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1. UvOD

U suvremenom svijetu tehnoloSka dostignu¢a sve viSe ovise o dubokim neuronskim
mrezama (engl. Deep Neural Networks - DNN), koje su temelj inovacija poput autonomnih vozila
te analize slika i zvuka. Ove mreze zahtijevaju sofisticirane racunalne platforme, a programirljivi
logicki sklopovi (engl. Field Programmable Gate Arrays - FPGA) izdvajaju se kao efektivno
rjesenje, osobito za konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolution Neural Networks - CNN)
koje su kljucne pri implementaciji postupaka za detekciju, segmentaciju 1 klasifikaciju. Izazovi
implementacije i optimizacije CNN-a na FPGA platformama odrazavaju potrebu za
visokoucinkovitim racunalnim rjeSenjima koja moraju uskladiti ograni¢ene hardverske resurse s
potrebom za visokom racunalnom efikasnoS§¢u. Zato su potrebni alati poput Brevitas-a za
optimizaciju modela unutar PyTorch okruzenja i FINN kompajlera (engl. Flexile Inference of
Neural Networks) za prilagodbu modela na FPGA, uz podrsku Vitis, Vivado i Vitis HLS (engl.
High Level Synthesis) alata za implementaciju. Ovakav pristup usmjeren je na razvoj metoda koje
omogucavaju efikasno koristenje CNN-a na FPGA, s posebnim fokusom na primjenjivost na
Xilinx PYNQ-Z2 platformi, gdje je bit same izvedbe pojednostavljeni i automatizirani pristup
konac¢nim rjeSenjima. Analiza potencijala FPGA otkriva mogucénosti za poboljsanje DNN modela,
kao S§to su oCuvanje to€nosti 1 optimizacija potro$nje energije. Napredne metode optimizacije 1
kvantizacije klju¢ne su za uskladivanje modela s ogranic¢enjima FPGA tehnologije, omogucujuci
njihovu Siru primjenu i razvoj energetski efikasnih platformi za slozene aplikacije [1, 2]. Ove
tehnike, prikazane kroz primjere na PYNQ-Z2 platformi u [1], pruzaju osnovu za temeljitu analizu
i evaluaciju isticuci klju¢ne aspekte koji utjecu na performanse i u¢inkovitost CNN-a na FPGA.
Kontinuirani napredak i inovacije u podru¢ju dubokog ucenja na FPGA klju¢ni su za otvaranje
novih mogucnosti i pruzanje robustnih, skalabilnih i energetski efikasnih platformi za slozene
aplikacije dubokog ucenja. Razvoj, optimizacija i implementacija DNN-a na FPGA platformama
predstavljaju vitalna podrucja istrazivanja koja ¢e nastaviti oblikovati buducnost tehnologije 1
umjetne inteligencije [3]. Ovo podruéje ne samo da pruza temelje za tehnoloSke inovacije nego
takoder postavlja okvir za buduca istrazivanja.

U konacnici integracija dubokih neuronskih mreza s FPGA tehnologijom ne predstavlja samo
tehnicki izazov vec i priliku za stvaranje novih paradigmi u raCunarstvu. Drugim rije¢ima, pruzaju
se nove mogucénosti za inovacije, posebno u scenarijima poput detekcije i Klasifikacije objekata
snimljenih dronom [4]. Dinami¢ko rekonfiguriranje modela omogucuje prilagodbu sustava

specificnim zahtjevima, §to dovodi do razvoja efikasnijih i pouzdanijih rjeSenja za primjene u



realno-vremenskim zahtjevima. Ova fleksibilnost omogucuje sustavu da koristi razli¢ite modele
detekcije ovisno o vanjskim uvjetima, primjerice, promjeni visine drona. Na taj nac¢in FPGA
platforme omogucuju optimizaciju performansi i energetske ucinkovitosti kroz dinamicko
prilagodavanje modela, sto je kljucno za sustave koji moraju reagirati na promjenjive uvjete u
stvarnom vremenu.

Cilj ovog diplomskog rada je razviti i evaluirati metode za efikasnu implementaciju dubokih
neuronskih mreza na FPGA uredajima, koriste¢i alate kao Sto su Brevitas za optimizaciju modela
unutar PyTorch okruzenja i FINN kompajler za njihovu adaptaciju na FPGA. Kroz primjenu ovih
metoda, u radu se provodi istraZzivanje o dinami¢kom rekonfiguriranju DNN modela na Xilinx
PYNQ-Z2 platformi, s ciljem optimizacije performansi i smanjenja potro$nje energije u realnim
aplikacijama, kao Sto su detekcija i klasifikacija objekata snimljenih dronom. Ovaj pristup
omogucuje detaljno razumijevanje kako integracija naprednih alata i sustava moze unaprijediti

primjenu DNN-a na FPGA, pruzajuci temelj za buduce inovacije u podruc¢ju umjetne inteligencije.

Diplomski rad podijeljen je u Sest poglavlja koja su ukratko opisana u nastavku. Uvod pruza
osnovni pregled problematike dubokih neuronskih mreza i njihove implementacije na FPGA
platformama, s naglaskom na optimizaciju i efikasnost. U poglavlju Neuronske mreze na FPGA
razmatraju se DNN, upotreba FPGA za DNN, alati Brevitas i FINN te implementacija neuronskih
mreza na FPGA. Postupak implementacije konvolucijskih neuronskih mreza, klasifikacija i
detekcija objekata te prilagodba i implementacija modela na FPGA opisani su u poglavlju
Metodologija. U poglavlju Rezultati implementacije i inferencije neuronskih mreza analiziraju se
rezultati implementacije DNN modela na FPGA, ukljuc¢ujuéi to¢nost, brzinu inferencije i potrosSnju
resursa. Poglavlje Dinamicko rekonfiguriranje FPGA sustava za prilagodenu detekciju bavi se
implementacijom dinamicke rekonfiguracije na FPGA uredajima, omogucujuéi prilagodbu
detekcijskih modela u realnom vremenu. U zaklju¢nom poglavlju sazimaju se postignuti rezultati

1 daju prijedlozi za buduca istrazivanja.



2. NEURONSKE MREZE NA FPGA

U ovom poglavlju naveden je pregled inovacija i pristupa u optimizaciji i implementaciji
DNN-a na FPGA istrazuju¢i kako alati poput Brevitas i FINN omogucavaju efikasnu adaptaciju i

primjenu modela dubokog u€enja u razli¢itim aplikacijskim domenama.
2.1. Osnove dubokih neuronskih mreza

Duboke neuronske mreze su temelj suvremene umjetne inteligencije, omogucujuci
napredak u brojnim podrucjima kao $to su racunalni vid, obrada ljudskog govora i autonomna
voznja. DNN mreZe sastoje se od viSeslojnih perceptrona, gdje svaki sloj ima sposobnost ucenja
specificnih znacajki iz ulaznih podataka. Ova hijerarhijska struktura omogucuje da se iz ulaznih
podataka izvlaCe i1 uCe apstraktne znacajke, Cime se postize efikasnost u interpretaciji slozenih
podatkovnih skupova [5].

Jedan od klju¢nih aspekata DNN-a jest algoritam povratne propagacije, koji omogucuje mrezi da
se prilagodi i poboljSa na temelju pogresaka u predvidanju. Kroz iterativni proces, mreZa postupno
optimizira svoje tezine i pristranosti (engl. bias) kako bi se smanjila greska, ¢ime se poboljSava
njena sposobnost predvidanja ili klasifikacije. DNN mreZe su inspirirane strukturom i funkcijom
ljudskog mozga, $to se odrazava u njihovoj sposobnosti da obrade velike koli¢ine podataka 1
izvedu slozene zakljucke na temelju naucenih znacajki [5]. Ova analogija S mozgom nije samo
metaforicka; istrazivanja u podrucju neuroznanosti i raCunalne znanosti sve vise se isprepli¢u kako
bi se bolje razumjeli temeljni procesi ucenja i odlu¢ivanja. Unato¢ svojoj mo¢i implementacija i
treniranje DNN-a dolaze s odredenim izazovima, ukljuc¢ujuéi potrebu za velikim koli¢inama
podataka za ucenje i visokim ra¢unalnim resursima za procesiranje tih podataka [6]. Medutim,
razvoj specijaliziranih hardverskih rjeSenja, kao Sto su graficke procesorske jedinice (engl.
graphics processing unit - GPU) i neuronske procesne jedinice (engl. neural processing unit -
NPU), omogucio je brze i efikasnije treniranje mreza, otvaraju¢i put za Siru primjenu DNN-a u
praksi. Kao $to se isti¢e u [1, 5], duboko ucenje predstavlja revolucionaran napredak u podrucju
strojnog ucenja, pruzajuci temelje za razvoj inteligentnih sustava sposobnih za samostalno ucenje
1 adaptaciju. Zahvaljuju¢i ovim naprecima, duboke neuronske mreZe postaju sve relevantnije u
razvoju naprednih sustava koji su sposobni za autonomno donosenje odluka i inteligentnu obradu

podataka.



2.2. FPGA u kontekstu dubokih neuronskih mreza

U prethodnom poglavlju istaknuto je kako su razvoj i primjena dubokih neuronskih mreza
znacajno oblikovali suvremenu tehnologiju, ukljucujuéi autonomna vozila, sustave za obradu
govora i slika, medicinske dijagnosti¢ke alate te napredne robotske sustave. Paralelno s ovim
napretkom, FPGA tehnologija istice se kao klju¢na komponenta za efikasno izvrSavanje DNN
algoritama, pruzajuci jedinstvenu kombinaciju fleksibilnosti, brzine 1 energetske u€inkovitosti. U
kontekstu DNN-a, FPGA platforme omogucéavaju znacajne prednosti u brzini obrade i
adaptabilnosti, Sto ih ¢ini idealnim za implementaciju slozenih modela dubokog ucenja u razli¢itim
aplikacijama. Glavna prednost FPGA u odnosu na tradicionalne platforme je njihova sposobnost
paralelizacije operacija, $sto omogucuje ucinkovito izvrSavanje slojevitih struktura DNN-a. Ova
sposobnost omogucava FPGA uredajima da uz malo kasnjenje (engl. latency) brzo obraduju velike
koli¢ine podataka, smanjujuci vrijeme potrebno za treniranje i izvrSavanje modela. Osim toga,
njihova rekonfigurabilnost pruza dodatnu fleksibilnost, omogucujuéi prilagodbe hardvera
specifi¢nim potrebama algoritma dubokog ucenja bez potrebe za fizickom zamjenom komponenti.
U literaturi, radovi kao $to su [1, 2] istrazuju razliCite strategije i metodologije za optimizaciju i
implementaciju DNN-a na FPGA, naglasavajuc¢i kako se kroz inovativne pristupe moze postici
visoka to¢nost 1 efikasnost. Ovi radovi pruzaju dubinski uvid u moguénosti i izazove povezane s
koriStenjem FPGA tehnologije u domeni dubokog ucenja, pokazujuéi put k razvoju ucinkovitijih

1 energetski efikasnijih rjeSenja.

Napredak u tehnologiji FPGA takoder omogucava njihovu sve Siru primjenu u realnim
scenarijima, kao Sto su sustavi za detekciju objekata koristenjem dronova [4]. Ovakve aplikacije
demonstriraju prakti¢nu vrijednost FPGA u dinami¢nim okruzenjima gdje su potrebne brza obrada
podataka 1 visoka toc¢nost. Kroz kontinuirani razvoj i istrazivanje, FPGA tehnologija i duboko
ucenje zajedno pruzaju snazan temelj za buduce tehnoloske inovacije. Integracija ovih dviju
tehnologija ne samo da unapreduje postojece aplikacije vec¢ 1 otvara put za stvaranje novih rjeSenja

koja ¢e oblikovati budu¢nost umjetne inteligencije.

2.3. Brevitas i FINN

Funkcionalnost potrebna za rad s dubokim neuronskim mrezama te njihovu
implementaciju na ugradbeni sustav je zadovoljena kroz klju¢ne alate Brevitas i FINN. Brevitas je
alat razvijen unutar PyTorch okruzenja, dizajniran za preciznu kvantizaciju DNN modela [7].

Kvantizacija, postupak smanjenja preciznosti teZina unutar mreze, klju¢na je za prilagodbu modela



prema ograniCenim resursima FPGA wuredaja. Kroz Brevitas, se moze podeSavanjem
kvantizacijskih parametara tijekom treninga zna¢ajno smanjiti potreba za memorijom i poboljsati
brzina izvrSavanja, uz minimalan utjecaj na to¢nost modela. Ovakva optimizacija je neophodna za
implementaciju slozenih DNN modela u realnom vremenu na FPGA uredajima, gdje su prostor i
energetska ucinkovitost od kljuéne vaznosti [2].

FINN, alat razvijen od strane Xilinx-a, sluzi za brzu adaptaciju i implementaciju kvantiziranih
neuronskih mreza na FPGA [8]. Kroz automatizirani proces, FINN omogucava generiranje
sintetiziranih hardverskih datoteka iz modela napisanih u visoko razinskom jeziku. To ukljucuje
podrsku za specificne operacije 1 aktivacije prilagodene kvantiziranim modelima, omogucéavajuci
istovremeno maksimalne performanse i energetsku ucinkovitost na Zeljenim FPGA platformama.
Ovaj pristup olaksava konverziju i optimizaciju DNN modela za FPGA, pruzaju¢i jedinstvenu
priliku za efikasno koristenje takve tehnologije u dubokom uéenju [9].

Kombinacija Brevitas-a za optimizaciju modela i FINN-a za njihovu implementaciju omogucuje
iskoriStavanje potencijala FPGA tehnologije [8]. Razvoj modela na jeziku visoke razine olaksan
je te nije potrebno detaljno poznavanje hardvera. Ova sinergija pruza mocan alat za trenutne
potrebe dubokog ucenja i postavlja temelje za buduce inovacije, omogucujuéi razvoj naprednijih i
energetski efikasnijih DNN rjeSenja. Kombinacija ovih alata predstavlja u¢inkovit put prema
pokretanju modela na FPGA.

2.4. Implementacija neuronskih mreza na FPGA

Rasprava u razli¢itim radovima u kontekstu dubokih neuronskih mreza na FPGA
platformama razotkriva Sirok spektar pristupa i inovacija koje su oblikovale trenutno stanje rada i
istrazivanja u podru¢ju implementacije DNN-a na FPGA platforme. Od binariziranih neuronskih
mreza do sofisticiranih alata za optimizaciju 1 akceleraciju, otkrivene su razli¢ite metode za

povecanje efikasnosti i smanjenje resursnih zahtjeva DNN-a na FPGA.

Neki radovi, poput onog od Lianga [1] , bave se binariziranim neuronskim mrezama (engl.
Binarized Neural Networks - BNN) implementiranim na FPGA. Demonstrira se moguénost
znacajnog smanjivanja potroSnje hardverskih resursa uz zadrZavanje prihvatljive razine to¢nosti
[1]. Ovaj pristup omogucava brzu i efikasnu realno-vremensku obradu podataka s ograni¢enim

hardverskim kapacitetom.

Takoder, potrebno je izdvojiti i rad od Sharma [2]. Fokus istrazivanja se o¢itava u na¢inu kako se
iz visokog opisa modela mogu automatski generirati sintetizabilni akceleratori za DNN na FPGA

uredajima, $to pojednostavljuje postizanje visoke performanse i energetske efikasnosti [2]. Ova
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studija naglaSava potencijal FPGA tehnologije kao klju¢nog faktora u budu¢nosti dubokog ucenja.
S druge strane, kroz rad od Mittal [10] se pruza opsezan pregled FPGA baziranih akceleratora za
konvolucijske neuronske mreze, kategorizirajué¢i razli¢ite pristupe i tehnike implementacije. U
ovom radu se istice vaznost FPGA u premos¢ivanju razlike izmedu teorijskih moguénosti dubokog
ucenja i njegove prakti¢ne primjenjivosti [10]. Tehnike za akceleraciju dubokih mreza na FPGA
su obradene od strane Shawahna [11], s fokusom na klju¢ne znacajke koje koriste razli¢ite tehnike
za poboljSanje performansi. Ovi pregledi su klju¢ni za razumijevanje kako se teorijski koncepti

dubokog u¢enja mogu uspjesno primijeniti u prakticnim hardverskim rjesSenjima.

U konacnici, od strane Zhanga [3] razvijena je Caffeine, hardversko/softversko ko-dizajnirana
biblioteka namijenjena efikasnom ubrzanju CNN-a i potpuno povezanih mreza (engl. Fully
Connected Networks - FCN) na FPGA, s naglaskom na uniformnu reprezentaciju i optimizaciju
mikroarhitekture akceleratora [3]. Ovaj rad ilustrira kako prilagodeni hardverski dizajni mogu
znacajno poboljSati izvodenje dubokih mreza, ¢ine¢i FPGA privlatnim izborom za buduce
istrazivanje i razvoj u podrucju umjetne inteligencije. Kroz ove studije, jasno je da kontinuirani
napredak u tehnologiji FPGA 1 metodologijama dubokog u¢enja omogucava razvoj u¢inkovitijih

1 energetski efikasnijih rjeSenja.



3. METODOLOGIJA

Kroz ovo poglavlje detaljno se objaSnjava koncept, matematicki princip 1 arhitektura
konvolucijskih neuronskih mreza, ¢ime se pruza temelj za razumijevanje njihove primjene 1

efikasnosti pri obradi slika tijekom implementacije na FPGA.
3.1. Konvolucijske Neuronske Mreze (CNN)

Konvolucijske neuronske mreze su specijalizirani tip dubokih neuronskih mreza koje su
posebno dizajnirane za obradu podataka koji imaju poznatu resetkastu strukturu, kao Sto su slike.
CNN koristi seriju konvolucijskih slojeva koji automatski i adaptivno uce prostorne hijerarhije
znacajki iz slika [12]. Ove znacajke variraju od jednostavnih rubova i tekstura do slozenih objekata
u viSim slojevima mreze. Konvolucijska neuronska mreza sastavljena je od viSe slojeva kroz koje

odredeni podaci prolaze. Primjer jedne tipiéne mreze je prikazan na slici 3.1.

" conv ||

——  Aufo  (0.03)
—  Macka (0.01)
--m ——  Zaba (091)
Tezine Mape -
& “ " znacaiki

Mape znacajki
Slika 3.1. Primjer konvolucijske neuronske mreze [1].

Na slici 3.1. su vidljivi slojevi CONV, POOL, FC koji su okosnica mreze. Svaki sloj je zasluzan
za dobivanje konacne predikcije, odnosno odluke koju mreza moZze donijeti. Kao takva, CNN se
koristi za klasifikaciju slika, pri cemu mreza identificira prisutne kategorije objekata, a osim toga
i za detekciju objekata, pri ¢emu CNN lokalizira i klasificira objekte unutar slike.

Stoga jezgru konvolucijske neuronske mreze ¢ine slojevi opisani u nastavku.:

e Konvolucijski sloj (CONV) - za svoj rad koristi skup filtera (jezgri) koji se primjenjuju na
ulazne podatke kroz operaciju konvolucije. Kao rezultat primjene filtera na ulazne podatke
dobivaju se aktivacijske mape, §to omogucava izdvajanje vaznih znac€ajki iz ulaznih slika.
Za n-ti filter na i, j lokaciji, aktivacijsku mapu moguce je izracunati koriStenjem jednadzbe

(3-1) [11
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U jednadzbi (3-1) An(i,j) oznacava aktivacijsku mapu, B{(n) je bias za n-ti filter, W(m,n)
su tezine, a 10n(i,j) ulazna slika ili prethodna aktivacijska mapa. Oznaka | predstavlja
trenutni sloj u kojem se vrsi operacija, bilo da se radi o konvolucijskom sloju, sloju
sazimanja, ili potpuno povezanom sloju. U svakoj jednadzbi, | oznacava sloj u kojem se
odvija konkretna operacija, ¢ime se olakSava pracenje procesa kroz razliCite slojeve

neuronske mreze. Operacija * oznac¢ava konvoluciju koja je opisana jednadzbom (3-2) [1].

Prema navedenoj jednadzbi (3-2) X * Y predstavlja operaciju konvolucije izmedu dvije
matrice, gdje X oznaCava ulaznu sliku ili znacajku, a Y predstavlja filter (jezgru)
konvolucije. Indeksi (i, J) oznacavaju pozicije u izlaznoj matrici, poznatoj kao aktivacijska
mapa. K predstavlja veli¢inu jezgre, odnosno dimenzije filtera. Operacija konvolucije
ukljucuje preklapanje filtera Y na svaku mogucu lokaciju ulazne matrice X. Za svaku takvu
poziciju, vr$i se mnozenje odgovarajucih elemenata matrice X i jezgre Y te se zatim
sumiraju dobiveni produkti kako bi se formirao element (i, j) aktivacijske mape. Ova
operacija se ponavlja za svaku lokaciju u matrici X, $to rezultira potpuno formiranom
aktivacijskom mapom koja sadrzi znacajke izvucene iz originalnog ulaza pomocu filtera Y
[1]. Konvolucijska operacija omogucuje mrezi da detektira specifi¢ne znacajke kao $to su
rubovi, teksture ili drugi vizualni uzorci u ulaznim podacima. Osnova rada primjene filtera

na ulaznu sliku i stvaranje aktivacijske mape je prikazana na slici 3.2.

1] 1
0 1 4 | 3 4
0 0
0 0

0 1 1 o | o

Slika 3.2. Primjena 3x3 filtera na ulazni podatak 5x5.

Da bi se dobila kompletna aktivacijska mapa, ovaj postupak se ponavlja za svaku mogucu

poziciju filtera preko ulazne matrice. Krajnji rezultat je aktivacijska mapa manje dimenzije



u odnosu na ulaznu matricu (u ovom slucaju 3x3), koja predstavlja prostorne znacajke
uocene filtriranjem.

e Sloj sazimanja (POOL) - sloj sazimanja smanjuje dimenzionalnost aktivacijskih mapa s
ciljem smanjenja broja parametara i racunske sloZenosti. Postoji viSe vrsta slojeva
sazimanja poput maksimalnog, srednjeg, polusrednjeg [13], no u ovom diplomskom radu
je najcesce koristena operacija maksimalnog saZzimanja koja je definirana jednadzbom (3-

3).
AO(,j) = max(I,(i,)) (3-3)

Ovaj proces odabire maksimalnu vrijednost unutar podru¢ja K x K za stvaranje umanjene

aktivacijske mape. Vizualni primjer koji jasnije predo¢ava proces je prikazan na slici 3.3.

Ulaz
7 3
s z Max. sazimanje
4 ) 3 )
0 8 4 5

Slika 3.3. Operacija maksimalnog saZimanja na ulaznom podatku 4x4 te dobivanje izlaza 2x2.

Postupak prikazan na slici 3.3. se nastavlja pomicanjem filtera vodoravno i okomito,
ponavljajuci postupak dok se ne popuni cijela izlazna matrica. Dobivene mape znacajki,
odnosno tezine koje su ekstraktirane iz njih predstavljaju ulazne jedinice u potpuno
povezani sloj.

e Potpuno povezani sloj (FC) - predstavlja izlazni sloj mreze koji se moze koristi za
klasifikaciju ili regresiju integriraju¢i spomenute naucene znacajke iz prethodnih slojeva.
Matematicka funkcija sumiranja i mnozenja tezina s ulaznim znacajkama definirana je

jednadzbom (3-4) [1].

O]
AOM) = BO(n) + Xy 1O(m) - WO (m,n) (3-4)



U navedenoj jednadzbi (3-4), AO(n) predstavlja aktivaciju n-tog neurona, B{(n) je bias, a
W®H(m,n) su tezine, dok 1Dm(m) su ulazni podaci ili aktivacije s prethodnog sloja za m-ti
neuron. Uz navedene kljucne slojeve, konvolucijska neuronska mreza se sastoji 1 od
aktivacijskih funkcija poput ReLU, tanh i sigmoid [12], koje dodaju nelinearnost u mrezu,
omogucavajuci joj u¢enje kompleksnih uzoraka.

Osim navedenih klju¢nih slojeva, u CNN se susrecu slojevi navedeni u nastavku.
Normalizacija grupa (batch norm) - predstavlja sloj koji ubrzava treniranje i poboljsava
stabilnost mreze normaliziranjem ulaznih jedinica. Matematicki je ovaj postupak definiran

jednadzbama (3-5) i (3-6) [1].

(F)_
200 = 2K (3-5)
y(k) = yf(k) + B (3-6)

U jednadzbama (3-5) i (3-6), £ oznadava normaliziranu aktivaciju, y®ozna¢ava
rezultirajucu transformiranu aktivaciju, a y i f su parametri koji se uce i oznacavaju
razmjerno skaliranje i translaciju.

Dropout sloj - dropout je tehnika regularizacije koja se koristi u konvolucijskim
neuronskim mrezama (i drugim vrstama dubokih neuronskih mreza) za smanjenje
prenaucenosti [13]. Dropout funkcionira tako §to nasumi¢no "iskljucuje" (postavlja na
nulu) dio aktivacija u sloju tijekom faze ucenja, Sto sprjecava mrezu da se previse osloni
na bilo koji pojedina¢ni neuron i potice mrezu da nauci robusnije znacajke. Operacija
dropout za aktivaciju X u sloju moze se matematicki izraziti koriStenjem jednadzbe (3-7)

[5].
X =xQr (3-7)

U jednadzbi (3-7), simbol (@ predstavlja Hadamardovo mnoZenje, odnosno operaciju koja
svaki element vektora x mnozi s odgovarajuéim elementom vektora r. Rezultat ove
operacije je vektor aktivacija nakon primjene dropout tehnike odnosno x’. Vektor r je
generiran iz Bernoullijeve distribucije te ima istu dimenziju kao i x, gdje svaki element ima
vjerojatnost p da bude 1, §to znaci da se odgovarajuéi neuron zadrzava u modelu, dok ima
vjerojatnost (/—pl—p) da bude 0, Sto znaéi da se odgovarajué¢i neuron privremeno

iskljucuje iz raunanja u toj iteraciji treninga.
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3.1.1. Klasifikacija koriStenjem neuronskih mreza

U sredistu primjene konvolucijskih neuronskih mreza za klasifikaciju slika je sposobnost
mreza da uCe prepoznavati i kategorizirati slike u predefinirane klase. Jedna od prvih arhitektura
u ovom podruéju je LeNet-5, razvijena od strane Yann LeCun-a [14]. LeNet-5 sluzi kao temelj za
mnoge napredne arhitekture poput AlexNet [15], VGG [16], ResNet [17] i Inception [18] mreze,
koje su unaprijedile polje dubokog ucenja kroz inovativne dizajnerske pristupe, poboljSavajuci

performanse i efikasnost obrade podataka.
LeNet-5 arhitektura

LeNet-5, koja se sastoji od sedam slojeva, optimizirana je za efikasnu klasifikaciju rukom
pisanih znamenki, koriste¢i konvolucijske slojeve, slojeve sazimanja i potpuno povezane slojeve.
Ova struktura mreze, s alterniranjem slojeva za ekstrakciju znacajki i redukciju dimenzionalnosti,
postavila je osnovu za razvoj slozenijih CNN arhitektura.

LeNet-5 je koncipirana kako bi se obradile ulazne slike dimenzija 32x32 piksela, kroz seriju
slojeva koji transformiraju podatke na nacin koji olakSava klasifikaciju. Arhitektura obuhvaca

slojeve opisane u nastavku [14].

e C1 - konvolucijski sloj - koristi 6 filtera veli¢ine 5x5 za proizvodnju mapa znacajki
dimenzija 28x28, svaki filter detektira specificne znacajke na ulaznoj slici,

e S2 - sloj sazimanja - primjenjuje maksimalno sazimanje s filtrom 2x2 i1 korakom 2,
reducirajuci dimenzije mapa znacajki na 14x14,

e C3-drugi konvolucijski sloj - koristi 16 filtera veli¢ine 5x5 za daljnju proizvodnju mapa
znacajki dimenzija 10x10 izvlaceéi sloZenije znacajke,

e 54 - drugi sloj saZimanja - smanjuje dimenzije mapa znacajki na 5x5,

e C5 - tredi konvolucijski sloj - funkcionira viSe kao potpuno povezani sloj zbog veli¢ine
filtra, sa 120 izlaza koji odgovaraju specificnim kombinacijama znacajki,

e F6 - potpuno povezani sloj - s 84 neurona, ovaj sloj dodatno obraduje podatke za
klasifikaciju,

e lIzlazni sloj - koristi softmax funkciju za klasifikaciju slika u jednu od mogucih kategorija.

Navedena arhitektura je takoder vidljiva na slici 3.4.
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Slika 3.4. LeNet-5 arhitektura.

LeNet-5 se pokazala jednako preciznom kao sli¢ne implementacije dostupne u literaturi za zadatke
klasifikacije. Njena sposobnost postupnog izvlacenja slozenijih znacajki iz jednostavnih oblika
omogucuje mrezi efikasnu diferencijaciju medu razli¢itim kategorijama na temelju hijerarhije
naucenih znacajki. Brza obrada i donosenje odluka ¢ine LeNet-5 pogodnom za implementaciju na

uredajima s ogranic¢enim resursima, ukljucuju¢i FPGA.
3.1.2. Detekcija objekata putem neuronske mreze

Detekcija objekata predstavlja jedan od klju¢nih zadataka u podrucju racunalnog vida 1
dubokog ucenja, gdje je cilj ne samo klasificirati objekte unutar slike, ve¢ i precizno odrediti
njihovu lokaciju. U ovom kontekstu, Yolov3 Tiny se isti¢e kao jedna od najefikasnijih arhitektura,
posebno prilagodena za brzu i resursno u¢inkovitu detekciju objekata. Ova arhitektura omogucava
obradu u realnom vremenu s visokom tocnoscu, $to je ¢ini idealnom za implementaciju na FPGA
platformama. FPGA platforme dodatno pojac¢avaju ucinkovitost ove arhitekture zahvaljujuéi

sposobnosti paralelne obrade i1 visoke energetske u¢inkovitosti.
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Yolov3 Tiny arhitektura

Yolov3 Tiny, kao lagana verzija kompletnog Yolov3 modela [19], optimizirana je za brze

detekcije uz minimalnu potro$nju resursa. Ova pojednostavljena verzija zadrZzava osnovnu

filozofiju Yolo pristupa; obradu cijele slike odjednom za predvidanje bounding box-ova i

klasifikacije objekata. Time omogucava istovremeno prepoznavanje i lokalizaciju visestrukih

objekata unutar jednog prolaza kroz mrezu. Zahvaljujuéi modularnoj strukturi, na ovakvoj

arhitekturi se omogucuje modifikacija i konfiguracija slojeva i filtera kako bi se prilagodila

specificnim zahtjevima razli¢itih aplikacija. Stoga se izdvajaju karakteristike opisane u nastavku

[19].

Brzina i uc¢inkovitost - Yolov3 Tiny omogucéava detekciju objekata u realnom vremenu,
S$to je klju¢no za aplikacije poput video nadzora, autonomne navigacije i interaktivnih
sustava.

Optimizacija za resurse - smanjeni broj slojeva i filtera u odnosu na punu verziju Yolov3
omogucuje implementaciju na uredajima s ogranicenim racunalnim kapacitetom,
ukljucujuéi FPGA platforme.

Fleksibilnost i prilagodljivost - Yolov3 Tiny moze se prilagoditi specifi¢nim zahtjevima

aplikacije, optimiziraju¢i balans izmedu brzine, tocnosti i potro$nje resursa.

Arhitektura je takoder sastavljena od vise slojeva koji su isti kao i kod LeNet-5 mreze, gdje su

klju¢ni slojevi konvolucije, maksimalnog sazimanja te dodatni slojevi invertirane konvolucije

(engl. upsample) i spajanja (engl. concat). Navedeni dodatni slojevi su opisani u nastavku [19].

Invertirana konvolucija - poznata i kao upsample sloj, koristi se u arhitekturi Yolov3
Tiny za povecanje dimenzija znacajki iz dubljih slojeva mreze. Ovaj sloj omogucuje da se
podatci koji su prethodno sazeti pomocu maksimalnog sazimanja mogu vratiti na vece
dimenzije, ¢ime se olakSava detekcija objekata na razli¢itim razinama preciznosti. Sloj
upsample koristi tehniku interpolacije za povecanje prostornih dimenzija aktivacijskih
mapa, §to je kljucno za precizno lokaliziranje objekata na slikama.

Sloj spajanja - concat sloj, koristi se za kombiniranje znacajki iz razli¢itih slojeva mreze.
Ovaj pristup omogucuje mrezi da koristi informacije kako iz dubljih, tako i iz povrSinskih
slojeva, pruzajuc¢i bogatiji skup znacajki za kona¢nu detekciju objekata. Spajanjem
znacajki iz viSe slojeva, Yolov3 Tiny moze efikasnije identificirati i klasificirati objekte
unutar slike, koriste¢i kombinaciju Sirokih i detaljnih perspektiva.

Izgled Yolov3 Tiny arhitekture je prikazan na slici 3.5.
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Na slici 3.5. vidljivo je da Yolov3 Tiny koristi dva izlazna sloja. Ovo omogucuje da se efikasno
detektiraju objekti razlicitih veli¢ina. Dakle, svaki izlazni sloj je odgovoran za predvidanje

bounding box-ova i klasifikacije objekata, ali na razli¢itim rezolucijama.
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Maxpool2*2 Maxpool2*2 Convl*1
104* 104*32 13*13*513 13*13*128
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Conv3*3 - Izlaz Izlaz

Slika 3.5. Izgled arhitekture Yolov3 Tiny modela [20].

Prvi izlazni sloj fokusira se na detekciju manjih objekata, koriste¢i visokorezolucijske znacajke
koje su sacuvane iz ranih slojeva konvolucije. Drugi izlazni sloj koristi znacajke iz dubljih slojeva
mreze koje su usmjerene na detekciju vecih objekata [19]. Osim Yolov3 Tiny, razvijene su i druge
napredne arhitekture za detekciju objekata koje poboljsavaju efikasnost obrade i preciznost
identifikacije, a neke od njih su opisane u nastavku.
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e SSD (engl. Single Shot MultiBox Detector) - ova arhitektura koristi jedinstveni prolaz
kroz mrezu za predvidanje bounding box-ova i vjerojatnosti klasa, pruzajuci dobar balans
izmedu brzine i to¢nosti [21].

e Faster R-CNN - unapredenje na originalnom R-CNN, Faster R-CNN uvodi regijske
prijedloge mreze (engl. region proposal networks - RPN) za brze i to¢nije predvidanje
lokacija objekata [22].

e Mask R-CNN - prosirenje na Faster R-CNN koje dodaje granu za predvidanje segmenata

objekata, omogucéavajuci preciznu segmentaciju objekata uz detekciju [23].

Implementacija ovih arhitektura na FPGA platformama moze dodatno poboljSati njihovu
efikasnost glede obrade podataka, uz minimalnu potro$nju resursa spomenute platforme i znatno
povecéanje brzine obrade. Tim postupkom se iskoriStava sposobnost FPGA da izvodi paralelne
operacije 1 prilagodava se specificnim zahtjevima detekcije objekata. FPGA platforme mogu biti
programski konfigurirane kako bi optimalno podrzale specifi¢ne arhitekture CNN-a. Takoder se i
neuronske mreze mogu adekvatno optimizirati kako bi se postigla uzajamna korisnost s hardverske
1 softverske strane, omoguc¢avajuci brzu obradu i analizu slika u realnom vremenu, §to je klju¢no
za kriticne aplikacije poput autonomnih vozila i1 sustava za nadzor. Kao 1 kod mreza namijenjenih
klasifikaciji, optimizacija svih slojeva i tezina klju¢na je i u konvolucijskim neuronskim mrezama
za detekciju objekata. Ovaj proces osigurava efikasnost i preciznost u identifikaciji i lokalizaciji

objekata unutar slika.
3.2. Pretvorba i prilagodba modela za FPGA

Prilagodba dubokih neuronskih mreza za FPGA klju¢na je za njihovu efikasnost i paralelnu
obradu. Proces ukljucuje nekoliko faza, od inicijalne modifikacije arhitekture modela pomocu
kvantizacije, preko odabira 1 pripreme skupa podataka, do treniranja mreZe. KoriStenjem alata
poput Brevitas, omoguceno je fino podeSavanje kvantizacijskih parametara modela, Sto je
presudno za odrzavanje visoke to¢nosti uz smanjenu potros$nju resursa. Nakon treniranja, model
se eksportira u ONNX (engl. Open Neural Network Exchange) format, omogucavajuci koriStenje
FINN alata za efikasnu adaptaciju i kompilaciju modela za FPGA platforme. Ovaj pristup
omogucava stvaranje optimiziranih DNN koje mogu izvoditi kompleksne zadatke obrade podataka
u realnom vremenu na FPGA uredajima. Stoga prvi korak koji slijedi je obrada postojece

arhitekture u Brevitas-u.

3.2.1. Brevitas: kvantizacija modela LeNet-5 neuronske mreZe
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Kroz biblioteke Brevitas alata, poddijela Pytorch-a, omoguéen je inovativni pristup u
modifikaciji arhitekture neuronskih mreza kroz napredne mogucénosti kvantizacije. Ovo se
razlikuje od tradicionalnih metoda optimizacije, omogucavajuéi razvoj resursno efikasnijih
neuronskih mreza za specifiéne primjene. Kvantizacija u Brevitas-u, prilagodena za svaki sloj
zasebno, klju¢na je za optimizaciju mreza na FPGA. Proces kreiranja i treniranja neuronske mreze
u Brevitas-u ne samo da smanjuje potro$nju resursa u hardveru, ve¢ takoder omogucava
enkapsulaciju modela unutar FPGA memorije. Osim toga, fokus je i na o¢uvanju visoke tocnosti
predikcije modela neuronske mreze, unato¢ redukciji podatkovne preciznosti. Specifi¢no,
adaptacija i kvantizacija LeNet-5 modela predstavlja primjer kako je moguce ostvariti
visokouc€inkovitu obradu na ograniCenim hardverskim resursima bez kompromitiranja

performansi.

Neuronska mreza LeNet-5 arhitekture se moze trenirati koriste¢i podatkovni skup CIFAR-10, koji
obuhvaca deset razli¢itih klasa objekata [24]. Primjer slika iz navedenog skupa podataka je
prikazan na slici 3.6.
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Slika 3.6. CIFAR-10 skup podataka [24].

Iako jednostavan, ovaj skup podataka pruza podlogu za razvoj klasifikacijske neuronske mreze.
Raznolikost ovog skupa podataka omogucava testiranje i optimizaciju kvantiziranog modela,

pruzajuci robustnu platformu za evaluaciju performansi i to¢nosti.
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Proces kvantizacije

Kvantizacija je klju¢ni proces u digitalnoj obradi signala i strojnom u¢enju, omogucéavajuci
efikasnu digitalnu obradu i pohranu kontinuiranih ili visoko preciznih signala i podataka. U
kontekstu dubokog ucenja, kvantizacija se koristi za smanjenje veli¢ine neuronske mreze i
racunske sloZenosti, pretvarajuci reprezentacije tezina u rezim pokretnog zareza, aktivacija i
gradijenata u reprezentaciju fiksnog zareza. Osnovna formula za kvantizaciju, kako je opisano u
radu [25], moze se izraziti jednadzbom (3-8):

Q) = 4-[5+7] (3-8)

gdje Q(x) predstavlja kvantiziranu vrijednost ulaznog signala x, 4 je Sirina kvantizacijskog
intervala (korak kvantizacije), a || oznacava funkciju zaokruzivanja na najblizi cijeli broj. Ova
jednadzba primjenjuje princip zaokruzivanja na najblizu kvantizacijsku razinu, efikasno
smanjujuéi preciznost ulaznih vrijednosti na odredeni skup diskretnih vrijednosti. Kvantizacija
pridonosi stvaranju kvantizacijske greske, razlike izmedu originalne i kvantizirane vrijednosti, §to
moze utjecati na performanse modela, ali uz pazljivu primjenu i optimizaciju, ovaj utjecaj moze
biti minimiziran.

Ovakav proces unutar Brevitas-a odvija se na vise razina modela, ukljucujuci konvolucijske
slojeve, aktivacijske funkcije 1 potpuno povezane slojeve. Koriste¢i Brevitas implementirane su 1,
41 8-bitne kvantizacije za tezine i aktivacije. Ova strategija omogucila je znatno smanjenje veliine
modela i poboljSanje efikasnosti uz minimalan utjecaj na to¢nost [26]. Svaki sloj modela paZzljivo
je prilagoden za optimalnu kvantizaciju gdje se broj bitova za tezine i aktivacije odreduje tako da
se postigne balans izmedu efikasnosti resursa i oCuvanja performansi modela. U nastavku su

prikazane specifi¢ne prilagodbe kvantizacije za razliCite vrste slojeva.

e Konvolucijski slojevi - adaptirani u QuantConv2d, ovi slojevi koriste 1-bitne kvantizirane
tezine, omogucujuci smanjenje potrebnog prostora za pohranu i ubrzavanje izrauna.

e Aktivacijski slojevi - QuantReLU implementira kvantizaciju aktivacija, dodatno
smanjujuéi potrebu za ra¢unskim resursima bez gubitka informacija o aktivaciji.

e Potpuno povezani slojevi - QuantLinear slojevi koriste kvantizirane tezine za efikasno

izvodenje linearnih transformacija ukljucenih u klasifikaciju.

Kroz proces kvantizacije, arhitektura neuronske mreze moze dozivjeti promjene, posebno u nacinu
kako se memorija koristi za pohranu tezinskih vrijednosti s nizom preciznos¢u. No, sloj za

normalizaciju, poznat kao BatchNormalization2d, generalno ostaje nepromijenjen tijekom
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kvantizacije. To je zato Sto ovaj sloj ne ukljucuje aktivno treniranje tezina kroz iteracije kao §to to
rade konvolucijski ili potpuno povezani slojevi. Umjesto toga, BatchNormalization2d sloj
normalizira izlaze prethodnih slojeva koriste¢i fiksne parametre za skaliranje 1 pomak koji se
izraCunavaju tijekom faze treniranja mreze. Stoga iako kvantizacija utjece na to kako su teZine
pohranjene i obradene, slojevi poput BatchNormalization2d ne moraju se mijenjati jer njihova
funkcionalnost nije izravno ovisna o preciznosti tezina. Izgled arhitekture napisan u Brevitas-u je

prikazan naslici 3.7.
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input_channels = 3
input_size = 32
kernel_size = 5
weight_bit_width = 2
act_bit_width = 2
hiddenl = 64

hidden2 = 64

hidden3 = 64
num_classes = 10

class QuantLeNet(nn.Module):
def __init__ (self):
super({QuantLeNet, self).__init_ ()

self.convl = QuantConv2d(input_channels, hiddenl, kernel_size, bias=True, weight_bit_width=weight_bit_width)
self.relul = QuantRelLU(bit_width=act_bit_width)

self.conv2 QuantConv2d(hiddenl, hidden2, kernel_size, bias=True, weight_bit_width=weight_bit_width)
self.relu2 = QuantRelLU(bit_width=act_bit_width)

QuantLinear(hidden2 % 5 * 5, hidden3, bias=True, weight_bit_width=weight_bit_width)
= QuantRelLU(bit_width=act_bit_width)
QuantLinear(hidden3, num_classes, bias=True, weight_bit_width=weight_bit_width)

self.bnl = nn.BatchNorm2d(hidden1)
self.bn2 = nn.BatchNorm2d(hidden2)
self.bn3 = nn.BatchNormld(hidden3)
self.dropout = nn.Dropout(@.5)

f forward(self, x):
x = self.relul(self.convl(x))
= F.max_pool2d(x, 2)
= self.bn1(x)
= self.dropout(x)

= self.relu2(self.conv2(x))
F.max_pool2d(x, 2)
self.bn2(x)

= self.dropout(x)

= x.view(-1, hidden2 * 5 % 5)
self.relu3(self.fcl(x))
self.bn3(x)

= self.dropout(x)

x = self.fc2(x)
return X

Slika 3.7. Arhitektura QuantLenet-5 neuronske mreze u Brevitas-u.

Nakon kvantizacije arhitekture neuronske mreze 1 odredivanja skupa podataka, sljedec¢i korak je
treniranje prilagodene neuronske mreze QuantLenet-5 putem Brevitas-a. Proces treniranja sastoji
se od optimizacije tezina mreZe na temelju ulaznih podataka i njihovih oznaka. Za ovu svrhu,
odabran je Adam optimizator zbog njegove efikasnosti i sposobnosti automatskog prilagodavanja

brzine ucenja. Kod za pokretanje treninga moze se vidjeti na slici 3.8.
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train(model, train_loader, optimizer, criterion):
losses = []

model.train()

for i, data in enumerate(train_loader, 0):
inputs, target = data
inputs, target = inputs.to(device), target.to(device)

target torch.nn.functional.one_hot(target, num_classes=10)
target target.float()

optimizer.zero_grad()

output = model(inputs.float())
loss = criterion(output, target)

loss.backward()
optimizer.step()

losses.append(loss.data.cpu().numpy())

return losses

Slika 3.8. Funkcija za treniranje QuantLeNet-5 neuronske mreze.

Proces treniranja prolazi kroz faze pripreme podataka, racunanja gubitka i azuriranja tezina
modela. Analogno uz funkciju treniranja implementirane su funkcije testiranja i evaluacije
neuronske mreZe koje su u fokusu u narednim poglavljima. U posljednjem koraku istreniranu

neuronsku mrezu potrebno je izvesti u ONNX format.
Izvoz u ONNX

Kroz fazu izvoza neuronske mreze u ONNX format, mreZa se priprema za koriStenje u
alatu FINN. Ovaj proces omogucava smanjivanje razlike izmedu visoke razine razvoja modela u
Brevitas okruzenju i specificnih hardverskih zahtjeva FPGA uredaja. Naime izvoz modela u
ONNX kljucan je zbog nekoliko razloga. Ovakav format omogucuje standardiziranu upotrebu
modela u razli¢itim alatima, uklju¢uju¢i FINN. Drugo izvoz u ONNX format omoguc¢ava detaljno
definiranje i Cuvanje kvantizacijskih parametara modela, §to je neophodno za ocuvanje to¢nosti

modela tijekom njegove implementacije na FPGA.

Uz ocuvanje svih klju¢nih informacija o arhitekturi neuronske mreze 1 kvantizacijskim
parametrima korak pretvaranja Pytorch (Brevitas) u ONNX [27] ukljucuje korake opisane u

nastavku.
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e Definiranje ulaznog formata - odredivanje oblika ulaznih podataka modela, koji treba
biti uskladen s formatom podataka koji ¢e se koristiti prilikom implementacije na FPGA.
U ovom slucaju, ulazni oblik je definiran kao (1, 3, 32, 32), Sto odgovara ulaznim slikama
CIFAR-10 skupa podataka s tri kanala boja i dimenzijama 32x32 piksela.

e Priprema ulaznih podataka - generiranje reprezentativnog skupa ulaznih podataka je
korak u kojem se stvara set ulaznih podataka koji odrazava stvarne uvjete u kojima ¢e se
model koristiti. To je bitno jer modeli dubokog uc¢enja mogu razliito reagirati na promjene
u ulaznim podacima zbog svoje visoke osjetljivosti na distribuciju ulaza.

e Pokretanje eksporta - kroz funkciju export finn_onnx, model se eksportira u
QuantLeNet-ready.onnx format, spremajuci model za daljnje korake optimizacije i sinteze

putem FINN-a.

Navedeni koraci su takoder vidljivi na slici 3.9. koja prikazuje programski kod za pretvorbu mreze

u ONNX format.

import b i as bo
from brevit or import QuantTensor

ready_model_filename = "QuantLeNet-ready.onnx"

input_shape = (1, 3, 32, 32)

input_a np.random. randint(@,2, size = input_shape).astype(np.float32)
input_a = 2 % input_a - 1
scale = 1.0

input_t torch. from_numpy(input_a * scale)
input_gt = QuantTensor(
input_t, scale=torch.tensor(scale), bit_width=torch.tensor(1.0), signed=I

)
model.cpu()

bo.export_finn_onnx(

model, export_path=ready_model_filename, input_t=input_qt
)
print("Model saved to " % ready_model_filename)

Slika 3.9. Kod za pretvorbu QuantLeNet-5 mreze u ONNX format.

Ovaj proces ne samo da olakSava integraciju modela na FPGA, ve¢ i osigurava transparentnost i
ponovljivost u procesu razvoja, omogucavaju¢i ponovnu preciznu prilagodbu 1 optimizaciju

parametara neuronskih mreza.
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Kvantizacija i prilagodba Yolov3 Tiny modela neuronske mreze

Pristup kvantizaciji i prilagodbi neuronske mreze Yolov3 Tiny za implementaciju na
FPGA platformama analogan je onome koji je koriSten za LeNet-5 arhitekturu ilustrirajuci
fleksibilnost procesa optimizacije dubokih neuronskih mreza pomocu alata Brevitas i ONNX
formata. Kao §to je opisano za LeNet-5 i Yolov3 Tiny model je podvrgnut slicnom procesu
kvantizacije [28]. Klju¢ni parametri, kao $to su Sirina bita za tezine i aktivacije, prilagodeni su
kroz iterativna testiranja kako bi se postigao optimalan balans izmedu to¢nosti i resursnih zahtjeva
FPGA platforme. Za potrebe kvantizacije, uredivana je YAML datoteka unutar koje je sadrzan

opis arhitekture neuronske mreze. Izgled takve arhitekture je prikazan na slici 3.10.

22 1.0
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Slika 3.10. Arhitektura Yolov3 Tiny modela neuronske mreze.

Kljuéni parametar je Sirina bita (engl. bit width) kojim se odreduje stupanj kvantizacije. Model je
treniran kroz standardni programski okvir Darknet [29] te je napravljen izvoz u ONNX format

koriste¢i analogiju s klasifikacijskim primjerom.
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3.2.2. FINN: Adaptacija neuronske mreze za FPGA

Adaptacija neuronske mreze za FPGA uz pomo¢ FINN kompajlera je proces koji ukljucuje
viSe koraka, od inicijalne pripreme i optimizacije modela do kona¢ne implementacije na Zeljenom
FPGA uredaju. Ovaj proces omogucéava transformaciju modela dubokog u¢enja u format koji je
optimalan za iskoriStavanje paralelnih racunskih sposobnosti i efikasnu upotrebu FPGA resursa,
Sto rezultira brzim 1 energetski efikasnijim izvodenjem. Kroz FINN kompajler je napravljen
sveobuhvatan postupak za pretvorbu istrenirane konvolucijske neuronske mreze na FPGA.
Kompajler je razvijen unutar kontejnera Docker te su unutar kontejnera obuhvaceni klju¢ni alati
za sintezu 1 implementaciju svih potrebnih elemenata za mrezu. Za automatsku kompilaciju koda
kroz FINN koriste se sljede¢i alati: Vivado, Vitis 1 Vitis HLS. U procesu se koriste razlicite
hardverske komponente. Medu njima su tablice za pretragu (engl. Look-Up Table - LUT) i
memorija sa slucajnim pristupom bazirana na LUT (engl. LUT-based Random Access Memory -
LUTRAM). Takoder se koriste bistabili (engl. Flip-Flop - FF), blokovi memorije sa slucajnim
pristupom (engl. Block Random Access Memor - BRAM) i procesori digitalnih signala (engl.
Digital Signal Processor - DSP). Dodatno, uklju¢eni su ulazno/izlazne jedinice (engl. Input/Output
- 10) te ulazni spremnici (engl. Buffer Gate - BUFG). Koraci koje je kroz cijeli postupak potrebno

napraviti su prikazani na slici 3.11. te su opisani u ovom poglavlju.

Naslici 3.11. se moze vidjeti da postoji niz koraka koji se mogu izvesti kako bi se postigla Zeljena
optimizacija. Drugim rije¢ima postoje dva dijela, odnosno dio unutar kojeg se priprema neuronska
mreza za obradu kroz Python i dio koji se odvija direktno kroz Vivado i Vitis HLS. Drugi dio je
hardverski jer se preko naredbi FINN-a izvr§ava mapiranje i sinteza komponenata, tj. kreiranje IP
(engl. Intellectual Property) jezgri. Stoga na osnovu navedenog postupka na slici 3.11. kreiran je
tok rada gdje prvi korak ukljucuje pripremu modela i optimizaciju. Transformacije i sve funkcije
od prvog softverskog (pojednostavljenje neuronskih mreza) i drugog hardverskog dijela (HLS) su

implementirane u pozadini FINN kompajlera.
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Slika 3.11. Shematski prikaz puta kojim model neuronske mreze prolazi kroz FINN.
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Priprema modela i optimizacija

Model se inicijalno ucitava u FINN kompajler, gdje se priprema za niz transformacija
(Slika 3.12.) [30]. Ovaj korak osigurava da je model spreman za daljnju obradu i optimizaciju za

FPGA uredaje. Transformacije koje se provode u inicijalnim koracima su navedene u nastavku.

e Transformacija InferShapes - klju¢na za osiguranje da sve dimenzije tenzora u modelu
budu precizno definirane. To omogucava da se u kasnijim koracima obrade i optimizacije
koriste to¢ne informacije o strukturi podataka modela.

e Operacija FoldConstants - reducira broj operacija u modelu eliminacijom izra¢una koji
se mogu unaprijed odrediti. Ovo smanjenje broja operacija direktno pridonosi efikasnijem
izvodenju modela na FPGA uredaju.

e Imenovanje tenzora i <¢vorova - pomocu GiveReadableTensorNames i
GiveUniqueNodeNames transformacija se olakSava razumijevanje strukture modela.
Smislena imena tenzora i ¢vorova klju¢na su za efikasno debugiranje i optimizaciju
modela.

e Transformacija RemoveStaticGraphlnputs - uklanja sve nepotrebne staticke ulaze u

modelu, pojednostavljujuci njegovu strukturu 1 smanjujuci potrebne resurse za izvodenje.

Ove inicijalne transformacije postavljaju temelje za daljnje optimizacije modela za FPGA,

ukljucujuéi prilagodbu slojeva i pakiranje modela za izvodenje.
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from finn.util.basic import make_build_dir
from finn.util.visualization import showInNetron
import

m finn.util.test impo
t brevitas.onnx as bo
gonnx.core.modelwrapper import ModelWrapper

om gonnx.transformation.infer_shapes import InferShapes
from gonnx.transformation.fold_constants import FoldConstants
from gonnx.transformation.general import GiveReadableTensorNames, GiveUniqueNodeNames, RemoveStaticGraphInputs

ModelWrapper('"QuantLeNet-ready.onnx")
model.transform(InferShapes())
model.transform(FoldConstants())
model.transform(GiveUniqueNodeNames())
model = model.transform(GiveReadableTensorNames())
model = model.transform(RemoveStaticGraphInputs())
model.save("end2end_CNV_wlal_tidy_custom.onnx")

model
model
model
model

Slika 3.12. Primjer koda za uditavanje i pojednostavljenje modela.

Nakon optimizacije, model prolazi kroz niz transformacija za postizanje vece efikasnosti. Ove
transformacije ukljucuju integraciju pretprocesiranja, kvantizaciju ulaznih podataka i
postprocesiranje [30]. Klju¢ni koraci ovog procesa se mogu razloziti na na¢in prikazan slikom 3.13

te su opisani u nastavku.

e Integracija preprocesiranja - koriste¢i ToTensor transformaciju iz PyTorch biblioteke,
model se priprema za obradu UINT8 ulaznih podataka tako $to ih normalizira dijeljenjem
s 255. Ova transformacija omogucava modelu da efikasno procesira ulazne podatke u
formatu koji je tipican za slike.

e Spoj preprocesirajuceg i glavnog modela - Kkoristenjem MergeONNXModels
transformacije, preprocesiraju¢i model se spaja s glavnim modelom. Ovo omogucava da
cijeli proces, od pretprocesiranja do predikcije, bude integriran u jedinstveni model
spreman za sintezu.

e Kvantizacija ulaznih podataka - postavljanjem tipa podataka ulaza na UINT8 pomocu
set_tensor_datatype metode, model se dodatno optimizira za rad s FPGA uredajima koji
su efikasniji u obradi fiksnih tipova podataka.

e Umetanje TopK ¢vora za postprocesiranje - transformacija InsertTopK koristi se za
dodavanje ¢vora na kraj modela koji omogucava efikasno odredivanje K najvecih

vrijednosti u izlazima modela, §to je ¢esto korisno za klasifikacijske zadatke.
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e Dodatno pojednostavljenje modela - identi¢ne transformacije onima iz inicijalnog
koraka (Slika 3.12.) se pojavljuju i u ovom koraku, kao s§to su InferShapes, FoldConstants,
GiveUniqueNodeNames, GiveReadableTensorNames i RemoveStaticGraphlnputs,
ponavljaju se i u ovom koraku, ¢ime se model dodatno pojednostavljuje, optimizira i

postaje Citljiviji.

m finn.util.pytorch import ToTensor
m qgonnx.transformation.merge_onnx_models import MergeONNXModels
m gonnx.core.datatype import DataType

model = ModelWrapper(“end2end_CNV_wlal_tid ustom.or

global_inp_name = model.graph.input[@].name
ishape = model.get_tensor_shape(global_inp_name)

totensor_pyt = ToTensor()
chkpt_preproc_name = "end V_wlal_preproc_custom.onnx'
bo.export_finn_onnx(totensor_pyt, ishape, chkpt_preproc_name)

pre_model = ModelWrapper(chkpt_preproc_name)
model = model.transform(MergeONNXModels(pre_model))

global_inp_name = model.graph.input[@].name
model.set_tensor_datatype(global_inp_name, DataType["UINT8"

warnings.warn("Assuming 4D input is NCHW")

m gonnx.transformation.insert_topk import InsertTopK
®om gonnx.transformation.infer_datatypes import InferDataTypes

= model.transform(InsertTopK(k=1))

name = "end2end_ post

= model.transform(InferShapes())
model.transform(FoldConstants())
model.transform(GiveUniqueNodeNames())
model.transform(GiveReadableTensorNames())
model.transform(InferDataTypes())

= model.transform(RemoveStaticGraphInputs())

save(chkpt_name)

Slika 3.13. Primjer integracije pretprocesiranja i glavnog modela.

Nakon pojednostavljivanja modela i stvaranja citljivog prikaza njegove arhitekture, potrebno je
primjeniti transformacije postoje¢ih slojeva: konvolucije, maksimalnog sazimanja i potpuno
povezanog sloja. To ukljucuje zamjenu postojecih slojeva s jednostavnijim matematickim
operacijama koje se mogu paralelno izvrSavati. Korak u narednom dijelu koji obavlja ove

transformacije jest korak racionalizacije (engl. Streamlining).
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Racionalizacija i izmjena slojeva neuronske mreze

Prethodno obja$njene transformacije te postavljanje preciznosti tezina neuronske mreze da
budu UINT8 su stvorile podlogu za izvodenje specifi¢nih i zahtjevnijih operacija ¢iji je utjecaj
jasno vezan za slojeve konvolucije 1 maksimalnog sazimanja. Sljede¢i korak ukljucuje dublje
izmjene arhitekture, vrac¢ajuci se na osnovne operacije mnozenja i dijeljenja tezina unutar slojeva.
Transformacije koje se provode su Streamlining, LowerConvsToMatMul,
ConvertBipolarMatMulToXnorPopcount, AbsorbTransposelntoMultiThreshold,
AbsorbScalarMulAddintoTopK inferDataLayouts i RemoveUnusedTensors, a objasnjene su u

nastavku.

e Streamlining - transformacija Streamline automatizira proces pojednostavljenja modela
tako Sto optimizira seriju operacija, uklanjajuci nepotrebne slojeve i konvertujuci operacije
gdje je to moguce u efikasnije forme [31]. Matematicki takvo pojednostavljenje moze
ukljucivati operacije kao Sto su eliminacija operacija koje ne doprinose izlazu (npr.
mnozenje s jedinicom ili zbrajanje nule). Navedene operacije se mogu izostaviti, $to
ukljucuje i izostavljanje odredenih ¢vorova i teZina koje su “nepotrebne”.

e Pretvaranje konvolucija u mnoZenja matrica - korak LowerConvsToMatMul
transformira konvolucijske slojeve u ekvivalentne operacije mnozenja matrica, Sto
olakSava sintezu i1 optimizaciju za FPGA [31]. Odnosno, konvolucijski sloj koji
transformira ulazni tensor X pomocu jezgre K moze se izraziti kao mnozenje matrica.

e Optimizacija za bipolarni i XNOR rac¢un - ConvertBipolarMatMulToXnorPopcount
transformacija prilagodava mnoZenje matrica za binarne i bipolarne ulaze, koriste¢i XNOR
i brojanje jedinica za smanjenje kompleksnosti i poveéanje brzine izraCunavanja [31].
Transformacija se temelji na jednadzbi (3-9) [31], gdje su X i K kao binarni ulazni i kernel
tenzori, a @ predstavlja XNOR operaciju kroz koju se prilagodava nac¢in rada s matricom.
Dodatno, funkcija popcount se koristi za brojanje jedini¢nih bitova u rezultatu XNOR

operacije, Sto se koristi za izratun konacnog izlaza sloja.
Y = popcount(X @ —K) (3-9)

e Reorganizacija i apsorpcija operacija - serija transformacija dostupnih u biblioteci
absorb [31], kao Sto su AbsorbTransposelntoMultiThreshold i
AbsorbScalarMulAddIntoTopK integrira viSestruke operacije u jednostavnije strukture

[31], ¢cime se smanjuje broj potrebnih racunskih koraka, a matematicki se mogu opisati kao
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optimizacija koja ukljucuje permutacije dimenzija unutar slozenijih operacija. Jedna od
koriStenih operacija je operacija transponiranja matrica.

e Inferencija rasporeda podataka - transformacija InferDatalLayouts analizira i odreduje
optimalni raspored podataka unutar modela, osiguravajuci da su podaci organizirani na
nacin koji je najpogodniji za procesiranje na FPGA. Dimenzije tenzora se rasporeduju
unutar modela neuronske mreze.

e Uklanjanje nepotrebnih tenzora - kroz RemoveUnusedTensors, model se Cisti od svih
tenzora koji nisu direktno uklju€eni u izraCunavanje izlaza, ¢ime se oslobada memorija 1

resursi uredaja.

Navedene transformacije i pojednostavljenja su prikazani na slici 3.14.

norPopcount

IC, MoveScalarLinearPastInvarii

model . transform(Mo
model.transform(S

model.transform{Lower

= model.transform(Ma Poo C())
model.transfor AbsorbTransposeIntoMultiThr
model.transfor wertBipolarMatMul orPopcount()
model. z

model.
model.t
moc

Slika 3.14. Primjer koda za specifi¢ne transformacije s ciljem pojednostavljenja modela mreze.

Svaka transformacija je implementirana s primjenom strogih matematickih principa i algoritama
kako bi se optimizirala i pojednostavila neuronska mreza. Ovim pristupom se postize da zavrsni
proizvod, prilikom postavljanja na FPGA platformu, ne samo da ispunjava ocekivane standarde

brzine i uStede energije, nego i oponasa funkcije originalnog modela dubokog ucenja.

Nakon detaljnjih transformacija, preostali segment je direktno transformiranje modela neuronske
mreze u HLS kod, gdje je fokus na hardveru, odnosno definiranju 1 modifikaciji IP jezgri za svaki

sloj neuronske mreze pojedinacno.
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HLS i Dataflow particije

U pozadini FINN kompajlera IP jezgre su kreirane koriStenjem HLS koda. To ukljucuje
jezgre za konvoluciju, maksimalno sazimanje, potpuno povezane slojeve, normalizaciju podataka
1 druge funkcije, uz dodatak vlastitih IP jezgri za razli¢ite operacije. U koraku koriStenja HLS 1
Dataflow particija, izraduje se tok podataka unutar kojeg tezine i bias-i putuju kroz neuronsku
mrezu unutar FPGA. U tom koraku provedene su transformacije opisane u nastavku ¢iji je cilj

optimizacija modela [30].

e Konverzija operacija u HLS slojeve - transformacije poput
InferBinaryMatrixVectorActivation i InferQuantizedMatrixVectorActivation automatski
prepoznaju 1 prilagodavaju slojeve modela za implementaciju u HLS, koriste¢i se
specificnim FPGA resursima poput DSP blokova za efikasne operacije mnozenja i
akumulacije. Ovaj korak omogucava direktno mapiranje operacija visoke razine iz
neuronske mreze u optimizirane HLS module.
Matematicki, ove transformacije pretvaraju operacije mnozenja matrica 1 vektora
(Y=X*W+Db) u njihove binarne i kvantizirane ekvivalente, koji su prirodno efikasniji za
implementaciju na FPGA platformama.

e Prilagodba za specificne HLS slojeve - transformacije InferLabelSelectLayer i
InferThresholdingLayer su posebno dizajnirane za optimizaciju slojeva klasifikacije i
kvantizacije, prilagodavaju¢i ih za implementaciju u HLS-u koja poboljSava upotrebu
memorije i racunsku efikasnost.

e Optimizacija U/l sucelja i strujanja podataka - slojevi poput InferConvinpGen i
InferStreamingMaxPool prilagodavaju ulazne i izlazne operacije modela za prijenos
podataka, Sto je klju¢no za efikasnu paralelnu obradu na FPGA. Ove transformacije
omogucavaju modelu da efikasno obraduje podatke u realnom vremenu iskorisStavajuéi
sposobnost FPGA uredaja za visoku propusnost i nisku latenciju.

e Dataflow particioniranje - CreateDataflowPartition transformacija modularizira model u
nezavisne, podatkovne dijelove koji mogu biti nezavisno sintetizirani i implementirani kao
IP jezgre na FPGA. Ovaj korak omogucava fleksibilnu i modularnu implementaciju
kompleksnih modela dubokog ucenja, olakSavaju¢i optimizaciju i skaliranje na
hardverskom nivou.

e Uklanjanje nepotrebnih operacija - transformacije kao $to su RemoveCNVtoFCFlatten

i AbsorbConsecutiveTransposes sluze za uklanjanje ili pojednostavljenje operacija koje ne
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doprinose finalnom izracunavanju ili koje mogu biti efikasnije prikazane u kontekstu

FPGA implementacije.

Navedene i opisane transformacije su vidljive u kodu na slici 3.15. te je svaka od njih usmjerena
na iskoriStavanje prednosti FPGA, od paralelizma 1 niske latencije do efikasne upotrebe

hardverskih blokova poput DSP i BRAM, LUT-a i bistabila.

| emoveCNVtoFCFlatten
tCustomOp

t InferDatalayouts

mem mode
model = ModelWrapper( =N e g eaml : )
m model.transform(to hls. Bi r tivat mem mod
m L 1ls. ri t vation(mem
model =

model

model .t

model

model.transform(RemoveCNVtoFCFlatten())

model.transform(z rb.AbsorbConsecutiveTran

model

Slika 3.15. Implementacija funkcija za rad s HLS kodom i IP jezgrama.

U okviru FINN-a, za svaku unaprijed definiranu IP jezgru, model se konfigurira koriStenjem
tehnike "presavijanja” (engl. folding). Pri tome se za svaki sloj odreduju kljuéni parametri koji
optimiziraju rad i efikasnost modela na FPGA platformi. Ovi parametri omogucuju preciznu

kontrolu nad resursima i performansama. Navedeni parametri objasnjeni su u nastavku [30].

e PE (engl. processing elements) - broj jedinica za obradu unutar svakog sloja. Visi broj PE
omogucava vecéu paralelizaciju i brze izvodenje operacija, no takoder povecava potrosnju
hardverskih resursa.

e SIMD (engl. single instruction, multiple data) - broj operacija koje se mogu izvesti

paralelno unutar jednog processing elementa. SIMD optimizacija omogucava istodobnu
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obradu vise podataka koristeci istu instrukciju, ¢ime se povecava efikasnost izvodenja pri
ograni¢enim resursima.

e Dubina FIFO (engl. first in, first out) - predstavlja veli¢inu meduspremnika za
privremeno pohranjivanje podataka tijekom obrade. Memorije s ve¢im kapacitetom FIFO-
a omogucuju nesmetanu i kontinuiranu obradu podataka, no zauzimaju vise hardverskog

prostora.

Takva parametrizacija je definirana i prikazana u kodu na slici 3.16. gdje se vide uredeni parovi

za svaki broj operacija i procesnih elemenata uz broj ulazno izlaznih tokova.

folding =
(16

simd, ififodepth) in zip(fc layers, folding):
getCustomOp(fcl)
t nodeattr("P
t nodeattr(
.set nodeattr("i 0D s", ififodepth)

olutionInputGenerator™)

[i]01]

swg_inst.set nodeattr("SIMD", simd)

model = model.transform(
model.save( "er d CNV wla

Slika 3.16. Konfiguracija parametara i komponenata po sloju neuronske mreze.

Prethodna slika detaljno prikazuje optimizacije presavijanja i paralelizacije koje su primijenjene
[32]. Kako bi se postigla takva optimizacija na FPGA, potrebno je prilagoditi odredene parametre
koji utjeCu na paralelizaciju i protok podataka kroz IP jezgre. Koraci koje je potrebno napraviti, a

vidljivi su na slici 3.16 opisani su u nastavku.

e Folding konfiguracija - specificira kako ¢e se gore navedene optimizacije primijeniti na
svaki sloj modela. Ova konfiguracija je klju¢na za prilagodbu modela specifi¢nostima

FPGA uredaja, balansirajuci izmedu brzine izvodenja i potro$nje resursa.
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e Konfiguracija slojeva i operacija - svaki sloj modela, gdje je primaran fokus na slojeve
za operacije mnozenja matrica i vektora (MatrixVectorActivation), konfigurira se s ciljem
optimizacije. To ukljucuje postavljanje broja procesnih elemenata PE, SIMD Sirine i
dubine FIFO memorije temeljeno na prethodno definiranim parametrima folding-a.

e Prilagodba operacija generiranja konvolucija - dodatno, optimizacija se primjenjuje i
na slojeve odgovorne za generiranje ulaznih podataka za konvolucijske slojeve
(ConvolutionInputGenerator), prilagodavaju¢i SIMD Sirine za uskladenost s prethodno

postavljenim parametrima optimizacije.
Definiranje i izgradnja projekta u FINN

Nakon detaljnih transformacija, kona¢ni korak ukljucuje definiranje 1 konfiguraciju
parametara za izgradnju projekta u Vivado alatu. U projektu su kroz ovaj korak generirane i klju¢ne
IP jezgre koje Cine matemati¢ku sastavnicu neuronske mreze. Na sljedecoj slici (Slika 3.17.) je

prikazan kod unutar kojeg se specificiraju svi potrebni parametri za izgradnju mreze na FPGA.

test pyng board = "
target clk ns = 10

rt ZyngBuild
ec stom.onnx")
1 = test pyng board, period ns = target clk ns))

Slika 3.17. Kod za definiranje parametara pri izgradnji projekta za neuronsku mrezu.

U kodu prikazanom na prethodnoj slici (Slika 3.17.) su definirani parametri koji su opisani u

nastavku.

e test pynq_board - specificira zeljeni FPGA.

e target_clk_ns - odreduje period takta u nanosekundama, $to utjeCe na brzinu izvodenja
modela.

e ZyngBuild transformacije - model se prilagodava za implementaciju na PYNQ-Z2

platformi, uzimajuéi u obzir njene hardverske kapacitete i ogranicenja.

Finalni projekt je izgraden kroz postupak prikazan na prethodnoj slici (Slika 3.17.) i kao takav je
dostupan za pregled unutar Vivado alata. Buduc¢i da je slicnost izmedu projekata neuronskih mreza
LeNet-5 i1 Yolov3 Tiny iznimno velika u pogledu vrste slojeva, izgradeni projekt prikazan je samo

u primjeru s Yolov3 Tiny modelom koji se nalazi narednom potpoglavlju (Slika 3.19 i 3.20).
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Adaptacija Yolov3 Tiny modela neuronske mreze u FINN alatu

Kao $to je objasnjeno u poglavlju 3.2.1. o kvantizaciji neuronske mreze u Brevitas-u, ovdje
je prikazana sli¢na usporedba gdje su isti koraci transformacije i pojednostavljenja modela
primijenjeni za FPGA. Medutim, raspored IP jezgri 1 konac¢ni projekt se razlikuju zbog razlicitih
arhitektura, Sto utjece na korake optimizacije resursa po svakom sloju mreze za komponente (DSP,
BRAM, LUT, PE). Ove transformacije se provode kroz ve¢ spomenuti proces folding-a neuronske
mreze iz poglavlja 3.2.2. U ovom dijelu konfiguracija se ucitava kroz pyng-z2.json datoteku [10].

Detaljan postupak izgradnje projekta prikazan je na slici 3.18., uz definiranje odgovarajucih izlaza.

model file = build dir + "

final output dir = build dir + "/output"

ild.DataflowBuildConfig(
i final output dir,
wwidth max
lding config file
auto fifo depths

target fps
nth clk period ns
E d

e .ESTIMATE REPORTS,
BITFILE,
YNQ DRIVER,

Slika 3.18. Kod za generiranje projekta u Vivado uz definiranje izlaza.

U programskom kodu prikazanom na slici 3.18. definiran je niz parametara, a neki od njih su

objasnjeni u nastavku.

e mvau_wwidth_max - ovaj parametar odreduje maksimalnu $irinu bita za jedinice koje
izvrSavaju mnozenje i akumulaciju (MVAU) unutar FPGA. Veca Sirina bita moze povecati
preciznost izracuna, ali i potro$nju resursa. Prilagodbom ovog parametra balansira se

1izmedu to¢nosti 1 efikasnosti resursa.
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e folding_config_file - datoteka konfiguracije koja sadrZi detaljne informacije o tome kako
optimizirati slojeve modela (poput broja PE i SIMD jedinica po sloju).
e target fps - ciljana brzina obrade u slikama po sekundi (engl. frames per second). Ovaj
parametar je kljuan za aplikacije koje zahtijevaju obradu u realnom vremenu,
omogucavajuci razvojnim inZzenjerima da postave specificne performanse koje model mora
ispuniti.
e synth_clk_period_ns - period takta sinteze izraZzen u nanosekundama. Ovo je temeljni
parametar koji odreduje brzinu na kojoj FPGA izvrSava operacije, utjecu¢i na ukupnu
brzinu izvodenja modela.
e Konfiguracija izgradnje i generiranje izlaza - nakon postavljanja gore navedenih
parametara, proces gradnje krece u finalne korake koji ukljucuju sintezu modela u
hardverski opis, generiranje bit datoteke potrebne za programiranje FPGA, kao i stvaranje
PYNQ drivera i paketa za deployment koji omogucuju lako pokretanje i testiranje modela
na ciljnoj FPGA plocici.
Raspored IP jezgri u Vivado-u

Nakon detaljnog upoznavanja s konfiguracijom parametara i izgradnje finalnog projekta,
sljede¢i korak je izgradnja pojedinacnih IP jezgri koje su medusobno povezane. Ovakva
terminologija se jo§ koristi pod imenom stitched_ip [30]. To je jedna od izlaznih jedinica

DataflowBuildConfig konfiguracije. Dio izgradnje s pokaznim IP jezgrama je prikazan na slici
3.19.

StreamingFIFO_0 FMPadding_Batch_0

i+ ino.v StreamingDataWidthConverter Batchtg———————————————
ap.c o StrgamingatawidthConverter_Batchtt——————
out Z4 0V o StreamingMaxPool_Batch 0 |
4 aprstn —apck  owV 4+ =+ in0V MatrixVectorActivation_0
— aprstn f——apek DRV et 4 N0V |
B e [ Jwex  ouy +F—tratioy
d ap.rstn —spek  oaV4—D

L= aprstn

Slika 3.19. Pregled izgradenih i spojenih IP jezgri za pojedini sloj.

Na slici 3.19. se moze vidjeti blok dizajn unutar Vivado alata, gdje su IP jezgre spojene u smisleni
tok podataka koji odgovara operacijama unutar neuronske mreze. Ove jezgre implementiraju
specificne funkcije kao $to su FIFO redovi, obrada signala kroz konvolucijske slojeve,

transformacije Sirine podatkovnih puteva, aktivacijske funkcije i operacije sazimanja.

Svaki blok u ovoj shemi predstavlja specificnu IP jezgru koja se koristi u stvaranju konacnog

FPGA dizajna, a detalji o pojedinoj jezgri navedeni su u nastavku.

36

m_axis_




e StreamingFIFO_0 - FIFO red koji se koristi za uskladivanje pristupa podacima,
poboljsavajuci efikasnost prijenosa podataka izmedu razli¢itih dijelova sustava.

e FMPadding Batch_0 - ovaj blok implementira dodavanje rubnih piksela (engl. padding)
na ulazne podatke, Sto je Cesto potrebno za konvolucijske slojeve kako bi se odrzala
dimenzionalnost izlaza.

e ConvolutionlnputGenerator_0 - generira prozore podataka koji su potrebni za izracun
konvolucije, pripremajuci podatke za obradu kroz konvolucijske slojeve.

e StreamingDataWidthConverter_Batch_0O - konverter Sirine podatkovnog puta omogucéava
prilagodbu Sirine bitova izmedu razli¢itth modula u lancu obrade, §to je vazno za
kompatibilnost i optimizaciju performansi.

e MatrixVectorActivation_0 - modul koji implementira operacije aktivacijske funkcije,
Cesto koriste¢i matricu za izraCunavanje izlaznih aktivacija iz konvolucijskih slojeva.

e StreamingMaxPool_Batch_0 - IP jezgra koja implementira operaciju sazimanja, ¢esto
maksimalnog sazimanja, koja sluzi za redukciju dimenzionalnosti podataka i isticanje

dominantnih znacajki unutar segmenata ulazne slike.

Svaki od ovih modula dizajniran je da efikasno procesira podatke u realnom vremenu koristec¢i
paralelnu arhitekturu FPGA. Proces spajanja ovih modula je klju¢an korak u dizajnu FPGA. Ciklus
povezivanja IP jezgri se nastavlja ovisno o arhitekturi mreZe, pa se slicni blokovi mogu ponavljati
za implementaciju viSeslojnih konvolucijskih mreza. Time se odrzava strukturiran i efikasan tok
podataka kroz dizajn. Ovi koraci vode do izrade finalnog projekta koji se sastoji od prethodno
navedenih IP jezgri klju¢nih za rad CNN-a smjestenih u StreamingDataflowPartition jezgru. Pored

njih, u finalnom projektu se nalaze i gradivne IP jezgre koje su opisane u nastavku [33].

e ZYNQ7 processing system - predstavlja centralnu procesorsku jedinicu (engl. Central
Processing Unit - CPU) koja upravlja radom cijelog sustava, ukljuc¢uju¢i konfiguraciju
FPGA, komunikaciju s memorijom i 1/0 operacije. Povezan je s DDR memorijom, koja
sluzi za pohranu podataka i izvrSnih programa.

e AXI Interconnect - moduli omoguc¢avaju komunikaciju izmedu razliitih dijelova sustava
koriste¢i standardni AXI protokol. Ovi medusobni povezivaci (engl. interconnections)
sluZze za usmjeravanje podataka izmedu CPU-a, IP jezgri i drugih periferija.

e idma0 i odma0l - DMA (engl. Direct Memory Access) kontroleri koji omogucavaju brzo
prebacivanje podataka izmedu memorije i IP jezgri bez potrebe za direktnim uklju¢ivanjem

CPU-a, $to znacajno ubrzava obradu podataka.
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e StreamingDataflowPartition moduli - IP jezgre koje predstavljaju pojedina¢ne dijelove
neuronske mreze, specificno dizajnirane za paralelnu obradu podataka. Ove jezgre su
rezultat optimizacije i kvantizacije modela u prethodnim koracima koristenjem alata FINN,
a sada su integrirane u krajnji sustav kao dio FPGA dizajna.

e smartconnect_0 - pametni medusobni povezivac koji optimizira koriStenje Sirine pojedinih
kanala 1 protok podataka unutar FPGA, prilagodavaju¢i se potrebama specificnog radnog
opterecenja.

e Processor system reset blok - osigurava ispravno pokretanje i resetiranje cijelog sustava,
sinkroniziraju¢i razli¢ite komponente 1 osiguravajuci da sve pocinje raditi u uskladenom
stanju.

e Streaming FIFO memorija - omogucava efikasno upravljanje protokom podataka izmedu
razlicitih slojeva obrade. Ovaj mehanizam je kljucan za odrZavanje kontinuirane obrade
podataka kroz cijeli sustav, osiguravajuci da podaci koji prvi pristignu budu prvi i obradeni.

To eliminira zaguSenja i optimizira throughput (prolaznost, protok).

Potpuno spojeni i izgradeni projekt sa svim prethodno navedenim modulima je prikazan na slici
3.20.

e |

ssw 2
=

Slika 3.20. Prikaz konacnog projekta u Vivado alatu za implementaciju neuronske mreze na

FPGA.

Sve ove komponente zajedno ¢ine konacni dizajn koji je spreman za sintezu i implementaciju na
FPGA, pretvarajuci pripremljeni model dubokog ucenja u hardverski akcelerator. Iz kona¢nog
dizajna se generiraju bitstream (.bit) i hardware (.hwh) datoteke koje se direktno ucitavaju na
PYNQ Z2 ploc¢icu. Konacni dizajn i izgled komponenata koje se pojavljuju u projektu unutar
Vivado alata je jednak kao i kod prethodnog primjera LeNet-5 neuronske mreze s razlikom u
rasporedu IP jezgri zbog razlicitih slojeva u arhitekturi. Zbog toga je prikazan samo primjer
izgradenog projekta u Vivado alatu za Yolov3 Tiny model, jer su izgled projekta i sve IP jezgre

pokriveni s jednim primjerom navedene neuronske mreze.
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Generiranje upravljackih funkcija za PYNQ FPGA platformu

Na osnovu izgradenog projekta u Vivado alatu 1 potrebnih datoteka koje se implementiraju
na SD karticu, finalni dio toka rada kroz FINN je generiranje potrebnih upravljackih funkcija za
inferenciju neuronske mreze na FPGA. Takav postupak ukljucuje slijedne korake opisane u

nastavku.

1. Generiranje PYNQ upravljackog programa:

e MakePYNQDriver ("zyng-iodma™) transformacija [30] u FINN-u stvara Python
upravljacku funkciju specificnu za model i ciljnu FPGA platformu. Ova upravljacka
funkcija sluzi kao sucelje izmedu modela implementiranog na FPGA 1 aplikacija koje ga
koriste, omogucavaju¢i jednostavno upravljanje i pokretanje modela. Transformacija iz

koje se dobiva Python upravljacka funkcija je prikazana u kodu na slici 3.21.

from finn.transformation.fpgadataflow.make pyng driver import MakePYNQDriver

model = model.transform(MakePYNQDriver("zyng-iodma"))

Slika 3.21. Generiranje upravljacke funkcije za kreirani Vivado projekt.
2. Priprema direktorija za implementaciju:

e Kreira se direktorij koji ¢e sadrzavati sve potrebne datoteke za implementaciju modela,
ukljucujuéi (.bit) datoteku, (.hwh) datoteku, upravljacke funkcije 1 potrebne biblioteke
(Slika 3.22.). Kao klju¢na datoteka za pokretanje je (driver.py). Navedene datoteke se
kopiraju u kreirani direktorij te on sluzi kao paket koji se moze distribuirati i lako instalirati

na Zeljenom FPGA uredaju.

39



from shutil import copy
from distutils.dir util inport copy_tree

deployment_dir = make_build_dir{prefix="pyng_deployment_")
model.set_metadata_prop("pyng_deployment_dir", deployment_dir)

bitfile = model.get_metadata_prop("bitfile")
hwh_file = model.get_metadata_prop("hw_handoff")
deploy_files = [bitfile, hwh_filel]

for dfile in deploy_files:
if dfile is not None:
copy(dfile, deployment_dir)

pyng_driver_dir = model.get_metadata_prop("pyng_driver_dir")
copy_tree{pyng_driver_dir, deployment_dir)

['/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/qonnx/core/__init__ .py',
'/tmp/finn_dev_davorin/pynqg_deployment_ppage9xm/qonnx/core/datatype.py’,
'/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/qonnx/util/basic.py’,
'/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/qonnx/util/__init__ .py',
'/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/finn/util/data_packing.py',
' /tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/finn/util/__init__.py',
'/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/driver_base.py',
'/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/driver.py',
'/tmp/finn_dev_davorin/pynq_deployment_ppage9xm/validate.py']

Slika 3.22. Kod za izradu foldera s svim potrebnim datotekama pri inferenciji modela na FPGA.

Svi navedeni direktoriji i datoteke se arhiviraju u (.zip) datoteku kako bi se cjelokupni tok rada
kroz FINN zakljucio. Postupak generiranja 1 kreiranja finalne arhivirane datoteke za inferenciju
modela neuronske mreze je identi¢an i za model neuronske mreze za detekciju objekata. Na ovaj
nacin se osigurava da su svi potrebni elementi za inferenciju modela na FPGA organizirani i

spremni za upotrebu.
3.3. Implementacija i evaluacija na FPGA

U ovom dijelu je opisana implementacija i evaluacija (LeNet-5 i Yolov3) neuronskih mreza
koje su prethodno optimizirane za rad na FPGA platformama. Proces ukljucuje detaljnu prilagodbu
i testiranje modela na PYNQ-Z2, ¢ime se ocjenjuje njihova prakti¢na primjenjivost i performanse

u stvarnim uvjetima. PYNQ-Z2 je razvojna plo¢ica bazirana na Xilinx Zyng-7000 SoC, koja
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omogucuje jednostavnu implementaciju 1 testiranje razliCitih aplikacija, uklju¢uju¢i neuronske
mreze, zahvaljujuéi svojoj kombinaciji ARM procesora i PL logike (engl. Programmable Logic).
PYNQ (engl. Python Productivity for Zynq) je okruzenje koje koristi Python programski jezik za
programiranje FPGA-a, ¢ime se pojednostavljuje razvoj hardversko-softverskih rjesenja [34]. Ova
plo¢ica podrzava razvoj prilagodenih rjeSenja za paralelnu obradu 1 visoku energetsku
ucinkovitost, omogucuju¢i optimalno iskoriStavanje resursa FPGA arhitekture za ubrzanje
slozenih izracuna i obradu velikih koli¢ina podataka. Cilj je potvrditi efikasnost optimizacijskih
postupaka, ukljucujuéi kvantizaciju i specificne prilagodbe slojeva, kako bi se osiguralo da modeli
ne samo da odrzavaju visoku tocnost, ve¢ 1 iskoriStavaju prednosti koje FPGA platforme nude u
pogledu brzine i energetske u€inkovitosti. Evaluacija tocnosti na FPGA uredajima kljucan je korak

koji demonstrira potencijal ovih tehnologija za buduce aplikacije dubokog ucenja.
3.3.1. Metode LeNet-5 neuronske mreze za klasifikaciju

Za demonstraciju implementacije i evaluacije, koristi se model optimiziran za klasifikaciju
s arhitekturom LeNet-5, pripremljen i konfiguriran za izvodenje na FPGA-u. Proces ukljucuje

nekoliko klju¢nih koraka koji su opisani u nastavku.

e Preuzimanje i instalacija datoteka na PYNQ-Z2 platformi - prethodno generirana
arhivirana datoteka se preuzima i prenosi na PYNQ-Z2 platformu. Unutar arhivirane
datoteke nalaze kljuéne upravljacke funkcije (driver.py i driver_base.py) koje
omogucavaju jednostavniji pristup pri pokretanju modela neuronske mreze.

e Ekstrakcija i pokretanje modela neuronske mreZe - ekstrahira se sadrzaj preuzete arhive
na FPGA instaliraju se potrebne Python biblioteke 1 pokre¢e skriptu za izvrSavanje
inferencije, koriste¢i predefinirane bitstream i ulazne datoteke. Rezultat inferencije
pohranjen je u obliku output.npy datoteke, koja se moze analizirati i vizualizirati na PYNQ-

u. Potrebne komande za pokretanje su prikazane na slici 3.23.

sudo python3 -m pip install bitstring

sudo python3 driver.py exec mode=execute batchsize=1 bitfile=resizer.bit inputfile=input.npy

Slika 3.23. Potrebna biblioteka za instalaciju na PYNQ platformi te komanda za inferenciju

modela neuronske mreze.

e Validacija to¢nosti modela - vazan korak u procesu implementacije je validacija to¢nosti
modela na PYNQ-Z2 platformi. Ovo ukljuCuje instalaciju paketa za pristup skupu
podataka, pokretanje validacijske skripte za izracun to¢nosti na CIFAR-10 skupu podataka

i usporedbu rezultata s prethodno navedenim to¢nostima. To¢nost izvrSenog modela na
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FPGA trebala bi biti usporediva s to¢nostima dobivenim tijekom procesa treniranja i
optimizacije. Primjer pokretanja komande za validaciju i pristup podacima je prikazan na
slici 3.24.

sudo pip3 install git+https://github.com/fbcotter/dataset loading.git@0.0.4

sudo python3 validate.py --dataset cifarl0 batchsize 1000

Slika 3.24. Komande za pristup skupu podataka s PYNQ platforme i pokretanje validacijske
skripte za CIFAR10 skup podataka.

Procesi opisani za rad s CIFAR-10 skupom podataka primjenjuju se na identi¢an na¢in i za MNIST
skup podataka. Dovoljno je promijeniti naziv skupa podataka u odgovarajucoj liniji koda (npr. u
liniji prikazanoj na slici 3.24.) i ugitati MNIST podatke u FPGA-ovom Jupyter Notebook

okruzenju.
3.3.2. Metode Yolov3 Tiny neuronske mrezZa za detekciju

Kao §to je prethodno razmatrana implementacija i evaluacija modela za klasifikaciju na
FPGA, sli¢an pristup se primjenjuje i za metode neuronskih mreza specijalizirane za detekciju
objekata. U ovom slucaju, razvijen je Jupyter Notebook koji koristi optimizirani model za detekciju
implementiran na PYNQ-Z2 platformi, s dodatnim funkcionalnostima za obradu i vizualizaciju

rezultata detekcije.

Jupyter Notebook sadrzi sve potrebne skripte za izvrSavanje inferencije modela na FPGA
platformi, ukljuujuéi pripremu ulaznih slika, pokretanje modela te obradu i vizualizaciju

rezultata. U nastavku su navedeni klju¢ni dijelovi notebooka i opis njihove funkcionalnosti.

e Ucitavanje, priprema modela i potrebnih biblioteka - za pravilnu inferenciju neuronske
mreze s ciljem detekcije objekata, potrebna je biblioteka torch koja se naknadno instalira
na PYNQ. Model neuronske mreze za detekciju je ve¢ optimiziran i spreman za upotrebu
na FPGA platformi te koriStenjem klase FINNExampleOverlay, uéitava s pripadaju¢im

bitstream-om i tezinama ¢ime se priprema za inferenciju (Slika 3.25.).
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import os

import glob

import cv2

import numpy as np
®port

import torch

import torch.nn as

from matplotlib import pyplot as plt

from driver.driver import io_shape_dict
river.driver_b import FINNExampleOverlay
utils import is, scale_coords, letterbox,
y, hon_max_suppression,
visualize_boxes)
models import Detect

driver = FINNExampleOverlay(
bitfile_name="./bitfile/finn-accel.bit",
platform="zyng-iodma",
io_shape_dict=io_shape_dict,
batch_size=1,
runtime_weight_dir="runtime_weights/",

Slika 3.25. 1zgled Jupyter Notebook dijela za ucitivanja modela i potrebnih biblioteka.

e Ucitavanje ulaznih slika - ulazne slike za detekciju se ucitavaju iz odredenog direktorija,
pripremajuci ih za obradu modelom (Slika 3.26.). Koristenje funkcije letterbox osigurava

da su sve slike pravilno dimenzioniranje i spremne za procesiranje.

test_img_folder = "../../inputs/images/"
test_img_paths = glob.glob(test_img_folder + "*x.jpg")

output_path = "../../test_outputs/"
if not os.path.exists(output_path):
os.makedirs(output_path)

Slika 3.26. Ucitavanje slika 1 specificiranje potrebnih izlaznih putanja.

e Specifikacija predefiniranih parametara - za preciznu detekciju objekata na slikama,
model koristi predefinirane parametre koji obuhvacaju klase objekata names, broj klasa nc
te anchor boxes koje su klju¢ne za odredivanje polozaja i veli¢ine detektiranih objekata.

Parametar scale se koristi za skaliranje izlaznih vrijednosti modela, $to je bitno za
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interpretaciju rezultata na originalnoj velicini slika. Na temelju ovih parametara, kreiran je
detekcijski sloj Detect, koji sluzi za obradu izlaznih podataka modela i izvlacenje
relevantnih informacija o detekciji. Kod kojim se postavljaju navedeni parametri te poziva

funkcija Detect prikazan je naslici 3.27.

names = ['dog, cat'l]
= @
anchors = np.array([[10,14,23,27,37,58]1]) / np.array([32])

scale = np.load("./bitfile/scale.npy")
detect_head = Detect(nc, anchors)

Slika 3.27. Specificiranje parametra za preciznu izradu i klasificiranje koordinata okvira.

e Priprema slika - za svaku sliku iz definiranog skupa, originalna slika se ucitava i kopira.
Slika se zatim proporcionalno prilagodava (koriste¢i funkciju letterbox) na dimenzije koje
odgovaraju ulaznom sloju neuronske mreze (u ovom primjeru 416x416 piksela),
osiguravajuci da originalni omjer stranica ostane nepromijenjen. Slika se dodatno obraduje
tako da se boje kanala preurede iz BGR (koji koristi OpenCV) u RGB format, koji se obi¢no
koristi u obradi slika dubokim u¢enjem.

e IzvrSavanje inferencije - pripremljena slika se prosljeduje FPGA upravljackoj funkciji
koja pokrece inferenciju dubokog ucenja. Rezultat inferencije je skup predikcija koje
ukljucuju koordinate bounding box-a identifikaciju klasa detektiranih objekata (npr. “pas",
"macka") 1 pripadajuce vjerojatnosti. Rezultati se skaliraju 1 preureduju kako bi se
omogucila daljnja obrada.

e Obrada i vizualizacija rezultata - rezultati inferencije se obraduju koristenjem funkcije
non_max_suppression za uklanjanje redundantnih bounding box-ova. Za svaki detektirani
objekt, bounding box se prilagodava originalnoj veli¢ini slike, a zatim se vizualizira na
originalnoj slici. Ovaj korak ukljucuje iscrtavanje bounding box-a s imenima klasa i
vjerojatnostima.

e Spremanje i prikaz rezultata - modificirane slike s vizualiziranim detekcijama se
spremaju u definiranom izlaznom direktoriju i mogu se prikazati unutar Jupyter Notebook-
a. Ovaj pristup omogucava jednostavnu analizu 1 evaluaciju u¢inka modela dubokog u€enja
na detekciji objekata u stvarnom vremenu. Svi prethodno navedeni koraci su prikazani na
slici 3.28.
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for number, test_img_path in enumerate(test_img_paths):
img_org = cv2.imread(test_img_path)
img = img_org.copy()

h, w, _ = img_org.shape
img, ratio, (dw, dh) = letterbox(img, (416,416), auto=F:

img = img[:, :, ::-1]
img = img.astype(np.uint8)
driver_in = np.expand_dims(img, @)

output = driver.execute(driver_in)
output scalekxoutput
output = output.transpose(0,3,1,2)

output = torch.from_numpy(output)
pred = detect_head( [output]) [@]

pred non_max_suppression(pred, conf_thres=0.20, iou_thres=0.10, classes=None, max_det=1000)
boxes_detected, class_names_detected, probs_detected = [1, [1, I[]

for i, det in enumerate(pred):
if len(det):

det[:, :4] = scale_coords(img.shape, det[:, :4], img_org.shape).round()

for ¢ in np.unique(det[:, -1]):
n = (det[:, -1] == c).sum()
print(f"{n} {names[int(c)]}")

for *xyxy, conf, cls in reversed(det):
c = int(cls)
label = f'{names[c]} {conf:.2f}"
boxes_detected.append(xyxy)
class_names_detected.append(names[c])
probs_detected.append(conf)

image_boxes = visualize_boxes(img_org, boxes_detected, class_names_detected, probs_detected)
cv2.imwrite(output_path+f"{number}.jpg", image_boxes)

plt.imshow(cv2.cvtColor(image_boxes, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show()

Slika 3.28. Dio Jupyter Notebook-a ¢iji je zadatak detekcija objekata iscrtavanje i spremanje
okvira detekcije.

Kroz niz postupaka i transformacija iz prethodnih poglavlja moze se demonstrirati uspjeSnost
implementacije 1 inferencije neuronske mreze na FPGA. Time se obuhvacaju svi kljuéni koraci za
postizanje primjera koji se moze koristiti u prakticnim aplikacijama unutar FPGA tehnologije.
Ovaj proces ne samo da ilustrira moguénost FPGA uredaja da akcelerira napredne algoritme
dubokog ucenja, ve¢ i naglaSava vaznost detaljne pripreme 1 optimizacije modela za postizanje

optimalnih performansi. Stoga je fokus sljedeceg odjeljka na ostvarivanju optimalnih rezultata
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koriste¢i prethodnu metodologiju te procjeni ucinkovitosti implementiranih neuronskih mreza u

realnim uvjetima.
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4. REZULTATI IMPLEMENTACIJE | INFERENCIJE NEURONSKIM
MREZA

U ovom poglavlju analiziraju se rezultati implementacije i inferencije optimiziranih
modela neuronskih mreza na FPGA, s posebnim fokusom na modele za klasifikaciju (koristeci
LeNet-5 na MNIST i CIFAR-10 skupovima podataka) i detekciju (koriste¢i Yolov3 Tiny za
detekciju macaka, pasa, osoba i automobila). U nastavku je prikazana detaljna analiza performansi
modela, ukljucujuci to¢nost klasifikacije i detekcije, brzinu inferencije, kao i potro$nju hardverskih

resursa na FPGA platformi.
4.1. Metodologija mjerenja

Za cjelovitu evaluaciju modela implementiranih na FPGA uredajima, koriste se metrike

navedene u nastavku.

e Tocnost modela - mjeri se postotak pravilno Klasificiranih primjera za klasifikacijske
zadatke, a preciznost, odziv i mAP (engl. mean average precision) koriste se za zadatke
detekcije. Ove metrike pruzaju uvid u op¢u sposobnost modela da to¢no interpretira ulazne
podatke.

e Brzina inferencije - vrijeme koje je modelu potrebno da obradi ulaz i generira izlaz mjeri
se kao klju¢ni pokazatelj za realno-vremenske aplikacije. Ova mjera se prikazuje kao broj
slika po sekundi ili milisekundi po slici, ovisno o veli¢ini ulaznog skupa.

e Potrosnja resursa na FPGA - analiza upotrebe FPGA resursa poput LUT-ova, FF-ova,
BRAM-ova i DSP-ova provodi se nakon sinteze i implementacije. Ova analiza pomaze u
razumijevanju koliko je model optimiziran za koriSteni hardver. PYNQ Z2 raspolaze sa
sljede¢im resursima:

o LUT :53 200,
o FF: 106 400,
o BRAM : 315 36K-BRAM blokova,
o DSP: 220.
e Energetska efikasnost - sekundarna metrika koja moze biti od kljucne vaznosti za

specificne aplikacije, uklju¢ujuc¢i mobilne 1 ugradbene sustave.
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4.2. Rezultati klasifikacije

Performanse LeNet-5 mreze testirane su na MNIST skupu podataka s tri konfiguracije
kvantizacije: W1, W4 i W8. Ove konfiguracije odnose se na racunsku preciznost tezina (W) u
bitovima. Analizirani su to¢nost modela, brzina inferencije i potrosnja FPGA resursa za svaku
konfiguraciju prema opisanom postupku u radu[8]. Stoga, analogno metodologiji mjerenja,

rezultati su opisani u nastavku.
4.2.1. LeNet-5 na MNIST skupu podataka

e Tocnost modela - u Tablici 4.1. prikazani su postotci to¢nosti za sve tri konfiguracije
kvantizacije s vidljivim povecanjem to¢nosti s povecanjem bitne Sirine. Ovo sugerira da
veca preciznost tezina i aktivacija moze pridonijeti boljem prepoznavanju obrazaca [1], Sto
je kljuéno za Kklasifikacijske zadatke poput prepoznavanja rukom pisanih brojeva.
Medutim, veéa preciznost dolazi s pove¢anjem potrebe za raCunalnim resursima, $to moze

utjecati na brzinu inferencije i energetsku efikasnost.

Tablica 4.1. To¢nost modela LeNet-5 na MNIST skupu podataka za razli¢ite konfiguracije

kvantizacije.

Konfiguracija Tocnost (%)
W1 71.12
W4 81.24
W8 89.96

e Brzina inferencije - brzina inferencije modela za svaku konfiguraciju kvantizacije
detaljno je analizirana kako bi se utvrdilo prosjecno vrijeme potrebno za obradu jedne slike.
Dobiveni rezultati se mogu koristiti za usporedbu sa sli¢nim projektima, gdje je koriSten
slican pristup, a isti skup podataka [1]. Na osnovu rezultata u Tablici 4.2. se moze
primijetiti da dok se povecava tocnost s ve¢om kvantizacijom, dolazi do blagog smanjenja
u brzini inferencije. Ovo ukazuje na kompromis izmedu to¢nosti 1 brzine, koji je klju¢an

za aplikacije u stvarnom vremenu gdje je brzina inferencije jednako vazna kao i to¢nost.
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Tablica 4.2. Inferencija neuronskih mreza za razli¢ite kvantizacije na MNIST skupu podataka.

Konfiguracija Vrijeme inferencije Protok (slika/s)
(ms/slika)
W1 0.07721 12950.176
W4 0.08413 11790.695
W8 0.10892 9180.921

e PotroSnja FPGA resursa - detaljnom analizom obuhvacena je potrosnja kljucnih FPGA
resursa, ukljucujuéi LUT-ove, FF-ove, BRAM-ove i DSP-ove, za svaku od navedenih
konfiguracija. U radu [33] takoder je na sli¢an nacin prikazana usporedba rezultata, gdje je
stavljen fokus na stupanj kvantizacije i analognu potros$nju resursa. Analiza je pruzila vazne

uvide u efikasnost implementacije modela na hardveru §to je prikazano u Tablici 4.3.

Tablica 4.3. Potrosnja FPGA Resursa na MNIST skupu podataka.

Konfiguracija LUT FF BRAM DSP
w1 10.82% 5.02% 0.64% 4.55%
w4 12.60% 6.51% 2.22% 12.27%
w8 17.45% 8.48% 2.86% 15.45%

Za razlicite konfiguracije, upotreba LUT-ova, FF-ova, BRAM-ova i DSP-ova se smanjuje kako se
preciznost smanjuje. Time se omogucava proSirenje neuronske mreZe u smislu arhitekture. Na
primjer, LeNet-5 arhitektura moze biti znacajno poveéana dodavanjem novih konvolucijskih
slojeva ili slojeva sazimanja, S$to bi potencijalno moglo znacajno povecati tocnost modela

neuronske mreze.

e Energetska efikasnost - energetska efikasnost modela mjeri se kroz potro$nju snage
tijekom operacija inferencije izrazenu u vatima (W). Cilj je minimizirati potro$nju energije

bez znacajnog utjecaja na performanse modela.
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Tablica 4.4. Potro$nja snage za razli¢ite konfiguracije kvantizacije na MNIST skupu podataka.

Konfiguracija Potrosnja snage (W)
w1 2.5
W4 2.9
W8 3.1

Merenjem potrosnje snage tokom inferencije za svaku kvantizaciju u Tablici 4.4. prikazana je
energetska efikasnost. Pokazalo se da smanjenjem bitne Sirine tezina i aktivacija dolazi do

smanjenja potroSnje energije.
4.2.2. LeNet-5 na CIFAR-10 skupu podataka

Analiza performansi modela LeNet-5 na CIFAR-10 skupu podataka [8] provedena je
analogno mjerenjima na MNIST skupu, no s odredenim modifikacijama kako bi se prilagodila
slozenijoj prirodi CIFAR-10 slika. CIFAR-10 slike su u boji, $to predstavlja dodatni izazov u
odnosu na MNIST skup podataka koji se sastoji od sivih slika. Stoga su provedene evaluacije na

istim konfiguracijama kao u prethodnom poglavlju.

e Tocnost modela - s obzirom na dodatnu informaciju boje kod CIFAR-10 slika, prilagodbe
modela u poglavljima 3.2.1 1 3.2.2 bile su klju¢ne u ocuvanju to¢nosti klasifikacije, Sto se
moze vidjeti 1 na rezultatima iz Tablice 4.5. gdje je veca bitna Sirina (manji stupan]

kvantizacije) postigla vecu to¢nost.

Tablica 4.5. To¢nosti neuronskih mreza na CIFAR10 skupu podataka.

Konfiguracija Tocnost (%)
W1 63.12
w4 71.24
W8 77.96

e Brzina inferencije - u Tablici 4.6. se prikazuju rezultati inferencije i protoka slika po
sekundi za razli¢ite konfiguracije na FPGA platformi PYNQ Z2. MozZe se vidjeti da manja

bitna Sirina (W1) ima najkrace vrijeme inferencije od 0.33343 ms i najveci protok od
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2990.176 slika/s $to ga Cini najefikasnijim u smislu brzine obrade. Kako se bitna Sirina
povecava (W4 1 W8), vrijeme inferencije raste na 0.41413 i 0.61892 ms, dok se protok
smanjuje na 2431.311 slika/s i 1643.321 slika/s. To sugerira da veci nivoi kvantiziranosti

zahtijevaju viSe vremena za obradu svake slike, smanjujuéi tako ukupan broj slika koje se

mogu obraditi u sekundi [35].

Tablica 4.6. Inferencija neuronskim mreza za razlicite kvantizacije na CIFAR10 skupu

podataka.
Konfiguracija Vrijeme inferencije Protok (slika/s)
(ms/slika)
W1 0.33343 2990.176
W4 0.41413 2431.311
W8 0.61892 1643.321

e PotroSnja FPGA resursa - moZze se u Tablici 4.6. vidjeti da viSa bitna Sirina, dok

poboljsava to¢nost, znacajno povecava potrosnju resursa. Bitna Sirina W1 koristi najmanje,

dok WS koristi najvise.

Tablica 4.7. Potrosnja FPGA Resursa na CIFAR10 skupu podataka.

Konfiguracija

w1 11.69% 6.68% 2.22% 14.09%
W4 16.73% 8.48% 3.49% 18.64%
W8 21.05% 9.42% 5.40% 25.00%

e Energetska efikasnost - mjerenje potro$nje energije tijekom operacija inferencije je
prikazano u Tablici 4.8. Rezultati pokazuju da konfiguracija s ve¢om bitnom Sirinom (W8)
tro$i najvise energije (4.0 W), dok konfiguracija s manjom bitnom Sirinom (W1) trosi
najmanje (2.1 W). To ukazuje na to da viSa kvantiziranost, iako moze poboljsati
performanse modela, dolazi uz znacajno povecanje energetske potros$nje, $to naglasava

vaznost optimizacije za energetsku efikasnost.
Tablica 4.8. Potro$nja snage za razlicite konfiguracije kvantizacije na CIFAR10 skupu podataka.
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Konfiguracija Potrosnja snage (W)

W8 4.0
W4 2.7
w1 2.1

Kroz rezultate klasifikacije LeNet-5 modela na MNIST i CIFAR-10 skupovima podataka
demonstrira se kako prilagodbe u kvantizaciji i konfiguraciji resursa utjecu na performanse, brzinu
i energetsku efikasnost na FPGA platformi. Analiza pokazuje da je moguce posti¢i balans izmedu

to¢nosti i efikasnosti uzimajuci u obzir ogranicenja hardvera.
4.3. Rezultati detekcije

U ovom poglavlju analiziraju se performanse Yolov3 Tiny modela neuronske mreze
prilagodenog za FPGA implementaciju putem FINN kompajlera, usmjerenog na detekciju macaka

I pasa, osoba te automobila.
4.3.1. Yolov3 Tiny za detekciju macaka i pasa

U ovom dijelu analizira se prilagodba Yolov3 Tiny modela za FPGA implementaciju
putem FINN kompajlera, usmjerena na detekciju macaka i pasa.. Ovaj model neuronske mreze
demonstrira kako se efikasnost i preciznost mogu balansirati s ogranicenim resursima FPGA
uredaja. Za razlicite razine kvantizacije i preciznosti tezina, odabrana je optimalna konfiguracija
zarazli¢ite detekcij prikazana naslici 3.10. Takva konfiguracija se odnosi na ulazne i izlazne tezine
1 aktivacijske jedinice neuronske mreze, definirana je kao: [4, 2, 2, 8]. U narednim poglavljima su
prikazani rezultati rada neuronske mreze za detekciju s fokusom na: preciznost, odziv, brzinu
inferencije 1 potrosnju FPGA resursa. Analogno za svaki skup podataka za detekciju je koriStena

ista metrika. Preciznost 1 odziv u slu¢aju detekcije macaka 1 pasa su prikazani u Tablici 4.9.
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Tablica 4.9. Preciznost i odziv za detekciju macaka i pasa.

Preciznost (%) Odziv (%)

Macke i psi 53.18 57.64

Preciznost od 53.18% 1 odziv od 57.64% za oba objekta ukazuju na umjereno uspjesnu detekciju.
lako ove vrijednosti nisu iznimno visoke, one su znakovite za realno-vremenske aplikacije gdje je
brzina Cesto prioritizirana nad apsolutnom precizno$¢u. Ovako balansirane vrijednosti preciznosti
1 odziva pokazuju da model umjereno dobro identificira ve¢inu relevantnih objekata bez velikog
broja lazno pozitivnih detekcija. Ipak, ovi brojevi nisu optimalni. U obzir treba uzeti 1 razinu
kvatizacije koja dodatno utjece na konacnu preciznost i odziv. Osim toga FPGA je specifi¢an
uredaj gdje je fokus na paralelizaciji svih slojeva, §to moze dovesti da neuronska mreza za

detekciju nema izvanredne rezultate detekcije kao na GPU ili CPU.

Buduc¢i da je rije¢ i o vremenski ovisnim aplikacijama, Tablica 4.10. sadrzi klju¢ne informacije o

tome je li neuronska mreza kompetentna za rad u stvarnom vremenu.

Tablica 4.10. Brzina inferencije za detekciju macaka i pasa.

Brzina (slika/s)

Macke i psi 20.17

Odrzavanje visoke brzine uz zadrzavanje to¢nosti je izazov, posebice na FPGA platformama koje
su limitirane s obzirom na optimizaciju modela, paralelno procesiranje i dostupne resurse. Stoga
inferencija od 20.17 slika u sekundi znac¢ajna je jer predstavlja dobar rezultat za slozenu neuronsku
mrezu i obradu slika vise kvalitete. Ovo je postignuto uz nisku energetsku potrosnju, koja se krece

izmedu 3W 1 5W, $§to je usporedivo s energetskim zahtjevima kod klasifikacijskih problema.

U konacnici, kako bi neuronska mreza efikasno radila te postizala zadovoljavajuce rezultate i
brzine inferencije, faktor koji joj to omogucava jesu gradivni blokovi od FPGA vidljivi u Tablici

4.11.
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Tablica 4.11. Potro$nja FPGA resursa za detekciju macaka i pasa.

Resurs Upotreba (%)
LUT 58.06%
FF 22.69%
BRAM 24.44%
DSP 76.82%

Implementacija modela Yolov3 Tiny na FPGA platformi uklju¢uje znac¢ajnu upotrebu resursa, pri
¢emu se koristi 58.06% dostupnih LUT-ova i 22.69% FF-ova, §to odrazava slozenost modela i
potrebu za ve¢im brojem resursa u obradi podataka. Brojka od 76.82% DSP blokova naglasava
upotrebu digitalnih operacija mnozenja, $to je tipicno za konvolucijske neuronske mreze koje
zahtijevaju intenzivne matematicke operacije za obradu slika. BRAM jedinica koristi se 24.44%,
Sto omogucava pohranu podataka kljucnih za procesiranje, osiguravaju¢i da su potrebni podaci
brzo dostupni tijekom inferencije. Ovaj pristup omogucava sveobuhvatnu evaluaciju detekcijskih
sposobnosti modela Yolov3 Tiny isticu¢i kako se razliciti aspekti modela (preciznost, brzina 1
potro$nja resursa) mogu optimizirati za specifi¢éne potrebe aplikacija. Rad inferencije neuronske
mreze na FPGA je prikazan na slici 4.1. gdje se moze vidjeti da su detektirani objekti poput macke

I psa te da je nacrtan adekvatan bounding box.

54



:9090/notebooks/Diplomski/YOLO_MackePsi/src/deploy/inference.ipynb

: Jupytel’ inference Last Checkpoint: 7 minutes ago (unsaved changes) a Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Trusted o |Pymon3 (o]
B + x 2B 4 ¥ PRin B C W Code v 8 via W » B @&

output = scale*output

output = output.transpose(9,3,1,2)

output = torch.from numpy(output)

pred = detect_head([output])[0]

pred = non_max_suppression(pred, conf_thres=0.20, iou_thres=0.10, classes=None, max_det=1000)

boxes_detected, class_names_detected, probs detected = [], [], []
for i, det in enumerate(pred):
if len(det):
det[:, :4] = scale coords(img.shape, det[:, :4], img org.shape).round()
for *xyxy, conf, cls in reversed(det):
boxes detected.append(xyxy)
class_names_detected.append(names[int(cls)])
probs detected.append(conf)

image boxes = visualize boxes(img org, boxes detected, class names detected, probs detected)
axs[index].imshow(cv2.cvtColor(image boxes, cv2.COLOR BGR2RGB))

axs[index].set title(f"Image {index+1}")

axs[index].axis('off")

# Hide any unused axes if there are any
[for ax in axs[index+1:]:
ax.axis('off')

plt.tight_layout()
plt.show()

Slika 4.1. Primjer inferencije 1 detekcija objekata (macke i psa) na PYNQ Z2 platformi.
4.3.2. Yolov3 Tiny za detekciju osoba

Nakon $to su analizirane performanse Yolov3 Tiny modela za detekciju macaka 1 pasa,
fokus se prebacuje na primjenu istog modela za detekciju osoba. Kroz implementaciju na FPGA
platformi, uz upotrebu FINN kompajlera, demonstrira se na¢in na koji model moze biti prilagoden
za razli¢ite scenarije detekcije, u ovom slucaju za detekciju osoba. Identi¢ne metrike kao za

prethodnu detekciju su provedene kroz Tablice 4.12., 4.13. 1 4.14.
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Tablica 4.12. Preciznost i odziv za detekciju osoba.

Preciznost (%) Odziv (%)

Osoba 83.43 75.50

U kontekstu FPGA implementacije pomocu FINN kompilatora, preciznost (83.43%) 1 odziv
(75.50%) pokazuju bolju optimizaciju modela za detekciju osoba u odnosu na prethodni primjer.
Ova razina preciznosti i odziva osigurava da se 0sobe mogu pouzdanije identificirati bez znac¢ajnog

broja lazno pozitivnih rezultata.

Tablica 4.13. Brzina Inferencije za detekciju osoba.

Brzina (slika/s)

Osoba 18.12

Brzina inferencije od 18.12 slika u sekundi (Tablica 4.13.) demonstrira sposobnost modela da
efikasno obradi ulazne slike na FPGA. Takva brzina se dobiva iz iterativnih testiranja razina
kvantizacije kroz transformacije koje su opisane u poglavlju 3.2. Povecanje brzine inferencije bi
znacajno utjecalo na preciznost i odziv, gdje bi se oni proporcionalno smanjivali zbog manje

preciznosti tezinskih vrijednosti.

Tablica 4.14. Potrosnja FPGA resursa za detekciju osoba.

Resurs Upotreba (%)
LUT 58.42%
FF 22.72%
BRAM 24.44%
DSP 68.64%

Znacajna upotreba LUT-ova, FF-ova i DSP blokova iz Tablice 4.14. ilustrira sloZenost modela
koji je prilagoden za detekciju osoba. Optimalna iskoriStenost ovih resursa kljucna je za odrZavanje
visokih performansi modela na FPGA. Moze se zakljuciti da postoji jo§ prostora za poboljSanje

modela neuronske mreze glede resursnog prostora i poveéanja razina kvantizacije. Takoder, u
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obzir dolazi i1 drugaciji raspored kod transformacije presavijanja (poglavlje 3.2.) kako bi se

maksimizirala resursnu zauzetost FPGA. Vizualizacija detekcije osoba je prikazana na slici 4.2.

gdje se identificiraju i precizno oznacavaju prisutne osobe, demonstriraju¢i sposobnost modela da

se prilagodi razli¢itim scenarijima primjene.
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output scaleToutput

output = output.transpose(0,3,1,2)

output = torch.from numpy(output)

pred = detect head([output])[0]

pred = non _max_suppression(pred, conf thres=0.20, iou thres=0.10, classes=None, max det=1000)

boxes detected, class names detected, probs detected = [], [], []
for i, det in enumerate(pred):
if len(det):
det[:, :4] = scale coords(img.shape, det[:, :4], img org.shape).round()
for *xyxy, conf, cls in reversed(det):
boxes detected.append(xyxy)
class_names detected.append(names[int(cls)])
probs _detected.append(conf)

image boxes = visualize boxes(img org, boxes detected, class names detected, probs detected)
axs[index].imshow(cv2.cvtColor(image boxes, cv2.COLOR BGR2RGB))

axs[index].set title(f"Image {index+1}")

axs[index].axis('off"')

# Hide any unused axes if there are any
for ax in axs[index+1:]:

ax.axis('off")

plt.tight layout()
plt.show()

Image 1 Image 2

Slika 4.2. Detekcija osoba u razli¢itim okruzenjima na FPGA u Jupyter Notebook-u.

4.3.3. Yolov3 Tiny za detekciju automobila

Analogno prethodnim analizama pri detekciji drugih objekata, performanse optimizirane

neuronske mreze Yolov3 Tiny su mjerene i testirane na skupu podataka za automobile. Koristeci

identi¢an kompajler i postupak mreza je implementirana na FPGA s ciljem detekcije automobila.

Stoga u Tablica 4.15. se prikazuju rezultati preciznosti i odziva implementiranih stavki u primjeru

detekcije automobila.
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Tablica 4.15. Preciznost i odziv za detekciju automobila.

Preciznost (%) Odziv (%)

Automobili 31.06 21.07

Za detekciju automobila, preciznost od 31.06% i odziv od 21.07% reflektiraju izazove s kojima se
suoCava model u stvarnim scenarijima. Niska preciznost i odziv rezultat su kvantizacije modela
prije implementacije na FPGA. To znatno smanjuje sposobnost da to¢no identificira i klasificira
objekte, posebno u kompleksnim ili pretrpanim scenama. Ovi rezultati ukazuju na potrebu za
daljnjim finim podeSavanjem i optimizacijom modela te odabirom i pripremom veéeg skupa

podataka kako bi se poboljsale performanse detekcije.

Tablica 4.16. Brzina inferencije za detekciju automobila.

Brzina (slika/s)

Automobili 19.87

Iz Tablice 4.16. se moze vidjeti da brzina inferencije od 19.87 slika po sekundi pokazuje da model
neuronske mreze moZze efikasno procesirati ulazne slike unutar FPGA. Ovakva brzina je u ¢estim
slu¢ajevima dovoljna za mnoge aplikacije gdje je brz odziv vazan kao §to je prac¢enje prometa.
Razlicita inferencijska vremena (primjer u odnosu na druge detekcije) mogu biti utjeca;j i razli€itih

veli¢ina ulaznih slika i procesa obrade koje se mogu prethodno odvijati.

Tablica 17. PotroSnja FPGA resursa za detekciju automobila.

Resurs Upotreba (%) ‘
LUT 49.25%
FF 28.07%
BRAM 31.75%
DSP 79.09%

Model koristi gotovo polovicu dostupnih LUT-ova, §to pokazuje sloZenost logike potrebne za
obradu podataka. Manje od trec¢ine FF-ova Koristi se za upravljanje sekvencijalnim operacijama,

dok je znacajan dio BRAM jedinica alociran za pohranu podataka, omogucujuc¢i brz pristup 1
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ucinkovitu inferenciju. Visoka upotreba DSP blokova naglaSava potrebu za intenzivnim ra¢unskim
operacijama. Detekcija veéeg broja instanci automobila je napravljena na FPGA pri ¢emu su
rezultati zajedno s bounding box-ovima u Jupyter Notebook-a prikazani na slici 4.3.
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for i, det in enumerate(pred):
if len(det):

det[:, :4] = scale coords(img.shape, det[:, :4], img org.shape).round()
for *xyxy, conf, cls in reversed(det):

boxes_detected.append(xyxy)

class_names detected.append(names[int(cls)])

probs detected.append(conf)

image boxes = visualize boxes(img org, boxes detected, class names detected, probs detected)
axs[index].imshow(cv2.cvtColor(image boxes, cv2.COLOR BGR2RGB))

axs[index].set_title(f"Image {index+1}")

axs[index].axis('off")

# Hide any unused axes if there are any
for ax in axs[index+1:]:
ax.axis('off')

plt.tight layout()
plt.show()

Image 1

Image 2

Slika 4.3. Primjer detekcije automobila unutar Jupyter Notebook-a na FPGA.

Zaklju¢no, rezultati pokazuju da se ogranieni resursi FPGA mogu efikasno iskoristiti za
postizanje zadovoljavajuée brzine i preciznosti. Analizom je utvrdena sposobnost FPGA platformi
za izvrSavanje slozenih zadataka dubokog ucenja, poput prethodno primijenjenih detekcija
objekata. U dosadasnjem dijelu rada, kao implementacija dubokih neuronskih mreza na FPGA
platformi, koristila se fiksna konfiguracija gdje je jedan model ucitan i primjenjivan tijekom
cijelog procesa. lako takva metoda omogucuje postizanje zadovoljavajuce preciznosti i
performansi, fleksibilnost sustava u prilagodbi promjenjivim uvjetima je ogranic¢ena. S primjenom
dinamicke rekonfiguracije, otvorile bi se nove mogu¢nosti koje bi omogucile sustavu prilagodbu
specificnim zahtjevima u stvarnom vremenu. Na taj nacin, razli¢iti modeli mogli bi se u¢itavati iz
DDR RAM-a ovisno o vanjskim ¢imbenicima, bez potrebe za zaustavljanjem sustava. Na primjer,
u aplikacijama koje koriste dronove za detekciju objekata, sustav bi mogao Koristiti razlicite

YOLO modele za detekciju ljudi, vozila ili povrsina, ovisno o visini na kojoj dron leti.
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5. DINAMICKO REKONFIGURIRANJE FPGA SUSTAVA ZA
PRILAGODENU DETEKCIJU

Primjena dinamickog rekonfiguriranja omogucéuje FPGA uredajima da mijenjaju
programirane bitstream datoteke prema zadanim poticajima kao $to su promjene udaljenosti ili
vremena. Pri nizim visinama sustav moze detektirati ljude, dok na visim visinama moze prec¢i na
detekciju automobila ili polja, pruzajuci vecu operativnu fleksibilnost. Za sli¢nu problematiku
postoje razli€iti referentni radovi. Primjerice, dinamicka parcijalna rekonfiguracija omogucava
FPGA uredajima brzo 1 efikasno mijenjanje dijelova svojih konfiguracija, Sto je klju¢no za
adaptivne sustave kao §to su softverski definirani radio uredaji ili prilagodljive letne (engl. flight)
platforme [36, 37]. U ovim studijama se naglaSava kako dinamicka rekonfiguracija ne samo da
poboljsava funkcionalnu adaptivnost, ve¢ 1 optimizira potroSnju energije i raCunalne resurse, §to
je presudno za misije s ograni¢enim resursima.

Pregled o dinamickoj i parcijalnoj rekonfiguraciji FPGA pruZza dublji uvid u arhitekture, metode 1
primjene, nude¢i osnovu za implementaciju ove tehnologije u realnim operativnim scenarijima
[38]. Ovi radovi stvaraju temelj za razvoj naprednih letnih sustava koji se mogu automatski
prilagoditi specificnim operativnim uvjetima u realnom vremenu. Ova istrazivanja su takoder
polazna tocka istrazivanja ovog diplomskog rada, gdje je cilj primjeniti rekonfiguraciju kreiranih

programa za FPGA.
Implementacija dinamicke rekonfiguracije na PYNQ-Z2

Implementacija dinamickog rekonfiguriranja omogucéava FPGA platformama, poput
PYNQ Z2, da tijekom rada automatski mijenjaju svoje izvr$ne bitstream datoteke na temelju
specificnih poticaja. Ova tehnologija pruza sustavima sposobnost prilagodbe funkcija u realnom
vremenu, ¢ime se znatno poboljSava operativna fleksibilnost i efikasnost. Jedan od kljuc¢nih
sustava za primjenu dinamicke rekonfiguracije u ovom radu je Systemd. To je osnovni sustav
inicijalizacije u ve¢ini Linux distribucija, koji koristi konfiguracijske datoteke za definiranje i
upravljanje uslugama [39]. To pruza preciznu kontrolu nad procesima, omogucujuéi pokretanje
odredenih operacija pod specificnim uvjetima. Na PYNQ Z2 platformi, systemd je kljucan alat za
upravljanje dinami¢kim rekonfiguracijama FPGA, u realnom vremenu ovisno od promjena u

okruzenju.
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Konfiguracija systemd usluge za dinamicko rekonfiguriranje

Za implementaciju usluge koja omogucuje dinamicko rekonfiguriranje FPGA modula na
temelju promjena u visini leta, Kkoristi se konfiguracijska datoteka systemd-a. Ova datoteka
kontrolira kako 1 kada se pokrece odredena skripta, omogucavajuci prilagodbu detekcijskih modela
ovisno o uvjetima okruzenja. Na slici 5.1. je vidljiv primjer konfiguracije systemd usluge za

testiranje u ovom radu.

[Unit]

=Dynamic FPGA Reconfiguration for Altitude-Based Detection

=network.target

[Service]
=simple
=/usr/local/bin/switch_model.sh
=on-failure

[Install]

=multi-user.target

Slika 5.1. Konfiguracija systemd usluge za definiranje skripte za rekonfiguraciju.

Na slici 5.1. se moze vidjeti da se preko ExecStart-a pokrece skripta switch_model.sh koja nadzire
trenutne uvjete leta i mijenja FPGA konfiguraciju za detekciju. Skripta moze sadrzavati logiku za
detekciju visine leta i automatsko ucitavanje odgovarajuceg detekcijskog modela u FPGA. Primjer

kako bi skripta za automatsko ucitavanje i promjenu modela izgledala je prikazan na slici 5.2.

[ $(detect_altitude) -1t 50 ];

load_model /path/to/human_detection.bit

load_model /path/to/car_detection.bit

Slika 5.2. Osnovni primjer implementacije skripte za dinamicku rekonfiguraciju.
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U skripti na slici 5.2. se koristi uvjetna logika za detekciju visine leta i na temelju toga se odreduje
koji ¢e model biti uc¢itan u FPGA memoriju. Detaljan opis skripte se moze predstaviti u stavkama

opisanim u nastavku.

e Detekcija visine leta - skripta zapocinje provjerom visine leta pomocu hipoteticke funkcije
detect_altitude. Ova funkcija vraca trenutnu visinu, koja se koristi za odlu¢ivanje koju ¢e
se konfiguraciju ucitati.

e Uvjetna logika - ako je visina manja od 50 metara (oznaka -It na slici 5.2.), skripta
pretpostavlja da su operativni uvjeti takvi da je potrebna detekcija ljudi. To je korisno u
situacijama kao Sto su traganje i spasavanje na nizim visinama, gdje je vazno brzo
identificirati 1 locirati ljude. Ako je visina veca od 50 metara, skripta prelazi na
konfiguraciju za detekciju automobila, Sto mozZe biti korisno za misije koje ukljucuju
nadzor cesta ili velikih otvorenih podrucja s vece visine.

e Ucitavanje modela - skripta poziva funkciju load_model s odgovaraju¢im putem do
bitstream datoteke (.bit) koja sadrzi prethodno sintetizirani FPGA model za odredenu
detekciju. Ovo osigurava da se FPGA brzo i efikasno rekonfigurira za novi operativni
nacin.

Uz navedene bitstream datoteke koje se ucitavaju, mogu se takoder ucitati odredene Python

skripte. Primjer jednog takvog uéitavanja je prikazan na slici 5.3.

. /etc/environment
f /etc/profile.d/*.sh

BOOT_MNT=/boot
BOOT_DEV=/dev/mmcblkOpl
FIRST_PY /first.py
SECOND_PY /second.py

mount grep —q "$BOOT_MNT"
mount

test —-f "SFIRST_PY"
python3

test —f "SSECOND_PY"
python3

Slika 5.3. Implementacija skripti za rekonfiguraciju na FPGA gdje se pokrecu dvije razlicite

skripte ovisno o uvjetima izvrSavanja.
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Ovim istrazivanjem i pristupom dinamicke rekonfiguracije bi se omogucilo da se programski
modeli neuronskih mreza spreme u FPGA DDR memoriju te da se tijekom leta takvi modeli
koriStenjem navedenih skripti iz prethodnih slika ucitaju ovisno o vanjskim poticajima
(vremenskim ili senzorskim). Takav pristup bi iznimno bio koristan u primjeru rada s dronom,
gdje bi se ocitovala prednost jednostavne reprogramljivosti FPGA platforme bez direktnog
spajanja na nju. Dakako, kroz systemd se pruza robustan i fleksibilan mehanizam za upravljanje
ovim procesima, osiguravaju¢i da je sustav spreman i prilagoden zahtjevima misije odmah pri
pokretanju (spremanje modela na DDR memoriju). Takoder, koriStenje systemd-a za upravljanje
procesima prilikom pokretanja omogucava jednostavniju administraciju 1 bolju kontrolu nad

sistemskim resursima, Sto dodatno doprinosi optimizaciji performansi cjelokupnog sustava.
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6. ZAKLJUCAK

Razvoj, optimizacija i1 implementacija dubokih neuronskih mreza na FPGA platformama
predstavlja klju¢ni korak u omogucavanju brze i energetski efikasne obrade podataka za razne
primjene, ukljucujuci detekciju i klasifikaciju objekata. Ovaj rad bavi se detaljnom analizom i
primjenom naprednih tehnika kvantizacije modela i prilagodavanja arhitekture DNN-a za efikasno

pokretanje na FPGA platformama, koriste¢i alate kao Sto su Brevitas 1 FINN.

Kroz implementaciju na Xilinx PYNQ-Z2 platformi, kroz rad se demonstrira na¢in na koji se
konvolucijske neuronske mreze mogu uspjesno optimizirati i implementirati na FPGA za zadatke
detekcije i klasifikacije objekata. Analizom rezultata implementacije LeNet-5 modela na MNIST
I CIFAR-10 skupovima podataka, kao i Yolov3 Tiny modela za detekciju macaka, pasa, osoba i
automobila, pokazano je da kvantizacija omogucava znacajne uStede u potro$nji resursa i energije,

uz zadrzavanje visoke razine to¢nosti i brzine inferencije.

Primjena dinamicke rekonfiguracije na FPGA uredajima dodatno je omogucila prilagodbu sustava
specificnim operativnim uvjetima, Sto je klju¢no za scenarije kao Sto su detekcija objekata
snimljenih dronom. Dinamicko rekonfiguriranje sustava omogucéava fleksibilno prilagodavanje
modela dubokog ucenja, ¢ime se postize visoka operativna fleksibilnost i efikasnost, posebno u

realno-vremenskim aplikacijama.

Zakljucno, integracija dubokih neuronskih mreza s FPGA tehnologijom ne samo da predstavlja
tehnicki izazov ve¢ 1 priliku za stvaranje novih paradigmi u racunarstvu. Ovaj rad pruza vrijedne
uvide i prakti¢ne primjere kako se moze ostvariti efikasna i efektivna implementacija DNN modela

na FPGA, Sto ¢e znacajno doprinijeti buduc¢em razvoju tehnologije i umjetne inteligencije.
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SAZETAK

Diplomski rad se bavi istrazivanjem razvoja, optimizacije i implementacije dubokih neuronskih
mreZa na FPGA platformama. Glavni problem koji se istrazuje je kako u¢inkovito kvantizirati 1
prilagoditi duboke neuronske mreze za obradu na ograni¢enim hardverskim resursima. Koriste¢i
alate poput Brevitas, FINN, Vivado i Vitis HLS, provedena je kvantizacija i prilagodba
konvolucijskih neuronskih mreza (LeNet-5 i Yolov3). Implementacija na Xilinx PYNQ-Z2
platformi pokazala je da ove metode omogucuju uspjeSnu optimizaciju za zadatke detekcije i
klasifikacije objekata. Dinamicka rekonfiguracija sustava omogucila je prilagodbu specifi¢énim

operativnim uvjetima, znacajno poboljSavajuéi energetsku efikasnost i fleksibilnost sustava.

Kljuéne rijeci: Brevitas, FINN, konvolucijske neuronske mreze (CNN), FPGA, Vitis HLS
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ABSTRACT

Development, optimization and implementation of deep neural networks on FPGA

This thesis investigates the development, optimization, and implementation of deep neural
networks on FPGA platforms. The main problem addressed is how to effectively quantize and
adapt deep neural networks for processing on limited hardware resources. Utilizing tools such as
Brevitas, FINN, Vivado, and Vitis HLS, quantization and adaptation of convolutional neural
networks (LeNet-5 and Yolov3) were performed. Implementation on the Xilinx PYNQ-Z2
platform demonstrated that these methods enable successful optimization for object detection and
classification tasks. Dynamic system reconfiguration allowed adaptation to specific operational

conditions, significantly improving the system's energy efficiency and flexibility.

Keywords: Brevitas, FINN, convolutional neural networks (CNN), FPGA, Vitis HLS
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