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OZET

NiCELENMIS DERIN OGRENME AGLARI iCiN FPGA TABANLI
HIZLANDIRICI TASARIMI
DOKTORA TEZi
MUSTAFA TASCI
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF.DR. AYHAN ISTANBULLU)

BALIKESIR, ARALIK - 2022

Hayati kolaylastiran akilli mobil cihazlarin gelistirilmesi giiniimiiz teknolojisinin en 6énemli
uygulama alanlarindan biridir. Bu tiir teknolojiler gelistirilirken derin 6grenme teknigi
oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalar1 milyarlarca kayar
noktal1 (GFLOPS) matematiksel islem ve yiiksek hafiza bant genisligine ihtiyag
duymaktadir. Sirali islem yapan klasik islemciler derin 6grenme uygulamalarinda yetersiz
kaldiklar1 i¢in grafik isleme birimleri (GPU), 6zel entegre devreler (ASIC) ve alan etkili kap1
dizileri (FPGA) gibi donanim hizlandiricilar derin 6grenme uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Ozellikle tasinabilir cihazlarda derin 6grenme uygulamalarmin
gerceklestirilmesinde FPGA hizlandiricilar 6n plana ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada MLP ve
Lenet modelleri i¢in Xilinx PYNQ Z1 gelistirme kart1 {izerinde hizlandirict donanimlar
gelistirilmistir. Bu tez calismasinda, farkli niceleme seviyelerinde QNN hizlandirict
gelistirmek i¢in FINN cercevesi kullanilmistir. Farkli niceleme ve katlama kombinasyonlari
kullanilarak MLP ve Lenet modelleri i¢in 23 hizlandirici donanim olusturulmustur.
Gelistirilen donanimlar, kaynak kullanimi, enerji tiiketimleri, alan kullanimlar1 ve basari
oranlar1 acisindan kiyaslanmistir. Lenet modeli icin W1A2 niceleme, HM katlama
seviyesinde gelistirilen hizlandirict FashionMNIST veri setini 6800 FPS hizinda
siniflandirmigtir. MLP modeli i¢in W1A 1 niceleme seviyesinde gelistirilen donanim MNIST
veri setini 950 kFPS hizinda smiflandirmayr basarmistir. Bu model icin saniyede
gerceklestirilen islem sayisit 1018 GOPs iken tiiketilen enerji 2.05 W olarak 6l¢iilmiistiir.
Gli¢ verimliligi (watt basina islem sayisi) yaklasik 496 GOPs/W olarak hesaplanmaistir.
Benzer ¢alismalarla kiyaslandiginda daha iyi performans elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin ogrenme, Hizlandiricilar, FPGA, FINN, Brevitas

Bilim Kod / Kodlar1 : 90520, 90542 Sayfa Sayisi : 84



ABSTRACT

FPGA-BASED ACCELERATOR DESIGN FOR QUANTIZED DEEP LEARNING
NETWORKS
PH.D THESIS
MUSTAFA TASCI
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF.DR. AYHAN ISTANBULLU)

BALIKESIiR, DECEMBER - 2022

The development of smart mobile devices that make life easier is one of the most important
application areas of today's technology. While developing such technologies, deep learning
(DL) technique is widely used. DL algorithms require billions of floating-point mathematical
operations and high memory bandwidth. Hardware accelerators such as graphics processing
units (GPU), special integrated circuits (ASIC) and field effect gate arrays (FPGA) are
frequently used in DL applications since classical processors with sequential processing are
insufficient in DL applications. FPGA accelerators hold a significant part in the realization
of DL applications on portable devices. In this thesis, accelerator hardware was developed
on the Xilinx PYNQ Z1 development board for multi-layer perception (MLP) and Lenet
models. In this study, FINN framework is used to develop QNN accelerator at different
quantization levels. Using different combinations of quantization and folding, 23
accelerators were created for the MLP and Lenet models. The accelerators have been
compared in terms of resource usage, energy consumption, area usage and success rates. For
the Lenet model, a precision of W1A2 classified the accelerator FashionMNIST dataset
developed at the CNV high and FC medium folding levels at a speed of 6800 FPS. The
hardware developed at the W1A1 quantization level for the MLP model has succeeded in
classifying the MNIST dataset at 950 kFPS. The number of operations per second for this
model is 1018 GOPs, while the energy consumed is 2,05W. Power efficiency is calculated
at approximately 496 GOPs/W, in comparison to existing studies achieving a better
performance.

KEYWORDS: Deep Learning, Accelerators, FPGA, FINN, Brevitas
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ONSOZ

Bu tezde derin 6grenme aglarinin tagiabilir platformlarda uygulanabilmesi i¢in gerekli olan
FPGA tabanli hizlandiricilar iizerinde ¢alisilmistir. Derin 6grenme hizlandiricilari ile ilgili
caligmalar Ozellikle son bes yilda artmis olmasina karsin bu alanda yeterli caligma
yapilmamasi karsilastigimiz en biiylik zorluklardan birisidir. Caligmalara oncelikle RTL
seviyesinde tasarim ile baslandi, ardindan tasarim karmasikligi ve tasarim siirecinin her
model i¢in yeniden baglamasi nedeni ile HLS tasarima gecildi. HLS seviyesinde hizlandirici
tasarland1 ancak nicelenmis aglarda yasadigimiz tasarim problemi nedeni ile tezin bu
asamasindan sonra hizlandirici tasarimi i¢in Xilinx aragtirma ekibi tarafindan gelistirilen
FINN cergevesi kullanildi.

FINN cercevesi gelistiricilerine ve 6zellikle Yaman Umuroglu’na, FINN egitimi FPGA’21
konferansina katilimimiz ve sonraki siiregte sagladiklar1 katkilar adina tesekkiirlerimi
sunarim. Doktora egitimim boyunca, akademik bilgileri ve tecriibelerini benden
esirgemeyen bu tezin planlanmasinda ve yiiriitiilmesinde biiyiik katkilar1 olan degerli
danisman hocam Prof. Dr. Ayhan Istanbullu’ya, tavsiye ve elestirileri ile tezin gelisimine
katk1 sunan tez izleme komitesi iiyeleri Prof. Dr. Metin Demirtas ve Dog. Dr. Metin Bilgin
hocalarima tesekkiirii bir borg bilirim. Lisans {istii egitim hayatim boyunca desteklerini hep
hissettigim esim Hiilya Ayhan Tasci’ya, bu zorlu siiregte babalarini sabir ve fedakarlikla
destekleyen ¢cocuklarim Ahmet Selim, Azra ve Neva’ya sevgi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Balikesir, 2022 Mustafa TASCI
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1. GIRIS

Insan hayatin1 kolaylastirmak adina gelistirilen yapay zeka barindiran akilli makineler 21.
yy. basindan bu yana teknolojik gelismelerin odagi haline gelmistir. Ev sakinlerinin
aligkanliklarina gore 1sitilan ya da sogutulan akilli evler, siiriiciisiiz hareket eden otomobiller,
sosyal mesajlasma platformlarin1 analiz edip iriin gelistiren akilli sistemler bu yeni
teknolojinin insanogluna sundugu tirlinlerden sadece birkagidir. Glinlimiizde pek ¢ok alanda
karsimiza ¢ikan yapay zekad uygulamalarinda 6zellikle derin 6grenme teknolojisi oldukca
yaygin kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan en 6nemli yapay zeka teknikleri yapay
sinir aglar1, makine 6grenmesi ve derin 6grenmedir. 1950’11 yillarin baglarinda Yapay sinir
aglar1 ve karar agaclari bilgisayarli gorii i¢in kullanilan iki yontemdi. Yapay sinir aglar1 insan
beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit eden ¢ok katmanli bir ag yapisidir [1]. Makine
ogrenimi, ¢evredeki ortamdan algiladiklar1 ya da veri setlerinden 6grenerek gelisen yapay
zekd dalidir [2]. Son yillarda internet ve 6zellikle mobil telefonlarda yasanan teknolojik
ilerleme, resim, video ve ses dosyalart gibi dijital verilerin hizla ¢ogalarak biiyiik veriyi
ortaya ¢ikarmalarina sebep oldu. Derin 6grenme, sinir aglar1 arastirmalari alaninda uzun bir
aradan sonra 2006'da ortaya ¢ikti. Derin 6grenmede aglarin Oznitelikleri ve agirliklart
makine 6grenmesinden farkli olarak insanlar tarafindan belirlenmez. Bunun yerine agirlik
ve ag, genel amagh bir 6grenme prosediirii kullanilarak biiyiik veri setlerinden 6grenilirler
[3]. Derin 6grenme endiistriyel iiriinler basta olmak {izere, tip, giivenlik, iktisat, otonom

araglar ve robotik gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Evrisimsel sinir aglart (CNN), biyolojik gbérme sistemlerinden ilham alinarak, yapay sinir
aglart (YSA) ile gelistirilen bir derin 6grenme algoritmasidir [4]. 2012 yilinda diizenlenen
ImageNet biiylik 6lgekli goriintii tanima yarigmasint CNN modeli ile tasarlanan ag projesi
kazanmistir. Bu sonug derin 6grenme teknigine olan ilgiyi artirmis ve bu alanda yapilan
caligmalarin hiz kazanmasina sebep olmustur. Bu yarismada Top-5 hata oran1 %26,1’den

%16,4 seviyelerine diisiirilmiistiir.
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Sekil 1.1: ImageNet yarigmasi sonuglari.

Son yillarda yapilan ¢aligmalarla ImageNet hata orani insan hata oraninin altina diiserek %3
seviyelerine ulasmistir. 2021 yilinda Yuan L. ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma ile ImageNet
1-K TOP-5 seviyesinde %97,18 basar1 raporladilar [5]. Yapay gorii alaninda insan
performansinin iistiinde dogruluk orani elde edilmesi derin 6grenme modellerinden CNN

algoritmalarinin yayginlagsmasina sebep olmustur.
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Sekil 1.2: ImageNet 2022 yilina kadar yapilan derin 6grenme projeleri TOP-5 dogruluk
oranlari.



Derin 6grenmede kullanilan algoritmalar dijital verilere ihtiyag duyarlar. Giiniimiiz
teknolojisinde yayginlasan dijital fotograf makineleri ve cep telefonlari ile ¢ekilen fotograf
ve video goriintiileri sosyal aglara ve arama motorlarina yiliklenmektedir. Bu goriintiiler derin
O0grenme uygulamalari i¢in uygun bir veri kiimesi haline getirilmektedir. Hizla artan bu veri
kiimeleri son yillarda "Biiyiik Veri (Big Data)" olarak adlandirilmakla birlikte makine

ogrenimi ve derin 6grenme uygulamalarinin gelismesine olanak saglamistir [6].



2. FPGA TABANLI DERIN OGRENME HIZLANDIRICILARI

Hizla gelisen derin 6grenme modellerinde gizli katmanlarin sayilari artirilmaktadir. Bu
durum daha biiyiik belleklere ve yiiksek islemci hizlarma ihtiya¢ duyulmasini ortaya ¢ikarir.
Derin §grenmede kullanilacak goriintli 640x480x3 boyutta ve 5000 adet ise, sistemin egitimi
icin ihtiya¢ duyulan hafiza miktar1 640x480x3x5000 byte olur. CNN algoritmalar1 yogun
matematiksel iglemler igerdiginden, bir derin 6grenme aginin egitilmesi agin derinligine ve
parametrelere bagli olarak giinlerce siirebilir. Bir derin 6grenme modelinin egitilmesi
esnasinda geriye yayilim algoritmasinda kullanilan hesaplamalar paralel islemciler ile
CPU’lardan daha hizli gerceklestirilebilir. Bu nedenle derin 6grenme aglarinda &zellikle
egitim asamasi i¢in islemci yerine grafik islemciler (GPU) kullanilmaktadir. Her ne kadar
GPU derin 6grenmenin hesaplama etkinliginde iistiin performans gosterse de pahalidir ve
yiiksek gli¢ tiikketimine sahiptir. Ayni1 iglevsel tasarim i¢in, tek bir GPU’nun gii¢ tiiketimi
genellikle FPGA’nin gii¢ tiikketiminin onlarca, hatta yiizlerce katidir. FPGA’lerin yeniden
yapilandirilabilme, ozellestirilebilme, enerji verimliligi ve esnek mimari tasarimi gibi
avantajlar1 nedeniyle, gittikce daha fazla sayida arastirmact FPGA tabanli CNN donanimi

uygulamasina odaklanmaktadir [7].

CONV CoProcessor, Sankaradas ve arkadaslar1 tarafindan, Virtex5 LX330T FPGA
platformu kullanarak yapilmis bir paralel yardimer islemci galigmasidir [8]. Calismanin
amact CNN'leri hizlandirmak icin paralelligi kullanarak bir hesaplama motorunu
gelistirmektir. Yardimci islemci prototipi, CNN ileri yayilimi i¢in saniyede 3,4 milyar
carpma iglemi gergeklestirebilmektedir. Bu, 2.2 GHz AMD Opteron islemcideki bir yazilim
uygulamasindan 31 kat daha hizlidir. Calismada yiiz tanima uygulamasinin normal CPU ya

gore 6-10 kat arasinda daha hizli gergeklestirilebilecegi raporlanmustir.

Cadambi S. ve arkadaslar1 yapilandiriimamis biiylik miktarda veri igeren uygulamalarda
hem 6grenme hem de siniflandirma gérevlerini hizlandirmak i¢in MAPLE donanimini sundu
[9]. MAPPLE, bes farkli is yiikii (SVM, SSI, GLVQ, K-means ve CNN) i¢in 125MHz'de
calisan Virtex5 SX240T FPGA iizerinde gelistirilebilir bir hizlandiricidir. Bu uygulamalar
icin vektor ya da matris islemlerini 1zgaralar haline doniistiirerek matris ¢carpimlarini verimli
bir sekilde gerceklestirdiler. MAPLE, bellek ici islemeyi kullanarak biiyiik ara verileri

aninda islemek icin ¢ip lizerinde akilli bellek bloklar1 kullanir. CNN agi ile yiiz tanima



uygulamasinda, Intel xeon quad-core 2.5 GHz CPU’dan yaklasik 3 kat, 2.3 GHz NVIDIA
Tesla C870 GPU’dan ise %50 daha hizli oldugu tespit edilmistir.

Chakradhar ve arkadaglar1 [10], tarafindan gelistirilen DC-CNN, FPGA iizerinde dinamik
olarak konfigiire edilebilen bir CNN 0Onislemci uygulamasidir. Daha 6nceki ¢alismalarda
CNN’lerde hizlandirict uygulamalari yapilmis 6zellikle evrisim islemlerinden kaynaklanan
is yiiklerinin paralellestirildigi goriilmiistii. Bu paralellestirme islemi standart modellere ve
i yiiklerine 6zeldi. Bu ¢alismada ise is yiiklerini otomatik olarak analiz ederek, farkli tiirde
donanim ve yazilim bilesenlerinin karigimina uyacak sekilde dinamik olarak yapilandiran
bir islemci mimarisi olusturmaya ¢alisilmistir. Onerilen sistem Otomobil Giivenligi, Yiiz
Tanima, Mobil Robot Goriisii vb. bes farklit CNN uygulamasinda test edilmis ve Intel Xeon
8 cekirdekli islemci ve 1.35GHz 128 ¢ekirdekli NVIDIA GPU ile hiz ve gii¢ tiiketimleri
acisindan karsilastirtlmistir.  Yiiz tanima uygulamasinda CPU’dan 4 kat daha hizli oldugu
raporlanmustir. Onerilen DC-CNN yardimer islemci, saniyede 25 ile 30 kareyi kolayca
isleyerek, ¢ok cesitli nesne algilama ve tanima gorevlerinde ger¢ek zamanli video akist
islemeyi saglayan ilk CNN mimarisidir. Ayrica bu sistem 14 W enerji tiiketirken GPU 150

W’tan fazla enerji tilketmektedir.

Farabet ve arkadaslar1 daha 6nce tasarlamis olduklart CNP mimarilerini gelistirerek neuFlow
isimli bu ¢aligsmay1 sundular [11]. Calismada genel amagli goriis algoritmalari i¢in optimize
edilmis bir veri akisi donanim mimarisi olan neuFlow ve bu algoritmalarin yiliksek seviyeli
akis grafigi temsillerini makine koduna doniistiiren bir veri akisi derleyici luaFlow
gelistirilmistir. NeuFlow, aritmetik mantik birimlerinin 2B 1zgaralarin1 2B isleme karolar
(PT) ile degistirmistir. Bu mimari, bir 2B PT 1zgarasi, bir kontrol iinitesi ve bir dogrudan
erisimli bellek modiilii icerir. PT bloklart bir segici (MUX), carpma, toplama vb. islem
operatorlerinden meydana gelir. Bu bloklar evrisim ve havuzlama gibi islemleri
gerceklestirmektedir. Sunulan calismada Xilinx Virtex6 VLX240T FPGA platformu
kullanilmis, sistemin 10 W enerji tiikettigi belirtilmistir. Bu bir diziistii bilgisayardan 10 kat
daha diisiik enerji tiiketimi anlamina gelmektedir. NeuFlow V6 FPGA {izerinde yapilan
CNN uygulamasinda saniyede 147 GOPs yapabilirken Intel DuoCore 2.7 GHz CPU 1.1
GOPs islem yapabilmektedir.

Peemen ve arkadaslar1 [12] CNN uygulamalarinda simirli miktarda harici bellek bant

genisligi problemini ¢ézmeye odaklandilar. Bu c¢aligmada esnek bir bellek hiyerarsisi ile



bellek darbogazinin etkilerinin azaltilabilecegi gosterilmistir. Cip {izerindeki bellek
boyutunun en aza indirilmesini saglayarak alan ve enerji kullanimin1 azaltir. Bellek merkezli
hizlandirici, blok RAM (BRAM) tabanli ¢ok bankli onchip arabelleklerini kullanmaktadir.
Hizlandirict evrisim katmanini hizlandirmak igin esnek yeniden kullanim arabelleklerine
sahip bir SIMD MAC PE kiimesi kullanir. Calisma Virtex6 FPGA'lar tizerinde gelistirildi.
Standart belleklere sahip hizlandirict ile ayni performansi 13 kata kadar daha az FPGA
kaynag kullanarak gerceklestirebilmektedir. Ayni miktarda FPGA kaynagi kullanildiginda
hizlandirict 11 kata kadar daha hizlidir.

Neural network next (nn-X) [13] derin sinir aglarinin ger¢ek zamanli yiiriitiilmesini
saglamak icin 6l¢eklenebilir, diisiik giiglii bir yardimer islemcidir. Derin 6grenme aglarinda
sikca kullanilan evrigim, alt drnekleme vb. islemleri koleksiyon adini verdikleri bir dizi
yapilandirilabilir 6gede tutmaktadirlar. nn-X'in mimarisi sistemi yoneten bir ana bilgisayar
islemcisi SoC, bir yardimci islemci ve harici bellekten olusur. nn-X sistemi, DDR3 bellege
4 yiiksek hizli1 dogrudan bellek erisim arabirimi ve iki ARM Cortex-A9 islemci ve Zynq
XC772045 FPGA platformu igerir. Yardimci islemci, i¢inde evrigim, havuzlama ve dogrusal
olmayan operatorler iceren koleksiyonlar1 kullanarak islemleri paralel hale getirerek
ogrenme aglarmi hizlandirir. nn-X, yapilan testlerde 200 GOPs'lik performansa
ulasabilirken, 4 W'tan daha az gii¢ tiikketmektedir. Ayrica yliz tanima uygulamasi performans

testlerinde {izerinde bulunan ARM Cortex-A9 islemciden 115 kat daha hizlidir.

Zhang ve arkadaslar1 [14] CNN aglarinda hesaplama c¢iktisinin, bir FPGA platformu
tarafindan saglanan bellek bant genisligi ile iyi eslesmeyebilmesi problemini ¢ézmek
amaciyla catr hattt tabanli bir tasarim semasi sundular. Calismalarindaki odak noktast,
tahmin siireci sirasinda hesaplama siiresinin %90'indan fazlasim tiikettigi i¢in oncelikle
evrisim katmanlarin1 hizlandirmaktir [15]. Bunu yaparken, yazarlar hem hesaplama
islemlerini hem de evrisim katmanlarinda bellek erisim islemlerini optimize ettiler. Tavan
hatt1 performans modeli, tasarim alanindaki tiim olas1 ¢dziimlerden en uygun tasarimi
belirlemek i¢in kullanilir. Calisma Xilinx VC707 FPGA kartina uygulandi. Uygulama
sonuglar1 CPU ya gore 17,42 kat daha hizli oldugunu ve sadece 18,6 W enerji tiikketerek CPU

tabanli sistemden 24,6 kat daha fazla enerji verimli oldugunu gostermektedir.

Microsoft arastirma ekibi 2014 yilinda Catapult projesini duyurdu. Bu projede, veri
merkezindeki FPGA'lar1 kullanarak Bing siralamasini yaklasik 2 kat hizlandirmay1



amaglanmistir. Arastirma ekibi, sunucu giiclinlin kii¢iik bir boliimiinii tiiketirken yiiksek
performans elde eden yiiksek verimli FPGA tabanli bir CNN hizlandiricist gelistirdi. 2015
yilinda Ovtcharov ve arkadaslari1 [16] Microsoft aragtirma merkezinde CNN aglarini egitim
asamasinda hizlandirmak icin Starix-V GSMDS5 FPGA platformu ile Catapult donanimini
kullandi. Calisma ImageNet-1K veri setini AlexNet modeli iizerinde 25 W enerji tiiketerek
saniyede 134 goriintiiyii siniflandirabilmistir. Sunulan ¢alisma Zhang ve arkadaglarinin [17]
yapmis oldugu ¢alismanin sonuglarindan ti¢ kat daha iyi bir performans sergilemistir. Arria
10 GX 1150 FPGA kullanilinca verimin 233 goriintii/s'ye yiikseldigi belirtilmistir. Enerji
tiiketimi acisindan incelendiginde Tesla K40 GPU dan yaklasik dokuz kat daha diisiik enerji

kullanmistir.

Qiu ve arkadaglar1 [18] imageNet biiylik 6l¢ekli bir goriintii siniflandirmast i¢cin FPGA
tabanli bir CNN hizlandirici tasarimi 6nerdi. Calismada evrisimsel katmanlarin hesaplama
merkezli ve tam baglantili katmanlarin bellek merkezli oldugu vurgulanarak, bu iki farkl
katman igin iki ayr1 ¢oziim iizerinde durdular. Calismada bant genisligini ve kaynak
kullanimini iyilestirmek i¢in CNN'deki tiim katman tiirleri i¢in verimli olan dinamik hassas
veri niceleme yontemi ve konvolver tasarimi Onerilmistir. Niceleme islemi VGG16
modelinde 8/4 bit niceleme ile test edilmis, dogruluk kaybinin kayar noktali uygulamaya
gore %0,4 gibi c¢ok diisiik bir deger oldugu tespit edilmistir. Ayrica harici bellek
kullaniminda bant genisliginin daha yiiksek kullanilabilmesi i¢in bir veri diizenleme yontemi
gelistirilmistir. FPGA {izerindeki FC katmanlarinin performansi, bant genisligi ile siirl
olmasina ragmen ARM islemcilerden daha ytliksektir. Gelistirilen hizlandiricinin 150 MHz
caligma frekansinda 136,97 GOPs islem kapasitesine ve %86,66 Top-5 dogruluk oranina
sahip oldugu tespit edilmistir. GPU performanst FPGA’ye gore 13 kat daha iyi olmasina
karsin, GPU 26 kat daha fazla gii¢ tiikketmektedir.

Derin 6grenme modellerinin tasarim parametreleri uygulamadan uygulamaya énemli dlciide
farklilik gostermektedir. Bu nedenle, genel amagli bir FPGA hizlandirici tasarlamak zordur.
DeepBurning [19] bu sorunu ¢dzmek icin genel amagli FPGA tabanli bir sinir ag1 tasarim
otomasyon aracidir. DeepBurning, kullanici tarafindan belirlenen kisitlamalar ile RTL
seviyesinde kontrol akisini ve veri diizenini olusturan bir hizlandirici olusturmaya odaklanir.
Yazarlar DeepBurning’in performansini Zhang ve arkadaslar1 [14]gelistirmis oldugu
hizlandirict ile AlexNet CNN modeli iizerinde karsilagtirdi. DeepBurning’in 1,45 kat daha

az enerji tliketmesine karsin 1,13 kat daha yavas oldugu goriilmiistiir. Suda N. ve arkadaslar



biliylik 6l¢cekli evrigimli sinir agi modellerini hizlandirmak i¢in OpenCL tabanli bir
optimizasyon ¢ergevesi Onerdi [20]. Zhang ve arkadaslar1 [17] tarafindan sunulan Caffeine,
Caffe derin 6grenme cergevesinden model dosyalarini ve FPGA cihaz o6zelliklerini
kullanarak en iyi donanim parametrelerini otomatik olarak seger. Caffeine FPGA
donanimini olusturmak i¢in HLS tabanli bir mimari kullanir. FpgaConvNet [21] hedeflenen
FPGA platformunun 6zelliklerine gore, kullanilacak olan CNN hizlandirictyyr HLS komut
dosyalarin1 kullanarak olusturur. FpgaConvNet, katlama faktorlerini ve bdliimleme
noktalarint en verimli hale getirmek i¢in benzetilmis tavlamayi (simulated annealing)
kullanir. FpgaConvNet Zyng-7000 XC7Z7020 FPGA platformu iizerinde LeNet-5 modeli
ile test edilmis ve CNP’den 1,62 kat daha iyi performans sagladigi goriilmistiir. Liu ve
arkadaslar1 [22] FPGA tabanli CNN hizlandiricilari i¢in paralellestirme islemini dort ayr
seviyeye ayirdi. Bu seviyeler gorev seviyesi, katman seviyesi, dongii seviyesi ve operator

seviyesidir. Yazarlar dort paralellik seviyesinden yararlanan bir paralel ¢cer¢ceveyi sundular.

FP-DNN [23] TensorFlow’dan DNN'lerin sembolik agiklamalarin1 girdi olarak alan ve
modele karsilik gelen FPGA tabanli hizlandiriciy1 otomatik olarak olusturan ugtan uca bir
cergevedir. RTL-HLS hibrit sablonlar1 kullanilarak, modeli olusturan matris ¢arpimi gibi
genel amacli hesaplamalar hizlandiricilara doniistiiriilmektedir. Sunulan cerceve CNN,
LSTM, RNN ve Artik Aglar gibi tiim DNN tiirlerini desteklemektedir. Bu ¢alisma ResNet-
152 modelini FPGA iizerinde uygulayan ilk ¢alismadir. Calisma Stratix-V GSMDS5 FPGA
iizerinde VGG-19, LSTM-LM, ResNet-152 DNN modelleri ile test edilmistir. FP-DNN 2
adet 2,6 GHz 8 cekirdekli Intel Xeon E5-2650v2 islemci iceren sunucudan yaklasik 3,06 kat
daha hizli ¢aligmistir. Mobil cihazlar gibi diisiik hafiza birimi ve islemci giiciine sahip
cihazlarda derin 6grenme modellerinin kullanilabilmesi agirlik, aktivasyon ve girig bit
genisliklerinde niceleme ihtiyacin1 dogurdu. Bu alanda Rastegari M. [24] xnornet’i, Kim M.
[25] Bitwise Neural Network’ii, Zhou S. [26] DoReFa-net’i, Courbariaux M. [27] Binarized
Neural Network isimli c¢alismalari sundular. Bu c¢alismalarin ortak noktasi CNN
modellerinin nicelenmesi i¢in ag modelleri onermeleridir. Tezin niceleme kisminda bu

caligmalar daha detayl islenecektir.

Umuroglu ve arkadaslar1 [28] 1 bitlik ya da 2 bitlik nicelemelerle ¢at1 hatt1 modeli lizerinde
caligmalar yaptilar. Bu caligmalarda MNIST veri seti lizerinde 8 bitlik bir CNN modeline
gore 2-11 kat daha fazla parametre ve islem kullanilmasi gerektigini buldular. Caligmada

BNN aglarin CNN aglara kiyasla 16 kat daha hizli oldugunu belirttiler. Yazarlar 6nceden



egitilmis bir BNN agini1 FPGA iizerinde ugtan uca olusturan FINN ¢ercevesini sundular. Bu
calisgmada BNN’i olusturan tiim diiglim noktalar1 C++ ve HLS kodlar ile otomatik
olusturulmaktadir. Sunulan ¢alismanin en 6nemli 6zelliklerinden biri evrisim katmalarinda
toplama yerine bit sayaci (popcount) kullanilmasidir. Bu FPGA kaynak kullaniminda LUT
ve Flip Flop kullanim sayisini yar1 yariya azaltmaktadir. Hizlandirict mimarisi bir kayan
pencere birimi (SWU) ve matris vektor biriminden (MVTU) olusmaktadir. Evrisim islemi
MVTU biriminde ger¢eklesmektedir. PE, SIMD ve FIFO parametreleri kullanilarak katlama
oranlar1 belirlenebilmektedir. Katlama islemi agin hizin1 iyilestirirken, kaynak kullanimini
artirmaktadir. FINN SoC ozellikli Xilinx FPGA modellerini desteklemektedir. Sunulan
calisma CIFAR-10 veri seti ile VGG16 benzeri bir CNN mimarisi {izerinde test edilmistir.
Giig tiiketimi 11,7 W olurken, 2.5 TOPs islem performansi sergilemistir.

Aydonat ve arkadaslar1 [29] , verilerin yeniden kullanimini ile harici bellek bant genisligini
onemli dl¢lide azaltan OpenCl tabanli bir hizlandirict mimarisi sundular. Carpma biriktirme
islemlerinde Winograd doniigsiimiinii kullanarak islem sayisin1 %50 azaltmay1 basardilar.
DLA mimarisi Arria 10 FPGA kitine AlexNet CNN modeli ile uygulanarak degerlendirildi
ve 1020 goriintii/s'lik bir performans elde edildi. Onceki yaklasimlarda FPGA tabanli
hizlandiricilar  CNN  katmanlarin1  birer  birer  hesaplayan tek bir islemci
olusturmaktaydilar. Tasarlanan islemci boyutlar1 degisen farkli CNN katmanlarim
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Shen ve arkadaglari [30], FPGA kaynaklarint CNN’in her
bir evrisim katmani i¢in uyarlanmig birden ¢ok islemciye bodlen bir otomatik tasarim
metodolojisi sundular. Sunulan c¢alisma Xilinx Virtex-7 FPGA iizerinde AlexNet
uygulamasi ile test edildi benzer uygulamalardan 3,8 kat daha hizli oldugu belirtildi.
ALAMO [31] hizlandirilacak derin 6grenme modelinin  algoritma yapisint  ve
parametrelerini analiz eden ve bir FPGA iizerinde ¢esitli derin 6grenme algoritmalarini

otomatik olarak entegre eden bir derleyicidir.



3. ALANDA PROGRAMLANABILIR KAPI DIZILERI (FPGA)

Alanda programlanabilir kap1 dizileri (FPGA), programlanabilen mantik bloklar1 ve bu
bloklar1 birbirine baglayan baglantilardan meydana gelen lojik devrelerdir. FPGA iginde
barindirdig lojik kapi, FF vb. devre elemanlarinin tasarimcinin yazmis oldugu kodlara gore

birbirine baglanmasi ile ortaya ¢ikan tiimlesik devrelerdir.

Logic Blocks 1/0 Blocks L\ \

Programmable Block DSP

Interconnect l l ] I RAM  Units
— { |

Sekil 3.1: FPGA blok diyagrami [61].

|||
T

[

3.1 PYNQ Yazilim

PYNQ, Xilinx FPGA platformlarinin kullanimin1 kolaylastiran Xilinx’in agik kaynakli bir
projesidir. PYNQ, gomiilii sistem tasarimcilarinin, programlanabilir mantik devreleri
tasarlamak icin ASIC tarzi tasarim araglarim1 kullanmak zorunda kalmadan FPGA
platformlarin1 kullanmalarini saglar. PYNQ, adindan da anlasilacagi gibi, “Python
Productivity for Zynq” anlamina gelir. Popiiler bir programlama dili olan Python yardimiyla
Zynq cihazlar1 kullanilarak gdmiilii uygulamalar olusturma siirecini basitlestirir, gdmiilii
sistem gelistiriciler i¢in harika bir aragtir. PYNQ ile video isleme (yliksek kare hizli), paralel
donanim yiiriitme, gercek zamanh sinyal isleme, donanim hizlandirmali algoritmalar, vb.
yiiksek performansli uygulamalar gelistirilebilmektedir. PYNQ yazilimi, Zynq, Zynq
UltraScale+, Zynq RFSoC, Alveo hizlandiric1 kartlar1 ve AWS-F1 gibi donanimlar ile
birlikte kullanilabilir.
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3.2 Xilinx PYNQ Z1 FPGA Platformu

PYNQ-Z1 karti, programcilarin yerlesik islemciyi (SoC) Python ile programlamasini
saglayan PYNQ acik kaynak cercevesiyle birlikte kullanilmak {izere tasarlanmistir. Bir
FPGA'min programlanmasini ¢ift ¢ekirdekli bir ARM Cortex -A9 islemci ile birlestiren
Xilinx Zynq -7000 SoC etrafinda tasarlanmistir.

Sekil 3.2: Xilinx PYNQ Z1 FPGA karti.

Zynq isletim sistemi, (PS) olarak adlandirilan ¢ift ¢ekirdekli ARM Cortex-A9 islemciye ve
programlanabilir mantik (PL) olarak adlandirilan FPGA yapisiyla biitiinlesmis bir ¢ip
iizerinde sistemdir (SOC).

m?m

m Processing Memory
m System Interfaces

Fixed
m Peripherals

7 Serie t
Eor:?;m:mable [ custom |

Custom

Interface 1
Peripheral E> Interface 2
Interface 3

Interface N

Memory

T I

Sekil 3.3: PYNQ Z1 Blok diyagramu.
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriden 6grenen, {i¢ ya da daha fazla katmandan meydana
gelen sinir aglaridir. Derin 6grenmeyi makine 6grenmesinden ayiran en 6nemli 6zelligi ¢ok
yiiksek miktarda veriyi kullanarak Oznitelikleri otomatik olarak belirlemesi ve egitimde

kullanmasidir.

4.1 Derin Ogrenme Cerceveleri

Derin 6grenme algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in ¢ok ¢esitli ¢erceveler gelistirilmistir.
Bu ¢ergeveler bir derin 6grenme modelini tasarlamayr ve derin 6grenme icin kullanilan
islemlerin gerceklestirilmesi islevlerini kolaylagtiran kiitiiphanelerdir. Mevcut derin

ogrenme ¢erceveleri incelenmis, Tablo 4.1°de genel hatlariyla 6zetlenmistir.

Tablo 4.1: Derin 6grenme ¢ergeveleri karsilastirma tablosu.

Cerceve Gelistirici Platform Ara yiiz Paralellestirme
Theano Montreal Uni. CrossPlatform Python OpenMP, CUDA
DL4j Skymind E. T. Crossplatform Java, Scala, Clojure OpenMP, CUDA
Caffe Berkeley L. C. Ubuntu, OSX, AWS C++, Python OpenMP, CUDA
PyTorch Facebook Linux, MacOs, Windows C++, Python OpenMP, CUDA
TensorFlow Google Brain T. Linux, MacOs, C++, Python CUDA

Keras Frangois Chollet Linux, MacOs, Windows Python, R CUDA

Bu tez c¢alismasinin ilk uygulamasinda CAFFE cergevesi kullanilirken ikinci uygulamada

Brevitas niceleme kiitliphanesinin islevselligi nedeniyle PyTorch ¢ercevesi kullanilmistir.

4.2 Derin Ogrenme Veri Setleri

4.2.1 Mnist Veri Seti

El yazisi, rakam tanima ve optik karakter tanimada 6nemli bir sorundur. Bu problem yillardir
makine 6grenme ve derin 6grenme algoritmalari i¢in bir test 6rnegi olarak kullanilmaktadir.
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology); goriintii isleme
algoritmalariin egitimi ve testi i¢in yaygin olarak kullanilan biiyiik bir el yazisi rakam veri
setidir. MNIST veri seti, Amerika standart enstitlisii (NIST) tarafindan olusturulan orijinal

veri seti diizenlenerek gelistirilmistir. Bu veri setinde egitim i¢in 60.000, test i¢cin ise 10.000
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el yazist rakam goriintiisii vardir. Egitim setindeki goriintiiler Amarikan Sayim Biirosu
calisanlarindan, test setindeki goriintiiler ise Amerikan Lise 6grencilerinden alinmigtir. NIST
veri setindeki tiim siyah beyaz rakamlar 28x28 piksel gri tonlu resimlere doniistlirilmiistiir.
Bu doniisiim esnasinda resimlerin agirliklart resmin ortasinda tutulmustur. Bu doniistimler
sonucu Y. Lecun tarafindan olusturulan MNIST wveri seti, 2011 yilinda
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ adresli web sayfasinda yaymlanmistir [32]. Veri
tabanindan bir 6rnek asagidaki Sekil 4.1°de goriilmektedir.
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Sekil 4.1: MNIST Veri seti.

4.2.2 FashionMNIST Veri Seti

Zalando arastirmacilar1 tarafindan 2017 yilinda LeCun’un iinlii Mnist veri setinden
esinlenerek gelistirilen FashionMNIST veri seti 10 simifli bir kiyafet veri setidir. Han
Xiao’nun belirttigine gore [16] Mnist veri kiimesinin olusturulan makine 6grenmesi
modellerinin sinanmasinda ¢ok yetersiz kalmasindan dolay1 ayni format ve biiyiikliikte daha

zor bir test yontemi gelistirme arzusuyla ortaya ¢ikmustir.
Veri kiimesi 28x28 piksel boyutunda siyah beyaz gorsellerden olugsmaktadir. 10 adet farkli

giysi sinifindan her birinden 7 bin adet olmak iizere 70 bin adet veri icermektedir. Bunlardan

60 bin tanesi egitim, 10 bin tanesi test i¢in ayrilmistir.
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Sekil 4.2: FashionMNIST Veri seti.

4.3 Derin Ogrenme Modelleri

4.3.1 Cok Katmah Sinir Aglar1 (MLP)

1943 yilinda W. McCulloch ve W. Pitts tarafindan matematik ve algoritmalara dayali bir
sinir ag1 modeli olusturulmustur [33]. Sunulan bu model, beyindeki biyolojik siire¢lerin
yapay zeka sinir aglarina uygulanmasi fikrine dayanmaktadir [34]. 1958 yilinda Rosenblatt
[35] tarafindan tanitilan tek hiicreli algilayici sinir hiicreleri aginin temelini olusturmaktadir.
Sinir ag1 hiicresi agirliklarla carpilan giris verilerini alarak dogrusal bir kombinasyon

olusturan tek bir ¢ikti liretir. Cikt1 olusturulurken etkinlestirme fonksiyonu kullanilir.

Girdi Bias
degerleri b
X10——— wy
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
. v ﬂ_ Cikti
< X, @ w; \E " ) g
a .
o i Topla.ma
. . fonksiyonu
agirhiklar

Sekil 4.3: Sinir ag1 hiicresi.
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Cok katmanl algilayicilar (MLP), giris ve ¢ikis arasina yerlestirilmis gizli katmanlardan
olusan basit sinir aglaridir. Tek hiicreli algilayici sinirl sayida eslestirme gergeklestirdigi
icin kullanigh bir yontem degildir. MLP girdi, gizli katman/katmanlar ve ¢ikis katmanindan
meydana geliri. Girdiden ¢ikisa dogru yapilan islemlere ileri yayilim denirken, ¢ikistan

girdiye dogru agirliklarin giincellenmesi islemine geri yayilim denir.

Q Cikis Katmani

Girig Katmanlan

Gizli Katmanlar

Sekil 4.4: MLP Sinir agi.

4.3.2 Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimsel sinir ag1 ilk olarak LeCun ve arkadaslari tarafindan, gradyan temelli bir yaklagim
sunularak ortaya ¢ikmistir [36]. Bu yaklasima Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ad1 verilmistir.
Olusturulan bu yapay sinir ag1 modeline ise Lenet ad1 verilmistir [37]. Evrisimsel sinir ag1
mimarisi, hayvan gorsel korteksi ilham alinarak gelistirilmis en popiiler derin 6grenme
yaklagimidir. CNN’ler iki ya da ii¢ boyutlu diziler iizerinde islem yapmak icin tasarlanmig
bir sinir ag1 modelidir. Dijital ortamdaki resim ya da video goriintiileri iki ya da {i¢ boyutlu
say1 dizilerinden meydana gelen veri bigimleri oldugu i¢cin CNN’ler siklikla goriintii ve video
isleme i¢in kullanilmaktadir. CNN nesne tanima [38], nesne izleme [39], metin tanima [40],
goriintli siniflandirma [41], goriinti diizeltme [42], goriintli renklendirme [43] ve cesitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN birbirlerine bagh ¢ok katmanli bir
algilayicidir. CNN ag katmanlar1 evrisimsel katman, havuzlama katmani ve tam baglanti
katmanidir. Evrisimsel sinir aglar1 ¢cok katmanli sinir aglarindan farkl olarak giris matrisleri
iizerinde evrisim islemi gerceklestirerek oznitelikler ¢ikarir. Bir sonraki katmana gegmeden
once islem ylikiinii azaltmak i¢in bu 6znitelikler havuzlama katmanlarinda kiigiiltiiliirler.
Son evrigim katmanindan tam baglantili katmana gecis yapilirken matris diizlestirme iglemi

yapilir. Bir CNN modeli olan Lenet-5 Sekil 4.5’te goriilmektedir.
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Sekil 4.5: Lenet-5 derin 6grenme modeli.

CNN aglarinda her katmanin ¢ikisi kendinden sonraki gizli katmanin giris olur. Katmanlarin

derinlikleri katmana ait 6znitelik sayisini ifade etmektedir.

4.3.2.1 Evrisim Katmam

CNN aglarina ismini veren evrisim katmani bu aglarin en temel katmanidir. Evrisim
katmaninda bir 6nceki katmanin ya da girisin 6zellik haritasini ¢ikarilir. Gorlintii matrisi
iizerinde gezdirilen evrisim matrisi (kernel) gorlintli matrisi ile evrisim islemi
gergeklestirerek Ozellik haritalarint (feature map) olusturur. Evrisim isleminden sonra
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢ikis elde edilir. iki boyutlu bir matris ve cekirdek

matrisinin evrigimi asagidaki denklem ile yapilmaktadir [44].

s, H)=U*K){0,]) = Xm2nKmn) xXI({i+m,j+n) 4.1)

Asagidaki gorselde 4x4 boyutlarindaki matris tlizerinde 2x2 filtre ile evrigim islemi

goriilmektedir.

8 b ¢ aw + bx cw + dx
+ey+fz ||[+gy+hz
e g|h w X o
il j k|1 *
y z W+ X+ || kw +Ix
m|n|of|p my+nz ||+o0y+pz

Sekil 4.6: Girdi matrisi ile ¢ekirdek matrisinin evrigim iglemi.
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4.3.2.2 Aktivasyon Fonksiyonu
CNN’de evrisim isleminin sonucu aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon
fonksiyonu sinir agmi dogrusal olmaktan ¢ikararak 6grenme kabiliyetini artirr. CNN

tizerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 asagida goriilmektedir.

Sigmoid

G(Z)= I+le"' /

-10 =5 5 10 0
(a) (b)
RelLU LeakyReLU(a=0.2)
10

101
5 z,z>0
z,z>0 LeakyReLU(z)= .
RelLU (Z) =47 az,otherwise
0,otherwise 5. v . _ .

o % 5 10

Sekil 4.7: (a) sigmoid, (b) Tanh, (c) ReLu ve (d) LeakyReLu aktivasyon fonksiyonlari.

4.3.2.3 Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, evrisim katmanlarindan hemen sonra uygulanir ve agda ilerleyen veri
sayisini indirgemeyi amagclar. Bu katman, 6zellik haritasinin derinligini degistirmezken,
yliksekligini ve genisligini azaltarak veriyi daha kiigiik boyutlara diisiiriir. Yaygin kullanilan
havuzlama yoOntemlerinden bazilari maksimum (max pooling) ve ortalama havuzlama
(average pooling) yontemidir. Maksimum havuzlama yonteminde ¢ekirdek matris i¢indeki

en biiylik deger havuzlama katmaninin ¢ikigina alinir.

Hﬂﬂ , HE
EBEEE .... BB
Enn Havuzlama

Sekil 4.8: Maksimum havuzlama katmani.
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4.3.2.4 Tam Baglanti Katmam

Tam baglant1 katman1 (FC), sinir aglarinda tiim girislerin diger ndronlara bagli oldugu bir
yapidir. CNN aglarinda evrisim ve havuzlama katmani 6zellik ¢ikarimi yaparken tam
baglant1 katmani (FC) siif skorlarini optimize ederek siniflandirma islemini gerceklestirir.
Giristeki bilginin agdan gecerek ¢ikista istenen sinifa uygunluk oranini verir. Genel olarak

CNN aglarinin sonunda yer alir ve 2 boyutlu 6zellik haritalarini 1 boyuta doniistiirtir.

Evrisim Duzlegtirme  Tam Baglant Cikti
Katmani Katmani Katmani Katmani

Sekil 4.9: Tam baglantili katman.

4.3.3 Nicellestirilmis Sinir Ag1 (QNN)

Niceleme; derin 6grenme modellerinin hesaplama ve bellek yiikiinii azaltmak i¢in parametre
ve verileri diisiik bit seviyelerine diisirme islemidir. Genellikle derin 6grenme
algoritmalarinda 32 bit kayan nokta veri tipleri kullanilmaktadir. Sinir aginda verileri ve
parametreleri diislik bit genisliginde tam sayilara doniistliren diisiik bit niceleme islemi ile
gerceklestirilen CNN aglarina Nicellestirilmis Sinir Ag1 (QNN) denir. CNN algoritmalari
milyonlarca kayan nokta parametresi ve tek bir goriintliyli tanimak i¢in milyarlarca kayan
nokta islemi igerebilir [45]. Ornegin ImageNet 2012 kazanan proje 244 MB’lik parametre
ve goriintii basina 1,4 GFLOP islem yaparken, 2014 yilinda kazanan proje ise 552 MB
parametre ve goriintii basina 30,8 GFLOP islem yapmistir [46]. Derin sinir aglarinin yiiksek
hesaplama ve bellek kapasitelerine ihtiya¢ duymasi bu uygulamalarin mobil cihazlarda
kullanimimi ciddi oranda engellemektedir. Niceleme, bir modelin dogrulugunu orijinal
modele yakin tutmasina ragmen daha az iglem ve bellek kaynag: tiiketmesine olanak tanir
[47]. Yapay zeka modellerinin nicelenmesi bellek tiiketiminin yaninda giic tiiketimi, igleme
zaman gecikmesi ve ¢ip lizerinde kullanilan alan agisindan 6nemli faydalar sunar. Nagel M.

tinnyML projesinde nicelemenin performansa etkilerini asagidaki gérselde sunmustur [48].
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Bellek Kullanimi Enerji Tiiketimi Zaman Kullanimi Cip Alan Kullanimi
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Sekil 4.10: Niceleme isleminin derin 6grenme iizerindeki avantajlari [48].

Nicellestirilmis bir derin 6grenme modeli, tensorlerdeki islemlerin bazilarini veya tamamini
kayan nokta degerleri yerine tam sayilarla yiiriitiir. Egitim sonrasi niceleme (PTQ) ve egitim
esnasinda niceleme (QAT) olmak {izere iki tip niceleme vardir. PTQ, egitim sirasinda
hesaplanan agirliklar ve aktivasyon verilerini niceleyerek onceden egitilmis modele
yerlestirme siirecidir. QAT, egitimden 6nce modele niceleme islemleri eklemek ve modelin
egitimi sirasinda nicelemenin gergeklestirildigi yontemdir. QAT model egitilirken ve

agirliklar hesaplanirken niceleme yaptigi i¢in geri yayilim algoritmasinda rol alarak

optimizasyonu iist seviyelere ¢ikarir.

[ Pre-trained model ] [ Pre tralned model ] [ CaIlbratlon data ]
! Training data
[ Quantization ] [ Calibration ]
v v
[ Retraining / Finetuning ] [ Quantization ]
v v
[ Quantized model ] [ Quantized model ]
(a) (b)

Sekil 4.11: (a) PTQ ve (b) QAT niceleme akis semasi [62].
Niceleme islemi yapilirken agagidaki denklemler kullanilir.

Qnty, = 2N1 (4.2)

N nicelenecek bit genisligini, Qnt,, ise niceleme islemi sonucunda olusacak maksimum
degeri ifade eder.
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th = max |4; (4.3)

J
th Niceleme islemi yapilacak olan 4 matrisinin mutlak degeri en yiiksek olan elemanin
degeridir.

th

k=g (4.4)

Olgek (k) matrisin enbiiyiik elemaninin (mutlak deger olarak), maksimum degere bdliinmesi

ile elde edilir.

A
OntA = * (4.5)
Niceleme igslemi 4 matrisinin Slgege boliinmesi ile gerceklesir. Asagida 6rnek bir matris

izerinde 4 bit niceleme iglemi yapilmistir.

—0.235 0.205 —0.654
A=|0567 0709 0432, th=0709, N =4, Qnt,, =8
0.032 0456 —0.623
0.709
k=—5— =0.088625
-3 2 -7
QntA=| 6 8 5
0 5 -7

Ornek’te goriildiigii gibi giris matrisi nicellestirildikten sonra en biiyiik degeri 8 olurken, en
kiigtik deger ise -7 olmustur. Bu degerler 4 bit veri genisliginde yazilabilecek isaretli say1
araligidir. 4 bit niceleme sonucunda matrisin alabilecegi deger kiimesi (-7, -6, -5, -4, -3, -2,

-1,0,1,2,3,4,5,6,7, 8) olur.

4.3.3.1 Xilinx Brevitas Kiitiiphanesi ile Nicellestirme

Brevitas, Xilinx miihendisleri tarafindan PyTorch ¢ergevesi tizerinde nicellestirilmis derin
ogrenme aglar tasarlamak i¢in gelistirilen bir kitapliktir. Kullanimi son derece kolay olan
bu kitaplik, dogrusallastirma, evrisim, havuzlama vb. standart PyTorch katmanlarinin

nicellestirilmis muadillerini kullanima sunar. Brevitas ile bir model tasarlanirken agirlik,
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giris, ¢ikis ve aktivasyon katmanlart (WIBOL) icin nicellestirme parametrelerini

kullanilarak derin 6grenme modeli olusturulur. Brevitas ile olusturulan model Pytorch ile

olusturulan modelle gére daha parcalanmis katmanlardan meydana gelmektedir.

Tablo 4.2: Pytorch fonksiyonlarinin Brevitas karsiliklari.

PyTorch Brevitas
nn.Linear QuantLinear
nn.ldentity Quantldentity
nn . Convld QuantConvld
nn . Conv2d QuantConv2d
nn. ConvTransposeld QuantConvTransposeld
nn. ConvTranspose2d QuantConvTranspose2d

nn. MaxPoolld
nn. MaxPool2d
nn. AvgPool2d
nn. AdaptiveAvgPool2d
nn. Hardtanh
nn. ReLU
nn . Sigmoid
nn. Tanh
nn . Dropout

QuantMaxPoolld
QuantMaxPool2d
QuantAvgPool2d
QuantAdaptiveAvgPool2d
QuantHardTanh
QuantRelu
QuantSigmoid
QuantTanh
QuantDropout

Brevitas, egitim esnasinda nicellestirme (QAT) teknigini kullanir. Brevitasta QuantWibol;
agirlik (w), giris (i), bayes (b) ve ¢ikis (0) katmanlarinin nicellestirilmesi anlamina gelir.
Niceleme tiirii QuantType parametresi ile belirlenir. Bu parametre Int, Int8, Binary ve
Ternary olarak, agirlik, aktivasyon, giris ya da ¢ikis katmanlarina ayr1 ayri uygulanabilir.
Ayrica Brevitas ile tasarlanip egitilen model, Brevitas Onnx Optimizer ile FINN ¢er¢evesine

uygun bir sekilde disa aktarilabilir.

4.3.4 Ikililestirilmis Sinir Ag1 (BNN)

Son zamanlarda yapilan caligmalar CNN uygulamalarindaki kayan noktali islemleri
kullanmadan evrisim katmanlarinda agirliklar ve aktivasyon islemleri i¢in bir ya da iki bit
say1 kullanilarak dogru sekilde siniflama yapilabilecegini gostermistir [24 , 49]. Ikili sinir
ag1 olarak isimlendirilen BNN’ler kiiclik hafiza ihtiyac¢lari, diisiik aritmetik hassasiyeti,
yiiksek hiz ve diislik enerji tiikketimleri ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ayrica BNN’ler 6zellikle

FPGA’ler lizerinde gerceklemek icin oldukga caziptirler ¢iinkii neredeyse tiim islemler ikilik
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sistemde (binary) gerceklestirilebilmektedir. Bu nedenle FPGA {izerinde BNN

uygulamalarinda saniyede tera operasyonlar (TOPS) seviyesine ¢ikilabilmektedir.

4.3.4.1 ikililestirme Fonksiyonlar1

BNN katmanlar1 egitilirken hem agirlik hem de aktivasyon fonksiyonlarinda -1 ya da 1
degerlerini kullanirlar. Corbariaux ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alismada deterministik
ve stokastik olmak tizere iki farkli ikililestirme fonksiyonu kullanmiglardir. Deterministik

yaklagimda isaret fonksiyonu (sign) kullanmiglardir [24].

+1 if x 20,

b s _
x? = Sign(x) = {_1 otherwise,

(4.6)

x? ikililestirme yapilmis agirlik ve aktivasyon degerlerini ifade eder. X gelen goriintii

bilgisindeki degerlerdir. Stokastik yaklasimda ise sigmoid o(x) fonksiyonu

kullanilmaktadir.

ob = {tll P =10_(’;): (4.7)
o(x) = clip (x7+1’ 0,1) = max <O,min (XTH)) (4.8)

Stokastik ikililestirme, deterministik isaret fonksiyonuna gore daha iyi ¢aligmaktadir, ancak
donanim tizerinde ¢aligtig1 sirada rastgele bitler iiretmesini gerektirdiginden uygulanmasi

daha zordur.

4.3.4.2 BNN XNOR islevselligi

BNN uygulamalarinda evrisim islemi CPU {iizerinde gerceklestirilecek ise hem goriintli hem
de ¢ekirdek matris -1, 1 degerlerinde nicellestirilir ve ¢arpma islemi kullanilir. FPGA gibi
donanimlar {izerinde yapilacaksa 0, 1 degerlerinde nicellestirilerek XNOR lojik islemi
uygulanir. Islemci iizerinde -1 ve -1 carpimi ile 1 ve 1 carpimi sonucu 1 verir. Bu durum
ayni degerli olan hiicrelerin 1 farklilarin -1 olarak ¢ikis vermesini saglar. XNOR lojik
kapilartise 1, 1 yada 0, O girislerini 1 olarak ¢ikartirken farkli girisleri O olarak ¢ikisa aktarir.
Boylece evrisim yaparken carpma islemi yerine FPGA iizerinde ¢ok daha hizh
uygulanabilen XNOR kapist kullanilir. Ayrica CPU iizerinde evrisim yaparken ¢arpma
sonuclar1 toplama islemi ile gerceklestirilirken, FPGA iizerinde bit akisindaki 1 ifadelerini
sayan bit sayaci (popcount) donanimi kullanilir. Bit sayact matris carpimi ve evrisim

islemlerinde toplama islemini ortadan kaldirarak hem kaynak kullanimini hem de is yiikiinii
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azaltir. 32 bit standart agirliklarla yapilan bir evrisim islemi ile XNOR ve bit sayaci

kullanilarak yapilan evrisim isleminin fark: asagidaki Sekil 4.12°de goriilmektedir.

Standart Agirliklar Girig Cikig Aktivasyon
(32bit) (32bit) (32bit) (32bit)
- Tanh D
Carpma D Toplama |: / 5
[: Smmmd_//"
X _ + E RelU [
= S e w
Softplus _/
- E Real values - D
u
(a)
Girig Cikis Aktivasyon

(-1,1) (-1,1) (-1,1)

XNOR

>

Popcount

@ Sign J_

HE B

AN ' m =

HEENR

(b)
Sekil 4.12: (a) Standart evrisim (b) XNOR evrigim iglemi.

Kim ve Smaragdis yapmis olduklar1 ¢alismada ikililestirilmis yani bir ya da sifir agirliga
sahip sinir u¢larinda XNOR ve bit sayaci islemleri kullanilarak daha verimli bir BNN
calismast yapmiglardir [49]. Rastegari M. [24] ve arkadaslari XNOR-Net isimli
caligmalarinda ikili agirliklara sahip gercek degerli sinir aglari ile XNOR baglantili sinir
aglarini karsilagtirmiglardir. Gergek degerli goriintii bilgilerinin ikili agirliklarla isleme tabi
tutulmasi ile standart evrisim karsilastirildiginda kullanilan hafiza boyutunun 32 kat,
hesaplama islemlerinin ise 2 kat azaldigin1 gdzlemlemislerdir. Ikililestirilmis goriintii ve ikili
agirliklar1 XNOR ve bit sayici iglemlerine tabi tutarak gergeklestirdikleri ¢alisma, standart
evrigim ile karsilastirildiginda hafiza kullanimi 32 kat azalmis, hesaplama islemleri ise 58
kat azalmistir. Digerlerine kiyasla AlexNet modeli lizerinde yapilan bu ¢alismada dogruluk

orani %56’dan %44’e diigmiistiir [24]. XNOR-NET modeli Sekil 4.13’te goriilmektedir.
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Network Variations Operations Memory | Computation | Accuracy on

used in Saving Saving ImageNet
Convolution | (Inference) | (Inference) (AlexNet)
Real-Value Inputs
Standard . Real-Value Weights
Convolution |p11.0.21 0.34- [ 012 125 041" + , —, X 1x 1x %56.7
Input 025061 ... 0.52° 02 05 . 069”
Real-Value Inputs
nhin . Binary Weights
- .ol - - - Binary Weight |0 11021 034" [ +, - ~32x ~2x %56.8
Weight 025061 .. 052 1.1
w,
c " Binary Inputs
BinaryWeight : Binary Weights XNOR
Binary Input 0 <l [ . ! ~32x ~58x %44.2
(XNOR-Net) AT A7 i1 bitcount

Sekil 4.13: XNOR-Net calismas1 kazang tablosu [24].

4.3.4.3 Gradyanlarin Yok Olmasi Problemi ve STE

Yapay sinir aglar1 egitilirken ileri yayillma asamasinda diiglimlerde agirliklar giris ile
carpilarak aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Ardisik olarak ilerleyen bu islemler ¢ikisa
kadar devam eder. Cikis ile hedef arasindaki fark alinarak hata bulunur. Geri yayilma
asamasinda hatanin aktivasyon fonksiyonuna gore diferansiyeli alinir ve her katman i¢in
agirhiklar giincellenir. Ileri ve geri yayilma islemi blok diyagramda goriilmektedir (Sekil

4.14).

Katman Katman Katman

A B Cc
. ileri | dleri | dleri .
Girig Yayim ”|  Yayiim ”|  Yayihm 7| Cikig >
Agirliklan Agirliklan Agirliklan
Giincelle Giincelle Giincelle
£ ox Tt x %
: dA - 3B : v
Geri P Geri Geri ¢
Yayihm ) Yayilim Yayihm phtl

Sekil 4.14: Derin 6grenme ileri ve geri yayilma blok diyagrama.

BNN aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak isaret (Sign) fonksiyonu kullanilmaktadir.
Isaret fonksiyonunun tiirevi hemen hemen her yerde sifirdir, bu da geri yayilim asamasinda
isaret fonksiyonunun kullanimini uyumsuz hale getirir. Boylece agirliklar giincellenemez ve
gradyanlar yok olur. Bengio, stokastik ayrik noéronlar kullanarak gradyanlarin tahmini

iizerine ¢alismalar yapmustir [S0]. Bu ¢alismalarda, dogrudan tahmin edicinin (STE) en hizli
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egitimi gerceklestirdigini bulmustur. BNN aglarda ileri yayilma agamasinda isaret

fonksiyonu kullanilirken, geri yayilma agsamasinda STE kullanilmistir.

4.4 Xilinx FINN Cercevesi

Xilinx laboratuvarlarinda gelistirilen FINN [28], FPGA'larda olceklenebilir ve hizli
nicelenmis aglar1 olusturmaya yonelik bir c¢ergevedir. FINN, Pytorch ve Brevitas
kullanilarak tasarlanip egitilen derin 6grenme modelini FPGA iizerinde sentezlemek ve
uygulamak i¢in kullanilabilen yeni ve giiglii bir aragtir. FINN, Python ve C programlama
dilleri kullanan bir aractir ancak istenildiginde Vivado HLS ile kod sentezlenebilir. Brevitas
ile egitilmis nicelenmis CNN aglarimi islemeye ve bunlar1 bir Zynq SoC veya Zynq
UltraScale MPSoC iizerinde ¢alistiracak donanim dosyalarini olusturmaya olanak tanir.
FINN, ardisik katmanlari, AXI Stream arabirimleriyle bir boru hattina baglanan ayri
hizlandiricilar olarak uygular. Kullanicilar, her katman igin uygulanan PE'lerin (Isleme
Elemanlar1) sayisini segebilir. FINN ¢er¢evesinin kullanimi asagidaki blok diyagramda

gosterilmistir.

FINN
Donusumleri Uygulama

o » ﬁo

3 9 Donanim 0
Ag Tasarimi Olusturma

Sekil 4.15: FINN donanim olusturma akis semasi.

FINN cergevesi ile dort ana grup islem blogu kullanilarak bir derin 6grenme modeli igin
hizlandiric1 tasarlanabilmektedir. Ilk asama Pytorch ve Brevitas kullanarak bir derin
O0grenme ag1 tasarlanir ve egitilir. Ardindan Onnx formatinda disa aktarilan model ikinci

asama olan FINN doniistimleri asamasina dahil edilir. Bu asamada ag katmanlari veri akigina
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uygun hale getirilir. Uciincii asamada Vivado kullanilarak FPGA {izeninde IP bloklar:
olusturulur. Ayrica bit akist dosyalar1 PYNQ’e aktarilir. Son asamada ise PYNQ iizerinde
ZYNQ isletim sistemi ve FPGA hizlandirict birlikte ¢alistirilarak ag hizlandirilir.

FINN c¢ercevesinin genel ¢alisma sekli yukaridaki gibi 6zetlense de bu bloklar i¢cinde yapilan
ardisil doniisiim islemleri vardir. Tasarlanan Pytorch/Brevitas kiitiiphaneleri kullanilarak
egitildikten sonra ONNX doniistiiriicii ile diga aktarilir. Ardindan ONNX model Xilinx
FINN g¢ercevesinin i¢gine aliir. ONNX model FINN doniistiiriicti fonksiyonlar1 pes pese
kullanilarak veri akist modeline doniistiiriiliir. FINN ¢ercevesi kullanilarak hizlandirict
olusturmak i¢in yapilan islemler asagidaki akis semasinda goriilmektedir. Veri akist kismina
kadar kullanilan doniisiimler uygulama kisminda doniisiim grafikleri ile daha detayli
anlatilmistir. Buradan sonraki en 6nemli doniisiim katlama blogunda gerceklestirilir. Ciinkii
bu boliim agin kaynak kullanimini ve hizlandirma seviyesini belirleyen paralellestirme

islemini barindirir.

RtISim ile Simiile et

Modeli Similasyona Hazirla

Simulasyon

FINN Vivade
Pytoereh / Brevitas , —
U
> lle Agn Ditzenle HLS ve [P0 PYNG Uygulama
. -, . . Her Katman igin
Modeli Olugtur ve Egit ONNX Modeli igeri Al HLS IP Olugtur PYNQ Projesi Olustur
N Vv Vo \/
ONNX'e Donustir Akis Dénigimii Tim Ag igin PYNQ Vivado
Modeli Digar1 Cikar HLS IP Olustur Projesini Cagir
v ZYNQ MLS P . N4
HL ONNX Déntisimi Bloklarini bagla Analiz, Sentez ve
Yerlestirme Yap
g N/
HLS Katmanina Bit Akis!
Dongtir Dosyasi Olustur
e \/
Veri Akigi Bolimleme Python Test
Kodu Olugtur
V NV
Katlama ‘Modeli PYNQ
Ustlinde Calistir

Sekil 4.16: FINN doniisiim fonksiyon islemleri.
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4.4.1 FINN Katlama Islemi

FINN evrisimsel sinir aglar1 (CNN) i¢inde bulunan evrisim iglemini iki temel bilesenle

gergeklestirir. Bunlar matris vektor esik birimi (MVTU) ve kayan pencere birimidir (SWU)

[51]. SWU birimi giris ve agirlik matrislerini kayan pencereler haline doniistiiriitken MVTU

birimi matris ¢carpma islemini yapar.

LT

input image
stream

Write

~| address

logic

C —
1/’ =

multi-line buffer \

\
\

2

2|

| | multi-line buffer

| Read

multi-line buffer | /

SLIDING WINDOW

N

UNIT

(a)

\
S
‘ ‘ address [+ [ [ []
&
/
/

lowered image
stream

+
= |p===
'

[T11]

lowered image

stream

SIMD lanes (Q)

S e

PE #1

T T T

PE #2

I I I

{1110

stream

T
:

PE #P

matrix-vector-threshold unit

(b)

Sekil 4.17: FINN c¢ergevesi SWU ve MVTU birimleri akis semas1 [51].

PE bloklar1 Sekil 4.17°de goriildiigii gibi SIMD sayis1 kadar paralel carpma islemleri

gergeklestirir. Bu say1 arttik¢a islem daha paralel hale geleceginden hiz artarken kaynak

kullanimi da artar. Katlama doniistimii modelin her katmani i¢in PE ve SIMD parametresinin

belirlenmesi ile gerceklestirilir. FINN da bir tensér NxHxWxC (Batch sayisi, Yiikseklik,

Genislik, Kanal) boyutlarinda olur. C kanal sayis1t F (katlama) ve P (paralellestirme)

carpimlarina esittir. Dolayisiyla katlanmis bir tensoriin yeni boyutu NxHxWxFxP olur. PE

cikis Ozniteliklerinin, SIMD ise giris 0zniteliklerinin tam boleni olmak zorundadir. PE ve

SIMD, goriintii ve agirlik matrislerinin pargalara ayirarak ayri ayri carpma iglemlerini

gergeklestirir.

Sekil 4.18’de

dontstiirilmiistiir.

H (Gikis Oznitelikleri)

]
[

+— SIMD —»

katlama matris

W (Girig Oznitelikleri)

carpimi

X

<+— SIMD ——»

4 ayn

matris

|
«—PE —

Sekil 4.18: PE/SIMD ile Matris paralellestirme.
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NHWC => N = Grup, H = Yukseklik, W = Genislik, C = Kanal

C=FxP (4.9)

Kanal sayisi (C), katlama faktorii (F) ve paralellestirme seviyesi (P) ¢arpimina esittir.

H%PE =0, W%SIMD = 0 (4.10)

PE degeri giris matrisinin yliksekligini, SIMD ise genisliginin tam bdleni olmalidir.

Fy = oF (Noron katlama seviyesi) 4.11)
F = % (Sinaps katlama seviyesi) (4.12)
Tr = Fy x Fs (Toplam katlama seviyesi) (4.13)
Lpps = % (Saniyede gecen resim sayist) (4.14)

PE ¢ikis 0znitelik sayisinin, SIMD ise giris 6znitelik sayisinin tam bdleni olmak zorundadir.
Hizlandiricinin performansi degerlendirilirken Lpps degeri ile saniyede hizlandiricidan

gecen goriintii sayis1 karsilagtirilir.
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5. FPGA TABANLI DERIN OGRENME HIZLANDIRICISI

Bu tez calismasinda MLP ve Lenet derin 6grenme modelleri icin iki farkli metotla ii¢
bolimde FPGA tabanli hizlandiricilar gelistirilmistir. Birinci bdliimde Caffe cergevesi
kullanilarak egitilen MLP ve Lenet modelleri i¢in HLS seviyesinde 8 bit nicelemeli iki
hizlandirici donanim gelistirilmigtir. Calismanin ikinci bolimiinde Pytorch ve Brevitas
kullanilarak egitilen MLP ve Lenet modelleriicin W1A1, W1A2 ve W2A2 niceleme, yiiksek
(H) - diisiik (L) katlama seviyelerine gore 12 adet hizlandirici donanimi tasarlandi. Katman
tiirline gore katlama seviyelerinin performans ve kaynak tiikketimini analiz edebilmek adina
tez caligmasinin {igiincii boliimde W1A2 niceleme tiiriinde evrisim ve tam baglantili
katmanlar i¢in diisiik (L), orta (M) ve yiiksek (H) katlama kombinasyonlar1 i¢in 9 adet
hizlandiric1 donanmim gelistirilmistir. Ug béliimde gelistirilen 23 donanim dzellikleri Tablo

5.1’de verilmistir. Bundan sonraki kisimlarda ayrintili olarak agiklanacaktir.

Tablo 5.1: Gelistirilen hizlandirict donanimlar 6zet tablosu.

No Metot Cergeve Model Niceleme g atl_ama_
eviyesi
1 HLS Caffe MLP WB8A8 -
2 Lenet-5 WE8AS8 -
3 MLP W1A1 L
4 MLP W1A1 H
5 MLP W1A2 L
6 MLP W1A2 H
7 MLP W2A2 L
8 FINN  Pytorch/Brevitas ~ M-P W2A2 H
9 Lenet-5 W1A1 L
10 Lenet-5 W1A1 H
11 Lenet-5 W1A2 L
12 Lenet-5 W1A2 H
13 Lenet-5 W2A2 L
14 Lenet-5 W2A2 H
15 Lenet-5 W1A2 L-L
16 Lenet-5 W1A2 L-M
17 Lenet-5 W1A2 L-H
18 Lenet-5 W1A2 M-L
19 FINN  Pytorch/Brevitas Lenet-5 W1A2 M-M
20 Lenet-5 W1A2 M-H
21 Lenet-5 W1A2 H-L
22 Lenet-5 W1A2 H-M
23 Lenet-5 W1A2 H-H
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5.1 Uygulama 1: HLS Tabanh 8 bit Sabit Noktalh Hizlandirici
Calismamizin birinci boliimiinde Caffe ¢ergevesi MLP ve LeNet mimarileri tasarlandi ve
egitildi. Bu mimariler CPU ve FPGA ortaminda, Mnist ve Mnist Fashion veri setleri ile test
edildi.

Tablo 5.2: HLS tabanl 8 bit sabit noktali FPGA hizlandiric1 test plani.

Model Veri Seti Cihaz

MLP MNIST Arm Cortex A9
MLP MNIST FPGA Zynq 7020
MLP FashionMNIST Arm Cortex A9
MLP FashionMNIST FPGA Zynq 7020
Lenet MNIST Arm Cortex A9
Lenet MNIST FPGA Zynq 7020
Lenet FashionMNIST Arm Cortex A9
Lenet FashionMNIST FPGA Zynq 7020

5.1.1 MLP Mimarisi
Yapmis oldugumuz ¢alismada kullanilan MLP modeli li¢ gizli katmandan meydana
gelmektedir. Girig katman1 28x28 girig goriintii matrisinin diizlestirilmis halidir. Sirastyla

cikiglart 128, 64 ve 10 olan 3 adet gizli katman sonucunda kayip fonksiyonu ¢ikisi belirler.

Girig HL1 HL2 Cikis
784 128 64 10

O\ (Relu) (Softmax)
XX
O R5
P, 4~¢~/¢‘
ath »'ll
(PN

Sekil 5.1: Cok katmanli sinir ag1 (MLP) modeli.
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5.1.2 LENET-5 Mimarisi

Calismamizin ilk boélimiinde kullanmis oldugumuz diger model Lenet-5 modelidir. Bu

model ¢ikisinda maksimum havuzlama katmani bulunan iki adet evrisim katmani ve 3 adet

tam baglanti katmanindan meydana gelir. Girig goriintiisii 1 kanall1 28x28 boyutlarindadir.

Sirastyla evrigsim katmanlar1 20 ve 50 kanalli, tam baglant1 katmanlar1 ise 120, 84 ve 10

kanallidir.

/

Girig
1x28x28

Evrigsim

20x24x24
Havuzlama
20x12x12

|

Evrisim
50x8x8

Havuzlama
50x4x4

120

Tam Baglanti

oo

Sekil 5.2: Uygulamada kullanilan Lenet-5 derin 6grenme modeli.

5.1.3 FPGA IP Bloklar: ve Katmanlar

84

Tam Baglanti

Cikis
10

E. Wang tarafindan yapilan ¢alismada [52] yiiksek seviyeli sentez (HLS) kullanilarak, Xilinx

Vivado programi ile evrigim, havuzlama ve tam baglanti katmanlari i¢cin IP bloklari

olusturulmustur. Evrisim blogu iki alt bloktan meydana gelmektedir. SCIG_LEN blogu

girigteki goriintii matrisini im2col fonksiyonu kullanarak matris ¢arpimlari i¢in 3’1ii boru

hattina doniistiirtir. SMM_LEN blogu ise paralel olarak gelen giris ve ¢ekirdek matrislerinin

carpma ve toplama iglemlerini gerceklestirir.

SCIG_LEN_0_1_0

axi_s D—E+ n_r
ck_in [ ap_ck

axis_register_slica_0

oo atr 4 =+ s_Axis
st_in [ ap_rst ) |:‘ ] i M_AXSS +
- padVake V310 i —-
>cig_len_0 AXW-Strea

Pre-Production)

Reg

SMM_LEN_0_1_0

ap_ck
ap_rst n

——|f I0_steam a [ "
out_sveam 4
tj ' L

Pre-Product

Sekil 5.3: Evrisim katman1 IP blogu.

adk
aresen

AXK-St

axis_register_slice_1

Tt

am Register

Havuzlama katmani HLS kodlar1 kullanilarak olusturulur ve AXI ara yiiziine baglanir.

Havuzlama katmanlar1 evrisim katmanlarinin sonunda bulunan AXI veri akis bloklarina

baglanir.
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maxPool_LEN _0_1_0

axis_register_slice_2

4 in_r ey n _" 3
ap ck ot r 4 =4 S_AXIS
ap_rstn ‘ ack M_AXIS 4=

—Q aresein

Maxpoc n 1 (Pre-Produ 1)

AXMK-Stream Register S

Sekil 5.4: Havuzlama katmani IP blogu.

Tam baglantili katmanlar AXI ara yiiz baglantilar1 ile Sekil 5.5°te goriildiigii gibi

olusturulurlar.

FC_LEN_0_1.0

axis_register_slice_6

=4 In_steam a | wnerr ( FC_LEN 0. 20
ap_ck out_sream 4 =4 S_AXIS ( )
ap_rst n ’ acdk M_AXIS 4 ={4 In_steam_a | #ner v
L ) aresetn ap_ck out_sveam 4 e axi_m
f _0_1 (Pre-Production) J ‘
Fc_len_0_2 (PreProduction)

ap_rst n

AXMKW-Stream Reg

Sekil 5.5: Tam baglantili katman IP blogu.

Calismamizin birinci boliimiinde E.Wang tarafindan tasarlanan bu bloklar kullanilarak MLP
ve Lenet modelleri i¢cin FPGA hizlandiric1 donanimlari tasarlandi ve ¢aligmamizin ikinci

boliimiinde FINN cergevesi ile tasarlanan ayni modellerle karsilagtirildi.

5.1.4 Uygulamal-MLP Modeli FPGA Blogu

Bu blogun girisinde goriintii matrisi tek boyutlu bir diziye dontistiiriiliir. MLP modelinde art
arda ii¢ adet tam baglant1 katmani1 kullanilmaktadir. Birincisi 6znitelik matrislerini 1x128lik
bir diziye doniistlirlirken ikinci tam baglant1 katman1 1x64 boyutunda bir dizi olusturur ve
ticlincii gizli katmana aktarir, liclincii tam baglantt katmani 1x10 boyutunda bir dizi

olusturur. Bu son katman 6nerilen modelin ¢ikis katmanidir.

Mip 0

— = in_stream
ap_clk |:’ } out_stream == =

ap_rst_n

Sekil 5.6: MLP modeli IP blogu.
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5.1.5 Uygulamal - Lenet-5 FPGA Blogu

Evrisim ve havuzlama katmanlarinda pes pese gecen goriintii matrisi bu katmanda tek
boyutlu bir diziye doniistiiriiliir. Lenet modelinde art arda {i¢ adet tam baglant1 katmani
kullanilmaktadir. Sirasiyla Oznitelik matrislerini 6nce 1x120 ve 1x84’liik bir diziye

doniistiiriirken son tam baglanti katman1 1x10 boyutunda bir ¢ikis olusturur.

Lenet 0

N

ap_clk

— == in_stream -
|:’ ] out_stream =j= =

ap_rst_n

Sekil 5.7: Lenet-5 modeli IP blogu.

5.1.6 MLP ve LENET IP Bloklar1 ZYNQ Baglantisi
Lenet ve MLP modiilleri tek bir IP blogu olarak sentezlendi ve ZYNQ isletim sistemine AXI

ara yiizleri ve diger donanim ihtiyaclari ile baglandi.

- o o o . o \
, Mip (Pre-Production)

T S

Stream Multiply (Pre-Production)

stream_mult_0

Simple Sum (Pre-Production)

Vivado™ HLS axi_mem_intercon
= -out_data ' in_data = =
| o

simple_sum_0 ™ X ™ Moo_AXI 4
Constant Multiply (Pre-Production) .X.

Vivado™ HLS |
oy e D
%-{-om_ﬂm [’ - Al:;.u L AXI Interconnect
s_&d -

axi_ dma 0
mult_constant_0 i
) axi_dma_1
“| e s_AXI_LITE M_AXLMMzS -
2 i M_AXI_S2MM o | i - M_AXI_MM2S
= 4 S_AXIS_S2MM = +S_AXI_LITE ]
M_AXIS_MM2S = == = M_AXI_S2MM - }:
= 4S_AXIS_S2MM =
axis_switch_0 = M_AXIS_MM2S = =
AXI Direct Memory Access
ps7_axi_periph 4500_AXIS MOO_AXIS o = AXI Direct Memory Access
+501_AXIS MO1_AXIS o
E—m Mo+ . +502_AXIS MO2_AXIS o =5 ps7
. MO1_AX] o | S03_AXIS MO3_AXIS = =
peeil 500 AXE W L%, X L VD ~
4 Mo2_AXI £ +4-S04_AXIS MO4_AXIS o = DR 4 || > DOR
=0\t +505_AXIS MOS_AXIS o = AT - FIXED_10 4 || jrme] > FIXED_IO
| 4+S_AXI_CTRL MOB_AXIS = = L ZYNQ USBIND_0 4 ||
AXI Interconnect M_AXI_GPO [
AXI4-Stream Switch ‘
ZYNQ7 Processing System

Sekil 5.8: HLS standart hizlandirici donanimu.
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5.1.7 Uygulama-1 Bulgular

Yapilan FPGA tabanli hizlandirict donanimu iki farkli veri seti ve iki farkli derin 6grenme
modeli ile hem CPU hem de FPGA iizerinde test edildi. Elde edilen sonuclar siire ve
dogruluk acisindan karsilastirmali olarak asagidaki grafikte toplanda.

Model / Veri Seti

I (MIp, Fashion)
E=m (Mip, Mnist) 0.33
rPga EEH (Lenet, Fashion) 0.26
BN (Lenet, Mnist) 125
1.18

CPU

175 15 125 10 75 5 25 0 20 40 60 80 100
Sure (ms) Dogruluk %

Sekil 5.9: 8 bit MLP ve Lenet modelleri i¢cin FPGA ve CPU siire dogruluk grafigi.

Mnist ve FashionMnist veri setleri ile yapilan uygulamalarda dogruluk seviyeleri
incelendiginde MLP ve Lenet modellerinde Mnist %90 iizeri dogruluk verirken
FashionMnist veri setinin %80-%90 arasinda kaldig1 gortilmustiir. Bu FashionMnist veri
setinin Mnist’e gore Ogretilmesi daha zor bir veri seti oldugunu gostermektedir. Lenet
modelinde 10000 MNIST goriintiisiiniin testi CPU iizerinde 18.2 s, MLP modelinde ise 3,6
s siirmiistiir. Dogruluk orani ise MNIST veri seti icin MLP modelinde %95, Lenet
modelinde %98,3 olarak 6l¢iilmiistiir. Lenet modeli %3 oraninda dogruluk oranini artirirken
MLP modeline gore yaklasik 5 kat daha yavas ¢alismistir. Bu siire artisi Lenet modelinde
bulunan evrisim isleminin CPU iizerinde olusturdugu islem yiikiinden kaynaklanmaktadir.
FPGA iizerinde gerceklestirilen MNIST veri seti uygulamasi incelendiginde Lenet
modelinde 1,18 s, MLP modelinde ise 0,26 s islem siiresi hesaplanmistir. Dogruluk orant ise
MLP’de %90, Lenet modelinde %95,4 olarak Ol¢lilmiistiir. FPGA hizlandiric1 donanimi
iizerinde Lenet modeli %5 oraninda dogrulugu artirirken yaklasik 9 kat daha yavas

caligmistir. FahionMnist veri seti lizerinde MLP ve Lenet modellerinin dogruluk seviyeleri
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incelendiginde FPGA iizerinde CPU’ya gore yaklasik %2’lik kayip goriinmektedir. iki veri

setinde de yaklasik sonuglarin alindig1 gézlemlenmistir.

mmm  Mnist

175 B Fashion
15.42

< % w1 14.24
G
S
G
o 10.0
E
£
- 715
c
a9
N
T 5.0

25

0.0

MLP Lenet
Model

Sekil 5.10: MLP ve Lenet modeline gore FPGA/CPU hizlandirma oranlar1 grafigi.

Mnist veri seti ile FPGA Ttizerinde gergeklestirilen Lenet modeli hizlandirict uygulamasinin
CPU’dan yaklagik 16 kat daha hizli oldugu goriilmektedir (Sekil 5.10). MLP modeli
iizerinden FPGA ve CPU uygulama siireleri incelendiginde, FPGA hizlandirict donanimi1
CPU’dan 14 kat daha hizli ¢aligmaktadir. FashionMnist veri seti lizerinde FPGA ve CPU
karsilastirmalar1 yapilinca MLP ve Lenet modellerinin hemen hemen ayni1 sonuglar1 verdigi
gorlilmiistiir. Derin 6grenme isleminin bit akist modeli ile FPGA iizerinde ger¢eklesmesi
dogruluk agisindan kiigiik kayiplar vermesine karsin uygulama siiresi acgisindan oldukca
hizhidir.

5.2 Uygulama 2: FINN Tabanh Hizlandirici

Calismanin bu kisminda FINN g¢ergevesi kullanilarak MLP ve Lenet modelleri igin farkli
agirhik seviyeleri ve farkli katlama parametreleri ile derin 6grenme hizlandiricilart
tasarlanmigtir. Tasarlanan hizlandiricilar kaynak kullanimi ve hizlandirma faktorleri
acisindan analiz edilmistir. Ayrica FINN ile gelistirilen hizlandiricilar 6nceki uygulamada
gelistirilen HLS tabanli hizlandirici ve geg¢miste yapilan hizlandirici caligmalari ile
karsilastirilmistir. Bu bolimde ilk olarak MLP ve Lenet modelleri i¢cin FINN cergevesi

kullanilarak her iki model i¢inde ii¢ farkli agirlik (W), aktivasyon (A) niceleme seviyesi ve
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2 farklh katlama parametresine gore 12 farkli hizlandirici donanimi tasarlanmistir. Bu

hizlandirict donanimlart Mnist ve FashionMnist veri setleri {izerinde uygulanmastir.

Tablo 5.3: Ug farkli niceleme seviyesinde MLP ve Lenet modeli igin olusturulan
hizlandirici test plani.

Model Niceleme Katlama
MLP WI1Al L
MLP WI1Al H
Lenet WI1Al L
Lenet WI1Al H
MLP WI1A2 L
MLP WI1A2 H
Lenet WI1A2 L
Lenet WI1A2 H
MLP W2A2 L
MLP W2A2 H
Lenet W2A2 L
Lenet W2A2 H

5.2.1 MLP Hizlandirici

5.2.1.1 MLP Model Olusturma ve Egitme

Pytorch ve Brevitas kiitiiphanesi kullanilarak ii¢ tam baglanti katmanindan olusan MLP derin
ogrenme modeli olusturulmustur. Modelin ilk gizli katmani1 512, ikinci katman 256 ve ¢ikis

katman1 10 baglant1 noktasindan olugmaktadir.

F F
C C
2 3
Girig
1x28x28 - ml- Cikis

2 1
5 0
6

Sekil 5.11: MLP hizlandirici blok semasi.
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Model agirlik ve aktivasyon bit niceleme sayisina gore niceleme tiirlinii otomatik olarak
belirlemektedir. Ornegin agirlik 1 bit ve aktivasyon 1 bit (W1A1) secilmigse niceleme tiirii
ikilik (QuantType.BINARY) olurken, niceleme parametresi W2A2 segilince niceleme tiirii
QuantType.INT olmaktadir. Niceleme tiirli belirleme i¢in kullanilan algoritmanin Pseudo

kodu asagidaki tablodaki gibidir.

Tablo 5.4: Niceleme tiirii belirleme algoritmasi Pseudo kodu.

1: function quant_type ( bit_width ) #bit genisligine gére niceleme tipi belirleme fonksiyonu
2 if bit_width = {} then

3 return QuantType.FP

4: else if bit_width=1 then

5 return QuantType.BINARY

6 else then

7 return QuantType.INT

Pytorch ile niceleme yapilmadan olusturulan MLP modeli kodu ile Brevitas kiitliphanesi

kullanilarak nicelemeli olusturulan modelin sinif kodlar1 Tablo 5.5’te verilmistir.

Tablo 5.5: Pytorch / Brevitas MLP blogu olusturma kodu.

Pytorch MLP Kodu Brevitas MLP Kodu
class MLP(nn.Module): class MLP(Module):
def __init__(self): super(MLP, self).__init__()
super().__init__ () self features = ModuleList()
self.layers = nn.Sequential( self.features.append(Quantldentity(BINARY,1))
nn.Flatten(), self.features.append(Dropout(p=DROPOUT))
nn.Linear(784, 512), in_features = reduce(mul, in_features)
nn.RelLU(), #QuantLinear(inFeatures,outFeatures,weight_bit,QuantType)
nn.Linear(512, 256), self.features.append(QuantLinear(784,512,1,BINARY)
nn.ReLU(), self.features.append(QuantLinear(512,256,1,BINARY)
nn.Linear(256, 10) self.features.append(BatchNorm1d(in_features))
) self.features.append(Quantldentity(BINARY,1))
self.features.append(Dropout(p=DROPOUT))
def forward(self, x): self.features.append(QuantLinear(256,10,1,BINARY)
return self.layers(x) self.features.append(TensorNorm())
for m in self.modules():
if isinstance(m, QuantLinear):
torch.nn.init.uniform_(m.weight.data, -1, 1)
def forward(self, x):
X = x.view(x.shape[0], -1)
x = 2.0 * x - torch.tensor([1.0], device=x.device)
for mod in self.features:
x = mod(x)
return x
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Yukaridaki kodlarda goriildiigli lizere Brevitas ile nicelenebilir bir model olusturmak
Pytorch gergevesi ile bir model olusturmaya gore biraz daha karmasiktir. Bunun nedeni
egitim esnasinda niceleme (QAT) yapabilmek i¢in tiim katmanlarda niceleme parametre ve
fonksiyonlarmin tanimlanmasinin yani sira, giris ve c¢ikis niceleme islemlerini de
barindirmasidir. Olusturulan model test tablosunda belirtilen agirlik ve aktivasyon niceleme
parametreleri ve veri seti ¢esitlerine gore ayr1 ayri egitilmistir. Bu egitimler sirasinda 100
egitim tekrar1 (epoch) kullanilmistir. Model egitim stireci dogruluk verileri her egitim tekrari

icin kaydedilmis ve asagidaki grafikte gézlemlenmistir.

Dataset = MNIST | Model = MLP Dataset = MNIST | Model = MLP
100
S R B 0.4
80 0
v
S02
60
=
0.0 Niceleme
40 — WIAL
Dataset = Fashion | Model = MLP Dataset = Fashion | Model = MLP W1A2
100 — W2A2
0.4
80 v
v
So02
60
40 0.0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch
(a) (b)
Sekil 5.12: MLP modeli MNIST ve FashionMNIST egitim asamasi (a) dogruluk grafigi
(b) kayp grafigi.

Yine ayni1 seklide egitim kayiplar her egitim tekrari i¢in kaydedilmis ve sonuglar agagidaki

grafikte goriildiigii gibi olmustur.

5.2.1.2 MLP Modeli Hizlandirict FINN Doniisiimleri

Pytorch ve Brevitas kullanilarak olusturulan ve egitilen model FINN c¢er¢evesinde
kullanilabilmesi icin ONNX bi¢imine doniistiiriilerek, agirlik ve parametrelerle birlikte disa
aktarilir. Disa aktarma islemi asagidaki kod blogu ile best.tar isimli modelin en iyi durumunu

tutan kayittan yiiklenerek gerceklestirilir.
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Tablo 5.6: Brevitastan FINN’a ONNX Doniisiim Kodu.

import brevitas.onnx as bo
eniyi_path="./mlp_w1lal/best.tar"
model = MLP()

eniyi = torch.load(eniyi_path)
model.load_state_dict(eniyi ['state_dict'])
net=model.eval()

path="./finn_model/"

in_shape = (1, 1, 28, 28)
bo.export_finn_onnx(net, in_shape, path)

Yukaridaki kod FINN i¢ine aktarilarak FPGA hizlandirict donanimai igin gerekli doniisiimler
stralt olarak yapilir. Yiiklenen model Netron programu ile gorsellestirilmis ve agsagidaki sekil

elde edilmistir.

1x1x28x28

MatMul

B (512x256)

MatMul

B (256x10)

MatMul

B (784x512)

Reshape

BatchNormalization BatchNormalization

scale (256
B (256)

mean (256)
var (256

scale (512)
B (512)

mean {(512)
var (512)

MultiThreshold
1 (1x1)

MultiThreshold

MultiThreshold

Sekil 5.13: Brevitas ile olusturulmus MLP modeli Netron uygulamasi iizerinde agilan
gorunimi.

Niceleme yapilmadan 3 katmandan meydana gelen MLP modelinin Brevitas ile nicelemeli
olarak olusturulunca ¢arpma (Mul), ¢cikarma (Sub), ¢oklu esikleme (MultiTreshold), matris
carpimi (MatMul) ve normalizasyon (BatchNormalizasyon) gibi pek ¢ok bloga par¢alandigi
gorlilmektedir. Reshape blogundan sonra giris verileri 2 ile carpilip 1 ¢ikartilarak (0,1)

araligindan (-1,1) araligina doniistiiriiliir. MatMul, Mul, BatchNormalization ve
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MultiTreshold bloklart MLP modelindeki ilk tam baglantili katmana karsilik gelmektedir.
MatMul ve Mul gizli katmanda agirlik matrisi ile katman girisindeki matrisin ¢arpimini
gerceklestirirken, BatchNorm ve MultiTreshold ise aktivasyon fonksiyonunun islevini
yerine getirir. C boliimii 512 giris 256 ¢ikish tam baglanti katmanini olusturmaktadir. Son

bolim ise 256 giris 10 ¢ikish ¢ikis katmanidir.

FINN’a aktarilan ONNX modeline ilk olarak asagidaki doniisiimler uygulanir.
e GiveUniqueNodeNames
e GiveReadableTensorNames
e InferShapes
e InferDataTypes
e FoldConstants

e RemoveStaticGraphlnputs

(GiveUniqueNodeNames, GiveReadableTensorNames) doniisiimleri ile grafikteki
diiglimlere 6nce benzersiz sayilarla isimler verilir, sonra diigiim adlarina gore okunabilir
anlamli isimler verilir. Ardindan (InferShapes, InferDataTypes) doniisiimleri, model
ozelliklerinden faydalanarak tensorlerin sekillerini ve veri tiirlerini tiiretir. Sonraki doniislim,
diigiimlere katlama ozellikleri ekleyen FoldConstants doniisiimiidiir.
RemoveStaticGraphlnputs doniisiimii ONNX baslaticilart i¢in hazirlanmis grafik girislerini
kaldirir. Tim bu doniisiim blogu tidyUp olarak isimlendirilir. TidyUp ardindan Pre-Post
doniisiim blogu uygulanir. Bu blok modele giren 8’er bitlik goriintii verilerini 255’e bolerek
0,1 araligina normallestiren bir div blogu ekler. Ayrica agin sonuna en biiylik degere sahip

c¢ikisin indeksini hesaplayarak siniflandirma islemini gergeklestiren Top-K blogu eklenir.

40



global_in

1x1x28x28

B=255

1x1x28x28

Reshape
shape (2)

1x784

N

1x784

B (1)

1x784

MultiThreshold

| AEEmEEEEsssss=- 1 FEEmEEmeEssasasa= 1
1 ! 1 - 1
[ 1 ! 1
1 ! 1 ! 1
1 ! ] : ]
1 ! 1 - 1
1 ! 1 ! 1
1 ! 1 ! 1
1 ! ] : ]
1 ! 1 - 1
" | . 1 )
1 ! 1 ! 1
1 : MatMul 1 : ]
1
p ! B (784x512) : 1 B (512x256) :
P | ' 1 )
L . 1 )
[ 1 1
L] 1 1
1 ] 1
1 ] ! ]
ot 1 : 1
"L ¥ 1 ]
o[ ! 1
o ] ! ]
1 : BatchNormalization 1 : BatchNormalization 1
1 scale (512) : [ scale (256) Y
1 B (512) [] B (256)
A input_mean (512) 1 input_mean (256)
" | input_var (512) 1 input_var (256)
1 ! ' ]
1 ! ' ]
1 ! ' ]
1 1
o MultiThreshold ' MultiThreshold
L . 1
" | : 1
1 ! 1 ]
1 ! ' ]
P I e e e e - --- =

1x256

B (256x10)

1x10

B (1)

1x10

I

K (1)

1x1

global_out

Sekil 5.14: FINN TidyUp ve PrePost doniisiimleri sonucu olusan MLP modeli.

Siradaki FINN doniistimii StreamLine doniistimleridir. Y. Umurluoglu ve arkadaslari

yapmis olduklar1 ¢alismada [53] StreamLine doniisiimlerinin metodolojisini sunmusglardir.

StreamLine doniisiimiiniin amaci, kayan nokta iglemlerini tam say1 islemlerine doniistiirmek

ve sonrasinda bunlar1 tek bir islemde daraltarak coklu esik diigiimlerine doniistiirmektir.

........... , -
global_in '
'
'
'
1
1x1x28x28:

Reshape
shape (2)

1x784

MultiThreshold
1 {1x1)

MatMul

B (784x512)

1x512

MultiThreshold
1 (512x1)

1x512

B (512x256)

1x256

MultiThreshold

1 {256x1)

MatMul

1x10

1

B (1)

1x10
B (1)

1x10

Sekil 5.15: FINN Streamline doniisiimleri sonucu olusan MLP modeli.
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StreamLine donilisimi ile giristeki Div, Mul ve Sub diiglimleri ile matris carpim
diigiimlerinden sonra bulunan Mul ve BatchNorm diiglimlerinin yok oldugu goriilmektedir.
HLS katmanlarina hazirlik dontisiimlerinde niceleme parametresi wlal gibi nicelemenin 1
bit oldugu durumlarda matris ¢arpim diigiimlerini XnorPopcountMatMul katmanlarina
doniistiiriir. 1 bit’ten biiylik nicelemelerde ise MatMul blogu kullanilir. Asagidaki Sekil
5.16°da sol tarafta W1Al nicelemeli bir MLP modeli goriiniirken, sag tarafta W2A2
nicelemeli model bulunmaktadir. Sekilde de goriildiigii tizere FINN doniisiim kiitiiphanesi 1
bit nicelemede XNOR ve Popcount kullanarak agi daha hizli ve daha az kaynak
tiiketebilecek sekilde yapilandirmaktadir.

global_in global_in

1x1x28x28 1x1x28x28
Reshape Reshape
shape (2) shape (2)
1x784 1x784
1 (11 1 (784x2)
1x784 1x784
XnorPopcountMatMul
1 (784x128) B (784x128)
1x128 1x128
(a) (b)

Sekil 5.16: HLS hazirlik doniisiimleri sonucu olusan modeller.
(a) 1 bit niceleme XNOR / Popcount kullaninima.
(b) diger niceleme tiirleri matmul kullanima.

Siradaki doniisiim diigiimleri HLS katmanlarina doniistiiriir. Bu doniisiim i¢in finn-hlslib
kiitiiphanesini kullanir. Matris ¢arpim ya da XnorPopcountMatMul katmanlar1 ile ¢oklu

esikleme katmanlari, MatrixVectorActivation katmanlarina doniistiirtir.
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CreateDataflowPartition dontistimii FINN ile bit akisit modeli olugturmak i¢in kullanilir. Bu
doniisiim sonucu model yalnizca HLS veri akisini temsil eden StreamingDataflowPartition

katmanindan meydana gelmektedir.

1x1x28x28

Reshape

Thresholding_Batch

MatrixVectorActivation

1 (784x512)
2 (512x1)

MatrixVectorActivation

1 (512x256)
2 (256x1)

MatrixVectorActivation

1x10

LabelSelect_Batch

Sekil 5.17: (a) HLS MVU doniistimii, (b) DataFlow doniisii sonucu olusan modeller.

En Onemli doniistimlerden biri de katlama parametrelerinin agdaki tim diigiimlere
eklenmesidir. FINN model sarmalayici tiim diigiimlerin parametrelerine kolayca erisebilir

ve PE / SIMD parametreleri asagidaki kodla diigiimlere eklenir.

Tablo 5.7: Model’e katlama parametreleri ekleme kodu.

fc_layers = model.get_nodes_by_op_type("MatrixVectorActivation")
# (PE, SIMD, in_fifo_depth, out_fifo_depth, ramstyle) for each layer
config = [(16, 49, 16, 64, "block"),
(8, 8, 64, 64, "auto"),
(8, 8, 64, 64, "auto"),
(10, 8, 64, 10, "distributed"),]
for fcl, (pe, simd, ififo, ofifo, ramstyle) in zip(fc_layers, config):
fcl_inst = getCustomOp(fcl)
fcl_inst.set_nodeattr("PE", pe)
fcl_inst.set_nodeattr("SIMD", simd)
fcl_inst.set_nodeattr("inFIFODepth", ififo)
fcl_inst.set_nodeattr("outFIFODepth", ofifo)
fcl=inst.set=nodeattr(”ram=style", ramstyle)

Tablo 5.7°de verilen kod kullanildiktan sonra model Netron ile incelendiginde PE ve SIMD

parametrelerinin diigiimlere eklendigi goriilmektedir.
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module  finn.custom_op

Reshape_0_out0

name  MatMul_0

ATTRIBUTES

Thresholding_Batch accDataType  UINT10
Actval 0

backend fpgadataflow

MatrixVector

1 (784x12s
2 (128x1)

binaryXnorMode 1
inFIFODepth 16
inputDataType  BINARY

MatrixVectorActivation mem_mode  decoupled

1 (128x64)

2 (64x1) MH 128
&
1x64 Mw 784
noActivation 0
MatrixVectorActivation
(1 (6410 numinputVectors 1

outFIFODepth 64
outputDataType  BINARY
PE 8

global_out ram_style block

SIMD 49

weightDataType  BINARY

Sekil 5.18: PE/SIMD katlama parametreleri eklenmis model.

5.2.1.3 MLP Hizlandirici Donanimi Olusturma

FINN c¢ergevesi ile hizlandirict tasariminin iiglincli ana bilegseni FINN donanim olusturma
kismidir. FINN hizlandirici olugturmak i¢in FPGA tiirline gore iki adet doniisiim sunmustur.
ZYNQ FPGA’lar i¢in ZynqBuild, Alveo FPGA’lar i¢in ise VitisBuild kullanilir. Bu
uygulamada kullanmis oldugumuz PynqZ1 ZYNQ temelli bir kart oldugu i¢in ZynqBuild

doniisiimii kullanilmistir.

Tablo 5.8: Zynq hizlandiric1 ve Pynq siiriicli olusturma kodu.

from finn.transformation.fpgadataflow.make_zynq_proj import ZynqgBuild

from finn.transformation.fpgadataflow.make_pynq_driver import MakePYNQDriver
model = ModelWrapper(build_dir+"/mlp_w1_al_set_folding_factors.onnx")

model = model.transform(ZyngBuild(platform = pynq_board, period_ns = target_clk_ns))
model = model.transform(MakePYNQDriver("zyng-iodma")

model.save(build_dir + "/mlp_w1_al_post_synthesis.onnx")
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Yukaridaki kod bir Pynq siiriiciisii ve FPGA {izerinde modeli gerceklestiren hizlandirict

donanimi olusturulmustur. Modelin son halinin Netron goriintiisii solda, FPGA iizerinde

olusturulan hizlandirici ise sagda goriilmektedir.

global_in

1x784

1x784

[ -
1x1
StreamingDataflowPartition

1x1

global_out
(a)

I StreamingDataflowPartition [l

J

idma0

+ s_axi_control_0

ap_rst_n
ap_clk

odma0

+ s_axi_control_0

ap_clk
ap_rst_n

m_axi_gmem0 +
m_axis_0 + =

s_axis 0 —+—:
m_axi_gmem0 +

=+ s_axis_0

R J S ——

~ 13 + m_axis_0
ap_rst_n
< ap_dk
M—‘ e )
J . e e o = -

Sekil 5.19: (a) MLP veri akist modeli (b) MLP hizlandirici IP blogu.

Sekil 5.19 (a)’da ortadaki boliim, modelimizdeki tim katmalar1 ve bilesenleri igeren

boliimdiir. Ik ve son boliimler verileri hizlandirict ile DRAM arasinda tastyan IDMA ve

ODMA bdliimleridir. Bu iglem pynq driver dir ve vivado pynq_proj isimli iki adet klasor

olusturur. Ilk klasérde bulunan pynq siiriiciileri ve hizlandiric1 dosyalar1 Pynq platformuna

aktarilir. Uygulama sonucunda olusan hizlandirict donanimi ZYNQ isletim sistemi ile AXI

ara yiizleri kullanilarak birbirine baglanir. Bdylece PyngZ1 iizerine kurulu Linux tabanli

isletim sistemi goriintii verilerini hizlandirici lizerinde paralel olarak derin 6grenme iglemine

tabi tutar.

{

=+ ++s_axi_control_0
. Hg

p_clk

_rst.n

idma0

m_axi_gmem0 -

StreamingDataflowPartition_1

p

smartconnect_0

AXI SmartConnect

rst_zynq_ps_100M

t_sync_clk
Qaux_reset_in

Imb_debug_sys_rst

= +s_axis_0 m_axis_04 =
)_rst_n
p_clk
odma0
++| =+s_axi_control_0 s_axis_0- (=
p_rst_n m_axi_gmem0-- |
p_clk
axi_interconnect_0
2zynq_ps
®i{+M_AX1_GPO FOLK_CLI
|_AXI_GPO_ACLK S_AXI_HPO - i
,_AXI_HPO_ACLK - ussino_o+ ||
—n ZYNO S_AXI_HPO_FIFO_CTRL+ ||
X FCLK_RESETO_ND~
n=n S00_ACL ! !
X s -
| Eas | S00_/ <
MOO_ACL ZYNQ7 Processing System
MOO_ <
MO1_ACLI
MO1_/ <

t_reset_in

= dcm_locked
|_aresetn[0:0]

mb_reset i
bus_struct_reset{0:0]me
peripheral_reset{0:0] m

interconnect_aresetn(0:0M

[T ——

Processor System Reset

AXT Interconnect

Sekil 5.20: MLP hizlandirict ve ZYNQ isletim sistemi baglantisi.
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5.2.1.4 MLP Hizlandiric1 PYNQ Uzerinde Uygulama

Yerel sunucuda Pynq sistemi iizerinde oturum agarak Jupyter Notebook ile uygulama
yapilabilmektedir. Ayrica SSH baglantisi ile Pynq sistemi {izerinde komutlar isletilerek
hizlandirici uygulamasi uzaktan ¢alistirilabilmektedir. Bu ¢alismada ikinci yontem olan SSH
baglantis1 kullanilmigtir. SSH baglantisi i¢in kullanilacak olan IP adresi, kullanict adi, sifre
ve hedef klasor bilgileri DeployToPYNQ modiilii ile modele yazilir. Test i¢in kullanilacak
olan veri seti fashion.npz ya da mnist.npz dosyalarindan acilarak test degiskenlerine
yiiklenir. PYNQ dosya sistemi lizerine yazilan validate.py python dosyas1 SSH ile uzaktan
caligtirilarak hizlandiricr test edilir. Bu test bize 10000 test goriintiisiiniin dogruluk oranini
ve toplam siireyi verir. Hizlandiricinin verimlilik testi i¢in throughput test remote modiilii
kullanilir. Modiil ¢ikt1 olarak gonderdigi sozliikk Pandas modiilii ile tabloya doniistiiriiliir.
Verim testinde toplam siire, saniyede islenebilecek resim sayisi, DRAM giris ve ¢ikis bant
genisligi ve hizlandirici donanimi i¢inde belli bloklarin kullandigz siireler verilmektedir. Test

ciktist Sekil 5.21°de goriilmektedir.

Network Metrics

runtime[ms] 10.508776
throughput[images/s]  951585.634231

DRAM _in_bandwidth[MBI/s] 746.043137
DRAM_out_bandwidth[MB/s] 0.951586
fclk[mhz] 100.000000

batch_size 10000.000000

fold_input[ms] 0.179052

pack_input[ms] 0.114441
copy_input_data_to_device[ms] 48.553705
copy_output_data_from_device[ms] 0.605822
unpack_output[ms] 1.107454
unfold_output[ms] 0.205755

Sekil 5.21: Verimlilik testi ¢iktisi.

MLP hizlandirict donanimi iizerinde niceleme seviyelerine ve kullanilan veri setlerine gore

asagidaki tabloda belirtilen testler ger¢eklestirilmistir.

Tablo 5.9: MLP hizlandirici donanimu test plani.

Katlama Niceleme
WI1A1 W1A2 W2A2
L Donanim1 Donanim?2 Donanim3
H Donanim4 Donanim5 Donanim6
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5.2.1.5 MLP Hizlandirici Bulgular

Uygulamanin bu asamasinda PE ve SIMD parametreleri MLP modeli i¢in asagidaki tabloda
belirtildigi gibi toplam katlama yiiksek (H) ve diisiik (L) olacak sekilde iki farkli katlama
tirti belirlendi. W1A1, W1A2 ve W2A2 niceleme tiirleri i¢in L seviyesinde katlama
yapilmamistir. H katlama seviyesi ise PYNQ Z1 kartinin FPGA kaynaklarint maksimum
kullanacak sekilde W1A1 niceleme tiirii i¢in 64, WI1A2 i¢in 128 ve W2A2 i¢in 256 olarak

belirlenmistir. Bu oranlar yapilan testlerle belirlenmistir.

Tablo 5.10: MLP model katlama parametreleri.

Katlama Grubu H L
Niceleme WIA1 WI1A2 W2A2 Timi
PE 64-32-5 64-32-5  32-16-5 1-1-1
SIMD 98-64-8 49-32-4  49-32-2 1-1-1
Toplam Katlama 64 128 256 -

Iki farkli katlama parametresi ve ii¢ niceleme ¢esidine gore FashionMNIST veri seti ile
egitilen modeller i¢in alt1 farkli hizlandirici donaniminin FPGA kaynak kullanimi ve 10000

goriintlinilin sistemden geg¢is siireleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.11: MLP hizlandirict niceleme / katlama oranlarina gore kaynak kullanimi ve
verim tablosu.

Model WI1A1 W1A2 W2A2
Katlama Konf. L H L H L H
LUT 40,30% 71,71% 44,21% 77,88% 25,67% 70,91%
LUTRAM 54,78% 57,19% 54,82% 55,99%  7,36% 40,87%
FF 19,95% 50,16% 21,72% 44,72%  15,82% 50,02%
BRAM 4,64% 21,43% 5,36% 11,43% 26,79% 32,50%
Siire (ms) 47945 10,5 47789 13,84 47789 27,04
Gecis (Resim/sn) 208 951585 209 722060 209 369789

Sonuglar incelendiginde tam baglanti katmanlarinda katlama faktdriiniin artmasi kaynak
kullanimini ¢ok fazla artirmamasina ragmen 10000 goriintiiniin testinin yaklasik 48000 ms
den 10 ms seviyelerine diistiigii goriilmektedir. Katlama orani 64 iken saniyede test edilen
resim sayisinin yaklasik 208’den 950000 seviyelerine ¢ikmaktadir. Bu da sistemin 475x

hizlandirilabildigi anlamina gelmektedir.
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FPGA iizerinde mantiksal islemler LUT ve FF kaynaklarin1 kullanirken, bellek islemleri
BRAM ve LUTRAM kaynaklarini kullanir.

Katlama Seviyesi = L Katlama Seviyesi = H
100 - - - -100

a0 - /-__—. ) ) /.—-_-_—.
w. - - I I
N I - I M il 100
. UT
20_ _— - - - — . - -_— FF
=== BRAM
= | UTRAM
0- . . l - - _ Dogruluk
WIAL WI1A2 W2A2 WIAL W1A2 W2A2 == ACC
(@) (b)

5

Kaynak Kullanimi%
Dogruluk Orani %

]
o

(=]

Sekil 5.22: MLP hizlandirict niceleme ve katlama seviyelerine gore kaynak kullanimi ve
dogruluk grafigi.

MLP modeli i¢in H ve L katlama seviyeleri i¢in ii¢ farkli niceleme seviyesinde tasarlanan
altt hizlandirict donaniminin FashionMNIST veri seti ile yapilan testler sonucunda
yukaridaki Sekil 5.22’te gorsellestirilmistir. Dort farkli kaynagin kullanimi bar grafikle, tic
farkli katlama seviyesi i¢in hizlandiricinin dogruluk seviyeleri ¢izgi grafikle gosterilmistir.
Iki katlama seviyesinde de dogruluk seviye grafigi aymi ¢ikmustir. Bu sonug katlama
seviyesinin derin 6grenme hizlandiricisinin - dogruluk  seviyesini  etkilemedigini
gostermektedir. Bunun aksine hizlandiricinin dogruluk oraninin niceleme bit sayisi ile dogru
orantili olarak degistigi goriilmektedir. W1A1 niceleme tiirlinde dogruluk %82 seviyelerinde
iken W2A2 niceleme tiiriinde %86 seviyelerine yiikselmistir. L katlama seviyesindeki
hizlandiricilar incelendiginde niceleme seviyesi arttikca BRAM ve LUTRAM bellek kaynak
kullanimi1 artarken LUT ve FF gibi mantik kaynaklarmmin hemen hemen aym kaldig:
gorlilmektedir. Katlama seviyesi H olan hizlandiricilarda ise hem bellek hem de mantik
kaynaklarinin niceleme bit sayilari ile dogru orantili olarak artmaktadir. H katlama seviyeli
hizlandirict modellerinden W1A1 ile W1A2 modellerinde BRAM kullanim1 ayni olmasina
karsin W2A2 nicelemeli hizlandiricida BRAM kullanimi yaklagik iki katina ¢ikmaktadir. Bu
durum bellek kullanimini aktivasyon nicelemesinden ¢ok agirliklarin nicelenmesinin

etkiledigini gosterir. W1A1 nicelemede FF ve LUTRAM kullaniminin W1A2 nicelemeli
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hizlandiriciddan ~ fazla olmasinin  sebebi kaynak kullaniminin  otomatik  olarak

ayarlanmasindan kaynaklanmaktadir.

Mlp modeli ve ii¢ farkli niceleme seviyesinde gelistirilen hizlandiricilarin gii¢ tiiketimi Sekil
5.23’te goriilen Usb gii¢ 6lger donanimi kullanilarak bosta ve islem esnasinda fiziksel olarak

Olclilmiistiir.

\ O T
D52 D = Siman

Sekil 5.23: Fiziksel 6l¢iimlerde kullanilan USB gii¢ 6l¢er.

Ayrica tasarlanan hizlandiricilarin Xilinx Vivado yaziliminda bulunun gii¢ tahmini
uygulamasi kullanilarak giic analizi yapilmig ve USB giic olgerle yapilan oOlgiimlerle

karsilastirilmistir.

25 Olgiim
M Encok
M Enaz

Tahmin

M Toplam
Statik

Gug Tuketimi (W)

MLP_W1A1 MLP_W1A2 MLP_W2A2

Sekil 5.24: Giig tiikketimi 6l¢iim ve Vivado tahmin sonuglari grafigi.

Grafikte hizlandirict ¢alisirken fiziksel olarak 6l¢iilen en az ve en ¢ok giic tikketim degerleri
ile Vivado tarafindan tahmin edilen statik ve toplam gii¢ tiiketimleri goriilmektedir. Fiziki
Ol¢iimlerin Vivado tahminlerinden 0.5 W yiiksek olmasinin sebebi Vivado’nun sadece

FPGA ve ZYNQ isletim sisteminin tiikettigi enerjiyi hesaplamasidir. Oysaki kullanilan
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PYNQ Z1 kartinda FPGA disinda genel amagh giris ¢ikis donanimlart bulunmaktadir. USB

gii¢ olger FPGA ile birlikte bu donanimlarin tiikettigi giicli de 6l¢mektedir. Giig tiiketimleri

kaynak tiirii ve tiiketim yerine gére Vivado gii¢ tahmin uygulamast ile hesaplanmis ve Tablo

5.12’de Watt birimi olarak verilmistir.

Tablo 5.12: MLP hizlandiricilarin Vivado programi gii¢ tiiketim tahminleri tablosu.

Tiiketim Tiirii MLPW1A1 MLPW1A2 MLPW2A2 Tiiketim Yeri
0,058 0,093 0,128 Saat
0,030 0,058 0,108 Sinyaller

. . 0,024 0,057 0,122 Lojik

Dinamik
0,015 0,026 0,069 BRAM
0,127 0,234 0,430 Toplam Kaynak
1,256 1,256 1,256 PS7

Statik 0,138 0,140 0,142

Toplam 1,521 1,630 1,828

Gli¢ tiiketimleri tiiketim tilirline gore dinamik ve statik olarak iki grupta toplanmigtir.

Dinamik tliketimler ise kaynaklar ve PS7 olarak iki gruba ayrilir. Kaynak; saat, sinyaller,

lojik elamanlar ve hafiza birimlerini, PS7 ise ZYNQ isletim sistemini temsil eder. Tablodaki

tiiketimlerin her bir hizlandiricida yiizdelik olarak karsilig1 Sekil 5.25°te gorsellestirilmistir.

—

S %1

1

Dinamik =1.383 W
Statik =0.138 W
Toplam =1.521 W

%83

=
-4

Dinamik =1.49 W
Statk =0.14W
Toplam =1.63W

%82

%4
%2
ﬁ %2

.' — %1

Dinamik = 1.686 W @ Kaynak
Statik =0.142 W PS7
Toplam =1.828 W Statik

@ Saat

@ Sinyaller
Lojik

® BRAM

%81

Sekil 5.25: (a) MLP W1A1 hizlandirici (b)MLP W1A2 hizlandirici (¢c) MLP W2A2
hizlandiric1 giig tiiketimi dagilimi Vivado tahminleri.
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Yukaridaki {i¢ grafik incelendiginde niceleme seviyesinin artmasinin toplam gii¢ tiiketimini
artirdig1 goriilmektedir. Giig tiiketimleri statik ve dinamik olarak gruplandirilmigtir. Statik
tilketim li¢ hizlandiricida da 0.138 W sabit kalmistir. Dinamik gii¢ tiiketimlerinde toplam
giic tiiketiminin yaklagik %82’lik kismim1 Pynq Z1 kartini kontrol eden PS7 isletim
sisteminin tlikettigi gortiilmektedir. Hizlandirict donaniminin gii¢ tiikketimi Ustlindeki etkisi
grafiklerde i¢ halkada bulunan mor bdlgede belirtilmektedir. Hizlandirici donaniminin
kullanmis oldugu saat sinyallerinin, diger veri haberlesmesi sinyallerinin, lojik donanimlarin
ve hafiza birimlerinin tiiketmis olduklar1 enerji dis halkada dort grupta goriilmektedir. MLP
W1AT1 hizlandiricida toplam kaynak tiiketimi %8’lerde iken W2A2 modelinde bu oran %10

seviyesine ¢ikmistir.

Hizlandiric1 tasarimlarinda degerlendirilen bir diger kriter ise alan kullanimidir. Ug farkls
niceleme seviyesine gore tasarlanan MLP hizlandirict  donanimlarmin  Vivado

uygulamasindan alinan alan kullanimlar1 Sekil 5.26’da verilmistir.

(a) (b)

Sekil 5.26: (a) MLP 1W1A (b) MLP 1W2A (c) MLP2W2A Hizlandiricilart FPGA alan
kullanimlari.

Yukarida alan kullanimlar1 verilen iic MLP hizlandiricida niceleme seviyesinin artiginin
LUT, FF ve BRAM gibi kaynaklarin tiiketimini artirmasindan dolayr FPGA {izerinde

kullanilan alaninda dogrusal olarak arttig1 goriilmektedir.
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5.2.2 Lenet Hizlandirici

5.2.2.1 Lenet Modeli Brevitas ile Olusturma

Lenet modeli Pytorch / Brevitas kiitliphanesi kullanilarak havuzlama katmanina sahip iki
evrisim katmani ve ardindan 3 tam baglant1 katmanindan olugsmaktadir. Modelin ilk evrisim
katmant 6, ikincisi ise 16 Oznitelik katmani ¢ikarmaktadir. Havuzlama katmanlari
maksimum havuzlama metodunu kullanir. Temelde tasarlanan model Sekil 5.27°deki gibi
olsa da Brevitas bu modeli daha ¢ok parcalara ayirarak olusturur. MLP modelinde oldugu
gibi niceleme tipi agirlik ve aktivasyon bit sayisina gore kod i¢indeki fonksiyon tarafindan
atanir. Modelin Pytorch ve Brevitas kullanilarak olusturulmasi asagidaki tabloda
goriilmektedir. Pytorch kullanilarak olusturulan model daha sade ve sadece katmanlardan

olusurken, Brevitas ile olusturulan model pek ¢ok bilesene ayrilmistir.

Tablo 5.13: Lenet modeli Pytorch / Brevitas kodu.

Pytorch Lenet Model Kodu Brevitas Lenet Model Kodu
class Lenet(nn.Module): class Lenet(Module):
def __init__(self): super(Lenet, self).__init_ ()
super().__init__() self.linear_features = ModulelList()
self.layers = nn.Sequential( self.conv_features = ModulelList()
self.convl = nn.Conv2d(1, 6, 5) self.conv_features.append(Quantidentity(QTYPE,1))
self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5) self.conv_features.append(QuantConv2d(5 , 1,16,1,QTYPE))

self.fcl = nn.Linear(16 * 4 * 4, 120)
self.fc2 = nn.Linear(120, 84)
self.fc3 = nn.Linear(84, 10) )

self.conv_features.append(BatchNorm2d(16, eps=1e-4))
self.conv_features.append(Quantldentity(ActQuant,1))
self.conv_features.append(MaxPool2d(k=2))

(
(
self.conv_features.append(QuantConv2d(5, 16,6,1,QTYPE))
def forward(self, x): (
(

self.conv_features.append(BatchNorm2d(6, eps=1e-4))
return self.layers(x)

self.conv_features.append(Quantldentity(ActQuant,1))
self.conv_features.append(MaxPool2d(k=2))
self.linear_features.append(QuantLinear(256,120,1,QTYPE))
self.linear_features.append(QuantLinear(120,84,1,QTYPE))
self.linear_features.append(BatchNorm1d(in_features))
self.linear_features.append(Quantidentity(QTYPE,1))
self.linear_features.append(Dropout(p=DROPOUT))
self.linear_features.append(QuantLinear(84,10,1,QTYPE)
self.linear_features.append(TensorNorm())

def forward(self, x):
x = 2.0 * x - torch.tensor([1.0], device=x.device)
for mod in self.conv_features:
x = mod(x)
x = x.view(x.shape[0], -1)
for mod in self.linear_features:
x = mod(x)
return x
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Sekil 5.27: Lenet-5 modeli blok semasi.

Calismanin bu asamasinda MLP model icin tasarlanan hizlandiricilarla kiyaslama
yapabilmek i¢cin W1A1, W1A2 ve W2A2 niceleme parametreleri ile Brevitas kiitliphanesi
kullanilarak Lenet modelleri olusturuldu. Bu modeller 100 egitim turu ile egitildi ve bu
egitim asamasinda her turun dogruluk ve kayip verileri kaydedilerek asagidaki grafik
olusturuldu. Niceleme tiirii 1 bit sec¢ildiginde her iki veri setinin egitiminde de kayip,
dogruluk grafiklerinde sigramalar olusmakta ve 6grenme oraninin digerlerine kiyasla daha
diisiik oldugu goriilmektedir. MNIST veri setinde her {i¢ niceleme tiirlinde de %95 iizeri
dogruluk orani elde edilirken, FashionMNIST veri setinde bu oran yaklasik %85’ler

civarindadir.
LENET / MNIST LENET / Fashion
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Sekil 5.28: Lenet modeli ii¢ farkli hizlandiricinin egitim asamasi dogruluk ve kayip grafigi.

5.2.2.2 Lenet Modeli FINN Doniisiimleri
Onceden egitmis oldugumuz Lenet modeli FINN Brevitas doniistiiriicii ile ONNX bicimine

doniistiiriilerek, agirlik ve parametrelerle birlikte disa aktarildi. Egitim sirasinda kaydedilen
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en iyi egitim verileri FINN cercevesine aktarilarak doniisiimlere baslanmistir. Ice aktarilan

modelin Netron programindaki gorseli Sekil 5.29°daki gibidir.
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Sekil 5.29: Brevitas ile egitilmis Lenet modeli onnx goriintiisii.

Lenet modeli iki evrisim ve maksimum havuzlama ile ii¢ tam baglantili katmandan meydana
gelmektedir. Model Brevitas kiitiiphanesi kullanilarak nicelemeli olarak yukaridaki gibi
olusturulmustur. Ik mavi blok 6 ¢ikis kanali olan evrisim ve havuz katmanii, diger mavi
blok ise 16 ¢ikis kanali olan evrisim ve havuz katmanint meydana getirir. Ardindan gelen
sar1 bloklar ise sirasiyla 120-84-10 ¢ikish tam baglant1 katmanlarini olusturmaktadir. FINN
cergevesine yiiklenen modele sirasiyla TidyUp, PrePost, ve StreamLine doniigiimleri
uygulanmigtir. Bu doniisiimlerin islevi MLP modeli olusturulurken izah edildigi i¢in tekrar
edilmemistir. Evrisim, havuzlama ve tam baglant1 katmanlarinda veri akist FINN-R isimli

makalede Sekil 5.30°da verilen sekil ile gorsellestirilmistir [51].
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Sekil 5.30: Evrisim, havuzlama ve tam baglanti katmanlarinda veri akis1 [51].

StreamLine doniisiimiinden sonra LowerConvsToMatMul doniisiimii kullanilir. Bu
doniistim evrisim diiglimlerini Im2Col fonksiyonunu kullanarak kayan pencere dizilerine
doniistiiriir. Boylece evrisim islemi yapmak yerine basit matris ¢arpimi iglemi kullanilir. Bit
akis1 modelinde giris matrisinin her satir ¢gekirdek matrisin diizlestirilmis bigimi ile karsilikli

olarak carpilir ve paralel toplayicilarla toplanarak 6zellik matrisi elde edilir.
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Sekil 5.31: Evrisim isleminin Im2Col islemine doniistiiriilmesi.

Tasarlanan agda nicellestirme parametresi 1 bit kullanildiysa ConvertBipolarMatMulTo-
XnorPopcount doniisiimii kullanarak agin XNOR lojik kapilar1 ve bit sayaglar1 (popcount)
ile olusturulmasini saglayabiliriz. Bu doniistimler sonucu modeldeki evrisim diigiimlerinin
(Conv), Im2Col ve MatMul diigiimlerine doniistiigiinii gorebiliriz. Ardindan uygulanan
Streamline doniigiimii, ¢ikarma (Sub) diiglimlerini toplamaya, bolme (DIV) diiglimlerini
carpmaya, normalizasyon (BatchNorm) diiglimlerini ise ¢arpma ve toplama diigiimlerine
doniigtlirir. Ayrica BatchNorm, Mul, Add gibi diiglimler MultiThreshold diigiimleriyle
degistirilmistir.
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Sekil 5.32: StreamLine ve katlama parametrelerinin eklendigi doniisiim sonras1 modelin
gorunumi.

Modele StreamLine doniisiimiiniin ardindan finn-hlslib kiitiiphanesi kullanilarak diigiimler
HLS katmanlarina doniistiiriilir. Bu doniisiimlerle niceleme tiirline gére Matmul ya da
XnorPopcountMatMul katmanlar1 ve MultiTreshold katmanlari, MatrixVectorActivation
katmanlarina doniisiir. FINN model sarmalayici ile a¢ilan diigiimlere PE ve SIMD katlama
parametreleri eklenerek hizlandirici paralellestirilir. Modele katlama parametrelerinin nasil

eklenecegi MLP model kisminda aktarilmistir.

5.2.2.3 FINN Lenet Hizlandirict Donanimi Olusturma

FINN donanim olusturma asamasinda MLP hizlandiricida oldugu gibi ZynqBuild modiilii
kullanilir. Model sarmalayict ile agilan modele platform ve periyod bilgileri parametre
olarak gonderilir ve Xilinx Vivado programi iizerinde hizlandirici donanimi olusturulur.

Lenet modeli ve olusturulan hizlandirict donanimi Sekil 5.33te goriilmektedir.
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Sekil 5.33:(a) Lenet veri akist modeli (b) Lenet hizlandirici IP blogu.

Sekil 5.33 (a)’da modelin son halinin Onnx formatinda goriintiisti, Sekil 5.13 (b)’de ise

Vivado ile olusturulan IP bloklar1 goriilmektedir. Her iki resimde de ortada bulunan blok

Lenet hizlandiric1 blogudur. Ustte giris hafiza erismi blogu altta ise ¢ikis hafiza erisim blogu

bulunur. Bu iki blok hizlandirict ile DRAM arasinda veri tasiyan boliimlerdir.

Lenet

hizlandirict donanimi1 ZYNQ isletim sistemi ile AXI ara yiizleri kullanilarak Sekil 5.34’te

goriildiigii gibi birbirine baglanir. SoC 6zelligi ile PYNQ {izerinde bulunan Arm islemci girig

verilerini boru hatt1 olarak hizlandiriciya aktarir ve ¢ikis biriminden geri alir.
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Sekil 5.34: Lenet hizlandiric1 ve ZYNQ isletim sistemi baglantisi.
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5.2.2.4 Lenet Hizlandirici PYNQ Uzerinde Uygulama

SSH baglantis1 kullanilarak PYNQ siiriici ve tasarlanan hizlandirict PYNQ Z1 kartina
aktarilir. Yine SSH baglantis1 ile fashion.npz ya da mnist.npz veri seti dosyalar: ile
hizlandirict test edilir. Lenet hizlandirict W1A1, W1A2 ve W2A2 niceleme tiirlerine gore
hem MNIST hem de FashionMNIST veri setleri ile test edilmistir. Testlerde hizlandiricinin

niceleme tiirlerine gore kaynak kullanimi ve verimliligi analiz edilmistir.

Tablo 5.14: Lenet hizlandirict donanim test plani.

Katlama Niceleme

WI1A1 W1A2 W2A2
L Donaniml Donanim?2 Donanim3

H Donanim4 Donanim5 Donanim6

5.2.2.5 Lenet Hizlandiric1 Uygulamasi Bulgular:

Uygulamanin bu asamasinda PE ve SIMD parametreleri MLP modeli i¢in asagidaki tabloda
belirtildigi gibi toplam katlama 128 ve 1 olacak sekilde iki farkli katlama tiirii belirlenmistir.
Her iki katlama tiiri W1A1, W1A2 VE W2A2 niceleme oranlari ile egitilen modellere

uygulanarak hizlandirma sonuglari ve kaynak kullanimi analiz edilmistir.

Tablo 5.15: Lenet modeli iki farkli katlama konfigiirasyonu.

Konfigiirasyon H L

Katman Ismi CNV-CNV-FC-FC-FC CNV-CNV-FC-FC-FC
Katman Cikis 6-16-120-84-10 6-16-120-84-10
PE 6-16-60-42-5 1-1-1-1-1
Katman Giris 1-6-256-120-84 1-6-256-120-84
SIMD 1-6-8-60-1 1-1-1-1-1
In_fifo 128-128-128-128-3 16-64-64

Yukaridaki tabloda belirtildigi gibi iki farkli katlama konfigiirasyonu belirlenmistir. Yiiksek
katlama seviyesi olan konfigiirasyon H ile diisiik katlama seviyeli konfigiirasyon ise L olarak
kodlanmistir. Bu iki konfigiirasyon ve ii¢ niceleme ¢esidine gore FashionMNIST veri seti
ile egitilen modeller i¢in alt1 farkli hizlandiric1 donanimi tasarlanmis ve test edilmistir. Bu
hizlandiricilarin FPGA kaynak kullanimi ve 10000 goriintiiniin sistemden gegcis stireleri ile

saniyede isleyebilecekleri resim sayis1 Tablo 5.16°da verilmistir.
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Tablo 5.16: Lenet hizlandirici donanimlart kaynak kullanimi ve verim tablosu.

Niceleme Modeli W1A1 W1A2 W2A2
Konfigiirasyon L H L H L H
LUT 19.87%  3577%  2&12%  2812% 93990, 8343%
LUTRAM 6,13%  797%  651%  8Il% (5600 10,30%
FF 10,79%  22,40%  1404%  20,11% 1 g700 41 459
BRAM 464%  37,50%  036%  9.64% 5360, 72.86%
BUFG 20,00%  20,00%  20:00%  20,00% 50000  20,00%
Siire (ms) 18677 1467 18672 1468 18674 1467
Gecis (Resim/sn) 535 6812 535 6809 535 6809

Tablodaki veriler incelendiginde 10000 goriintiinlin testinin islenme siiresinin niceleme
bitlerine degil katlama faktorlerine bagli oldugunu gostermektedir. Hemen hemen 3
niceleme tiirtinde de L konfigiirasyonunda saniyede 535 resim islenebilirken H katlama
konfigiirasyonunda bu say1 6800’lere ¢ikmaktadir. Bu da Lenet modelin H katlama faktorii
ile yaklasik 12 kat hizlandirildigini gostermektedir. H katlama faktorlii hizlandiricilar 10000
gorilintliyli yaklasik 1400 ms’de islerken, L katlama konfigiirasyonlu hizlandirict modelleri
yaklasik 18600 ms’de isleyebilmektedir. Hizlandiricilarin kaynak kullanim oranlar ise hem
niceleme bit genisliklerine hem de katlama faktoriine baghdir. Calismanin bu kisminda
yapilan testlerde katlama konfigilirasyonlar1 evrisim ve tam baglantili katmanlarin her ikisi
icinde yapilmistir. Sonraki test modellerinde katlama faktorleri belirlenirken evrisim ve tam

baglantili katmanlarin katlama faktorleri ayr1 ayri belirlenerek farkli kombinasyonlar

olusturulmustur.
Katlama Seviyesi = L Katlama Seviyesi = H
100 - - - - 100
80 - - - | - 80
g 60 - - - - 60 5
bt
% o
g El
g 40- - - = _,, B
,’E. =]
2 a
I Kaynak
. - - . . — [ | o | LUT
= W FF
= BRAM
I I I I I s LUTRAM
0- -. .. .. _ _ l -0 Dogruluk
WI1A1 W1A2 W2A2 WI1A1 W1A2 W2A2 =e= ACC

(a) (b)

Sekil 5.35: Lenet hizlandirict niceleme ve katlama seviyelerine gore kaynak kullanim grafigi.
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Lenet modeli igin tasarlanan hizlandiricinin farkli niceleme tiirleri ve iki farkli katlama
konfigiirasyonu i¢in kaynak kullanim oranlar1 grafikte aktarilmistir. Lenet modeli i¢in
olusturulan alt1 hizlandiricinin dogruluk oranlart ¢izgi grafikle kaynak kullanimlar ise bar
grafikte gorsellestirilmistir. a ve b grafiginde ayni ¢izginin olustugu goriilmektedir. Bu
durum katlama seviyelerinin dogruluk oranini degistirmedigini gostermektedir. Bu sonug
katlama seviyesinin derin 6grenme hizlandiricisinin dogruluk seviyesini etkilemedigini
gostermektedir. Solda bulunan grafik L katlama seviyesindeki hizlandiricilar incelendiginde
niceleme seviyesi arttikga LUT ve FF kullanim oranlari artarken bellek kaynak kullaniminin
degismedigi goriilmektedir. Katlama seviyesi H olan hizlandiricilarda bellek ve mantik
kaynaklarinin kullanim orani niceleme seviyesi ile dogru orantilidir. H katlama seviyeli
hizlandiricilarda W1A1 ile W1A2 modellerinde bellek kullanimi ayni seviyelerde iken
W2A2 hizlandiricida bellek kullanimi yaklasik iki katina ¢ikmustir.

Niceleme seviyelerine gore tasarlamis oldugumuz bu {i¢ hizlandirici donanimiin giig
analizleri, hem USB gii¢ 6lcerle fiziksel olarak hem de Vivado ile hesaplanan giig tiikketimleri
acisindan degerlendirilmistir. Alinan sonuglar fiziksel 6l¢iimde en az en ¢ok, tahmin
uygulamasinda ise statik ve toplam olmak iizere gruplandirilarak Sekil 5.36°da

gorsellestirilmigtir.

3.0
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Sekil 5.36: Niceleme seviyelerine gore Lenet modeli hizlandiricilarin gii¢ tiikketimi
6l¢iim ve tahmin sonuglar grafigi.

Lenet modeli i¢in gelistirilen hizlandiricilarin Vivado gii¢c tahmin uygulamasi ile hesaplanan
giic tiiketimleri daha detayli olarak incelenebilmesi i¢in kaynak tiirii ve tiiketim yerine gore

gruplandirilarak Tablo 5.17°de listelenmistir.
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Tablo 5.17: Lenet modeli hizlandiricilar Vivado ile hesaplanan gii¢ tiiketimleri.

Tiiketim Turu Lenet W1A1 LENET_W1A2 LENET_W2A2  Tiiketim Yeri

0.073 0.101 0.135 Saat
0.101 0.234 0.475 Sinyaller
. . 0.106 0.216 0.524 Lojik

Dinamik
0.063 0.081 0.144 BRAM
0.342 0.632 1.278 Toplam Kaynak
1.256 1.256 1.256 PS7

Statik 0.148 0.156 0.189

Toplam 1.746 2.044 2.723

Hizlandiricilarin giic tiiketimleri tiiketim tiirtine gore dinamik ve statik olarak iki gruba
ayrilirken, dinamik tiiketimler tiiketim yerine gore bes bilesene ayrilmistir. Bu bilesenlerden
ilk dordii hizlandiricinin kullanmis oldugu kaynaklar saat, sinyaller, lojik elemanlar ve hafiza
birimlerini, sonuncusu ise PS7 isletim sisteminin tiikettigi gilicii gostermektedir. Bu

tablodaki gii¢ tiikketimleri Sekil 5.37°de gorsellestirilmistir.
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. %5 %5

- o —
A "7 %4 “?'1‘ YA

— %17

® Saat Dinamik = 1.598W Dinamik =1.888 W Dinamik =2.534 W

@ Sinyaller Statik =0.148W Statk =0.156 W Statk =0.189W
Lojik Toplam =1.746 W Toplam =2.044 W Toplam =2.723W
@® BRAM ' %4 %46
@ Kaynak %61 %20
PS7 %72
Statik
L %5
@ (b) ©

Sekil 5.37: Lenet modeli hizlandiricilar (a) W1A1, (b) WI1A2 ve (c) W2A2 niceleme
seviyelerine gore gii¢ analizi.

Ug farkli niceleme seviyesine gore yapilan analizler, niceleme seviyesinin artmasinin toplam
giic tiikketimini artirdigin1 gostermektedir. Grafiklerde i¢ halkada Statik tiiketim gri renkli
boliimii, mor ve agik mavi bolim ise PS7 ve kaynaklarin giic tliketim oranlarimi
gostermektedir. PS7 ve Kaynak kullanimi toplami1 dinamik tiiketimi vermektedir. Dinamik
gii¢ tiikketimlerinde Pynq Z1 kartin1 kontrol eden PS7 isletim sisteminin gii¢ tilketiminin

diger donamimlardan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.  Tasarlanan hizlandiric
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donanimlarinin gii¢ tiiketimi {istiindeki etkisi dis halkada bulunan dort bilesenle i¢ halkadaki
mor bolimiin dagilimini ifade eder. Lenet W1A1 hizlandiricida toplam kaynak tiiketimi
%20’ler de iken W1A2 modelinde bu oran %31, W2A2 modelinde ise %47 seviyesine
cikmistir. En yiik sek giicti tiiketen W2A2 modeli 2.72 W enerji tiiketmistir. Bu tiiketim CPU
ya da GPU gibi donanimlarla kiyaslanamayacak kadar kiictiktiir.

Lenet modeli i¢in tasarlanan hizlandirict donanimlarinin Vivado uygulamasindan alinan alan

kullanimlar1 Sekil 5:38°de verilmistir.

(b)

Sekil 5.38:Lenet hizlandirici donanimlart (a) W1AT1, (b) W1A2 ve (¢c) W2A2 alan
kullanimlari.

Bu asamaya kadar olan calismada niceleme ve katlama parametrelerinin hizlandirici
donanimmin kaynak kullanimi1 ve verimi iizerindeki etkileri, gii¢ tliketimleri ve alan
kullanimlar1 incelendi. Tasarlamis oldugumuz MLP ve Lenet modeli hizlandiricilarin
kaynak kullanimlarinda tam baglant1 katmani ve evrisim katmanlarinin farkl etkileri oldugu
gorilildii. Bu nedenle Lenet modeli i¢in evrisim ve tam baglantili katmanlarin katlama
seviyelerini ayr1 ayri degistirerek yeni bir hizlandirict grubu planlandi. Evrisim ve tam
baglanti katmanlarinda PE-SIMD katlama parametrelerinin kaynak kullanimini ve verimi
nasil etkiledigini daha iyi Olgebilmek admna asagidaki tabloda verilen test plani
tasarlanmigtir. Bu testlerde W1A2 niceleme ile egitilen Lenet modeli FINN c¢ercevesine
alinarak evrigim katmalari i¢in L, M, H ve tam baglant1 katmanlar1 i¢in L, M, H olmak iizere
3’er farkli konfigiirasyonun kombinasyonlart ile 9 farkli derin 6grenme hizlandiricis
tasarlandi. Bu dokuz hizlandirici donanimimin hepsinin katlama parametrelerinde FIFO
degerleri sabit birakilmamistir. Belirlenen katlama konfigiirasyonlar1 asagidaki tabloda

goriilmektedir. Tablo 5.18’de tasarlanan hizlandiricilarin Lenet model katmanlarinin giris ve
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cikis kanal sayilar (ilk iki satirda) ile her katman i¢in PE ve SIMD degerlerinin

kombinasyonlari olan 9 farkli konfigilirasyon goriilmektedir.

Tablo 5.18: Evrisim ve tam baglantili katmanlar i¢in hizlandirict katlama konfigilirasyonu.

Konfigiirasyon Katman Cnvl CNV2 FC1 FC2 FC3 Katlama

Giris 1 6 256 120 84
CNV  FC

Cikis 6 16 120 84 10

Konf.1 PE ! L L L L L L
SIMD 1 1 1 1 1
PE 1 1

Konf.2 8 4 > L M
SIMD 1 1 8 8 1
PE 1 1 60 42 5

Konf.

onf.3 SIMD 1 1 8 60 1 L H

Konf.4 PE 3 8 L L L M L
SIMD 1 3 1 1 1
PE 3 8 8 4 5

Konf.

onf.5 SIMD 1 3 8 8 1 MM

Konfe PE 3 8 60 42 5 v n
SIMD 1 3 8 60 1
PE 1 1 1

Konf.7 6 6 ! H L
SIMD 1 6 1 1 1
PE 6 16 8 4 5

Konf.

onf.8 SIMD 1 6 8 8 1 M
PE

Konfo 6 16 60 42 5 0o
SIMD 1 6 8 60 1

Konfigiirasyon-1 katlama seviyesi en diigiik olan konfigiirasyondur. Hem evrisim hem de
tam baglanti katmanlari i¢in PE ve SIMD degerleri bir verilmistir ve bu katlama seviyesi L
olarak kodlanmistir. Evrisim katmanlari i¢cin PE (3,8) ve SIMD (1,3) degeri M olarak
kodlanirken, tam baglantili katmanlarda M seviyesi PE (8,4,5) ve SIMD (8,8,1) olarak
kodlanmigtir. H seviyeleri ise evrisim katmanlarinda PE (6,16) — SIMD (1,6), tam baglanti
katmanlarinda ise PE (60,42,5) ile SIMD (8,60,1) tanimlanmistir. FIFO belek parametreleri

tiim konfigiirasyonlarda ayni kalmis, degistirilmemistir.

Brevitas ile W1A2 niceleme tiiriinde olusturulup egitilen Lenet modeli onnx formatina
doniistiiriilerek FINN cercevesine dahil edilmistir. FINN cercevesi kullanilarak yukaridaki
konfigiirasyonlarda 9 adet hizlandirict donanim olusturuldu. Bu donanimlar FashionMNIST
veri setindeki 10000 test goriintiisii ile test edildi. Yapilan testlerde kaynak kullanimlari ile
dogruluk, toplam gecis siiresi (10000 goriintii i¢in) ve saniyede islenen goriintii sayilari

Tablo 5.19°da gdriinmektedir.
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Tablo 5.19: Tasarlanan Lenet hizlandiricilarinin kaynak verim tablosu.

Parametre Konf.-1 Konf.-2 Konf.-3 Konf.-4 Konf.-5 Konf.-6 Konf.-7 Konf.-§ Konf.-9
CNV Katlama L L L M M M H H H
FC Katlama L M H L M H L M H
Toplam Siire[ms] 18672 18455 18672 3073 2880 2880 3073 1468 1468
Verim[goriintii/s] 535 542 535 3253 3471 3471 3253 6809 6809
DRAM-in BW [MB/s] 0,42 0,44 0,42 2,55 2,72 2,72 2,55 5,34 5,34

DRAM-Out BW [KB/s] 0,53 0,74 0,53 3,25 3,47 3,47 3,25 6,80 6,80

LUT 12165 12677 26829 11636 12141 26692 11481 12396 26935
LUTRAM 1183 1294 1669 1149 1262 1677 1197 1351 1767
FF 13271 14779 29352 12813 14321 29574 12462 14499 26752
BRAM 7,5 5 45,5 6,5 4 44,5 7,5 5 45,5

Katlama seviyelerine gore olusturulan ve test edilen hizlandiricilarin kaynak kullanimlari
PYNQ Z1 FPGA platformunda bulunan kaynaklar1 kullanma oranina goére ytizdelik olarak
kullanilmistir. Ayni grafikte verim degerlerini de inceleyebilmek ic¢in bu degerler 0-100

arasinda olacak sekilde Tablo 5.20°de belirtilen katsayilarla ¢arpilarak normallestirilmistir.

Tablo 5.20: Normallestirme katsayilari.

Toplam Verim DRAM-in DRAM-Out
Siire[ms] [goriintii/s] [MB/s] [KB/s]
103 1072 10 10

Tablo 5.19°da belirtilen degerler normallestirildikten sonra 3 siitun ve 3 satirda tiim katlama
konfigiirasyonlar1 goriinecek sekilde asagidaki grafikte gorsellestirilmistir (Sekil 5.39).
Stitunlarda evrisim (CNV) katmanlarinda katlama seviyesi sirasiyla soldan saga dogru L, M
ve H iken satirlarda tam baglantili katman (FC) katlama seviyeleri yukaridan agagiya dogru

L,M ve H olarak belirlenmistir.
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Sekil 5.39:Evrisim ve tam baglantili katman katlama faktdrlerinin hizlandiricilar tistiinde
kaynak kullanimi ve verime etki grafigi (Performans/Kaynak kullanimi agisindan en iyi
konfigiirasyon 8 numarali konfigiirasyondur).

Yukaridaki grafikler konfigiirasyon tiiriine gore 1-9 arasinda numaralandirilmis, kaynak ve
performans agisindan gruplandirilmistir. Mavi grup performans verilerini turuncu grup ise
FPGA kaynaklarim1 gostermektedir. Performans blogundaki ilk deger 10000 test
goriintiisiiniin hizlandiricida islenme siiresini verirken yanindaki deger matematiksel olarak
bu degerin ters orantis1 alinarak elde edilen saniyede islenebilecek goriintii sayisini

vermektedir. Siire degeri diger performans kriterleri ile ters orantili oldugu icin bu deger
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gurubu elde edilerek grafige eklenmistir. Grafiklerde en yiiksek verim 8 ve 9 numarali
grafiklerde oldugu goriilmektedir. Bu iki konfiglirasyonda da hizlandiricinin saniyede
yaklasik 6800 resim isleyebildigi goriilmektedir. Ayrica DRAM giris ve ¢ikis bant genisligi
en yiiksek seviyededir. Konfigiirasyon-8’de evrisim katmanlar1 katlama seviyesi H, tam
baglantili katman katlama seviyesi ise M iken, konfigilirasyon-9’da HH olarak belirlenmistir.
Bu katmanlarda verim ayni olmasma ragmen kaynak tiiketimi acisindan biiylik fark
goriilmektedir. Konfiglirasyon-9 hem LUT ve FF gibi mantiksal kaynaklarda hem de
LUTRAM ve BRAM gibi hafiza kaynaklarinin kullaniminda konfigiirasyon-8’den yaklasik
iki kat daha fazla kaynak tliketmistir. Bu iki katman acik¢a gosteriyor ki tam baglantili
katmanlarda katlama oranmin artmasi kaynak kullanimini artirmasina ragmen belirli bir
seviyeden sonra performansa katki saglamamaktadir. Bu durum hafiza birimlerinin veri
akisindaki darbogazdan kaynaklanmaktadir. En diisiik katlama oranina sahip konfigiirasyon-
1 ile en az kaynakla en iyi performansi gosteren konfigilirasyon-8 karsilastirildiginda 10000
test gorlintiistiniin iglenme siireleri konfigiirasyon-1’de 18672 ms iken konfigilirasyon-8’de
1468 ms seviyelerine diismiistiir. Bu da W1A2 seviyesinde nicelenmis Lenet modeli i¢in
tasarlanan hizlandiricinin - katlama metodu kullanilarak 12 kat hizlandirildigim
gostermektedir. Konfigilirasyonlar1 tam baglantili katman katlamalar1 sabit olacak sekilde
evrisim katmani katlamalari i¢in (1-4-7), (2-5-8) ve (3-6-9) gruplarinin verim degerleri
acisindan incelendi. Evrisim katmaninda yapilan katlama matris c¢arpimi gibi yogun
islemleri daha paralel hale getirmesinden dolay1 hizlandirict performansina biiyilik katki
saglamaktadir. Konfigiirasyon-7 ve konfigiirasyon-8 incelendiginde her ikisinde de evrisim
katmani1 kalama seviyesinin H olmasina ragmen konfigiirasyon-8 de tam baglant1 katmaninin
M seviyesine gelmesi verimi 2 kat artirmistir. Yukaridaki hizlandiricilarda verim/kaynak
tilketimi acisindan en kotli performansi konfigiirasyon-3 gostermistir. Cok fazla kaynak
tilketmesine karsin verim hi¢ katlama yapilmayan konfiglirasyon-1 seviyesindedir.
Hizlandirict boru hatti modeli ile g¢alistigindan, hattin ilerleyen bdliimlerinde yapilan

hizlandirma giristeki yavasliktan etkilenecegi i¢in gegersiz olur.
Calismanin bu boliimiinde yapilan hizlandirici testlerini farkli bir bakis acisindan analiz

edebilmek icin evrisim ve tam baglant1 katlama seviyelerine gore asagidaki performans

grafigi olusturulmustur.
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Sekil 5.40: Mantiksal ve bellek kaynaklarinin katlama seviyelerine gore performans
grafikleri.

Bu grafikte LUT ve FF birimleri kullanim oranlar1 mantiksal kaynak, LUTRAM ve BRAM
kaynaklarinin toplamlari ise bellek kaynaklari olarak gruplandirtlmistir (Sekil 5.40). Kaynak
verileri kesikli ¢izgi ile, saniyede islenen resim sayis1 ve DRAM girig bant genisligi diiz ¢izgi
ile gosterilmistir. Her evrisim katlama seviyesine gore (L, H, M) tam baglantili katman
katlama seviyelerindeki veriler ti¢ farkli ¢izgi grafiginde gorsellestirilmistir. Performans
verileri bir dnceki tabloda belirtildigi gibi 0-100 arasinda normallestirilmistir. Sekil 5:40°ta
verilen grafikte (a) boliimiinde, evrisim katlama orani L seviyesinde iken tam baglantili
katmanda yapilan katlamanin performansa etkisi olmamasina karsin kaynak tiiketimini
artirdig1 gozlemlenmistir. Sekil 5:40 (b)’de ise ise evrisim katlama oraninin M seviyesine
cikmasi performansi yaklasik dort kat artirmistir. Evrisim katlama seviyesi H olan Sekil 5:40
(c) grafigi incelendiginde tam baglantili katmanda katlama oran1 L seviyesinde tutulunca
performansin artmadigi Sekil 5:40 (b) grafigi ile hemen hemen ayni seviyelerde kaldigi
goriiliir. Bu durum bir veri akist hizlandiricida ¢ikista yavas bir katman varsa giristeki
katmanlarin hizli olmasi ¢ikigi ayni seviyede hizlandirmaz. Ciinkii islemi bitiren katman
diger katmandaki islemin bitmesini bekler. Ayrica Sekil 5:40 (c)’de bulunan FC katman
katlama seviyeleri M ve H durumlari katman tiirlerindeki katlamanin hizlandiriciya etkileri
acisindan ¢ok dnemli bir gdstergedir. Bu iki durumda katlama seviyesinin artmasina karsin
performansin ayni kaldig1 goriiliir. Bunun nedeni tam baglantili katmanlarda veri akiginin
caligma frekansi ve bellek birimlerinin bant genisligi ile sinirli olmasidir. Caligmamizin bu
boliimiinde tasarlamis oldugumuz doku hizlandiric1 konfiglirasyonu arasinda kaynak

tilketimi ve performans agisindan degerlendirdigimizde en basarili sonu¢ 8 numaral
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konfigiirasyonda gerceklesmistir. Bu konfigiirasyonda CNV katlama seviyesi H, FC katlama
seviyesi H olarak belirlenmistir. Konfigiirasyon-8, saniyede isledigi goriintii sayis1 (FPS)
6809 olurken, konfigiirasyon-1 yaklasik 555 Fps seviyelerindedir. Bu durum 8 numarali
hizlandiricinin 1 numarali hizlandiricidan yaklagik 13 kat daha iyi performansla ¢aligtigini

gostermektedir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda FPGA tabanli derin 6grenme hizlandiricilar lizerinde ¢aligilmis, 6nce
HLS tasarim ile sonra FINN ¢er¢evesi ve Brevitas kiitiiphanesi kullanilarak derin 6grenme
hizlandiricilar gelistirilmistir. Bu ¢aligma boyunca Tablo 6.1°de belirtilen 6zelliklerde 23

farkli hizlandiricr gelistirilmis ve incelenmistir.

Tablo 6.1: Gelistirilen FPGA tabanli derin 6grenme hizlandiricilar1 6zellik tablosu.

. . Katlama

No Teknoloji Cergeve Model Niceleme Seviyesi
1 HLS Caffe MLP WB8A8 -
2 Lenet-5 WB8AS8 -
3 MLP W1A1 L
4 MLP W1A1 H
> FINN  Pytorch/Brevitas ~ M-P WIA2 L
6 MLP W1A2 H
7 MLP W2A2 L
8 MLP W2A2 H
9 Lenet-5 W1A1 L
10 Lenet-5 W1A1 H
" ENN Pytorch/Brevitas oMt WI1A2 L
12 Lenet-5 W1A2 H
13 Lenet-5 W2A2 L
14 Lenet-5 W2A2 H
15 Lenet-5 W1A2 L-L
16 Lenet-5 W1A2 L-M
17 Lenet-5 W1A2 L-H
18 Lenet-5 W1A2 M-L
19 FINN Pytorch/Brevitas Lenet-5 W1A2 M-M
20 Lenet-5 W1A2 M-H
21 Lenet-5 W1A2 H-L
22 Lenet-5 W1A2 H-M
23 Lenet-5 W1A2 H-H

Baslangicta HLS tasarim ile FPGA iizerinde Caffe kiitiiphanesi ile egitilmis MLP ve Lenet
aglarin1 hizlandiran 8 bit nicelemeli 2 hizlandirict donanimi tasarlandi. FPGA iizerinde
gerceklestirilen Lenet modeli i¢in tasarlanan hizlandirici donanimi 1,18 s, MLP igin
tasarlanan ise 0,26 s islem siiresi Ol¢iilmiistiir. Lenet modeli hizlandiric1 %5 oraninda
dogrulugu artirirken yaklasik 9 kat daha yavas calismistir. FPGA iizerinde HLS tasarim ile
gerceklestirilen Lenet ve MLP modeli hizlandiric1 uygulamasinin CPU’dan yaklasik 15 kat
daha hizli oldugu goriilmektedir.
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Bu hizlandiricilarla daha diisiik seviyeli niceleme yapilamadigi i¢in Pytorch derin 6grenme
cercevesi ve Brevitas kiitiiphanesi kullanilarak farkli niceleme seviyelerinde hizlandiricilar
gelistirildi, MNIST ve FashionMNIST veri setleri kullanilarak egitildi. Bu modeller HLS
uygulamasinda oldugu gibi MLP ve Lenet modellerinin farkli niceleme tiirlerindeki
kombinasyonlarindan meydana gelmektedir. Baslangigta MLP ve Lenet modelleri i¢in
WI1A1, WI1A2 ve W2A2 seklinde agirlik ve aktivasyon bit niceleme seviyesi ve her seviye
icin diisiik (L), yiiksek (H) olmak {iizere iki katlama parametresi belirlendi. Belirlenen
nicelenmis modelin katlama parametrelerine gore kombinasyonlari olan 12 adet hizlandirici
donanim FINN cercevesi kullanilarak gelistirildi. Gelistirilen hizlandiricilar MNIST ve
FashionMNIST veri setleri ile test edildi. Hizlandiricilar saniyede isleyebildikleri goriintii
say1s1, mantik - bellek kaynaklari kullanimi, gii¢ tiikketimleri ve ¢ip tizerinde kapladiklar1 alan
acisindan analiz edildiler. MNIST gibi kolay 6grenilebilen veri setlerinde MLP modeli ile
tasarlanan hizlandiricilar yeterli gelmekte iken FashionMnist, CIFAR-10 gibi veri setleri i¢in
evrisim katmani igeren modeller daha iyi ¢alismaktadir. MLP W1A1 hizlandiricinin H
katlama seviyesinde yaklasik 951 KFps, Lenet W1 A1 hizlandiricinin H katlama seviyesinde
yaklasik 6,9 KFps degerine ulagtig1 goriilmektedir. Her iki hizlandirici da kendi gruplarinda
diger modellere gore en az kaynak kullanarak en yiiksek performans elde etmislerdir. Bu
tezde tasarlanan hizlandirici donanimlarinin performans ve kaynak kullanim sonuglari
benzer sekilde MNIST ve FashionMNIST kullanan nicelemeli diger FPGA tabanl

caligmalardan elde edilen sonuglarla karsilastirilmak {izere Tablo 6.2°de listelenmistir.

Tablo 6.2: Benzer ¢aligmalarin sonuglarinin karsilastirilmasi.

Calisma Niceleme Model BRAM LUTs FF DSP Clk Jislem Giic Verim
(MHz) (GOPs) (W) (GOPS/W)

FP-BNNJ[54] 1 Bit MLP 2210 182301 - 20 150 5904 26,2 2253
Zhao R.[55] 1 Bit VGG 86 25289 28197 3 143 207 4,7 44,0
FINN[28] 1 Bit LFC 396 82988 - - 200 9086 22,6 402
FINN-R[S1]*** 1 Bit MLP-4 220 25358 - - 100 974 2.5 390
Laius[56] 8 Bit Lenet 619 9071 1681 916 - 449  0,6* -
BinaryEYE[57] 1 Bit MLP 124 88000 115000 - 200 116 13,8 8,4
FPGA-NHAP[58] 16 Bit MLP 83,5 12218 10325 64 200 0,98 0,54* -
FCA-BNNJ[59] 1 Bit LFC 1384 152800 - 10 166 1932 5,7 338,9
Full-BNN[60] 1 Bit CNV 127 30075 - 100 125 - 3,5 -
Bu ¢alisma I Bit MLP** 255 18931 24871 - 100 1019 2,05 496

* Cip ici gilic tiikketimi
** MLP modeli, W1A1 niceleme tiirli ve H (64) katlama seviyesinde gelistirilen donanim.
*#% PYNQ-Z1 lizerinde yapmis olduklar1 ¢caligma sonuglari.
- Erisilemeyen veriler (-) ile isaretlenmistir.
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Gelistirmis oldugumuz MLP hizlandirici kullanmis oldugumuz her iki veri seti iginde en iyi
islem/gii¢ performansint gostermistir. Umuroglu ve arkadaslar1t ZC706 FPGA platformu
iizerinde nicelemeli aglarla ¢alisan FINN derin 68renme ¢ergevesini sundular. Bizim
calisgmamizin da temelini olusturan FINN cergevesi kullanilarak CIFAR-10, SVHN ve
MNIST veri setleri ile FC ve CNV ag modelleri i¢in hizlandirict uygulamalar yaptilar.
Yukaridaki tabloda g¢alismamiza benzerligi acisindan gelistirmis olduklart LFC-Max
hizlandiricisinin sonuglarina yer verilmistir. FINN ekibi LFC-Max 1 bit nicelemeli model
ile MNIST wveri setini 1561 KFps’lik bir hizla siniflandirmay1 basardilar. Bizim
calismamizda ayni1 veri seti i¢in 1 bit nicelemeli MLP hizlandirici ile 951 KFps’lik bir hiza
erigilmigtir. Kullandiklari LFC-Max modeli 1024-1024-1024 digimli ¢ tam baglanti
katmanindan olugmakta, 200MHz saat frekansi ile c¢alismakta ve 22.6 W enerji
tiketmektedir. Bu tezde gelistirilen MLP hizlandirict 512-256 diigimlii 2 tam baglanti
katmanindan meydana gelmekte ve 100 MHz saat frekansi ile ¢alisirken sadece 2.05 W
enerji tiiketmektedir. Ayrica LFC-Max hizlandirici bizim ¢alismamizdan yaklasik 4 kat daha
fazla lojik kaynak kullanmistir. Bu tezde onerilen MLP hizlandiricinin islem performansi
saniyede 1018 milyar islemdir. FINN tabanli SFC-Max hizlandirici, 8265 GOPs performansi
ile benzer calismalar arasinda en yiiksek islem kabiliyeti olan hizlandiricidir ve bizim
calismamizdan 8 kat daha iyi performansa sahiptir. Bunun nedenlerinden biri kullanmis
olduklar1 FPGA kartinin bizim kullanmis oldugumuz ZYNQ XC7Z020 den ¢ok daha yiiksek
kaynaklara sahip olmasi iken, bir digeri de kullandiklart modelde daha ¢ok islem
yapilmasidir. Gii¢ verimliligi (Watt basina verim) agisindan iki ¢alisma karsilagtirildiginda
bizim ¢alismamizin %24 daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Umuroglu ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan FINN-R isimli ¢aligma farkli FPGA platformlarinda
gerceklestirilmistir. Bu tezde de kullanilan Pynq Z1 iizerinde gelistirdikleri MLP-4 modeli
hizlandirici sonuglar1 karsilagtirma tablosuna alinarak incelenmistir. Gelistirilen donanimin
974 GOPs islemi 2.5 W enerji tliketerek gerceklestirdigi goriilmektedir. Bizim gelistirmis
oldugumuz MLP hizlandirict ise 1018 GOPs islemi 2.05 W enerji tiiketerek
gerceklestirmektedir. Ayrica iki donanim kaynak kullanimi agisindan degerlendirildiginde
sunmus oldugumuz hizlandirici cok daha az kaynak tiiketmektedir. Liang S. ve arkadaslar
tarafindan yapilan FP-BNN isimli calismada FPGA iizerinde bir BNN uygulamasi 6nerdiler.
FP-BNN uygulamasi 5,9 TOPs gibi yiiksek islem seviyelerine ulagmistir. FP-BNN calismasi
FINN’dan sonra en yiiksek ikinci islem hizina sahip hizlandiricidir. Bu islem seviyelerine

ulagirken 2210 blok ram ve 182K lojik element kullanmistir. FP-BNN 26,2 W enerji
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tilketirken Watt basina islem sayist 225 seviyelerinde hesaplanmistir. Gii¢ verimliligi
acisindan bizim ¢aligmamizla kiyaslandiginda, tasarlamis oldugumuz hizlandirict yaklasik
2,4 kat daha yiiksek verime sahiptir. Gao J. ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen FCA-BNN
ikililestirilmis aglar i¢in bir FPGA hizlandirict donanimidir. FCA-BNN 1,9 TOPs islem
hizina sahip oldugu raporlanmistir. Bu sonu¢ 166 MHz saat frekansi ile gergeklestirilirken,
1.3K BRAM, 152K LUT ve 10 DSP kaynag: kullanmistir. Bizim uygulamamiz ise 100 MHz
saat frekansinda yaklasik 1.1 TOPs islem kapasitesine sahiptir. Bu durum FCA-BNN’in
islem hizinda 2 kat daha iyi olmasma karsin bellek kullaniminda 15 kat, lojik eleman
kullaniminda 8 kat daha yiiksektir. Gii¢ verimliligi acisindan da ¢aligmamizdan %34 daha
diisiik performansa sahiptir. Yapmis oldugumuz ¢alisma incelemis oldugumuz diger
caligmalar arasinda saniyede yapilan islem sayis1 ve gili¢ verimliligi acisindan daha iyi
performans sergilemistir. Genel olarak bakildiginda FINN cercevesi kullanilarak gelistirilen
MLP ve Lenet hizlandiricilar BNN aglarinda yiiksek performans sergilemistir. Sonraki

caligmalar i¢in bazi Onerilerimiz asagida verilmistir.

e Pytorch cercevesi ile Brevitas kiitiiphanesi kullanmak modeli kiiciik pargalara
ayirarak agirlik, giris ve aktivasyon nicelemelerini ayr1 ayr1 gerceklesmeye olanak
saglar. Bu durum nicelenmis aglarda bir hizlandirict donanim tasarlamak i¢in 6nemli
bir altyapi olusturur.

e FINN cercevesinin sadece BNN aglar ile sinirli kalmayip farkli niceleme tiirlerine
kolay adaptasyonu, QNN aglar i¢in gelistirilen hizlandiric1 ¢aligmalarinda biiyiik
avantaj saglamaktadir.

e Ayrica FINN cercevesi PE/SIMD degerleri ile boru hattini parelellestirebildiginden
dolayr kaynak kullanimi ve istenilen FPS hizina uygun donanimlar gelistirmeye
olanak saglar.

e FINN ile donanimlar gelistirilirken BRAM, ya da LUTRAM gibi farkli bellek
kaynaklar1 segilebilmektedir. Boylece kullanilacak FPGA platformuna gore kaynak
kullanimlar1 degistirilebilir.

e MLP aglar MNIST veri setinde yeterli olmasina karsin FashionMNIST ve CIFAR-
10, IMAGEnet gibi daha kompleks veri setlerinde yetersiz kalmaktadir. Bu tiir veri
setlerinde Lenet, AlexNet ya da VGG gibi evrisimsel aglar tercih edilmelidir. FINN
cercevesi bu tiir standart modellerle ¢alisabildigi gibi kendi tasarladigimiz dogrusal

modellere de uygulanabilmektedir.
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EKLER
EK A: Lenet.py

from torch.nn import Module, ModuleList, BatchNorm2d, MaxPool2d,
from models.common import CommonWeightQuant, CommonActQuant
from brevitas.nn import QuantIdentity, QuantLinear,QuantConv2d
from models.tensor norm import TensorNorm

from brevitas.core.restrict val import RestrictValueType

num_classes=10
weight bit width=1
act bit width=1

in bit width=1

in channels=1
modelx="Lenet"

device="cpu"
DROPOUT = 0.2

class Lenet (Module) :

def init (
self,
num classes,
weight bit width,
act_bit width,
in bit width,
in_channels) :

super (Lenet, self). init ()

self.conv_features = ModuleList ()
self.linear_ features = ModulelList ()

BatchNormld

self.conv_features.append(QuantIdentity( # for Ql.7 input format

act quant=CommonActQuant,
bit width=in bit width,
min val=- 1.0,

max val=1.0 - 2.0 ** (-7),
narrow_range=False,

restrict scaling type=RestrictValueType.POWER OF TWO))

# ********************Conv 1 part**********************
self.conv_features.append (QuantConv2d (
kernel size=5,
in channels=1,
out channels=6,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))

self.conv_features.append(BatchNorm2d (6, eps=le-4))

self.conv features.append(QuantIdentity (
act_quant=CommonActQuant,
bit width=act_bit width))

# ********************Conv 2 part**********************

self.conv_features.append (QuantConv2d (
kernel size=5,
in_ channels=6,
out channels=16,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))

self.conv_features.append (BatchNorm2d (16, eps=le-4))

self.conv features.append(QuantIdentity (
act _quant=CommonActQuant,
bit width=act_bit width))
self.conv_features.append(MaxPool2d (kernel size=2))
# ********************FC 1 part**********************
self.linear features.append(QuantLinear (
in features=256,
out features=120,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
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weight bit width=weight bit width))

self.linear features.append(BatchNormld (120, eps=le-4))
self.linear features.append(QuantIdentity(
act_quant=CommonActQuant,
bit width=act bit width))

# Fhkhkkkkxhkkhkkkkxhkxkk*xpPC 2 part**********************

self.linear features.append(QuantLinear (
in features=120,
out features=84,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))

self.linear features.append(BatchNormld (84, eps=le-4))
self.linear features.append(QuantIdentity(
act_quant=CommonActQuant,
bit width=act_bit width))

# Fhkhkkkkxhkkhkkkkxhkxkk*xpC 3 part**********************

self.linear features.append(QuantLinear (
in_features=84,
out features=10,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))
self.linear features.append(TensorNorm())

for m in self.modules():
if isinstance (m, QuantConv2d) or isinstance (m, QuantLinear):
torch.nn.init.uniform (m.weight.data, -1, 1)

def clip weights(self, min val, max val):
for mod in self.conv_ features:
if isinstance (mod, QuantConv2d) :
mod.weight.data.clamp_(min_val, max val)
for mod in self.linear features:
if isinstance (mod, QuantLinear):
mod.weight.data.clamp_(min_val, max val)

def forward(self, x):

x = 2.0 * x - torch.tensor([1.0], device=x.device)
for mod in self.conv_ features:
x = mod (x)
x = x.view(x.shape[0], -1)
for mod in self.linear features:
x = mod (x)

return x

EK B: MLP.py

from torch.nn import Module, ModulelList, BatchNorm2d, MaxPool2d, BatchNormld
from models.common import CommonWeightQuant, CommonActQuant

from brevitas.nn import QuantIdentity, QuantLinear,QuantConv2d

from models.tensor norm import TensorNorm

from brevitas.core.restrict val import RestrictValueType

num_classes=10
weight bit width=1
act bit width=1

in bit width=1

in channels=1
modelx="MLP"

device="cpu"

DROPOUT = 0.2

class MLP (Module) :
def init (

self,
num_classes,
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weight bit width,
act_bit width,
in bit width,
in_channels) :

super (Lenet, self). init ()

self.conv_features = ModuleList ()
self.linear_ features = ModulelList ()

self.conv_features.append(QuantIdentity( # for Ql.7 input format
act_quant=CommonActQuant,
bit width=in bit width,
min val=- 1.0,
max val=1.0 - 2.0 ** (-7),
narrow_range=False,
restrict scaling type=RestrictValueType.POWER OF TWO))
# ********************FC 1 part**********************
self.linear features.append(QuantLinear (
in features=784,
out features=512,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))

self.linear features.append(BatchNormld (256, eps=le-4))
self.linear features.append(QuantIdentity(
act_quant=CommonActQuant,
bit width=act bit width))

# FhkhkkkkxhkkkkkkxhkxkkrxPC 2 part**********************

self.linear features.append(QuantLinear (
in features=512,
out features=256,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))

self.linear features.append(BatchNormld (256, eps=le-4))
self.linear features.append(QuantIdentity(

act _quant=CommonActQuant,

bit width=act bit width))

# Fhkhkkkkxhkkkkkkxkxkk*xPC 3 part**********************

self.linear features.append(QuantLinear (
in features=256,
out features=10,
bias=False,
weight quant=CommonWeightQuant,
weight bit width=weight bit width))
self.linear features.append(TensorNorm())

for m in self.modules():
if isinstance (m, QuantConv2d) or isinstance (m, QuantLinear):
torch.nn.init.uniform (m.weight.data, -1, 1)

def clip weights(self, min val, max val):
for mod in self.conv_ features:
if isinstance (mod, QuantConv2d) :
mod.weight.data.clamp_(min_val, max val)
for mod in self.linear features:
if isinstance (mod, QuantLinear):
mod.weight.data.clamp_(min_val, max val)

def forward(self, x):

x = 2.0 * x - torch.tensor([1.0], device=x.device)
for mod in self.conv_ features:
x = mod (x)
x = x.view(x.shape[0], -1)
for mod in self.linear features:
x = mod (x)

return x
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EK C: trainer.py

net = Lenet (num_classes,

weight bit width,

act_bit width,

in bit width,

in_channels)
use_gpu=False
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()
optimizer = optim.SGD(net.parameters (), momentum=0.9, 1lr=0.02)
nb_epoch=10
print ("epoch="+str (nb_epoch))
train loss min = np.Inf
train loss_hist=[]
train_correct=np.zeros (nb_epoch)
train hist=np.zeros((nb_epoch, 2))
best_epoch_num=0
best acc_t=.0
t_acc=0
for epoch in range(nb_epoch):

# monitor training loss

start = time.time ()
train loss = 0.0
tr acc=0

t correct=0

tr data count=0

net.train()

for data, target in train loader:
tr_data_count+=1
optimizer.zero grad()
train out = net(data)
loss_t = criterion(train_out, target)
loss_t.backward()
optimizer.step ()
train loss += loss_t.item() * data.size(0)
# convert output probabilities to predicted class
_, pred_t = torch.max(train_out, 1)
accuracy t = Accuracy ()
tr acc+=accuracy t(pred t, target)

tr acc=(tr_acc/tr data count)*100

train loss = train loss / len(train loader.sampler)

if (tr_acc)>best acc t:
best acc_t=tr acc
best epoch num=epoch

train hist[epoch] [0]=train loss
train hist[epoch] [1]=tr acc

end = time.time ()
print ('Epoch:{} \tT Loss: {:.3f}\tT ACC: %{:.2f}\t time:{} '.
format (epoch + 1, train loss,tr acc,end-start))

if train loss <= train loss min:
#print ('Valloss dec ({:.4f} --> {:.4f}). Saving model ...'.format(valid loss min,
valid loss))

file name="./export/pt/{} {} w{} a{} batch{}.pt".format (modelx,dset,weight bit width,act bi
t _width,batch size)
torch.save (net.state dict(), file name)

train_loss_min = train_loss

print ('\nBest Epoch:{} %{:.2f}'.format (best epoch num+l,best acc t))
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