljan opis
izvrSavanje delova algoritma koji su bili najkompleksniji, kako u pogledu performansi CNN
modela tako i u smislu reprodukcije prijavljenih rezultata od strane naucne zajednice. Pseudo
kod, prikazan u algoritmu 2 (algoritam za orezivanje sa klasterovanjem), predstavlja

pojednostavljenu verziju kompletnog algoritma za orezivanje sa klasterovanjem.

Da bi se odredila inicijalna tacnost neorezane mreze poziva se funkcija evaluate_network nad
polaznim modelom CNN-a i tacnost se smesta u promenljivu initial_accuracy. Zatim se vrSi
klasterovanje i preslaganje elemenata mreze pozivom funkcije cluster_and_reorder CNN.
Ova funkcija odgovara prikazanoj funkciji istog imena u algoritmu za klasterovanje kernela.
Kako bi se usStedelo na memorijskim zahtevima, ova funkcija ne generiSe novu instancu
modela ve¢ postoje¢u modifikuje. Sledeci korak je podela i serijalizacija kernela u grupe
velicine osam parametara kao na slici 18 funkcijom split_kernels_into_groups. Ovim se

preprocesiranje zavrsava i algoritam ulazi u for petlju u kojoj se vrsiinkrementalno orezivanje.

Orezivanje se sprovodi u Cetiri koraka Sto je prikazano spoljnom for petljom (linija 4). U prvom
prolazu se uklanja jedan parametar iz svake grupe od po osam parametara (ukupno 12.5%
parametara iz svakog konvolucionog sloja). Zatim se CNN trenira kako bi se postigla pocetna
tacnost. U sledec¢em prolazu se uklanja josS jedan parametar i tako redom dok se ¢etiri od osam

parametara ne uklone iz svake grupe.
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Unutrasnja for petlja prolazi kroz sve grupe kreirajudi listu koja predstavlja redosled kojim
parametri treba da se uklone iz svake grupe pojedinacno (create_pruning_order_list). Slikovit

prikaz rada create_pruning_order_list za jednu grupu jednog klastera

je prikazan na slici 20. Odabir parametara koje treba orezati po grupama se vrsi nad svim
kernelima unutar klastera za razliku od algoritma prikazanog u radu [9], u kojem se ovaj proces
odvija na nivou pojedinacnog kernela. To znadi da je potrebno napraviti odabir parametara
tako da najvisSe odgovara celoj grupi kernela u klasteru, a ne pojedinaénom kernelu sto je

demonstrirano primerom na slici 20.

KernelA |41, 0|-6/9|2/4]|9

KernelB |2 1/2|-6/7|3|-2|-7

Klaster — +
KernelC |3 |-4/-3|2|-1/5|5|38

(o)}
w
1
w
N
-

KernelD |-4|3 |6 |-5
/[ \

13 9 11 | 19 | 23 | 13 | 14 | 28

Slika 20 Prvi kandidati za orezivanje su predstavljeni svetlijiom nijansom.

Na slici 20 je prikazan primer u slucaju klastera veli¢ine Cetiri kernela sa akcentom na samo
jednoj grupi od osam parametara. Prvi korak je normalizacija svih parametara unutar
pojedinacnih kernela kako bi svaki parametar imao uticaj na klaster kakav ima u
pojedinaénom kernelu. Neka su u ovom primeru parametri normalizovani na opseg od -10 do
+10. Potom je potrebno sabrati apsolutne vrednosti parametara na istim pozicijama kao $to
je prikazano na slici 20. Tako sabrane vrednosti (slika 20 ljubicasti vektor) predstavljaju tezinu
koliko je svaka pojedina¢na pozicija vazina u klasteru. Manje vrednosti ovih teZina
predstavljaju pozicije parametara koji su prvi kandidati za orezivanje. U primeru na slici 20,
prvi kandidati za orezivanje su predstavljeni svetlijim nijansama. Ukoliko neke pozicije imaju

istu tezinu, proizvoljna mozZe biti odabrana za orezivanje.

Funcija set _to _zero postavlja na nulu parametre koje algoritam Zeli da ukloni. Pored
navedenog, set_to_zero mora da vodi racuna o dozvoljenim pozicijama preostalih parametara

da bi se ispostovala ogranicenja sa slike 19b). Na primer, ukoliko u prva dva prolaza algoritam
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izbaci parametre na pozicijama 0i 1, a sledeéi kandidat se nalazi na poziciji 2, set_to_zero ce
morati da odabere neki drugi parametar iz liste. Primetimo da na slici 19b) trec¢i multiplekser

nema mogucénost selektovanja pozicije 2, Sto nije slu¢aj u originalnom algoritmu [9].

ALGORITAM 2: Algoritam za orezivanje sa klasterovanjem
0 func prune_cnn(cnn_model, cluster_size):

1 Initial_accuracy = evaluate_network(cnn_model)

2 cluster_and_reorder_CNN(cnn_model)

3 kernel_groups = split_kernels_into_groups(cnn_model)
4 for iin range(4):
5
6
7
8

for group in kernel_groups:
pruning_list = create_pruning_order_list(group, clusters)
set_to_zero(group, pruning_list)

retrain pruned CNN(initial_accuracy)

9 funccreate_pruning_order_list(group, clusters):
10 for cluster in clusters:

11 cluster_group = group[cluster]

12 group_weight=1[0,0,0,0,0,0,0, 0]

13 for kernel_group in cluster_group:

14 group_weight = group_weight + kernel_group
15 pruning_list.append(sort(group_weight))

16 return pruning_list

5.1.1 Rezultati orezivanja

Kako bi se proverio kvalitet i potencijalna Sira primena algoritma, potrebno je odabrati CNN
modele razli¢itih karakteristika. Tri odabrane mreZze su MobileNet v1, VGG-16 i ResNet50.
Navedene mreze su iskoris¢ene kako bi se kvalitet algoritma proverio na modelima razli¢ite
kompleksnosti. Tako MobileNet v1 spada u grupu vrlo kompaktnih CNN-ova. Kompaktnost
MobileNet-a je jedan od razloga velike popularnosti ovog modela u embeded sistemima.
Takode, manji broj parametara originalne mreze u odnosu na, na primer, VGG-16 navodi na
misljenje da ¢e biti teze orezati ovu mreze od VGG-16 Sto predstavlja dobar razlog zasto treba
pokusati orezivanje nad MobileNet-om. Sa druge strane, VGG-16 je predstavnik izuzetno
velikog modela CNN-a u smislu broja parametara. Prati ga izuzetna zastupljenost u evaluaciji
performansi akceleratora. Jedna od prednosti VGG-16 u odnosu na druge modele je jasno
uocljiva pravilnost koja se ispoljava izmedu dimenzija kernela, to jest, slojeva koji ga Cine.
Upravo je navedena pravilnost karakteristika koja najverovatnije zadrzava VGG-16 u
eksperimentalnim sekcijama, najviSe iz razloga Sto je manje zahtevno napraviti akcelerator

koji podrzava ovakve arhitekture modela. Zbog navedenog, VGG-16 je deo eksperimenta
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evaluacije kvaliteta algoritma za orezivanje. Kao predstavnik modernih arhitektura odabran
je ResNet50. Ovaj model odlikuje izuzetna dubina kao i slojevi netipi¢ni za prethodna dva

modela.

Da bi se izvrsila pravi¢na procena kvaliteta algoritma, orezivanje je izvrSeno nad modelima
koji su prethodno trenirani nad ImageNet skupom slika. Vec istrenirani modeli su preuzeti iz
Keras biblioteke cije su originalne performanse prikazane u drugoj koloni tabele 3. Zadatak
klasifikacije slika iz ImageNet skupa je Siroko prihvaéen u naucnoj zajednici kao dovoljno

kompleksan da bi se nad njim vrsili eksperimenti prilikom razvoja novih arhitektura CNN-ova.

U Tabeli 3 su prikazani rezultati rada algoritma za orezivanje nad tri razlicita CNN modela.
Izvesna degradacija performansi se moze uociti prilikom orezivanja MobileNet-a i VGG-16
mreza dok to nije slu¢aj sa ResNet50. Da prijavljena degradacija nije znacajna, najbolje govori
¢injenica da vecina savremenih akceleratora procesira CNN-ove koristeéi 8-bitnu aritmetiku,
koja gotovo uvek dovodi do vecih narusavanja performansi nego u, na primer, slucaju
orezanog MobileNet v1 [45]. Uz navedeno, treba imati na umu da su arhitektura akceleratora
i algoritam za orezivanje kreirani sa ciljem Siroke primene u embeded aplikacijama te ¢e zadaci
CNN-ova koji se budu izvrSavali na akceleratoru biti znacajno manje sloZenosti u poredenju sa
klasifikacijom slika iz ImageNet skupa. Manja sloZzenost zadataka CNN modela vodi ka lakSem

orezivanju, to jest, smanjenju degradacije prikazane u tabeli 3.

Neorezana Orezana razvijenim
CNN N .
Top-5 tacnost algoritmom
ResNet50 92.1 92.1
VGG-16 90.1 89.8
MobileNet v1 224 1.0 89.5 89.0

Tabela 3 Rezultati orezivanja razlicitih CNN modela.

5.1.2 Detaljan opis bitnih delova algoritma za orezivanje i klasterovanje koji nisu

prethodno opisani

U ovom poglavlju su predstavljeni neki od bitnih delova algoritma za orezivanje i
klasterovanje, neophodnih za reprodukovanje prethodno objavljenih rezultata, ali i postizanje
performansi orezanih modela navedenih u tabeli 3. Paragrafi su poredani hronoloski prateci
tok orezivanja, pa je tako na pocetku opisan postupak preprocesiranja slika. Zatim su navedeni
razlozi zasto prvi sloj modela nije bio predmet orezivanja. Potom je definisana koriséena

metoda za odredivanje vrednosti learning rate-a kao jednog od najbitnijih parametara u

60



procesu ucenja odnosno orezivanja. Dalje, dat je opis odredivanja parametara koji se
uklanjaju iz grupa unutar kernela, ali sada na nivou klastera. Na kraju, opisan je nacin kreiranja

klastera i uticaj prirode koju ima koriséena heuristika (KL) na konacne rezultate.

Preprocesiranje slika predstavlja bitan faktor prilikom reprodukcije prijavljenih rezultata
prethodno istreniranih modela iz Keras biblioteke. Slike u ImageNet skupu nisu identi¢nih
dimenzija te ih je potrebno prilagoditi ulaznoj veli¢ini modela. Cak ni modeli nemaju identi¢ne
rezolucije ulaznih instanci, pa je tako ulazna slika u MobileNet veliCine 224x224 piksela dok je

u slucaju Inception v3 [21] ulaz veli¢ine 299x299 piksela.

Priprema slika u slu¢aju MobileNet mreZe se izvrSava u dva koraka i to preskaliranje tako da
jedna dimenzija ulazne slike bude 256 piksela, a potom se uzima centralni deo slike velicine
224x224. Preskaliranje se vrsi tako Sto se manja od dve dimenzije (visina ili Sirina) postavlja
na 256 dok se druga proporcionalno menja kao odnos originalnih dimenzija pomnozen sa 256.
Ovo znaci da ¢e proporcije ostati identi¢ne kao i na poéetnoj slici sa tom razlikom $to je manja
dimenzija sada 256 piksela. Naravno, prilikom promena dimenzija potrebno je koristiti
odgovarajucu interpolaciju. Drugi korak je centralno isecanje preskalirane slike na Zeljenu
dimenziju. U slu¢aju MobileNet-a to je 224x224 centralna piksela. Identi¢an postupak se
koristi za, na primer, Inception v3 sa razlikom da je u prvom koraku potrebno sliku skalirati

tako da manja dimenzija bude 299 piksela.

Prvi sloj CNN-ova se ostavlja u izvornom obliku, Sto znadi da se ne vrsi orezivanje nad njim iz

dva razloga:

1. PE Argus akceleratora je u mogucnosti da u svakom taktu izvrsi 4 MAC operacije u
svakom Stapicu Sto je viSe nego potrebno jer je dubina Stapic¢a ulazne slike u sluéaju
RGB formata jednaka tri. Dubina slike ograni¢ava i dubinu kernela na tri po Stapicu.
Drugim recima, Stapiéi se dele na grupe od po osam parametara, a potom se orezuju
Cetiri. Da bi se ispoStovala dubina Stapic¢a kernela od minimalno jedne grupe od osam
parametara moguce je dopuniti svaki Stapi¢ kernela sa po pet parametara sa
vrednostima 0. Jasno je da su ovako dopunjene grupe vec orezane jer je viSe od Cetiri
paramatera jednako nuli.

2. U slucaju vecih instanci Argus akceleratora, usko grlo u prvom sloju postaje propusna

mo¢ memorijskog sistema, a ne procesorska snaga arhitekture te nije bilo potrebe
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dodatno optimizovati orezivanje u prvom sloju. Osnovni razlog za povecéanim
zahtevima u pogledu performansi eksternih memorijskih jedinica se ogleda u ¢injenici
da pocetni slojevi imaju mali broj kernela, najc¢esc¢e 32, a neki ¢ak i 16 kao Sto je slucaj
sa MobileNet vl 0.5. Manji broj kernela na vedéi broj PE-ova ogranicava koris¢enje
identicnih delova IFM-a na broj kernela. Drugim re¢ima, ako konvoluciono jezgro ima
32 PE-a, a sloj 16 kernela, jasno je da ce biti moguce istim kernelom uposliti dva PE-a.
Posto nema smisla da PE-ovi sa istim kernelima obraduju isti deo IFM-a, to znaci da ¢e
svakom od njih biti dopremljen razli¢it deo IFM-a. Kao posledica pojacava se pritisak

na DRAM kontroler.

Primetimo da zbog ograni¢enja uvedenih na slici 19b) nije moguce procesirati tri uzastopna
elementa IFM-a u prvom sloju svakog CNN-a. Ovaj problem je reSen na identi¢an nacin kao i
omogucavanje akceleratora da procesira neorezane mreze. ReSenje je detaljno opisano u

poglavlju 4.4.

Napomenimo i to da je u toku orezivanja pokusano spreavanje promena vrednosti
parametara kernela prvog sloja, medutim ovaj postupak nije doneo bolje rezultate nego u

slu¢aju kada su se parametri menjali u toku orezivanja.

Learning rate predstavlja jedan od najbitnijih parametara prilikom treniranja CNN-ov. PaZljiv
odabir ovog parametra uti¢e kako na krajnje performanse trenirane mreze tako i na brzinu
treniranja. Prilikom orezivanja koriS¢ena je Cyclic Learning Rate [46] (CLR) metoda. Ovaj

pristup menja learning rate u toku treniranja modela, kao Sto je to prikazano na slici 21.

f—korak— Gornja granica learning rate-a

10*

Donja granica learning rate-a

Slika 21 Cyclic Learning Rate, metoda odredivanja learning rate parametra koriséen prilikom orezivanja.

Na slici 21 je moguce uociti da vrednosti learning rate-a formiraju trouglove u toku treninga.
PoZeljno je za donju granicu odabrati neku malu vrednost ovog parametra, na primer, 10°°.
Jedan od nacina odabira donje granice je i da ona bude identi¢na vrednosti learning rate-a
kojim su autori zavrsili treniranje originalnih CNN modela. U sluc¢aju orezanih mreza iz tabele
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3, donja granica je postavljena na 10° dok je gornja varirala u eksperimentima u zavisnosti od
modela u rasponu od 10 do 10 Na pocetku treninga, learning rate ¢e se povelavati do
gornje granice, sa nagibom koji je definisan korakom na slici 21. Korak definiSe vreme rasta
odnosno opadanja learning rate-a izrazen u epohama. Korak treba odabrati tako da bude
izmedu dve i osam epoha kako je navedeno u radu [46]. U slu€aju orezivanja navedene tri
mreZe iz tabele 3, korak je bio postavljen na vrednost od Cetiri epohe. Prilikom koriséenja
ovakvog pristupa za ocekivati je da se pri vrhovima trouglova, to jest, na gornjoj granici
learning rate-a, performanse modela donekle degradiraju. Ipak, u toku orezivanja je uoceno
da mala degradacija najc¢esée vodi ka kvalitetnijem modelu kada learning rate ponovo dode
do donje granice nego u slucaju kada se gornja granica odabere tako da ne narusi trenutnu
tac¢nost modela. Autor rada ovo opisuje kao izlazak iz lokalnog minimuma usled poveéanja
learning rate-a. Pored trougaonog oblika moguce je koristiti i trougaoni oblik kod koga je vrh
svakog narednog trougla sredina izmedu prethodne donje i gornje granice. Ovo opadanje
moze da ima i eksponencijalni oblik, medutim u toku orezivanja nismo primetili poboljSanja u

odnosu na osnovni trougaoni oblik.

Grupisanje kernela unutar klastere se vr$i samo jednom na pocetku prvog orezivanja, rezultati
se €uvaju i identiéni se koriste u buduéim eksperimentima nad istim CNN modelom. Tri su
razloga za ovaj pristup. Jedan je srkadenje procesa orezivanja svakog pojedinacnog
eksperimenta za vreme potrebno za klasterovanje. Drugi razlog je formiranje identi¢nih
uslova za svaki naredni pokusaj orezivanja. Treéi razlog je utvrden empirijski i tice se krajnje
tacnosti orezanog CNN modela koja je bila identi¢na za razli¢ito klasterovane kernele usled

klasterovanja KL heuristikom.

1. Posto je problem klasterovanja NP tezak, sledi da se ne mogu formirati optimalni
klasteri u razumnom vremenu te je koriséena KL heuristika. lako je vreme rada
algoritma za klasterovanje znacajno kraée od procesa orezivanja (nekoliko sati
naspram nekoliko dana) ono ipak oduzima nekoliko sati na pocetku svakog
eksperimenta. Ukoliko je orezivanje pokrenuto sa novim parametrima, na primer, za
learning rate, vrlo je verovatno da ¢e se u prvih nekoliko sati videti da li se eksperiment
krece u boljem pravcu nego prethodni eksperimenti. Ovim se Stedi znacajna koliéina

vremena prilikom podesavanja algoritma za orezivanje.
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2. Kako bi se utvrdili efekti menjanja parametara treninga CNN modela, potrebno je da
ulazi izmedu vise eksperimenata sa razli¢itim postavkama budu identi¢ni. lako razli¢iti
klasteri, nastali usled viSe pokretanja KL algoritma ne uti¢e znacajno na krajnji rezultat
orezivanja, pozeljno je da ova promenljiva bude iskljuena iz razmatranaj prilikom
postavljanja parametara za treniranje mreza.

3. Kao $to je re¢eno, manja odstupanja izmedu formiranih klastera nemaju uticaj na
krajnji rezultat orezivanja. Ovo je bitna Cinjenica koja na neki nacin definiSe stabilnost,

to jest, predvidivost rada celokupnog algoritma za orezivanje.

5.2 Uticaj algoritma za orezivanje na potrebe za hardverskim resursima

Kao rekapitulacija, u ovom poglavlju su pobrojane sve koriséene optimizacije algoritma za
orezivanje koje imaju uticaj na smanjenje zahteva za hardverskim resursima. Na slici 22 su
naznaceni svi blokovi potencijalne hardverske arhitekture koji su primenom ovakvog nacina
orezivanja potpuno nepotrebni ili ¢ija je veli¢ina znacajno smanjena u odnosu na prvobitno

potrebnu.

1. Prva prednost razvijenog algoritma u odnosu na veéinu prethodnih algoritama je
eliminacija FIFO bafera. PoSto su PE-ovi ravhomerno optereceni u svakom taktu, FIFO
baferi za balansiranje opeterecenja nisu potrebni. Ovo je postignuto time Sto je svaka
grupa od po osam uzastopnih parametara CNN-a podjednako orezana u smislu broja
preostalih parametara. Primetimo da ovo nije poboljSanje koje donosi algoritam
razvijen u ovoj doktorskoj disertaciji ve¢ je to nasledena prednost polaznog algoritma
predstavljenog u radu [9].

2. Ukoliko je veli¢ina klastera jednaka dva, onda je potrebno dvostruko manje BZPNP-
ova unutar akceleratora Sto predstavlja redukciju od dva puta. Ovo je direktno uticaj
klasterovanja kernela.

3. Zbog dodatnog ogranicenja algoritma za orezivanje prikazanog na slici 19b), BZPNP je
dvostruko manji u odnosu na originalnu veli¢inu koja se dobija u slu¢aju primene
rezultata objavljenih u radu [9]. Ovaj nivo redukcije je ostvariv ukoliko se arhitektura
implementira na FPGA platformama dok se usteda u slucaju ASIC implementacije

krec¢e na nivou od 20%.
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Slika 22 Rekapitulacija benefita koris¢enja razvijenog algoritma za orezivanje (b) u odnosu na hipoteticku arhitekturu (a) koja
ima podrsku za proizvoljne algoritme za orezivanje.

5.3 Uticaj razvijenog algoritma za orezivanje na performanse

Direktan uticaj algoritma na performanse nije jednostavno predstaviti u ovom trenutku te je
detaljno poredenje sa prethodno objavljenim arhitekturama dato u poglavlju koje sumira
eksperimentalne rezultate. Ipak, ono Sto je jasno je da su PE-ovi ravhomerno optereceni u
svakom taktu Sto ¢e imati znacdajnog uticaja na efikasnost arhitekture. Ravnomerno
opeteéenje u mnogome pojednostavljuje okruzujuéu logiku te je moguée instancionirati vedi

broj PE-ova, Sto uglavnom ima za posledicu poboljSanje performansi akceleratora.

5.4 Uticaj razvijenog algoritma za orezivanje na kompleksnost akceleratora

Kao Sto je i ofekivano, u pogledu zahteva za hardverskim resursima, arhitektura koja je u
stanju da procesira CNN-ove orezane predlozenim algoritmom d¢e biti kompaktnija od
arhitektura koje podrzavaju proizvoljne algoritme za orezivanje. Jedna hipoteticka arhitektura
koja podrzava proizvoljni algoritam za orezivanje je prikazana na slici 22a) dok je arhitektura
koja podrzava predlozeni algoritam uporedo prikazana na b) delu iste slike. Ipak, logicka
kompleksnost akceleratora se ne ogleda samo u koli¢ini iskoriS¢enih hardverskih resursa veé
i nacinu na koji se isti koriste (medusobna interakcija, povezivanje itd.). Takode, okruzujudi
softver, koji vrsi pripremu CNN-ova, postaje znacajno sloZeniji. U nastavku glave su detaljno

izloZeni izvori navedenog usloZnjavanja celokupnog razvoja akceleratora.
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Klasterovanje znacajno utice na kompleksnost pripreme CNN-a za orezivanje, najvisSe zbog
postupka preslaganja kernela kako bi se kerneli iz istog klastera nasli jedan pored drugog. Ovo

dalje povlaci i preslaganje kanala u narednim konvolucionim i Batch Normalization slojevima.

Sa druge strane, optimizacija uvedena na slici 19b), stvara dodatne probleme prilikom
procesiranja neorezanih CNN-ova. Zamislimo da je svaki PE realizovan tako da u svakom taktu
moze da izvrsi Cetiri MAC operacije (Sto i jeste slucaj Argus akceleratora). Ovakav PE je u
mogucnosti da procesirati svaku orezanu grupu u jednom, a neorezanu grupu od osam
uzastopnih tacaka IFM-a, u dva takta kao na slici 23a). Ipak, obrada Cetiri uzastopne tacke
jedne grupe IFM-a nije mogudéa zbog optimizacije prikazane na slici 23b). Razlog za ovaj
nedostatak proizilazi iz ¢injenica da su BZPNP blokovi realizovani pomoc¢u multipleksera 4-na-
1. Na primer, trec¢i multiplekser sa slike 23b) nema moguénost odabira tacke IFM-a koja se
nalazi na poziciji 2. To znaci da u prvom taktu, kada se obraduju prve Cetiri tacke jedne grupe
IFM-a, nije mogude selektovati tacku sa pozicije 2. Kako bi se resio navedeni problem mogudée
je presloziti grupe od po osam IFM tacaka na ulazu u akcelerator kao na slici 23a) - dole. Ovo
je moguce uciniti pomocu cetiri multipleksera 2-na-1 na jednom mestu u Istream-u.
Navedena cetiri multipleksera su veli¢ine jednog BZPNP bloka, $to predstavlja zanemarljivo
povecanje akceleratora posebno ako se uzme u obzir koliki je doprinos u smislu fleksibilnosti

arhitekture.

1
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Slika 23 Povecanje kompleksnosti arhitekture zarad podrske procesiranja neorezanih modela uzrokovane ogranicenjem
uvedenim nad postojecim algoritmom za orezivanje [9].

Na slici 23b) je prikazan opseg IFM tacaka koje su dostupne multiplekserima. Multiplekser 1
moze da selektuje jednu od prve Cetiri tacke, multiplekser 2 tacke od druge do pete i tako
redom. Posto smo uzeli da jedan PE moZe da izvrsi Cetiri MAC operacije u jednom taktu, jasno

je da je u prvom taktu potrebno procesirati prve Cetiri tacke IFM-a. U drugom taktu ¢ée biti
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procesirane tacke na pozicijama od 4 do 7. Da bi u svakom taktu multiplekseri mogli da
selektuju odgovarajuée tacke IFM-a potrebno je zameniti mesta tackama 2 i 4 odnosno 3i 5
kao na slici 23a) dole. Posle preslaganja, multiplekseri ¢e selektovati odgovarajuce tacke IFM-

a kao sto je prikazano u tabeli 4.

Takt 1 Takt 2
IFM Pozicija IFM Pozicija
tacka u grupi tacka u grupi
mux1 0 0 4 2
mux2 1 1 5 3
mux3 2 4 6 6
mux4 3 5 7 7

Tabela 4 Selektovanje odgovarajucih tacaka IFM-a u slucaju neorezanih CNN-ova po taktovima.

Podrske za neorezane CNN modele je potrebna kako bi se osigurala Sira primena na buduce
CNN-ove, koji ¢e potencijalno sadrzati nove tipove konvolucionih slojeva i/ili kombinacije vise
slojeva unutar blokova. Uz to, postoji moguénost da je za neke specificne CNN-ove nemoguée
orezati sve slojeve sa faktorom orezivanja od 50%, a da se pri tome ne degradira ta¢nost vise
nego Sto je prihvatljivo. Ovakvim pristupom se osigurava mogucnost akceleracije i ovakvih

mreza.
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6 Arhitektura akceleratora

U ovom poglavlju je opisan kompletan proces kreiranja akceleratora koji prati uobicajeni tok
razvoja jednog hardverskog bloka. Polazna tacka ovog postupka je algoritam koji je potrebno
hardverski akcelerirati. Zatim se nad algoritmom primenjuju tehnike optimizacije, kao Sto je
na primer, razmotavanje petlji. Nakon optimizacije algoritma, pristupa se razvoju arhitekture,

implementaciji i na kraju verifikaciji akceleratora.

Arhitekturu akceleratora, koja je pogodna za procesiranje CNN-ova orezanih predloZenim
algoritmom ¢éemo nazvati Argus. Inspiracija za ovakav odabir imena se mozZze pronadi u
karakteristikama algoritma za orezivanje. Naime, Argus je stvorenje iz grcke mitologije koje je
po celom telu imalo odi. Analogija izmedu ociju, kernela, parametara i uopste masinske vizije
je jasna. Ovo stvorenje je bilo strazar koje je ¢ak i dok spava drzalo otvoreno polovinu svojih
oCiju kako bi opaZalo okolinu. Ova osobina stvorenja se na neki nain moZe povezati sa
¢injenicom da predlozZeni algoritam za orezivanje orezuje ta¢no polovinu parametara slojeva,

ali i dalje zadrzava performanse kakve ima i bez orezivanja.

6.1 Optimizacija algoritma za procesiranje konvolucionih slojeva za efikasnu

hardversku implementaciju

Najzahtevniji slojevi CNN mreZa u pogledu radunarskog vremena i prenosa podataka su
svakako konvolucioni. Udeo vremena izvrSavanja ovih slojeva u CNN-ovima se krece i do 90%
ukupnog vremena procesiranja [16], [19]. |z navedenog je jasno da ée krajnje performanse
akceleratora biti u jakoj korelaciji sa kvalitetom arhitekture da efikasno izvrSava konvolucione
slojeve. U algoritmu 3 je prikazan pseudo kod koji predstavlja ra¢unanje odziva generi¢kog
konvolucionog sloja. Na prvi pogled se jasno uocava vedi broj for petlji koje se mogu razmotati
(engl. unroll) na razne nacine i time paralelizovati procesiranje odredenih delova algoritma.
Posledi¢no i ubrzati obrada celog konvolucionog sloja. Prilikom uvodenja ovakvih optimizacija
treba biti izuzetno pailjiv zato Sto bas odabir petlji i nac¢ina na koji ée biti optimizovane moze
rezultovati potpuno razli¢itim arhitekturama akceleratora. PogreSan odabir petlje moze

znacajno da utice na slozenost, ali i performanse krajnjeg hardvera.
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- - - - ifm_w_part
ALGORITAM 3: Pseudo kod algoritma za raCunanje odziva

konvolucionog sloja

func calc_layer_ofm(IFM, KM):

L1 for(fn = 0; fn < Kernel_Num; fn++) ifm_h_part # 12[3]afs]e]7]s
L2 for(y = 0; y < OFM_Height; y++) -
L3 for(x = 0; x < OFM_Width; x++)

ifm_h_part = y-Sv:(y-Sv + Kernel_Height)
ifm_w_part = x-Sv:(x-Sv + Kernel_Width)
ifm_bundle = IFM[ifm_h_part][ifm_w_part][:]

OFM(x][yl[fn] = calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn])
M LRI
0 1 2 N-1

Nloju|ls|lw|n|k|o

func calc_ofm_point(ifm_bundle, km):
L4 for(kh = 0; kh < Kernel_Height; kh++)

L5 for(kw = 0; kw < Kernel_Width; kw++)
L6 for(kd = 0; kd < Kernel_Depth; kd++) o o 7 = = ofm_point
ofm_point += ifm_bundle[kh][kw][kd] - km[kh][kw][kd] 1 3 te
return ofm_point 7

Zarad jednostavnosti i dalje podele algoritma 3 na hardverske blokove, racunanje odziva
konvolucionog sloja je podeljeno na dve funkcije od kojih calc_ofm_point ra€una pojedinacne
skalarne proizvode kernela i odgovarajuceg snopa Stapiéa, a calc_layer_ofm poziva prethodnu
za svaku tacku OFM-a pripremajudéi joj ulazne argumente. lzostavljeni deo procesiranja u
okviru konvolucionih slojeva je dodavanje bias-a i IFM padding. Zero Padding deo IFM-a nece
uticati na vreme potrebno da se funkcija calc_layer_ofm izvrsi iz razloga sto je broj operacija
u sloju odreden veli¢inom OFM-a, a ne veli¢inom IFM-a. Ovo se moZe uociti iz granica for petlji
(L2 i L3) unutar funkcije calc_layer ofm. Takode, opciono dodavanje vrednosti bias-a na
rezultat skalarnog proizvoda kernela i snopa Stapi¢a IFM-a mozZe lako biti dodat na rezultat

bez dodatne potro$nje vremena za ovu operaciju.

Funkcija cala_layer_ofm kao ulaz uzima IFM i sve kernele trenutnog sloja. IFM se procesira
kao na slici u okviru algoritma 3, tako Sto kerneli klize po IFM-u sa leva na desno. Broj
konvolucija po kanalu je definisan horizontalnom i vertikalnom dimenzijom OFM-a Sto je u
algoritmu prikazano petljama L2 i L3. Dubina OFM-a je definisana brojem kernela u trenutnom

sloju. Petlja L1 ide kroz sve kernele i time definiSe navedenu dubinu OFM-a.

Druga funkcija, funkcija calc_ofm_point, za ulaz dobija trenutni snop Stapic¢a IFM-a (na slici u
okviru algoritma plavim osenceno) i jedan kernel. Izlaz funkcije je skalarni proizvod izmedu
kernela i snopa Stapica. Petlje L4 i L5 prolaze kroz vertikalne, odnosno, horizontalne kordinate

snopa Stapicéa i kernela. Petlja L6 prolazi kroz sve kanale IFM-a za dati snop dokle god se ne
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obrade sve tacke IFM-a po dubina. Dubina kernela je u velikoj vecini sluc¢ajeva jednaka dubini

IFM-a osim u sluc¢aju Depthwise konvolucionih slojeva [8].

Specifiénost Depthwise konvolucionih slojeva se ogleda u obliku njihovog kernela, koji su
dvodimenzionalni za razliku od kernela standardnih konvolucionih slojeva, koji su
trodimenzionalni. Kako bi se omogucilo izvrSavanje Depthwise konvolucionih slojeva na
arhitekturama koje su prvenstveno optimizovane za standardne konvolucione slojeve,
moguce je kernele dopuniti nulama i time ih uciniti trodimenzionalnim. Dopunjavanje nulama
je prikazano na slici 24. Originalni, dvodimenzionalni kerneli su prikazani bojama, dok su
njihove trodimenzionalne varijante dopunjene nulama, Ciji parametri su prikazani belom
bojom. Nule svakako nece uticati na krajnji rezultat izraCunavanja te je sa algoritamske strane
sve korektno. Naravno, ovakav pristup necée rezultovati u teoretskom maksimumu
performansi posto ¢e PE blokovi izvrsiti znacajan broj nepotrebnih kalkulacija. Kako bi se
nepotrebno procesiranje smanjilo koliko je moguce, nije potrebno dopuniti kernele do dubine
IFM-a ve¢ to moze biti neki znacajno manji broj. Ovo najviSe zavisi od karakteristika
akcelerator, a u slucaju arhitekture prikazane u nastavku ove doktorske disertacije, kernele je
potrebno dopuniti do dubine koja je jednaka broju procesorskih elemenata konvolucionog
jezgra (32). lako neefikasno, u eksperimentalnoj sekciji se moZe videti poredenje sa
akceleratorom specijalizovanim za procesiranje CNN-ova sa Depthwise slojevima [47], koje
dovodi u pitanje potrebu razvoja posebnog hardverskog modula za ovakav tip konvolucionih

slojeva.

Kernel 0 Kernel 1 Kernel 2 Kernel 3 Kernel 31

32

Slika 24 Priprema Depthwise konvolucionog sloja za procesiranje PE modulima prilagodenim standarnim kernelima.
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Nasuprot velikom broju arhitektura Cciji se procesorski blokovi zasnivaju na
dvodimenzionalnim matricama PE-ova, Argus arhitektura koristi jedan PE za ra¢unanje svih
odviza koje generiSe jedan kernel konvoluiran sa IFM-om. Ovo znaci da je svaki PE odgovoran
za izraCunavanje rezultata jednog kanala OFM-a. Govoredi u terminima algoritma 3, svaki PE
je zaduZen za izvrSavanje kompletne funkcije calc_ofm_point. Da bi navedeno bilo moguce,
potrebno je da svaki PE ima odgovaraju¢e memorijske elemente za ¢uvanje kernela. U
narednim poglavljima ¢e biti detaljno opisana mikroarhitektura PE-ova, ali je bitno
napomenuti da ¢e se parametri kernela ¢uvati u jednodimenzionalnom nizu, $to znaci da ce
se izgubiti informacije o obliku kernela. SmeStanje parametara kernela u memorijeske

blokove PE-ova je prikazano na slici 25.

PE memorija

AW IN|R|O

Slika 25 Cuvanje parametara kernela unutar memorijskih celija PE-a.

Na slici 25 se moZe videti da se Stapici kernela nadovezuju ¢ime se dobija nezavisnost oblika
kernela od arhitekture PE-a. Ovo je jo$ jedna od prednosti Argus akceleratora u odnosu na
neke od postojeéih arhitektura zato Sto Argus ima moguénost procesiranja Sirokog spektra
kernela bez obzira na njihov oblik. Na kraju, napomenimo i to da se u okviru memorijskih
blokova PE-ova smestaju samo parametri kernela razli¢iti od nule koje éemo u nastavku
oznacavati sa NZV (engl. Non-zero values). Pored NZV-ova, PE-ovima su potrebni i podaci o
pozicijama NZV-ova unutar orezanih grupa kernela koje ¢emo skraéeno zvati NZI (engl. Non-

zero index).

Za uvodenje paralelizacije u procesiranje konvolucionih slojeva moguce je primeniti
razmotavanje petlji algoritma 3. Prva optimizacija je razmotavanje petlje L1 sa faktorom
PE_Num. U praksi, ovo znaci da je potrebno imati PE_Num instanciranih PE-ova koji ée
paralelno racunati viSe odziva konvolucije. Svi PE-ovi ¢e procesirati isti deo IFM-a, samo sa

razli¢itim kernelima $to znadi da ¢e se PE_Num kanala OFM-a racunati istovremeno. Kao $to
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je vec receno, PE_Num je potrebno paZljivo odabrati i u slucaju Argus akceleratora je on
jednak 32. Ovo je optimalan broj PE-ova po jednoj instanci kako bi PE-ovi bili uposleni za veliku
vedinu slojeva jer uglavnom, svi imaju 32 ili viSe kernela. Sa druge strane, faktor paralelizacije

od 32 cesto nije dovoljan kako bi se postigle Zeljene performanse.

Kako bi se omogucila skalabilnost, Argus akcelerator je projektovan tako da se vrlo
jednostavno moZe povezati nekoliko instanci u znacajno mo¢niju arhitekturu. Sa stanovista
jednog jezgra, dodatna paralelizacija izgleda kao smanjenje ukupnog broja kernela u datom
sloju, idealno sa faktorom broja konvolucionih jezgara. Na primer, ukoliko slojima 64 kernela,
a koristi se instanca Argusa sa dva konvoluciona jezgra od po 32 PE-a, mogude je svakom
jezgru dodeliti po 32 kernela kako bi se dvostruko smanjio broj iteracija petlje L1. Sa druge
strane, ako sloj ima manje kernela nego PE-ova, na primer 32 kernela koja obraduje Argus
akcelerator sa dva konvoluciona jezgra (64 PE-ova), tada je moguce podeliti petlju L2 na dva
dela. Gornja polovina IFM bi se izvrSavala na jednoj instanci konvolucionog jezgra, dok bi
donja polovina bila procesirana drugim konvolucionim jezgrom. Zbog komleksnosti, detaljno

pojasnjenje procesiranja CNN-ova pomocu vise konvolucionih jezgara je dato u poglavlju 6.7.

Drugu optimizaciju je moguée implementirati unutar calc_ofm_point i to razmotavanjem
petlje L6. Razmotavanje ove petlje sa faktorom cCetiri ne¢e imati uticaj na svestranost PE-ova
u pogledu razli¢itih oblika kernela koje PE moZe da procesira zato $to se razmotava
procesiranje po dubini kernela. Ukoliko neki kernel nema dubinu koja je umnozak broja Cetiri,
moguce je dopuniti kernel nulama i time neznatno smanijiti performanse akceleratora.
Primetimo i da ukoliko je mreZa orezana, spolja gledano, svaki PE ¢e procesirati osam tacaka
IFM-a u jednom taktu. Ovo je posledica prirode algoritma za orezivanje koji u svakoj grupi od
po osam tacaka kernela odstrani Cetiri Sto implicira da ¢e PE imati dovoljno procesorske snage
da u svakom taktu obradi preostale Cetiri tacke, odnosno, celu grupu od osam tacaka IFM-a.
Gledano iz ugla krajnjeg korisnika, akcelerator ée imati ukupan faktor paralelizacije jednak
PE_Num e 8, ukoliko je mreza orezana. Algoritam 4 predstavlja pseudo kod u kojem su nad
algoritmom 3 primenjene navedene optimizacije. Primetimo da se funkcija calc_layer_ofm
razlikuje za slucaj kada je PE_Num vedéi od Kernel _Num u sloju (na primer dva konvoluciona
jezgra koja procesiraju sloj sa 32 kernela) i kada je PE_Num manji od broja kernela u sloju (na
primer, dva konvoluciona jezgra koja procesiraju 128 kernela). Kako bi se istakle razlike

izmedu dve implementacije funkcije calc_layer_ofm, iste su oznaéene crvenom bojom.
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ALGORITAM 4: Pseudo kod algoritma za racunanje odziva konvolucionog
sloja sa navedenim optimizacijama

func calc_layer_ofm(IFM, KM, nzi): - PE_Num > Kernel_Num

L1 for(fn = 0; fn < Kernel_Num; fn+=PE_Num)

L2 for(y = 0; y < OFM_Height; y = y+OFM_Height/conv_core_num)

L3 for(x = 0; x < OFM_Width; x++)
ifm_h_part = y-Sv:(y-Sv + Kernel_Height)
ifm_w_part = x-Sv:(x-:Sv + Kernel_Width)
ifm_bundle = IFM[ifm_h_part][ifm_w_part][:]
OFM[x][y][fn] = calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn], nzi)
OFM[x][y]l[fn+1] = calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn], nzi)

OFM[x][y]l[fn+PE_Num-1]
= calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn+PE_Num-1], nzi)

func calc_layer_ofm(IFM, KM, nzi): - PE_Num < Kernel_Num
kernel_groups = Kernel_Num / PE_Num
kernel_num_per_group = Kernel_Num / kernel_groups
for(i=0; i < kernel_groups: i++)

L1 for(fn = 0; fn < kernel_num_per_group; fn+=PE_Num)
L2 for(y = 0; y < OFM_Height; y++)
L3 for(x = 0; x < OFM_Width; x++)

ifm_h_part = y-Sv:(y-Sv + Kernel_Height)

ifm_w_part = x-Sv:(x-:Sv + Kernel_Width)

ifm_bundle = IFM[ifm_h_part][ifm_w_part][:]
OFMIx][y][fn] = calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn], nzi)
OFMIx][y]l[fn+1] = calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn], nzi)

OFMIx][y][fn+PE_Num-1]
= calc_ofm_point(ifm_bundle, KM[fn+PE_Num-1], nzi)

func calc_ofm_point(ifm_bundle, km, nzi):
L4 for(kh = 0; kh < Kernel_Height; kh++)
L5 for(kw = 0; kw < Kernel_Width; kw++)
L6 while(kd < Kernel_Depth):
if(network_pruned):
nzv_terms =
take_nzv_terms(ifm_bundle[kh][kw][kd:kd+8, nzi_pos)
incr=8
else:
nzv_terms = ifm_bundle[kh][kw][kd:kd+4]
incr=4
ofm_point += nzv_terms[0]-km[kh][kw][kd]
ofm_point += nzv_terms[3]-km[kh][kw][kd+3]
kd +=incr
return ofm_point
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Za razliku od algoritma 3, u algoritmu 4 se moZe uoditi paralelno racunanje PE_Num OFM
tacaka unutar petlje L3. Pored IFM-a i kernela, ulaz u calc_layer_ofm je proSiren za NZI
vrednosti u slucaju da je mreZa orezana. Takode, NZI parametri se prosleduju i calc_ofm_point
funkciji koja inkorporira drugu optimizaciju. PosSto se procesiranje unutar PE-a razlikuje u
slucaju kada je mreZa orezana i kada nije, for petlja L6 je zamenjena while petljom koja takode
prolazi kroz Stapice kernela po dubini. Ukoliko je mreZa orezana korak u while petlji (incr) je
osam dok je u slucaju neorezane mreze korak jednak Cetiri. Pored inkrementa while petlje, i
odabir IFM tacaka koje ulaze u MAC jedinice je drugadiji u ova dva sluc¢aja. U slu¢aju orezane
mreze poziva se funkcija take_nzv_terms koja na osnovu argumenta nzi_pos odabira cetiri
tacke iz jedne grupe IFM-a. U slu¢aju neorezanog CNN-a (else grana) u nzv_terms se smestaju

Cetiri uzastopne vrednosti trenutnog Stapi¢a IFM-a.

Primetimo da Argus akcelerator sa 32 PE-a u jednom prolazu moze da izracuna samo 32 kanala
OFM-a, $to znaci da ¢e za procesiranje sloja sa, na primer 128 kernela, biti potrebna Cetiri
ciklusa petlje L1 u algoritmu 4 ukoliko se sloj obraduje samo jednom instancom konvolucionog
jezgra. U slucaju da postoji vise konvolucionih jezgara, na primer dva, bi¢e potrebno samo dva
prolaza $to se moZe uociti analizom calc_layer ofm funkcije kada je PE_Num manji od

Kernel_Num.

6.2 Prikaz arhitekture na najviSem nivou apstrakcije

U ovom poglavlju je prikazana mikroarhitektura Argus CNN akceleratora na najviSem nivou
apstrakcije. Poglavlje je podeljeno prema hardverskim celinama prateéi tok podataka, Sto
znaci da su prvo opisani blokovi za ucitavanje podataka iz DRAM-a, zatim procesorski elementi
i na kraju blokovi zaduZeni za smesStanje podataka u eksternoj memoriji. Na slici 26 se mogu
uoditi tri osnovna bloka, Data Mover (DM) koji je spona izmedu DRAM kontrolera i ostatka
akceleratora, konvoluciono jezgro (engl. Convolutional Core, CC) i DLP jezgro (engl. Dense
Layer Processor). Centralna procesorska jedinica je CC koji ¢ine ulazni tok podataka (engl.
Input Stream, IS), niz PE-ova i izlazni tok podataka (engl. Output Stream, OS). U nastavku
uvodnog dela poglavlja ¢e biti reci o osnovnim funkcionalnostima blokova unutar CC modula
kao najbitnije jedinice akcelerator. Pored toga bi¢e uvedene i skra¢enice koje ¢e se intenzivno
koristiti u daljem opisu arhitekture. Slika 26 predstavlja blok dijagram arhitekture Argusa na

najvisem nivou apstrakcije.
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Slika 26 Arhitektura Argus akceleratora sa jednim CC modulom.
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Osnovna funkcionalnost IS modula je distribucija podataka od eksternog DRAM-a, preko DM
modula, do PE-ova. Ovaj proces se moZe podeliti na nekoliko manjih operacija i to na:
potrazivanje odgovarajuéih podataka od DRAM kontrolera, keSiranje delova IFM-a, i slanje
Stapic¢a IFM-a ka PE-ovima za racunanje konvolucionih rezultata. Kesiranje je izuzetno bitno
kako bi se postigla visoka efikasnost PE-ova, a tako i kompletnog akceleratora. Pored
navedenog, IS je zaduZen za ucitavanje parametara kernela i pozicija elemenata razli¢itih od

nula koje koristi BZPNP kako bi selektovao odgovarajuce tacke IFM-a.

Centralna jedinica CC bloka je niz PE-ova koga ¢ine memorijske banke za NZV, NZI, 32 PE-a i
blok za prikupljanje rezultata koje generiSu PE blokovi. Na pocetku procesiranja
konvolucionog sloja, PE niz dobija NZV i NZI od IS modula da bi potom, IS poceo da ucitava
odgovarajuce delove IFM-a. Po zavrSetku izraéunavanja prvih rezultata konvolucije, izlazni
blok PE niza postavlja rezultate PE-ova na izlaz u Round Robin (RR) maniru, od PE-a na poziciji
0 do PE-a na poziciji 31 ili do poslednjeg uposlenog PE-a u zavisnosti od broja kernela u sloju.
Kako bi se Sirina rezultata redukovala na 16-bita, na izlazu PE niza postoji i blok koji vrSi

zaokruZivanje rezultata u Zeljenom formatu.

Na kraju ovog lanca nalazi se OS blok koji generise odgovarajuce adrese u okviru DRAM-a na
koje treba smestiti rezultate koje generise PE niz. Uz to, OS sadrzi i modul koji primenjuje

aktivacione funkcije na rezultate u zavisnosti od konfiguracije sloja.

Modul koji sluzi za povezivanje vise CC blokova ili CC sa DLP modulom se zove Link i o njemu

¢e viSe reci biti u zasebnom delu poglavlja.

DLP jezgro akcelerira ne konvolucione slojeve CNN-ova, sa akcentom na max pooling, average

pooling i sloj sabiranja. DLP modul je visoko optimizovan za navedene slojeve koji, iako
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zauzimaju znacajno manji procenat vremena procesiranja slika pomocu CNN-ova, ipak mogu
da imaju znacajan uticaj ukoliko se konvolucioni slojevi izvrSavaju izuzetno efikasno. U
ekstremnom slu¢aju, mogu da postanu dominantni, ako je akcelerator visoko optimizovan za
obradu konvolucionih slojeva. Svakako, softversko izvrSavanje pomenutih slojeva bi zahtevalo
viSe vremena nego Sto je Argus akceleratoru potrebno da obradi konvolucione slojeve te bi
performanse bile znac¢ajno degradirane. Na visokom nivou apstrakcije, DLP jezgro se moze
podeliti na ulazni bafer (IB), DPE niz (engl. Dense Processor Element) i izlazni bafer (OB). Ulazni
i izlazni bafer Cine registri i standardne memorijske éelije dok je DPE izgraden oko sabiraca,

komparatora i mnozaca potrebnih posebno u slucaju average pooling slojeva.

6.3 Uobicajeni tok podataka prilikom procesiranja konvolucionog sloja

U nastavku je prikazan uobicajeni tok podataka prilikom procesiranja standardnih

konvolucionih slojeva, kako bi se jasnije uocila uloga svih blokova na visokom nivou.

Na slici 27a) je prikazan prvi korak u procesiranju, to jest, ucitavanje NZV i NZI podataka u PE
niz. Aktivni blokovi akceleratora su naznaceni tamnom nijansom. Transakcije preko DM-a
inicira IS tako Sto zatrazi NZV podatke kernela. Potom DRAM kontroler odgovara i isporucuje
zahtevane podatke preko DM-a kroz IS i Link module ka PE nizu. Ovaj tok podataka je
naznacen crvenom strelicom. Naravno, u sluaju orezanog sloja samo parametri kernela
razli¢iti od nula se Salju iz DRAM-a do PE niza. Po zavrSetku ucitavanja NZV-ova IS detektuje
da je memorijski port slobodan i Salje zahtev za NZI koji se istom putanjom ucitavaju do PE

niza (plava strelica).

Slededi korak je uéitavanje IFM-a i poCetak procesiranja konvolucionog sloja. Aktivni delovi
akceleratora kao i smer toka podataka su prikazani na slici 27b). U ovom procesu, IS zahteva
podatke IFM-a preko DM-a. U¢itani delovi IFM-a se smeStaju unutar keS memorije IS modula
koji ih potom distribuira do PE niza. Zbog ponovnog koris¢enja ucitanih delova IFM-a, IS neée
zahtevati nove Stapic¢e iz DRAM-a dokle god se ne oslobodi mesto u ke§ memoriji. Paralelno
sa opisanim, PE niz racuna odzive i inicira njihovo skladistenje u DRAM-u. Ovo se, takode,
odvija preko DM-a ¢iji AXI-full protokol ima moguénost istovremenog Citanje i pisanja u DRAM

preko istog porta.
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Slika 27 Ucitavanje NZV, NZI podataka iz DRAM-a na pocetku procesiranja konvolucionog sloja (a) i racunanje rezultata
konvolucije (b).

U sludaju obrade drugih slojeva, podaci ¢e se preko Link modula proslediti DLP jezgru ciji ¢e

OB (engl. Output buffer) smestati podatke u DRAM, sli¢no kao $to to radi OS u CC modulu.

6.4 Ulazni tok podataka (1S)
6.4.1 Opis funkcionalnosti — mehanizam kesiranja IFM-a

Uz PE-ove, IS predstavlja kljuénu komponentu za postizanje visoke efikasnosti akceleratora.
Navedeno proizilazi iz ¢injenice da su konvolucioni slojevi izuzetno zahtevni kako u pogledu
procesorske snage tako i u pogledu propusne moci eksternih memorijskih sistema.
Procesorska snaga se uvedava instancioniranjem veceg broja PE-ova, $to neretko rezultuje
uvecanju zahteva u pogledu propusne mocé¢i DRAM kontrolera. Da bi se smanjio uticaj
karakteristika memorijskog sistema na performanse akceleratora, mogudée je razviti lokalni
kesS koji ée sluziti za privremeno ¢uvanje dela IFM-a koji se trenutno procesira u internoj

memoriji akceleratora.

Prethodno publikovane ideje u radovima [11] i [12] su koris¢enje kao osnova za kreiranje
efikasnog, ali jednostavnog mehanizma kesiranja IFM-a. Ukoliko je raspoloziva kes memorija

dovoljne veli¢éine mehanizam opisan u nastavku osigurava da se svaki Stapi¢ IFM-a ucitava
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samo jednom iz DRAM-a ma koliko puta on bio koris¢en prilikom procesiranja. U slucaju
izuzetno limitiranih memorijskih resursa, ovo pravilo ¢e biti naruseno, ali bez prevelikog

uticaja na krajnje performanse ke$ sistema.

Za opis rada algoritma keSiranja uzmimo da su visina kernela (engl. Kernel Height, KH) i Sirina
kernela (engl. Kernel Width, KW) jednake i iznose tri. Takode, uzmimo da je vertikalni i
horizontalni korak (engl. Stride) takode jedan. Na pocetku obrade IFM-a, IS generisSe zahtev
za ucitavanje IFM Stapiéa i njihovo smestanje unutar kesa. Ucitavanje pocinje iz gornjeg levog
ugla IFM-a i nastavlja kroz ceo prvi red kao $to je prikazano na slici 28a). Nakon $to je ucitano
onoliko redova IFM-a kolika je i visina kernela (KH), pocinje procesiranje tako Sto IS Salje
potrebne snopove Stapiéa ka PE-ovima. Pocetak procesiranja, odnosno, treéi snop koji se
procesira je prikazan na slici 28c). Za navedenu konfiguraciju jasno je da se na slici 28c)
vrednosti Stapica u koloni dva IFM-a, koriste veé treci put. Prvi put su bili koriséeni kada je
procesiran prvi snop koji obuhvata kolone 0, 1i 2. Drugi put prilikom racunanja odziva na drugi

snop, to jest, snop koji obuhvata kolone 1, 2 i 3 i na kraju, treéi put, na nazna¢enom snopu.

IFM_D
IFM H ___._—._—_:—-::-:___ R _=_=—:___':—- IFM_H
IFM_D
IFM_W IFM_W
a) b)
Snop koji se Snop koji se
procesira procesira
K of1 5|6[7]8 0| 1|2|3|4|5/6[7|8
= IFM_H
IFM_H [3] .
4 4
5 5
: \ IFM_D : IFM_D
IFM_W Red koji se IFM_W Red koji se
ucitava d) ucitava
c)

Slika 28 Ucitavanje IFM-a (a), ucitavanje kada kes memorija nije dovoljna (b), procesiranje (c) i oslobadanje kes memorije (d).
Po zavrSetku procesiranja prvog reda IS pocinje da Salje snopove iz drugog reda kako je to
prikazano na slici 28d). Primetimo da se sada, za procesiranje prvog snopa u drugom redu,
ponovo koriste kolone oznacene indeksima 0, 1 i 2 i njihovi $tapiéi u redovima 1i 2. U sludaju

Stapica u koloni 0, oni se sada koriste drugi put, Stapic¢i u koloni 1 treci put, a u koloni 2 Cetvrti.

78



Daljom analizom bismo dosli do zakljucka da se samo Stapici na rubu IFM-a koriste manji broj
puta, dok iduéi ka centru IFM-a ponovno koris¢enje je vece i kre¢e se do 9 puta u slucaju
kernela veli¢ine 3x3 i koraka konvolucije 1. Prilikom prelaska u drugi red, IS oslobada
memoriju keSa zauzetu Stapi¢ima prvog reda i na njihovo mesto nastavlja ucitavanje Stapiéa
iz reda oznacenog indeksom 4 na slici 28d). Kako bi se izbegli zastoji u procesiranju prilikom
prelaska na naredne redove snopova IFM-a, potrebno je unapred ucitati Stapiée iz narednih
redova. Broj redova koji se mora ucitati pre nego se trenutni zavrsi odgovara Stride-u i u
primeru na slici 28 iznosi jedan. Kada je re¢ o dimenzijama keS memorije potrebno je da kes
bude visine KH + Stride, a Sirine IFM_W. Da bi se izra¢unala potrebna koli¢ina memorije unutar
keSa potrebno je jos znati i kolika je dubina IFM-a. Izraz 3 predstavlja formulu po kojoj se moze

izraCunati veli¢ina keS memorije izrazena u broju tacaka IFM-a:

Velicina keSa = IFM_W o (KH + Stride) « IFM_D (3)
Prema podacima objavljenim u radu [11] ovakav pristup keSiranju redukuje potrebnu
propusnu mo¢ DRAM kontrolera i do 9 puta u odnosu na akceleratore koji nemaju mehanizam

keSiranja za slucaj kada je kernel veli¢ine 3x3, a korak konvolucije 1.

Ipak, da bi se iskljucila zavisnost veli¢ine keS§ memorije od CNN model koji se akcelerira,
potrebno je jedan od parametara iz izraza (3) uciniti konfigurabilnim. Kako sva Cetiri zavise
isklju¢ivo od parametara sloja CNN-a i nije moguce uticati na njih direktno. Sa druge strane,
moguce je procesirati IFM po uzduznim trakama (engl. Stripe) kako je to prikazano na slici 28
(b). Tamno sivom bojom je oznacen deo koji se trenutno procesira dok ¢e neosenceni deo
IFM-a biti obraden u drugom prolazu. Ovakav pristup zadrzava najveéi deo benefita
prethodno opisanog keSiranja. Jedina mana je ponovno uditavanje Stapica na liniji razdvajanja
ovih vertikalnih delova IFM-a. Stapiéi ée biti ponovo uéitani iz DRAM-a prilikom obrade
neosencenog dela IFM-a na slici 28b). Na kraju, ovo ne predstavlja znacajnu degradaciju jer je
re¢ o nekoliko Stapiéa IFM-a naspram Sirine IFM-a koja je reda do nekoliko stotina Stapica.
Navedena mana je svakako prihvatljiva kako zbog svog malog uticaja na performance tako i
zbog velikog benefita koji proizilazi iz ovakvog nacina procesiranja, a to je, nezavisnost
odredivanja veli¢ine kes memorije od CNN modela koji ¢e biti akceleriran. Sada se izraz 3 moze

napisati kao:

Velicina keSa = Stripe_W ¢ (KH + Stride) « [FM_D (4)
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Drugim recima, promenljiva vrednost parametra Stripe_W i nezavisnost istog od Sirine IFM-a
daje mogucnost da se iskoriste pogodnosti keSiranja i na FPGA sistemima sa izuzetno

skromnim memorijskim resursima.

6.4.2 Mikroarhitektura

Ulazni tok podataka ¢ine Cetiri osnovne komponente: generator DRAM zahteva, kes upisivac,
kes Citac i keS memorija. Pored navedenih komponenti, na slici 29 se mozZe primetiti da postoje
i Cetiri interfejsa koja se koriste za komunikaciju sa okruzuju¢éim komponentama. Uz
konfiguracioni, postoje jos dva interfejsa koja sluZe za dopremanje podataka iz DRAM-a, i to:
jedan preko koga se Salju zahtevi DM-u, i drugi, koji prihvata trazene podatke iz DRAM-a.
Interfejsi koji prihvataju, odnosno, distribuiraju podatke su Sirine 128 bita. Izlazni interfejs
Salje podatke ka Link modulu, koji dalje distribuira NzI, NZV ili IFM ka PE nizu i/ili drugom CC,
odnosno, DLP modulu. Primetimo da je transparentnim strelicama prikazan uobicajeni tok
podataka unutar IS modula u slu¢aju kada je keSiranje aktivnho. Generator DRAM zahteva
potraZzuje podatke od DRAM-a, koji odgovara ke$ upisivacu, koji dalje upisuje podatke u kes
memoriju. Upisane podatke iz keS memorije is€itava ke$ citac te se izlaznom strelicom oni

dalje prosleduju narednim blokovima.

konfiguracija *
[ D-konfie Ji Generator

Kes citac
DRAM

zahteva

AXI-St %);\ﬁ ::
- (zahtI:v'
DRAM [«—AXI-Ful—» DM ; ?n

AXI-Stream| v e a5
S ﬁ&s upisivad

IStream

Kes bajpas

Slika 29 Blok dijagram ulaznog toka podataka.

Konfiguracioni interfejs doprema parametre tipicne za trenutni sloj koji se procesira. Lista

podataka potrebnih za konfiguraciju kao i opis svakog porta je prikazana u tabeli 5.

Naziv
konfiguracionog Opis
porta

Puls koji IS dobija od centralne masine stanja da treba da zapocne procesiranje.
start Puls oznacava da se na svim konfiguracionim portovima nalaze odgovarajudi
podaci potrebni za obradu trenutnog sloja.
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stick_depth

Oznacava dubinu Stapica, to jest, dubinu kernela koja se trenutno procesira.
Posto se nekad nece procesirati kompletna dubina IFM-a u jednom prolazu,
Stick_depth nije isto Sto i Ifm_depth u opstem slucaju.

ifm_height Visina IFM-a.

ifm_width Sirina IFM-a.

ifm_depth Dubina IFM-a.

pad_top Broj Stapica koji oznagava zero padding na vrhu IFM-a.
pad_bot Broj Stapica koji oznacava zero padding na dnu IFM-a.
pad_left Broj Stapica koji oznacava zero padding na levoj strani [FM-a.
pad_right Broj Stapica koji oznacava zero padding na desnoj strani IFM-a.
kernel_h Visina kernela.

kernel_w Sirina kernela.

stride_horizontal

Horizontalni korak konvolucije.

stride_vertical

Vertikalni korak konvolucije.

bypass_cache

U nekim slojevima se zaobilazi mehanizam keSiranja. Ukoliko je ovo slucaj
baypass_cache ima vrednost 1.

load_ifm_at_once

Po potrebni, kompletan IFM moZe biti zatrazen samo jednim zahtevom kako bi se
iskoristila maksimalna propusna mo¢ DRAM kontrolera. Ovo je moguce samo u
odgovarajucéim slojevima, kao Sto je pointwise tip konvolucije.

Broj bajtova koje je potrebno preskociti u DRAM-u u slucaju da se ne procesira

| kompletna Sirina IFM-a usled nedostatka memorije.
cache_height Visina kes memorije (visina u broju Stapica IFM-a).
cache_size Veli¢ina ke§ memorije.

stripe_width

Oznacava Sirinu dela IFM koji se trenutno procesira ukoliko nema moguénosti za
smestanje cele Sirine u kes.

ifm_stick_to_load

Ukupan broj Stapic¢a IFM-a koje treba ucitati za dati sloj.

bias_addr Pocetna adresa bias-a u DRAM-u.
nzi_addr Pocetna adresa NZ| u DRAM-u.

nzv_addr Pocetna adresa NZV u DRAM-u.
ifm_addr Pocetna adresa IFM u DRAM-u.
total_bias Ukupan broj bias-a.

total_nzi Ukupan broj NZl-eva.

total_nzv Ukupan broj NZV-ova.

total_ifm Ukupan broj IFM tacaka koje treba ucitatio.

use_input_link

U slucaju da se koristi Link modul, nije potrebno da IS modul bude aktivan u toku
ucitavanja IFM-a sto se indikuje jedinicom na ovom portu.

Tabela 5 Opis konfiguracionih portova ulaznog toka podataka.

Uz navedene konfiguracione portove, IS ima i parametar CACHE_MEM_LOC kojim je, pre

implementacije, mogucde konfigurisati veli¢inu keS memorije u zavisnosti od dostupnih resursa

ili nekih drugih ograniéenja.

6.4.2.1 Generator DRAM zahteva

Po konfigurisanju akceleratora, generator DRAM zahteva pocinje da Salje komande ka DM-u
potrazujuéi prvo, bias-e, zatim NZI i NZV vrednosti i na kraju IFM po potrebi. Pre opisa formata

komande, treba napomenuti da se ista ka DM-u Salje preko AXI-Stream [48] interfejsa. Potom
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se komanda konvertuje u AXI-Full zahtev ka DRAM kontroleru koji preko istog AXI-Full
interfejsa odgovara slanjem trazenih podataka iz DRAM-a ka DM-u. Dalje, DM prosleduje
akceleratoru prihvacene podatke, ali preko AXI-Stream interfejsa. Dakle, DM konvertuje
protokol iz AXI-Full od DRAM-a do DM-a, u AXI-Stream od DM-a ka akceleratoru. Manipulacija
interfejsima je naznacena na slici 29. Format komande, prikazan u tabeli 6, je uslovljen
oblikom koji je definisan od strane kompanije Xilinx Ciji je DM IP (engl. Intellectual Property)

[49].

XCACHE | xUSER | RSVD | TAG SADDR | DRR EOF DSA | Type | BTT

0 0 0 0 adresa 0 1 0 1 veli¢ina
Tabela 6 Format komande koju prihvata DM.

U navedenoj komandi polja od interesa su SADDR, EOF, TYPE i BTT. Ostala polja je potrebno
konfigurisati kao nula prilikom svake transakcije. SADDR predstavlja 32-bitnu vrednost adrese
u DRAM-u pocevsi od koje se traze podaci. EOF postavljen na 1 ée omoguciti da prilikom
isCitavanja poslednjeg zatrazenog podatka bude asertovan TLAST signal AXI interfejsa. TLAST
informacija ¢e dalje biti koriséena od strane akceleratora, najéesée kao indikacija poslednjeg
podatka u trazenom Stapiéu IFM-a. Takode, koristi se i kao indikator da su odgovarajuci
NZV/NZI podaci ucitani. Polje Type postavljeno na 1 oznadava da je traZeni zahtev
inkrementalnog tipa u smislu adresa. Na primer, ukoliko se zatrazi 8 bajta pocevsi od adrese
10, to znaci da ce se prilikom transakcije svakog bajta adresa uvecavati, to jest, bice poslati
podaci sa adresa 10-17. U slucaju da je Type postavljen na vrednost 0, adresa Citanja se ne bi
inkrementirala. Na kraju, polje BTT oznacava veli¢inu bloka podataka koji se traZi izrazenu u
bajtima. Ukoliko su podaci poravnati u DRAM-u tako da svaki niz pocinje na adresi koja je
umnozak broja 16, svi navedeni parametri osim SADDR i BTT treba da budu fiksirani kao sto

je to navedeno u tabeli 6. SADDR i BTT ¢e biti generisani razli¢ito za svaki zahtev.

Sa stanovista hardverske implementacije, blok za generisanje DRAM zahteva cini jedna
masina stanja (engl. Finite State Machine, FSM) koja upravlja jedinicama za generisanje adresa
i BTT polja. Na slici 30 je predstavljena masina stanja i blok za generisanje adresa, odnosno
BTT polja. FSM ¢ine pet stanja pocevsi od IDLE stanja u kome se FSM nalazi posle reseta ili po
zavrSetku procesiranja sloja. Po aktiviranju start signala, FSM prelazi iz IDLE stanja u BIAS, NZI
ili NZV stanje. Ovaj prelaz je definisan time da li sloj ima bias-e (has_bias), odnosno, da li je
mrezZa orezana (is_pruned). Po zavrsetku ucitavanja bias-a, FSM prelazi u NZI ili NZV stanje u
zavisnosti od toga da li je CNN orezan ili ne. U NZI stanju se zahtevaju NZI podaci iz DRAM-a.
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Nezavisno od has_bias i is_pruned, FSM ¢e na kraju sti¢i do stanja NZV u kome se ucitavaju
parametri kernela. Po zavrSetku ucitavanja parametara konvolucionog sloja, FSM prelazi u
IFM stanje. U ovom stanju najcesce se traze Stapic¢ po Stapi¢ IFM-a iz DRAM-a. Po zavrSetku
ucitavanja svih Stapi¢a, FSM prelazi u IDLE stanje. Sa druge strane, ukoliko je potrebno
bajpasovati ke$ (na primer, u slucaju procesiranja pointwise konvolucionog sloja), FSM ¢e
zatraziti kompletan IFM samo jednim zahtevom i preci u IDLE stanje. Ukoliko se pak koristi
Link modul za dopremanje IFM-a, to znaci da Argus akcelerator ima vise CC modula i da
trenutni CC koristi podatke koje ucitava IS nekog drugog CC bloka te ¢e FSM po ulasku u IFM

stanje, odmah, bez trazenja dodatnih zahteva preci u IDLE stanje.

address
start && 'has_bias
&& 'has_pruned

start && has_bias

bias_addr

= 3 >
: [els
) ) 8_
g (8%
Yy vy
‘\ w N = o [/

IFM
address
calculator

stick_de pT

bias_done && is_prunned
bypass_cache

FSM State : bias_done &&

>
> nzi_done lis_prunned

btt :

nzv_done

v
bypass_cache | |

all_sticks_loaded

start && !has_bias

> -

8,88
g5 |8
DI:SIQ-.
BIETR
LA |
\ @« v » o /

total_ifm

stick_depth

|

bypass_cache

Slika 30 Mikroarhitektura bloka za generisanje DRAM zahteva.

Uproséena logika za generisanje adresa i BTT-a, prikazana na slici 30, ima dva multipleksera
4-na-1 koja su kontrolisana stanjem FSM-a (FSM State). U sluc¢aju da se adrese IFM-a zahtevaju
Stapié po Stapi¢, potrebno je ukljutiti IFM address calculator blok koji ¢e svaku narednu adresu

zahteva uvecavati za dubinu Stapica (stick_depth). Za generisanje BTT-a se koristi drugi 4-na-

83



1 multiplekser, takode, kontrolisan trenutnim stanjem FSM-a. U slucaju da se u jednom
zahtevu potrazuje kompletan IFM, dodatni multiplekser 2-na-1 ¢e umesto stick_depth

proslediti total_ifm kao BTT i time zatraziti ceo IFM.

Jednostavna arhitektura generatora DRAM zahteva je postignuta njegovim razdvajanjem od
toka podataka koji pristizu iz DRAM-a. Ovo je moguce zato $to DM ima bafer komandi koje
prima i signalizira ready signalom u okviru AXI-Stream protokola kada moZe da primi novu
komandu. Komandni bafer DM-a se prazni po realizovanju svakog zahteva, ali je kompletan
mehanizam zatvoren u DM-u S$to znali da nije potrebna dodatna interakcija Argus
akceleratora. Napomenimo i to da je redosled ucitavanja svih podataka u sloju unapred

poznat Sto implicira da je i generisanje komandi unapred poznato.

6.4.2.2 KesS memorija

Ke$ memorija je realizovana kao klasi¢na dvo-portna memorija konfigurabilne dubine i Sirine.
Kako bi se iskoristile maksimalne performanse interfejsa koji dopremaju podatke ka i od kesa,
memorija mora da ima pristupe Sirine koji odgovaraju navedenim interfejsima. U slucaju
Argus arhitekture Sirine su 128-bita, Sto znaci da su i lokacije u memoriji 128-bita.
Uparivanjem Sirina se omogucava upis/Citanje 128-bita podataka u jednom taktu. Posto se
radi sa 16-bitnom aritmetikom, to sustinski znaci da je svaka lokacija dovoljna za smestanje
osam podataka. Kontrolne signale kes memorije, kao sto su, adresa, wr_en, rd_en i ostale,

kontrolisu kes$ upisivac¢/¢itac koji su detaljno opisani u nastavku.

Uz klasi¢nu memoriju za ¢uvanje podataka (delova IFM-a), keS memorija sadrzi i jednostavnu
statusnu logiku koja radi po principu opisanom na slici 31 (valid_line). U ovom primeru je
uzeto da je visina kernela (KH) jednaka tri dok je korak (Stride) jedan. Posle reseta, memorija
se puni Stapi¢ima kao na slici 31a). Plavom bojom su naznaceni ve¢ upisani Stapici. Svaki red
IFM-a ima pridruZzen po jedan statusni registar, koji je indikator da li je red pun ili prazan. Na
slici 31a) moze se uoditi da su prva dva reda upisana u potpunosti te je valid_line indikator za
ove redove postavljen na 1. Redovi 2 i 3 nisu upisani te su njihovi indikatori validnosti jednaki
0. U terminima standardnih kes memorija, cache hit se deSava ukoliko ¢itac Cita bilo koji Stapic
iz reda ¢iji valid_line bit ima vrednost 1, a cache miss ukoliko je vrednost ovog bita jednaka O.
Po upisu poslednjeg Stapica u redu 2 ukljucuje se kes Citac koji isCitava prvi snop Stapica
oznacen narandzastom bojom na slici 31b) i Salje ga ka nizu PE-ova. Primetimo da se red 3
ucitava dok se prva tri procesiraju. Po zavrSetku upisa reda 3, svi valid_line indikatori su
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postavljeni na 1 i dalji upis se stopira kao na slici 31c). Po zavrSetku procesiranja prva tri reda
Stapica, kes citaC prelazi na redove 1, 2 i 3, slika 31d). U trenutku prelaska u sledeci red,
oslobada se red 0 i nastavlja se dalji upis Stapi¢a u ovaj red kao na slici 31d). Postavljanje i

brisanje indikatora vrse kes upisivac i kes Citac respektivno.

valid_line

0 [1] 0 [1]
KH =3 2 1 1 1]
Stride =1 2 10 2 L1
3 i 3 71

a) c)
0 1] 0 [o]
1 1] i 1]
2 1] 2 1]
3 E 3 Z

b) d)

Slika 31 Upisivanje u ke memoriju po snopovima, validacija i oslobadanje redova kesa.

Memorija nije realizovana kao monolitni blok iz razloga sto éelije takve veliine nisu dostupne
na danasnjim FPGA platformama. Maksimalna Sirina podataka, sa kojima dostupne
memorijske celije (BRAM) na Xilinx FPGA platformama mogu da rade, je 64-bita. Dodatno
postoji jos po 8 bita u svakoj memorijskoj lokaciji koji se najc¢esée koriste za specificne namene
[50]. U konfiguraciji kada je port Sirine 64-bita, jedan BRAM ima 512 lokacija, ukupno 4kB. Da
bi se formirala memorija Sirine 128-bita, potrebno je paralelno povezati dva BRAM-a. Ukoliko
je potrebno implementirati veci broj lokacija, pored dodatnih BRAM-ova mora se uvesti i
adresni dekoder i multiplekser na izlazu. Kako bi sve radilo na visokim frekvencijama, izlaz

navedenog multipleksera je registrovan.

Primetimo da je granularnost kesS memorije velika i da je korak sa kojim se poveéava dubina
jednak 512 lokacija. Alat éesto uspeva da optimizuje implementaciju i da smanji granularnost
na 256 lokacija jer BRAM-ovi fizi¢ki imaju po dva porta za citanje/upis. Granularnost treba
uzeti u obzir prilikom odredivanja parametra broja lokacija u memoriji. Cak i ukoliko postoji
mogucnost da se veli¢ina smanji za odredeni broj lokacija, to neée nuzno dovesti do smanjenja

potrosnje raspolozivih resursa kao u slucaju ASIC implementacije.

6.4.2.3 Kes upisivac
Kes upisivac prihvata podatke iz DRAM-a dopremljenih preko DM-a i porta za podatke (slika

31). Pokretanje rada keS upisivaca trigeruju validni podaci (cache valid) na interfejsu
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podataka. Svaki novi podatak uvecava postojece brojace prema definisanim koracima od
strane konfiguracionog interfejsa. Ovo znaci da ke$ upisiva¢ ne zahteva dodatnu kontrolu sa
viSeg hijerarhijskog nivoa. Ovakav pristup je mogu¢ zbog unapred poznatih redosleda upisa
podataka u ke$S memoriju na osnovu trenutne konfiguracije sloja. Pojednostavljen blok
dijagram kes upisivaca je prikazan na slici 32. Kao konfiguracione ulaze upisivac koristi veli¢inu
keSa (cache_size), visinu keSa (cache_height) koja je jednaka KH + Stride, dubinu Stapica
izrazenu u grupama od po 8 IFM tacaka (stick_depth), Sirinu IFM-a ili dela IFM-a koji se
procesira (stripe_width) i status o zauzetim linijama kesa (cache_line_valid). Ulaz za podatke
je tipa AXI-Stream protokola, dok je izlazni interfejs ka keS memoriji takav da se bez izmena

moze povezati na BRAM interfejs.

cache_size

‘ v - - v
cache_height Kes upisivac

‘ Kalkulator e
stick_depth oketne

— P > padrese —® grupaod8 cache_wr_addr
stripe_width ttapica podataka >

| cache_wr_line

cache_line_valid ? =

| cache_wr_enable
cache_ready Brojac Logika za =

< A upisanih  — validaciju — | | cache_validate_curr_line
cache last Stapica linije ke3a ey

| Y cache_wr_data
cache_valid =

‘ I Tok J
cache_data podataka

\

Slika 32 Blok dijagram kes upisivaca.

Interna struktura upisiva¢a se moze podeliti na Cetiri glavne celine, kalkulator pocetne adrese
svakog Stapica, adrese za trenutnu grupu od osam tacaka IFM-a, broja¢ upisanih Stapiéa i
logiku za validaciju linija keSa. Kalkulator pocetne adrese Stapica inkrementira adresu na kraju
upisa svakog Stapicéa. Adresa se inkrementira za dubinu Stapic¢a (stick_depth). Kako bi se
formirale stvarne adrese za upis, potrebno je da se na pocetnu adresu Stapi¢a doda adresa
trenutne grupe koja se upisuje. Sabrane adrese grupe i pocetne adrese Stapica se prosleduju
keS memoriji preko cache wr_addr porta. Ukoliko je nov podatak spreman za upis, uz

formiranu adresu se prosleduje i cache_wr_enable koji predstavlja signal za upis trenutnog
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podata (cache_wr_data) u ke§ memoriju. Uz sve navedeno, kalkulator pocCetne adrese Stapica
zna kada je upisan poslednji Stapi¢ u poslednjem redu kesa i pocinje ponovo da upisuje od

adrese nula. Ovo je definisano konfiguracionim portom oznaenim kao cache_size.

Drugi deo ke$ upisivaca, brojac upisanih Stapica i logika za validaciju linija keSa, kontrolisu
cache_validate _curr_line port. Na kraju upisa svakog Stapi¢a se proverava da li je broj upisanih
Stapic¢a u redu jednak stripe_width. Ukoliko jeste, potrebno je validirati trenutnu liniju u kes
memoriji. Napomenimo i to da se kompletan mehanizam zaustavlja ukoliko trenutna linija

keSa nije slobodna za upis Sto se moZe odrediti na osnovu statusnog signala cache_line_valid.

Na kraju je potrebno izvrsiti sinhronizaciju podataka sa generisanim adresama i ostalim
komandama koje se Salju ka memoriji $to je uloga bloka naziva tok podataka. Ovde nije re¢ o
sinhronizaciji viSe takt domena ve¢ kasnjenju podataka tako da se na ulazu u memorijski blok

podaci i odgovarajuée adrese nadu u istom taktu.

6.4.2.4 Kes Citac

Kes Citac predstavlja najkompleksniji modul u okviru IS bloka zaduZen za is€itavanje potrebnih
Stapica u trenutnom snopu koji se procesira. Uz to kes Citac¢ ima logiku koja oslobada redove
keS memorije koji visSe nisu potrebni za procesiranje. Kao i ke$ upisivaé, i kes ¢ita€ nije
kontrolisan sa viSe instance. Razlog je identi¢an, redosled Citanja je unapred poznat te je
¢itaCu dovoljno da primi start komandu kao indikator da je konfiguracija na interfejsu validna

i da is€itavanje moZe da poc¢ne. Redosled ¢itanja Stapiéa iz memorije je prikazan na slici 33.

Kes memorija

Stride =1

Slika 33 Redosled Citanja Stapica iz kes memorije.

Da bi se ovakvo Citanje omogucilo potrebno je implementirati nesto kompleksniju logiku u
odnosu na kes upisivac. Razlog za tako nesto leZi u Cinjenici da se isti Stapiéi Citaju vise puta,
pri ¢emu je broj ponovljenih isCitavanja razli¢it za svaki Stapi¢ u zavisnosti od konfiguracije

konvolucionog sloja. U slu¢aju na slici 33, stapi¢ u gornjem levom uglu ¢e biti procitan samo
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jednom, Stapi¢ u redu 0 i koloni 1 dva puta i tako redom. Kako bi se napravio univerzalni kes

¢itaC sposoban da akcelerira nama poznate konvolucione slojeve potrebno je da se na ulaz

¢itaca dovede sledeca konfiguracija.

Naziv
konfiguracionog
porta

Opis

start

Konfiguracija na ostalim portovima je validna. Citanje moZe da poéne.

stick_depth

Oznacava dubinu Stapica, to jest, dubinu kernela koja se trenutno procesira.
Posto se nekad nece procesirati kompletna dubina IFM-a u jednom prolazu,
Stick_depth nije isto Sto i Ifm_depth u opStem slucaju.

ifm_height Visina IFM-a.

ifm_width Sirina IFM-a.

pad_top Broj Stapiéa koji oznacava zero padding na vrhu IFM-a.
pad_bot Broj Stapi¢a koji oznacava zero padding na dnu IFM-a.
pad_left Broj Stapica koji oznacava zero padding na levoj strani IFM-a.
pad_right Broj Stapica koji oznacava zero padding na desnoj strani IFM-a.
kernel_h Visina kernela.

kernel_w Sirina kernela.

stride_horizontal

Horizontalni korak konvolucije.

stride_vertical

Vertikalni korak konvolucije.

cache_height

Visina ke$S memorije (visina u broju Stapic¢a IFM-a).

Tabela 7 Konfiguracioni portovi kes Citaca.

Primetimo da u tabeli 7 postoje i konfiguracioni podaci o padding-u $to znaci da ke$ citac

pored upravljanja memorijom ima ulogu i u kreiranju padding-a. U slucaju da je potrebno

generisati Stapi¢ koji pripada zero padding delu IFM-a, kes Cita¢ ée ovo signalizirati kes

memoriji koja ¢e proslediti nule ka nizu PE-ova. Upro$c¢ena blok Sema kes Citaca je prikazana

na slici 34.
cache_line_valid
}
config cache_rd_enable
> o
Y \ 4 \ \ 4 cache_rd_addr
>
. Generator Generator .
Kalkulator X,Y Translacija Y fizitke adrese fizitke adrese cache_rd_line
koordinate - koordinate IFM- M > e TR o] 0
Stapica U IFM- ket red unutar kes pojedinacnih >
stapicau u ‘ ana Kesre P memorije P grupa Cache_pad
- T T >
A A A A cache_clear_curr_line
>
cache_rd_ready

!

Slika 34 Uprosceni blok dijagram kes Citaca.
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Prvi blok u nizu racuna stvarne X, Y koordinate Stapica u IFM-u prateéi koordinatni sistem kao
na slici 33. Ovo znadi da je koordinata Stapi¢a u gornjem levom uglu (0, 0). Brojaci unutar ovog
modula generisu koordinate na osnovu konfiguracionih ulaza i predaju ih narednom bloku koji

translira generisane Y koordinate IFM-a u Y koordinatu ke$ memorije.

Translacija Y koordinate IFM-a u Y koordinatu keS memorije je najzahtevnija jer sustinski
predstavlja promenljivi modulo operator. Na primer, ako je visina kesa kao na slici 33 jednaka
Cetiri reda, to znacida ¢e se redovi 0, 1, 2 i 3 IFM-a mapirati na redove 0, 1, 2 i 3 ke§ memorije.
Posto keS nema vise redova to implicira da ¢e se red 4 IFM-a mapirati na red 0 kesa, red 5
IFM-a na red 1 kesa i tako redom. Ova operacija je izuzetno jednostavna kako logicki tako i za
implementaciju, kada je visina keS memorije jednaka 2", medutim to nije uvek slucaj. Na
primer, u slu¢aju da je KH = 3 i Stride = 2 keS memorija bi bila visine 5 redova. Za ovaj slucaj je
potrebno implementirati modulo 5 logiku koja je daleko kompleksnija od modulo 2". Kako bi
se kreirao univerzalan modulo operator potrebno je uzeti u obzir sve moguce kombinacije KH
i Stride-a. Da bi se zadrzala jednostavnost, modulo operator je realizovan pomocu brojaca i

male memorijske jedinice Sto je prikazano na slici 35.

Y_IFM
\ adresa
kes | IFM
0 0
1 1
tart
star > >
3 3
0 4 Y kes
cache_height 1 5 S
D ja¢
brojac 2 6
3 7
0 8
2 66
3 67

Slika 35 Translacija Y koordinate IFM-a u Y koordinatu kes memorije.
Brojac se pokrece u trenutku kada start signal postane aktivan. Brojac broji kruzno od 0 do
cache_height, sto je u primeru na slici 35 do Cetiri. Iduéi redom kroz adrese ove memorije

broja¢ u svakom taktu upisuje narednu vrednost iz opsega 0-3 na sledeéu adresu. Primetimo
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da se IFM kolona ne ¢uva u memoriji ve¢ da predstavlja adresu lokacija u memoriji. Ova adresa
odgovara IFM koordinati. Kolona nazvana ke$, sadrzi vrednosti svoje adrese po modulu
cache_height. U toku rada ke$ Citaca, prvi blok sa slike 34 dostavlja Y_IFM koordinatu koja
inicira Citanje Y_kes koordinate iz memorije. Veli¢ina ove memorije nije velika i realizovana je
pomocu LUT-ova kao distribuirani RAM dostupan na Xilinx FPGA ¢ipovima. Broj LUT-ova
potreban za realizaciju zavisi od maksimalne visine IFM-a koja za veliku veéinu poznatih CNN-
ova nije veca od 300. Visina kesa, koja definiSe broj bita potrebnih za ¢uvanje modula, gotovo
nikad nije dvocifrena. Imajuci navedeno u vidu, sa velikom sigurno$éu mozemo redi da visina
IFM-a u embeded aplikacijama nece preci 512, i da visina kesa nece biti veca od 32. Ukoliko
znamo da svaki LUT moZe da ¢uva 32 bita jasno je da za navedenu konfiguraciju potrebno 80
LUT-ova. Cak i da je potrebno smestiti dvostruko vise vrednosti, na primer, zbog dvostruko
vece visine IFM-a, udeo ovog bloka u ukupnoj potrosnji LUT-ova ¢e ostati u granicama od oko
1% celog akceleratora. Naravno, u embeded aplikacijama se ne oc¢ekuju dimenzije IFM-a veée
ni od 512. Na kraju, napomenimo i to da se osveZavanje sadrzaja ove memorije vrsi na pocetku
svakog konvolucionog sloja, zato sto dimenzije kernela i korak konvolucije u opstem slucéaju
nisu identi¢ni za sve slojeve neke mreze. Primetimo i to da ostatak sistema nema potrebu da
¢eka da se celokupna memorija osvezi, ve¢ moZze istog trenutka poceti sa procesiranje. Ovo je
posledica toga Sto se prva adresa kes linije uvek poklapa sa rednim brojem prvog reda (adresa
0, red 0). Dalje, dok se ovaj red upise, to jest, dok se ne dobije signal koji ¢e omoguciti Citanje

istog, uvek prode dovoljno vremena da se cela tabela popuni novim vrednostima.

Slededi u nizu blokova ke$ citaca je generator pocetne fizicke adrese Stapi¢a unutar kes
memorije. Na pocetnu vrednost trenutnog Stapic¢a utice Sirina dela IFM-a koji se obraduje,
dubina Stapiéa kao i koordinate Stapi¢a unutar snopa koji se trenutno procesira. Obrazac po

kome se raCuna bazna adresa Stapiéa u ke§ memoriji je prikazana izrazom 5:

bazna adresa Stapita = (Yy.z * stripe,, + X) o stick_depth (5)
U izrazu 5 Y_kes predstavlja red unutar keS memorije, X kolonu u kojoj se Stapi¢ nalazi dok

stripe_w predstavlja Sirinu vertikalnog dela IFM-a koji se obraduje.

Poslednji u nizu blokova je generator fizicke adrese pojedinacnih grupa od po osam tacaka
IFM-a. Ova adresa se inkrementira za jedan svaki takt i dodaje na baznu adresu trenutnog
Stapicéa. Po zavrsetku isCitavanja svih podataka iz jednog Stapi¢a ovaj brojac se resetuje ¢ime
se menja stanje svih blokova koji prethode, to jest, prelazi se na slededi stapic.
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6.5 Niz procesorskih elemenata

Niz procesorskih elemenata (engl. PE Array), predstavlja centralnu procesorsku jedinicu Argus
akceleratora. Niz PE-ova je visoko optimizovan da izvrSava operaciju skalarnog proizvoda
izmedu kernela i odgovarajuéih delova IFM-a bilo da je mreia orezana ili ne. Cine ga 32 PE-a
grupisana u 16 klastera, 16 BZPNP pridruzenih blokova, memorijski elementi za cuvanje
bias/NZI/NZV-ova, blok za prikupljanje rezultata i prosledivanje ka OS modulu i masina stanja
koja kontroliSe tokove podataka unutar niza PE-ova. Blok dijagram niza PE-ova sa navedenim
elementima je prikazan na slici 36. U nastavku su detaljno opisane mikroarhitekture svih

blokova sa slike 36 kao i tok podataka prilikom procesiranja konvolucionih slojeva.

Bias memorijski element ¢ine po dva 32-bitna registra u svakom klasteru. Svakom PE-u je
dodeljen po jedan kernel Sto implicira da svakom PE-u pripada po jedan od dva navedena bias

registra.

Posto je za svaki klaster potrebno skladistiti samo dva bias-a, ukupno 64 bita, memorija je
implementirana pomocu flip-flopova. Distribuirani RAM bi bio neprakti¢an iz razloga Sto svaki
LUT koji se koristi u ove svrhe moze da sacuva 32 bita, a bio bi koriséen za ¢uvanje samo jednog
bita. Distribuirani RAM je takav da se u svakom trenutku moZe pristupiti samo jednom bitu
od 32 $to znaci da bi za svaki bias bilo potrebno 32 LUT-a, odnosno 1024 ukupno. Ovolika
koli¢ina LUT-ova Cini priblizno 10% kompletnog Argus akceleratora sa jednim CC modulom,
Sto je neprihvatljivo. BRAM ima jo$ vecu granularnost tako da iz istih razloga nije prikladan za
ovu namenu. Na kraju, treba napomenuti da se bias-i dopremaju preko zajednicke magistrale
koja dolazi od IS modula. Ova magistrala je Sirine 128-bita te se bias-i dopremaju u grupama
od po Cetiri kako bi se iskoristila maksimalna propusna moé magistrale. Naravno, za
dopremanije bias-a, ni pojedinacno slanje ne bi predstavljalo veliku degradaciju performansi,
ali je izvedeno na ovaj nacin da bi bilo u skladu sa smeStanjem NZV i NZI ¢iji transfer ima
znacajan udeo u vremenu obrade, posebno dubljih slojeva CNN-a. Slika 37 ilustruje smestanje

vrednosti bias-a u klastere 0 i 1 u prvom taktu.
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____________________ - NIZ PE-ova

* klaster0 |
|

NZV bias0/1

2x(512x4x16bit) | sa6b  4xi6b

|
|
| |
| |
| |
| |
| —— |
| |
NZI I
| ™ (512xdx2bit) | [ B
| |
| 4 |
|  J |
: > BZPNP » PE1 _,_:_
| |
| |
I_______________4 ______ -
I ¥ klaster1 |
|
I bias0/1 I
[ 2x(512x4x16bit) aisb  Aisb
| |
| |
| |
NZI|
IS - podaci ] * | ™ (512xax2bit) | [ e
[ 128bit. | |
| p
I \ 4 | L
! > BZPNP > PE1 [— ! Kolektor OS - podaci
: : rezultata >
| I »
|_______________4 ______ a —
L]
e
L]
: * klaster31 :
[ bias0/1 I
a - 1 1
I 2X(512X4X16blt) 4x16b 4x16b I
| |
| —— |
' NZI !
r’ T | (s12xaxabit) | [ PEO )
| |
| A |
|  J |
| |
| > BZPNP > PEl ———
| |
| |
I_______________4 ______ -
konfiguracija FSM

(kontrola)

Slika 36 Arhitektura niza procesorskih elemenata.
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NZV blok je namenjen za ¢uvanje parametara kernela bilo da je mreza orezana ili ne. Veli¢ina
NZV memorija je odredena velicinom BRAM celija Cija je maksimalna Sirina 64 bita. Navedena
Sirina izuzetno pogoduje Sablonu orezivanja koji od osam uzastopnih parametara orezuje
Cetiri. To znadi da se svaka orezana grupa moze smestiti u jednu memorijsku lokaciju BRAM-
a jer Argus akcelerator radi sa 16-bitnom aritmetikom. Pored toga Sto je zgodno smestiti sve
parametre jedne grupe u jednu lokaciju, ovo je i potreban uslov za efikasno pristupanje
memoriji jer BRAM u ovoj konfiguraciji ima samo jedan port za Citanje. Navedeno znaci da ¢e
propusna mo¢ BRAM-a biti uparena sa potrebama pridruzenog PE-a, koji je u stanju da izvrsi
Cetiri MAC operacije u svakom taktu. U pogledu koli¢ine memorije, svaki NZV blok ¢ine dva

BRAM-a, svaki dimenzija 512x4x16bita.

|
: ‘“ klaster0 |
| bias0/1 !
| NZV |
| 2x(512x4x16bit) wash | adsb :
| + |
| |
! |
| |

|

-

NZI
I - T
I
k—32 32 32—¥—32— :—h BZPNP > PE1 :
bias0 biasl bias2 bias3 | i

\_ \ oo

ey e W10 N

N
|
\\J
|
I
I
|
|
=
o |
2
|

bias0/1
NZV

2x(512x4x16bit) 4x16b ax16b

NZI|

™ (s12xaxabit) | [ee—T—{ PEO
i v 4
L
= Bzenp = PEL ! B Kolektor _jﬂd:o

Slika 37 Smestanje bias-a unutar klastera.

Kao i u slucaju transporta bias-a i za NZV se koristi pun potencijal 128-bitne magistrale. PosSto
svaki BRAM prihvata 64 bita u jednom taktu, jasno je da ée u svakom taktu biti aktivna dva
BRAM-a. Kako bi se lakSe manipulisalo podacima, aktivha dva BRAM-a pripadaju istom
klasteru. Da bi ovakav pristup bio mogu¢ potrebno je ucesljati parametre kernela iz istog

klastera prilikom preprocesiranja i smestanja u DRAM kao na slici 38.
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Slika 38 Ucesljavanje parametara kernela unutar DRAM-a i njihov transport ka NZV blokovima.

Ucesljavanje parametara dva kernela se vrsi tako $to se u DRAM naizmeni¢no smestaju
blokovi od po cCetiri parametra, prvo jednog pa drugog kernela i tako redom. Ovakav pristup
je potreban neovisno od toga da li je mreza orezana ili nije. Da bi se jasnije uvidele prednosti
ucesljavanja kernela uzmimo za analizu poslednji konvolucioni sloj VGG16 CNN-a. Ovaj sloj
¢ine 512 kernela dimenzija 3x3x512. Ukupno, sloj ima 2.359.296 parametara u slucaju
neorezane, odnosno, 1.179.648 u slu¢aju da je mreZa orezana. Za dopremanje ovih, 16-bitnih
parametara, u idealnom sluéaju je potrebno najmanje 147.456 taktova (8 parametara u
svakom taktu orezane mreze). Ako bi se izbeglo ucesljavanje, bilo bi potrebno dvostruko vise
taktova (294.912) jer BRAM ne moze da prihvati vise od 64-bita podatka u jednom taktu. Sa
druge strane, za procesiranje sloja u idealnom slucaju (100% efikasnost PE-ova) je potrebno
903.168 taktova ako je mreza orezana. Do ovog broja se mozZe doéi ako uzmemo da je broj
tacaka OFM-a jednak 14x14x512, to jest, 100.352. Svaka tacka se mozZe izra¢unati za 288
taktova $to ukupno dovodi do 28.901.376 taktova ako jedan PE procesira kompletan sloj.
Posto Argus akcelerator sa jednim CC blokom ima 32 PE-a, ovaj broj treba podeliti sa 32 u
idealnom slucaju. Dakle, racunanje OFM-a traje 903.168 taktova, a dopremanje 147.456 u
slu¢aju da su kerneli ucesljani i 294.912 kada ne bi bili. Prevedeno u udeo u vremenu,

ucesljavanje skraduje vreme procesiranja konkretnog sloja za vise od 12%.

Imajudi u vidu da je kolicina memorije za smestanje NZV-ova ograni¢ena jasno je da Argus

arhitektura nece biti u stanju da obradi sve poznate veli¢ine kernela u jednom prolazu ¢ak i
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kada su mreze orezane. Za primer, uzmimo takode, poslednji konvolucioni sloj VGG16 CNN-
a. Ukupno, svaki kernel ima 4608 parametara (3x3x512) ako je mreZa neorezana, odnosno,
2304 u slucaju orezane mreze. Veli¢ina BRAM-a je takva da moZe da se smesti samo 2048
parametara (4x512) sto nije dovoljno ni za orezanu mreza sa 2304 parametra po kernelu. Kako
bi arhitektura bila upotrebljiva i efikasna i u ovakvim primerima, potrebno je kernele
procesirati parcijalno, Sto éemo u nastavku nazivati parcijalna konvolucija. Slika 39 ilustruje
ideju procesiranje slojeva kod kojih je broj parametara kernela veéi od dimenzija BRAM
memorije, na visokom nivou. U ovakvim slucajevima, kernel se deli na dva ili viSe manjih
delova po dubini kernela. U primeru na slici 39, kernel je podeljen na ljubi¢asti deo, koji se
prvi procesira, i narandzasti deo Cije procesiranje sledi po zavrsetku ljubic¢astog dela. U prvom
prolazu se ucitava ljubicasti deo kernela, a potom se krece sa procesiranjem IFM-a, takode,
dubine jednake dubini ljubi¢astog dela kernela. Ovo je jedini slu¢aj kada dubina IFM-a nije
jednaka dubini Stapiéa koji se procesira. Rezultati obrade IFM-a ljubicastim delom kernela se
smestaju u DRAM. Kada su izrac¢unati svi rezultati prvog dela parcijalne konvolucije, pocinje
ucitavanje narandzastog dela kernela i radunanje odziva za ovaj deo kernela. Posto je
konvolucija linearna operacija, prvi deo parcijalne konvolucije se mozZe sabrati na
odgovarajuce rezultate drugog dela parcijalne konvolucije. Ovo sabiranje se vrsi paralelno sa
racunanjem odziva na narandzasti deo kernela sto operaciju sabiranja maskira u vremenu.
Sabrane vrednosti prvog i drugog dela parcijalne konvolucije daju konacan rezultat koji se
smesta u DRAM. Detaljniji opis sabiranja i celokupnog postupka racunanja konvolucije je
prikazan u nastavku, tacnije, u poglavlju koje opisuje OS, koji potrazuje od DRAM-a prethodne

rezultate i sabira ih na tekuce vrednosti koje dostavlja niz PE-ova.

Prvi Drugi
kernel parcijalni #}j parcijalni % Rezultat
rezultat rezultat

il

Slika 39 Racunanje rezultata konvolucije iz dva prolaza, parcijalna konvolucioja.
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Kerneli sa ve¢im brojem parametara od dostupnih lokacija u BRAM-u nisu retkost u modernim
CNN-ovima, posebno u slu¢aju kada se procesiraju neorezane mreze. U slucaju neorezanog
VGG-16 poslednjih osam od trinaest slojeva se ne mogu procesirati bez mehanizma parcijalne
konvolucije. Navedeno povlaci za sobom da ¢e se sve potencijalne manjkavosti ovakvog
pristupa znacajno odraziti na performanse celokupne arhitekture. Bas zbog toga je odabrano
da se kerneli dele po dubini. Ovom podelom dobijamo nista drugo nego viSe manjih slojeva
standardnih oblika. Naravno, ovo nisu stvarni dodatni slojevi, niti je arhitektura CNN-a
promenjana. Jedina razlika se uocava iz perspektive akceleratora koji vidi CNN sa vise slojeva.
Zbog toga, ovakav nacin deljenja kernela ne unosi dodatne potrebe u smislu hardvera te
kompleksnost ostaje na prvobitnom nivou. Svakako, potrebno je drugacije smestiti parametre
u DRAM-u prilikom prevodenja CNN modela iz Python-a u C sto ne predstavlja komplikovan

proces.

NZI blok sa slike 36 ima ulogu ¢uvanja NZI vrednosti za pripadajuci klaster. Kao u slu¢aju NZV
parametara, i NZI vrednosti se ¢uvaju u BRAM-ovima. Veli¢ina NZI memorije mora da bude
takva da moZe da c¢uva sve NZI vrednosti za 512 grupa od po cetiri NZV parametra. Drugim
rec¢ima potrebno je da svaka grupa unutar NZV-a ima pripadajuéi NZI. Sirinu svakog NZI-a za
jednu grupu odreduje broj parametara po grupi (Cetiri) i Sirina svakog indeksa. PoSto preostali
parametri mogu biti selektovani multiplekserima 4-na-1 moze se zakljuciti da je za svaki indeks

potrebno po dva bita, ukupno 8 bita po NZI grupi.

Kako bi se uparile propusne moéi svih memorijskih blokova sa PE-om, koji moZe da procesira
jednu grupu NZV-ova u jednom taktu, potrebno je da u svakom taktu NZI memorija moze da
dostavi 4 indeksa, to jest, NZI za jednu NZV grupu. Kako bi se NZI memorija efikasno mapirala
na raspolozive BRAM-ove, a zadrzala osobina da u svakom taktu moZe da se isporuci NZI za
jednu grupu, osam klastera dele jedan BRAM. Ve je receno da je Sirina jedne lokacije u BRAM-
u maksimalno 64 bita, a da je dubina u ovom slucaju 512 lokacija. Posto broj lokacija odgovara
maksimalnom broju grupa NZV-ova potrebno je jos samo iskoristiti pun potencijal Sirine svake
lokacije. Da bi se maksimalno iskoristili memorijski potencijali, moguée je deliti jedan BRAM
izmedu osam klastera. Ovo znaci da se u svakoj 64-bitnoj lokaciji BRAM-a nalaze NZI-evi za
osam grupe NZV-ova koji pripadaju razlic¢itim klasterima. Prikaz deljenja BRAM-a izmedu

klastera i ucitavanja indeksa iz DRAM-a je ilustrovan slikom 40.
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Slika 40 Deljenje BRAM Celija izmedu klastera i ucitavanje NZI vrednosti iz DRAM-a u BRAM-ove.
Uocimo da je ucesljavanje zarad iskoriséenja punog potencijala magistrale podataka prisutno
i u slué¢aju NZI vrednosti. Takode, sa slike 40 je jasno da se simultano uditavaju NZl-evi za 16
klastera, Sto znaci 32 kernela. Da bi navedeno bilo moguce, potrebno je na pravilan nacin

pripremiti NZI nizove u DRAM-u.

BZPNP prihvata NZI vrednosti za tekuéu IFM grupu nad kojom vrsi odabir Cetiri potrebne tacke
IFM-a. Cine ga isklju¢ivo ¢etiri 16-bitna multipleksera 4-na-1 kao na slici 41. Blok je u

potpunosti realizovan kao kombinaciona mreza.

Primetimo da je prilikom formiranja NZI nizova unutar DRAM-a potrebno prevesti apsolutne
pozicije koje svaka tacka u IFM grupi ima u relativhe u odnosu na to koji deo IFM grupe se
dovodi do multipleksera. Za NZI kombinaciju sa slike 41 (0, 2, 1, 2) BZPNP selektuje tacke IFM-

a na pozicijama 0, 3, 4, 6.
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Slika 41 Primer rada BZPNP bloka.

Procesorski elemenat predstavlja centralni blok akceleratora u kome se vrsi izraCunavanje
konvolucija. Zbog prirode konvolucije, PE-ovi su visoko optimizovani za izvrSavanje MAC
operacija. Detaljna arhitektura PE-a je prikazana na slici 42. Na prvi pogled, moze se uociti da
jezgro svakog PE-a ¢ine dva DSP bloka. Konkretno, korisé¢eni su dostupni DSP blokovi na Xilinx
MPSoC FPGA platformama, oznake DSP48E2 [51]. Tok podataka je takav da PE u svakom taktu
prihvata Cetiri tacke IFM-a i odgovarajuce parametre. Ove Cetiri tacke IFM-a dostavlja BZPNP,
dok se parametri ucitavaju iz NZV memorije pridruzene klasteru. Svaki od DSP-eva racuna
jednu polovinu konvolucije. Gornji DSP uzima IFM tacke 0/1 i parametre koji idu uz njih da bi
izvrSio dve MAC operacije i rezultat smestio u akumulator. Identi¢ane korake izvrsava i donji

DSP sa razlikom S$to procesira IFM tacke 2/3 i odgovarajuée parametre. Ceo postupak se
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ponavlja dokle god se ne procesiraju sve ulazne tacke jednog snopa Stapi¢a IFM-a. Po
zavrSetku, rezultati akumulatora 0 i 1 se sabiraju pomocu izlaznog sabiraca da bi se rezultat

potom prosledio bloku koji prikuplja rezultate konvolucije.

DSP48E2
IFM tacka O 16— »0 N
- 0
1 =
IFM tacka 1 16— im0 0
‘ akumulator 0

parametar 0—>—16-»
parametar T=>—16-»

IFM tacka 2 16—
IFM tacka 3 16—

parametar 2=>—16—#
parametar 3=>—16-»

4

‘ konv_0
DSP48E2

E

"°H 0 ) . (0| r-fezumar >
> fml 0

%

‘ akumulator 1 konv_1

-parl m1l + >

PDPIDPDIDDID D]

inv|  inv_pom

?D’Q') FSM e .
selektor konfiguracija=

Slika 42 Detaljan arhitektura jednog procesorskog elementa.

Posto svaki DSP blok ima samo jedan fizicki mnoza¢, a radi sa 16-bitnim ulaznim podacima,
jasno je da u svakom taktu moZe da izvrSi samo jednu MAC operaciju. Sa druge strane, u
algoritmu 4 je navedeno da svaki PE ima kapacitet da izvrsi Cetiri MAC operacije u jednom
taktu, dve po DSP bloku. Kako bi se ostvarile navedene performanse sa dva DSP bloka, moguce
je udvostruciti frekvenciju DSP bloka i tako povedéati racunske kapacitete svakog DSP-a. Ova
tehnika se u literaturi moze pronadi pod nekoliko naziva od kojih je Multi-Pumping [52], [53]
najrasprostranjeniji. Osnovna ideja je da se podaci dopremaju dvostruko Sirom magistralom,
Sto jeste slucaj na slici 42(Cetiri podatka na dva DSP bloka), a da DSP blok radi na ta¢no
dvostruko veéoj frekvenciji od okruzujuée logike. Na ovaj nacin ¢e DSP modi u svakoj periodi

sporog takta da obradi po dve MAC operacije.

Na slici 42, registri su oznaceni razli¢itim bojama u zavisnosti od frekvencije na kojoj rade.
Plavi rade na frekvenciji od 250 MHz, Sto je frekvencija Argus akceleratora, dok su
narandzastom bojom oznaceni registri koji rade na 500 MHz. Zbog rada na visokoj uestanosti
za FPGA kola, izuzetnu paZnju je potrebno posvetiti prevodenju podataka iz sporog u brzi

domen. Talasni oblik ulaznih signala i navedene logike je predstavljen slikom 43.
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Slika 43 Talsni oblik signala na ulazu PE-a.

U sporom domenu se parametri smestaju u registre ispred multipleksera koji prevode

podatke iz jednog u drugi domen. Posto u svakom sporom taktu pristize po Cetiri IFM tacke i

Cetiri parametra, multiplekserima je potrebno selektovati odgovarajuce podatke u svakom

taktu brzog domena. Najkompleksniji deo ove logike predstavlja selekcioni signal koji je takav

da u svakom taktu brzog domena menja svoj polaritet i tako selektuje odgovarajuce ulazne

podatke. Signal nazvan selektor, formiraju tri flip-flopa i dve logicke kapije. Jedan flip-flop radi

u sporom domenu i zaduZen je za generisanje jednobitnog signala koji menja polaritet u

svakom sporom taktu. Na slici 43 je ovaj signal nazvan inv. Da bi se u brzom domenu formirao

ovakav signal potrebno je inv pomeriti za jedan brzi takt ¢ime se formira inv_pom. XOR

operator izmedu ovih signala formira ulazni signal u izlazni flip-flop ciji izlaz predstavlja

selektor. Primetimo da ne postoji nikakva sinhronizacija signala izmedu dva klok domena.
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Ovakav pristup je mogu¢ samo u slucaju kada su takt signali fazno poravnati. Pored fazno
poravnatih takt signala, izuzetno je vazno da izmedu registara u razli¢itim domenima nema
vise od jedne logicke kapije, to jest, logike tolike da moZe da se mapira na maksimalno 1 LUT.
Ovo je bitno kako bi se ulazni signali u selektor flip-flop stabilizovali ve¢ na pola periode sporog
takta jer je to trenutak kada dolazi rastuca ivica brzog takta i ovaj signal biva semplovan.
Takode, selektor flip-flop nije u okviru hard ip-eva dostupnih na FPGA kolima ve¢ se sve
implementira u programabilnoj logici. Ovo predstavlja dodatno opterecenje za kompajler
posebno ako imamo u vidu da sve frekvencije preko 300 MHz u programabilnoj logici su tesko
dostizne bez izuzetne optimizacije od strane inZenjera. Navedeno pravilo od maksimalno
jednog LUT-a izmedu flip-flopova na ovim ucestanostima mora biti ispoStovano i izmedu
plavih registara podataka i prvih narandzastih registara unutar DSP blokova. Posto se koriste
2-na-1 multiplekseri, moguce je svaki bit multipleksera mapirati na samo jedan LUT. Pored
selektor signala, na slici 43 su prikazani izlazni podaci iz pomenutih multipleksera za tri grupe
podataka koje predstavljaju hipoteticki kernel dimenzija 3x1x8. Jos jedan bitan detalj na koji
treba obratiti paznju je zadovoljavanje vremena uspostavljanja i drzanja (engl. setup i hold
time) za prve narandzaste registre unutar DSP blokova. Setup time ¢ée biti zadovoljen ako
logika izmedu flip-flopova u dva domena ne bude veéa od jednog LUT-a $to je ispoStovano.
Hold time je zadovoljen tehnickim karakteristikama flip-flopova na Xilinx FPGA kolima posto

je Tcq (engl. clock to Q) selektor flip-flopa veée od hold time-a svih flip-flopova na FPGA kolu.

Na slici 44 je prikazano detaljno mapiranje jedne MAC jedinice PE-a na postoje¢i DSP48E2
hard ip. Plavim linijama su oznacene postojece putanje DSP bloka koje se koriste u sluéaju
Argus PE-a. Ulazni podaci su dva puta zaregistrovani unutar Dual B Register, odnosno Dual A,
D, and Pre-adder blokova. lako logicki nisu potrebni, njihovo koriséenje je obavezno u slucaju
da se DSP koristi za rad na visokim ulestanostima. Iz istog razloga je obavezno i koriséenje
registra posle mnozaca i posle sabiraca. lzlazni registar predstavlja akumulator. U zavisnosti
od toga da li je u toku obrada prve IFM grupe tekuceg skalarnog proizvoda, multiplekser Z ¢e
selektovati ulaz Cili registar P (akumulator) da odabere drugi sabirak na sabirac. Posto su ulazi
16-bitni, izlaz mnozaca, a samim tim i akumulator su 32-bitni, Sto znaci da nije iskoriS¢en

kompletan potencijal akumulatora.
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Slika 44 Mapiranje MAC jedinica na postojeci DSP blok, DSP48E2.

lako je 500 MHz izuzetno visoka ucestanost, ¢ak i nedostiZzna za programabilnu logiku, za
raspolozive DSP blokove to nije slucaj. Xilinx proizvodi FPGA kola podeljena u tri brzinska
razreda, pocevsi od -1 do -3. Oznaku -1 nose najsporija dok -3 pripada najbrzim FPGA kolima.
Cak i za najsporija FPGA kola frekvencija od 500 MHz za DSP blokove je daleko od maksimalne
koja iznosi oko 645 MHz. Za klasu kola oznaéenu sa -2 ova maksimalna frekvencija se kreée i
do 775 MHz, dok je za -3 maksimalna prijavljena ucestanost DSP blokova 891 MHz [54].
Naravno, za postizanje navedenih frekvencija rada je obavezno iskoristiti sve prikazane
registre na slici 44. Koriséenjem svih registara se maksimalno pajplajnuje (engl. pipeline) DSP.

Punjenje pipeline-a zajedno sa talasnim oblicima svih relevantnih signala PE-a prilikom
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izraCunavanja jedne konvolucije je prikazana na slici 45. Primetimo da je i ovde koris¢en

primer sa hipoteti¢kim kernelom dimenzija 3x1x8.

Do sada opisanim delom PE-a, zaduZenim za procesiranje podataka, upravlja po jedan FSM
pridruzen svakom PE-u. FSM nadgleda ulazni tok podataka i tako vodi evidenciju kolika je
popunjenost pipeline-a. Pored toga, prati i frekvenciju preuzimanja rezultata od strane
narednih blokova u akceleratoru. Ove dve informacije koristi kako bi generisao potrebne
signale ka centralnom FSM-u koji ¢e dalje da koordiniSe rad IS modula. Ukoliko je potrebno,
IS ¢e biti pauziran dokle god se rezultati ne preuzmu od PE-a i oslobodi pipeline za nova
raCunanja. Pored kontole toka podataka, FSM kontrolise i signale dozvole (engl. enable, en)
registara pre i posle izlaznog sabiraca. Takode, vrsi upravljanje multiplekserima unutar DSP
blokova koji selektuju drugi sabirak na sabiracu. Za donji DSP blok na slici 42, ovaj multiplekser
propusta nulu na pocetku svakog skalarnog proizvoda, Sto sustinski predstavlja brisanje
prethodne vrednosti akumulatora. U slu¢aju gornjeg DSP-a, multiplekser propusta 32-bitnu
vrednost bias-a ¢ime se maskira vreme potrebno za ovu operaciju. Napomenimo i to da je
bias poravnat sa formatom broja sa fiksnom tackom koji se koristi unutar akumulatora, stoga
je ivrednost 32-bitna. Naravno, vrednosti treba prilagoditi prilikom pripremanja CNN modela
za DRAM, softverski. Ovakvim pristupom su izbegnuti pomeraci sa promenljivim parametrima
koji su vrlo zahtevni za implementaciju kada su u pitanju potrebni resursi. Mana je dodatno
koriséenje raspolozivih flip-flopova, ali je to manje znacajno jer je raspolozZivost ovih resursa

daleko povoljnija od LUT-ova, koji bi se koristili za navedene pomerace.
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Slika 45 Talasni oblici svih relevantnih signala PE-a prilikom izracunavanja konvolucije za kernel dimenzija 3x1x8.
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lako se koristi nesto kompleksnija konfiguracija DSP48E2 bloka od standarden MAC operacije,
postojeéi kompajleri su dovoljno napredovali te nije potrebno instancionirati hard ip ove
komponente i ru¢no podesiti parametre i povezati ulaze, vec je dovoljno napisati kod na RTL
nivou kao u listingu 1. Primetimo da imena registara odgovaraju nazivima prisutnim na slici

44 na kojoj je prikazano mapiranje na Xilinx DSP komponentu.

library IEEE;
use IEEE.STD LOGIC 1164.ALL;
use ieee.numeric std.all;

entity macc dsp is

generic (A W : natural := 16;
B W : natural := 16);
Port(clk i : in std logic;
flush n 1 : in std logic;
sreset 1 : in std logic;
a i, bi, bias i : in signed(A W-1 downto 0);
p o : out signed(A W+B W-1 downto 0));

end macc_dsp;

architecture Behavioral of macc dsp is
signal a r0, a rl : signed(A W-1 downto 0);
signal b r0, b rl : signed(B_W-1 downto 0);
signal m, p, c reg: signed(A W+B W-1 downto O0);

begin
process (clk i)begin
if clk i'event and clk i = 'l' then
if sreset i = 'l' then
a r0 <= (others=>'0");
a rl <= (others=>'0");
b r0 <= (others=>'0");
b rl <= (others=>'0");
else
a r0 <= a i;
a rl <= a r0;
b r0 <= b _i;
b rl <= b r0;
end if;
end if;

end process;

process (clk i)begin

if clk i'event and clk i = '1l' then
if sreset i = 'l' then
c reg <= (others=>'0");
else
c _reg <= offset i;
end if;
end if;

end process;

process (clk i)begin
if clk i'event and clk i = 'l' then
if sreset i = '1l' then
m <= (others=>'0");
p <= (others=>'0");

else
m<=b rl * a rl;
if flush n i = '0"' then
p <= m + c_reg;
else
p <=m+ p;
end if;
end if;
end if;
end process;
p_o <= p;

end Behavioral;
Listing 1 Mapiranje MAC jedinice na DSP48E2.
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Kolektor rezultata je izlazni blok niza procesorskih elemenata, zaduZen za prikupljanje
rezultata od PE-ova. Uz prikupljanje, kolektor vrsi i zaokruzivanje vrednosti rezultata na 16
bita. Ovo je neophodno zato $to su rezultati koje isporucuju PE-ovi 32-bitni. Naravno, ovakva
redukcija preciznosti je moguéa samo zato $to je 16-bitna preciznost dovoljna za primenu
prilikom procesiranja CNN-ova. Redosled operacija je takav da se prvo prikupljaju podaci od

PE-ov, a zatim vrsi zaokruZivanje.

Prikupljanje se odvija u grupama od po osam rezultata u Round-Robin maniru. Sirina
magistrale od osam podataka je odabrana kako bi se maksimizovalo iskoriséenje DRAM
kontrolera koji je u stanju da prihvati do 128-bita u svakom taktu (8 podataka Sirine 16 bita).
Logiku za prikupljanje podataka ¢ine osam multipleksera 4-na-1, pokazivac (engl. pointer) na
trenutnu grupu od 32 PE-a i logika koja prati tokove podataka kako bi signalizirala okruzujuéim
komponentama u kom se trenutno stanju nalazi kolektor. Pointer prihvata konfiguraciju u
kojoj je najbitniji podatak o broju aktivnih PE-ova. Na primer, u slu¢aju da sloj ima samo 24
kernela, bi¢e aktivni samo prvih Sest od osam multipleksera. To znaci da je u RR maniru
potrebno prolaziti samo kroz grupe 0, 1i 2, to jest, prikupljati podatke od PE-ova 0-7, 8-15 i
16-23. Pointer radi tako Sto se inkrementuje svaki put kada je kompletna grupa PE-ova na koju
trenutno pokazuje spremna da dostavi rezultate. Kolektor u tom slucaju preuzima podatke i

povecava vrednost za jedan, kako bi presao na sledeéu grupu i tako redom.

[ CFG | Kolektor rezultata
\I\ pointer
EPEO>—— [ -
PE8 1 -
PE16 ; ] - ] - T i
PEL O“: R R R| || | D>
E9 N S - E L |8 s H E R | >
_,—2 G G G |
[ PEL7 >— r3/ Hueeniiil an | 5] | — >
. > . > . o | |
* R . R . R X — >
PE7 min I | I N —L >
PE15 1
e > Bm i m — > ] | >
mpE>— 1 | E
PE31 L

Slika 46 Mikroarhitektura kolektora rezultata.
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Kako bi se ostvarilo efikasno zaokruZivanje, bez remecenja performansi sistema (frekvencije),
potrebno je proces pomeranja/zaokruzZivanja podeliti u nekoliko koraka. Ti koraci su
predstavljeni pipeline strukturom koju ¢ine pomeraci i registri. Prvi i drugi nivo vrSi pomeranje
u vec¢im koracima, od po 0, 4, 8 ili 12 mesta. Poslednji nivo ima moguc¢nost pomeranja sa
korakom 1. Po zavrSetku pomeranja, potrebno je izvrsiti i zaokruzivanje rezultata. U slucaju
CNN-ova, rezultati su uglavnom neoznaceni brojevi zbog RelLU funkcije, tako da se ova
operacija mozZe izvesti samo jednim sabiraem. Ipak, u slu¢aju da je potrebno podrzati i
negativne brojeve, logika postaje nesSto kompleksnija. Posle pomeranja i zaokruZivanja,
rezultati se prosleduju OS modulu u grupama od po osam rezultata. Jo$ jednom, arhitektura
kolektora, kao i svakog bloka na putanji koja izracunava skalarne proizvode, mora da ima
odgovarajucu propusnu mo¢ kako ni jedna komponenta ne bi predstavljala usko grlo prilikom

obrade podataka.

6.6 lzlazni tok podataka (OS)

Osnovna uloga OS bloka je preuzimanje podataka od niza PE-ova i njihovo smesStanje u DRAM.
Uz navedeno, OS po potrebi primenjuje aktivacione funkcije na ulazne podatke, ali ima i

znacajnu ulogu prilikom procesiranja slojeva sabiranja, odnosno parcijalnih konvolucija.

konfiguracija

adresa Y g y Broj podataka
- — >
broj podataka Ge;c?tiZ;?iaanj;eiia SRR RLliEs) o
|| &ani adresa
DRAM smestanje u DRAM
Nivo popunjenosti \
Tok podataka ]
podaci (DRAM) I
FIFO —‘ I
T |
I 0o —»il 1 I
I i podaci
o eineame | | 2D
podaci (niz PE—ova‘ AR aktvacia I
I aktivacija I

Slika 47 Mikroarhitektura izlaznog toka podataka (OS modul).

107



Slika 47 predstavlja mikroarhitekturu OS bloka podeljenu na kontrolni deo i tok podataka.
Kontrolni deo ¢ine dve masine stanja, jedna za generisanje zahteva za smesStanje podataka u
DRAM i druga za potraZivanje podataka iz DRAM-a u slucaju parcijalne konvolucije, odnosno

prilikom procesiranja nekih slojeva sabiranja.

Najcesée korisS¢ena konfiguracija OS modula se koristi prilikom procesiranja konvolucionih
slojeva kod kojih nije potrebno primeniti parcijalnu konvoluciju. Aktivni delovi OS bloka u ovoj
konfiguraciji su oznaceni crvenim linijama na slici 48. Od generatora adresa, aktivan je samo
onaj koji kreira zahteve za smestanje podataka u vidu pocetne adrese Stapi¢a u DRAM-u i
njihovih veli¢ina izraZzene u bajtima. Ovakav zahtev se prosleduje Data Mover-u (DM) zajedno
sa podacima koji dolaze iz toka podataka. Podaci se po potrebi obraduju prvim blokom za
nelinearnu aktivaciju i Salju na sabirac. Sabirac je u ovoj konfiguraciji neaktivan tako $to je na
njegov drugi ulaz doveden sabirak sa vrednos$¢u nula. Drugi blok za nelinearnu aktivaciju se
zaobilazi i rezultat se prosleduje DRAM-u. Napomenimo i to da su sve magistrale podataka u

okviru toka podataka veli¢ine 8x16 bita.

konfiguracija

adresa ¢ # Broj podataka
Generator adresa - P
broj podataka potrazivanje iz Bznznlig s
j T e —— adresa
< DRAM smestanje u DRAM .

Nivo popunjenosti

podaci (DRAM) |

o FIFO

: podaci
Nelinearna e
aktivacija

Slika 48 Aktivne putanje prilikom procesiranja konvolucionih slojeva bez parcijalne konvolucije i sabiranja.

podaci (niz PE-ova

Za razliku od opisanih konvolucija, u slu¢aju parcijalne konvolucije, potrebno je ukljuciti i
generator za potrazivanje delova konvolucija iz DRAM-a i pripadajuéi tok podataka. Aktivni
blokovi u ovom slucaju su prikazani na slici 49. Generator DRAM zahteva koji potrazuje
prethodno izracunate delove konvolucije kre¢e sa radom zajedno sa nizom PE-ova. Dok niz

PE-ova racuna prve rezultate preostalih delova konvolucije, DRAM kontroler odgovara na
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zahteve i puni se FIFO bafer. Posto tekuce racunanje poslednjeg dela parcijalne konvolucije
traje znacajno duze od ucitavanja prethodno izracunatih delova konvolucije, rad generatora
DRAM zahteva je kontrolisan nivoom popunjenosti FIFO bafera. Kada se u baferu nalazi manje
od 32 prethodno izracunata podatka, generator dobija signal da ucita naredni niz iz DRAM-a.
Primetimo da je prag popunjenosti bafera, 32, odabran da bude identi¢an PE_Num. Na ovaj
nacin OS nece biti usko grlo jer ¢e podaci uvek biti spremni te neée kociti niz PE-ova zato Sto
¢e OS uvek biti spreman da prihvati podatke. Naravno, navedeno vazi samo u slu¢aju da DRAM

kontroler moZe da prihvati podatke na izlazu OS jedinice.

konfiguracija

adresa ¢ ¢ Broj podataka

Generator adresa - =
broj podataka #rvanje iz Generatofadeesa | adresa
& smestanje u DRAM
DRAM ! —
Nivo pi jenosti
| I Tok podataka |
podaci (DRAM)

l:)#
| 1
| o
| 0 —»1 %I
| g & Nelinearna ‘ [] FM\:}
pOdacMEiova Nelinearna <rl g aKtvac)a 2N

ﬁl‘ aktivacija |

Slika 49 Aktivne putanje prilikom procesiranja parcijalnih konvolucija.

DL

Na slici 49 se mozZe uoditi da se u slu€aju parcijalnih konvolucija zaobilazi prvi blok za
nelinearnu aktivaciju. Ovo je potrebno uraditi kako bi se poslednji deo konvolucije sabrao u
izvornom obliku sa prethodno izra¢unatim delom parcijalne konvolucije. Tek po sabiranju ova

dva dela u konacan rezultat skalarnog proizvoda moguce je primeniti aktivacionu funkciju.

lako to nije bio sluéaj sa CNN-ovima koji su koriséeni za testiranje performansi Argus
akceleratora, moguce je imati viSe od jednog medurezultata u toku racunanja parcijalne
konvolucije. Opisani proces je potrebno primenjivati prilikom skladistenja svakog dela
konvolucije pocevsi od drugog. Na ovaj nacin Argus arhitektura podrzava proizvoljan broj
delova parcijalne konvolucije Sto znaci da veli¢ina kernela, to jest, dubina IFM-a ne predstavlja

ograni¢enje koje moZe da diskvalifikuje arhitekturu da akcelerira bilo koji CNN model.
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Primetimo da je u slucaju racunanja prvog dela parcijalne konvolucije potrebno zaobidi i

izlaznu aktivacionu funkciju kako se ne bi narusila vrednost medurezultata.

Opisani tok podataka se moze iskoristiti i za raéunanje rezultata odredenih slojeva sabiranja.
Proces je takav da se rezultati prethodno izracunatih konvolucija (kompletnih, ne delova
parcijalne konvolucije) potrazuju iz DRAM-a na isti nacin kao i delovi parcijalne konvolucije i
Salju na sabirac preko FIFO bafera. Sa druge strane, niz PE-ova ra¢una tekucu konvoluciju na
koju OS primenijuje aktivacionu funkciju i reSenje dostavlja sabiracu kao drugi sabirak. U ovom
trenutku, na sabiracu se nalaze dve vrednosti konvolucija koje pripadaju razli¢itim slojevima
unutar CNN modela. Sabiranjem ovih rezultata dobijamo odziv sloja sabiranja koji prati tekuci
konvolucioni sloj. Ovakav pristup skoro u potpunosti maskira vreme potrebno za racunanje
slojeva sabiranja koji se na ovaj nacin mogu procesirati. Od poznatih CNN modela, najvise

benefita od ovakvog pristupa mogu imati mreze koje lice na ResNet CNN-ove.

konfiguracija

sdresa ¢ # Broj podataka
S Generator adresa - g
broj podataka |-f=—metreEranje iz sme§tanj_e U DRAM adresa
DRAM L —
@
| Tok podataka-|
podaci (DRAM) |
]:A*

NeIi.near.na podaci
aktivacija >

Slika 50 Racunanje rezultata pojedinih slojeva sabiranja zajedno sa racunanjem konvolucije.

podaci (niz PE-ova
— !

6.7 Multi-core konfiguracija Argus akceleratora

lako je jedan CC blok visoko optimizovan za efikasno ra¢unanje konvolucionih slojeva, postoje
aplikacije u kojima njegove performanse nisu dovoljne. Svaki PE ¢ine po dva DSP bloka,
ukupno 64 u jednom CC modulu. Ukoliko rade na ucestanosti od 500 MHz i pri tom je mreza
orezana, jedan CC ¢e teoretski imati performanse ekvivalentne 64 GMAC/s. U praksi ovo znaci
izmedu 3 i 4 klasifikacije u sekundi ukoliko se slika procesira VGG16 CNN modelom. Ukoliko

to nije dovoljno za odredenu primenu, mogudée je povezati nekoliko CC modula u takozvanu,
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Multi-core konfiguraciju i time postici veéi stepen paralelizacije. Na slici 51 je prikazan Argus

akcelerator koji ima dva (a) odnosno, Cetiri CC bloka (b).

Argus 2CC Argus 4CC
) < cc i N ce
<Malou —— <"l pm PE
full @» iy * full 4’ niz }
| ccl|| o I cc
Link e "= el os ) qun T PV —»{ 15 of tink b °5 el 05|
AXI-
~* fun ™ PM DLP Core - < cc
DPE <" "> DM v PE
T 1B > niz ’OBT full HE@’ niz ’
cc
Y PE
Lo niz ’
AX- L
full DLP Core
T IB H» D?E = OB
niz T
a) b)

Slika 51 Multi-core konfiguracija akceleratora sa 2 (a) i 4 CC modula (b).

Svaki CC modul se povezuje sa DRAM kontrolerom preko zasebnog DM-a i pripadajuceg AXI-
full interfejsa. Na pristupacnim FPGA baziranim SoC sistemima, DRAM kontoleri sa najmanje
4 AXI-full interfejsa su uobicajeni Sto znaci da ni Argus arhitektura u konfiguraciji sa 4 CC
modula nece predstavljati problem da se poveze na DRAM. Naravno, u slu¢aju nedostatka
portova, moguce je projektovati odgovarajué¢e module koji bi arbitrirali AXI-zahteve ¢ime bi
se omogucilo povezivanje gotovo proizvoljnog broja CC blokova na memorijski sistem.
Naravno, ocekivati je degradaciju performansi ukoliko se znacajno uveéava broj CC modula
jer DRAM nece biti u stanju da opsluzi sve CC blokove zbog limitirane propusne modi.
Navedimo i to da povecavanje broja DLP jezgara nece imati znacajan uticaj na performanse
akceleratora. Razlog za to treba traziti u Cinjenici da slojevi koje akcelerira ovaj deo Argus
akceleratora uzimaju znacajno manji vremenski udeo u odnosu na konvolucione slojeve u

poznatim CNN-ovima.

Ukoliko Argus arhitektura ima vise od jednog CC modula posledi¢no je u stanju da procesira

vedi broj kernela u paraleli. Tako Argus akcelerator sa dva CC bloka moZe da obraduje do 64
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razliCita kernela istovremeno dok Argus sa Cetiri CC modula ima ima mogucénost procesiranja
128 kernela istovremeno. Ako je instanciran Argus akcelerator sa Cetiri CC bloka i ukoliko se
procesira sloj koji ima 128 ili vise kernela, akcelerator ¢e raditi u rezimu koji je opisan i za
jedan CC. To znaci da ¢e svaki CC modul uditati svoje kernele, po 32 svaki, i da ¢e svaki CC
procesirati isti deo IFM-a samo sa razlicitim kernelom. U ovakvim slojevima Argus arhitektura

sa Cetiri CC modula ¢e biti efikasan kao i Argus sa jednim CC-om u smislu uposlenosti PE-ova.

Navedeni odnos konfiguracije akceleratora i konvolucionih slojeva nije uvek ispunjen,
posebno u pocetnim slojevima CNN mreZa. Prvi sloj velike veé¢ine CNN-ova Cine 32 kernela.
Da bi se i u slu¢aju ovakvih slojeva zadrzala visoka efikasnost, moguce je procesirati razlicite
delove IFM-a razli¢itim CC blokovima. Na primer, CCO moZe da obraduje gornju Cetvrtinu IFM-
a, CC1 drugu Cetvrtinu od gore i tako redom. Podela IFM-a na Cetvrtine je prikazana razli¢itom

bojom na slici 52.

Grupaod 16

IFM cco ’/ klastera OEM
224x224x3 112x112x32

IS —» PE niz

Grupa od 16
klastera

CC1

/ IS *PEniZ/G—\
— >

rupa od 16

’/ klastera i
cC2

IS B PEniz———— [

Grupa od 16
klastera

= \ ¥
IS [+ PE niz

Slika 52 Efikasno procesiranje konvolucionog sloja sa 32 kernela pomocu Argusa sa 4 CC modula.

Posle konfigurisanja CC modula, pocinje paralelno ucitavanje ista 32 kernela u svaki od CC-
ova. Po zavrSetku ucitavanja svaki CC ima identi¢nu kopiju parametara kernela i pocinje
obrada IFM-a. Svaki IS dobija drugaciju pocetnu adresu koja predstavlja adresu gornjeg levog
Stapica svake Cetvrtine IFM-a. Paralelno ra¢unanje konvolucije je pra¢eno simultanim radom
pridruzenih portova na DRAM kontroleru. Posto nema deljenja ulaznih podataka izmedu CC
modula, ovakvi slojevi su najzahtevniji u pogledu propusne moc¢i DRAM kontrolera. Takode,
zbog povecanog nivoa paralelizacije, vece opereéenje je prisutno i na strani upisa u DRAM.
Povrh svega, primetimo da slojevi sa manjim brojem kernela obi¢no obraduju plitke IFM-ove

$to povladi za sobom cinjenicu da ra¢unanje pojedinaénih tacaka OFM-a ne traje dugo te je
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koli¢ina podataka na izlazu znacajno veca nego u slucaju slojeva koji se nalaze dublje unutar
mreze. Na srecu slojevi sa 32 kernela su prisutni samo na pocetku mreze, a najéescée je to
slu¢aj samo sa prvim slojem. Ve¢ slededi sloj uglavnom ima 64 ili viSe kernela Sto drasti¢no
smanjuje pritisak na strani Citanja podataka iz DRAM-a. Takode, ra¢unanje izlaznih rezultata
traje duZe te je smanjena i koli¢ina podataka na izlazu Argus akceleratora ka DRAM-u. Ovakav
slu¢aj je prikazan na slici 53. Slika je detaljnija kako bi se jasno uocila uloga Link bloka i

redukcija razmene podataka izmedu DRAM-a i Argus arhitekture.

Prva grupa od

j 16 klastera

IS —» Link —» PE niz » OS

:

Druga grupa od

IFM CC
\ JJ/ 16 klastera

gits IS - Link = PE niz # OS
Zasf P d
cc2 rva grupao
J—/ 16 klastera

4
V) ___Lle IS - Link = PEniz » 0S —+»0S >
T 7]
Druga grupa od

cc 16 klastera

IS = Link = PE niz 0S

i

Slika 53 Efikasno procesiranje konvolucionog sloja sa 64 kernela pomocu Argus akceleratora sa 4 CC modula.

Na pocetku, CCO ucditava parametre prvih 32 od 64 kernela. Simultano CC1 preko svog IS
modula ucitava drugih 32 kernela. Isti postupak konfigurisanja se deSava u CC modulima 2 i 3.
Po zavrSetku uéitavanja parametara sloja, CCO ée imati kopiju parametara identi¢nu CC-u 2.
Takode, sadrzaj interne memorije CC modula 1 i 3 ¢e biti isti. Sledeci korak je procesiranje
IFM-a koje se u ovom slu¢aju mozZe podeliti na dva dela. Gornja polovina IFM-a ¢e se obraditi
pomocu CC modula 0i 1 dok ¢e ljubicasta (donja) polovina biti procesirana CC blokovima 2 i
3. Ukoliko znamo da CC moduli 0 i 1 izracunavaju odziv nad istim delom IFM-a, istim snopom
Stapica, jasno je da nije potrebno duplirati zahteve ka DRAM-u vec¢ je to moguce uraditi

pomocu samo jednog IS modula. Ulogu keSiranja IFM-a za CC module 0 i 1 ée preuzeti IS
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unutar CCO, dok ¢e za CC-ove 2 i 3 ovu ulogu imati IS koji pripada CC-u 2. IS unutar CC bloka 0
Ce slati redom snopove Stapic¢a ka svom PE nizu dok ¢e Link blok iste podatke prosledivati ka
CC modulu 1. Link modul CC bloka 1 ¢e dalje proslediti IFM ka svom PE nizu koji ¢e raditi
paralelno sa PE nizom unutar CC-a 0. Na ovaj nacin IS unutar CC bloka 1 je u stanju mirovanja
¢ime se izostavlja nepotrebna razmena podataka sa DRAM-om. Naravno, ista operacija se
odvija unutar CC modula 2 i sa razlikom da se ucitava donja polovina IFM-a. Primetimo da se
ista optimizacija deljenja podataka izmedu CC blokova mozZe izvesti za slojeve koji imaju 128
ili viSe kernela. U sluc¢aju da sloj ima 128 kernela, sva Cetiri Link modula ¢e biti uposlena. Link
blok unutar CC modula 0 ¢e slati podatke Linku unutar CC bloka 1 koji ¢e dalje prosledivati

podatke ka CC modulu 2 i tako redom koliko god da ima CC blokova u akceleratoru.

6.8 DLP jezgro

DLP (engl. Dense Layer Processing) je zaseban deo Argus akceleratora specijalizovan za
izracunavanje max pooling, average pooling i sloja sabiranja (engl. Adding). Kako bi se postigla
visoka propusna moé, modul je pipeline-ovan tako da ima Sest nivoa protocne obrade kao na
slici 54. U zavisnosti od konfiguracije sloja koji se obraduje, neki od nivoa proto¢ne obrade se
mogu zaobidi. IzraCunavanje odziva sloja se uvek radi u tri koraka. U koraku jedan se prvi Stapic¢
iz tekuceg snopa Stapica ucitava u blok koji se zove memorija. Uéitavanje prvog Stapiéa se vrSi
preko ulaznih registara. Slededi korak predstavlja procesiranje svih ostalih Stapic¢a trenutnog
snopa. Ukoliko je u pitanju max pooling sloj drugi Stapié¢ ¢e se porediti sa prvim koji je ucitan
u koraku jedan. Zatim ¢e se medurezultat smestiti u internu memoriju. Potom ¢e se treci
Stapic ucitavati i uporedivati sa prethodno izrac¢unatim medurezultatom iz memorije. Rezultat
ovog poredenja se takode smesta u memoriju i tako redom. Po obradi svih Stapica tekuéeg
snopa krajnji rezultat se preko izlaznih registara Salje izvan DLP jezgra, to jest, u DRAM. Vredi
navesti da se u prvom koraku uvek koriste samo ulazni registri i memorija kako bi se ista
inicijalizovala pocetnim vrednostima prvih Stapi¢a svakog snopa, nezavisno od sloja koji se

racuna.

Kako bi se iskoristio pun potencijal ulazno-izlazne magistrale od 128 bita, sve jedinice unutar
DLP modula su vektorizovane tako da u svakom taktu mogu da obraduju po osam 16-bitnih
vrednosti. Takode, kompletna aritmetika unutar DLP jezgra je 16-bitna sa izuzetkom memorije

i niza mnozaca koji je zbog prirode operacije 24-bitan.
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Slika 54 Blok dijagram DLP jezgra.

U sluéaju max pooling sloja u prva dva koraka su aktivna prva Cetiri bloka sa slike 54. U prvom
koraku se inicijalizuje memorija preko ulaznih registara. U drugom koraku se racuna razlika
izmedu ucitanog Stapica, odnosno medurezultata u memoriji pomocu niza sabiraca. Rezultat
se prosleduje komparatorskom nizu koji odlucuje koje rezultate ¢e smestiti u memoriju. Po
zavrSetku obrade poslednjeg Stapic¢a iz snopa, aktivira se izlazni niz registara preko kojih

konacni rezultati napustaju DLP blok.

Prvi korak average pooling-a je identican onom u slu¢aju max pooling sloja. Memorija se
inicijalizuje vrednostima prvog Stapi¢a trenutnog snopa. U drugom koraku se ucitava naredni
Stapi¢ koji se dovodi na niz sabiraca. Kao drugi sabirak se is€itava prvobitno upisani Stapic¢ u
memoriju. Zbir ova dva Stapiéa se upisuje u memoriju. Dalje, preko ulaznih registara se ucitava
tredi Stapic¢ koji se dovodi do sabiraca. Prethodno izracunata tekuéa suma se Cita iz memorije
i sabira sa tre¢im Stapi¢em. Proces se ponavlja dokle god se ne saberu svi Stapiéi unutar
trenutnog snopa. Po zavrSetku sabiranja, rezultati iz memorije se dovode na niz mnozaca koji
rade usrednjavanje tako Sto se zbir svih Stapi¢a snopa mnozi sa reciprocnom vrednoséu broja
Stapiéa unutar snopa. U slucaju da je snop dimenzija 2x2, koeficijent mnoZenja ¢e biti 0.25.
Naravno, ovaj broj je preracunat u 16-bitnu aritmetiku sa fiksnim zarezom i preko
konfiguracionog ulaza doveden do niza mnozaca. Poslednji korak je da se izlazi niza mnozaca

smestaju u DRAM preko niza izlaznih registara.

Takode, i sloj sabiranja ima identic¢an prvi korak. Ovog puta se memorija inicijalizuje Stapi¢ima
iz prvog IFM-a, ozna¢imo ga sa IFMOQ. U drugom koraku se ucitava Stapié¢ koji odgovara
ucitanom, ali iz drugog IFM-a, oznac¢imo ga sa IFM1. Stapi¢ IFM-a O se iz memorije dovodi na
sabirac gde se sabira sa Stapicem iz IFM-a 1. Ukoliko je sloj takav da se sabiraju samo dva IFM-
a, onda se resenje smesta u memoriju, da bi iz iste bio prosleden na izlaz preko izlaznih

registara. Ukoliko je potrebno sabrati vise od dva IFM-a, rezultat sabiranja se smesta u
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memoriju gde ¢eka da se ucita odgovarajuci Stapic¢ iz sledeéeg IFM-a. Ovaj proces se moze
ponavljati proizvoljan broj puta, to jest, dokle god se ne saberu svi IFM-ovi koji participiraju u

datom sloju.

6.9 Monitor performansi

Da bi se evaluirale tacne performanse akceleratora potrebno je implementirati modul koji ée
vrsiti nadgledanje procesiranja na FPGA Cipu. Po obradi svakog sloja, monitor ¢e saCuvati
indikatore uposlenosti magistrala koje je moguce procitati preko AXI-lite interfejsa pristupom
registarskoj mapi. Ovi indikatori su dovoljni za raCunanje efikasnosti arhitekture. Jezgro ovog
monitora ¢ini nekoliko registara, brojaca i jednobitni komparatori te kao takav predstavlja
zanemarljivo uvecdanje celokupnog akceleratora. Sa druge strane daje egzaktne podatke o
performansama Argus akceleratora zajedno sa okruzujuéim memorijskih sistemom. Ovo je
potrebno uraditi kako bi se video uticaj ograni¢ene propusne mocé¢i DRAM kontrolera na
simulacione (teoretske) performanse akceleratora. Dodatni razlog, koji namece potrebu
ura¢unavanja performansi DRAM kontrolera u ukupne performanse, potic¢e od ideje da Argus
akcelerator treba da bude implementiran unutar embeded sistema i u istima ostvari
performanse koje prevazilaze postojeca reSenja. Drugim rec¢ima, cilj disertacije je da se pokaze
da ovakav pristup zaista ima prednosti u odnosu na dosadasnje u okviru postojeéih, a ne

hipotetickih sistema.

Da bi se pronasla uska grla, koja onemogucavaju postizanje maksimalnih teoretskih
performansi, potrebno je nadgledati iskljucivo ulazne i izlazne magistrale. Ovakav pristup je
moguc¢ jer je akcelerator projektovan tako da unutrasnje komponente imaju identicnu,
uparenu, propusnu moc za sve relevantne/poznate slojeve. Jedan od ekstremnih primera koji
je uzet u razmatranje prilikom projektovanja arhitekture je prvi Pointwise sloj u MobileNet
CNN-u. Ovaj sloj je takav da zahteva stoprocentno iskoris¢enje ulazne i izlazne magistrale
akceleratora. Ukoliko magistrale budu u stanju da ispoStuju ovakav pritisak, Argus CNN
akcelerator ¢e dostic¢i teoretski maksimum performansi. Performanse i efikasnost samog
akceleratora je moguée proveriti u okviru simualcije RTL-a tako Sto ¢e se ulazi i izlazi
maksimalno opsluzivati od strane simulacionog modela. Napomenimo i to da se Argus
arhitektura ponasa kao master i u smislu magistrala i generalno jer inicira sve transfere i
procesiranje. Zbog navedenog, akcelerator ¢ée pokusati Sto bolje da iskoristi dostupne

propusne moc¢i memorijskog sistema. Iz navedenog, jasno je da je efikasnost Argus arhitekture
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na FPGA sistemu, moguce utvrditi posmatrajuéi samo naznacene magistrale na slici 55 i to sa

izuzetnom tacnoscu.

Na slici 55 se mogu uociti dva podbloka, jedan za monitoring performansi prilikom uditavanja

parametara modela i drugi koji nadgleda magistrale u toku konvoluiranja IFM-a i kernela. Blok

koji prati transakcije u toku ucitavanja parametara ima dva registra, jedan koji skladisti

ukupno vreme potrebno za ucitavanje parametara sloja i drugi koji prijavljuje koliko se dugo

Cekalo na DRAM da isporuci zahtevane podatke. Naravno, vreme je u ovom slucaju izrazeno

u broju taktova te je prilikom ocitavanja vrednosti svih registara unutar monitora performansi

potrebno pomnofZiti ih sa trajanjem jedne periode takt signala (4 ns).
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Slika 55 Monitor performansi Argus akceleratora na Cipu.
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Blok na slici 55, koji je aktivan u toku konvoluiranja, oznacen kao ,,Procesiranje sloja”, sadrzi
3 registra. Prvi koji belezi ukupno vreme potrebno za obradu sloja. Drugi koji daje informaciju
koliko taktova je Argus akcelerator bio spreman da prihvati trazene podatke (IFM), ali DRAM
nije mogao da odgovori i treci, u kome je sacuvan podatak o vremenu provedenom cekajudi
na DRAM da preuzme izlazne rezultate sloja. Uz navedene registre, modul ¢ine i brojaci za sve
od navedenih podataka, komparatorska logika koja nadgleda valid i ready signale AXI-stream
magistrala koje se posmatraju. lako su na slici 55 registri (plavi pravougaonici) prikazani da
pripadaju registarskoj banci monitora performansi, u okviru stvarne implementacije oni su
deo globalne registarske banke akceleratora kojoj procesorski sistem pristupa preko AXI-lite

interfejsa.

Jasno je da je za merenje apsolutnih performansi dovoljno samo zbirno vreme provedeno
prilikom ucitavanja parametara i konvoluiranja, medutim dodatni indikatori direktno ukazuju
na to Sta je najveca prepreka u postizanju teoretskih maksimuma arhitekture. Ovo narocito
moze biti interesantno u toku procesiranja sloja jer se jednostavno moze uociti da li
procesiranje viSe usporava Citanje ili upisivanje u DRAM sto dalje moze biti korisno za analizu
rada DRAM kontrolera. Takode, navedeni podaci mogu biti od koristi ukoliko se odluci za
projektovanje izlaznih bafera izmedu akceleratora i DRAM-a. Ipak, dalja analiza memorijskog

sistema nije deo ove disertacije.
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7 Funkcionalna verifikacija i hardversko testiranje akceleratora

Kako bi se proverila funkcionalna korektnost, razvijeni akcelerator je podvrgnut testiranju, to
jest, procesu koji se naziva verifikacijom hardvera. Pored funkcionalne korektnosti, simulacije
u okviru simulatora mogu pomodi u otkrivanju mana arhitektura i uskih grla. Uz funkcionalnu
verifikaciju (naziv koji se najcesce koristi za proveru RTL-a u okviru simulatora), Argus CNN
akcelerator je podvrgnuti testiranju na stvarnom hardveru, tacnije, Xilinx MPSoC ¢ipu oznake
ZCU104. Testiranje na hardveru potvrduje ispravnost prethodnog testiranja u simulatorima.
Dodatno, u okviru testiranja na Cipu se otkrivaju obi¢no greske vezane za integraciju
akceleratora u sistem, ali se mogu ocitati i performanse kompletnog sistema u realnim
uslovima eksploatacije. U nastavku, poglavlje je podeljeno na funkcionalnu verifikaciju u kome
je opisan postupak, koriséeni alati i prikazani najinteresantniji digitalni talasni oblici signala
Argus arhitekture. Drugi deo poglavlja donosi verifikaciju na pomenutom hardveru, nacin
testiranja i takode, karakteristicne talasne oblike, ali ovog puta sa akcentom na integraciju

akceleratora u sistem.

7.1 Funkcionalna verifikacija — teorijske osnove

lako verifikacijia nije u fokusu ove disertacije, proces testiranja hardvera ove kompleksnoti je
nezaobilazan deo razvoja. Generalno gledano, verifikacija je postala najzahtevniji deo u
razvoju danasnjih Cipova. Nagli rast kompleksnosti Cipova je isprac¢en naglim razvojem
verifikacionog dela grane privrede. Svedoci smo postojanja kompanija koje se specijalizovano
bave verifikacijom na raznim nivoima, Sto je do samo pre jedne decenije bilo gotovo
nezamislivo. Cak i sama pozicija verifikacionog inZenjera nije bila toliko popularna, da bi
danas, broj ovako profilisanih inzenjera uveliko prevazi$ao broj dizajn inZenjera. Navedeno je,
pored rasta kompleksnosti €ipova, uzrokovano i visokom cenom razvoja i proizvodnje.
Pronalazak greSaka (odstupanja hardvera od specifikacije) u ranoj fazi razvoja znacajno
smanjuje troskove razvoja nego kada se isti pronalaze u proizvedenom ¢ipu. Ovo je toliko
znacajno da verifikacioni tim pocinje razvoj simulacionog okruzZenja uporedo sa dizajn timom
koji projektuje Cip. Gotovo uvek je slucaj da verifikacioni tim broji veéi broj inZenjera od dizajn

tima Sto donekle oslikava kompleksnost zadatka verifikacije.

Naravno, verifikacija ASIC i FPGA cipova se donekle razlikuje, ali osnovni ciljevi i koraci su

identi¢ni. Oba procesa pocinju od funkcionalne specifikacije ¢ipa iz koje se kreira verifikacioni
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plan. Drugi korak u nizu je razvoj verifikacionog okruzenja da bi se u trecem koraku okruzenje
srelo sa RTL-om ¢ime zapocinje proces simulacije i otklanjanja greSaka. U ovom procesu se
razvijaju i regresije testova koje se iznova pokrecu prilikom vecih promena unutar RTL-a. Na
ovaj nacin dizajn i verifikacioni tim preveniraju unosenja dodatnih greSaka u postojeéi kod
tako Sto regresija daje indikaciju da li su prethodno korektne funkcionalnosti sada narusene
(neki testovi koji su prolazili bez greSaka sada prijavljuju neslaganja). Od ovog koraka se
postupak verifikacije u ASIC i FPGA tehnologijama najéesce razlikuju, tako Sto se u slucaju ASIC
verifikacije nastavlja sa rigoroznim simuliranjem koje ukljucuje i tehnicke karakteristike
logickih kapija i ostalih ¢elija koje se koriste. Uz navedeno, dizajn tim pokrece i linter, alat koji
otkriva razne nepravilnosti, od pogresne sinhronizacije izmedu klok domena, preko greSaka u
koriséenju aritmetickih operanada do raznih drugih problema koji mogu biti uzroci
nepravilnog funkcionisanja Cipova. Naravno, ovaj postupak je moguce i poZeljno primeniti i
na dizajn koji je namenjen FPGA platformama, ali se u praksi ¢esto ne izvodi. Osnovni razlog
je cena uklanjanja greSaka prilikom produkcije. U slu¢aju ASIC Cipova, probni Cipovi dolaze u
laboratorije na proveru gde bivaju podvrgnuti proveri pomoéu odabranog skupa testova.
Ukoliko se otkrije greSka koja ima znacajan uticaj na funkcionalnost Cipa, potrebno je isti
ispraviti u RTL-u, prodi kroz sve procese verifikacije i utvrditi zasto je ista promakla, te na
posletku proizvesti novi Cip. Sa druge strane, otkrivenu gresku na FPGA platformama je
potrebno ispraviti u RTL-u, proci kroz postupak verifikacije i generisati novi fajl koji ¢e biti
ucitan u FPGA kolo. Trajanje ispravke greSaka na FPGA kolima se meri od nekoliko sati do
nekoliko dana u zavisnosti od kompleksnosti, dok je to u slué¢aju ASIC ¢ipova najcesée nekoliko

meseci.

Kako bi se navedeni postupci ubrzali, ali i u€inili otpornijim na greske, konstantno se razvijaju
nove metodologije i jezici za verifikaciju hardvera. Jedan od prethodno najrasprostranjenijih
jezika, koji je i dalje u upotrebi je ,,e” i prate¢a metodologija skraéenog naziva eRM (engl. e
Re-use Methodology). lako je doZivela Siroku upotrebu, danas je polako istiskuje UVM (engl.
Universal Verification Methodology) i SystemVerilog kao jezik. Sustinski gledano, sve do sada
razvijene metodologije dele istu osnovu. Gledano sa visokog nivoa apstrakcije, u svakom
verifikacionom okruZenju moZemo prepoznati komponente koje pobuduju ulazne signale
DUT-a (engl. Design Under Test), blokove koji prikupljaju izlaze DUT-a i jedinice koje vrse

proveru korektnosti prikupljenih rezultata (engl. checker). Najkompleksniji delovi
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verifikacionog okruzenja su najcesée checker-i koji pored provere izlaznih rezultata DUT-a u

sebi sadrZze i model DUT-a pisan od strane verifikacionog tima na visokom nivou apstrakcije.

Odabir metodologije i nacin testiranja zavise od nekoliko faktora. Najbitniji je svako tip
hardvera koji se testira u smislu da li je DUT kontrolno orijentisan i uglavnhom upravlja
okruzuju¢im komponentama ili ima zadatak da procesira velike koli¢ine podataka odredenim
algoritmita. Uz tehnicke karakteristike DUT-a, u danasnje vreme i raspoloZivost, ali i
obucenost ljudskih resursa ima veliki uticaj na odabir nacina testiranja. Usled trenutnog

nedostatka kadra, i same preferencije inZenjera igraju bitnu ulogu u odabiru metodologije.

U slucaju ove doktorske disertacije, ne postoji verifikacioni tim koji bi vrSio testiranja.
Aplikacija akceleratora je orijentisana na procesiranje velikog broja podataka Sto znaci da nije
potrebno praviti kompleksne verifikacione komponente koje bi pobudivale ulazne signale u
ta¢no odredenim vremenskim intervalima. Zbog navedenog, verifikacija RTL-a pomocu
simulatora je izvrSena uzimajuéi u obzir osnove dobrog verifikacionog okruzenja, a to su
razdvajanje okruzenja koje stimuliSe ulazne signale, dela koji prikuplja rezultate i blokova koji
proveravaju korektnost rezultata. Kako bi se dodatno ubrzao postupak testiranja, RTL
verifikacija je izvedena pomocu C programskog jezika. SystemVerilog, koji je koris¢en za
pisanje testbench-a, ima mogucnost poziva C funkcija koje su koris¢ene za pripremu i proveru
podataka. C jezik nije izvorno namenjen verifikaciji hardvera te u tom smislu i vreme potrebno
za kreiranje okruZenja nije optimalno. Ipak, razvijene C funkcije su bile ponovno koris¢ene
prilikom testiranja akceleratora na FPGA razvojnom okruzenju gde nije bilo potrebno znacajno
modifikovati iste. Pored toga $to navedene funkcije nije bilo potrebno ponovno pisati, one su
i proverene u okviru simulatora gde su otklonjeni svi poznati nedostaci. Ovako testirane
funkcije znaéajno smanjuju vreme verifikacije na hardveru. Razlog za to proizilazi iz ¢injenice
da ukoliko se na hardveru pojave greske mozemo sa velikom sigurnoscu tvrditi da su uzroci
negde na strani hardvera, a ne u softveru. Kako bi se dodatno ubrzao proces testiranja, model
DUT-a je preuzet iz Pythona, tako Sto su ekstrahovane ulazne i izlazne matrice slojeva
direktno, uz koris¢enje postojeéih biblioteka. Na ovaj nacin su izbegnute greske u modelu koje
bi neminovno bile prisutne u slucaju da se model pisao u okviru C-a. Ukratno, C funkcije na
zahtev DUT-a dovode ulaznu matricu na ulaz Argus arhitekture, a prikupljene rezultate porede

sa izlaznom matricom koja je, kao i ulazna, pripremljena uz pomo¢ Python modela CNN-a.

121



Ovakav vid testiranja je poznat i kao verifikacija pomocu zlatnih vektora (engl. Golden vector

approach) koji je gotovo idealan za ovakav tip hardvera.

Kao Sto je navedeno, verifikacija je u najvecoj meri zadatak verifikacionog tima, medutim,
neke delove Cesto obavljaju dizajneri, ali i softverski inZenjeri. Podela se najcesée vrsi na
osnovu nivoa na kome se verifikacija sprovodi. Naj¢eséa podela verifikacije je na sledeée

nivoe:

1. Dizajnerski nivo — Dizajner razvija jednostavano okruzZenje, naj¢es¢e pomocu nekog
HDL jezika i proverava bazi¢nu fukncionalnost dela dizajna. Ovakve provere se
najcesce vrse vizuelnom inspekcijom talasnih oblika pomoéu simulatora. Greske koje
se otkrivaju nisu kompleksni i obi¢no su to nepovezani signali, pogresan rad kontrolnih
jedinica i slicno.

2. Nivo zasebne jedinice (engl. Unit) — Prilikom formiranja verifikacionog plana, tim
selektuje kompleksne module na kojima je potrebno sprovesti zasebnu verifikaciju i
dodeljuje ih naj¢es¢e jednom verifikacionom inZenjeru. Ovo su uglavnom kompleksni
moduli unutar jezgra koji su cesto i univerzalni te postoji moguénost njihovog
ponovnog korisé¢enja. Zbog navedenog, od velikog interesa je da budu dobro testirani.

3. Nivo jezgra (engl. Core) — Ovaj nivo predstavlja testiranje na nivou zasebnih celina, koji
kao takvi, imaju jako veliku univerzalnost. Takode, jezgra najée$ce bivaju instancirana
nekoliko puta na istom Cipu ili ¢ak i na nekoliko potpuno razli¢itih ¢ipova. Sve ovo
govori o znacaju verifikacije na ovom nivou, jer potencijalno moze kompaniji znacajno
uStedeti resurse u buduénost. Pored funkcionalnosti, akcenat je i na integraciji
prethodno verifikovanih Unit-a.

4. Nivo Cipa — Testiranje na nivou Cipa se najéesée odvija u laboratorijama gde posebno
obuceni inZenjeri sprovode verifikaciju pomocéu posebno odabranog skupa testova.
Ovaj vid testiranja je najsporiji te je potrebno paZljivo odabrati testove koji aktiviraju,
Sto vedi deo Cipa, to jest, pokrivaju Sto veéi deo njegove funkcionalnosti. Pored
funkcionalnog testiranja, u laboratoriji se sprovodi i niz generic¢kih testova koji
utvrduju da li je proizvodni proces izveden korektno. Drugim recima, ovi testovi

otkrivaju fizicka oStecenja na Cipovima nastala u procesu proizvodnje.
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interakciju razvijenog Cipa sa ostalim Cipovima na razvojnoj ili konacnoj Stampanoj
ploci.

6. Hardver/softver koverifikacija — Ukoliko je hardver takav da na sebi ima i procesore
opSte namene, vrlo je verovatno da ¢e se na njima izvrSavati neki program. Softver
najce$c¢e upravlja okruzujuéim hardverskim komponentama te je potrebno proveriti
da li program na pravilan nacin uposljava ili oCitava rezultate rada ¢ipova na sistemu.
Najéeséi problemi koji se u ovoj fazi otkrivaju su nepravilnosti u okviru softvera, ali i
do sada neotkrivene greske unutar hardvera koje najéesc¢e imaju veze sa vremenskom
komponentom slanja/primanja komandi i statusa. Interesantno za ovaj nivo testiranja
je da se velika veéina propustenih greSaka naj¢esSce zaobilazi tako Sto se krajnji softver
modifikuje tako da neispravne funkcionalnosti aktivira na nacin kako se greske ne bi
ispoljili kod krajnjeg korisnika. Ovo se uglavnom radi prilikom pisanja softvera na

niskom nivou poznatog kao drajver (engl. driver).

Verifikacija Argus akceleratora nije izvrSena na svim navedenim nivoima, posebno ne za svaku
komponentu. Ipak, da bi se proces ubrzao, postojala je podela na kompleksne jedinice koje su

imale zasebna verifikaciona okruzenja.

Kao rezime uvodnog dela funkcionalne verifikacije, moZzemo reci da je testiranje na najvisem
nivou, nivo jezgra, izvrseno koristedi pristup zlatnih vektora. Matrice su ekstrahovane iz javno
dostupnih modela CNN-ova pisanih u Python jeziku. Zbog prirode CNN-ova, ali i
implementacije akceleratora, testiranje je moguce izvrsiti sloj po sloj bez gubitka na kvalitetu
verifikacije. Dakle, iz dostupnih modela CNN-a su izdvojeni ulazni i izlazni podaci jednog sloja.
Ulazni podaci se dovode na ulaz akceleratora, a rezultati izracunavanja se porede sa
odgovaraju¢om ekstrahovanom matricom. Ovakav pristup je moguc jer je konfiguracija CNN-
a unapred poznata i ne zavisi od rezultata koji se dobijaju na izlazu slojeva mreze. U nastavku
poglavlja je prikazan tehnicki deo testiranja sa osvrtima na uvedene teorijske osnove

funkcionalne verifikacije.

7.1.1 Verifikaciono okruZenje

Verifikaciono okruzenje ¢e biti opisano u top-down maniru, iduéi od okruZenja za testiranje

na Core nivou ka kompleksnim okruZzenjem na nivou Unit-a. Na slici 56 je prikazano
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verifikaciono okruzenje na najvisem nivou koje ukljucuje kompletan Argus akcelerator kao
DUT sa izuzetkom Data Mover-a (DM) i konfiguracione registarske banka. Zbog prethodnog
poznavanja prirode DM-a i kako bi se izbeglo integrisanje Xilinx-ovog IP-a unutar okruZenja,
kreirani su pomocni procesi (engl. task) koji simuliraju rad DM-a. Sa druge strane,
konfiguraciona registarska banka je izostavljena jer je ona generisana pomocu Xilinx-ovog
alata koji kreira registarske banke proizvoljne veli¢ine, a kojima se pristupa pomocu AXI-lite
interfejsa. Ukoliko bi ova komponenta bila deo okruzenja, bilo bi neophodno integrisati
gotove komponente koje bi stimulisale banku na pravi nacin (AXI-lite protokol) ili jos
komplikovanije, napisati ovakvu komponentu. Mana ovakvog pristupa je Sto ¢e deo hardvera
(registarska banka i njena veza sa Argus akceleratorom) ostati ne testiran pre verifikacije na
stvarnom hardveru. Ipak, rizici su izuzetno mali zato $to se kod u potpunosti generise od
strane alata, a integracija je izuzetno jednostavna i svodi se na povezivanje signala. Takode,
akcelerator je tako koncipiran da je u toku procesiranja odredenog sloja, konfiguracija
stacionarna. Drugim re¢ima, nema promene vrednosti konfiguracionih registara, Sto se u
literaturi moze pronad¢i pod nazivom on-the-fly promena konfiguracije. Sve druge
komponente Argus arhitekture su sadrZane u plavom kvadratu na slici verifikacionog

okruzenja (slika 56).

Opis komponenti okruzenja ¢éemo poceti od narandzastih blokova napisanih u SystemVerilog-
u. Jedini task testbench-a koji inicira transakcije je nazvan Accelerator setup. Odmah po
pokretanju simulacije, ovaj task postavlja reset signal na aktivnho ¢ime se Argus CNN
akcelerator dovodi u inicijalno stanje. Dok je reset aktivan, iz C-a se preuzimaju konfiguracioni
parametrii dovode na ulaz akceleratora. Po stabilizaciji konfiguracionih ulaza, reset se otpusta
i pokreéu se ostali task-ovi unutar testbench-a, ali u pasivnhom rezimu. Ovo znacéi da ostali

procesi nadgledaju interfejse DUT-a ¢ekajuci komande.
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conv_pw_2.h driver.h env.h rand.h circular_fifo.h

C functions
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Accelerator
setup
Y \
| Load Cmd req |«— —»{ Store Cmd req |
DRAM response :(’-\\I/RI_IGDULS) Y
> —» Checker
Testbench (SystemVerilog)

Slika 56 Verifikaciono okruZenje na najvisem nivou (Core level).

Zamislimo da se trenutno simulira konvolucioni sloj i da akcelerator zapocinje procesiranje.
Prvo ¢e IS zatraziti parametre sloja (bias, nzi, nzv) preko task-a nazvanog Load Cmd req. Ovaj
task preuzima zahteve koji dolaze u obliku opisane komande DM-a (pocetna adresa u DRAM-
u i koli¢ina podataka koji se potrazuju). Kako bi se na sto verniji nacin simuliralo izvrSavanje
na stvarnom hardveru, ovaj zahtev se prosleduje FIFO baferu koji je implementiran u C delu
okruZenja. Bafer je programabilne dubine koja je konfigurisana na 5 zahteva. Drugim re¢ima,
to znaci da ¢e u prvih pet taktova Argus arhitektura dobiti obavestenje da je uspesno
prihvaceno prvih pet zahteva, a da pri tom niti jedan podatak neée biti dostavljen
akceleratoru. DRAM response task je takode aktivan i proverava da li u FIFO baferu ima
pristiglih zahteva. Posto prihvati prvi zahtev, DRAM response uditava parametre koji su
skladisteni u nizovima unutar C-a i prosleduje ih na ulaz Argus akceleratora. Opet, da bi
verifikacija bila Sto pribliznija realnoj situaciji, zahtevi se obraduju sa pauzama ¢ije je trajanje
odredeno generisanim, pseudo-slu¢ajanim brojem. Na ovaj nacin se najviSse proverava
nezavisnost funkcionisanja hardvera od vremenske komponente. Pored pauzi izmedu obrada

zahteva, ni isporuka zahtevanih podataka nije uvek kontinualna veé postoje pauze. Na ovaj
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nacin se proverava ispravnost toka podataka i njegova otpornost na promenljive performanse
DRAM kontrolera. Naravno, prilikom provere postojanja uskih grla i performansi arhitekture,
navedene pauze su konfigurisane na vrednost 0, kako bi se maksimalno opteretio DUT. Sve

navedene situacije su detaljno opisane na slikama 58 i 59.

Posto DM opsluzuje i izlaznu stranu DUT-a, Store Cmd req se ponasa na isti nacin kao i Load
Cmd req task. Takode, u C delu se nalazi FIFO bafer koji se is€itava od strane Checker task-a.
Pored komandi iz FIFO bafera, Checker task uzima i podatke iz izlazne matrice sloja kako bi
izvrSio poredenje onoga Sto generiSe DUT sa oCekivanim rezultatima. Primetimo da se FIFO
bafer koristi na vise mesta u okviru C-a te je on napisan kao univerzalan bafer u okviru jedne
od C biblioteka koje se koriste u okviru disertacije. Pored FIFO bafera, kreirana je i zasebna
biblioteka koja sluZi za generisanje pseudo-slu¢ajnih brojeva koji se koriste prilikom testiranja

otpornosti DUT-a na nezavisnost od vremenske komponente.

lako nije prikazan, deo verifikacionog procesa je i program napisan u Python jeziku koji
generisSe neke od .h fajlova simulacionog okruzenja. Pre nego se pokrene simulacija potrebno
je pozvati ovaj program koji u¢itava CNN model, ¢iji sloj ¢e se simulirati, i na nekoj od slika iz
ImageNet-a pokrece procesiranje ekstrahujuéi ulaznu i izlaznu matricu odgovarajuceg sloja.
Pored IFM-a i OFM-a preuzimaju se i parametri sloja, kerneli i konfiguracija sloja. Potom
program generise .h fajlove u koje smesta parametre zajedno sa IFM-om i OFM-om.
Konfiguracioni parametri su smesteni u okviru strukture, dok su ostali parametri i matrice
smesteni u nizove. Konfiguracioni deo, pored karakteristika sloja (visina/sirina kernela, IFM-
a...) sadrzi i pocCetne adrese ovih nizova u memoriji. Adrese ¢e biti dodeljene u toku
kompajliranja te e se zajedno sa ostalim parametrima proslediti DUT-u u okviru Accelerator
setup task-a. Primetimo da ée se isto deSavati i prilikom simulacije na stvarnom hardveru, sto

znaci da je moguce iskoristiti identi¢an C kod.

Dakle, pored pomenutih biblioteka, C deo verifikacionog okruzenja inkorporira .h fajlove koji
sadrze parametre sloja i IFM/OFM matrice. Takode, postoje i funkcije koje pristupaju nizovima
u okviru .h fajlova na zahtev SystemVerilog task-ova kao i pomocéne funkcije koje sluze za
instancioniranje i jednostavnu manipulaciju FIFO baferima. Neizostavan deo na kraju
simulacije su i funkcije koje oslobadaju zauzete delove memorije kako ne bi doslo do poznatog
curenja memorije koje moZe imati znacajne posledice u sluéaju regresija sa ve¢im brojem
testova.
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7.1.1.1 Top-level verifikacija

Za simulacione primere na najvisem nivou hijerarhije je koris¢en drugi Pointwise konvolucioni
sloj MobileNet vl CNN-a. Specificnost Pointwise konvolucionih slojeva je da su im kerneli
dimenzija 1x1xIFM_D. Ova karakteristika u mnogome olakSava razumevanje talasnih oblika
signala zato Sto nema ponovnog kori$¢enja delova IFM-a izmedu racunanja uzastopnih tacaka
OFM-a, to jest, nema potrebe za keSiranjem IFM-a unutar IS modula. To dalje implicira da se

kompletan IS zaobilazi. Na slikama koje slede su prikazani tokovi podataka izmedu vedéih

PE (»)osc CJ

blokova konvolucionog jezgra, naznaceni na slici 57.
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Slika 57 Tacke opservacije signala u slucaju drugog Pointwise sloja MobileNet v1 CNN-a.

Na slici 58 su akcentovani talasni oblici signala koje generise IS na pocetku procesiranja sloja.
Bez obzira Sto se keSiranje ne koristi, IS je blok koji generiSe sve zahteve ka DRAM-u te je

znacajan deo bloka aktivan.

Prva dva signala na slici 58 su takt signali, jedan frekvencije 250 MHz i drugi 500 MHz, a zatim
sledi sinhroni reset. Po otpustanju reseta, DUT dobija start komandu koja pokrece
procesiranje. U okviru grupe IS_ DM_CMD signala vidimo AXI-Stream interfejs koji Salje
zahteve ka DRAM-u. U slucaju konvolucionih slojeva, to su parametri sloja podeljeni u tri
transakcije i IFM zahtev/i. Posto je keSiranje suvisno ono se zaobilazi unutar IS-a, a IFM se
potrazuje samo jednim zahtevom. Drugim re¢ima, umesto da se IFM transferuje Stapi¢ po
Stapié, u slucaju pointwise konvolucija se kontinualno doprema kompletan IFM. Na ovaj nacin
se maksimizuje iskoriséenje propusne moc¢i DRAM kontrolera jer bi potrazivanje Stapic¢ po
Stapi¢ bilo neefikasno posebno kod slojeva ¢ija je dubina IFM-a plitka. Ukoliko analiziramo
vremensku komponentu na ovom interfejsu, primeticemo da je Argus akcelerator spreman

da u svakom taktu isporuci novu komandu $to se vidi na osnovu konstantno aktivnog valid
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signala. Kao sto je receno u uvodnom delu, bafer koji prihvata komande to radi sa pauzama

¢ije je trajanje randomizovano. Ovo se reflektuje u obliku ready signala koji nije stalno aktivan.

Druga dva interesantna interfejsa na slici 58 su DM_IS_DATA i LINK_CU_DATA. Oni
predstavljaju tok podataka od DRAM-a ka akceleratoru. Prvi interfejs je direktna veza sa
DRAM-om, dok se drugi nalazi izmedu Link modula i niza PE-ova. DM _IS_DATA predstavlja
odgovor DRAM kontrolera na prethodno opisane zahteve. Kao i u slucaju komandnog
interfejsa i ovaj posStuje AXI-Stream protokol. Primetimo da se prvo prenose bias-i i da postoji
odredeno kasnjenje kroz IS od dva spora takt perioda S$to je posebno naznaceno na slici 58.
Ovo je posledica registara unutar IS modula koji su aktivni iako se keSiranje zaobilazi. lako nisu
potrebni u funkcionalnom smislu, potreba za ovim registarima proizilazi iz relativno visoke
frekvencije na kojoj akcelerator radi te je potrebno pipeline-ovati i jednostavnije delove
kombinacione logike. Kao i u slu¢aju komandnog interfejsa, i ovde se podaci dopremaju sa
pauzama izmedu svake transakcije Ssto se moZe primetiti na valid signalu koji je povremeno
neaktivan. Sa druge strane, akcelerator je uvek spreman da prihvati nove podatke te je ready
signal uvek aktivan. Napomenimo i to da je zarad jednostavnosti tlast signal AXI-Stream
protokola izostavljen jer su njegove promene spore te nisu vidljive u prikazanom vremenskom

intervalu simulacije.
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Slika 58 Pocetak procesiranja drugog Pointwise sloja MobileNet vl mreZe.
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Slika 59 prikazuje izlaznu stranu Argus arhitekture sa akcentom na tri interfejsa:
OS_DM_CMD, CU_OS_DATA i OS_DM_DATA. Prvo, komandni interfejs Salje DRAM-u zahteve
za smestanje podataka koji se izracunavaju. Veli¢ina transfera podataka je 64 bajta dok je
adresa definisana po¢etnom adresom alociranog bafera unutar C verifikacionog okruzenja i
pozicijom trenutnog Stapi¢a unutar OFM-a. Velitina svakog dela Stapica koji se skladisti u
jednom dahu je definisana brojem ta¢aka OFM-a (jednak broju aktivnih PE-ova) i velicinom
rezultata koji je uvek 2 bajta (16-bitna aritmetika). Otuda i veli¢ina zahteva od 64 bajta, 32 PE-

a po 2 bajta podatak.

CU_OS_DATA interfejs tok podataka od niza PE-ova ka OS modulu. Karakteristi¢no za ovaj deo
akceleratora je da se rezultati uvek prosleduju u nekom vidu burst moda. Drugim re¢ima, sve
tacke OFM-a koje se trenutno racunaju su spremne istovremeno. Ovo je posledica paralelnog
rada PE-ova koji su ravnhomerno optereéeni zbog prirode algoritma za orezivanje. Prvi
izraCunati Stapic za pointwise sloja od Cetiri bloka sa po osam rezultata je prikazan na slici 59.
Jasno se moze videti da ovi podaci posle prolaska kroz OS bivaju izmenjeni u smislu da je na
njih primenjena ReLU aktivaciona funkcija te su negativni rezultati dobili vrednost nula. Finalni

podaci su prikazani u okviru OS_DM_DATA interfejsa.

Pored podataka, na slici 59 se moZe analizirati i vremenska komponenta procesiranja
konvolucionog sloja pomocu Argus akceleratora. Prvi interfejs od gore (potpuno zeleni signali)
doprema podatke IFM-a ka nizu PE-ova, i njegov tok iz navedenih razloga nije kontinulan kako
bi se testirala ispravnost DUT-a. Takode, ni spremnost DRAM-a da prihvati podatke nije
kontinualna pa se tako podaci na OS_DM_DATA interfejsu preuzimaju sa pauzama. Ovo je
oznaceno zutim pravougaonikom koji akcentuje valid/ready signale AXI-Stream protokola ka
DM-u. Prvi put do sada, ovde se moZe videti i aktivnost tlast signala u okviru AXI-Stream
interfejsa (conv_tlast_o signal). tlast signal je aktivan na poslednjoj grupi od osam podataka
svakog zahteva. Ovakva aktivnost tlast signala je obavezna zbog interne implementacije DM-
a i DRAM kontrolera. Odsustvo pravilnog rada tlast signala ¢e uzrokovati zastoj DM-a i DRAM-
a $to dalje ima za posledicu zaustavljanje kompletnog akceleratora. Ovo je izrazen problem

narocito u slu¢ajevima kada se izmedu slojeva ne resetuje kompletan akcelerator.

Da bi se ispitala efikasnost akceleratora u idealnim slucajevima potrebno je idealizovati

ponasanje DRAM kontrolera sto je ilustrovano slikom 60.
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Kako bi se maksimalno opteretio akcelerator, ulazna magistrala u niz PE-ova je konstantno
aktivna (valid je 1). Sa druge strane, da izlazna magistrala ne bi usporavala akcelerator,
conv_ready_i signal (OS_DM_DATA interfejs) je takode konstantno aktivan $to znaci da je
DRAM spreman da preuzme rezultate. Ukoliko su protoci na magistralama upareni, to jest,
nema uskih grla unutar akceleratora, oCekivano je da je ulaz u niz PE-ova spreman da prihvati
novi blok od osam podataka u svakom taktu. Ovo jeste slucaj i to se oslikava u konstantno
aktivnom cu_ready_s signalu u okviru LINK_CU_DATA interfejsa. Takode, vreme trajanja
raCunanja jedne tacke OFM-a je osam taktova Sto je oCekivano ako se uzme u obzir veli¢ina
kernela koja je 1x1xIFM_D, a IFM_D je jednak 64 tacke, odnosno osam grupa od po osam, a

pri tom znamo da je kapacitet PE-a takav da moZe da obradi jednu grupu u jednom taktu.

conve_tb.wcfg*

OQ W @ @ I o | = 2 oo -

833,767 ns

> W cu_data_s[128:0]

> data7

> data6 ‘
» data5 > 2 . 27 [¢] }

e jﬁei(lpc;da
ra PE

_ostream_data_s[127:0]

cmd_data_o[71:0]
cmd_valid_o

TelConsole | Messages

Slika 60 Provera efikasnoti i postojanja uskih grla akceleratora u slucajevima idealnog DRAM kontrolera.
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Navedeno je potvrdeno na visokom nivou interfejsom CU_OS_DATA na slici 60. Crveni
pravougaonik predstavlja vreme u kome se racunaju naredne tacke OFM-a, odnosno periodu
potrebnu da se izracuna jedna tacka OFM-a. Detaljniji prikaz racunanja konvolucija i

performansi PE-ova ¢e biti prikazan u okviru simulacionih rezultata niza PE-ova koji slede.

7.1.1.2 Ulazni tok podataka (IS)

lako IS nije bio testiran na Unit nivou, u nastavku su prikazani karakteristi¢ni talasni oblici koji
oslikavaju rad kes memorije IS modula. Kako bi upotreba kesa imala smisla, koriséen je drugi
konvolucioni sloj VGG-16 mreZe kod koga imamo preklapanja segmenata IFM-a izmedu
susednih tacaka OFM-a. Ovaj sloj karakteriSu kerneli dimenzija 3x3x64, IFM dimenzija
224x224x64 i korak po visini i Sirini koji su jednaki i iznose 1. Konfiguracija se mozZe videti i na
slikama 61 i 62 u okviru prvih 5 signala. Na slici 61 su prikazani talasni oblici prilikom upisa
podataka u kes, tacnije, na samom pocetku procesiranja navedenog sloja. Iduéi od vrha
moZemo primetiti Cetiri signala nazvana cache_line_0/1/2/3 koji predstavlja indikaciju
popunjenosti svake linije keS memorije. Podsetimo se da svaka linija ke memorije odgovara
jednoj horizontalnoj liniji IFM-a. To znaci da ukoliko ke$ ima cetiri linije, u njega moZzemo
smestiti Cetiri linije IFM-a. Takode, broj linija keS memorije zavisi od visine kernela i
vertikalnog koraka konvolucije i ra¢una se kao njihov zbir, Sto je objasnjeno u sekciji koja

detaljno opisuje arhitekturu IS modula.

Idudi sa leva na desno, uspravna bela linija oznacava trenutak kada je upis u prvu liniju kes
memorije zavrsen, Sto se indikuje postavljenjem signala cache_line_0 na 1. Isti trenutak je
oznacen i na umanjenoj, hipotetickoj slici keS memorije gde je sivom bojom oznadena
zauzetost lokacija keS memorije (zelena boja oznacava padding). Kako vreme odmice, moze
se primetiti da se popunjavaju i preostale tri linije. Po zavrSetku popunjavanja kompletne kes
memorije, cache_wr_enable_i signal se spusta na 0 Sto se dalje signalizira DRAM-u koji pauzira
dopremanje podataka. Pored popunjavanja memorije, na slici keS memorije je narandzastom
bojom istaknut kvadrat veli¢ine 3x3xIFM_D koji se procesira prilikom racunanja gornje leve
tacke OFM-a, to jest, kvadrat IFM-a koji se prvi procesira. Ono $to se moze primetiti je da su
horizontalna tri Stapi¢a ovog kvadrata u padding-u (zeleni kvadratic¢i oko kesS memorije) te su

oni dostupni i pre upisa prve linije.
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W kernel_h_i[7:0] Padding 77777777 . .

W kernel_w_i[7:0]

W stride_horizontal_i[4:0; H
W |stride_vertical_i[4:0] HI: Isa p

™ cache_memory

. 2
W 777 7 7 7 7 7 7 7 7 A
VT 7 7

d cache_line_0 11T

d cache_line_1

Wl cache_line_2

e e
-linija
#l cache_validate_curr_line_i 0 ‘

# cache_wr_addr_i[13:0] 041b
W cache_wr_data_i[127.0] 000000290cé&f]
T

¥ cache_rd_enable_i 0 ‘

T
\
\
|
d cache_line_3 J
W cache_wr_enable_i
W cache_wr line_i[4:0] 00 ) DTr n utna
\
T

4l cache_clear_curr_line_i 0

W cache_rd_line_i[4:0] 00

W cache_rd_addr_i[13:0] 0000

™ mem_data_o[127:0] 000000000004

#l mem_valid_o 0

2 oy X Dozvoljeno €itanje iz ke$a na trenutni zahte
a)

Name Value ‘E,EBG ns ‘5,310 ns |5, 820 ns ‘5,33a ns
L 1 L
W oclk_i 1
> W kernel_h_i[7:0] 03
> W kernel w_i[7:0]

5,848 ns |5,850 ns 5,860 ns 5,878 ns
L

: : 5,850 ns |5,850 ns [5.908 ns 5,518 ns

3 : 5920 ns 5,950 ns 5,948 ns 5,950 ns

5,968 ns 5,970 ns
L L L

> W stride_horizontal_i[4:0]
> W stride_vertical_i[4:0]
~ W cache_memory

d cache_line_0

W cache_line_1
d cache_line_2 d
d cache_line_3 Pa C

4 cache_wr_enable_i

cache_wr_line_i[4:0]

W cache_validate_curr_line_i
cache_wr_addr_i[13:0] 1051
cache_wr_data_i[127:0] 000000290cef] -
# cache_rd_enable_i 0

W cache_clear_curr_line_i ]
cache_rd_line_i[4:0] 00
cache_rd_addr_i[13:0] 0000

i mem_data_o[127:0] 00000000000
# mem_valid_o 0

W mem_ready i 1

Slika 61 llustracija popunjavanja linija ke$ memorije (a) i detaljan prikaz upisa u prvu liniju kesa




Padding delovi se odmah prosleduju nizu PE-ova Sto je vidljivo na mem_valid_o signalu na
pocetku simulacije (zaokruzen crvenim, slika 61a). Jo$ jedan interesantan trenutak je
postavljanje cache_rd_enable_i signala na jedan. U ovom momentu je i druga linija kes
memorije popunjena, $to zajedno sa padding-om na vrhu IFM-a €ini ukupno tri linije spremne
za procesiranje. Dalje, IS nastavlja upis u trecu liniju kesa, ali to ne ometa dalje Citanje jer su
svi podaci za ra€unanje prvog reda OFM-a dostupni te cache_rd_enable_i ostaje aktivan do
daljnjeg. Vrlo brzo nakon ovog momenta se deaktivira signal cache_wr_enable_i $to znaci da
je ke§ memorija popunjena. Idu¢i na desno na slici 61a), moZzemo primetiti zaokruzeni
trenutak u kome se oslobada prva linija keSa (crvena elipsa) i ponovo postavlja
cache_wr_enable_ina jedan. Ovo znaci da je prva linija IFM-a u potpunosti iskoris¢ena i da na
njeno mesto moze da se upiSe sledeca, u ovom slucaju peta linija IFM-a. Posto kes ima visinu
od cetiri linije IFM-a, to znaci da po oslobadanju prve preostaju jos tri, Sto je dovoljno za
racunanje narednog reda OFM-a. Da nema zastoja u racunanju izlaza se moze videti po tome
Sto u ovom periodu signal cache_rd_enable_i ostaje nepromenjen, a mem_valid_o ostaje i

dalje aktivan (niz PE-ova nastavlja preuzimanje podataka).

Slika 61b) predstavlja uvec¢ani deo pocetka upisa u kes prikazanog na 61a). Uspravna bela linija
oznacava pocetak upisa u prvu liniju Sto je praceno postavljanjem signala cache_wr_enable_i
na jedan u ovom trenutku. Od interesantnih signala moZe se uoditi aktiviranje
cache_wr_addr_i koji oslikava kontinualni upis u keS memoriju inkrementujuéi adrese za
jedan. Napomenimo i to da se podaci smestaju u 128-bitnim blokovima Sto znaci da svaka
memorijska lokacija ima ovu veli¢inu. Zbog 16-bitne aritmetike, navedeno znaci da u svaku
lokaciju staje po osam tacaka IFM-a. Jo$ jednom, na 61b) se jasnije vidi prosledivanje padding-
a zaokruzenog na slici 61a). Signal mem_valid_o se postavlja na 1, mem_ready i je takode
aktivan Sto znaci da niz PE-ova preuzima podatke sa mem_data_o magistrale. Na magistrali
podataka svaka tacka ima vrednost O i tako narednih 24 takta. Ova 24 takta odgovaraju
prenosu 3x8x8 podataka, to jest, 3 gornja Stapica u padding-u, gde svaki od njih ima dubinu

koja odgovara IFM_D (8x8=64).

Slika 62 detaljnije prikazuje proces Citanja iz keS memorije a) i oslobadanje linija kesa (b).
Takode, detaljno je prikazan deo aktiviranja padding-a prilikom vertikanog koraka
konvolucije. Na slici 62a) se moZe primetiti popunjavanje prve linije keS memorije

postavljanjem signala cache_line_0 na 1. Ovo je izazvano upisom poslednjeg podatka prve
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linije IFM-a na adresu 1791 (cache_wr_addr _i). Primetimo da se adresa poklapa sa Sirinom i
dubinom IFM-a, jer je Sirina 224 Stapica, a svaki Stapi¢ zauzima 8 lokacija u memoriji
(8x224=1792). Upis se nesmetano nastavlja dalje preko adrese 1792 dok citanje pocinje od
adrese 0 (cache_rd_addr_i). Naravno, isCitavanje je ispraceno aktivacijom mem _valid_o
signala. Da bismo potvrdili funkcionalnu korektnost, detaljno je strelicama obeleZeno Citanje
Stapica iz prve linije keS memorije. Prvi Stapié, oznacen plavom bojom, se nalazi na adresama
od 0 do 7. Po zavrsetku prvog, drugi Stapic (zeleni kvadrat) krece od adrese 8 do 15 Sto se vidi
na adresnom signalu (cache_rd_addr_i). Po prosledivanju ova dva Stapi¢a nizu PE-ova, na red
dolazi padding koji se nalazi u treéem redu kvadrata 3x3 IFM-a koji se trenutno procesira.
Prelazak na slanje padding-a se kontrolise signalom cache_pad_i koji se posle adrese 15
postavlja na 1. Narednih 8 taktova se nizu PE-ova prosleduje padding, te se vrednost O
postavlja na mem_data_o magistralu. Po zavrSetku padding-a, procesiranje se zaustavlja jer
druga linija kes memorije nije jo$ uvek popunjena. Napomenimo da se ovakve pauze desavaju
samo na pocetku obrade sloja. Drugim recima, deSavaju se samo prilikom inicijalnog
popunjavanja kesa. Naravno, mogucde je i u nekim ekstremnim slucajevima gde racunanje
traje jako kratko, a korak konvolucije je veliki pa DRAM ne stigne da dopremi novi red IFM-a

dok se prethodni procesira. Ovakvi slu¢ajevi su izuzetno retki u slu¢aju danasnjih CNN-ova.

U toku verifikacije, najzahtevniji slu¢aj provere funkcionalne korektnosti IS modula se odnosio
na trenutak kada se zavrSava racunanje tekuéeg reda OFM-a i prelaz na slede¢i OFM red. U
ovom trenutku je potrebno osloboditi liniju/e kes memorije u zavisnosti od vertikalnog koraka
i podesiti adrese upisa/Citanja na odgovarajuce vrednosti. Ovaj period je prikazan na slici 62b).
Na slici moZzemo primetiti da ljubiéasti signal, cache_line_0, dobija vrednost 0 sto je indikacija
da je prva linija ke§ memorije slobodna za upis. Istovremeno pocinje upis $to se oslikava u
talasnom obliku signala cache_wr_enable_i. Na ovaj nacin se daje maksimalno moguée vreme
IS modulu da dopremi slededi red IFM-a. Posle plavog Stapica sledi padding, Cije je vreme
izvrSavanja vidljivo postavljanjem signala cache _pad i na 1. Kako bi se ispratio kompletan
padding, moguce je pratiti Zute strelice koje pokazuju na vremenske intervale u kojima se nule
prosleduju nizu PE-ova. Da sve funkcionise kako je o¢ekivano se moze primetiti u trenutku
prelaska iz prvog u drugi red kada je trajanje padding-a dvostruko duZze Sto je oekivano jer

imamo dva padding Stapica, jedan za drugim.
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U periodu u kome je cache_pad i signal aktivan, a na njega pokazuju i Zuta i plava strelica,
desava se prelaz iz jednog u drugi red. Pored funkcionalne korektnosti bitno je maksimizovati
iskoriséenje raspolozivih performansi niza PE-ova. Visoka efikasnost se moze postiéi ukoliko IS
dostavlja podatke bez pauza. Da je ovo slucaj jasno se vidi na signalu mem_valid_o koji je na
62b) konstantno postavljen na 1. Da se svaki takt deSava trasfer jasno je jer je i mem_ready_i
signal takode aktivan. Primetimo i da ne postoji prekid u protoku podataka ni prilikom slanja
padding dela (signal cache_pad_i aktivan). Ovo je postignuto paZljivim projektovanjem

kontrolne logike IS modula.

7.1.1.3 Niz procesorskih elemenata

Svakako, najkompleksniji deo niza PE-ova je PE koji ima centralnu ulogu u bloku. Zbog
dvostruko vece frekvencije od okruzenja, na kojoj rade DSP blokovi, bilo je izuzetno vazno
implementirati kontrolnu logiku na nacin da se ne naruse pravila dobrog dizajna, ali i da se
maksimizuje iskoriséenje raspoloZivih potencijala/hardverskih resursa. lako je funkcionalna
verifikacija u velikoj vecini slu¢ajeva prvi vid verifikacije sa kojim se sre¢e RTL, u slucaju PE-a
to nije bilo tako. Kako bi se proverile moguc¢nosti platformi, prvo je napisan jednostavan RTL
koji koristi DSP blok na navedeni nacin te je kod testiran na FPGA sistemu. Tek kada se
ustanovilo da je stvarno mogude izvesti ovako nesSto, zapocet je proces dalje gradnje
arhitekture. Pored testiranja moguénosti FPGA platformi, nekoliko RTL implementacija je
pokus$ano kako bi se kompajler naveo da koristi tacno Zeljene elemente DSP blokova, kako je
opisano u poglavlju 6.5 koji se bavi prezentovanjem krajnje arhitekture. lako je funkcionalnoj
verifikaciji prethodilo testiranje na stvarnom hardveru, jednostavni PE koji je bio koriséen za
ovo testiranje nema mnogo sliénosti sa onim koji se trenutno koristi u okviru Argus arhitekture

te su rezultati rada probnog hardvera ovde izostavljeni.

Pored PE-a, u nastavku su prikazani talasni oblici i kolektora rezultata. Podseéanja radi,
kolektor preuzima rezultate izraCunavanja od PE-ova i prodleduje ih OS bloku u okviru
magistrale veli¢ine osam rezultata. Slika 63 ilustruje rad kolektora rezultata na primeru
drugog konvolucionog sloja VGG-16 CNN-a. Naravno, tip sloja nije od velike vaznosti za analizu
rada niza PE-ova, jer PE-ovi, a tako i ostali blokovi unutar niza PE-ova, nemaju informacije o

oblicima kernela i sloja.
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Slika 63 Preuzimanje rezultata od PE-ova i njihovo grupisanje u magistralu sirine osam podataka.




Od konfiguracionih ulaza, najbitniji je signal active_processor_i, koji obavestava kolektor da li
je pojedinacan PE aktivan u ovom sloju ili nije. Kodovanje je takvo da svakom PE-u pripada po
jedan bit. Posto sloj ima 64 kernela, svih 32 PE-a je aktivno te je ovaj signal postavljen na sve
jedinice. Sledeci signal (conv_data_i) je niz od 32, 32-bitna podatka, to jest, niz koji okuplja
sve izlaze PE-ova. Kako bi se lakSe uvidela funkcionalna ispravnost, ovaj signal je podeljen na
grupe od po osam PE-ova koji se zajedno obraduju pomocu kolektora rezultata. Prva grupa
od osam PE-ova je nazvana PEO-7, druga PE8-15 i tako redom. Pored podataka, bitan signal za
opservaciju je i conv_valid_i koji daje indikaciju kada je rezultat na izlazu PE-a spreman za
preuzimanje. Primetimo da svaki PE ima dodeljen po jedan bit u ovom signalu i da su svih 32
bita postavljeni na 1 u istom taktu. Ovo je posledica ujednacene raspodele racunskih zahteva
izmedu kernela sto je direktna posledica koriséenog algoritma za orezivanje. Poslednji bitan
signal za rad kolektora je chunk_select _reg, koji predstavlja selekcioni signal multipleksera
koji selektuje odgovaraju¢u grupu od osam PE-ova i prosleduje ih na izlaz. Po prijemu
informacije da su rezultati spremni, ovaj brojac ide u Round-Robin maniru od 0 do 3 i selektuje
odgovarajuce PE-ove. Kada je 0, na izlaz se prosleduju rezultati PE-ova od 0 do 7, kada je 1 PE-
ova od 8 do 15 i tako redom. Takt u kome se rezultati PE-ova 0 do 7 prosleduju na izlaz je
multipleksera je uokviren crvenim. Preuzimanje rezultata sledece grupe PE-ova je prikazano
Zutom bojom. Kao i vecina ostalih interfejsa, izlaz multipleksera i kolektora generalno postuje
AXl-stream protokol. Zbog toga, pored magistrale podataka koriste se i kontrolni signali
conv_stream_valid_o i conv_stream_ready _i. Sa druge strane, iako je ulazni interfejs neki
derivat AXI-stream protokola, ne mozemo reéi da je u potpunosti identi¢an. Naime, ulazni
signali su grupisani te ulazni valid/ready (conv_valid_i/conv_ready o) signal ima Sirinu od 32
bita, po jedan za svaki PE. Primetimo da u toku obrade prve grupe od osam PE-ova (crvena
elipsa), izlazni conv_ready_o signal dobija vrednost hex 000000FF. To je signal prvoj grupi PE-
ova da su njihovi rezultati preuzeti Sto znaci da isti nece biti validni u slede¢em taktu. Ovo se

oslikava promenom conv_valid_i signala u slede¢em taktu na vrednost hex FFFFFFOO.

Pored svih do sada prikazanih talasnih oblika od interesa, u nastavku je joS prikazan i rad
centralnog modula svakog CNN akceleratora, PE-a. Pocetak i kraj racunanja jedne izlazne
tacke OFM-a koris¢enjem PE-a je prikazano na slici 64a) i b). Slika 64a) prikazuje pocetak
racunanja koje podrazumeva ucitavanje bias-a i brisanje sadrzaja drugog DSP bloka. Slika 64b)

prikazuje zavrsnu fazu izracunavanja, to jest, sabiranje rezultata DSP blokova.
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Podsecanija radi, dva DSP bloka Cine jedan PE. Svaki DSP radi na dvostruko vecoj frekvenciji od
okruzujuce logike, sto znaci da moze da izvrsi dve MAC operacije u jednom taktu. Posto PE
¢ine dva DSP-a, jasno je da je kapaciteti jednog PE-a mogucnost izvrSavanja Cetiri MAC
operacije u jednom taktu. DSP blokovi su fizi¢ki razdvojeni, njihovi rezultati ¢e predstavljati
dve polovine vrednosti jedne izlazne tatke OFM-a $to znaci da ¢e se za dobijanje konacnog
reSenja ovi rezultati morati sabrati. Interesantni momenti ra¢unanja odziva su njegov pocetak
i kraj. PocCetak racunanja odziva prati odlazak signala flush_n_res i na vrednost 0 Sto se moze
uociti na slici 64a). Ovaj signal se koristi kako bi se iz DSP bloka obrisala vrednost prethodnog
izraCunavanja, odnosno, da se ucita vrednost bias-a. Ljubicasti signali pripadaju grupi signala
DSP bloka koji inkorporira vrednost bias-a dok su zelenom bojom oznaceni signali koji
pripadaju DSP-u koji vrsi kalkulacije ne uzimajudi bias u obzir. Primetimo da se posle vra¢anja
flush_n_res_i signala na 1 vrednosti data_o signala postavljaju na vrednost bias-a odnosno,
na 0 u slucaju drugog DSP bloka. Naravno, data_o signal je izlazni signal DSP bloka sSto znadi
da oslikava trenutnu vrednost akumulatora. lako izraCunavanje pocinje odmah posle
negativnog pulsa flush_n_res_i signala, vrednosti akumulatora se neko vreme ne menjaju $to
je direktna posledica procesiranja padding-a. Indikacija da se procesira padding moze biti
vrednost 0 na signalima pos2 i pos3. Ovi signali predstavljaju IFM tacke dok su parametri
kernela na posO i pos1. Prva MAC operacija koja ima rezultat razli¢it od nula je zaokruzena
crvenim. Ulazni argumenti MAC operacije su vrednosti -161984 (akumulator) i cinioci
mnozenja, -955 i 1517. Rezultat ove MAC operacije je -161984 + (-955 x 1517) =-1610719 Sto
se moze videti posle prve promene data_o signala u okviru DSP-a koji uzima bias u obzir. Ova
promena data_o signala se deSava sa nekoliko taktova zakasSnjenja Sto je posledica dubine
pipeline-a unutar DSP bloka. Ra¢unanje se dalje nastavlja na isti nacin dok se i posledniji Cinioci

ne uzmu u obzir. Trenutak zavrSetka procesiranja je prikazan na slici 64b).

Signal data_last_i, na slici 64b) (selektovan), oznacava poslednju grupu podataka u tekué¢em
izraCunavanju, sto je indikacija kontrolnoj logici da kreira odgovarajuce signale za preuzimanje
rezultata od strane izlazne logike PE-a. Izlazni kontrolni signali su oznaceni ljubi¢astom bojom
i zaduzeni su za kontrolisanje izlaznih registara (after dsp ce s i adder _ce_s). Prvi,
after_dsp_ce_s, predstavlja clock enable signal za prihvatne registre posle DSP blokova. Ovi
registri rade na frekvenciji sistema, Sto se i moze zakljuciti iz trajanja signala koji je jednak

periodi sporog takta. Primetimo da se u taktu posle aktivacije after _dsp_ce s signala,
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vrednosti registara after_dsp_reg _conv0/1_partial osvezavaju najnovijim rezultatima sa
izlaza DSP blokova (zaokruzeni crvenom su vrednosti akumulatora koji se smestaju u
navedene registre). Sve $to je preostalo je da se vrednosti iz after_dsp_reg_conv0/1_partial
saberu i upiSu u registar nazvan conv_res. Signal dozvole upisa u conv_res registar je
adder_ce_s koji, kako mu ime kaZe, dozvoljava upis rezultat sabiraca u registar. Ovime je
raCunanje zavrSeno i rezultat je spreman za preuzimanje od strane kolektora rezultata.
Primetimo da u toku predaje rezultata iz DSP blokova okruzujuéoj logici nema pauze, vec se
nastavlja dalje procesiranje sloja. Ovo je jasno uocljivo ako se pogledaju selektovani signali
data_valid_iidata_ready_o (selektovani, ulazni kontrolni signali u PE). Ovi signali konstantno
imaju vrednost 1 Sto znaci da se razmena podataka deSava u svakom taktu. Kao potvrda da su
akumulatori ispraznjeni i da je otpocto sledeée izracunavanje, mozemo pogledati signal
flush_n_res_i koji ima negativan puls negde na sredini slike 64b), posle ¢ega je akumulator
jednog DSP-a postavljen na vrednost koju ima bias, dok je drugi postavljen na 0. Opisani

proces se ponavlja dokle god se ne izra¢unaju sve tacke OFM-a.

7.2 Verifikacija na FPGA platformi

Pre testiranja na FPGA sistemu, potrebno je zapakovati razvijene RTL kodove u IP-eve i izvrsiti
povezivanje IP-eva sa procesorskim sistemom i reset/klok generatorom. Na slici 65 je prikazan
izgled sistema koji je implementiran na FPGA Cipu. U dnu slike se mozZe primetiti procesorski
sistem koji u sebi sadrZi procesore opSte namene, ali i DRAM kontroler na koji su povezana
Cetiri jezgra, svaki u konfiguraciji sa jednim CC modulom. Na vrhu slike su uokvireni, jedno
jezgro sa pripadajuéim DataMover-om. Detaljnija konekcija sa DM-om je prikazana na slici 66.
Kako bi se povezali DM-ovi sa procesorskim sistemom, Vivado alat automatski instancira Axi
smart connect (SMC) blokove na Axi-Full konekcije izmedu DRAM kontrolera i DM-ova. Pored
DRAM konekcija, procesorski sistem je povezan i preko Axi-Lite protokola sa svim razvijenim
jezgrima kako bi dostavio konfiguracione parametre za svaki sloj. Posto faza konfigurisanja
traje izuzetno kratko u poredenju sa procesiranjem slojeva, jedan port procesorskog sistema
je dovoljan za sva Cetiri jezgra. Na kraju, obavezni deo svakog digitalnog sistema je i takt/reset
generator koji se moze videti u skroz levom kraju na slici 65. Reset generator se automatski
instancira od strane alata prilikom povezivanja. Takt generator je konfigurisan prema
potrebama sistema tako da isporucuje potrebna dva takt signala do 250 MHz i 500 MHz fazno

poravnata. Napomenimo i to da je za takt generator iskoriS¢ena gotova komponenta
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kompanije Xilinx, naziva Clock Wizard. Prilikom povezivanja, bitno je ispoStovati da takt signali
budu povezani na odgovarajue portove jezgara koja se testiraju, ali i svih ostalih

sekvencijalnih komponenti sistema.

CCi pripadaju¢i DMF—____*

Takt/ Resit generatdr i ﬁ — E = §7F
ﬁ I i O i o
e ‘7E g f ‘ I —= 1 =13
L] _ﬁ* [ —
I o :_ =
- aXa il
Interkonekcije = nXa =
(konfiguracija) T S — 4= a—
Xa | — | S
e o o
Al [
Interkonekcije
(podaci)
ZYNT
e UtraSCALE* Procesor i DRAM kontroler

Slika 65 Prikaz sistema na kome su vrsSena merenja na FPGA SoC-u.

Slika 66 donosi detaljan prikaz povezivanja jezgra sa DM-om koristeéi Axi-Stream protokole.
Tako moZemo videti port imena is koji je povezan na DM zajedno sa izlaznim interfejsom
naziva os. PosSto je re¢ o prvom od Ccetiri jezgra, link i, koji predstavlja ulaz za Link
komponentu, je povezan na blok koji je konstantno u stanju mirovanja, to jest, valid signal je
povezan na vrednost 0. Sa druge strane, link_o je spojen na sledeée jezgro. Pored navedenog,
mogu se videti i load/store_cmd interfejsi koji dostavljaju odgovaraju¢e komande DM-u za
transfer podataka iz odnosno, ka DRAM-u. Naravno, da bi se svaki sloj posebno konfigurisao,
postoji i cfg interfejs Axi-Lite tipa, preko kog se prihvataju konfiguracije. Na kraju, u desnom
delu slike se moZze primetiti komponenta naziva Concat koja sumira Eetiri conv_done_o signala

iz svakog jezgra i generise odgovarajuci prekid za procesor po zavrSetku procesiranja sloja.
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Slika 66 Detaljan prikaz povezanosti Argus akceleratora sa DM-om i logikom prekida.

Zbog kompleksnosti sistema, prikazavanje talasnih oblika na ovom nivou je zahtevan zadatak
ukoliko se Zeli postici visok nivo razumevanja. Zbog navedenog u nastavku su prikazane dve
slike koje prikazuju karakteristicne delove procesiranja sloja, viSe ilustrativno, da bi se
prikazao nacin testiranja, a manje da bi se prikazali detalji kao u sluéaju simulacija na RTL
nivou. Slika 67a) prikazuje pocetak procesiranja sloja koji je zapocet slanjem Cetiri uzastopne
komande ka DM-u. Napomenimo da talasni oblici signala na naredne dve slike pripadaju
PointWise sloju 13, MobileNet mreze. Posto je u ovom tipu slojeva keSiranje neaktivno,
kompletan IFM je zatrazen samo jednim zahtevom, poslednjim od Cetiri uokvirena crvenim
pravougaonikom. Prva tri ¢ine zahtev za bias, NZI i NZV. Na desnom delu slike 67a) moze se
videti odgovor DRAM-a koji posle, okvirno 70 taktova, pocinje da dostavlja trazene podatke.
Primetimo da se posle bias-a, javlja pauza od samo nekoliko taktova, u poredenju sa
prvobitnih 70, pre nego se nastavi isporuka NZI vrednosti. Na drugom delu slike 67, moze se
videti odziv jezgra, to jest, prvi rezultati izracunavanja. Na slici 67b) je prikazan i izgled .h fajla
koji sadrzi ulaz/izlaz za pomenuti sloj i sa kojim se vrsi poredenje. Crveni pravougaonik
predstavlja ocekivane vrednosti, dok su na talasnim oblicima uokvireni dobijeni rezultati.
MozZe se uociti mala razlika u vrednostima koja proizilazi iz toga Sto Keras biblioteka radi sa
brojevima sa pokretnom tackom, dok Argus akcelerator radi u 16-bitnoj aritmetici sa fiksnom
tackom. Prvi ocekivani rezultat ima vrednost 1909, dok je njegova vrednost, izraCunata od

strane Argus akceleratora, 1936.
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Slika 67 Pocetak procesiranja sloja a), i preuzimanje prvih rezultata izracunavanja konvolucije b).
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Primetimo da je ova razlika vrlo mala. Zbog robusnosti koju imaju CNN-ovi, ovakve razlike
nemaju nikakav uticaj na konacni rezultat klasifikacije mreze. Ukoliko nastavimo porediti
rezultate, primeticemo da na svakom postoje slicha odstupanja, ali da vrednosti odgovaraju

oCekivanim u odredenim granicama.

Kako bi se stekla slika i o softverskom delu verifikacionog okruzenja na FPGA platformi, na slici
68 je prikazana main funkcija i rezultati ocitavanja monitora performansi po zavrSetku

procesiranja osam grupa od po 32 kernela Pointwise 13 sloja, izra¢unate na CC modulu 0.

N-EBR 3 -R -GivnizB@E 40 s igdoo- s (B
[ Project Explorer % = B ||Gsystem.hdf  [3 system.mss [2 *helloworld.c 2 | [8 buffers.h ™ = g |20 2/THWp @M = B
= - = a W 5 -
Bs ¥ #include <stdio.h> CIG L
» @ argus_hw_test wrapper_hw_platForm_0 #include "platform.h” U stdio.h
~ #include "xil printf.h"
> | .
E?Btestispeed #include "xil _cache.h” u pvlatfo'rrn.h
» i test_speed_bsp #include "xparameters.h” o xil_printfh
#include "conve.h" U xil_cache.h

#include "multi_core_conve.h"

#include "buffers.h” =1 xparameters.h

#include "conv pw 13.h" U conveh
#include "io_conv_pw 13.h" a1 multi_core_conve.h
=int main() =1 buffers.h
init platform(); o conv_pw_13.h
xil DCachebisable(); u io_conv_pw 13.h
unsigned long core_addr[CORE_NUM] = {XPAR_CONVE ® CFG_BASEADDR, in() - int
XPAR_CONVE 1 CFG_BASEADDR, e main():in

XPAR_CONVE_2_CFG_BASEADDR,
XPAR_CONVE 3 CFG_BASEADDR};

struct Conv2DParams *blockX_convN;

unsigned ifm_size = get ifm buffer_size(config);
struct Buffer *ifm buffer = malloc_l6aligned(ifm size);
memcpy (ifm buffer->ptr_align, ifm, ifm size);

unsigned ofm_size = get_ofm_buffer_size(config);
struct Buffer *ofm_buffer = malloc_léaligned(ofm_size);

blockX_convN = setup_conv2d(filters, nzi, biasses,
ifm_buffer-»ptr_align,
ofm_buffer->ptr_align,
config);

memset (ofm _buffer-»ptr_align, @, ofm_size);
run_mc_conv2d(blockX_convN, core addr);

struct ErrorReport error =
check_hardware_results((shert int *)ofm_buffer->ptr_align,
(short int *)ofm @, (ofm size/2},20);
printf("max error %d!\n", error.max_error);
printf("fail position %d!\n", error.fail_position);

destroy_conv2d(blockX_convn) ;

destroy 16aligned buffer(ifm buffer);
destroy l6aligned buffer(ofm_buffer);

cleanup_platform();
return ©;
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loading duration2123s WK | || ceeemmeeemmioooo End of Seript----------------
processing duration 50471
input load atidle 683 16:40:47 INFO  : Context for processor 'psu cortexaS:
input processing atidle 303 16:40:47 INFO : ‘con' command is executed.
output processing atidle 0 16:40:47 INFO  : ------ ---XSDB Script (After L
total processing duration 53126 targets -set -nocase -filter {name =~"*A53*@" && jtag
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7777777777777777 End of Seript----------------
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send | | Clear o
writable smartinsert  143:67

Slika 68 Prikaz softverskog okruZenja i povratne informacije o performansama jednog konvolucionog jezgra.
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Sto se C koda ti¢e, na pocetku su ukljuéene potrebne biblioteke i konfiguracija, odnosno
IFM/OFM navedenog konvolucionog sloja. Dalje, inicijalizovan je SoC i isklju¢eno je keSiranje
zato Sto akcelerator upisuje direktno u memoriju $to se ne reflektuje u keSu. Ukoliko ke$ ne
bi bio iskljucen, procesor bi na kraju sloja poredio prethodno keSirane vrednosti te bi uvek
prijavljivao gresku. Jasno je da se ovakve stvari mogu izbeci sofisticiranim resenjima, medutim
to nije tema ove doktorske disertacije. U nastavku se vrsi inicijalizacija pocetnih adresa
registarskih mapa CC jezgara u adresnom prostoru sistema. Takode, vrsi se alokacija za
potrebne bafere i to poravnata na 16 bajta kako se ne bi deSavalo da odredene grupe od 8
vrednosti budu podeljene na dva pristupa memoriji. Potom se vrsi konfigurisanje jezgara
pomocu funkcije setup_conv2d i resetovanje vrednosti prihvatnog bafera. Pozivom funkcije
run_mc_conv2d (engl. run multi-core convolution 2d) zapocinje se izvrSavanje konvolucionog
sloja. Po zavrSetku, proveravaju se rezultati pomocu funkcije check_hardware_results te se
oslobadaju zauzeti baferi za IFM/OFM i konfiguraciju sloja pomodéu funkcija

destroy_conv2d/16aligned_buffer.

U donjem delu slike 68 je prikazan sadrZaj monitora performansi posle procesiranja Pointwise
13 konvolucionog sloja. Navedeni rezultati su prikazani za sluc¢aj kada je aktivan CC modul sa
indeksom 0. Ovaj sloj ¢ine 32 grupe od po 32 kernela, Sto znadi da se na svakom CC-u izvrSe 8
grupa od 32 kernela. PoSto IFM ima dubinu od 1024, a kernel dimenzije 1x1x1024, za svaku
izlaznu tacku je potrebno 128 taktova da bi se izracunala. OFM ima oblik 7x7x1024, te je jasno
da je za jednu grupu od 32 kernela potrebno 7x7x128 taktova, to jest, 6276 taktova u
idealnom slucaju. Posto svaki CC blok obraduje osam ovakvih grupa, to je 6276x8 Sto je
ukupno 50176 taktova za procesiranje. Na slici 68 se moZe videti da je ukupno vreme
procesiranja (total processing duration) 53126 taktova sa svim zastojima koji poti¢u od
nesavrsenosti DRAM kontrolera. Ukupno za svih osam grupa, ograni¢enja DRAM kontrolera
unose 2950 taktova zastoja, odnosno, u proseku oko 370 taktova po jednoj grupi. Ovo
odgovara ocitanoj vrednosti input processing at idle koji za poslednju grupu iznosi 303 takta.
Pored navedenog, moZemo videti da znacajan deo procesiranja navedenog sloja uzima
ucitavanje parametara, ukupno 21235 taktova. Analiza performansi ovog sloja jasno pokazuje
visoku efikasnost arhitekture akceleratora koji ne provodi vise od 6% vremena u zastoju
jednom kada procesiranje odpocne. Dodatno, treba primetiti da ovi zastoji poticu iskljucivo

od DRAM kontrolera.

148



8 Eksperimentalni rezultati

U okviru eksperimentalne sekcije su predstavljeni rezultati implementacije kao i ostvarene
performanse Argus akceleratora na FPGA razvojnom okruzenju. Ovo poglavlje treba jasno da
pokaze koje su prednosti Argus arhitekture u odnosu na publikovane akceleratore sa
akcentom nareSenja koja su namenjena upotrebi u embedded aplikacijama. Prvi deo poglavlja
donosi rezultate implementacije u smislu zauzeca raspolozivih resursa zajedno sa analizom u
koje FPGA komponente je mogude instancirati odgovaraju¢u Argus verziju. Naravno,
prikazano je i poredenje sa objavljenim FPGA resenjima kako bi se demonstrirala fleksibilnost
projektovanog akceleratora. U drugom delu su prikazane evaluirane performanse u smislu
raCunskih kapaciteta Argus akceleratora. Takode, neizostavno je i poredenje sa drugim
reSenjima kako u smislu apsolutnih performansi tako i raznih metrika koje isti¢u efikasnost

akceleratora.

8.1 Rezultati implementacije
8.1.1 PodeSavanje alata

Pre pocetka implementacije, potrebno je kreirati constraint fajl kako bi se alat usmerio ka
Zeljenim rezultatima. Ovaj fajl sadrzi instrukcije koje se najviSe ticu vremenskih ogranicenja.
Tu se pre svega misli na periodu takt signala i na maksimalno vreme potrebno da se stabilizuju
ulazno/izlazni signali. U slucaju kada se implementacija vrsi na FPGA SoC-u i kada akcelerator
nema interfejs ka eksternim pinovima na plod¢i, alat ¢e sam generisati ova ogranicenja.
Dovoljno je povezati Argus akcelerator sa DRAM-om u okviru u okviru IP integratora, a alat ¢e
kreirati potrebna ogranicenja. Uz navedena povezivanja, krucijalno je korektno napisati
ograni¢enja u vezi sa periodama takt signala. | ovaj deo je automatski generisan od strane
alaza zato Sto je za kreiranje takt signala koris¢ena slobodno dostupna komponenta Clock
Wizard. Komponenta je razvijena od strane Xilinx kompanije i koristi se kao IP. Prilikom
instanciranja moguce je u vizualnom okruZenju podesiti Zeljene parametre. U sludaju
integracije Argus akceleratora, komponenta je konfigurisana tako da ima dva takt signala,
jedan frekvencije 250 MHz, a drugi 500 MHz. Kao ulaz, Clock Wizard koristi jedan oscilator iz
kog generiSe oba takt signala Sto je potreban uslov da bi se koristila multi-pumping tehnika
opisana u poglavlju koje se bavi mikro-arhitekturom PE-a. Pored takt signala, Clock Wizard

generise i reset signale prilagodene frekvenciji na kojoj rade flip-flopovi. To znaci dva reset
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signala, jedan za flip-flopove koji rade na 500 MHz, drugi za dvostruko sporiji takt signal. Posle
instanciranja Clock Wizard IP-a i povezivanja Argus arhitekture na procesorski sistem, alat sam

kreira constraint fajl i proces sinteze i implementacije moZe zapoceti.

Sinteze i implementacije je izvrSen pomocu alata kompanije Xilinx, naziva Vivado Suite, verzije
2019.1. FPGA okruzenje na kome je testiran akcelerator je takode, od kompanije Xilinx,
oznake ZCU104, na kojoj se nalazi Cip ZU7 MPSoC. Koris¢eno podeSavanje sinteze je
Flow_PerfOptimized_high koje je veé dostupno u okviru alata. Sto se ti¢e implementacije
(Place & Route faze), ona je sprovedena koris¢enjem takode dostupne strategije naziva

Performance_NetDelay_high.

8.1.2 Implementirane konfiguracije akceleratora — rezultati i analiza

Kako bi se pokazala fleksibilnost i mogucnost Siroke primene Argusa, akcelerator je
implementira u tri razlicite varijante. Kompaktna verzija ima jednu instancu CC i DLP modula
i kao takva moze naci primenu u Sirokoj grupi dostupnih FPGA razvojnih okruZenja. Argus CNN
akcelerator sa jednim CC blokom je namenjen najpristupacnijim sistemima u kojima
performanse nisu prioritet. Drugu varijantu predstavlja akcelerator sa dva CC i jednim DLP
jezgrom. U ovoj konfiguraciji, akcelerator nudi skoro dvostruko bolje performanse u odnosu
na instancu sa jednim CC modulom, po cenu nesto veéeg zauzeca hardverskih resursa. Ciljana
grupa FPGA okruzenja nije znac¢ajno drugacija od one za koju je namenjena Argus arhitektura
sa jednim CC blokom te je cilj analize ove konfiguracije da se predstavi kako se skaliraju
performanse. Na kraju, za najsnazniju testiranu konfiguraciju je odabrana instanca sa €etiri CC
i jednim DLP modulom. U ovoj konfiguraciji, Argus akcelerator je namenjen FPGA okruzenjima
koja spadaju u srednji nivo sloZenosti u embedded svetu. Ova konfiguracija nudi visoke
performanse po cenu vecih zahteva za hardverskim resursima. Primetimo da u svakoj od tri
konfiguracije, Argus akcelerator ima samo jednu DLP jedinicu. Ovo je posledica zna¢ajno veéih
racunskih zahteva koje imaju konvolucioni slojevi u odnosu na ostale, te bi za testirane CNN
modele bilo suvisno instancirati vise DLP blokova. U tabeli 8 su prikazani rezultati
implementacije navedene tri konfiguracije Argus akceleratora koristeéi opisane strategije u

prethodnom paragrafu.

Posle implementacije, potrebno je uporediti dobijene rezultate sa ocekivanim. Ukoliko

postoje drasti¢na odstupanja od procene veli¢ine akceleratora, postoji moguénost da su neki
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delovi RTL koda napisani tako da alat nije uspeo da ih protumaci na Zeljeni nacin. U ovom
slucaju je potrebno prilagoditi stil kodovanja za kriticne module. Druga mogucnost je da je

doslo do previda prilikom inicijalne procene.

Konfiguracija DSP LUT BRAM Frekvencija
Argus 1CC 74 14k 55 250 MHz
Argus 2CC 140 25k 96.5 250 MHz
Argus 4CC 272 46k 218.5 250 MHz

Tabela 8 Zauzece hardverskih resursa u slucaju tri razlicite konfiguracije Argus akceleratora.

Najjednostavnije je proveriti broj iskoris¢enih DSP blokova. Jedan CC modul ima 32 PE-a $to
ukupno daje 64 DSP bloka po CC-u. Jedan DLP blok koristi 8 DSP blokova kako bi bio u stanju
da procesira osam vrednosti u svakom taktu. DSP blokovi u DLP jezgru se koriste za mnoZace
pomocu kojih se ra¢una, na primer, srednja vrednost u Average pooling slojevima. Ukupno 1
CCi 1 DLP modul zahtevaju 72 DSP bloka. Preostala dva DSP-a, u prvoj konfiguraciji tabele 8,
se koriste za generisanje adresa za smestanje podataka u DRAM, odnosno, za potraZivanje
podataka iz DRAM-a. Kao i u slucaju DLP jezgra, i za generisanje pocetnih adresa Stapiéa se
koristi operacija mnoZenja te je alat procenio da je optimalan nacin implementacije mnozaca
pomocu DSP blokova. Ovo je najéesce slucaj kada su Cinioci brojevi ¢ija Sirina prelazi 8 bita.
Primenjuju¢i identi¢nu analizu, jasno se moZe zakljuCiti da se rezultati poklapaju sa
ocekivanjima i u slucaju Argus akceleratora sa dva, odnosno, Cetiri CC bloka. Uz DSP blokove,
analiza iskoriséenih BRAM-ova se takode moZe vrlo jednostavno izvesti. Tako mozemo
zakljuciti da je za cuvanje parametara kernela (NZI i NZV) potrebno 34 BRAM-a. Ostatak odlazi
najvise na keS memoriju unutar IS modula. U zbiru IS, CC i DLP moduli zahtevaju 55 BRAM
Celija Sto je u skladu sa ocekivanim. U slucaju izuzetno kompaktnih FPGA platformi, ovaj broj
se moze redukovati za 5 do 10 BRAM-ova smanjivanjem veli¢ine keS memorije IS modula.
Unutar CC modula nije moguce praviti ustede. Ovakvo smanjivanje keS memorije nece
znacajno uticati na performanse no ipak je za ocekivati degradaciju. Napomenimo i to da je
na nekim FPGA ¢ipovima dostupan i Ultra-RAM [55] koji u celosti moze preuzeti ulogu BRAM-
a iz IS modula. Na kraju, analiza iskoris¢enosti LUT-ova nije vrsena jer su LUT-ovi osnovne
gradivne komponente i sva logika je implementirana pomocu njih. Ovo znaci da su koriséeni
prilikom implementacije gotovo svake komponente te je samo provereno da su najvedi

blokovi korektno implementirani. Prevashodno se misli na logiku koja selektuje potrebne IFM
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tacke jer je akcenat disertacije na smanjenju upravo ovog dela akceleratora. Kao i u slucaju

DSP i BRAM blokova, i ovde dobijeno zauzede resursa odgovara ocekivanjima.

8.1.3 Poredenje sa prethodno publikovanim FPGA baziranim akceleratorima

Poredenje sa drugim reSenjima je uradeno na dva nacina. Prvi segment poglavlja poredi
krajnje rezultate implementacije prikazane u tabeli 9. Ovakvo poredenje ¢esto maskira krupne
nedostatke arhitektura te je u te svrhe izvrSena dodatna analiza predstavljena tabelom 10. Za
razliku od apsolutnih brojeva prikazanih u tabeli 9, tabela 10 prikazuje u koje je trenutno
dostupne FPGA SoC-eve moguce implementirati sve navedene akceleratore u datim
konfiguracijama. Ovakav pristup je izabran iz viSe razloga od kojih je jedan taj Sto je
arhitektura kreirana kako bi maksimizovala performanse akceleratora na trenutno
dostupnim, a ne hipotetickim FPGA Cipovima. Na primer, postoje akceleratori koji koriste
relativno mali broj raspolozivih DSP blokova, ali zahtevaju velike koli¢ine ostalih resursa te ih
je tesko ili nemoguce implementirati na vecini kompaktnih FPGA platformi. Drugi razlog
ovakvog poredenja je da se pokaZe da je ravnomerno koris¢enje dostupnih resursa od
krucijalne vaznosti za Siroku primenu akceleratora. Ova analiza se provlaci kroz celo poglavlje

te su podaci iz tabele 10 bitni u vise metrika koje su koris¢ene u nastavku.

Akcelerator Broj DSP blokova LUT (FPGA) ?:22?“(:::;)[%\]) Aritmetika (bita)
FpgaConvNet 900 218k 307/11.070 16
Snowflake 256 - 170/6.120 16
NullHop (FPGA) 128 229k 386/13.896 16

NEURAghe 864 88k 320/11.520 16

CoNNa C4 256 267k 596/21.456 16
Caffeine 1058 100k 391/14.094 16

Depthwise

optimized 3283 121k - 8

accelerator [47]

Eyeriss v2 384 - - 8
Thinker 1024 - - 8/16
Envision 512 - - 4/8/16

[38] 220 13.4 98/3528 8
[36] 1144 252 456/16.416 16
[37] 1350 178.1 730/26.280 8/16
NVDLA [56] 256 - - 4/8/16
Argus 4 CC-a 272 46k 218.5/7.866 16
Argus 2 CC-a 140 25k 96.5/3.474 16
Argus 1 CC 74 14k 55/1.980 16

Tabela 9 Poredenje apsolutnog zauzeca hardverskih resursa.
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Pre dalje analize rezultata iz tabele 9, bitno je napomenuti da su akceleratori prezentovani u
radovima [36], [37], [38], kao i FpgaConvNet skalabilni te ih je moguée konfigurisati tako da
zauzimaju manje resursa od navedenog. Ipak, navedeni brojevi su koris¢eni iz razloga Sto su u
analizi performansi koris¢ene bas navedene instance, to jest, rezultati koje iste ostvaruju.
Ovakav pristup je odabran, jer ne moZemo biti sigurni da ¢e manje instance imati
proporcionalne performanse. Pretpostavka je da su autori naveli rezultate za instance koje im

najvise idu u prilog.

Arhitekture FpgaConvNet i Caffeine su implementirane koristeci HLS pristup (za razliku od RTL
u slucaju Argus akceleratora) koji je izuzetno fleksibilan, ali nije efikasan u mapiranju koda na
hardverske resurse. Takode, HLS akceleratori najées¢e nemaju fiksnu arhitekturu veé se
razlikuju od modela do modela CNN-a koji akceleriraju. Na primer, ukoliko je FPGA
konfigurisan na jedan nacin, tako da je u mogucnosti da akcelerira MobileNet vl CNN, nece
biti u mogucnosti da akcelerira i ResNet50. Ukoliko je potrebno promeniti CNN model koji se
izvrSava, potrebno je ponovo prodi kroz sintezu i implementaciju te ponovo konfigurisati FPGA
kolo. Drugim re¢ima, ovo znaci da ovako implementirani akceleratori naj¢e$ée nisu u stanju
da menjaju CNN modele koje akceleriraju, u toku rada (engl. on-the-fly). Za razliku od HLS
akceleratora, Argus je univerzalni akcelerator koji je nezavisan od CNN modela. Sa stanovista
zahteva za resursima, oba akceleratora iskoriS¢avaju veliki broj DSP blokova (ekvivalentno
MAC jedinica ASIC tehnologiji) i BRAM-ova. Veliko iskoris¢enje DSP blokova navodi da je re€ o
arhitekturama visokih performansi, medutim, u drugom delu ovog poglavlja ¢emo videti da
su performanse uporedive sa Argus CNN akceleratorom koji koristi i do 3 puta manje DSP
blokova. Ovo je direktna posledica neefikasnog mapiranja operacija na DSP blokove od strane
HLS kompajlera. Kao zakljuéaj, mozemo reé¢i da FpgaConvNet i Caffeine nije moguce

instancirati na kompaktne FPGA platforme.

U prethodna dva pomenuta akceleratora, ograni¢avajudi faktor je ukupan broj DSP blokova
koji je potreban za implementaciju. Sa druge strane, CoNNa C4 i NullHop koriste znacajno
manji broj DSP blokova te je za oekivati da mogu naci primenu u FPGA sistemima ogranicenih
resursa. Ipak, ovo nije slucaj jer ove dve arhitekture imaju izrazenu upotrebu LUT-ova. Tako
ni CoNNa C4, a ni NullHop ne mogu biti implementirani u FPGA komponente malog
kapaciteta. U slu¢aju CoNNa-e, velika upotreba LUT-ova je opravdana visokom efikasnoscu

koju ima akcelerator. Naime, jedino je CoNNa u stanju da preskace nepotrebne MAC operacije
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prilikom procesiranja slojeva neovisno od koris¢enog algoritma za orezivanje. Dodatno,
CoNNa je u stanju da preskace i nule u IFM-u, ¢emu duguje i status najefikasnijeg nama
poznatog akceleratora, kada se performanse skaliraju po iskoriS¢enom DSP bloku. Ovo nije
situacija kod NullHop akceleratora, koji postize izuzetno skromne rezultate u pogledu
performansi. Za razliku od Null[Hop-a, NEURAghe ne zahteva veliki broj LUT-ova, ali iskoris¢ava
864 DSP bloka Sto je daleko izvan opsega pristupacnih FPGA Cipova. Snowflake predstavlja
suprotnost svemu do sada navedenom. Potreban broj MAC jedinica i BRAM-ova je
zadovoljavajudi za Siroku primenu akceleratora. lako zauzeée LUT-ova nije jasno predstavljeno
u radu, analizom arhitekture se moze doci do zakljuc¢ka da ni u slucaju LUT-ova Snowflake
nema ekstremne zahteve. Ovo je odlika dobrih akceleratora koji ravnomerno koriste
raspolozive resurse te ih je najéeSce jednostavno skalirati u slu¢aju da su potrebne bolje
performanse. Mana Snowflake akceleratora je Sto nije u moguénosti da akcelerira orezane
CNN-ove te su njegove performanse znacajno skromnije u poredenju sa ostalim
arhitekturama. Na kraju analize FPGA baziranih resenja, ostaje akcelerator prikazan u [47].
Ova arhitektura je visoko optimizovana za rad sa CNN-ovima koji imaju Depthwise
konvolucione slojeve. Jedna od njih je i MobileNet v1. Ono Sto se jasno istice je ekstremno
koris¢enje DSP blokova (3283). Ova koli¢ina je dostupna samo na najveéim FPGA Cipovima te
akcelerator svakako nije pogodan za embedded aplikacije. Ono $to nije jasno, je zasSto su autori
kreirali ovako kompleksan akcelerator za CNN model koji je prevashodno razvijen za
embedded sisteme. Sa jedne strane, akcelerira izuzetno kompaktan CNN model, ali zahteva
najsnaznije FPGA Cipove. Povrh svega, performanse su beznaéajno bolje u poredenju sa Argus
arhitekturom (manje od 50% bolje) ako se uzme u obzir da akcelerator koristi 12 puta vise
DSP blokova. Ostale navedene arhitekture su implementirane kao ASIC te pravi¢no poredenje

nije mogude.

Kao sto je re¢eno u uvodnom delu, tabela 10 prikazuje u koje FPGA Cipove je moguce smestiti
analizirane FPGA akceleratore. Takode, u tabeli 10 je prikazan i odnos potrebnih LUT-ova po
jednom DSP bloku za svaku arhitekturu pojedinacno, ali i raspoloZivi odnos za navedene
¢ipove. Ovaj odnos je jedan od parametara koji nije ¢esto prikazan u publikacijama, ali
pokazuje balansiranost iskoriséenja resursa. Kod akceleratora koji imaju moguénost
procesiranja orezanih CNN-ova, ovaj parametar najcesée oslikava kompleksnost logike za

preskakanje nepotrebnih MAC operacija i iskazan je nekim veéim brojem (obi¢no ve¢im od
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200). Sa druge strane, kod arhitektura koje ne koriste benefite orezanih CNN-ova, ovaj odnos
¢e obic¢no biti neki znacajno manji broj u odnosu na ove druge. Po$to znamo da procesiranje
orezanih mreZa znacdajno poboljSava performanse akceleratora, jasno je da je od velikog
interesa pruziti podrSsku za preskakanje nepotrebnih MAC operacija. Sa druge strane,
potrebno je zadrzati kompleksnost logike u razumnim granicama kako zauzec¢e LUT-ova ne bi
bilo prekomerno, sto moZe drasticno suziti odabir ¢ipova na koje je moguce instancirati

akcelerator sa Zeljenim performansama.

Zahtevani Zynq UltraSCALE+ MPSoC
Akcelerator LS:;';;P zu2 | zu3 | zud | zus | zue | zZu7 | Zu9
Dostupni
odnos 196 196 120 93 109 133 109
LUT/DSP
[38] 60 . . ° ° ° ° °
Caffeine 94 . o
Snowflake(@ - . R R . . .
NEURAghe 101 . .
[37] 131 o(b)
Argus 4 CC-a 168 . ° . . o
Argus 2 CC-a 177 . . . ° . . o
Argus 1 CC 195 . . . . . . .
[36] 200 o)
FpgaConvNet 242 o(b) o(b)
CoNNa (C4) 1042 .
NullHop 1789 .

@  Snowflake nema prijavljeno zauzeée LUT-ova te je moguénost implementiranja na odredeni FPGA &ipa ocenjeno
isklju¢ivo na osnovu broja DSP-eva i BRAM-ova.
) Akceleratori su skalabilni. Prikazani rezultati su za konfiguracije kori$¢enje prilikom analize performansi.

Tabela 10 Moguénost instanciranja akceleratora u neke od dostupnih FPGA Cipova.

MoZemo primetiti da je odnos dostupnih LUT-ova po jednom DSP-u u opsegu od 100 do 200
LUT/DSP za sve razmatrane FPGA komponente. Detaljnije, kompaktni FPGA ¢ipovi kao $to su
Zu2,Zu3 i Zud imaju neSto manju gustinu DSP-eva te je ovaj parametar i nesto vedi. Primetimo
da se sve tri konfiguracije Argus akceleratora nalaze u pomenutom opsegu. Uz Argus, dobar
odnos imaju i NERAghe i akceleratori prezentovani u radovima [36] i [37]. Ipak Argus mozZe da
bude instanciran u najSiru grupu Cipovima, za razliku od preostala 3. Mana tri pomenuta
reSenja se ogleda u ¢injenici da su izuzetno veliki akceleratori te ih je, bez obzira na dobar
odnos LUT/DSP, nemoguce implementirati na kompaktnim FPGA ¢ipovima. Napomenimo jos

jednom i to da su ova tri akceleratora skalabilna te postoji moguc¢nost da bi u nekoj
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konfiguraciji mogli biti koriS¢eni na manjim Cipovima. Ipak, da bi poredenje bilo pravedno,

tabela 10 inkorporira one konfiguracije koje su u nastavku koris¢enje u analizi performansi.

Izvan opsega od 100 do 200 LUT/DSP se nalaze Caffeine, arhitektura prikazana u radu [38],
FpgaConvNet, CoNNa (C4) i NullHop. Prva dva imaju povoljan odnos, to jest, manji od 100 Sto
je indicija da su reSenja bolja od ostalih. Medutim, pokazuje se da je smanjena upotreba LUT-
ova direktna posledica nemogucénosti da akceleratori preskacu nule u parametrima/IFM-u.
Ovo za rezultat dovodi do znacajno loSijih performansi u poredenju sa ostalim arhitekturama.
Uz navedeno, akcelerator prikazan u radu [38] je vezan za Xilinx-ove SoC-eve zato Sto koristi
specificne skupove instrukcija dostupnih procesora unutar procesorskog podsistema. Drugim
re¢ima, reSenje nije nezavisno od FPGA platforme u meri u kojoj druga jesu. FpgaConvNet,
CoNNa (C4) i NullHop su reSenja Ciji LUT/DSP parametar daleko prevazilazi dostupan odnos
ovih elemenata na prikazanim FPGA ¢ipovima. Sa jedne strane, ovakav odnos navodi na to da
je re€¢ o visoko efikasnim reSenjima koja koriste LUT-ove za implementaciju logike za
preskakanje nepotrebnih MAC operacija, Sto i jeste slucaj posebno sa CoNNa (C4)
akceleratorom. Sa druge strane, ekstremne vrednosti LUT/DSP parametra imaju za rezultat
diskvalifikaciju pomenutih arhitektura od upotrebe na kompaktnim FPGA Cipovima Sto se

jasno vidi u tabeli 10.

Sumirano, moZe se reéi da se odnos LUT/DSP u slucaju Argus akceleratora krece u granicama
koje su dostupne na postoje¢im FPGA cipovima Sto znacajno dobrinosi skalabilnosti i
mogucnosti da akcelerator bude implementiran na Sirokoj paleti FPGA ¢ipova. Takode, moze
se izvesti zakljucak da Argus CNN akcelerator uspeva da uposli znacajan broj DSP blokova za
obradu podataka, uz dodatno koris¢enje odmerenog broj LUT-ova za preskakanje

nepotrebnih MAC operacija kako bi se dodatno ubrzalo procesiranje.

8.2 Analiza performansi

Kako bi se Sto bolje uporedile performanse Argus arhitekture sa postojeéim reSenjima,
rezultati su predstavljeni na tri razli¢ita nacina. Prvi deo poglavlja prikazuje iskljuivo rezultate
Argus arhitekture u tri razli¢ite konfiguracije. U ovom delu je akcenat na analizi kako skaliranje
akceleratora uti¢e na poboljSanje performansi. Naravno, idealno bi bilo da je to linearna
zavisnost Sto je ipak, gotovo nemoguce postiéi. Zbog navedenog, izvreno je lociranje uzroka

za nelinearno skaliranje performansi sa veli¢éinom akceleratora. Drugi deo evaluacije donosi
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direktnu komparaciju performansi izmedu Argusa i odabranih akceleratora za pet razli¢itih
CNN modela. MozZe se primetiti da Argus akcelerator postize dobre rezultate za skoro svaki
od CNN modela, ali ne uvek najbolje. Naravno, ideja predstavljene arhitekture nije postizanje
najboljih performansi u smislu apsolutnih brojeva veé maksimizacija performansi u
kompaktnim FPGA cipovima. Stoga uz svaki CNN model sledi kratka analiza koja istice
znacajne prednosti Argus arhitekture u odnosu na ostale, a koje se ne vide direktno iz
prikazanih brojeva. Poslednja sekcija poglavlja pokazuje efikasnost arhitektura. Efikasnost je
izrazena kao poredenje ostvarenih performansi sa idealizovanim, koje se mogu izra¢unati na

osnovu broja MAC jedinica i frekvencije rada akceleratora.

8.2.1 Analiza performansi Argus akceleratora u vise razlicitih konfiguracija

Tabela 11 donosi ostvarene rezultate Argus akceleratora u tri razliCite konfiguracije i prilikom
akceleracije pet razli¢itih CNN modela. Ovih pet CNN-ova je odabrano kao reprezentativni
uzorak mreza sa drasti¢no razli¢itim racunskim zahtevima i arhitekturama generalno. Analiza
performansi na vecoj grupi razlic¢itih CNN modela daje najbolji uvid u realne prednosti i mane
arhitektura, Sto Cesto nije slucaj u publikacijama. Naime, postoje arhitekture koje pokazuju
sjajne rezultate na odredenom tipu CNN-ova, dok za druge imaju vrlo skromne rezultate.
Razlog za ovako nesto lezi u Cinjenici da su akceleratori razvijani sa idejom da akceleriraju
odredene mreze, a ne kao univerzalni. Najkompaktniji predstavnik odabranih CNN modela je
MobileNet v1 koji je ujedno jedan od najsSire koris¢enih CNN modela u embedded
aplikacijama. MobileNet v1 je testiran za dve konfiguracije, najvecu dostupnu verziju (ulazna
slika dimenzija 224x224 i width multiplier 1.0) i jednu kompaktnu (ulazna slika dimenzija
128x128 i width multiplier 0.5). Zbog arhitekture konvolucionih slojeva u kompaktnim
mrezama, performanse na ovakvim modelima najéesée govore o robusnosti akceleratora u
pogledu kontrole i brzog menjanja konteksta koji se procesira. Sa druge strane, mreze kao sto
su AlexNet i VGG-16 Cini maniji broj, znacajno vedéih slojeva, te kod njih ne postoji bojazan od
potencijalne degradacije performansi usled neefikasnosti arhitektura. Ipak, ovako velike
mreZe imaju izuzetne racunske zahteve te su uklju¢ene u poredenje kako bi se jasno
komparirale sposobnosti akceleratora da izvrSe veliki broj ra¢unskih operacija. Da bi analiza
bila kompletna uvrstena je i ResNet50 mreza. ResNet50 odlikuju raznoliki slojevi, uklju€ujudi i

sloj sabiranja.
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U terminima apsolutnih performansi, u tabeli 11 moZemo videti da Argus akcelerator sa
jednim CC blokom uspeva da obradi 49.6 slika u sekundi (engl. Frames per second, fps) ukoliko
radi sa najve¢om konfiguracijom MobileNet v1i 11.1 fps kada je CNN model ResNet50. Ove
performanse su uglavnom dovoljne za vecinu embedded aplikacija [57]. Sa druge strane
akcelerator je izuzetno kompaktan te ga je moguce implementirati na najmanjim dostupnim
FPGA baziranim SoC-evima. Naravno, uvec¢avanjem broja CC modula, na Cetiri, akcelerator
postize bolje rezultate i to 185 fps na MobileNet-u, odnosno, 36.5 fps u slu¢aju ResNet50
mreze. Kada je re€ o starijim arhitekturama CNN-ova kao $to su VGG-16 i AlexNet, rezultati

variraju od 3.4 fps do 11 fps za VGG-16, odnosno, odnosno, 26.9 fps do 82.8 fps za AlexNet.

Argus MobileNet vl | MobileNet vl | ResNet50 | VGG-16 | AlexNet
128x128 (fps) | 224x224 (fps) (fps) (fps) (fps)
1CC,1DLP 352.7 49.6 11.1 3.4 26.89
2CC,1DLP 572.8 94.8 20.1 5.8 49.8
4 CC,1DLP 1090 185 36.5 11.02 82.8

Tabela 11 Performanse Argus akceleratora u tri razli¢ite konfiguracije za pet razlicitih CNN modela.

Iz tabele 11 se moZe izvesti da se faktor ubrzanja izmedu Argus arhitekture sa jednim i Cetiri
CC modula krece u granicama od 3.08 do 3.73. Konkretno, za ResNet50 je ostvareno ubrzanje
od oko 3.29 puta dok je u slucaju VGG-16 i AlexNet-a to 3.51, odnosno 3.08. U slucaju
kompaktnih mreza, zadrZava se navedeno ubrzanje te je u slucaju MobileNet mrezZe sa ulazom
veli¢ine 128x128 faktor ubrzanja 3.09 dok je u slu¢aju iste mreze sa ulaznom slikom veli¢ine
224x224 faktor 3.73 puta. Glavni uzrok nelinearnog poboljsanja performansi je propusna mo¢
memorijskog interfejsa izmedu akceleratora i eksterne memorije. U pogledu opterecenja
DRAM kontrolera se istiée MobileNet v1, a posebno u kompaktnijoj konfiguraciji. Tipi¢an
predstavnik problematic¢nih slojeva je prvi Pointwise sloj, ali i nekoliko slojeva koji ga slede.
Naime, dubina IFM-a prvog Pointwise sloja je 16. Ovo znaci da ukoliko je mreza orezana, svaki
PE ¢e zavrsiti po jedno izracunavanje za dva takta, osam po osam tacaka IFM-a. Posto CC
inkorporira 32 PE-a, to znaci da ¢e u proseku, u svakom taktu biti spremno 16 izlaznih tacaka
OFM-a za smestanje u DRAM. Sa druge strane, iz opisa arhitekture se moze uoditi da je
nemoguce proslediti sve podatke, jer je propusna mo¢ OS bloka jednaka osam podataka u
jednom taktu. Cak i da se performanse OS modula dupliraju, neée se dobiti nikakvo
poboljSanje, jer su performanse 0OS-a limitirane Sirinom AX| magistrale izmedu Argus
arhitekture i DRAM-a (128 bita). Treba napomenuti da povecani zahtevi ka DRAM kontroleru

nisu samo na strani upisa u DRAM vec i na strani ¢itanja iz DRAM-a. Kako bi se PE-ovi drzali
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uposleni, potrebno je u svakom taktu dopremati osam tacaka IFM-a. Da situacija bude jos
kompleksnija, postoje slojevi u kojima je nemogudée deliti IFM izmedu vise CC blokova putem
Link modula. Tipi¢an primer su slojevi sa 32 ili manje kernela kao $to je pomenuti Pointwise
sloj. Kona¢nom analizom ovog sloja dolazi se do zahtevane propusne moéi DRAM kontrolera
od 15GB/s na strani Citanja i oko 30GB/s na strani upisa u DRAM. Navedeni podaci su u slucaju
najsnaznije Argus konfiguracije sa 4 CC modula. Svakako ovakva propusna mo¢ memorijskog
sistema nije ni priblizno dostupna na danasnjim pristupacnim embedded sistemima. Posto su
ovakvi slojevi viSe izuzetak nego pravilo, jasno je da nije potrebno akcelerator prilagodavati
istim kako se ne bi naruSio postoje¢i dobar balans izmedu performansi i zahteva za

hardverskim resursima.

8.2.2 Poredenje apsolutnih performansi sa prethodno publikovanim akceleratorima

Apsolutne performanse su prikazane u naredne Cetiri tabele, po jedna za svaki testirani CNN
model. Pored neizostavnog imena akceleratora, tabela sadrzi i najbitnije karakteristike
akceleratora kao sto je frekvencija rada, koriséeni broj bita za reprezentaciju podataka,
zauzede LUT-ova u slucaju da je akcelerator implementiran na FPGA Cipu i broj MAC jedinica.
Podsec¢anja radi, broj MAC jedinica odgovara koriséenom broju DSP blokova, ukoliko je
akcelerator baziran na FPGA tehnologiji. Sto se ti¢e performansi, one su prikazane za
izvrSavanje celokupne mreze, ali i za procesiranje isklju¢ivo konvolucionih slojeva, kao
najzahtevnijih. Jedan od razloga za dodatni prikaz performansi samo na konvolucionim
slojevima je Cinjenica da za odredene akceleratore postoje samo rezultati za konvolucione
slojeve. Drugi razlog je razdvajanje konvolucionih slojeva od izuzetno velikih, zastarelih
arhitektura FC slojeva koji se sre¢u kod AlexNet i VGG-16 mrezZe. Bitno je napomenuti da
znacajna degradacija krajnjih performansi poti¢e upravo od ovih slojeva koji uopste nisu

zahtevni u racunskom smislu ve¢ u memorijskom. ViSe o ovome ¢e biti reci u analizi koja sledi.

AlexNet se smatra prvom uspesnom CNN arhitekturom te je zbog toga i najrasprostranjenija
u evaluacijama performansi prethodno publikovanih akceleratora. Tabela 12 donosi sumirano

rezultate sedam akceleratora ukljucujudi i najvecu verziju Argus akceleratora.

AlexNet Fpea NVDLA Eyeriss Thinker | Envision | Snowflake | Argus
ConvNet v2

Frekvencija (MHz) 125 250 200 200 200 250 250

Aritmetic¢ka preciznost 16 16 8 8/16 4/8/16 16 16

LUT (samo FPGA) 218k - - - - - 46k
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Broj MAC jedinica 900 256 384 1024 512 256 272
Konvolucija | - - 287.4*% | - a7 100.5 254
Ukupno 121.53 68.6 234.1* | 254.3 - - 82.8
*Rezultati su preracunati za DRAM kapaciteta 25GB/s. Sa navedenim performansama autori tvrde da imaju 16% loSije
performanse odnosu na simulacije u kojima DRAM kontroler ima neograni¢ene performanse.

Tabela 12 Poredenje performansi za AlexNet.

Slika/sekund

Posmatrano iskljucivo krajnje rezultate Argus CNN akceleratora, jasno se moZze uociti da su za
znacajnu degradaciju performansi odgovorni pomenuti FC slojevi. MoZe se izraunati da
prilikom procesiranja, akcelerator trosi oko 67% ukupnog vremena na procesiranje FC slojeva.
Zbog svoje veli¢ine i nemogucénosti ponovnog koriséenja parametara neurona, kao sto je to
slu¢aj sa konvolucionim slojevima, veéinu vremena akcelerator provodi ucitavajuéi parametre
neurona. Stoga DSP blokovi ostaju neuposleni, ¢ekajuéi parametre. Kako bi se maksimalno
iskoristili racunski potencijali DSP blokova u ovim slojevima, neophodna je izuzetano velika
propusna mo¢ memorijskog sistema koja se krece i do 200GB/s [32] Sto ni priblizno nije
moguce pronaéi u modernim embedded sistemima. Zbog navedenog, ali i ¢injenice da je
ovakav pristup arhitekturi CNN-ova napusten, mnoge publikacije izbegavaju analizu i
evaluaciju performansi nad ovim slojevima ili smatraju da se raznim algoritmima kompresije
problem moZe donekle prevazici [32]. Kako bi se sprovelo pravedno poredenje sa Snowflake
i Envision akceleratorima, uporedi¢emo samo performanse za konvolucione slojeve sa Argus
akceleratorom. Moze se primetiti da su rezultati Argus arhitekture 5 puta bolji od Envision-a
i 2.5 puta bolji od Snowflake akceleratora. Analizom Snowflake i Envision akceleratora moze
se dodi do zakljuc¢ka da je najveéa prednost Argusa u tome Sto procesira orezane mreze $to
smanjuje koli¢inu ra¢unskih operacija dva puta, idealno. Na ovakav zaklju¢ak navodi ¢injenica
da su ostale karakteristike ova dva akceleratora vrlo sli¢ne (frekvencija, broj DSP blokova,

aritmetika).

U poredenju sa FpgaConvNet-om, Argus je 30% sporiji, ali treba primetiti da FpgaConvNet
koristi 3.5, odnosno 4 puta viSe DSP blokova i LUT-ova respektivno. Ovakvo koris¢enje resursa
svakako nije proporcionalno dobicima u pogledu performansi. Pomenimo jos jednom i da je
zauzece resursa FpgaConvNet-a zaista veliko te ga nije moguce instancirati u kompaktne FPGA
SoC platforme. Sto se ti¢e Thinker-a, Argus CNN akcelerator je oko 3 puta sporiji, ali koristi 4
puta manje MAC jedinica. Treba napomenuti da su rezultati za ovaj akcelerator prijavljeni u
terminima GOPs (engl. Giga Operations per second) bez razmatranja propusne modi
memorijskog sistema kao jednog od potencijalno limitirajucih faktora u realnoj aplikaciji. Zbog
ovoga motze se pretpostaviti da bi realne performanse bile loSije od prijavljenih.
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Na kraju, komparacija Argusa sa Eyeriss v2 akceleratorom pokazuje da Argus arhitektura ima
nesto losije performanse kada se posmatraju samo konvolucioni, slojevi $to je posledica
znacajno veceg faktora orezivanja AlexNet mreZe koju su autori koristili prilikom evaluacije
performansi Eyeriss v2. Treba napomenuti i to da autori Eyeriss-a racunaju na memorijski
interfejs propusne modéi od najmanje 25GB/s sto je vise od 3 puta viSe nego Sto je propusna
mo¢ DRAM kontrolera koriséenog za evaluaciju performansi Argus CNN akceleratora.
Uporedive performanse koje Argus arhitektura postiZe za konvolucione slojeve uz znacajno
slabiji DRAM kontoler i manji faktor orezivanja su direktna zasluga keSiranja IFM-a unutar IS
modula, ¢ime su navedene prednosti Eyeriss-a gotovo ponistene. Ipak, u slu¢aju FC slojeva ne
postoji kesiranje koje bi bilo od koristi kada je veli¢ina batch-a jednaka 1 te u ovom delu mreze

Eyeriss v2 pravi znac¢ajnu razliku u poredenju sa Argus arhitekturom.

Drugi CNN model nad kojim je izvrSeno poredenje performansi je VGG-16 i rezultati su
prikazani u tabeli 13. Kao $to se moZe videti, Argus akcelerator zauzima tre¢e mesto kada je
re¢ o performansama. Ne racunajudi akceleratora prikazane u radovima [36] i [37], Argus
pored toga Sto je brZi, zahteva barem 4 puta manje LUT-ova u poredenju sa FpgaConvNet i
NullHop akceleratorom, kao i 2 odnosno 1.8 puta manje LUT-ova od Caffeine-a i NEURAghe-
a. U poredenju sa brzim akceleratorima, Argus zahteva 4.2 puta manje DSP blokova i skoro
5.5 puta manje LUT-ova od arhitekture prikazane u [36], pri tome ostvarujuéi performanse
koje su za samo 1.81 puta loSije od onih koje koje ima navedeni akcelerator. ReSenje
publikovano u radu [37], kao i prethodno analiziran akcelerator ne spadaju u embeded
orijentisane arhitekture, ali ostvaruju zavidne performanse. Na kraju, sve FPGA bazirane
arhitekture zahtevaju toliko hardverskih resursa da ih je nemoguée implementirati na

pristupacne FPGA uredaje.

VGG-16 c::f;ﬁ '\:;‘:2:;’ NE::AE Caffeine | CoNNa | [36] | [37] | [38] | Argus
Frekvencija (MHz) 125 60 140 200 140 200 | 200 | 150 | 250
Aritmeticka preciznost 16 16 16 16 16 16 8/16 8 16
LUT (samo FPGA) 218k 229k 88k 100k 267k | 252k | 178.1k | 13.4k | 46k
Broj MAC jedinica 900 128 864 1058 256 | 1144 | 1350 | 220 | 272
. Konvolucija - - - - - - - 2.66 15.8
Slika/sekund =y o 4.01 0.44 5.52 8.67* 783 | 1997 | 48 | 236 | 11.02

*Broj slika u sekundi koje akcelerator obradi su racunati kao koli¢nik prijavljenih performansi u GOP/s podeljen sa 30GOP/s
koliko je potrebno za VGG-16. Autori nisu prikazali performanse u terminima fps.

Tabela 13 Poredenje performansi za VGG-16.
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Postignute performanse na MobileNet vl mreZi su prikazane u tabeli 14. Za poredenje su
odabrana dva razlicita reSenja, jedno usko specijalizovano za procesiranje mreza koje sadrze
Deptwise konvolucione slojeve [47] i Eyeriss v2 kao predstavnik najkvalitetnijih akceleratora
danasnjice. Za razliku od AlexNet-a, MobileNet v1 spada u grupu modernih CNN arhitektura
koje ne koriste velike FC slojeve kao izlazne. To u mnogome doprinosi da performanse Eyeriss-
a i Argus akceleratora budu gotovo identi¢ne za razliku od AlexNet-a u kome je Eyeriss imao
prednost. Primetimo i to da Eyeriss ostvaruje identi¢ne performanse sa vise od 3.5 puta
vecom propusnom moci DRAM kontrolera (25GB/s). Takode, vredno je pomena da su autori
naveli da i ovako velika propusna mo¢ DRAM kontrolera degradira performanse MobileNet-a
za 24% u poredenju sa evaluacijom u kojoj se DRAM kontroler smatra idealnim. Za
pretpostaviti je da bi dodatna redukcija kvaliteta kontrolera, na nivo dostupan u kompaktnim
FPGA baziranim embedded sistemima, dodatno umanjio postignute rezultate Eyeriss
akceleratora. Pored Eyeriss-a, sa kojim je poredenje izvrSeno na MobileNet-u sa ulazima
veli¢ine 128x128 i width multiplier-om postavljenim na 0.5, analiza je uradena i za najvecu
konfiguraciju MobileNet-a. Ukoliko se Argus uporedi sa akceleratorom prikazanim u radu [47]
moze se uoCiti da postize oko 20% losSije performanse. Ipak, lako je uoditi da akcelerator
prezentovan u radu [47], za ovakav rezultat koristi 12 puta viSe MAC jedinica Sto ga uveliko
diskvalifikuje od upotrebe cak i na srednje kompleksnim FPGA SoC-evima. Na kraju analize
sprovedene za MobileNet v1, vredi istaci da se korisan potencijal arhitekture najbolje vidi na
modernim i/ili kompaktnim mrezama. Ovakve mreZe su u potpunosti potisnule prethodno
evaluirane VGG-16 i AlexNet CNN modele iz upotrebe. Ovakav trend ée se nastaviti, te
prilikom poredenja, za merodavna treba najvise uzeti MobileNet i ResNet50, dok AlexNet i
VGG-16 treba da ilustruju samo performanse akceleratora koje su bliske teoretskim

maksimumima.

Depthwise
MobileNet v1 Eyeriss v2 Argus optimized Argus
accelerator
Veli¢ina slike 128 128 224 224
Width multiplier 0.5 0.5 1.0 1.0
Frekvencija (MHz) 200 250 150 250
Aritmeticka preciznost 8 16 8 16
LUT (samo FPGA) - 46k 121k 46k
Broj MAC jedinica 384 272 3283 272
. Konvolucija - - - -
Slika/sekund = 1117+ 1090 2312 185

Tabela 14 Poredenje performansi za MobileNet v1.
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Na kraju, tabela 15 donosi rezultate za ResNet50 CNN model. Poredenje je izvrSeno sa NVDLA
[56] i Snowflake akceleratorima. Isto kao i u slu¢aju AlexNet-a, Snowflake nudi podatke samo
za konvolucione slojeve i u ovom slucaju Argus CNN akcelerator postize 2.27 puta bolje
performanse. Ukoliko se uporedi sa NVDLA akceleratorom u konfiguraciji identi¢noj Argusu,

sa frekvencijom rada od 500 MHz, Argus akcelerator postize oko 25% bolje rezultate.

ResNet50 NVDLA NVDLA Snowflake | Argus
Max frequency (MHz) 250 500 250 250
Bit Precision 16 16 16 16
LUT (FPGA only) - - - 46k
Num. of MAC’s 256 256 256 272
Inference/sec Conv only - - 17.7 40.2
Overall 17.45 29.1 - 36.5

Tabela 15 Poredenje performansi za ResNet50.

Kao zaklju¢an analize apsolutnih performanse, moze se primetiti da prilikom procesiranja
modernih CNN modela koji imaju Siroku upotrebu u embeded aplikacijama, Argus akcelerator
ima najbolje ili uporedive performanse sa najboljim prethodno publikovanim embeded
akceleratorima. Kada je re¢ o starijim CNN modelima, kao $to su AlexNet i VGG-16, Argus
arhitektura ima bolje performanse od vecine akceleratora, posebno ako se uzme u obzir
zauzedée hardverskih resursa. Ipak, od nekih arhitektura je znacajno sporiji, medutim, iste

uveliko izlaze iz okvira kompaktnih, embeded FPGA cCipova.

8.2.3 Analiza efikasnosti akceleratora

Analiza efikasnosti akceleratora se moze sprovesti na vise nacina. Da bi se jasno istakli kvaliteti
razvijene arhitekture evaluacija performansi je sprovedena koristeci dve najsire prihvaéene
metode. Prva prikazuje broj operacija koje akcelerator uspeva da postigne prema
iskoris¢enom hardverskom resursu. Recimo da ovaj pristup prikazuje gustinu performansi po
utrosenom resursu. Druga metoda prikazuje efikasnost kao kolicnik ostvarenog broja

operacija u sekundi i teoretskog maksimuma akceleratora, odnosno, FPGA ¢ipa koji se koristi.

U publikacijama je najrasprostranjeniji parametar GMAC/s/DSP, ¢ime se jasno pokazuje koliko
su dobro uposleni DSP blokovi akceleratora. Razlog zasto je ovo najrasprostranjenija metrika
proizilazi iz ¢injenice da su DSP-evi (MAC-ovi) zaduZeni za izvrSavanje racunskih operacija te
je to sprega koja navodi na misljenje da je ovo najbitniji parametar. Ipak, zbog nekoliko puta
pomenute ¢injenice da dostupnost ostalih resursa nije bezgrani¢na, te da akcelerator nekada

nije mogucée implementirati zbog nebalansiranog koris¢enja ostalih resursa, u tabeli 16 su
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prikazane i performanse prema iskoris¢enim LUT-ovima, odnosno, BRAM-ovima. Primetimo
da je kompletna analiza povezana sa akceleratorima koji su implementirani na FPGA Cipovima
jer je poredenje ASIC arhitektura nemoguce u ovom kontekstu. Tabela 16 prikazuje gustinu
performansi po resursu za sve FPGA arhitekture analizirane u ovoj doktorskoj disertaciji.
Metrike kao $to su GMAC/s/DSP i GMAC/s/LUT su uveliko rasprostranjene za razliku od
GMAC/s/BRAM metrike. Podsecanja radi, jedan BRAM je ekvivalent memoriji veli¢ine 36 kb i
nalazi se na FPGA cCipu. Takode, treba reci da su performanse akceleratora sposobnih da
procesiraju orezane CNN-ove, skalirane kako bi se moglo napraviti pravedno poredenje sa
arhitekturama koje nisu u mogucnosti da obraduju orezane mreze. Skaliranje je izvrSeno tako
Sto je broj slika u sekundi koje akcelerator obraduje procesirajuc¢i orezane mreze (fps),
pomnozen sa ukupnim brojem operacija potrebnim za klasifikaciju ukoliko je mreza
neorezana. Pre analize rezultata, pomenimo i to da su zauzeéa LUT-ova, u originalnim
radovima, za neke od akceleratora, izrazena u logickim ¢elijama. Da bi poredenje bilo fer, ovi

podaci su translirani u LUT-ove prema smernicama koje daju proizvodaci koris¢enih FPGA

Cipova.
VGG16 DSP | LUT(k) | BRAM GMAC/s/DSP | GMAC/s/k LUT | GMAC/s/BRAM
NEURAghe [33] 1728 200 640 0.28 2.43 0.76
Caffeine [31] 1058 391 784 0.25 2.66 0.68
CoNNa [35] 256 267 596 0.95 0.91 0.41
NullHop [25] 128 229 386 0.14 0.08 0.05
[38] 220 13.4 98 0.43 7.13 0.97
[36] 1144 252 456 0.27 1.23 0.68
[37] 1350 | 178.1 730 1.1 8.34 2.03
Argus 1CC 74 14 51 1.42 7.51 2.06
Argus 4CC 272 46 202.5 1.25 7.41 1.68

Tabela 16 Gustina performansi prema iskoris¢enim hardverskim resursima.

Kao Sto se u tabeli moze videti, Argus akcelerator sa jednim CC blokom ima 30% bolje
performanse od prve sledeée arhitekture predstavljene u radu [37]. Naravno, Argus sa jednim
CC modulom ne ostvaruje visoke performanse kao akcelerator iz rada [37], ali mozemo
primetiti da je i Argus sa Cetiri CC bloka i dalje najbolji od svih navedenih arhitektura. Jedina
arhitektura koja moze da se pohvali visokom gustinom performansi po iskoriSéenom DSP

bloku je CoNNa C4, dok su ostali od 2 do 10 puta losiji od Argusa.

Kada je re¢ o gustini performansi po LUT-u, Argus CNN akcelerator je drugi sa 10% losijim
performansama od najbolje arhitekture prikazane u radu [37]. Ono $to se dodatno moze uoditi

je da vrednost parametra GMAC/s/kLUT gotovo i da ne opada ¢ak i kada se broj CC modula
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poveca sa 1 na 4. | u najvecoj verziji, Argus arhitektura zadrzava drugo mesto kada je gustina
performansi po LUT-u u pitanju. Analiziraju¢i performanse po iskoriS$¢enom BRAM-u, moze se
reci da da Argus akcelerator sa jednim CC blokom deli prvo mesto sa arhitekturom prikazanom
u radu [37]. U poredenju sa ostalima, razlika je joS veca i kreé¢e se od 2 do 45 puta u korist
Argusa. Kao zaklju€ak, moZe se reci da Argus i akcelerator predstavljen u [37] imaju ubedljivo

najbolje ukupne rezultate kada su navedene metrike u pitanju.

Na kraju, treba reci i da zavisnosti od algoritma koji se akcelerira, nekada nece biti moguée
uravnoteZeno trositi resurse zbog prirode algoritma. Razmisljajuéi u tom pravcu moze se
dovesti u pitanje da li je ujednaceno troSenje resursa zaista bitno prilikom akceleriranja CNN-
ova? Odgovor na ovo pitanje je moguce dati samo posmatrajudi sva tri analizirana parametra
zajedno. Iz tabele 16 se jasno vidi da je efikasnost Argus CNN akceleratora u vrhu za svaki od
parametara. Visoku efikasnost prate i visoke performanse u kompaktnim FPGA Cipovima S$to
je argument koji potkrepljuje hipotezu da je u ovoj aplikaciji ravnomerno troSenje resursa

bitno.

8.2.3.1 Poredenje efikasnosti kao kolicnik teoretskog maksimuma Cipa i dobijenih rezultata

Efikasnost arhitektura je komparirana na dva nacina. Prvo poredenje je izvedeno tako Sto je
teoretski maksimum izraunat kao broj koris¢enih MAC jedinica pomnozZen sa frekvencijom
na kojoj €ip radi. Ova vrednost ée biti imenilac dok ée broilac biti ostvarene performanse
akceleratora iskazane u GMAC/s. Drugi pristup jasno oslika ciljeve ove doktorske disertacije,
a to je kreiranje arhitekture koja izuzetno efikasno koristi raspoloZive performanse
kompaktnih FPGA c¢ipova. Kod ovog pristupa teoretske performanse su prikazane kao
maksimum performansi FPGA ¢ipa koji je proizvodac dao. Dakle, ukupne teoretske
performanse koje ukljucuju iskoriséeni i neiskoris¢eni deo Cipa za razliku od prve metrike koja
se fokusira iskljucivo na iskoris¢ene resurse. Da bi poredenje bilo pravedno, uzeti su najmanji

Cipovi u koje akceleratori mogu da se instanciraju.

Prvi pristup poredi arhitekture na Siroko prihvaéen nacin, posebno u ASIC tehnologijama.
Prilikom implementacije akceleratora u nekoj od ASIC tehnologija, postoje znacajno manja
ograni¢enja u pogledu raspolozZivosti razli¢itih resursa. Takode, mnozaci se najéeSce uzimaju
za najkompleksnije komponente te je obi¢no samo njihov broj iskazan, smatrajuci da logickih
kola gotovo uvek ima dovoljno. Eventualno, iskazuje se i koli¢ina memorije koju akceleratori
koriste. Zbog toga Sto broj logickih kapija koje se ne koriste za MAC operacije ¢esto nije
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ogranicenje, ovakav pristup ima valjanost u ASIC svetu. Kako bi rezultati prikazani na grafikonu
1 bili korektno interpretirani, sledi primer kako je racunata efikasnost u prvoj varijanti.
Uzmimo najboljeg kandidata, a to je CoNNa (C4). Efikasnost akceleratora je iskazana u
procentima i u slucaju CoNNa (C4) ona iznosi skoro 350% za VGG-16. Da bismo dosli do ovog
broja, potrebno je znati frekvenciju na kojoj radi CONNa-a koja iznosi 140 MHz. Uz frekvenciju,
potrebno je znati da akcelerator koristi 256 MAC jedinica (DSP blokova). Kada se pomnoze
ove dve vrednosti dolazi se do teoretskog maksimuma koji je moguce postici, ukoliko su MAC
jedinice zauzete u svakom taktu, to jest, 100% vremena procesiranja. Maksimum MAC
operacija koji CONNa moze da izvrsi je skoro 36 GMAC/s. lzracunat broj GMAC/s, koji CoNNa
ostvaruje kada se fps pomnozi sa potrebnim brojem GMAC-ova za procesiranje jedne slike, je
oko 121 GMAC/s. Deljenjem 121 GMAC/s sa ~36 GMAC/s dobija se efikasnost koja je u

granicama nesto ispod 350%.

I
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Grafikon 1 Efikasnost arhitektura uopste, bez uticaja raspoloZivih resursa.
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Analizom grafikona 1 se mozZe primetiti da arhitektura predstavljena u radu [37] takode
postize visoku efikasnost, okvirno 275%. Kao i u slu¢aju CoNNa-e, i ova arhitektura ima
moguénost preskakanja nepotrebnih operacija ¢emu duguje visoke performanse. Slededi je
Argus CNN akcelerator sa jednim CC modulom koji ima efikasnost od skoro 150%. Ostali
akceleratori, bilo da su ASIC ili FPGA bazirani, imaju losije performanse na VGG-16 CNN-u. Sto
se tice MobileNet vl mreZe u svojoj najvecoj konfiguraciji, Argus arhitektura ima najbolje
performanse, dok nesto loSije u odnosu na konkurenciju ima kada je u pitanju MobileNet v1
sa ulazom veli¢ine 128x128 piksela. U slu¢aju ResNet50, performanse su uporedive ili bolje od
ostalih. Tako akcelerator prikazan u radu [36] ima marginalno bolje performanse dok ostali

zaostaju, ¢ak i kada se uporedi sa Snowflake-om koji akcelerira samo konvolucione slojeve.

Na osnovu prethodne analize, moZe se zakljuditi da se arhitektura Argusa, kada se izuzmu
ogranicenja resursa, ima rezultate koji se nalaze u boljoj polovini od skupa koji je testiran u
ovoj doktorskoj disertaciji. Dodatno, treba primetiti da ostale arhitekture oskudevaju u
prikazu performansi za raznolike CNN-ove. Ova Cinjenica moZe navesti na vise zaklju¢aka od
kojih su neki da je arhitektura razvijena imajuéi na umu jednu ili dve mreze te nisu u stanju da
ostvare uporedive performanse na drugim. Drugi moguéi razlog je da su izuzetno
komplikovane te da mapiranje drugih CNN-ova zahteva znadajno vreme potrebno da se
prilagode konfiguracioni parametri. Svakako, za ozbiljnu analizu upotrebljivosti akceleratora
u ovom trenutku, nije dovoljno predstaviti performanse za AlexNet i/ili VGG-16 jer su to

arhitekture CNN-ova uveliko prevazidenje, posebno u embedded svetu.

Posmatrajudéi isklju¢ivo grafikon 1, nije mogucée dobiti sliku o tome koliko bi odredeni
akcelerator bio dobar u slucaju primene na u danasnje vreme dostupnim FPGA sistemima.
Ovo se jasno moze videti na grafikonu 2, koji donosi rezultate efikasnosti arhitektura
generisanih prema drugom pristupu pomenutom na pocetku ove sekcije. Detaljnije, za
teoretske maksimume su uzeti maksimumi FPGA ¢ipova na kojima su implementirani
akceleratori. Do ovih brojeva se dolazi kada se ukupan broj DSP-eva koji postoje na odabranoj
FPGA komponenti pomnoZi sa maksimalnom frekvencijom na kojoj isti mogu da rade. Za
maksimalnu frekvenciju je odabran brzinski indeks -1 koji donosi frekvencije od 645 MHz za
svaki DSP [54]. Na primer, teoretske performanse Xilinx Ultrascale+ zu3 FPGA ¢ipa u
konfiguraciji 16-bitne aritmetike se mogu izracunati kao 645 MHz x 360 DSP blokova Sto iznosi

oko 232 GMAC/s. Za svaki od Cipova iz tabele 10 je na isti nac¢in moguce izracunati teoretske
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maksimume. Slededi korak je odrediti u koje FPGA cCipove je moguce smestiti odgovarajudi
akcelerator. Takode, tabela 10 sadrzi ove rezultate. Na kraju je potrebno samo evaluirane
performanse podeliti sa odgovaraju¢éim performansama ¢ipa na kome je moguce
implementirati datu arhitekturu. Napomenimo i to da je u svrhe ove analize jedino

merodavno porediti FPGA akceleratore.
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Grafikon 2 Efikasnost FPGA arhitektura racunata prema stvarnom FPGA Cipu u koje ih je moguce instancionirati.

Grafikon 2 jasno pokazuje da Argus akcelerator postize najbolje performanse prema
raspolozivim performansama Cipa. Podsecanja radi, Argus arhitektura sa jednim i dva CC bloka
moze da se implementira na Xilinx Ultrascale+ zu2 ¢ipu. Posto su i konfiguracija sa jednim i sa
dva CC modula instancirane na istom FPGA Cipu jasno je da ¢e performanse konfiguracije sa
dva CC bloka biti skoro dvostruko bolje. Prosto, imenilac, to jest, teoretski limit je identican,
a performanse akceleratora su skoro dvostruko bolje. Sa grafikona 2 moZzemo uoditi da Argus
arhitektura uspeva da iskoristi skoro 60% teoretskog maksimuma zu?2 Cipa procesirajuci VGG-

16. Rezultati za ResNet50 su nesto bolji od 50%, dok je efikasnost prilikom procesiranja
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MobileNet v1, u najvecoj konfiguraciji, oko 35%. Primetimo da svi ostali imaju znacajno manje
iskoriséenje performansi Cipova na kojima su implementirani. Za visoku iskoris¢enost

performansi ¢ipova su u najvecoj meri zasluzne:

1. Procesiranje orezanih mreZa Sto smanjuje potreban broj operacija za oko 50% u
odnosu na neorezanu mrezu.

2. Algoritam za orezivanje prilagoden resursima FPGA ¢ipova koji ne zahteva veliki broj
LUT-ova da bi se preskakanje nula implementiralo. Ovo dovodi do mogucnosti da se
instancira akcelerator sa veéim brojem MAC jedinica, to jest, da se iskoriste dostupni
racunarski resursi.

3. Arhitektura koja je u mogucnosti da na 250 MHz doprema podatke dvostruko Sirim
magistralama ka DSP blokovima, kako bi DSP-evi bili uposleni na dvostruko vecoj

frekvenciji (500 MHz).

Prve dve stavke su do sada analizirane dok je uposlenost DSP-eva na visokim frekvencijama
bila skrajnuta. Jasno je da frekvencija uz broj DSP-eva igra podjednako vaZnu ulogu.
Frekvencija je stavka koja se u mnogome zanemaruje u svim do sada objavljenim radovima.
Kada se uzme u obzir maksimalna frekvencija na kojoj ovi blokovi mogu da rade i frekvencija
na kojoj se koriste, jasno je da velika vecina arhitektura ne koristi ni 50% moguénosti DSP-eva
jer rade na uéestanostima od 150 do 250 MHz. U poredenju sa 645 MHz, ove frekvencije su i
do 4 puta niZe te se moze uociti da se DSP blokovi ne iskoris¢avaju u odgovarajuc¢oj meri.
Gledajuci isklju¢ivo performanse, veliki broj arhitektura koje procesiraju orezane CNN-ove, ne
postizu bolje rezulta nego hipotetic¢ka, naivna, arhitektura koja bi procesirala neorezane CNN-
ove na visokim ucestanostima sa velikim brojem iskoriS¢enih DSP blokova. Argus akcelerator
i ovde pokazuje dobre strane jer blokovi rade na frekvenciji mnogo blizoj maksimalnoj nego

Sto je to slucaj kod drugih.

Na kraju, treba reéi da je Argus arhitektura u konfiguraciji sa 4 CC modula, konzervativno,
implementiran na ¢ipu oznake zu4. Uz vrlo malu redukciju ke§ memorije unutar IS modula, ili
prebacivanje dela memorije u distribuirani RAM, mogude je isti smestiti i u zu3 Cip te bi
performanse Argusa sa 4 CC bloka bile jo$ bolje od Argusa sa 2 CC-a. Ovakav pristup je, ipak,
odabran kako bi olakSao posao kompajlerima koji mapiraju RTL na FPGA jer je poznato da u
ograni¢enim uslovima, kakvi vladaju na FPGA cCipovima, potrebno ostaviti odredenu rezervu
kako bi se implementacija izvrsila na optimalan nacin i postigli Zeljeni rezultati. Takode, treba
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reci da je u Cip oznake zu2 mogucée smestiti Argus akcelerator sa 3 CC modula kako bi se
postigla jo$ bolja efikasnost. Ocekivati je da u ovoj konfiguraciji na navedenom cCipu, Argus
CNN akcelerator ostvari efikasnost od oko 80% za VGG-16 CNN. Ipak, posto u konfiguraciji sa

3 CC bloka nije ni implementiran, grafikon 2 ne sadrzi analizu performansi za ovu varijantu.
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9 Zakljucak

U ovoj doktorskoj disertaciji je prikazan novi algoritam za orezivanje CNN mreZa i kompletan
akcelerator, imena Argus, namenjen za upotrebu u FPGA baziranim, embeded sistemima. Cilj
disertacije je da se pokaZe da je paralelnim razvojem algoritma za orezivanje i arhitekture
akceleratora mogudée kreirati jezgro koje ima bolje performanse po ukupno raspolozivim
resursima na FPGA C¢ipovima od prethodno publikovanih reSenja. Algoritam je pazljivo skrojen
imajuci na umu raspoloZive resurse u modernim FPGA ¢ipovima. Kao baza je uzet postojedi
algoritam koji reSava odredene probleme do sada poznatih pristupa orezivanju mreza. Isti je
kreiran za ASIC implementaciju te je pretrpeo poboljSanja kako bi se ucinio pogodnim za
upotrebu u FPGA baziranim akceleratorima. Logika za preskakanje nepotrebnih operacija je
ovim poboljSanjem smanjena na polovinu originalne veli¢éine. Dodatno, uvedeno je
klasterovanje slicnih kernela kako bi se dodatno, sa faktorom 2, smanjila navedena logika. Da
bi se prezentovao kvalitet algoritma, kreiran je kompletan akcelerator za procesiranje kako
neorezanih tako i mreza orezanih pomocu predstavljenog algoritma. Akcelerator koristi sve
navedene benefite algoritma te zbog toga balansirano koristi raspolozZive hardverske resurse,
a sve u cilju poboljSanja performansi na kompaktnim FPGA ¢ipovima. Uz navedeno, koriséene

su i napredne tehnike implementacije, kao $to je multi-pumping.

Evaluacija je izvrSena zasebno, algoritam za orezivanje je evaluiran na naj¢esc¢e koris¢enim
CNN-ovima, dok je akcelerator uporeden sa prethodno publikovanim resSenjima na vise
relevantnih nacina. Kako bi se demonstrirale performanse algoritma, orezana su tri
arhitekturno znaéajno razli¢cita CNN modela, MobileNet v1, ResNet50 i VGG-16. Svaki od ovih
modela ima neku specificnost kao S$to je kompaktnost, raznolikost slojeva i visoke
performanse i Siroka rasprostranjenost, respektivno. Orezivanje je sprovedeno na prethodno
treniranim modelima na ImageNet skupu podataka, dok je za testiranje koriséen validacioni
skup ImageNet-a. Rezultat je takav da, ukoliko i postoji degradacija kvaliteta CNN modela

posle orezivanja, ona ne prelazi prihvatljive granice.

U nastavku disertacije je prikazan tok razvoja arhitekture polazeéi od algoritma za
procesiranje konvolucionih slojeva. Korak po korak su uvodene optimizacije, najéesce
raspetljavanja petlji. Dalje, optimizovani algoritam za izracunavanje konvolucionih slojeva je

transliran u hardversku implementaciju. Svaki hardverski blok je posebno prikazan u

171



zasebnom poglavlju sa akcentom na bitne detalje i tokove podataka kako bi se prilozZilo
dovoljno informacija za reimpelmentaciju kompletne arhitekture. Naravno, posle
implementacije izvrSena je i funkcionalna verifikacija kojom je proverena korektnost
implementacije akceleratora, ali i pretpostavke da u arhitekturi nema uskih grla ili nekih

drugih tipi¢nih mana.

Na kraju su prikazani rezultati implementacije akceleratora u terminima zauzeéa resursa kao
i ostvarenih performansi. Sprovedena je analiza poboljSanja performansi sa skaliranjem
akceleratora. Argus je konfigurisan u tri razli¢ite varijante. Prva ukljucuje jedno jezgro za
procesiranje konvolucionih i jedno za procesiranje ostalih slojeva. Druga ima dve instance
konvolucionog jezgra dok treca inkorporira Cetiri. Pokazano je da se performanse dobro
skaliraju, ne linearno, ali priblizno linearno posebno u slucaju MobileNet v1, gde su
performanse Argusa sa Cetiri konvoluciona jezgra 3.73 puta bolje od Argusa sa jednim

konvolucionim jezgrom.

Po evaluaciji dobijenih rezultata, prikazano je detaljno poredenje Argusa sa prethodno
publikovanim resSenjima. U prvom delu poredenja moZe se videti da je projektovani
akcelerator kompaktan i da ga je mogude instancirati u pristupa¢nim FPGA cipova Sto nije
slu¢aj sa velikom vecinom ostalih. Zatim je usledi analiza apsolutnih performansi na osnovu
koje se moze zakljuditi da su rezultati Argusa uporedivi sa najboljim arhitekturama ili bolji od
svih kompaktnih akceleratora prethodno objavljenih. Ukoliko su performanse Argusa losije od
odredenih akceleratora, jasno je naznaceno na racun ¢ega je to postignuto. Ipak, metrika
apsolutnih brojeva nije nesto Sto istie kvalitete prikazane arhitekture. Da bi se pokazalo kako
apsolutni brojevi ne govore sve o kvalitetu arhitekture, posebno ako ona treba da bude
implementirana u embeded sistemima, data je tabela u kojoj su prikazane performanse
iskazane u GOP/s po jedinici iskoris¢enog resursa (DSP, LUT, BRAM). U ovom razmatranju
mozemo videti da se Argus nalazi u vrhu liste, zauzimajuéi prvo i drugo mesto u ovim
metrikama. Na posletku, prikazana je i efikasnost arhitektura kao koli¢nik broja ostvarenih
operacija u sekundi i teoretskog maksimuma za odabranu FPGA komponentu. Ova analiza je
sprovedena na dva nacina, prvi koji evaluira kvalitet arhitektura uopste i drugi koji pokazuje
koliko od teoretski raspolozivih performansi na stvarnim FPGA Cipovima, arhitekture koriste.
Druga od dve analize jasno pokazuje prednosti Argusa u odnosu na sve nama poznate

publikovane arhitekture. Argus uspeva da iskoristi vise od 50% raspolozivih performansi FPGA
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¢ipa u slucaju ResNet50 CNN-a, i skoro 60% u slucaju VGG-16 mrezZe. Ovaj rezultat je viSe od
10% bolji u slu¢aju VGG-16 u odnosu na prvog pratioca odnosno vise od 20% bolje u slucaju

ResNet50 mreze.
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ILtan Tpermana mojaraka

Ha3uB npojexTa/mcrpakuBama

XapaBepcka akuenepanrja KOHBOJTYIMOHUX HEYPOHCKUX Mpexa y eMOee/1 CucTeMuMa

Ha3uB nHCTUTYNMje/MHCTUTYIMja y OKBHPY KOjHX Ce CIIPOBOAH MCTPA’KMBaHe

daxynTeT TEXHUUKUX Hayka YHusepsurera y Hoom Cany

1. Onuc mogaraka

Ha3uB nporpama y oKBHPY KOT ce peajiu3yje HCTPaKHBaHb€

1.1 Bpcra ctyauje

Yxkpamxo onucamu mun cmyouje y okeupy Koje ce nooayu npuKynvajy

Y 0BOj CTYIM{Y HUCY NIPUKYILUbAHU nojauu. Mcrpaxupame je 0a3upaHo Ha JaBHO

JOCTYITHMM I1oJaliuMa III/I]'I/I CY U3BOPH HABCACHH Y JUTCPATYPH HHCCDTaHI/Iie.

1.2 Bpcre nonaraka
a) KBAaHTUTAaTUBHU

0) KBAJIUTAaTUBHU

1.3. Haunn npukymsbama mojaaTraka
a) aHKeTe, YIIUTHUIIN, TECTOBU
0) KITMHUYKE MPOIIEHE, MEAUIIMHCKH 3aliCH, €IEKTPOHCKH 3[PaBCTBEHHU 3aMUCH

B) TCHOTHIIOBU: HAaBECTH BPCTY

') aAMUHUCTPATUBHU MOJAIN: HABECTU BPCTY

1) y30pLid TKUBA: HABECTH BPCTY

1)) caumim, GoTorpacduje: HaBeCTH BPCTY

€) TEeKCT, HaBECTU BPCTY

K) Mara, HaBeCTH BPCTY

3) OCTaJIO: ONUCATH
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1.3 ®opmar noxparaka, ynorpeOsbeHe cKaie, KOJIMYMHa oJaTaKa

1.3.1 Ynorpebsbenu copTBep U popMar JaTOTEKE:
a) Excel ¢ajn, natoreka
b) SPSS dajn, natoreka

c) PDF ¢ajn, natoreka

d) Tekcr dajn, nraToreka

e) JPG odaji, natoreka

f) Ocrano, natoreka

1.3.2. bpoj 3amuca (koJl KBAHTUTATUBHUX I0/IaTaKa)

a) 6poj Bapujaban

0) Opoj Mepema (MCIUTaHuKa, IPOIeHa, CHUMAKa U ClI.)

1.3.3. IloHOBJbEHA MEpEHA
a) na
0) He

YKonIuko je OATOBOp Aa, OATOBOPUTHU HA cneneha nuTama:

a) BPEMEHCKHU pa3MaK U3MeJjy IOHOBJBEHUX Mepa je

0) BapujalJie Koje ce BUIIIE MMyTa Mepe OJTHOCE CEe Ha

B) HOBE Bep3uje (ajiioBa Koju caJip:ke IOHOBJbEHA MEPEHA CYy UMEHOBAHE Kao
Hamnowmene:

Ja nu popmamu u cogpmeep omozyhasajy demerve u 0y20pouHy 8aIUOHOCH nooamaxa?
a) la
0) He

Axo je o02060p He, 06paznoxcumu
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2. [Ipukynmbame nogaraka

2.1 Metonos0ruja 3a NpUKYIJbabe/TeHEPUCAbE TT01aTaKa

2.1.1. Y okBuUpY KOT UCTPAKMBAUKOT HAI[PTa CYy MOAALM MPUKYTIILEHU?

a) eKCIIEPUMEHT, HABECTHU THII

0) KOpeIalMoHO UCTPAKUBAKE, HABECTH THII

1) aHAJIM3a TEKCTa, HABECTH TUII

1) OCTaj0, HABECTHU IITa

2.1.2 Hagecmu eépcme mepHux umcmpymenama uiu cmamoapoe nooamaxa cneyuipuyHux 3a

00peheny nayuHy OUCYunIuny (ako nocmoje).

2.2 KBanuTeT nojaraka u CTaHAapau

2.2.1. Tperman HegocTajyhux nmoparaka

a) [la mu marpuna caapxku Henocrajyhe momatke? Jla He

AKO je 0AroBop Aa, OJrOBOPHUTHU Ha cieneha nurama:

a) Konuku je 6poj Henoctajyhux nogaraxa?
0) Jla 1 ce KOPUCHUKY MaTpHIIe Ipernopyyyje 3aMmeHa Hepoctajyhux momaraka? Jla  He
B) AKO je 0roBOp J1a, HABECTH CYTECTH]e 3a TPETMaH 3aMeHe HeJJ0CTajyhux mogaTaka

2.2.2. Ha xoju Ha4Y¥H je KOHTPOJIMCAH KBAJIUTET mojaaraka? Onucati
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2.2.3. Ha xoju Ha4¥H je U3BpIIeHAa KOHTPOJIa YHOCA T0/IaTaKa y MaTpHILy?

3. TpetmaH nmogaTraka u npareha 1okymMeHTanuja

3.1. Tperman u YyBambe nojaTaka

3.1.1. [Ilooayu he oOumu OenoHogaHu y

PENO3UMOPUJYM.
3.1.2. URL aopeca
3.1.3. DOl

3.1.4. Jla nu he nooayu bumu y omeopernom npucmyny?

a) Ha
0) a, anu nocne embapea xoju he mpajamu 0o
8) He

Ako je 002060p ne, Hagecmu paznoe

3.1.5. Illooayu nehe bumu oenonosanu y penosumopujym, aiu he oumu wyeanu.

Obpasznoocerse

3.2 Metanopaiy 1 JOKyMeHTaIja rnojaTaka
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3.2.1. Koju cTaHaap/I 3a MeTaIogaTke he ouru pUMeHeH?

3.2.1. HaBecTtu MeTano/1aTKe Ha OCHOBY KOJUX CY HOJAIM JICTIOHOBAHU Y PEMO3UTOPH]YM.

Axo je nompebHo, Hagecmu mMemooe Koje ce Kopucme 3a npey3umarbe no0amaxa, aHaiumudke u

npoyeoypante ungopmayuje, HUX080 KOOUparse, 0ema.bHe onuce eapujadiu, 3anuca umo.

3.3 Ctpareruja u CTaHAApAM 32 YyBambe MMoaTaKa

3.3.1. 1o kor nepuoja he moganu OUTH YyBaHU y PENO3UTOPHjyMY?

3.3.2. la nu he nonamu 6utu aenoHoBanu nox mugppom? Jla He

3.3.3. Jla iz he mudpa 6utu gocrymHa onpeheHom kpyry ucrpakupada? Jla He

3.3.4. Jla mu ce moay Mopajy YKJIOHUTH U3 OTBOPEHOT MPHUCTYIIA TIOCTIE H3BECHOT BpeMeHa?
Jla He

O06paznoxuTtu

4. Be30eqHOCT MOJATAKA M 3aIUTUTA MOBEP/LUBUX HHPOPMaLHja
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OBaj oxgesbak MOPA 6uTH nmonymeH ako Ballld MOJaly YKJbY4y]jy JIMYHE MOJIaTKE KOjU ce OJHOCe
Ha YYECHHKE y HCTpaXXMBamy. 3a Jpyra UCTpakuBama Tpeba Takohe pasMOTPUTH 3aAIUTUTY H
CUTYpHOCT I10/IaTaKa.

4.1 ®opmanHu CTaHIapAy 3a CUTYPHOCT HH(popMaIja/mogaTaKa

HcrpaxkuBaun KOju CIPOBOJE HCIHUTHBAaWmA C JbyJIMMa MOpajy Ja ce HMpUIp:KaBajy 3aKkoHa O
3allITUTH ImogaTaka (6] JJMYHOCTH

(https://www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka_o_licnosti.html) u onarosapajyher

HHCTUTYLHOHAJTHOI' KOACKCA O aKaACMCKOM MHTECIPUTETY.

4.1.2. la mu je uctpakuBame 0100peHo o1 cTpane eTnuke komucuje? la He

Ako je onrosop /Jla, HaBecTH 1aTyM M Ha3WMB €THYKE KOMHCH]E KOja je 0I00pHIIa HCTPaKUBAIHE

4.1.2. Jla i moganm yKJbydyjy JUYHE MOIaTKE yUeCHUKa y ucrpaxkupamy? Jla He
AKO je OAroBop Ja, HaBeOUTE Ha KOjU HAYMH CTE€ OCUTYpaJId IMOBEPJHUBOCT M CHTYPHOCT

uHopMalrja Be3aHUX 3a UCIIUTAHUKE:

a) [Tonanu HUCY y OTBOPEHOM MPUCTYITY
0) [Togamnu cy aHOHUMU3UPAHH
1) Ocrano, HaBeCTH IITa

5. locTtynHoCT moaaTaka

5.1. Ilooayu he bumu
a) jagno oocmyntu
0) docmynnu camo YCKom Kpyey ucmpaxcusaua y oopelheHoj Hayunoj ooracmu

Y) 3ameopenu

Axo cy nooayu 00CmynHu camo YCKOM Kpy2y UCMPaicusaid, Hagecmu noo Kojum yclosuma Moy

0a ux Kopucme:
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Axo ¢y nooayu 0OCmynHu camo YCKOM Kpyey UCMPAaxicuéaud, HAeecmu HA KOju HAYUH MO2Y

npucmynumu nooayuma:

5.4. Hasecmu nuyenyy noo kojom he npuxkynmenu nooayu oumu apxueupaHu.

6. Ya1ore n oaroBopHoCT

6.1. Hasecmu ume u npesume u mej aopecy 81acHuKa (aymopa) nooamaxa

6.2. Hasecmu ume u npesume u mej aopecy ocobe Koja 00pacasa mampuyy ¢ nooayuma

6.3. Hagecmu ume u npesume u mejn aopecy ocobe xoja omozyhyje npucmyn nooayuma opyeum

ucmpasikcuseaduma
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