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1. UVOD

Razvojem racunala u 21. stolje¢u, neuronske mreze nalaze sve vecu prakticnu primjenu.
Najcesc¢e nalaze primjenu u aproksimaciji nelinearnih funkcija, klasifikaciji uzoraka, obradi i
filtriranju podataka, slijednom odlu¢ivanju, robotici itd. Jedna od najpopularnijih primjena
neuronskih mreza na kojoj se intenzivno radi napredni su sustavi za pomo¢ vozacu (engl. Advance
Driver — Assistance Systems - ADAS), to¢nije, dio takvog sustava koji prepoznaje objekte u okolini
automobila. Neke tvrtke za proizvodnju automobila ve¢ postizu rezultate na polju autonomnog
upravljanja vozilom, ali nedovoljno pouzdane da bi se vozilo sigurno kretalo bez pomo¢i vozaca
[1]. Budu¢i da je autonomno upravljani automobil sustav stvarnog vremena s Kritiénim
vremenskim zahtjevima, racunala u takvim automobilima imaju velike zahtjeve na performanse
¢ime dolazi do povecane potroSnje energije. Zbog prethodno navedenog sustavi s kriticnim
vremenskim zahtjevima, koji implementiraju neki oblik neuronske mreze, danas koriste graficke
procesore (engl. Graphics Processing Unit - GPU) za treniranje i izvrSavanje istreniranih
neuronskih mreza. Budu¢i da graficki procesori trose veliku koli¢inu energije tijekom izvrSavanja
operacija s neuronskim mreZzama, u zadnje vrijeme se pocinje razmatrati koristenje programibilnih
logickih polja (engl. Field Programmable Gate Array - FPGA) i aplikacijsko specifi¢nih
integriranih krugova (engl. Application Specific Integrated Circuit - ASIC) za tu primjenu.

FPGA se danas u industriji pojavljuje sve ¢eS¢e zbog male potrosnje energije, relativno male
cijene i visokih performansi koje se postizu visokim stupnjem paralelizacije zadataka i razvojem
sklopovlja specificne namjene. lako je implementacija neuronskih mreza na FPGA relativno nova
tema, znanstvenici dobivaju zadovoljavajuce rezultate s obzirom na potro$nju energije i dobivene

performanse.

Implementacija neuronskih mreZa za prepoznavanje rucno pisanih znamenki iz MNIST (engl.
Modified National Institute of Standards and Technology) baze podataka ve¢ se duze vrijeme
smatra odli¢nim primjerom za razumijevanje neuronskih mreza i ra¢unalnog vida. Za rjeSavanje
ovog problema najbolje su se pokazale kombinacije konvolucijskih, rekurentnih i potpuno
povezanih neuronskih mreza. Tocnost klasifikacije znamenaka, koriStenjem takve mreze, prelazi

99.7 %.

U okviru ovog diplomskog rada na Zyng-7000 sustavu na ¢ipu (engl. System on Chip - SoC),
koji je dio ZYBO razvojne ploce, implementirana je potpuno povezana duboka neuronska mreza

za prepoznavanje znamenki iz MNIST baze podataka. Mreza je zatim istrenirana te Su vrednovani



postotak to¢nosti klasifikacije znamenaka, performanse sustava te zauzeée resursa Zyng-7000

sustava na ¢ipu. Takoder, dobiveni rezultati su usporedeni s rezultatima postojecih rjeSenja.

Rad je strukturiran na slijede¢i na¢in. U drugom poglavlju opisane su neuronske mreze te
pripadajuca podjela na naj¢esce koristene vrste.. Svaka od navedenih vrsti, zasebno je opisana. U
treCem poglavlju dan je pregled postojecih rjeSenja na temu prepoznavanja znamenki pomocu
neuronskih mreza. Nadalje, u ¢etvrtom poglavlju dana su teorijska razmatranja implementirane
neuronske mreze, a peto poglavlje detaljno opisuje implementaciju sustava na razvojnu plocu. U
Sestom poglavlju dani su rezultati mjerenja te su isti usporedeni s rezultatima postojecih rjesenja
iz treéeg poglavlja. Na kraju su izvedena zaklju¢na razmatranja o uspjesnosti implementacije,

rezultatima mjerenja i dane su upute o mogucim poboljSanjima predlozenog algoritma.

1.1. Zadatak diplomskog rada

Zadatak ovog diplomskog rada je izraditi model neuronske mreze za detekciju znamenki u
rasponu vrijednosti od 0 do 9 iz slike veli¢ine 28x28 piksela, koriste¢i pritom FPGA za digitalnu
obradu prethodno ucitanih slika u radnu memoriju. Nakon razvoja modela neuronske mreze u
programskom jeziku C, potrebno je izraditi digitalni dizajn u VHDL jeziku za opis fizicke
arhitekture, izvrSiti njegovu sintezu i optimizaciju u Vivado softverskom paketu te implementirati
sustav na ZYBO razvojnu plo¢u. Model, implementiran na razvojnom FPGA sustavu, treba
vrednovati provedbom mjerenja svojstava neuronske mreze koja ukljucuju broj ispravno i
pogreSno detektiranih znamenki iz slike, brzinu treniranja 1 izvrSavanja neuronske mreze te
potro$nju elektricne energije prilikom izvodenja rada algoritma pojedine periferije unutar

razvojnog FPGA sustava.



2. NEURONSKE MREZE

Neuronske mreze prvi puta su se pocele spominjati krajem 19. stolje¢a, a prvi moderni model
neuronske mreze otkrili su Warren McCulloch i Walter Pitts 1940-ih godina [2]. Prva se prakti¢na
primjena neuronske mreze pojavila krajem 1950-ih. Tada je Frank Rosenblatt osmislio perceptron
1 odgovarajuce pravilo treniranja takve mreze. Nakon tog otkri¢a, mnogi znanstvenici mislili su da
daljnje istraZivanje ne moze biti korisno, ali 1970-ih ponovno dolazi do velikih otkri¢a na polju
neuronskih mreza, a 1980-ih godina otkriva se algoritam propagacije unazad (engl. Back-
propagation algorithm) za treniranje viseslojnih perceptron mreza (engl. Multilayer Perceptron
Networks — MLP) §to se smatra jednim od klju¢nih otkri¢a. lako su se neuronske mreze
kontinuirano razvijale od svog otkri¢a, performanse racunala su do pocetka 21. stoljeca €inile usko

grlo u prakti¢nom koristenju istih [3].

Neuronske mreze nalaze primjenu u bankarskim sustavima, automobilskoj, zrakoplovnoj i
vojnoj industriji, elektronici , zabavi, financijama, telekomunikacijama, robotici itd. Siroki spektar
moguénosti primjene neuronskih mreza privlaci ljude da se bave istima pa se danas na veéini
sveuciliSta barem u nekom obliku spominju neuronske mreZe, a mnoge velike tvrtke poput Google-

a i Microsoft-a ih primjenjuju na svakodnevnoj razini [3].

Prema [4], mozZe se razlikovati vise od 20 vrsta neuronskih mreZa, no u ovom slucéaju detaljnije
¢e biti objasnjene 3 najéesce koriStene, a to su umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural
Networks - ANN), konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolution Neural Networks - CNN) i
rekurentne neuronske mreze (engl. Recurrent Neural Networks - RNN) [5]. U ovome poglavlju
opisane su umjetne 1 konvolucijske neuronske mreze koje najcesce sluze za rjeSavanje problema

poput onoga koji se razmatra u ovom diplomskom radu.

2.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze mogu se definirati kao skup neurona rasporedenih u vise slojeva
koji su medusobno povezani tezinama koje je moguce trenirati za odredenu primjenu. Najcesce su
strukturirane tako da imaju jedan ulazni sloj (engl. Input layer), jedan ili vise skrivenih slojeva
(engl. Hidden layers) i jedan izlazni sloj (engl. Output layer). Primjer umjetne neuronske mreze s
jednim ulaznim, dva skrivena i jednim izlaznim slojem, vidljiv je na slici 2.1. Strelice sa slike
prikazuju tezine. Ovakva neuronska mreza jo$ se naziva i potpuno povezanom jer je svaki neuron
povezan sa svim ostalim neuronima iz njemu susjednih slojeva. Ulazni sloj mreze prihvaca ulazne

podatke, skriveni slojevi obraduju ulazne podatke, a izlazni sloj proizvodi rezultat takav da je

3



razumljiv korisniku (npr. rezultat je 1 ako je dan suncan, a 0 ako nije). Ovakve mreze, sposobne

su rjeSavati probleme zadane tabliénim podacima, slikama i tekstualnim podacima [5].

Ulazni
sloj

1. skriveni 2. skriveni Izlazni
sloj sloj sloj

Slika 2.1 - Umjetna neuronska mreza [6]

Najveca prednost umjetnih neuronskih mreza je sposobnost u¢enja bilo koje nelinearne
funkcije pa se zbog toga ¢esto zovu univerzalni aproksimatori funkcija (engl. Universal Function
Approximators). Razlog tome je aktivacijska funkcija koja unosi nelinearne znacajke u mrezu.
Neke od najkoristenijih aktivacijskih funkcija su ReLU (engl. Rectified Linear Unit), Sigmoid,
tanh, Softmax i Leaky ReLU. Tablica s detaljima o aktivacijskim funkcijama nalazi se u prilogu
P.1 [7]. Za skrivene slojeve najcesée je koristena funkcija ReLU zbog svoje jednostavnosti i
uc¢inkovitosti, a za izlazni sloj naj¢esce se koristi Softmax, i to za problem klasifikacije jer na izlazu
daje vjerojatnosti pojavljivanja odredenih klasa ¢iji se objekti pojavljuju na ulazu mreze.
Aktivacijska funkcija izvodi se na izlazu svakog neurona iz skrivenih slojeva ili izlaznog sloja pa

se izlaz iz neurona Cesto naziva aktivacijom [5] [7].

Neuron se opéenito moze definirati pomocu definicije logisticke regresije. 1zlaz iz neurona
uvijek ovisi o ulazu 1 neuron se opcenito koristi za kategorizaciju ulaza na izlazu. Npr. perceptron
je usko vezan za binarnu logisticku regresiju jer na izlazu daje 0 ili 1 [9]. Nacin funkcioniranja
neurona prikazan je na slici 2.2. 1zlaz iz neurona vy; ili aktivacija dobije se tako da se svi ulazi u
neuron (aktivacije iz prethodnog sloja ili ulazi u mrezu) i pripadajuée tezine pomnoze, zatim se ti

umnosci zbroje, a dobiveni rezultat ulazi u aktivacijsku funkciju koja daje konacan rezultat.

Prema prethodnom odjeljku moze se izvesti algoritam propagacije unaprijed (engl. Feed-

forward algorithm). Pocevsi od prvog skrivenog sloja u mrezi, za svaki neuron izvode se operacije



kao $to je prikazano na slici 2.2, a u ovom slucaju ulazi X; sa slike su ulazi u mrezu. Nakon §to su
izraCunate aktivacije prvog skrivenog sloja, one sluze kao ulaz za iduéi skriveni ili izlazni sloj.

Postupak se ponavlja sve dok se ne izracunaju izlazi iz mreze [10] [3].

Ulazi Tezine

Aktivacijska
funkcija

Zbroj Izlaz

| —

Yi

Slika 2.2 — Neuron [11]

Umjetne neuronske mreze treniraju se pomocu algoritma propagacije unazad. Princip
treniranja ovakve mreze je slijedeci. Jedan uzorak iz skupa ulaznih podataka propagira se unaprijed
kroz mrezu, a zatim se prema ocekivanom i dobivenom izlazu iz mreze racunaju pogreske.
Pogreske na izlaznom sloju mreZe propagiraju se unazad kroz mrezu te se prema gradijentima
pogreske na odredenom neuronu podesavaju tezine vezane za taj neuron. Ovaj postupak ponavlja
se za svaki uzorak iz skupa ulaznih podataka. Jedna epoha treniranja zavr$ena je kada su svi uzorci

iz ulaznog skupa obradeni. Nadalje, epohe treniranja izvrSavaju se sve dok mreza nije dovoljno

utrenirana [10] [3].

2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreZe slozene su neuronske mreze dizajnirane za analizu slike iako
nalaze primjenu 1 u drugim podru¢jima, kao Sto je procesiranje materinjeg jezika. NajceS¢e su
strukturirane od viSe konvolucijskih slojeva (filtri ili kerneli) i slojeva za udruzivanje (engl.
Pooling layers) te potpuno povezanog sloja (umjetna neuronska mreza) na izlaznom dijelu
neuronske mreze. Konvolucijske neuronske mreZe treniraju se kao i umjetne, postupkom
propagacije unazad. Takoder, vazno je napomenuti da sloj za udruzivanje uvijek dolazi nakon
konvolucijskog sloja. Primjer konvolucijske neuronske mreze s dva konvolucijska sloja, dva sloja
za udruzivanje i tri potpuno povezana sloja na izlazu moze se vidjeti na slici 2.3. Originalna slika

razluCivosti 28x28 obraduje se konvolucijskim filtrima, a zatim se rezultati konvolucije udruzuju



(komprimiraju) u sloju za udruZivanje na matrice razlucivosti 14x14. Zatim se ti rezultati opet
obraduju konvolucijskim filtrima, a rezultati konvolucije komprimiraju se u sloju za udruzivanje i

to na matrice razlu¢ivosti 7x7 [12] [13].

Slika
| .
— 1 64x7x7
28 x 28 L 32x14x14 64 x 14 x 14
32x28x28 128 x 10
3136 x 128
?)I?VD—IU; |13a M?.k s Konvolucija Maks.
iltar = 7)( udruzivanje Filtar = 2x3 udruzivanje Poravnanje
Korak =1 Filtar = 2x2 Korak = 1 Filtar = 7x2
R +LU Korak =2 + Korak = 2
° ReLU

Slika 2.3 - Konvolucijska neuronska mreZa [14]

Konvolucija je transformacija definirana skupom tezina koja se na sliku primjenjuje piksel po
piksel. Skup tezina jos se naziva i filtar. Filtar se moze promatrati kao kvadratna matrica dimenzije
n, gdje je n ¢esto 3 ili 5, a korak (engl. stride) kretanja filtara po slici najcesée je 1. Jedna od zadaca
konvolucije ekstrakcija je znacajki sa slike kao $to su ravne linije, toc¢ke, krugovi, kose linije, itd.
rubove sa slike. Na slici 2.4 mogucée je vidjeti kakav rezultat daje konvolucija filtrom za detekciju
rubova. Zbog svojstva ekstrakcije znacajki (isticanje vaznih znacajki sa slike), konvolucijski

slojevi u neuronskim mrezama znacajno poboljSavaju rezultate detekcije objekata sa slika [15].

Konvolucijski Mapa znacajki
filtar

-1 -1 -1

-1 8 -1

-1 -1 -1

Ulazna slika

Slika 2.4 - Rezultat konvolucije filtrom za detekciju rubova [16]



Na slici 2.5 moze se vidjeti primjer izvrSavanja konvolucije filtrom F nad matricom A, gdje

korak kretanja filtra po slici iznosi 1. Rezultat konvolucije spremljen je u matricu R:

aij X FU (2'1)

gdje je ajj podmatrica matrice A, n dimenzija matrice filtra, a Fij matrica filtra.

Promatraju¢i sliku 2.5 i izraz (2-1), moze se zakljuiti da je rezultat 23 u matrici R dobiven

primjenjivanjem formule na matricu a (gornja lijeva podmatrica matrice A) i matricu F.

Ulazna matrica - A Ko?i\lizlf?ilj:sm
5/2|8|4 0 0!1
3151112 '—D 010
10071316 100
2. 414 9
512814 00 1
3512
> 010
10/ 7]3]6 100 23 12 Rezultantna
2, 4/4|9 10 9 matrica - R
2 84
3151112 00 _ 1
10071316 B AR
2141419 1jojo
52 8 4
3T5T102 0 0 1
1007316 > LRIL
2(4(4|9 1o/ 0

Slika 2.5 — Algoritam konvolucije u neuronskim mrezama

Zadaca slojeva za udruzZivanje u konvolucijskim neuronskim mreZama smanjivanje je uzoraka

koji su rezultati konvolucije, ¢ime se smanjuje slozenost iducih slojeva u mrezi. Pritom se vazne

informacije iz slike (istaknute znacajke) ne gube, a mreza dobiva na brzini izvodenja. Najcesce

koristen algoritam udruzivanja je maksimalno udruzivanje (engl. Max pooling), koje uzima najveci

element iz promatrane podmatrice i vraca ga kao rezultat. Dimenzija podmatrice nad kojom se

izvrsava algoritam maksimalnog udruzivanja najcesce je 2x2, a korak (engl. stride) kojom se

podmatrica kre¢e po matrici najcesce je 2 [15]. Primjer izvrSavanja ovog algoritma s prethodno

spomenutim parametrima moze se vidjeti na slici 2.6.



Ulazna matrica
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Slika 2.6 - Algoritam maksimalnog udruzivanja [15]



3. PREPOZNAVANJE ZNAMENKI POMOCU NEURONSKIH MREZA

Problem prepoznavanja znamenki pomoc¢u neuronskih mreza ¢esto se pojavljuje u domeni
racunalnog vida i dubokog ucenja, a jedan od primjera je pretvorba teksta sa slike u tekstualni
dokument. Postoji vise baza za ucenje neuronskih mreza za prepoznavanje znamenki, ali baza
rucno pisanih znamenki MNIST prepoznata je od mnogih inZenjera i1 znanstvenika kao
najrelevantnija te je postala standard u podru¢ju racunalnog vida i dubokog ucenja [17]. Iako ve¢
neko vrijeme postoje ucinkovita rjeSenja za problem klasifikacije znamenki iz te baze, ona je jos$
uvijek dobar primjer za razumijevanje tog podrucja [18]. Neki od zahtjeva koje treba ispuniti pri
rjeSavanju ovog problema su: minimalno zauzeée resursa, maksimalna brzina izvodenja i
minimalna potros$nja energije. Budué¢i da grafi¢ki procesori, Cesto koriSteni za operacije s
neuronskim mrezama, troSe relativno veliku koli¢inu energije, u zadnje vrijeme se sve vise
razvijaju rjeSenja zasnovana na FPGA tehnologiji. U ovome poglavlju dan je pregled postoje¢ih

rjeSenja, usko vezanih za implementaciju neuronske mreze za prepoznavanje znamenki na FPGA.

RjeSavanje problema prepoznavanja znamenki u FPGA sustavu temelji se na slijede¢em:
e Propagacija unaprijed:

o Sustav na ulazu treba prihvacati sliku iz baze te parametre mreze.

o Pozeljno je da sustav u Sto kracem vremenu 1 sa $to manje zauzetih resursa na
izlazu daje vjerojatnosti pojavljivanja moguc¢ih znamenki.

e Propagacija unazad:

o Sustav treba uzeti u obzir pogreske izlaznog sloja, prethodne izlaze iz neurona
te konfiguraciju mreze (npr. tezine) koju treba Korigirati s ciljem to¢nijeg
prepoznavanja znamenaka.

o Korigiranje parametara mreze je pozeljno izvesti u §to kracem vremenu i sa §to

manje zauzetih resursa.

3.1. Pregled postojecih rjeSenja

U sljede¢im potpoglavljima dan je pregled radova koji se bave rjeSavanjem problema
prepoznavanja znamenki pomoc¢u neuronskih mreza. Pregled pojedinog rada obuhvaca opis

strukture mreze, detalje implementacije mreze na FPGA sustavu i prikaz dobivenih rezultata.



3.1.1. Konvolucijska neuronska mreza

U radu [19] prikazan je sustav za prepoznavanje znamenki koji implementira konvolucijsku
neuronsku mrezu. Struktura mreze prikazana je na slici 3.1. Na ulaz mreze dovodi se slika iz
MNIST baze, razlu¢ivosti 28x28. Slika se prvo obraduje s 3 konvolucijska filtra, rezultati se
udruzuju, a zatim se rezultati udruzivanja obraduju s 4 konvolucijska filtra i ponovno udruzuju.

Na izlazu mreze nalazi se potpuno povezani sloj sa 100 ulaznih, 16 skrivenih i 10 izlaznih neurona.

0.0/21 AL AL 1 14442 P
MR x 780 M x 763 Ix 1 YN X A Ex§
JAJ

VT EUY 4 LU LV AT LI 417 440Y
]
—
Ulazna slika o )
Konvolucijski S'f?l za Konvolucijski Poravnanje
sloj 1 udruZivanje 1 sloj 2 Sloj za Potpuno 1zlaz
udruZivanje 2 pavezani sloj

Slika 3.1 - Struktura konvolucijske neuronske mreze [19]

Sustav je u potpunosti rekonfigurabilan, sto znaci da se sve vrste slojeva mogu postaviti prema
korisnickim zahtjevima. To ukljuCuje dimenziju konvolucijskog filtra, broj filtara, dimenziju
udruzivackog filtra, korake filtara, broj neurona u potpuno povezanim slojevima itd. Tip podatka
koristen u cijeloj mrezi je 18-bitni broj s nepomi¢nim zarezom (engl. Fixed-point), od cega
decimalni dio zauzima 13 bita. Konvolucijski sloj paraleliziran je tako da se u isto vrijeme izvodi
vise konvolucijskih filtriranja $to rezultira istovremenim nastajanjem vise rezultata konvolucije
(mape znacajki). Paralelizacija sloja za udruzivanje, realizirana je povezivanjem jednog modula
za udruzivanje na svaki konvolucijski modul, gdje jedan konvolucijski modul odgovara jednom
konvolucijskom filtru. Potpuno povezani sloj paraleliziran je tako da se ulazni skup tezina i ulaza
dijeli na viSe podskupova koji se zasebno sekvencijalno mnoze i akumuliraju, a zatim se
akumulacije svih podskupova zbroje i rezultat se aktivira. Modul za paralelno izvodenje potpuno

povezanog sloja vidljiv je na slici 3.2.

10



tezine

Izlaz
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Slika 3.2 - Modul za paralelno izvodenje potpuno povezanog sloja [19]

Neuronska mreza je prije implementacije na FPGA, implementirana 1 istrenirana na raunalu.
Zatim je digitalni sustav dizajniran te implementiran u Intel Cyclone 10 FPGA sustavu. Pri
maksimalnoj frekvenciji rada sustava koja iznosi 150 MHz, mreza klasificira znamenku za 0,0176
ms, a postotak to¢no klasificiranih znamenaka iznosi 97.57 %. Zauzece resursa Intel Cyclone 10

FPGA sustava prikazano je tablicom 3.1.

Tablica 3.1 - Zauzece resursa Intel Cyclonel0 FPGA sustava [19]

TIP BLOKA KOLICINA ZAUZETIH BLOKOVA
DSP 274
FF 48765
LUT 12588

3.1.2. Binarna neuronska mreza

U radu [20] prikazan je sustav za prepoznavanje znamenki koji implementira binarnu
neuronsku mrezu (binarizirana konvolucijska mreza). Struktura mreze prikazana je na slici 3.3.
Ulaz mreZe je slika iz MNIST baze, razluc¢ivosti 28x28. Slika se prvo obraduje s 10 konvolucijskih
filtara (filtar dimenzije 5x5), rezultati se udruzuju, a zatim se rezultati udruzivanja obraduju s 10
konvolucijskih filtara (filtar dimenzije 3x3) 1 ponovno udruzuju. Na izlazu mreZe nalazi se potpuno

povezani sloj sa 250 ulaznih i 10 izlaznih neurona.
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Slika 3.3 - Struktura binarne (konvolucijske) neuronske mreze [20]

Konvolucijska neuronska mreza u ovom radu binarizirana je tako da su izlazi iz konvolucijskih
slojeva i slojeva za udruzivanje mapirani na vrijednosti -1 ili 1:

. 1, x=0
sign(x) = {_1 <0 (3-1)

gdje je x ulaz u aktivacijsku funkciju.

Budu¢i da je mreza binarizirana, koriStena je aktivacijska funkcija sign prikazana izrazom
(3-1). Konvolucijski slojevi paralelizirani su tako da se paralelno izvodi deset filtara, a svaki od
filtara ima 25 aritmetickih jedinica koje paralelno izvode operaciju konvolucije. Potpuno povezani
sloj je paraleliziran na nacin da se svih 10 mapi znacajki na ulazu u potpuno povezani sloj u isto

vrijeme Kkoristi za generiranje izlaza iz mreze, $to znaci da je razina paralelizacije 10.

Neuronska mreza je prije implementacije na FPGA, implementirana i istrenirana na racunalu,
a zatim je digitalni sustav dizajniran i implementiran na DE2i-150 FPGA sustav. Pri maksimalnoj
frekvenciji rada sustava koja iznosi 100 MHz, mreza Klasificira znamenku za 18 ps, a postotak

to¢no klasificiranih znamenki iznosi 85%. Maksimalna snaga FPGA sustava iznosi 0.136 W.

3.1.3. Umjetna neuronska mreza — viSeslojni perceptron

U radu [21] prikazan je sustav za prepoznavanje znamenki koji implementira viseslojnu
perceptron mrezu. Dane su dvije strukture mreZe: dvoslojna (Slika 3.4) i troslojna (Slika 3.5). Ulaz

mreze je slika iz MNIST baze, razlu¢ivosti 28x28. Dvoslojna mreza sadrzi 784 neurona na ulazu
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1 10 neurona na izlazu, dok troslojna mreza sadrzi 784 neurona na ulazu, 128 neurona u skrivenom
sloju i 10 neurona na izlazu. Dvoslojna mreza trenirana je na FPGA sustavu, a troslojna mreza na
racunalu. Takoder, prikazani su rezultati dobiveni koriStenjem aktivacijskih funkcija sigmoid 1

dinami¢ki ReLU (engl. Dynamic ReLU).

Aktivacijska

X I Tedine funkcija

a
X1

a,

X; f

a9

Ulazni sloj Izlazni sloj

Slika 3.4 - Dvoslojna MLP neuronska mreza [21]

Aktivacijska
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\ . .
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\ - .
- \ ° . s o o ye@
e ‘ b7 )
L \ -
e C ey
X783
h(_’b \
btll \
Ulazni sloj Skriveni sloj I1zlazni sloj

Slika 3.5 - Troslojna MLP neuronska mreza [21]
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Slika se zajedno s ocekivanim rezultatom klasifikacije (oznakom) prenosi UART (engl.
Universal Asynchronous Receiver-Transmitter) komunikacijskim protokolom s racunala na FPGA
sustav i sprema u RAM (engl. Random Access Memory). Tezine su takoder spremljene u RAM
rezerviran za njih. Zatim se slijedno izvr$avaju izra¢uni u neuronskoj mrezi, tj. nema paralelizacije.
Npr. u dvoslojnoj mrezi se prvo racuna izlaz prvog neurona u izlaznom sloju pa izlaz drugog
neurona u izlaznom sloju itd. Treniranje mreze (propagacija unazad) na FPGA sustavu takoder se
izvodi bez paralelizacije. Rezultat klasifikacije prikazuje se na 7-segmentnom pokazniku (engl. 7-
segment display) FPGA sustava. Buduci da je u slu¢aju implementacije dvoslojne mreze u ovom
radu omoguceno treniranje mreze na FPGA sustavu, UART-om se moze postaviti nacin rada

sustava: treniranje ili klasifikacija. Arhitektura sustava implementiranog u FPGA moze se vidjeti

na slici 3.6.
oznaka =5 .
N , Slika/oznaka , Upravijacka, 7-segmentni
UART "l RAM jedinica " pokaznik
Slika

. L J
Tezine . J Jedinica za
RAM izraéune

Slika 3.6 - Arhitektura sustava implementiranog u FPGA [21]

Digitalni sustav je dizajniran, a zatim implementiran u Intel Cyclone IVE FPGA sustavu.
Tablica 3.2 prikazuje postotak to¢no klasificiranih znamenaka u ovisnosti o broju slojeva mreze i
aktivacijskoj funkciji, a tablica 3.3 prikazuje vrijeme izvodenja Klasifikacije znamenke i
frekvenciju rada sustava u ovisnosti 0 broju slojeva mreze i aktivacijskoj funkciji. Maksimalno
zauzeCe logickih elemenata FPGA sustava u slucCaju troslojne mreze iznosi 34000, a za
aktivacijsku funkcija D-ReLU dobiven je najbolji omjer brzine i toCnosti. Postotak to¢no
klasificiranih znamenaka na FPGA sustavu koji koristi 8-bitne podatke i racunalu koje koristi 32-

bitne podatke, jednak je.
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Tablica 3.2 - Postotak to¢no klasificiranih znamenaka u ovisnosti o broju slojeva mreze i aktivacijskoj funkciji

[21]

AKTIVACIJSKA

DVOSLOJNI MLP

TROSLOJNI MLP

FUNKCIJA

sigmoid 90.3% 95.6%
middle D-ReLU 89.6% 92.7%
mean D-RelLU 89.6% 96.0%

Tablica 3.3 - Vrijeme izvodenja klasifikacije znamenke i frekvencija rada sustava u ovisnosti o postavkama

mreze [21]
DVOSLOJNA MREZA TROSLOJNA MREZA
AKI;I_J\N/QEII:]]SAKA FREKVENCIJA VRIJEME FREKVENCIJA VRIJEME
RADA IZVODENJA RADA IZVODENJA
SUSTAVA KLASIFIKACIJE SUSTAVA KLASIFIKACIJE
sigmoid 250 MHz 0.02s 60 MHz 0.15s
D-ReLU 250 MHz 0.02s 60 MHz 0.15s
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4. MODEL | TRENIRANJE NEURONSKE MREZE

U ovome poglavlju opisan je model neuronske mreze implementirane u ovom radu. Takoder
su detaljno opisani algoritmi propagacije unaprijed i unazad pomocu kojih se redom ostvaruju
klasifikacija znamenki i treniranje mreze. Teorija dana u ovom poglavlju pruza osnovu za
dizajniranje digitalnog sustava i implementaciju sustava na FPGA sustav koja je opisana u

poglavlju 5.

4.1. Model neuronske mreze

U ovome radu, za rjeSavanje problema klasifikacije znamenaka iz MNIST baze, odabrana je
umjetna neuronska mreza. Mrezu €ine Cetiri potpuno povezana sloja: ulazni, dva skrivena i jedan
izlazni sloj. Na ulazni sloj mreze dovodi se slika iz MNIST baze, razluc¢ivosti 28x28, a iz toga
slijedi da ulazni sloj sadrZi 784 neurona. Svaki od skrivenih slojeva sadrzi 256, a izlazni sloj 10
neurona. Model mreze, vidljiv na slici 4.1, je fleksibilan u smislu moguénosti promjene broja

neurona u slojevima i broja skrivenih slojeva.

Ulazni sloj Skriveni slojevi Izlazni sloj
+ +
aktivacijska funkcija: ReLU aktivacijska funkcija: Softmax

Slika 4.1 - Model umjetne neuronske mreze

Aktivacijska funkcija koristena u skrivenim slojevima jest ReLU funkcija:

R(z) = max(0, z), (4-1)
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gdje je z ulaz u aktivacijsku funkciju. Izlaz iz ReLU funkcije jednak je 0 ako je ulaz manji ili
jednak 0, a inace je izlaz jednak ulazu. U ovome radu, ReLU je odabrana zbog vrlo jednostavne
hardverske implementacije i jednostavnog treniranja mreze $to pridonosi poboljsanju performansi

1 Stedi resurse sustava.

Budu¢i da je namjena sustava prepoznavanje znamenki od 0 do 9, izlazni sloj sadrzi 10
neurona. Izlaz neurona u izlaznom sloju predstavlja vjerojatnost da je na slici prepoznata neka od
znamenki. Npr. neuron Oz sa slike 4.1 predstavlja vjerojatnost pojavljivanja znamenke 1 na ulaznoj
slici. Aktivacijska funkcija Softmax, obi¢no koriStena na izlaznom sloju za rjeSavanje problema
klasifikacije, na izlazu daje vjerojatnost pojavljivanja odredene klase. Zbog prethodno navedenog,
u ovome modelu je na izlaznom sloju koristena funkcija Softmax:

- ezi
0(2); = K7 (4-2)

gdje je o(2); vjerojatnost pojavljivanja i-te klase, z ulazni vektor, e standardna eksponencijalna
funkcija i-tog elementa ulaznog vektora, K broj klasa, a Zj-;lezf suma standardnih

eksponencijalnih funkcija elemenata ulaznog vektora. Zbroj svih vjerojatnosti pojavljivanja klasa

iznosi 1, §to se moze vidjeti i na primjeru izvodenja Softmax aktivacijske funkcije na slici 4.2.

Izlazni Softmax Vjerojatnosti
sloj aktivacijska funkcija pojavljivanja klasa
(1.3 0.02]
5.1 e 0.90
2.2 | — | 0.05
S e
0.7 j=1 0.01
[ 1.1 ] 0.02

Slika 4.2 - Primjer izvrSavanja Softmax aktivacijske funkcije [22]
4.2. Propagacija unaprijed

Neuronske mreze implementiraju algoritam propagacije unaprijed za izraCunavanje izlaza iz
mreze na temelju ulaza u istu. Ovo potpoglavlje daje teorijsku osnovu za implementaciju
prethodno spomenutog algoritma u umjetnu neuronsku mrezu i primjer izvodenja algoritma na

umjetnoj neuronskoj mrezi malih dimenzija.
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Ulazni sloj mreze sluzi samo za prihvaéanje ulaznih podataka, tj. u njemu se ne izvode izracuni,
ali format ulaznih podataka moze znatno utjecati na rezultate dobivene treniranjem. Preporucuje
se da ulazni podaci budu iz skupa [0, 1] ili da prosjek ulaznih podataka bude 0, a standardna
devijacija priblizno 1. Normalizacija i skaliranje ulaznih podataka ¢esto pomazu u izbjegavanju

nepovoljnih lokalnih minimuma tijekom treniranja te ubrzavaju treniranje mreze [23].

Pocevsi od prvog skrivenog sloja, izlazi neurona racunaju se prema sljedecem izrazu:

0; = act(NjZoxj * wyy), (4-3)

gdje je 0O; izlaz iz i-tog neurona u trenutno promatranom sloju, N broj neurona u prethodnom sloju,
x; izlaz j-tog neurona iz prethodnog sloja, wy; teZina koja spaja i-ti neuron iz trenutno promatranog
sloja s j-tim neuronom iz prethodnog sloja, act aktivacijska funkcija. Slika 4.3 prikazuje primjenu
izraza (4-3) za raCunanje izlaza iz prvog neurona u skrivenom sloju. Pritom je koritena
aktivacijska funkcija ReLU (4-1).

RelLU
0.08—>(0.08|| 0, Q

Ulazni Skriveni |zlazni
sloj sloj sloj

O

Slika 4.3 - Izra¢un izlaza prvog neurona u skrivenom sloju; aktivacijska funkcija: ReLU

Istim pristupom izraunavaju se izlazi svih ostalih neurona u skrivenim slojevima. Rezultati

su vidljivi na slici 4.4.
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Ulazni Skriveni Izlazni
slgj sloj sloj

Slika 4.4 - Izra¢un izlaza svih neurona u skrivenom sloju; aktivacijska funkcija: ReLU

I1zlazi neurona u izlaznom sloju takoder se ra¢unaju pomocu izraza (4-3), ali se u ovom slucaju
koristi aktivacijska funkcija Softmax (4-2) kako bi izlaz mreze kona¢no dao vjerojatnosti
pojavljivanja pojedinih klasa na ulazu. Slika 4.5 prikazuje primjenu izraza (4-2) i (4-3) za izracun
izlaza neurona u izlaznom sloju. Na izlazu mreze moze se primijetiti kako je vjerojatnost
pojavljivanja prve klase 49%, a druge klase 51%, $to dovodi do zakljucka da se na ulazu u mrezu

nalazi objekt druge klase.

p(0.08:(~0.6)+0+0.2) _ 95313

0.95313

095313 + 099203 _ ¥

£(0.08+(=0.1)+0+0.7) — 9.99203

0.99203
0.95313 + 0.99203

Ulazni Skriveni =0.51

sloj sloj

Izlazni
sloj

Slika 4.5 - Izracun izlaza svih neurona u izlaznom sloju; aktivacijska funkcija: Softmax
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4.3. Propagacija unazad

Neuronske mreze implementiraju algoritam propagacije unazad s ciljem treniranja parametara
mreze (npr. tezine). Algoritam koristi tzv. pravilo lanca (engl. chain rule) za racunanje gradijenata
troSka na svakom dijelu mreze te se na temelju njih podesavaju prethodno spomenuti parametri
[24]. Ovo potpoglavlje daje teorijsku osnovu za implementaciju algoritma u umjetnu neuronsku

mrezu i primjer izvodenja algoritma U umjetnoj neuronskoj mrezi malih dimenzija.

Slika 4.6 prikazuje 4-slojnu umjetnu neuronsku mrezu na kojoj je prethodno uraden algoritam
propagacije unaprijed te koja u ovom potpoglavlju sluzi kao predlozak za objasnjavanje algoritma
propagacije unazad. Prije ulaska u detalje algoritma, pretpostavimo da se na ulazu mreze nalazi
objekt prve klase ¢&ija je vjerojatnost pojavljivanja 50.63%. Zeljene vierojatnosti pojavljivanja su
100% za prvu klasu i 0% za drugu Kklasu.

50.63%
49.37%
‘ 1. skriveni 2. skriveni Izlazni
Ulazni sloj sloj sloj
sloj + + +
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.6 - 4-slojna umjetna neuronska mreza s prethodno uradenim algoritmom propagacije unaprijed

Prije poCetka treniranja mreze, potrebno je znati pogreSku prepoznavanja. Pogreska
prepoznavanja(trosak) se ra¢una pomocu funkcije troSka (engl. Loss function). Nadalje, trosak se
koristi kod racunanja gradijenata troska koji se zatim koriste za podeSavanje parametara mreZe.
Neke od najcesce koristenih funkcija troska su: srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared
Error), binarna unakrsna entropija (engl. Binary Cross-Entropy), kategori¢ka unakrsna entropija
(engl. Categorical Cross-Entropy) i rijetka kategoricka unakrsna entropija (engl. Sparse
Categorical Cross-Entropy) [25]. Izraze ovih funkcija moguce je vidjeti u prilogu P.2. Odabir
funkcije troska obic¢no ovisi o formatu podataka na izlazu iz mreze pa je u ovome radu, zbog
Softmax aktivacijske funkcije na izlaznom sloju, odabrana funkcija: kategoricka unakrsna

entropija.
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Kategoricka unakrsna entropija:

n-1

CH.9) == ity (4-4)
i=0

gdje je y; o¢ekivana vjerojatnost pojavljivanja i-te klase, a ; stvarna (estimirana) vjerojatnost
pojavljivanja klase, obi¢no se odabire za funkciju troska kada neuronska mreza rjeSava problem
viSe-klasne Klasifikacije. Izlazni sloj mreze u tom slu¢aju sadrzi to¢no onoliko neurona koliko ima

klasa. Takoder, podaci na izlazu iz mreze (vjerojatnosti pojavljivanja klasa) trebaju biti iz skupa

[0,1].

Izraz:
C = —(1+10g(0.5063) + 0 *10g(0.4937)) = 0.29559 (4-5)

prikazuje primjenu izraza (4-4) na sliku 4.6. Rezultat je trosak dobiven funkcijom kategoricke

unakrsne entropije. Treniranjem se trosak smanjuje, a troSak maksimalno istrenirane mreze iznosi

0.

Pri podeSavanju teZina u neuronskoj mrezi potrebno je znati kako pojedina teZina utjece na

ukupni troSak mreZe. Gradijent pogreske koju €ini pojedina teZina raCuna se kao parcijalna

A . v. . acC
derivacija ukupnog troska C po tezini w Foe

Budu¢i da algoritam propagacije unazad prvo utjeCe na tezine koje povezuju zadnji skriveni
sloj s izlaznim slojem, kreée se od parcijalne derivacije ukupnog troska po teZini iz prethodno
spomenutog sloja. Izraz:

ac

— (5 h
W =@ — 7)) =y, (4-6)

gdje je a‘i—i? gradijent troska na tezini koja povezuje n-ti neuron iz drugog skrivenog sloja sa i-tim
neuronom iz izlaznog sloja, y; stvarna (estimirana) vjerojatnost pojavljivanja (i+1)-te klase (izlaz
iz i-tog neurona u izlaznom sloju), y? ogekivana vjerojatnost pojavljivanja (i+1)-te klase, a y*
izlaz n-tog neurona iz drugog skrivenog sloja. Ovaj izraz je dobiven pravilom lanca u kojemu su

u obzir uzeti kategoricka unakrsna entropija i izraz (4-3) gdje je za aktivacijsku funkciju u

izlaznom sloju uzet Softmax. Izraz:
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—5 = (0.5063 — 1) * 0.072 = —0.0355 (4-7)
ows
prikazuje izraun gradijenta troska teZine koja povezuje crveno oznacene neurone sa slike 4.7. y?

u ovom slucaju iznosi 1 zbog pretpostavke da se na ulazu u mrezu nalazi objekt prve klase (0-ti

neuron u izlaznom sloju).

. 1. skriveni 2. skriveni |zlazni
Ulazlnl sloj sloj sloj
sloj + + +
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.7 - IzraCun gradijenta troska teZine koja povezuje drugi skriveni sloj i izlazni sloj

Izraz (4-6) je potrebno primijeniti na sve tezine koje povezuju drugi skriveni sloj s izlaznim
slojem mreze. Na slici 4.8, crveno su oznaceni izraCunati gradijenti troska prethodno spomenutih

tezina.

) 1. skriveni 2. skriveni I1zlazni
Ulaz.m sloj sloj sloj
sloj , + ¥
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.8 - Gradijenti troska teZina koje povezuju drugi skriveni sloj i izlazni sloj

Sljedec¢i korak je podeSavanje tezina s obzirom na izracunate gradijente troska. Izraz:
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ac
Wn = Wo = (“ " aw, ) (4-8)

gdje je w, tezina Cija se vrijednost podesava, w,, podeSena tezina, a koeficijent ucenja (odreduje
. — . ac . y . L . . . y .
brzinu treniranja mreze), a F gradijent troska koji uzrokuje tezina, prikazuje nacin podesavanja

tezine s obzirom na gradijent troSka koji ona uzrokuje. Primjenom izraza (4-8) na postojece tezine

sa slike 4.8, dobivaju se novi iznosi tezina prikazani na slici 4.9. Koeficijent ucenja iznosi 0,1.

0.24645
. 1. skriveni 2. skriveni |1zlazni
U Iaz.nl sloj sloj sloj
sloj A ; +
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.9 - Podesene tezine koje povezuju drugi skriveni sloj i izlazni sloj

PodeSavanje teZina koje povezuju prvi i drugi skriveni sloj nesto je slozeniji postupak. Izraz
za gradijent troska prethodno spomenute tezine takoder se dobiva pravilom lanca, a lanac
obuhvaca sve puteve od date tezine do svih izlaza iz mreze. Na slici 4.10, crveno su oznaceni svi

putevi od tezine wit do svih izlaza iz mreZe.

0.24645
Ul . 1. skriveni 2. skriveni |zlazni
azn sloj sloj sloj
sloj + + +
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.10 - Putevi od tezine wii do izlaza iz mreze
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Pravilom lanca moguce je dobiti izraz za gradijent troska tezine witl:

ac (P8 = ¥8) *wi§ + (BFF —yD) *wit] + ¥, yf? >0
— = . (4-9)
owiy 0, y2 <0

Povecanjem broja neurona u slojevima, ovaj izraz bi postao nepregledan pa se uvodi zamjena:

grad? = (97 —y7) » wi. (4-10)

Nadalje, uvodenjem zamjene (4-10) u izraz (4-9) i poopc¢avanjem izraza (4-9), dobije se opéi izraz
za izraCunavanje gradijenta troSka bilo koje tezine koja spaja prvi skriveni s drugim skrivenim

slojem mreze:

n-1
ac (Z grad?,f) xyh, y}lz >0

& : (4-11)

0, y? <0

Primjenjivanjem izraza (4-11) i (4-8) na sliku 4.9, izraCunavaju se nove vrijednosti prethodno

spomenutih tezina. Rezultati su prikazani na slici 4.11.

0.24645
. 1. skriveni 2. skriveni Izlazni
Ulazni sloj sloj sloj
sloj + + -
RelLU RelU Softmax

Slika 4.11 - Podesene tezine koje spajaju prvi i drugi skriveni sloj

Izraz za gradijent troSka tezine koja povezuje ulazni i prvi skriveni sloj takoder se dobiva

pravilom lanca, no zbog slozenosti izraza odmah se uvodi zamjena po uzoru na (4-10) i (4-11):
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( n—1
rad™ | «wht, y"2 >0
gradlft = kz; gradji oYy ) (4-12)

0, ¥ <0
gdje je n broj neurona u izlaznom sloju. Nadalje, pri izra¢unu gradijenata troska prethodno
spomenutih teZina, u obzir se uzimaju prethodno izracunati gradijenti dani izrazima (4-10) i (4-12).

Na slici 4.12 crveno su oznaceni parametri koje treba uzeti u obzir za izra¢un gradijenta troSka

tezine w.

N0072 i 0.24645

. 1. skriveni 2. skriveni Izlazni
Ulazlnl sloj sloj sloj
sloj " + '
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.12 - Parametri za ra¢unanje gradijenta troSka teZine me

Pomocu primjera na slici 4.12, analogno izrazu (4-11) moze se izvesti op¢i izraz za izratun

gradijenta troska tezine koja spaja ulazni sloj i prvi skriveni sloj:

n-—1
ac z gradiy |*yi, >0
k=0

, 4-13
I (4-13)

i =
ij

0, yt <o

gdje je n broj neurona u drugom skrivenom sloju. Nadalje, koristenjem izraza (4-13) i (4-8), mogu

se izracunati nove vrijednosti teZina koje su prikazane na slici 4.13.
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0.24645

Ul . 1. skriveni 2. skriveni Izlazni
azni sloj sloj sloj
sloj + + +
RelLU ReLU Softmax

Slika 4.13 - IzraCunate teZine koje spajaju ulazni i prvi skriveni sloj

Na mrezi s podeSenim teZinama je ponovno primijenjen algoritam propagacije unaprijed.
Rezultati su prikazani na slici 4.14. Moze se zakljuciti da je rezultat nesto prihvatljiviji jer se
vjerojatnost pojavljivanja prve klase povecava te bi se iterativnim treniranjem mreze dobivali sve
bolji rezultati. Takoder se moze eksperimentirati s koeficijentom ucenja kako bi se ubrzalo
treniranje, ali treba paziti na to da prevelika vrijednost koeficijenta moze uzrokovati povecanje
umjesto smanjenja ukupnog troska treniranja, a premala vrijednost koeficijenta moze uzrokovati

veoma sporo treniranje [26].

50.66%

149343) 49.34%

0.24645
. 1. skriveni 2. skriveni Izlazni
Ulaz.nl sloj sloj sloj
sloj N ; +
RelLU RelLU Softmax

Slika 4.14 - Rezultati propagacije unaprijed nakon treniranja mreze
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5. IMPLEMENTACIJA SUSTAVA NA RAZVOJNU PLOCU

U ovome poglavlju dani su svi detalji implementacije sustava za prepoznavanje znamenki na
ZYBO razvojnu plocu. Takoder su opisani alati i tehnologije potrebni za sintezu i analizu
digitalnih sustava te ZYBO razvojna ploc¢a. Opis sustava je dan tako da su prvo opisani njegovi
podsustavi, a zatim je sustav prikazan u cjelini. Na kraju poglavlja, nakon opisa sklopovlja, opisana

je softverska podrska u vidu aplikacije kreirane za Zyng-7000 procesorski sustav.

5.1. KoriSteni alati i tehnologije

Sljede¢a potpoglavlja opisuju alate i tehnologije koriStene pri implementaciji sustava na
razvojnu plocu, a to su: ZYBO razvojna ploca, FPGA i Vivado softverski paket za sintezu i analizu

digitalnih sustava.

5.1.1. ZYBO

ZYBO je ploca koju je proizveo Digilent za razvoj digitalnih krugova i softvera za ugradbene
sustave, a temelji se na Xilinx-ovom Z-7010 sustavu na ¢ipu te je vidljiva na slici 5.1. Z-7010 je
najmanji ¢lan Xilinx-ove Zyng-7000 porodice te integrira ARM Cortex-A9 procesor i FPGA
logiku serije Xilinx-7, a arhitektura Z-7010 vidljiva je na slici 5.2. Neke od glavnih znacajki koje

ploca sadrzi su:

e DDRS3 (engl. Double Data Rate Random Access Memory) memorija — 512 MB,
e SSM2603 — audio kodek s pripadaju¢im ulaznim i izlaznim priklju¢nicama,

e jedan HDMI prikljucak — ulaz/izlaz,

e USB s dvije uloge: ,,uredaj*“ i,,domacin®,

e Ethernet s pripadaju¢im RJ-45 priklju¢kom,

e utor za SD karticu,

e VGA,

e 4 sklopke i 4 tipkala — ulazi spojeni na FPGA,

e 4 LED diode — izlazi spojeni na FPGA,

e 6 Pmod prikljucaka — ulazi/izlazi spojeni na FPGA,

e 2 tipkala — ulazi spojeni na procesor [27].
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Slika 5.1 - ZYBO razvojna ploc¢a [27]

Processing System

Muitiport DRAM Controfer
DDR3, DOR3L. DOR2

2xSDI0
. with DMA .
2x USB
. with DMA .
2 Gigk
oA

with DI

AES, SHA, RSA

¥
General Purpose ACP  High Performance
AXi Ports AXI Ports
22 ADE, M, Programmable Logic IE i
WLLDELCE  (System Gates, DSP, RAM) B

Multi-Standard 1/0s (3.3V & High-Speed 1.8V) Multi-Gigabit Transceivers

Slika 5.2 - Arhitektura Z-7010 sustava na ¢ipu [27]

Prethodno navedene znacajke omogucuju da se cijeli softverski i sklopovski sustav
implementira na plo¢u bez dodatnog sklopovlja. Sinteza i analiza digitalnih sklopova na ZYBO
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plo¢i je omogucena kroz Vivado softverski paket, a kreiranje aplikacija za ARM Cortex-A9
procesor je omoguceno kroz Xilinx SDK razvojno okruzenje. Takoder, vazno je naglasiti da FPGA
unutar Z-7010 sustava na Cipu sadrzi 4400 logickih ¢elija, gdje svaku od njih Cini Cetiri LUT-a
(engl. Lookup Table) sa Sest ulaza te osam registara. FPGA sadrzi i 240 KB brze blokovske RAM
memorije, dva podsustava za upravljanje signalom takta od kojih svaki sadrzi PLL (engl. Phase-
Locked Loop) i MMCM (engl. Mixed-Mode Clock Manager) te 80 DSP (engl. Digital Signal
Processing) blokova. Detaljniji prikaz resursa FPGA sustava moze se vidjeti u tablici 5.1. Plo¢a
se za potrebe programiranja i otklanjanja greSaka spaja na rac¢unalo preko USB micro-B prikljucka,
a koristeni protokol je JTAG (engl. Joint Test Action Group) [27].

Tablica 5.1 - Dostupni resursi FPGA [27]

TIP BLOKA DOSTUPNA KOLICINA BLOKOVA
DSP 80
FF 35200
LUT 17600
BRAM 240 KB
5.1.2. FPGA

1960-ih i 1970-ih godina proizvodili su se integrirani krugovi koji su sadrzavali logicka vrata
temeljena na TTL (engl. Transistor-Transistor Logic) tehnologiji. Takvi integrirani krugovi su
sadrzavali i do 100000 tranzistora ranih 1980-ih pa su prema tome sadrzavali na tisuce logickih
vrata. Takvi su se integrirani krugovi najcesc¢e koristili za izvodenje raznih logickih funkcija kao
Sto su multipleksiranje, dekodiranje, usporedivanje, zbrajanje i slicno. Zatim su se pojavili
programabilni logicki sklopovi (engl. Programmable Logic Devices - PLDs) koji su integrirali
polja logic¢kih sklopova. Takvi sklopovi mogli su se programirati pomocu racunalno
potpomognutih alata (engl. computer-aided tools - CAD). Spajanjem vise PLD-ova u jednu cjelinu
nastali su kompleksni programabilni logicki sklopovi (engl. Complex Poragrammable Logic
Devices — CPLDs). Konaé¢no, sredinom 1980-ih godina predstavljena je potpuno razlicita
arhitektura, tj. FPGA, koja koristi tzv. ,lookup® tablice umjesto I i ILI logickih vrata za
implementaciju kombinacijske logike. Takvi sklopovi se sastoje od konfigurabilnih logickih

blokova (engl. Configurable Logic Blocks - CLB) okruzenih ulazno/izlaznim blokovima [28].
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CLB-ovi najcesce sadrze: ,,Jookup* tablice, malu kolicinu RAM memorije, registre, digitalni
upravljac signalom takta (engl. Digital Clock Manager - DCM) itd. Primjer jednostavnog CLB-a
prikazan je naslici 5.3. Svrha ,,Jlookup* tablica je implementacija kombinacijske logike, registara
— spremanje male koli¢ine podataka, RAM memorije — spremanje velike koli¢ine podataka i DCM-

a — eliminiranje vremenskih kasnjenja kod distribucije signala takta [28].

cLB

s LUT [—&—

1 signal takta

Slika 5.3 - Blokovski dijagram jednostavnog CLB-a [29]

Matri¢na struktura CLB-ova u FPGA sustavu, vidljiva na slici 5.4, omogucuje alatima za
sintezu i analizu da smjeste odredene module dizajniranog sustava tako da se postigne §to manja

vremenska propagacija signala, sto za cilj ima povecanje frekvencije rada sustava.
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Slika 5.4 - Struktura FPGA [30]

FPGA danas nalazi Siroku primjenu u sustavima za obradu slike i zvuka, automobilskoj,

zrakoplovnoj, vojnoj industriji itd. Moze se re¢i da je glavna primjena FPGA izrada prototipa za
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ASIC i procesore jer ga je moguce reprogramirati NOvim verzijama sustava sve dok verzija nije

kona¢na. FPGA se ¢esto moze pronaéi i u gotovim proizvodima koji se ne proizvode u velikoj

koli¢ini pa proizvodnja ASIC-a najée$ce nije isplativa [31].

5.1.3. Vivado

Vivado je softverski paket kojega je 2012. godine proizveo Xilinx za sintezu i analizu

digitalnih sustava. Zamijenio je Xilinx ISE te su dodane znacajke za razvoj na sustavima na ¢ipu

i sintezu na visokoj razini (engl. High-level synthesis). Kao i prethodnik ISE, Vivado ukljucuje

logi¢ki simulator ISIM. Slika 5.5 prikazuje glavni prozor Vivado softverskog paketa. Najvazniji

dio paketa je izbornik s lijeve strane ,,Flow Navigator* pomocu kojega se lako moze doci do svih

glavnih komponenata paketa [32].

Bl Eot  Flow  Tools

&, «
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~ PROJECT MANAGER

naow  Luout View  Halp S Corgiels.
b, B & Z Default Layout
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WHS TNS WHS THS TPWS TotiPowsr FallstRoutes LUT FF BRAMs URMM DSP Sttt Elagsed  Sirategy Part [
JEMM1 consWs_1  smm_seskn Complets! ° 0 om 0 0 SA3Z1IZSTPM 000102 Vivaso Syminesis Defauts (v
mpl_1  oonsts_1  Hotstaned Vivago Implementation Defa

Siminests 2017) XTI ¥
mplementation 2017)  xc720200gadi-1 €.

Slika 5.5 - Glavni prozor Vivado softverskog paketa

Glavne komponente Vivado-a su:

e . Vivado High-Level Synthesis“ — prevoditelj koji omogucuje opisivanje hardverau C,

C++ i SystemC programskim jezicima,

e . Vivado Simulator* — simulator koji podrzava vise-jezi¢no simuliranje, TCL skripte i

kriptirane IP jezgre (engl. Intelectual Property core),

e ,Vivado IP Integrator — komponenta koja omogucava jednostavnu integraciju i

konfiguriranje IP jezgri te kreiranje blokovskih dijagrama sustava,
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e . Vivado TCL Store* — sustav skriptiranja koji sluzi za razvoj dodataka za Vivado, a

moze sluziti i za modifikaciju mogucnosti koje on pruza [32].

Vivado pruza podrsku jedino za Xilinx-ove FPGA sustave serije 7 i novije sustave kao $to su
UltraScale i UltraScale+. Za razvoj digitalnih krugova na starijim sustavima, potrebno je koristiti
ISE softverski paket [32].

5.2. Ulaz i izlaz sustava

Ulaz i izlaz sustava za prepoznavanje znamenki redom predstavljaju slika s koje treba
prepoznati i klasificirati znamenku te rezultat klasifikacije, tj. znamenka koja se najvjerojatnije
nalazi na slici. U ovome slucaju, ulazna slika je rezolucije 28x28 te je crno-bijela. Pikseli slika iz
MNIST baze zadani su vrijednostima iz skupa [0,255] € N, gdje 0 predstavlja bijelu boju, a 255
crnu boju. Iz prethodno navedenog moze se zakljuditi da vrijednosti iz skupa [1,254] € N
predstavljaju nijanse sive boje. Zbog velikog broja operacija mnoZenja i zbrajanja u neuronskoj
mrezi koje mogu rezultirati vrlo velikim brojevima, skup ulaznih vrijednosti je mapiran na

[—1,1] € R. Tip podatka, kojima je predstavljen piksel, jest 32-bitni s pomi¢nim zarezom.

Znamenke koje sadrzi dekadski sustav su iz skupa [0,9] € N pa iz toga slijedi da se na izlazu
sustava moze pojaviti samo jedna od tih znamenki. Budu¢i da rezultat klasifikacije nikad nije u
potpunosti to€an, tj. sustav za rezultat daje onu znamenku ¢ija je vjerojatnost pojavljivanja najveca,
po potrebi se uz rezultat klasifikacije moze prikazati i vjerojatnost pojavljivanja znamenaka na
slici. Slika 5.6 prikazuje blokovski dijagram koji isti¢e ulaz i izlaz sustava za prepoznavanje

znamenki.

ULAZ

1ZLAZ

Klasificirana znamenka:

-iz skupa [0,9] e N
SUSTAV ZA PREPOZNAVANJE
ZNAMENKI Po potrebi:

Slika iz MNIST baze -vjerojatnost pojavljivanja
- rezolucija 28x23 znamenaka na ulazu
- crno-bijela
-piksel:[-1,1] e R

Slika 5.6 - Blokovski dijagram ulaza i izlaza sustava

32



5.3. Komunikacija PS-PL

Komunikacija izmedu PS-a (engl. Processing System) i PL-a (engl. Programmable Logic)
ostvarena je upisivanjem i Citanjem podataka iz registara u PL-u. Sucelje PS-a prema PL-u, u
ovome slucaju, je ostvareno kroz AXI4-Lite protokol. AXI4-Lite je jednostavnija izvedba AXI4
(engl. Advanced Extensible Interface 4) protokola koja omogucuje komunikaciju izmedu
procesora i nekog modula u PL-u koji implementira AXI14-Lite sucelje. Opcenito se koristi kada
se procesorom zeli zapisati ili procitati podatak iz nekog registra u PL-u. Takoder, AXI4-Lite
sucelje sadrzi i adresne signale koji omogucuju pristup bilo kojem registru u PL-u (registri su
adresirani), koristenjem samo jednog AXI4-sucelja na PS-u. Glavna razlika izmedu AXI14 i AXI4-
Lite protokola je u tome sto AXI4-Lite ne podrzava prijenos niza podataka u jednoj transakciji,

ve¢ samo jedan 32-bitni ili 64-bitni podatak po transakciji [33].

U ovome radu, upravljanje AXI DMA (engl. Direct Memory Access) IP jezgrom ostvareno je
AXIl4-Lite protokolom. Protokolom se omogucuje komunikacija s internim registrima IP jezgre
kao §to su: upravljacki registri, statusni registri, registri za pohranu izvorne i odredisSne adrese itd.
Prethodno navedeno omogucéuje procesoru inicijalizaciju DMA transfera uz sve potrebne
parametre [34]. Slika 5.7 prikazuje blokovsku shemu povezivanja PS-a i AXI DMA IP jezgre. Sa
slike je moguce zakljuéiti da AXI DMA ima vezu sa PS-om jedino preko AXI4-Lite sucelja i

signala prekida, a preko AXI4 ¢ita ili piSe podatke u DDR3 memoriju, neovisno o PS-u.

DDR3

) J

AX14

AXI4-Lite

o —
<

__prekidi

A 4

AXI DMA

Slika 5.7 - Blokovska shema povezivanja AXI DMA IP jezgre i PS-a

Signali prekida, vidljivi na slici 5.7, takoder omoguc¢uju komunikaciju izmedu PS-a i PL-a, no
ne postoji uvijek jednak broj signala prekida. Npr. ako je AXI DMA postavljen tako da je ukljuc¢en

samo kanal za Citanje, postoji samo signal prekida koji obavjeStava procesor da je ¢itanje podataka

33



zavrSen0. Ako su ukljuceni i kanal za pisanje i kanal za Citanje, postoji signal prekida za oba

kanala.

Osim internih registara AXI DMA IP jezgre, u sustavu za prepoznavanje znamenki postoje
registri pomoc¢u kojih se upravlja cijelim sustavom s naglaskom na blok za propagaciju unaprijed
I blok za propagaciju unazad. Pristup tim registrima omogucen je Avalon protokolom [35]. Avalon
ima jednaku zada¢u kao i AXI4-Lite protokol, ali je implementacija Avalon sucelja nesto
jednostavnija i zauzima manje resursa FPGA sustava. Slika 5.8 prikazuje blokovsku shemu

povezivanja PS-a i registara s Avalon suceljem.

DDR3

AXI14-Lite

PS

Registri s
Avalon
suceljem

AXI4 - Avalon
most

Avalon

Slika 5.8 - Blokovska shema povezivanja PS-a i registara s Avalon suceljem

Budu¢i da PS prema PL-u pruza AXI4 sucelje, a ne Avalon, u sustav je ugradena IP jezgra
vidljiva na slici 5.8 pod nazivom ,,AXI4 — Avalon most* koja izvrSava prilagodbu izmedu ta dva

protokola. Ta IP jezgra je preuzeta iz Xilinx-ovog IP repozitorija [36].

5.4. Blok za propagaciju unaprijed

Blok za propagaciju unaprijed implementira funkcionalnosti za izvrSavanje algoritma
propagacije unaprijed. Njegova osnovna zadaca je iz dvije FIFO memorije, koje spremaju tezine i
izlaze iz neurona, Citati podatke te na temelju njih racunati izlaze iz neurona u sljede¢em sloju.
Slika 5.9 prikazuje blokovsku shemu bloka za propagaciju unaprijed. Komunikacija izmedu
modula je ostvarena AXI4-Stream protokolom [37]. Sinkronizacijski blok prosljeduje podatke
prema mnozilu ako su podaci na izlazima obje FIFO memorije validni, tj. niti jedna memorija nije
prazna. Zatim se umnozak tezine i izlaza iz neurona dovodi na ulaz detektora zadnjeg podatka koji
prema zadanom vektoru duzina niza teZina i izlaza iz neurona obavjeStava akumulator da dolazi
do prijenosa zadnjeg podatka u nizu. Akumulator akumulira umnoske izraCunate u mnoZilu
zaklju¢no sa zadnjim podatkom u nizu. Validni rezultat akumulacije se u modulu aktivator i FIFO
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zapisiva¢ aktivira (ReLU) ako je aktivan signal upravljanje aktivacijom izlaza iz neurona te
sprema u FIFO i zatim preko DMA u DDR3 memoriju.

B niz umnozaka B
niz teZina i teFinaiizlaza izraCunati izlazi
izlaza iz neurona detektor iz neurona iz neurona

sinkronizacijski - aktivator i FIFO
I:: > MNOZILO l:'l > zadnjeg l::> AKUMULATOR l:'| > N
blok podatka zapisivac

duZina niza teZina i

, upravijanje aktivacijom
izlaza iz neurona

izlaza iz neurona

Slika 5.9 - Blokovska shema bloka za propagaciju unaprijed

5.4.1. Sinkronizacijski blok

Sinkronizacijski blok s pripadaju¢im ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.10.

AXI4-Stream suCelje A

e AX|4-Stream sucelje C

AXI4-Stream SUCEIjE B s sinkronizacijski

signal takta blok

e AX14-Stream sucelje D

signal ponovnog postavljanja

Slika 5.10 — Sinkronizacijski blok s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Zadaca ovog modula je prosljedivanje podataka sa AXI4-Stream sucelja A na AXI4-Stream
sucelje C i sa AX14-Stream sucelja B na AXI4-Stream sucelje D. Tezine iz DDR3 memorije se
preko DMA upisuju u FIFO iz kojega sinkronizacijski blok ¢ita podatke. Isto vrijedi i za izlaze iz
neurona. Uvjet prosljedivanja podataka s ulaza na izlaz sinkronizacijskog bloka je da su oba
podatka na suceljima A i B validni, iz ¢ega slijedi da niti jedan FIFO nije prazan. Takoder, vazno
je istaknuti da je upravo zbog postavki mnozila i akumulatora sa slike 5.9, koje omogucuju ne-
blokiraju¢i nac¢in rada AXI4-Stream protokola, kreiran sinkronizacijski blok. Ne-blokirajuci na¢in
rada AXI4-Stream protokola onemogucuje dvostrano rukovanje (engl. Two-way handshaking). Iz
prethodno navedenog slijedi da ne-blokirajuci na¢in rada AXI4-Stream protokola implementira
jednostrano rukovanje (engl. One-way handshaking), tj. modul posiljatelj javlja primatelju da je
podatak validan i bez povratne informacije 0 spremnosti primanja podatka, Salje podatak

primatelju.
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5.4.2. Mnozilo

Mnozilo s pripadaju¢im ulazima i izlazima je prikazano na slici 5.11. IP jezgra mnozila je

preuzeta iz Xilinx-ovog IP repozitorija [38].

AX14-Stream sucelje A s
AXl4-Stream suCelje B  me—— MNOZILO e AX]4-Stream sucelje C

signal takta

Slika 5.11 — Mnovilo s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Zadaca ovog modula je vratiti rezultat mnozenja dva 32-bitna operanda predstavljena
aritmetikom pomicnog zareza. Parametri modula (IP jezgre ,,Floating point™) su prikazani

tablicom 5.2.

Tablica 5.2 - Parametri IP jezgre ,,Floating point®

PARAMETAR ODABRANA OPCIJA
Odabir operacije Mnozenje
Tip preciznosti Jednostruka preciznost
Koristenje DSP blokova Potpuno koriStenje
Kontrola toka Ne-blokirajuci nacin
Latencija i konfiguracija brzine Koristi maksimalnu latenciju (8)

Operacija mnozenja zapocinje nakon §to se na podatkovne linije AX14-Stream sucelja A 1 AX14-
Stream sucelja B postave zeljeni operandi te se tijekom jednog perioda takta aktiviraju linije koje
signaliziraju da su podaci validni. Potrebno je 8 perioda takta kako bi se izraCunao rezultat, no
struktura ovog modula je cjevovod pa se na ulaz mogu uzastopno dovoditi podaci. Ako se na ulaz
bloka uzastopno dovode podaci, prvi rezultat ¢e kasniti 8 perioda takta, a zatim, kad se cjevovod
napuni, rezultati ¢e se pojavljivati uzastopno, svaki period takta. Aktiviranjem odgovarajuce linije,

AXI14-Stream sucelje C signalizira da je rezultat validan.
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5.4.3. Detektor zadnjeg podatka

Detektor zadnjeg podatka s pripadaju¢im ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.12.

AXI4-Stream sulelje A

signal takta. —— detektor zadnjeg

podatka e AX4-Stream sucelje B

signal ponovnog postavijanja ———

duljina niza podataka —

Slika 5.12 — Detektor zadnjeg podatka s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Zadaca ovog modula je brojati koliko podataka je proslijedio s ulaza na izlaz te u periodu takta
kada se na AXI4-Stream sucelju A pojavi zadnji podatak, aktivirati odgovarajuc¢u liniju na sucelju
B koja signalizira akumulatoru da ¢e primiti zadnji podatak u nizu. Ovakvo ponasanje modula je

uvjetovano ponasanjem akumulatora. Duljina niza podataka omogucuje zadavanje broja podataka

u nizu.

5.4.4. Akumulator

Akumulator s pripadaju¢im ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.13.

AXI4-Stream sucelje A
AKUMULATOR fe==— AXI4-Stream sucelje B

signal takta

Slika 5.13 -Akumulator s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Njegova zadaca je akumulirati sve umnoske teZina i izlaza iz neurona iz prethodnog sloja te na
izlazu dati validni rezultat akumulacije. Parametri modula (IP jezgre ,,Floating point®) su prikazani

tablicom 5.3.
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Tablica 5.3 - Parametri IP jezgre ,,Floating point*

PARAMETAR ODABRANA OPCIJA
Odabir operacije Akumulator
Zbrajanje/Oduzimanje Zbrajanje
Tip preciznosti Jednostruka preciznost
Optimizacije arhitekture Velika brzina
Koristenje DSP blokova Potpuno koriStenje
Kontrola toka Ne-blokiraju¢i nacin
Latencija i konfiguracija brzine Latencija: 8

Akumulacija se izvodi za svaki neuron u trenutno raunatom sloju prema algoritmu
propagacije unaprijed. Akumulator je u pocetku postavljen na 0. Ako se na podatkovne linije AXI4-
Stream sucelja A postavi validni podatak, iznos akumulatora se poveca za iznos podatka na ulazu.
Zadnji podatak u nizu ulaznih podataka, oznacen aktivnim stanjem odgovaraju¢eg signala,
signalizira akumulatoru da zavrsi postupak akumulacije. Kada je postupak akumulacije zavrsen,
na podatkovnim linijama AXI4-Stream sucelja B pojavljuje se validni iznos akumulatora. Nakon

toga se iznos akumulatora ponovno postavlja na 0 te moze zapoceti sljede¢i postupak akumulacije.

5.4.5. Aktivator i FIFO zapisivac

Aktivator i FIFO zapisivac s pripadajuéim ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.14.

AXI4-Stream sucelje A

signal takta aktivator i FIFO

zapisivac

AXI4-Stream sucelje B

signal ponovnog postavljanja

upravljanje aktivacijom izlaza iz neurona

Slika 5.14 — Aktivator i FIFO zapisivac s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Zadaca ovog modula je aktiviranje rezultata akumulacije i spremanje izracunatih izlaza iz
neurona u FIFO memoriju iz koje se isti, preko DMA, spremaju u DDR3 memoriju. Kad se na

podatkovnim linijama AXI4-Stream sucelja A pojavi validni podatak, izvodi se aktivacija ako je
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signal upravljanje aktivacijom izlaza iz neurona aktivan. Zatim se aktivirani podatak sprema u
FIFO memoriju. Ako signal upravljanje aktivacijom izlaza iz neurona nije aktivan, podatak se
sprema u FIFO memoriju u originalnom stanju. Signal upravljanje aktivacijom izlaza iz neurona
odgovara LSB-u (engl. Least Significant Bit - LSB) Avalon upravijackog registra Koji je detaljnije
opisan u poglavlju 5.6.

5.5. Blok za propagaciju unazad

Blok za propagaciju unazad implementira funkcionalnosti za izvrSavanje algoritma
propagacije unazad. Osnovna mu je zadaca izraunati nove iznose tezina u trenutno obradivanom
sloju mreZe te gradijente pogreske za iduci obradivani sloj. Prethodno spomenuti izlazi iz bloka
racunaju se na temelju starih iznosa tezina i izlaza iz neurona zapamcenih u zadnjoj iteraciji
propagacije unaprijed. Komunikacija izmedu pojedinih modula je ostvarena AXI4-Stream

protokolom. Blokovska shema bloka za propagaciju unazad je prikazana na slici 5.15.

Na ulaz modula mnozilo 0 dovode se pripadajuci izlaz iz neurona i pogreska prema izrazima
(4-6), (4-11) i (4-13). Modul na izlazu daje gradijent pogreske potreban za izracun iznosa korekcije
tezine. Korekcija tezine se zatim izraCunava u mnozilu 1, na temelju koeficijenta u¢enja i gradijenta
pogreske, prema izrazu (4-8). Blok za oduzimanje uzima iz FIFO memorije stari iznos teZine te ga
umanjuje za korekciju tezine i kao rezultat daje novi iznos tezine. FIFO zapisivac¢ zapisuje nove

iznose tezina u FIFO nove tezine.

Sljede¢i moduli u lancu sluze za raCunanje gradijenata pogreske. Mnozilo 2 mnozi pogresku
(izlaz modula MUX — pogreska) s novim iznosom tezine, a rezultat je gradijent pogreske. Taj
rezultat se akumulira s prethodnima prema izrazima (4-10) do (4-13). U akumulaciji sudjeluju
moduli: sinkronizacijski blok 4, zbrajalo, DEMUX-RAM, MUX-RAM, RAM 1, RAM 2 i Upravija¢
RAM memorijama. U RAM memorije se naizmjeni¢no zapisuje i iz njih €ita na sljede¢i nac¢in. Ako
se U RAM 1 trenutno zapisuju gradijenti pogreske za iduci obradivani sloj, iz RAM 2 se preko
MUX-pogreska citaju gradijenti pogreske. Vrijedi i obrnuto. Poseban slucaj je kada se obraduje
izlazni sloj mreze. Tada se u RAM 1 zapisuju gradijenti pogreSke za iduci obradivani sloj, a iz

Avalon registra — pogreske se Citaju pogreske koje trenutno sudjeluju u izraCunima u bloku.

39



ewefilowaw Ay

ewelliowsaw Ay
aluefineldn geliaesdn

eojuipaf
Z vy eyoeljaesdn AH_

AH_ Jejsibal pigeljaeldn
alesya|dnnwap uojeAy
1 asasyadRInw
BZ 1Ze|n usaIpy
A

b [4 N h
oV rvygz AH_ %0|q “uonjuIs] AH_ OTIZONIN AH_ %olq .mob_:_mAU

A

A

auizs) anou geaisidez
o4did [OE|E|

(yiuwsidsnpaiu

Iew)
euoInau z| 1ze|z| h

odld

euoinau
3rNVINIZNao

z I L 0 0 < 21 1zegz)
vz o vl WH_ OTIZONI < W_ ot ‘Uoniug VH_ O1IZONW AH_ - .cov_r__mf_ 043
AH_ BNV ZI 1Ze|zZI

Mog

J

©
x
N
[uagn 2
suIze) “ 2 eygalbod
i Jusfioya0y S le— | -iesibal
O4di4 - 1e)siBal o o
uojeAy ) 1eny
=

40

Slika 5.15 - Blokovski prikaz bloka za propagaciju unazad



5.5.1. MUX — pogreska

Modul MUX — pogreska s pripadaju¢im ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.16.

Avalon registar -
pogreska

izlaz RAM-a 1 ——> — izlaz

izlaz RAM-a 2 —>

—\exga.lﬁod - xnw/

odabir ulaza

Slika 5.16 - Modul MUX - pogreska s pripadaju¢im ulazima i izlazima

MUX — pogreska, tj. multiplekser pogreske, omogucuje odabir izmedu tri izvora pogreske:
Avalon registar — pogreska, izlaz RAM-a 1 i izlaz RAM-a 2. Tablica istinitosti prema kojoj se

odabire ulaz koji se prosljeduje na izlaz, prikazana je tablicom 5.4.

Tablica 5.4 - Tablica istinitosti multipleksera pogreske

ODABIR ULAZA IZLAZ
,,00° Avalon registar — pogreska
01 izlaz RAM-a 1
,, 10 izlaz RAM-a 2
inace 0

Zadaca multipleksera je omoguciti odabir izvora pogreske koji je razli¢it u svakom sloju
mreze. U slucaju obradivanja izlaznog sloja mreze, na ulaz bloka za propagaciju unazad se preko
MUX — pogreska dovodi podatak iz Avalon registra — pogreska. Te su pogreske izracunate u PS-
u. Gradijenti pogreske, izraCunati u izlaznom sloju za idu¢i obradivani sloj, spremljeni su u RAM
1. Iz prethodno navedenog slijedi da ¢e se pri obradi iduc¢eg sloja na ulaz bloka za propagaciju
unazad odabirati izlaz RAM-a 1. U tom ¢e se sloju racunati i u RAM 2 spremati gradijenti pogreske

za idu¢i obradivani sloj pa ¢e se u idu¢em sloju multiplekserom odabirati izlaz RAM-a 2 itd.
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5.5.2. Sinkronizacijski blok 0 i mnoZilo 0

Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 0 i mnozila 0 s pripadaju¢im ulazima i

izlazima je prikazan naslici 5.17.

AXl4-Stream sucelje:

AXI4-Stream sucelie A —» B D

podetak izvrsavanja sinkronizacijski
propagacije blok 0 C E

pogreSka —

MNOZILOO | ——> AXI4-Stream sucelje F

signal takta ——

Slika 5.17 - Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 0 i mnozila 0

Zadaca sinkronizacijskog bloka O je proslijediti podatke s AXI4-Stream sucelja A na sucelje B
te s ulaza pogreska na AXI4-Stream sucelje C. Prosljedivanje podataka se izvrSava ako je aktivan

signal pocetak izvrsavanja propagacije te ako je podatak na sucelju A validan.

Mnozilo 0 zapoCinje s operacijom mnozenja kada se na suceljima D i E, u istom periodu takta,
pojavi validan podatak. Ovaj modul za aritmeticke operacije je, kao i oni u poglavlju 5.4, preuzet
iz Xilinx-ovog IP repozitorija pod nazivom ,,Floating point“ te mu je struktura cjevovod. 1z
prethodno navedenog slijedi da se na ulaz mogu uzastopno dovoditi validni podaci, a prvi rezultat
pojavit ¢e se na izlazu za onoliko perioda takta na koliko je postavljen parametar latencije.
Parametri IP jezgre ,,Floating point™ kojima se realizira modul mnozilo 0, prikazani su tablicom
5.5.

Tablica 5.5 - Parametri IP jezgre "Floating point"

PARAMETAR ODABRANA OPCIJA
Odabir operacije Mnozenje
Tip preciznosti Jednostruka preciznost
Koristenje DSP blokova Potpuno koriStenje
Kontrola toka Ne-blokiraju¢i nacin
Latencija i konfiguracija brzine Koristi maksimalnu latenciju (8)
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Podsustav sa slike 5.17 ima zada¢u pomnoziti odgovarajuce izlaze iz neurona, pohranjene u
FIFO izlazi iz neurona, s odgovaraju¢om pogreskom te na izlazu dati gradijent pogreske. Gradijent
pogreske nadalje sluzi za izracun korekcije odgovarajuce tezine.

5.5.3. Sinkronizacijski blok 1 i mnozilo 1

Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 1 i mnozila 1 s pripadaju¢im ulazima i

izlazima je prikazan na slici 5.18.

AX14-Stream sucelje:

B D
AXI4-Stream sucelie A —>|
sinkronizacijski MNOZILO1 |—— AXI4-Stream sugelje F
blok 1 C E
Avalon - keoficijent uenja —»
signal takta

Slika 5.18 - Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 1 i mnozila 1

Zadaca sinkronizacijskog bloka 1 je proslijediti podatke s AXI4-Stream sucelja A na AXI14-
Stream sucelje B te s ulaza Avalon registar — koeficijent ucenja na AXI4-Stream sucelje C. Podaci

se prosljeduju s ulaza na izlaz ako je podatak na sucelju A validan.

Mnozilo 1 funkcionira na isti nacin kao i mnozilo 0, $to zna¢i da operacija mnozenja zapocinje
kad su oba podatka na ulazu u modul validni te se podaci na ulaz mogu dovoditi uzastopno. Ovaj
modul je takoder preuzet u obliku IP jezgre iz Xilinx-ovog IP repozitorija pod nazivom ,,Floating

point“ te su parametri IP jezgre jednaki onima u tablici 5.5.

Zadaca podsustava sa slike 5.18 je pomnoziti koeficijent uenja s odgovarajuc¢im gradijentom

pogreske te na izlazu dati korekciju odgovarajuce tezine.

5.5.4. Sinkronizacijski blok 2 i blok za oduzimanje

Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 2 i bloka za oduzimanje s pripadaju¢im

ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.19.
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AXI14-Stream sucelje:

AXlI4-Stream sucelje A —— >

sinkronizacijski BLOK ZA
blok 2 D r | ODUZIMANJE

signal takta —T

—> AXl4-Stream sucelje G

AXl4-Stream sucelje B —

Slika 5.19 - Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 2 i bloka za oduzimanje

Zadaca sinkronizacijskog bloka 2 je proslijediti podatke s AX14-Stream sucelja A na sucelje C
te s AX14-Stream sucelja B na sucelje D. Modul je preko sucelja A spojen na izlaz FIFO tezine, a
preko sucelja B na izlaz iz mnozila 1. Ako je podatak na sucelju B validan, modul ¢ita jedan

podatak iz FIFO tezZine te njega i podatak sa sucelja B prosljeduje na izlaz modula.

Blok za oduzimanje izvrSava operaciju oduzimanja nakon $to se na suceljima A i B, u istom
periodu takta pojave validni podaci. Modul je kao i oni u prethodnim potpoglavljima preuzet u
obliku IP jezgre iz Xilinx-ovog IP repozitorija pod nazivom ,,Floating point“ te funkcionira na isti
nacin, samo $to umjesto mnozenja izvrsava operaciju oduzimanja. Parametri IP jezgre ,,Floating

point“ kojima se realizira blok za oduzimanje, prikazani su tablicom 5.6.

Tablica 5.6 - Parametri IP jezgre "Floating point"

PARAMETAR ODABRANA OPCIJA
Odabir operacije Zbrajanje/Oduzimanje
Zbrajanje/Oduzimanje Oduzimanje
Optimizacije arhitekture Velika brzina
Koristenje DSP blokova Potpuno koriStenje
Kontrola toka Ne-blokiraju¢i nacin
Latencija i konfiguracija brzine Latencija: 8

Zadaca podsustava sa slike 5.19 je oduzeti korekciju tezine od odgovarajuée tezine iz FIFO

teZine. Rezultat je novi iznos tezine koji se moze spremiti u DDR3 memoriju.
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5.5.5. FIFO zapisiva¢

Modul FIFO zapisivac s pripadaju¢im ulazom i izlazom je prikazan na slici 5.20.

AX14-Stream sucelie A —>| FIFO zapisiva€ [—> AXI4-Stream sucelje B

Slika 5.20 - Modul FIFO zapisiva¢ s pripadaju¢im ulazom i izlazom

Zadaca ovog modula je zapisati iznos nove tezine u FIFO nove tezine kad se na AX14-Stream

sucelju A pojavi validan podatak. Zapisivanje se vrsi putem AXI4-Stream sucelja B.

5.5.6. Sinkronizacijski blok 3 i mnoZzilo 2

Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 3 i mnozila 2 je prikazan na slici 5.21.

AX14-Stream sucelje:

B D
AXl4-Stream sucelje A —»
smkromzac“Skl MN02||_0 2 —> AXI4-Stream sucelje F
blok 3 c E
pogreska —»
signal takta

Slika 5.21 - Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 3 i mnozila 2

Sinkronizacijski blok 3 ima zadacu proslijediti podatak s AXI4-Stream sucelja A na sucelje B
te podatak s ulaza pogreska na sucelje C kad se na sucelju A pojavi validan podatak. Na sucelje A
se dovode novi iznosi tezina, a na ulaz pogreska se dovodi multipleksirana pogreska iz MUX —

pogreska.

Mnozilo 2 zapocinje s operacijom mnozenja kad su podaci na suceljima D i E, u istom periodu
takta, validni. Vise detalja o mnozilu i IP jezgri ,,Floating point™ iz koje je mnozilo izvedeno, moze
se procitati u potpoglavlju 5.5.2. Parametri IP jezgre ,,Floating point®, kojima se realizira mnozilo

2, jednaki su onima u tablici 5.5.
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Zadaca podsustava sa slike 5.21 je pomnoziti odgovarajucu pogresku i iznos nove tezine kako
bi se na izlazu dobio gradijent pogreske za iduci obradivani sloj. Taj gradijent pogreske jos nije
konacan, nego je utjecaj samo jedne veze izmedu trenutno obradivanog sloja i idu¢eg obradivanog
sloja. Idu¢a potpoglavlja opisuju sklopovlje za akumulaciju gradijenata koje za rezultat daje

konacne gradijente pogreske u idu¢em obradivanom sloju.

5.5.7. FIFO izlazi iz neurona — mali meduspremnik

Modul FIFO izlazi iz neurona — mali meduspremnik s pripadaju¢im ulazima i izlazima je

prikazan na slici 5.22.

AXl4-Stream sucelie A ——>| . . .
) FIFO izlazi iz

neurona - mali [——> AXI4-Stream sucelje B

duljina niza podataka —> meduspremnik

Slika 5.22 - Modul FIFO izlazi iz neurona - mali meduspremnik s pripadajué¢im ulazima i izlazima

Na sucelje A se dovodi podatak iz modula FIFO izlazi iz neurona, preko sinkronizacijskog
bloka 0. Zapisivanje podataka u ovaj modul se izvrSava kad je podatak na AXI4-Stream sucelju A
sa slike 5.17 validan. Modul je preko AXI14-Stream sucelja B povezan sa sinkronizacijskim blokom
4 koji iz njega, prema potrebi, Cita podatke. Ulazom duljina niza podataka se zadaje broj podataka
koje modul treba primiti i poslati. Zadnji podatak u nizu je oznacen odgovaraju¢im signalom u

aktivnom stanju.

Sinkronizacijski blok 0 i sinkronizacijski blok 4 ¢itaju podatke iz FIFO izlazi iz neurona sa
slike 5.15. Struktura bloka za propagaciju unazad je cjevovod, a ukupna latencija podataka do
sinkronizacijskog bloka 4 je zbroj latencija svih modula za aritmeticke operacije do
sinkronizacijskog bloka 4. 1z prethodno navedenog slijedi da je latencija do sinkronizacijskog
bloka 4 jednaka 32 perioda takta. Budu¢i da sinkronizacijski blok 0 pocinje ¢itati podatke iz FIFO
izlazi iz neurona 32 perioda takta prije sinkronizacijskog bloka 4, potrebno je u FIFO izlazi iz
neurona — mali meduspremnik spremiti ta 32 podatka, sto omogucuje sinkronizacijskom bloku 4
da uvijek cita validne podatke. Slijedi da je zadaca modula sa slike 5.22 omoguditi

sinkronizacijskom bloku 4 ¢itanje validnih podataka iz FIFO izlazi iz neurona.
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5.5.8. Sinkronizacijski blok 4 i zbrajalo

Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 4 i zbrajala s pripadaju¢im ulazima i

izlazima je prikazan na slici 5.23.

AX14-Stream sucelje:

AXI4-Stream sudelje A —

sinkronizacijski
blok 4 D F

signal takta —T

AXl4-Stream sucelie B ——>» ZBRAJALO —> AXI4-Stream sucelje G

izlaz multipleksera ——»|

Slika 5.23 - Blokovski dijagram spoja sinkronizacijskog bloka 4 i zbrajala s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Modul sinkronizacijski blok 4 je povezan s FIFO izlazi iz neurona (mali meduspremnik) preko
sucelja A. Preko sucelja B je povezan na izlaz mnozila 2. Takoder, na ulaz modula se preko izlaza
multipleksera moze dovesti izlaz bilo koje RAM memorije. Sinkronizacijski blok 4 propusta
podatke sa sucelja B na sucelje C i s ulaza izlaz multipleksera na sucelje D ako je podatak na
sucelju B validan. Takoder, kad je podatak na sucelju B validan, modul ¢ita podatak iz FIFO izlazi
iz neurona (mali meduspremnik) preko sucelja A. Ako je procitana vrijednost 0, na sucelje C se
prosljeduje 0, a inace se prosljeduje podatak sa sucelja B. Na sucelje D se uvijek prosljeduje

podatak s izlaza multipleksera.

Zbrajalo je kao i u prethodnim poglavljima preuzeto u obliku IP jezgre pod nazivom ,,Floating
point® iz Xilinx-ovog IP repozitorija te poinje s operacijom zbrajanja kad su oba podatka na
suceljima E i F validni. Parametri IP jezgre ,,Floating point“ su prikazani tablicom 5.7. Rezultati
zbrajanja spremaju se u jednu od RAM memorija preko sucelja G i demultipleksera DEMUX —
RAM.

Zadaca podsustava prikazanog na slici 5.23 je akumulirati gradijente pogreske za iduci
obradivani sloj mreze. Podsustav uzima podatak iz odgovaraju¢e RAM memorije koji predstavlja
akumulirani gradijent pogreSke za odgovaraju¢i neuron u idu¢em obradivanom sloju te njemu

pribraja novi izracunati gradijent pogreske prema izrazima (4-10) i (4-12).
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Tablica 5.7 - Parametri IP jezgre "Floating point"

PARAMETAR

ODABRANA OPCIJA

Odabir operacije

Zbrajanje/oduzimanje

Zbrajanje/Oduzimanje

Zbrajanje

Optimizacije arhitekture

Velika brzina

Koristenje DSP blokova

Potpuno koriStenje

Kontrola toka

Ne-blokirajuci nacin

Latencija i konfiguracija brzine Latencija: 8

5.5.9. Demultiplekser, multiplekser i RAM memorije

Blokovski dijagram spoja demultipleksera, multipleksera i dvaju RAM memorija s

pripadaju¢im ulazima i izlazima je vidljiv na slici 5.24.

signal takta ——|

P izlazni
dozvola pisanja —>

podatak

=i

RAM 1

adresa pisanja —;

izlaz prema
sinkronizacijskom
bloku 4

adresa Citanja —»

]

ulazni podatak

izlaz zbrajala

MUX - RAM

signal takta ——;
dozvola pisanja —>

DEMUX - RAM

adresa pisanja —»| RAM 2

adresa Citanja —>| izlazni
odabir i N podatak odabir
izlaza ulazni podatak ulaza

Slika 5.24 - Blokovski dijagram spoja demultipleksera, multipleksera i dvaju RAM memorija

Budu¢i da zbrajalo mora imati moguénost spremanja rezultata u obje RAM memorije, kreiran
je demultiplekser DEMUX — RAM koji prema linijama odabir izlaza, postavlja izlaz zbrajala na
ulaz RAM-a 1 ili RAM-a 2. Obje RAM memorije u ovom podsustavu su tzv. ,,dual-port“ RAM
memorije. Podatak se u RAM zapisuje tako da se na linije ulazni podatak postavi podatak koji se
zeli zapisati te se tijekom jednog perioda takta aktivira signal dozvola pisanja. Izlaz memorije je
kombinacijski, §to zna¢i da se prema postavljenoj adresi citanja, trenutno (ako zanemarimo
vrijeme propagacije signala kroz kombinacijsku mrezu) postavlja izlazni podatak. Multiplekser

MUX — RAM pruza moguénost odabiranja izlaznog podatka iz jedne od dvaju RAM memorija.
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Upravljanje RAM memorijama, u vidu dozvole pisanja i adresiranja memorije, ¢ini upravljac RAM

memorijama ¢iji je opis dan u sljede¢em potpoglavlju.

5.5.10. Upravlja¢ RAM memorijama

Modul upravijac RAM memorijama s pripadaju¢im ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.25.

signal takta ——

signal ponovnog postavljanja —» —> adresa pisanja - RAM 1
broj neurona u trenutnom sloju ——» —> adresa Citanja - RAM 1
broj neurona u prethodnom sloju — . > adresa pisanja - RAM 2

upravlja¢ RAM
validnost izlaza iz mnozila 2 —— memorijama > adresa Gitanja - RAM 2

validnost izlaza iz zbrajala — dozvola pisanja - RAM 1

zadnji sloj —> o
— dozvola pisanja - RAM 2

odabir RAM-a —>»

Slika 5.25 - Modul upravlja RAM memorijama s pripadaju¢im ulazima i izlazima

Zadaca ovog modula je upravljanje zapisivanjem i ¢itanjem podataka iz obje RAM memorije
te adresiranje istih. Upravljanje ovisi o sljede¢im ulazima u modul: broj neurona u trenutnom
sloju, broj neurona u prethodnom sloju, validnost izlaza iz mnozila 2, validnost izlaza iz zbrajala,
zadnji sloj i odabir RAM-a. Opis ponas$anja modula prema zadanim ulazima je prikazan tablicom
5.8. Napomena: broj neurona u prethodnom sloju se odnosi na broj neurona u sloju koji je

obradivan u prethodnom koraku.

Ako se trenutno obraduje zadnji sloj, gradijenti pogreske za iduci sloj se zapisuju u RAM 1.
Adresa citanja — RAM 1 se inkrementira ako je validan izlaz iz mnoZila 2. Takoder, adresa pisanja
—RAM 1 se inkrementira ako je validan izlaz iz zbrajala te se u istom periodu takta aktivira dozvola
pisanja— RAM 1. Obje adrese se ponovno postavljaju na 0 kad postignu vrijednost zadanu brojem

neurona u trenutnom sloju.

Ako se ne obraduje zadnji sloj, a odabir RAM-a je postavljen u logicko stanje '0', gradijenti
pogreske za iduéi sloj se spremaju u RAM 1, a iz RAM-a 2 se ¢itaju gradijenti pogreske izracunati

u prethodnom sloju. Adresa pisanja — RAM 1 se inkrementira ako je validan izlaz iz mnozila 2 te
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se u istom periodu takta aktivira dozvola pisanja — RAM 1, a adresa citanja — RAM 1 se

inkrementira ako je validan izlaz iz zbrajala. Adresa citanja — RAM 2 se inkrementira ako je

validan izlaz iz mnoZila 2 te ako je adresa citanja — RAM 1 jednaka broju neurona u trenutnom

sloju. Obje adrese RAM-a 1 se ponovno postavljaju na O kad postignu vrijednost zadanu brojem

neurona u trenutnom sloju, a adresa citanja — RAM 2 se ponovno postavlja na 0 ako se trenutno

ponovno postavlja adresa citanja — RAM 1 1 ako je adresa citanja — RAM 2 postigla vrijednost

zadanu brojem neurona u prethodnom sloju. Vrijedi obrnuto ako je odabir RAM-a u logi¢kom

stanju '1".

Tablica 5.8 - Opis ponasanja upravljata RAM memorijama prema zadanim ulazima

ULAZI

zadniji sloj

odabir RAM-a

OPIS PONASANJA

Gradijenti pogreske za iduéi sloj se zapisuju u

1 X RAM 1,
Gradijenti pogreske za idu¢i sloj se zapisuju u
RAM 1, a iz RAM-a 2 se Ccitaju gradijenti
0 0 izraCunati u prethodnom sloju (preko MUX -
pogreska).
Gradijenti pogreske za iduci sloj se zapisuju u
RAM 2, a iz RAM-a 1 se Ccitaju gradijenti
IOI I1I

izraCunati u prethodnom sloju (preko MUX -
pogreska).

5.5.11. Upravljacka jedinica

Modul upravljacka jedinica s pripadajué¢im ulazima i izlazima je prikazan na slici 5.26.

Upravljacka jedinica u ovom slu¢aju je kombinacijski sklop, koji prema 4-bitnom ulaznom vektoru

Avalon upravljacki registar generira izlaze.
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—— odabir izlaza demultipleksera - RAM
—— odabir ulaza multipleksera - RAM
— odabir RAM-a

Avalon upravljacki registar —— upravlja¢ka jedinica
— odabir ulaza multipleksera - pogreske

— pocetak izvrSavanja propagacije

— zadnji sloj

Slika 5.26 - Modul upravljacka jedinica s pripadajué¢im ulazima i izlazima

Procesor pristupa Avalon upravijackom registru te postavlja odredene bitove tako da se ostvari
zeljena funkcionalnost bloka za propagaciju unazad. Tablica 5.9 prikazuje mapu ulaza Avalon
upravljacki registar. Vazno je naglasiti da je prethodno spomenuti ulaz samo dio upravljackog
registra koji je rezerviran za upravljanje blokom za propagaciju unazad. To¢nije bitovi s rasponom
indeksa [4,1] odgovaraju bitovima s rasponom [3,0] iz tablice 5.9. Mapa registra u cjelini je dana
u poglavlju 5.6.

Tablica 5.9 — Mapa ulaza Avalon upravljacki registar

inicijalizacija N _ pocetak
i zadnji sloj odabir RAM-a izvrSavanja

gradijenata \
propagacije

Neki bitovi upravljackog registra, kao $to su: pocetak izvrsavanja propagacije, zadnji sloj i
odabir RAM-a, se jednostavno prosljeduju s ulaza na izlaz modula, a izlazi: odabir izlaza
demultipleksera — RAM, odabir ulaza multipleksera — RAM i odabir ulaza multipleksera —

pogreske dobivaju se kombinacijama odredenih ulaza koje su prikazane tablicom istinitosti 5.10.
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Tablica 5.10 - Tablica istinitosti upravljacke jedinice

IZLAZ ULAZI LOGICKO
UPRAVLJACKE | i oooro . STANJE
inicijalizacija Lo . )
JEDINICE gradijenata zadnji sloj odabir RAM-a I1ZLAZA
X T X
_r . I IOI
odabir izlaza X o o
demultipleksera —
RAM X 0 1 1
inace '0'
IOI Ill X
,00%
odabir izlaza 0 0 0
multipleksera — [0} [0} T ,01¢
RAM 7' X X L10%
inace 11
|1| X ”00“
irul
odabir ulaza 0 T 01"
multipleksera -
5 |0| |O| ”10“
pogreske
inace ,,00°

5.6. Pregled potpunog rjeSenja

U ovome poglavlju je u cijelosti opisan nacin funkcioniranja sustava za prepoznavanje
znamenki. Blokovski dijagram sustava je vidljiv na slici 5.27. Na prethodno opisane blokove za
propagaciju unaprijed i unazad, dodan je omota¢ kojim se ostvaruje put podataka iz DDR3
memorije prema prethodno spomenutim blokovima te iz blokova prema DDR3 memoriji. Omotac

takoder omogucuje komunikaciju PS-PL koja je detaljnije objasnjena u poglavlju 5.3.
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Slika 5.27 - Blokovski dijagram potpunog sustava za prepoznavanje znamenki
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Putem upravljackog registra, sa slike 5.27, upravlja se cijelim sustavom, tj. zapisivanjem
odredenog podatka u isti se izvrSava odredena funkcija sustava. Tablica 5.11 prikazuje mapu
upravljackog registra s Avalon suceljem, gdje se bit 0 odnosi isklju¢ivo na blok za propagaciju
unaprijed, a bitovi s rasponom indeksa [4,1] na blok za propagaciju unazad. Bit 5, s oznakom:
odabir funkcije sustava, omogucuje odabir puta podataka u sustavu. To¢nije, ako se bit postavi u
logicko stanje '0', podaci preko DEMUX 0 i DEMUX 1 ulaze u blok za propagaciju unaprijed, a
izlaze iz istog preko MUX 0 te se nadalje spremaju u DDR3 memoriju. Ako se bit postavi u logicko
stanje 'l', podaci na isti nacin ulaze i izlaze iz bloka za propagaciju unazad. 1z prethodno
navedenog slijedi da bit s oznakom odabir funkcije sustava sluzi kao selekcijski ulaz za module
DEMUX 0, DEMUX 1 i MUX 0. Pri upravljanju blokom za propagaciju unazad, bit 1 treba
aktivirati kada se Zeli zapoceti s izraCunima u bloku. Postavljanjem bita 2 u odgovarajuce stanje,
odabire se RAM memorija u bloku za propagaciju unazad u koju se zapisuju gradijenti pogreske
za iduéi obradivani sloj. Nadalje, aktiviranjem bita 3, blok za propagaciju unazad dobiva
informaciju da se trenutno obraduje zadnji sloj mreze (izlazni) te se ponasa sukladno tome.
Aktiviranjem bita 4 omogucuje se ponovno postavljanje vrijednosti u RAM memorijama za
gradijente pogreske, tj. ako se trenutno zapocinju racunati i akumulirati gradijenti pogreske za
1du¢i obradivani sloj, aktivira se ovaj bit 1 time se postize akumuliranje novih gradijenata s nulom.
Jednostavnije receno, na ovaj nacin je izvedena funkcija postavljanja svih podataka u memoriji na
vrijednost nula koja se izvodi u toku spremanja novih gradijenata. Funkcija bita 0 je objasnjena u

poglavlju 5.4.5.

Tablica 5.11 - Mapa upravljackog registra s Avalon suceljem

5 4 3 2 1 0
. y upravljanje
odabir 4 i ializacija | odabirram- | . PO%etak | oytivacijom
funkcije . zadnji sloj izvrSavanja . i
gradijenata a = izlaza iz
sustava propagacije
neurona

Algoritam propagacije unaprijed izvrSava se na sljede¢i nacin. Odabire se put podataka kroz
blok za propagaciju unaprijed te se pomocu bita upravljanje aktivacijom izlaza iz neurona
odreduje zeli li se aktivirati izlaze trenutno obradivanih neurona, a zatim se pokre¢u DMA transferi
tezina (DMA 0), izlaza iz neurona (DMA 1) i izraCunatih izlaza iz neurona (DMA 2). Blok za
propagaciju unaprijed zatim uzima podatke iz FIFO 0 i FIFO 1 te sprema rezultate u FIFO 2 koji
se nadalje preko DMA 2 spremaju u DDR3 memoriju.
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Algoritam propagacije unazad izvrSava se na sljedeci nac¢in. Odabire se put podataka kroz blok
za propagaciju unazad te se prema potrebi postavljaju bitovi upravijackog registra s rasponom
indeksa [4,1] te registar pogreska. Zatim se pokre¢u DMA transferi tezina (DMA 0), izlaza iz
neurona (DMA 1) i korigiranih tezina (DMA 2). Blok za propagaciju unazad zatim uzima podatke
iz FIFO 0 i FIFO 1 te sprema korigirane tezine u FIFO 2 koji se nadalje preko DMA 2 spremaju
u DDR3.

5.7. Programska podrska

U ovome poglavlju je opisana programska podrska sustava za prepoznavanje znamenki.
Upravljacki program (engl. driver) je opisan pomocu dijagrama toka, a spomenuti SU i najvazniji
parametri aplikacije. Budué¢i da je pri programiranju FPGA moguce odabrati izmedu dvije opcije:
klasifikacijski nacin rada i trenirajuci nacin rada, u nastavku su nakon opisa glavnih parametara

aplikacije zasebno opisani upravljacki programi za oba nacina rada.

5.7.1. Glavni parametri aplikacije

Prije pokretanja aplikacije, u DDR3 memoriju je potrebno zapisati sljedece podatke: skup slika
za treniranje, skup slika za testiranje, skup inicijaliziranih tezina, oc¢ekivane izlaze skupa za
treniranje i o¢ekivane izlaze skupa za testiranje. Prethodno spomenuti podaci se zapisuju u velikoj
kolic¢ini pa je za svaku skupinu podataka rezerviran odredeni dio memorije. Tablica 5.12 prikazuje
pocetne adrese svakog skupa podataka u DDR3 memoriji ZYBO razvojne plo¢e. U tablici se
takoder nalaze 1 adrese skupova podataka u koje se spremaju medurezultati: izlazi prvog sloja,

1zlazi drugog sloja, izlazi tre¢eg sloja 1 skup korigiranih teZina.
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Tablica 5.12 — Pocetne adrese skupova podataka u DDR3 memoriji

SKUP PODATAKA POCETNA ADRESA
skup slika za treniranje 0x01B00000
skup slika za testiranje 0x15000000

skup inicijaliziranih teZina 0x01100000
ocekivani izlazi skupa za treniranje 0x01860000
oc¢ekivani izlazi skupa za testiranje 0x01840000
izlazi prvog sloja 0x01600000

izlazi drugog sloja 0x01700000

izlazi tre¢eg sloja 0x01800000

skup korigiranih tezina 0x01900000

U prethodnim poglavljima dana je informacija da se PS-PL komunikacija ostvaruje uglavnom

preko registara s Avalon suceljem te da procesor prema potrebi upisuje podatak u neki od tih

registara. Xilinx SDK daje baznu adresu AXI-Avalon mosta koja ¢e u nastavku biti oznacena s

»~AXI AVALON BAZNA ADR®, a relativna adresa pojedinog registra odredena je samim

VHDL opisom modula registri s Avalon suceljem sa slike 5.27. Relativne adrese pojedinih

registara s Avalon suceljem prikazane su u tablici 5.13, a iste se nalaze u virtualnom adresnom

prostoru.

Tablica 5.13 - Relativne adrese registara s Avalon suceljem

NAZIV REGISTRA

RELATIVNA ADRESA

upravljacki registar

AXI_AVALON_BAZNA_ADR + 0x0

broj neurona u trenutno obradivanom sloju

AXI_AVALON_BAZNA_ADR + 0x4

broj tezina

AXI_AVALON_BAZNA_ADR + 0x8

pogreska

AXI_AVALON_BAZNA_ADR + 0xC

koeficijent ucenja

AXI_AVALON BAZNA_ADR + 0x10

broj korigiranih tezina

AXI_AVALON BAZNA_ADR + 0x14

broj neurona u prethodnom sloju

AX]_AVALON_BAZNA_ADR + 0x18

nacin rada sklopovlja

AXI_AVALON_BAZNA_ADR + 0x1C
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Zbog mogucnosti odabiranja klasifikacijskog i treniraju¢eg nacina rada, u sustav je dodan
registar nacin rada sklopovija Koji nema utjecaja na sustav u PL-u. Pri odabiranju nacina rada
sklopovlja i programiranja FPGA, ovaj registar se postavlja u odredeno stanje, a procesor u
odredenom trenutku ¢ita sadrZaj tog registra te se prema postavkama sklopovlja izvrsava odredeni
dio programa. Npr. ako procesor iz registra procita vrijednost 1, procesor ¢e upravljati sklopovljem

tako da se neuronska mreza trenira.

5.7.2. Upravlja€ki program za trenirajudi nacin rada sklopovlja

Dijagram toka upravljackog programa za trenirajuc¢i nacin rada sklopovlja je vidljiv na slici
5.28. Ovaj upravljacki program, kao i vecina drugih za ugradbene racunalne sustave, zapoCinje
op¢im postavljanjem sustava kao $to je deklariranje i inicijalizacija varijabli, konfiguracija modula
povezanih na procesor, korisnicki unos parametara itd. Nakon uspjesnog postavljanja sustava
slijedi glavna petlja u kojoj se izvr$ava treniranje mreze, tj. jednom iteracijom petlje izvrsava se
jedna epoha treniranja. Glavna petlja sadrzava dvije petlje, gdje se u prvoj izvr$ava treniranje
mreze nad skupom slika za treniranje. To podrazumijeva izvrSavanje algoritma propagacije
unaprijed, raunanje troska slike, akumulaciju troSka epohe treniranja, raunanje pogreske
prepoznavanja i izvrSavanje algoritma propagacije unazad. Nakon izvrSene epohe treniranja u
prvoj petlji, u drugoj petlji se izvrSava testiranje mreze nad skupom slika za testiranje. To
podrazumijeva izvrSavanje algoritma za propagaciju unaprijed za svaku sliku u skupu za testiranje
te po zavrSetku petlje racunanje i prikazivanje postotka to¢no prepoznatih znamenaka. Ovime je
izvrSena jedna epoha treniranja neuronske mreZe te se izvrSava sljede¢a ako mreZa nije dovoljno

utrenirana. Ako je dovoljno utrenirana, program zavrsava.

57



Deklaracija varijabli i
pokazivaca

Y

Konfiguracija DMA
modula i postavljanje
upravljaca prekidima

!

Poziv funkcije

Postavljanje broja neurona po
slojevima i broja slojeva;
postavljanje pokazivaca na
skupove podataka prema broju
neurona po slojevima

v

Procesor ¢ita podatak iz
registra nacin rada sklopovija
(u ovom slucaju radi se o
trenirajucem nadinu rada)

!

Korisni€ki unos skupova slika i
skupova ocekivanih rezultata
te inicijaliziranih teZina

I

Korisnicki unos broja slika u
skupovima za treniranje i
testiranje te koeficijenta ucenja

A 4

feedForward(...) za i-tu A
sliku u skupu za P

treniranje

v

Rac¢unanje trodka i-te
slike te akumulacija
troska epohe treniranja

v

Racunanje pogreske
predikcije za svaki
neuron izlaznog sloja

v

Poziv funkcije
backPropagate(...) za i-
tu sliku u skupu za
treniranje

Obradene sve
slike u skupu
za treniranje?

Rac¢unanje i prikaz
troska epohe treniranja

|

Poziv funkcije
feedForward(...) za i-tu | 4
sliku u skupu za

testiranje

Obradene sve
slike u skupu
za testiranje?

Racunanje i prikaz
postotka to¢no
prepoznatih znamenki

Ne

MreZa istrenirana?

iduca epoha

Slika 5.28 - Dijagram toka upravljatkog programa za treniraju¢i nacin rada sklopovlja
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5.7.3. Upravljacki program za Kklasifikacijski nacin rada sklopovlja

Dijagram toka upravljackog programa za klasifikacijski nacin rada sklopovlja je vidljiv naslici

5.29. Upravljacki program, kao i onaj sa slike 5.28, zapo€inje opéim postavljanjem sustava te

unosom parametara. Zatim se u petlji izvrsava algoritam propagacije unaprijed i inkrementiranje

brojaca tocno prepoznatih znamenki za svaku sliku iz skupa za testiranje. Program zavrSava nakon

Sto su obradene sve slike iz skupa za testiranje te je izracunat i prikazan postotak to¢no prepoznatih

znamenKi.

Deklaracija varijabli i
pokazivaca

v

Konfiguracija DMA
modula i postavljanje
upravljaca prekidima

v

Poziv funkcije

Postavljanje broja neurona po
slojevima i broja slojeva;
postavljanje pokazivaca na
skupove podataka prema broju
neurona po slojevima

v

Procesor ¢ita podatak iz
registra nacin rada sklopovija
(u ovom slucaju radi se o
klasifikacijskom naginu rada)

Y

Korisnicki unos skupa slika i
skupa ocekivanih rezultata te
utreniranih tezina

v

Korisni€ki unos broja slika u
skupu za testiranje

Slika 5.29 - Dijagram toka upravljackog programa za klasifikacijski na¢in rada sklopovlja

Y

feedForward(...) za i-tu [€
sliku u skupu za testiranje

Y

Inkrementiranje brojaca
to€no prepoznatih
znamenki ako je
prepoznavanje tocno

Obradene sve
slike u skupu
za testiranje?

Radunanje i prikaz
postotka to€no
prepoznatih znamenki
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5.7.4. Glavne funkcionalnosti aplikacije

Funkcije feedForward(...) | backPropagate(...) glavni su dio upravljackog programa sustava
za prepoznavanje znamenki, a glavna im je zada¢a omoguciti izvrSavanje algoritma za propagaciju
unaprijed i unazad. Jedan poziv funkcije odgovara izvrSavanju odgovarajuceg algoritma za jednu

sliku.

Funkcija feedForward(...) omogucuje upravljanje sklopovljem tako da se izvrsi algoritam
propagacije unaprijed. Funkcija se izvrSava na sljedeé¢i nacin. Aktivacija se na izlazima iz neurona
omogucuje u svim slojevima osim izlaznog na nacin da se bit 0 upravijackog registra iz tablice
5.11 postavi u logicko stanje '1'. Prije pokretanja DMA transfera podataka za svaki pojedini sloj,
u odgovarajuce registre se zapisuju broj neurona i teZina u trenutnom sloju. Zatim se iterativno
pokre¢u DMA transferi. Tablica 5.14 prikazuje koji se podaci prenose DMA transferima u kojem
sloju neuronske mreze. Vazno je naglasiti da procesor nakon pokretanja DMA transfera ¢eka da
DMA izvrsi prekid, a zatim se u prekidnoj rutini podigne zastavica koja signalizira da je DMA
transfer podataka zavrSio. Kada se odgovaraju¢i DMA transferi zavrse, zapo€inju se novi DMA
transferi sljede¢ih podataka u nizu itd. Nakon uspjesne obrade izlaznog sloja u PL-u, procesor
izvrSava Softmax aktivacijsku funkciju nad izlazima neurona izlaznog sloja te provjerava koja
znamenka ima najveéu vjerojatnost pojavljivanja na ulaznoj slici. Funkcija vrata 1 ako je
prepoznata znamenka jednaka ocekivanoj znamenki, a u suprotnom vraca 0. Takoder, na mjesta u
memoriji zadana pokaziva¢ima u parametarskoj listi, vraca vjerojatnosti pojavljivanja pojedinih

znamenaka te znamenku s najve¢om vjerojatno$¢u pojavljivanja.

Tablica 5.14 — Ovisnost sloja neuronske mreze i podataka u DMA transferima

SLOJ DMAO DMA 1 DMA 2

tezine
prvi skriveni sloj (ulazni — prvi pikseli ulazne slike
skriveni sloj)

izlazi neurona prvog
skrivenog sloja

tezine

L e izlazi neurona prvo izlazi neurona drugo
drugi skriveni sloj | (prvi skriveni sloj — prvog gog

N skrivenog sloja skrivenog sloja
drugi skriveni sloj) gstol g stol
tezine . i .
i-1azni sloi . . . |izlazi neurona drugog izlazi neurona
1z1azni sloJ (drugi skriveni sloj skrivenog sloja izlaznog sloja

— izlazni sloj)

Funkcija backPropagate(...) omogucuje upravljanje sklopovljem tako da se izvrsi algoritam
propagacije unazad. Funkcija se izvrSava na sljede¢i nacin. Prije izvrSavanja propagacije unazad,
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u registar koeficijent ucenja saslike 5.27 se zapisuje koeficijent u¢enja. Zatim se u petlji izvrSavaju

izraCuni za svaki sloj, gdje jedna iteracija petlje odgovara jednom sloju mreze. Takoder, za svaki

sloj se iterativno pokre¢u DMA transferi te se u prvoj iteraciji ponovno postavljaju akumulirani

gradijenti pogresSke u odgovaraju¢oj RAM memoriji, kao $to je opisano u poglavlju 5.6. Tablica

5.15 prikazuje koji se podaci prenose DMA transferima te koji je izvor gradijenata pogresaka u

kojem sloju neuronske mreze. Kada odgovaraju¢i DMA transferi podataka zavrse, zapoCinju se

DMA transferi sljede¢ih podataka u nizu. Okidanje prekidnih rutina i pokretanje sljede¢ih DMA

transfera se odvija na isti na¢in kao $to je opisano u prethodnom odjeljku, a upravljanje

sklopovljem, tj. blokom za propagaciju unazad, se izvr$ava pristupanjem upravijackom registru

na nacin opisan u poglavlju 5.6. Funkcija ne vraca nista, a zavrSava kad se u DDR3 memoriju

spreme korigirane tezine svih slojeva neuronske mreze.

Tablica 5.15 - Ovisnost sloja neuronske mreze, podataka u DMA transferima i izvora gradijenata pogreske

1ZVOR
SLOJ DMA 0 DMA 1 DMA 2 GRADIJENATA
POGRESAKA
tezine o korigirane teZine :
druai skriveni izlazi neurona (drugi skriveni registar s Avalon
izlazni sloj ( rugt skrivent drugog 191 St . suceljem -
sloj — izlazni | gy ivenog sioja | 1) — 1Zlazn ogreska
sloj) sloj) pog
tezine . korigirane teZine
drugi skriveni (prvi skriveni izlazi nerona (prvi skriveni :
. prv . prvog skrivenog . . izlaz RAM-a 1
sloj sloj — drugi . sloj — drugi
AP sloja A
skriveni sloj) skriveni sloj)
tezine korigirane teZine
prvi skr_lvenl (ulaz_m S!OJ - plksell_ ulazne (ulagnl S!Oj - i71az RAM-a 2
sloj prvi skriveni slike prvi skriveni
sloj) sloj)
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6. REZULTATI MJERENJA

U ovome poglavlju dan je pregled rezultata mjerenja dobivenih nakon sinteze i implementacije
sustava te nakon uspje$nog treniranja neuronske mreze. U nastavku je ukratko opisan postupak
treniranja mreze. Prvo je isprogramirana programibilna logika, a zatim procesorski sustav. Zatim
su pomoc¢u Dump/Restore Data File opcije Xilinx SDK razvojnog okruZenja u memoriju upisani
sljede¢i podaci: skup tezina inicijaliziranih ,,He* metodom, skup slika za treniranje, skup
referentnih podataka za treniranje, skup slika za testiranje i skup referentnih podataka za testiranje.
Nakon unosa ulaznih podataka zadan je broj slika nad kojim ¢e se mreza trenirati, broj slika nad
kojim ¢e se mreza testirati i koeficijent ucenja te je pokrenuto treniranje mreze. Postupak treniranja
je zaustavljen nakon §to je postotak to¢nih prepoznavanja po¢eo konstantno padati, a zatim je u
binarnu datoteku spremljen skup istreniranih tezina nakon epohe s najve¢im postotkom tocnih
prepoznavanja. Treniranje je provedeno dva puta nad razli¢itom koli¢inom slika u skupovima za

treniranje i testiranje te s razlicitim koeficijentom ucenja.

U prvom slucaju treniranje je obavljeno nad 5000 slika iz skupa za treniranje, a testiranje nad
1000 slika iz skupa za testiranje. Pritom je odabran koeficijent uc¢enja 0,0003. Treniranje je
zavrSeno nakon 77 epoha, a vrijeme treniranja je 2 sata i 49 minuta. Postotak to¢nih prepoznavanja
jest 91,1%. Slika 6.1 prikazuje trosak po epohi treniranja mreze. Sa slike je vidljivo da troSak naglo

opada prve 4 epohe, a zatim polako konvergira nuli.

Trosak po epohi treniranja
0.8

0.7

0.6

0.5

Bl
0.2 \
0.1 \

s

Trosak

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 4p6 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76
Epoha

Slika 6.1 - Tro$ak po epohi treniranja (5000 trening slika, 1000 test slika)
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Testiranjem prethodno istrenirane mreze nad 1000 slika iz skupa za testiranje, dobiveni su
podaci iz kojih je kreirana konfuzijska matrica prikazana tablicom 6.1. Iz matrice se moze
zakljuciti da mreza u 99% slucajeva to¢no prepoznaje znamenku ,,1° iz ¢ega slijedi da je najbolje
istrenirana za prepoznavanje te znamenke, a u 86% slucajeva to¢no prepoznaje znamenku ,,3* koju
najcesce zamjenjuje sa znamenkom ,,5° iz Cega slijedi da je mreza najloSije istrenirana za

prepoznavanje znamenke ,,3.

Tablica 6.1 - Konfuzijska matrica (5000 trening slika, 1000 test slika)

PREPOZNATO

0 0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,02

1 0,00 | 0,99 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00

2 0,00 |{ 001 { 0,90 | 002 | 0,01 | 0,01 | 0,00 | 0,03 | 0,03 | 0,01

3 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,86 | 0,00 | 0,07 | 0,01 | 0,03 | 0,03 | 0,00

4 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,00 | 0,92 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,05

5 0,02 | 0,00 | 0,00 | 001 | 0,01 | 0,89 | 0,01 | 0,01 | 0,03 | 0,01

W

OCEKIVANO

6 0,03 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,93 | 0,01 | 0,00 | 0,00

7 0,00 | 0,02 | 0,07 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,87 | 0,00 | 0,03

8 0,00 | 0,00 { 0,01 | 0,03 | 0,02 | 0,02 | 0,00 | 0,01 | 0,90 | 0,00

9 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,02 | 0,89

Iz skupa slika za testiranje slucajno je odabrana po jedna to¢no i jedna pogre$no prepoznata
znamenka te su iste prikazane u tablici 6.2. Neke od znamenaka iz tablice tesko je prepoznati ¢ak
I ljudskim okom dok se u sluc¢aju nekih drugih znamenaka moze zakljuciti da sustav za
prepoznavanje znamenaka ne funkcionira savr$eno, tj. moguce je unaprijediti sustav s ciljem vece

toc¢nosti prepoznavanja.
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Tablica 6.2 — Primjeri to¢nih i pogresnih prepoznavanja (5000 trening slika, 1000 test slika)

TOCNO PREPOZNAVANJE POGRESNO PREPOZNAVANJE
PREPOZNATA PREPOZNATA
SLIKA ZNAMENKA SLIKA ZNAMENKA

0

DONEBESNNEE
NENNGEONNEN

U drugom slucaju treniranje je obavljeno nad 7000 slika iz skupa za treniranje, a testiranje nad
1500 slika iz skupa za testiranje. Pritom je odabran koeficijent ucenja 0,0002. Treniranje je
zavrSeno nakon 93 epohe, a vrijeme treniranja je 4 sata i 46 minuta. Postotak to¢nih prepoznavanja
jest 91,4%. Slika 6.2 prikazuje trosak po epohi treniranja mreze. Sa slike je vidljivo da troSak naglo

opada prvih 5 epoha, a zatim polako konvergira nuli.
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Trosak po epohi treniranja
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Slika 6.2 - Tro$ak po epohi treniranja (7000 trening slika, 1500 test slika)

Testiranjem prethodno istrenirane mreze nad 1500 slika iz skupa za testiranje, dobiveni su
podaci iz kojih je kreirana konfuzijska matrica prikazana tablicom 6.3. Iz matrice se moze
zakljuciti da mreza u 99% slucajeva to¢no prepoznaje znamenku ,,1“ iz ¢ega slijedi da je najbolje
istrenirana za prepoznavanje te znamenke, a u 83% slucajeva to¢no prepoznaje znamenku ,,9* koju
najcesce zamjenjuje sa znamenkom 4 iz Cega slijedi da je mreza najloSije istrenirana za

prepoznavanje znamenke ,,9%.
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Tablica 6.3 - Konfuzijska matrica (7000 trening slika, 1500 test slika)

PREPOZNATO
0 1 2 3 ot 5 6 7 8 9

0 0,98 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,01

1 0,00 { 0,99 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00

2 0,00 { 0,01 | 0,91 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,00

3 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,92 | 0,00 | 0,03 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,00
2

< 4 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,00 | 0,95 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,02
>

)8 5 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,01 | 0,88 | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,01
O

6 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,02 | 0,92 | 0,01 | 0,01 | 0,00

7 0,00 | 0,02 | 0,07 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,88 | 0,00 | 0,02

8 0,00 | 0,01 | 0,02 | 0,06 | 0,02 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,86 | 0,00

9 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,08 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,01 | 0,83

1z skupa slika za testiranje slucajno je odabrana po jedna to¢no i jedna pogreSno prepoznata

znamenka te su iste prikazane u tablici 6.4. Kao i u prethodnom slucaju, neke od znamenaka iz

tablice tesko je klasificirati ¢ak i ljudskim okom, a na temelju nekih drugih znamenaka zakljucuje

se da je sustav moguce unaprijediti s ciljem veée tocnosti prepoznavanja znamenaka.
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Tablica 6.4 - Primjeri to¢nih i pogresnih prepoznavanja (7000 trening slika, 1500 test slika)

TOCNO PREPOZNAVANJE POGRESNO PREPOZNAVANJE

PREPOZNATA SLIKA PREPOZNATA
ZNAMENKA ZNAMENKA

0

BN NENEE
BN EMEE NN E

Uz prethodno spomenute rezultate mjerenja, u nastavku su dani rezultati prikupljeni
neposredno nakon sinteze i implementacije u Xilinx Vivado softverskom paketu. Zauzeto je:
10020 (57%) ,,lookup* tablica, 7781 (22%) registara, 17 (21%) DSP blokova i 3 (5%) BRAM
blokova. Maksimalna snaga razvojnog sustava iznosi 1,601 W, a maksimalna frekvencija rada
sustava iznosi 100 MHz. Nakon uspjes$nog ispitivanja to¢nosti rada sustava izmjereno je vrijeme
izvodenja algoritma propagacije unaprijed i algoritma propagacije unazad. Vrijeme izvrsavanja
algoritma propagacije unaprijed iznosi 7,7 ms, a algoritma propagacije unazad 16,3 ms. Teorijski
broj perioda takta potrebnih za izvrSavanje algoritma propagacije unaprijed iznosi 274080, a u

stvarnoj implementaciji algoritma iznosi 772310. Takoder, teorijski broj perioda takta potrebnih
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za izvr$avanje algoritma propagacije unazad iznosi 289680, a u stvarnoj implementaciji algoritma
iznosi 1637748. Do razlike dolazi zato $to se u teorijski broj perioda takta ne uracunavaju: prazan
hod u DMA transferima, broj perioda takta potreban da se izvrsi upisivanje podatka u neki od

registara s Avalon suceljem te izvrSavanje ostatka programa na procesoru.

U nastavku je dana usporedba rezultata ovog rada sa znanstvenim radovima [19], [20], [21] i
[39]. Rezultati su prikazani u tablicama 6.5, 6.6 1 6.7. Svaki od prethodno navedenih znanstvenih
radova predstavlja razli¢itu implementaciju sustava za prepoznavanje znamenaka iz MNIST baze
podataka. Rad [19] predstavlja implementaciju konvolucijske neuronske mreze na FPGA te je
zbog strukture mreze koja je uspjesnija u rjeSavanju problema prepoznavanja znamenaka, to¢nost
prepoznavanja veca od to¢nosti u ovome radu. Takoder, treba naglasiti da sustav u radu [19]
zauzima 6 puta viSe registara i 16 puta vise DSP blokova §to tu izvedbu ¢ini slozenijom. Vrijeme
izvodenja propagacije unaprijed krace je nego u ovom radu, a razlog tome je veca frekvencija rada
I paralelizacija sustava te manji broj neurona u potpuno povezanim slojevima mreze. Rad [19],
medutim, ne implementira algoritam propagacije unazad pa treniranje nije izvedivo na FPGA
sustavu. Glavna prednost ovog rada u odnosu na rad [19] je implementiran algoritam propagacije
unazad te manje zauzece sklopovlja FPGA sustava. Rad [20] predstavlja implementaciju binarne
konvolucijske neuronske mreze za prepoznavanje znamenaka. Prednost ovog tipa mreze je
jednostavnost matemati¢kih operacija koje se izvode nad 1-bitnim binarnim brojevima, stoga
aritmeticko-logicke jedinice zauzimaju malo resursa FPGA. Vrijeme izvodenja propagacije
unaprijed u radu [20] manje je nego u ovom radu zbog paralelizacije sustava i manjeg broja
neurona u potpuno povezanim slojevima, medutim, to¢nost prepoznavanja u radu [20] je manja u
usporedbi s ovim radom jer se 1-bitnim binarnim brojem ne mogu dovoljno detaljno prikazati
informacije u mrezi. Takoder, rad [20] ne implementira algoritam propagacije unazad za razliku
od ovog rada. Rad [21] predstavlja implementaciju umjetne neuronske mreze — viSeslojni
perceptron za prepoznavanje znamenaka. Predstavljene su dvije strukture mreze: dvoslojna i
troslojna, a rezultati su dani za dvoslojnu mrezu €iji su parametri trenirani na razvojnoj ploci te za
dvoslojnu 1 troslojnu mrezu ¢iji su parametri trenirani na racunalu. Aritmeticko-logicke jedinice
jednostavnije su nego u ovom radu jer su podaci 8-bitni s nepomi¢nim zarezom. Tocnost
prepoznavanja u radu [21] manja je nego u ovom radu u slu¢aju dvoslojne mreze, a veéa u slucaju
troslojne mreze. Vrijeme izvodenja propagacije unaprijed u ovom radu manje je nego u
slu¢ajevima u radu [21] gdje je treniranje obavljeno na ra¢unalu. Rad [21] implementira algoritam
propagacije unazad u slu¢aju dvoslojne mreze, a vrijeme izvodenja treniranja nad 50000 slika za

treniranje 1 10000 slika za testiranje iznosi 3,8 sekundi, gdje u vrijeme izvodenja nije uracunato
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vrijeme prijenosa podataka UART-om. Rad [39] predstavlja implementaciju umjetne neuronske
mreze — viseslojni perceptron za prepoznavanje znamenki. Sustav iz prethodno spomenutog rada
zauzima 4 puta viSe ,,lookup* tablica, 2 puta viSe registara i 35 puta viS§e DSP blokova §to tu
izvedbu Cini sloZenijom. Sustav to¢nije i brZze prepoznaje znamenke od sustava u ovome radu, ali

mu je snaga 353 puta veca. Rad [39] ne implementira algoritam za propagaciju unazad.

Tablica 6.5 — Usporedba radova po zauzecu sklopova unutar FPGA

LUT

FF

DSP

LE (ALM)

BRAM

RAD [19]

12588

48765

274

RAD [20]

RAD [21] -
2 sloja,
trening na
ploci

34000

RAD [21] -
2 sloja,
trening na
racunalu

183"

RAD [21] -
3sloja

428"

RAD [39]

44668

14274

604

OVAJ RAD

10020

7781

17

12 KB (3/60)

*zauzede logickih elemenata po aritmeticko-logickoj jedinici
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Tablica 6.6 — Usporedba radova po snazi, to¢nosti prepoznavanja, frekvenciji rada sustava i $irini i tipu

podataka
TOCNOST %
FREKVENCIJA | SIRINA I TIP
SNAGA [W] PREPOZ[(DL,]AVANJA [MHZ] PODATAKA
18-bitni s
RAD [19] - 97,57 150 nepomic¢nim
zarezom
RAD [20] 0,136 85 100 1 bit
RAD [21] -2 8-bitni s
sloja, trening - 89 25 nepomicnim
na plo¢i zarezom
RAD [21] -2 8-bitni s
sloja, trening - 89,6 250 nepomicnim
na racunalu zarezom
8-bitni s
RAD [21] -3 - 92,7 60 nepomicnim
sloja
zarezom
32-bitni s
RAD [39] 566,313 93,25 100 pomicnim
zarezom
32-bitni s
OVAJ RAD 1,601 91,4 100 pomicnim
zarezom
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Tablica 6.7 — Usporedba radova po vremenu izvodenja propagacije unaprijed i unazad

VRIJEME SUSTAV VRIJEME
IZVODENJA PODRZAVA IZVODENJA
PROPAGACIJE PROPAGACIJU PROPAGACIJE
UNAPRIJED [ms] UNAZAD UNAZAD [ms]
RAD [19] 0,0176 NE -
RAD [20] 0,018 NE -
RAD [21] -2
sloja, trening na N/A DA N/A
ploci
RAD [21] - 2 sloja,
trening na 20 NE -
racunalu
RAD [21] - 3 sloja 150 NE -
RAD [39] 0,00155 NE -
OVAJRAD 7,7 DA 16,3"

**vrijeme izvodenja algoritma propagacije unazad (jedno podesavanje svih tezina u mrezi)
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7. ZAKLJUCAK

U ovome je radu na temelju postoje¢ih rjeSenja predlozeno vlastito rjeSenje sustava za
prepoznavanje znamenki. Sustav podrazumijeva ¢etveroslojnu umjetnu neuronsku mrezu ¢iji je
ulaz slika razlucivosti 28x28 piksela iz MNIST baze podataka ru¢no pisanih znamenki, a izlaz
skup vjerojatnosti pojavljivanja pojedine znamenke na ulazu. Model neuronske mreze, ukljuc¢ujuéi
algoritam propagacije unaprijed i algoritam propagacije unazad, prvo je implementiran u C

programskom jeziku na racunalu, a zatim je na temelju C implementacije osmisljen i

implementiran u FPGA sustavu.

Sustav postize zadovoljavajuce rezultate u vidu toCnosti prepoznavanja znamenaka, zauzecéa
sklopovlja FPGA i brzine izvrSavanja algoritma propagacije unaprijed i algoritma propagacije
unazad. Za razliku od vecine znanstvenih radova na ovu temu, ovaj rad implementira algoritam
propagacije unazad te je treniranje neuronske mreze u potpunosti izvedeno na FPGA razvojnom
sustavu. Racunalo je koristeno jedino za potrebe programiranja FPGA 1 procesora te za unos
parametara u DDR3 memoriju razvojnog sustava. Zauzeée sklopovlja FPGA manje je u odnosu
na ostale znanstvene radove §to ovu izvedbu ¢ini jednostavnijom. Rad je moguce poboljsati u vidu
povecéanja brzine izvodenja propagacije unaprijed i propagacije unazad tako da se uvede paralelno
izvodenje aritmetickih operacija. Takoder, moguce je u neuronsku mrezu dodati konvolucijske i
udruzivacke slojeve ili implementirati neki drugi algoritam treniranja mreze $to bi moglo

rezultirati ve¢om to¢nosti prepoznavanja znamenaka.
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SAZETAK

U okviru ovog rada opisana je implementacija sustava za prepoznavanje ru¢no pisanih
znamenki u FPGA sustavu. Na pocetku su opisane vrste neuronskih mreza koje postizu najbolje
rezultate u rjeSavanju problema prepoznavanja znamenaka, a zatim je dan pregled postojeéih
rjeSenja. Nakon toga je opisan model neuronske mreze te je dana teorija iza algoritma propagacije
unaprijed i propagacije unazad. Zatim slijedi opis implementacije sustava koja podrazumijeva opis
koriStenih alata i tehnologija te opis svih komponenti sustava, sustava u cjelini i programske

podrske. Na kraju rada predstavljeni su rezultati mjerenja te je provedena evaluacija.

Kljucne rijeci: FPGA, VHDL, MNIST, prepoznavanje ru¢no pisanih znamenki, ZYBO, Zyng.
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ABSTRACT

This paper describes the implementation of a system for recognizing handwritten digits in an
FPGA system. At the beginning, the types of neural networks that achieve the best results in
solving the problem of digit recognition are described, and then an overview of existing solutions
is given. After that, the neural network model is described and the theory behind the algorithm of
forward propagation and backward propagation is given. This is followed by a description of the
implementation of the system, which includes a description of the tools and technologies used and
description of all components of the system, the system as whole and software. At the end of the

paper, the measurement results were presented and an evaluation was performed.

Keywords: FPGA, VHDL, MNIST, handwritten digit recognition, ZYBO, Zyng.
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PRILOG

Prilog P.1 — Tablica aktivacijskih funkcija

AKTIVACIJSKA FUNKCIJA GRAF | FORMULA

f(x) = %, x==0
=0, x<0 T4

RelLLU s B

fx)=1/{1+e"-x)

Sigmoid e

f{x) = 27 (1+e*(-2x)) -1

tanh




Leaky ReLU

fix) = x, x==0
=0.01x, x<0 T2

Prilog P.2 — Funkcije troska

FUNKCIJA TROSKA

IZRAZ

Srednja kvadratna pogreska

n-1
~ 1 ~ N2
Cy.y) = EZ(%' -9
i=0

Binarna unakrsna entropija

C»,y) =—yilog(¥) — (1 —y;)log(1l—73;)

Kategoricka unakrsna entropija

n—-1
COLP) == yilog®)
i=0

Rijetka kategoricka unakrsna entropija

(@) = —log(¥)
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ZIVOTOPIS
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Petrijevcima s odli¢nim uspjehom, a zatim upisuje Elektrotehni¢ku i prometnu $kolu u Osijeku,
smjer elektrotehnicar, koju je takoder zavrsio s odli¢nim uspjehom. Tijekom srednjoskolskog
obrazovanja sudjelovao je na Skolskim i Zupanijskim natjecanjima iz podrucja elektrotehnike i
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Fakultetu elektrotehnike, ra¢unarstva i informacijskih tehnologija u Osijeku. Krajem 2018. godine
postaje stipendist Instituta RT-RK Osijek te u prostorima tvrtke polaze FPGA skolu i uspjesno
odraduje zavr$ni rad na temu ,,FPGA implementacija 12-bitovnog procesora zasnovanog na
Harvardskoj arhitekturi®. Na istome fakultetu upisuje diplomski studij, izborni blok ra¢unalno
inzenjerstvo te je tokom cijelog diplomskog studija stipendist Instituta RT-RK Osijek u kojemu se
usavrSava na polju dizajna digitalnih krugova u FPGA sustavima. Krajem 2020. godine, u istoj
tvrtki pocinje s izradom diplomskog rada na temu ,Implementacija neuronske mreze za

prepoznavanje znamenki u FPGA sustavu®.
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