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Abstrakt

Tato prace se zabyvé akceleraci neuronovych siti na cloudové FPGA karté Alveo U55C. Zkouméany
jsou zejména framework HLS4AML vyuzivajici vysoko-tiroviiovou syntézu a framework Vitis Al
vyuzivajici akceleraci pomoci DPU. Oba frameworky jsou nejprve otestovany na malych sitich
pro datovou sadu Iris. Poté jsou provedeny experimenty se sadou ruzné velkych konvolu¢nich
neuronovych siti trénovanych na datové sadé CIFAR-10. Jsou nalezeny limity obou pfistupt.
Experimenty jsou vyhodnoceny z hlediska délky ¢asu zpracovani a spotfeby energie. Poté je po-
moci Vitis Al provedena akcelerace modelu YOLOv7 pro detekci objektii v obraze. Ten je poté
pouzit v prototypové aplikaci pro zpracovani obrazka z humanoidnich robott Nao. Model je také
vyhodnocen z hlediska propustnosti a latence.

Klicova slova Vitis AI, DPU, HLS4ML, FPGA, Alveo U55C, neuronova sit, CNN, YOLOv7

Abstract

This thesis researches the acceleration of neural networks on cloud FPGA card Alveo U55C. In
particular, it explores the HLS4ML framework, which uses high-level synthesis, and the Vitis Al
framework, which uses DPU acceleration. First both frameworks are tested on small networks
trained for the Iris dataset. Then they are used for experiments with a set of convolutional
neural networks of different sizes trained for the CIFAR-10 dataset. Limits of both frameworks
are found. Experiments are evaluated in terms of processing time and power consumption. Then
the Vitis Al is used to accelerate the YOLOv7 model to detect objects in images. This model is
then used in a prototype application for processing of images from humanoid Nao robots. This
model is also evaluated in terms of throughput and latency.

Keywords Vitis AI, DPU, HLS4ML, FPGA, Alveo U55C, neural network, CNN, YOLOv7
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Uvod

Umélé inteligence a strojové uceni v posledni dobé zazivaji obrovsky rozmach. Neuronové sité
se dnes vyuzivaji v nepfeberném mnozstvi aplikaci, od analyzy a agregace senzorovych dat v
robotice, pres predikce finan¢nich trhu az po velké generativni modely pro vytvareni obrazki
¢i chatboty typu ChatGPT. Ovsem pro provoz téchto neuronovych siti je ¢asto treba extrémné
vysoky vypocetni vykon. Existujici modely se pritom stdle zvétsuji a s tim dale rostou i naroky
na hardware.

Poptévka po akceleraci neuronovych siti je vysoka. Neuronové sité jsou navic ze své podstaty
karet. Dalsi moznosti je akcelerace pomoci FPGA. Ta dnes vSak neni prilis obvykla. Lze se s ni
setkat spise u mensich siti v systémech, kde je kladen duraz na nizké latence zpracovani.

Tato prace naproti tomu zkouma moznosti cloudové akcelerace neuronovych siti na kartach s
FPGA. Duraz je kladen hlavné na akceleraci konvoluénich siti pro klasifikaci a detekci objektu v
obraze. Pro experimenty je pouzita konkrétné karta Alveo U55C od spolecnosti AMD. Préce se
nezabyva akceleraci uCeni neuronovych siti, pouze akceleraci doptedného chodu, tzv. inference.

V teoretické ¢asti jsou nejprve probrany oblasti strojového uéeni pouzité v této praci. Déle je
struéné popsédna karta Alveo U55C a jeji pouziti. Poté je rozebrana problematika akcelerace neu-
ronovych siti na FPGA. Analyzovany jsou zejména frameworky HLSAML (High-Level Synthesis
for Machine Learning) a Vitis-AIl. HLS4ML je open-source Python modul pro pfevod modelu
neuronovych siti z frameworkt typu PyTorch nebo Tensorflow do kédu v jazyce C vhodného pro
vysoko-turoviiovou syntézu. Cely model véetné vah je pak mozné syntetizovat do bitstreamu pro
FPGA. Vitis-AI je oproti tomu sada nastroju od firmy AMD urcend pro akceleraci neuronovych
siti pomoci tzv. DPU (Deep-learning Processor Unit), coz jsou pfedem piipravend procesorova
jadra specialné urcend pro akceleraci neuronovych siti, ktera lze nahrat do FPGA.

V praktické Easti jsou poté oba postupy aplikovany nejprve na malou neuronovou sit pro
datovou sadu Iris a poté na soubor konvoluénich siti riznych velikosti pro klasifikaci obrazku z
datové sady CIFAR-10. Nakonec je implementovana prototypova aplikace pro detekci a klasifikaci
objektit v obrazcich z kamer humanoidnich robott zalozend na modelu YOLOv7.



Cile prace

Hlavnim cilem préce je prozkoumat zpisoby akcelerace neuronovych siti pomoci néstroji Vitis-
AT a HLS4ML. Cilem je najit hranice schopnosti obou frameworki a zdokumentovat potencialni
problémy, které pii jejich vyuziti mohou nastat. Implementované modely potom budou vyhod-
noceny z hlediska propustnosti, latence a spotieby.

Dalsim cilem préace je realizovat prototypovou serverovou aplikaci, ktera bude prijimat snimky
z kamer humanoidnich robott, detekovat v nich objekty pomoci neuronové sité akcelerované na
FPGA kartéch a posilat robottim zpét informace o objektech.

Cile préace lze rozepsat do nésledujicich bod:

m zprovoznit akceleraci jednoduché neuronové sité pomoci HLS4ML na karté Alveo U55C,
m zprovoznit akceleraci jednoduché neuronové sité pomoci Vitis Al na karté Alveo U55C,

= vyzkouset akceleraci konvoluénich siti riznych velikosti a nalézt potencialni limity obou
zpusobu,

= zmérit propustnost, latence a spotieby implementovanych siti,

= zprovoznit akceleraci sité schopné detekce a klasifikace objektu v obrazu,

= napsat prototypovy server pro zpracovani obrazku touto siti,

= napsat prislusnou prototypovou klientskou aplikaci pro humanoidni roboty Nao,

= zméTit propustnost, latenci a spotfebu této neuronové sité.



Kapitola 1

Teoreticka cast

1.1 Neuronové sité pro zpracovani obrazu

Vyzkumu strojového uceni uz bylo vénovano velké usili a dnes tak existuje celd fada ruznych
typu a modelu neuronovych siti. Celd oblast je navic stale velmi dynamickd a v soucasné dobé
se rychle rozviji. Tato sekce se proto snazi stru¢né shrnout a popsat technologie a pojmy, které
jsou pouzité v této praci.

1.1.1 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronovd sit, anglicky Conwvolutional Neural Network (CNN), je typ neuronové
sité vhodny zejména pro zpracovani prostorovych dat, nejcastéji obrazkt. Lze je casto najit
v modelech pro detekci objektti v obraze, pro segmentaci obrazu nebo i generovani textového
popisu obrazku. CNN se typicky skladaji ze tfech typt vrstev, konvolu¢nich vrstev, kompresnich
(pooling) vrstev a plné propojenych vrstev. [1]

Konvolu¢ni vrstva je zdkladnim stavebnim blokem CNN. Provadi se v ni skalarni nasobeni a
suma prvka dvou matic. Prvni je matice trénovatelnych parametrti, tzv. kernel. Ten se posouva
pres matici obrazku a nasobi se vzdy s jeji odpovidajici podmatici. Vystupem je tedy opét matice
s prvky odpovidajicimi jednotlivym pozicim kernelu. Kernelu v jedné vrstvé je obvykle vice, jeden
pro kazdy vstupni kandal. Jejich soubor se pak nazyva filter. Jeho vystupem je matice vznikla
seCtenim vystupnich matic vSech jeho kernela. Filtru poté muze byt ve vrstvé libovolné mnozstvi.
Vystup z konvoluéni vrstvy potom bude mit tolik kanédli, kolik ma vrstva filtru. HTL Eﬂ

Pooling vrstva také pouziva podmatice vzniklé posunem okénka fixni velikosti pres vstupni
matici. Ale nenasobi je s kernelem, nybrz na nich pouze provede nékterou agregacni operaci.
Nejcastéji to je vybér maxima, takové vrstvé se potom tikd max pooling.

V plné propojené vrstvé jsou, jak ndzev napovidé, vSechny neurony propojené se vSemi prvky
vstupu. E]

Za konvolucni a plné propojené vrstvy se navic pridavaji nelinearni aktiva¢ni funkce. Je-
jich hlavnim tucelem je pridat do sité nelinearitu a umoznit tak modelu klasifikovat nelinearni
vzory. Pouzivané aktiva¢ni funkce jsou naptiklad: sigmoid, softmax, tanh, ReLU, leakyReLU,
parametricReLLU, ReLLU6, swish nebo hard-swish. @

Vyse zminéné vrstvy se poté v ruznych poctech a parametrech propoji za sebe a vznikne
konvoluéni neuronova sit. Prvni vrstvy na zaéatku detekuji jednodudsi vzory. Ty dalsi potom
postupné na zdkladé téchto informaci detekuji vzory komplexnéjsi. ﬁ]

Konkrétnimi priklady klasickych konvolu¢nich neuronovych siti pro klasifikaci obrazu jsou
tfeba sité LeNet-5 [4] nebo AlexNet @



Neuronové sité pro zpracovani obrazu

1.1.2 Detekce objekti v obraze

Modely schopné detekce a klasifikace objektt v obraze 1ze rozdélit do tii kategorii: jednoiroviové,
anglicky single-stage detectors (SSD), dvoutroviiové, anglicky two-stage detectors (TSD) a detek-
tory zaloZené na transformerech (ale ty zde zkoumény nejsou). Dvoutiroviiové detektory nejprve
vyberou potencialni regiony s objekty a ve druhém kroku je provedena klasifikace a lokalizace v
danych regionech. Jednotroviové detektory naproti tomu neprovadi vybér regionu, ale pouziji
predem definované body, okolo kterych se pokusi detekovat a lokalizovat objekty. Priklady TSD
jsou Region-based CNN (R-CNN), Fast Region-based CNN (Fast R-CNN) nebo Faster Region-
based CNN (Faster R-CNN). Piikladem SSD jsou modely z rodiny YOLO (You Only Look
Once). TSD obecné dosahuji vyssi presnosti ale nizsi rychlosti. SSD jsou oproti tomu rychlejsi a
vhodnéjsi pro real-time vyuziti, avSak jejich pfesnost byva o néco nizsi. Nicméné posledni modely
SSD, jako YOLOvV7 [6], dokdZou dosdhnout i vysoké pTresnosti. [7]

1.1.2.1 YOLOv7

Pro prototypovou aplikaci byl zvolen pravé model YOLOvT [6]. Model se stejné jako dalsi YOLO
modely skldda ze 3 zakladnich ¢asti: backbone, neck a head. Na vstupu je do backbone predan
obrizek fixni velikosti (640 x 480 px). V backbone jsou pomoci sady konvoluénich vrstev roz-
poznény zakladni vzory (features) ruznych velikosti. V ¢asti neck jsou pomoci tzv. feature pyramid
zkombinovany vzory ruznych velikosti. A v ¢asti head nakonec dojde ke konecné predikei t¥id a
pozic objektt pomoci tzv. bounding boxi, coz jsou obdélniky ohranicujici detekované objekty.

Samotnd sit ma 3 sady vystupl, pficemz kazdy mé vlastni ¢ast head a detekuje objekty
jinych velikosti. Kazda z téchto hlav mé k sobé prirazeny obvykle 3 konkrétni predem definované
velikosti boxt (tzv. anchor sizes) a soustavu bodl v mfiZce rozloZenych po obrazku (tzv. anchor
points). Ty dohromady tvoif soustavu boxtt (anchor bozes). Pro kazdy takovy box mé pak model
jeden vystup urcujici odchylky detekovaného bounding boxu na soufadnicich x a y, odchylky
vysky a sitky boxu, miru pravdépodobnosti pritomnosti objektu a pak miry pravdépodobnosti
pro kazdou z detekovanych tiid objekt. Nutno rict, ze odchylky souradnic bounding box1 jsou
relativni k velikosti miizky s anchor points a jejich velikosti zase k anchor sizes.

V ramci post-processingu se spocitaji skutecné pravdépodobnosti tiid objekti vyndsobenim s
pravdépodobnosti pritomnosti objektu. Zkombinovanim boxu a pravdépodobnosti trid vzniknou
vysledné bounding boxy. Z téch se odstrani ty, které maji pravdépodobnost mensi nez néjaky
prah (tzv. confidence threshold). Nakonec se provede non-maximum suppresion, coZ znamens, ze
pokud maji dva boxy IoU (viz piisti sekce) vyssi nez n&jaky limit (tzv. IoU threshold), tak se
ten s mensi pravdépodobnosti odstrani. [8, 9]

1.1.2.2 Hodnoceni modelu

Aby bylo mozné vyhodnotit, jak dobry model je, jsou potieba metriky pro hodnoceni. Pri detekci
objektt se lze setkat s terminy precision (presnost) a recall. Precision uddva pomér true positive
predikci ku souctu true positive a false positive predikci. Jinymi slovy, kolik z predikovanych
boxt bylo spravnych. Recall potom udava pomér true positive predikci ku souctu true positive a
false negative predikci. Aneb kolik ze skutecné pritomnych objekti v obrazku bylo detekovano.

Jesté zbyva, jak urcit, ze konkrétni predikce objektu je spravna. K tomu slouzi tzv. IoU,
Intersection over Union (Cesky prinik nad sjednocenim). Jak ndzev napovida, IoU dvou boxu je
pomeér jejich prekryvajicich se oblasti ku sjednoceni jejich oblasti. IoU tedy udava na skale 0 az
1, jak moc si jsou dva boxy podobné. Aby bylo mozné spocitat precision a recall, je nutné urcit
si limit IoU (tzv. IoU threshold), nad kterym povazuji predikei za spravnou.

Pro celkové vyhodnoceni modelu se pak poé¢itaji hodnoty Average Precision (AP) a Mean
Average Precision (mAP). AP se poc¢ita jako obsah pod precision-recall kiivkou (vzniklou vy-
nesenim zavislosti precision na recall do grafu). mAP je potom primér AP pies vSechny ti{dy
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a rizné hodnoty confidence threshold. mAP se udava zvlast pro rtizné hodnoty IoU threshold,
napifklad mAP@0.50, mAP@0.95 necbo mAP@0.5:0.95 (interval).

1.1.3 Datové sady

Pro vyuziti neuronovych siti je tfeba mit datové sady, na kterych se budou sité ucit a testovat.
V této préci jsou pouzity 3 datové sady: Iris, CIFAR-10 a MS COCO.

Datova sada Iris byla poprvé pouzita roku 1936 R. A. Fisherem ﬂﬁﬂ Data byla nasbirana
botanikem Edgarem Andersonem. Jedna se o ruzné druhy kosatce a namérené rozméry jejich
okvétnich listkl a kalicht. Sada je dodnes vyuzivana pro jednoduché experimenty. [Z?;]

CIFAR-10 je jiz obrazova datova sada. Byla vytvorena v roce 2009. Je pojmenovana podle Ca-
nadian Institute for Advanced Research. Obsahuje 60000 malych barevnych obrazkt o rozmérech
32 x 32 rozdélenych do 10 kategorii (po 6000 obrazcich). Kategorie jsou letadlo, automobil, ptak,
kocka, jelen, pes, zaba, ki, lod a kamion.

Datova sada MS COCO je velkd datova sada, kterou lze pouzit pro detekci objekti, segmen-
taci nebo generovani popisu obrazku. Zkratka COCO znamena Common Objects in Context.
Sada obsahuje 330 tisic obrazkt. 200 tisic z nich je anotovanych. Objekty jsou v ni rozdéleny do
80 riznych kategorii. Projekt YOLOvVT7 vyuziva MS COCO jako vychozi datovou sadu. [EL m

6]

1.1.4 Nastroje pro implementaci neuronovych siti

Pro uceni i nasazeni neuronovych siti 1ze dnes pouzit hotové frameworky pro hluboké uceni. Ty
umoznuji vytvaret neuronové sité jednoduse z jiz pripravenych modult. Piikladem muze byt
knihovni tiida Conv2D z néastroje Keras, kterda na zakladé predanych parametri implementuje
konvoluéni vrstvu neuronové sité. To vyvoj velice zjednodusuje a pouziti téchto nastroji se proto
stalo naprostym standardem.

Jako priklady téchto frameworki lze uvést tfeba TensorFlow, Keras, PyTorch, Caffe, Theano
nebo Deeplearning4j. V posledni dobé se nejvétsi popularité tési zejména tfi prvné jmenované.
TensorFlow a PyTorch jsou oba plnohodnotné frameworky a umoznuji mimo jiné akceleraci
pomoci GPU. Keras slouzi pouze jako alternativni vnéjsi rozhrani, dnes zejména pro TensorFlow.
Primérnim programovacim jazykem je pro vSechny tii Python. [1—8ﬂ

1.1.5 Optimalizace neuronovych siti pro akceleraci

1.1.5.1 Kvantizace

Obvykle jsou modely neuronovych siti vyvijeny nad datovymi typy v plovouci fadové ¢arce, bézné
ve velikosti 32 bita. To ovsem stoji relativné velké mnozstvi zdroji. Operace nad celymi ¢isly a
¢isly s pevnou rfadovou ¢arkou jsou oproti tomu rychlejsi a nevyzaduji tak slozity hardware.

Proto je dnes na akcelerdtorech (nejen FPGA) ¢asto mozné neuronové sité provozovat i v
reprezentaci s pevnou radovou ¢arkou. Konverze modelu z plovouci fadové ¢arky do té fixni se
pak nazyvé jako tzv. kvantizace (anglicky quantization). Ta ¢asto lehce snizuje presnost modelu,
ale zaroven zvysuje vykon a umoznuje tak nasazeni modelu vétsich.

Proces kvantizace lze provést dvéma zptisoby. Prvnim je tzv. Post Training Quantization
(PTQ). To znamend, ze model se nejprve natrénuje v plovouci fddové ¢arce a kvantizace se
provede az poté a bez dalsiho trénovani. Druhym zptisobem je tzv. Quantization Aware Training
(QAT). Pi ném se kvantizace provadi béhem trénovani. Model se muZe trénovat od zadtku
nebo muze jit jen o preuc¢eni modelu uz nauceného v plovouci fadové ¢arce. PTQ ma vyhodu v
tom, Ze ho lze jednoduse a rychle pouzit na existujici natrénované modely. QAT naproti tomu
obvykle dosahuje lepsich vysledki. Cenou za to je vysSs$i naro¢nost tohoto procesu. ﬂTQ]

(9}
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B Obrazek 1.1 Diagram karty Alveo U55C. Vytvofeno dle informaci z [20].

1.1.5.2 Prorezavani

Dalsi moZnou optimalizaci je prorezdvdni neuronové sité (anglicky pruning). To znamen4, Ze se v
siti vyberou parametry, které maji zanedbatelny vliv na vysledek a odstrani se. Tim lze vyslednou
sit vyrazné zmensit. Profezavani, stejné jako kvantizace, éasto lehce snizuje vyslednou piesnost,
ovem vykoupeno to je opét vysSsi propustnosti. [19]

1.2 FPGA akcelerator

Pro tuto préci byla pouZita deska Alveo U55C od firmy AMD. Tato sekce shrnuje specifikaci
této karty a popisuje softwarové nastroje nutné pro jeji pouziti.

1.2.1 Hardware - Alveo U55C

Alveo U5B5C je serverovd FPGA karta s rozhranim PCle. Jeji diagram je zobrazen na obriazku
E. Je vybavena 16 GB HBM2 paméti s propustnosti 460 GB/s. Déle poskytuje dva sitové porty
QSFP28 Ethernet o rychlosti 100 Gb/s. Maximdlni odbér je 150 W. Karta je chlazend pasivné,
predpoklada se umisténi v serverové skiini s aktivnim proudénim vzduchu.

Srdcem karty je FPGA XCU55C postavené na architekture UltraScale+. To obsahuje 1304000
LUT (Lookup Table) jednotek, 2607000 registrti a 9024 DSP (Digital Signal Processor) jednotek.
Cip poskytuje 270 Mb paméti v UltraRAM blocich (po 288 kb), 70,9 Mb v block RAM (po 36
kb) a az 36,7 Mb v distribuované RAM. Uvnitt XCU55C jsou zaroven umisténé i zminéné HBM2
paméti o kapacité 2 x 8 GB. [20]

1.2.2 Software - Vitis

Vétsina nastroji od AMD slouzicich pro akceleraci (nejen) pomoci karet Alveo je dnes sjednocend
pod nézvem Vitis. Vitis projekt mé zpravidla dvé ¢asti. Hostitelskou aplikaci bézici na CPU a
pak tzv. PL kernely bézici v FPGA na Alveo kartach.

1.2.2.1 PL kernely

PL (Programmable Logic) kernely maji podobu soubort s pfiponou xo. Lze je vytvorit pfimo
na RTL drovni (tedy ve VHDL nebo Verilogu). Nejprve se z Vivado projektu exportuje Vivado
IP, které musi dodrzet standardizované rozhrani pro kernely. To se potom zabali pomoci ptikazu
package_zo, coz je Tcl piikaz z nastroje Vivado. Tim vznikne xo soubor kernelu. Alternativni
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B Obrazek 1.2 Struktura Vitis HLS projektu uréeného pro Alveo kartu. Pievzato z [Zl}

moznosti je vysoko-tiroviiova syntéza, anglicky High-Level Synthesis (HLS) ve Vitis IDE a jeji
build pomoci Vitis Kernel Flow, ktery rovnou vytvori xo soubor. To potom znamen4, ze kernel
je napsany v C++.

Oba pfistupy je mozné i kombinovat, z HLS je moZné vytvorit Vivado IP (pomoci Vivado
IP Flow namisto Vitis Kernel Flow). To se potom vlozi do Vivado projektu. Dalsi Casti se
doprogramuji na urovni RTL, vysledek se vyexportuje a poté zabali pomoci piikazu package_zo.
Tento postup pouziva napiiklad Vivado Accelerator backend z HLSAML (viz sekce|1.3.1.4).

Nicméné xo soubory jsou stéle jen IP (Intellectual Property) se standardizovanym vnéjsim
rozhranim. Tyto soubory je ddle nutné syntetizovat pomoci nastroje v++. V tomto kroku je také
samozrejmé nutné vybrat konkrétni cilovou platformu. Pokud vSechno probéhne v poradku, tak
v++ provede syntézu, optimalizaci, placement, routing a vygenerovani bitstreamu. Tento proces
muze zabrat od jednotek hodin az po par dni. Vysledkem je soubor s priponou xclbin, tzv.
device binary file. Ten obsahuje vysledny bitstream jednoho nebo i vice kerneltu a 1ze ho nahrat
do FPGA.

PL kernely bézi v tzv. dynamickych regionech FPGA. To kromé dynamickych regiont obsa-
huje jesté region staticky, ktery je naprogramovan vzdy hned po startu karty a pak uz nemize byt
modifikovdn. Ten zajistuje zdkladni funkcionalitu jako je napf. sprava kerneltt nebo komunikace
pres PCle rozhrani.

Kernely také mohou komunikovat s hardwarovymi AT akcelerdtory (tzv. Al Engines), pokud
je dané zafizeni obsahuje. Karty Alveo U55C ale tyto Al akceleratory neobsahuji. [21, m

1.2.2.2 Hostitelsky software

Hostitelska aplikace je bézna softwarova aplikace napsana v C++ bézici na CPU. Pro komunikaci
s Alveo kartami se pouzivd Xilinx Runtime (XRT) API. To pomoci ovlada¢t umoziiuje aplikaci
nahrat do FPGA priislusny device binary file (xclbin) a poté s nim komunikovat pomoci pamé&fove
mapovanych registri a bufferd. [21]

Jako nadstavbu XRT lze jesté pouzit Xilinx FPGA Resource Manager (XRM). Ten umoziuje
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snadnéji spravovat vétsi mnozstvi Alveo karet a rozdélovat dostupné zdroje aplikacim. Pro béznou
akceleraci neni nutné XRM pouzit, ale Vitis Al (probirany v dalsich sekcich) ho vyzaduje [23].
[24]

Xilinx je jméno puvodni spoletnosti zabyvajici se vyvojem FPGA. Dnes je ale tato firma
soucasti AMD.

1.3 Nastroje pro akceleraci neuronovych siti na FPGA

Néstroje pro implementaci neuronovych siti na FPGA lze na zékladé jejich architektury rozdélit
do dvou kategorii: proudové architektury (streaming architectures) a samostatné vypocetni jed-
notky (single computation engines).

Proudové architektury jsou specializované pro kazdy model neuronové sité. Pro jednotlivé
vrstvy modelu jsou typicky vygenerovany jednotlivé specidlni bloky hardwaru. Bloky se pak spoji
za sebe a vytvori pipeline. Vstupni data tak mohou byt zpracoviavana proudové ve vsech blocich
najednou. Proudové architektury umoznuji potencidlné vétsi optimalizaci, nicméné vyzaduji
syntézu nového bitstreamu pro kazdy model neuronové sité.

Architektury postavené na specializovanych vypocetnich jednotkach naopak dévaji prednost
vysoké flexibilité. Zakladem je fixni vypocetni jadro, které sekvencné zpracovava jednotlivé vrstvy
neuronové sité. Operace jsou vykondvany na zadkladé dodanych instrukci odpovidajicich dané
neuronové siti. Stejné jadro tak miuze byt pouzito pro vice raznych neuronovych siti. Cenou za
to je potencidlni nizsi efektivita podobné jako u bézného procesoru. Podle konkrétniho typu sité
napiiklad nemusi byt vyuzivan vSechen implementovany hardware a podobné. [25]

Pi{kladem proudovych architektur jsou projekty fpgaConvNet [26, 27], DeepBurning [28],
HADDOC?2 [29], AutoCodeGen [30], HPIPE [31], FINN [32, 33, 34] nebo HLS4ML |35, 36, 37, 38].
Veétsina prace na tomto poli pochézi cisté z akademické sféry. fpgaConvNet je prace Intelligent
Digital Systems Lab, Imperial College London. Tento projekt je dnes stéle rozvijen, nicméné
podle aktivity ve verejném repozitari se zatim nezdd, Ze by se tésil vétsi oblibé. Nastroj FINN
je dnes udrzovan (jako open-source) spoletnost{ AMD. Framework HLS4ML vznikl pavodné
v rdmci vyzkumu v CERN a dnes je stale aktivné rozvijen lidmi sdruzenymi v Fast Machine
Learning Lab. Ze tfech posledné jmenovanych je HLSAML nejvice univerzalni a nejrozsitenéjsi
(dle statistik jeho vefejného repozitdre). Vénuje se mu i tato prace. Vétsina dalsich jmenovanych
projektd uz neni dnes aktivné rozvijena.

Z architektur vyuzivajicich specializované vypocetni jadro lze jmenovat ALAMO [39], Angel-
Eye [40], DnnWeaver [41|, Caffeine [42], FP-DNN [43], Snowflake [44| nebo framework Vitis
AT [23]. AZ na Vitis AT jsou to opét vétSinou akademické projekty a v jejich zédkladni podobé
dnes nejsou prakticky vyuzivany. Vitis Al je hotovéd sada nédstroju spole¢nosti AMD uréené pro
akceleraci inference neuronovych siti na jejich zafizenich a je dale zkoumana v této praci.

1.3.1 HLS4ML

HLS4ML je Python balicek pro akceleraci neuronovych siti v FPGA. Néazev je zkratkou z High
Level Synthesis for Machine Learning. Balicek umoznuje nacist model neuronové sité z fra-
meworku pro strojové uceni (napf. PyTorch) a zkompilovat ho do C++ kédu vhodného pro
vysoko-tiroviiovou syntézu.

Nastroj vznikl diky védecké komunité okolo urychlovace ¢astic v . CERN. Plvodni motivaci
bylo rozdéleni namérenych dat ze srazek castic na ty, kterd se maji dale zpracovat, a na ty, ktera
uz zpracovavat netfeba. Strojové uceni bylo na tento problém vhodné, avSak aby ho bylo mozné
pouzit zivé za béhu, bylo tfeba dosdhnout velmi nizkych latenci zpracovani. Pouziti FPGA toto
umoznilo. Pavodni ¢lanek o HLS4ML z roku 2018, v ramci kterého byl tento nastroj vytvoren,
1ze nalézt zde [35].
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Dnes je projekt ve verzi 0.8.1. Je rozvijen lidmi z Fast Machine Learning Lab. Cely je plné
open-source a lze ho najit v repozitéfi zde [37]. Jeho cilem je predevsim dosdhnout co nejnizsich
latenci pii zpracovani neuronovych siti. [38]

1.3.1.1 Kvantizace v HLS4ML

HLS4ML pouziva kvantizovanou reprezentaci modelu. Kvantizace je nativné provedena manuélné,
je nutné rucéné zvolit datovy typ. Lze pfesné nastavit kolik bitt bude mit celo¢iselna ¢ast a kolik
zlomkovd ¢ast. Datovy typ lze nastavit pro cely model jednotné nebo pro kazdou vrstvu zvI4st.
V rédmci jednotlivych vrstev je poté mozné odlisit i datovy typ pro vstupy, vdhy a bias. Alter-
nativné Ize pouzit QAT pomoci knihovny QKeras. HLS4ML ma4 totiz implementované rozhrani
pro nac¢teni modeli z QKeras.

Co se tyce profezavani, tak to muze byt provedeno predem pomoci externiho néstroje.
Nicméné HLS4AML nabizi i vlastni Hardware-aware Optimization API To umoznuje napiiklad
cilit profezavani na co nejnizsi vyuziti BRAM a DSP jednotek v FPGA. [378]

1.3.1.2 Dalsi konfigurace modelu v HLS4ML
Jak uz bylo zminéno v predchozi kapitole, HLS4ML umoznuje nastavit datovy typ pouzity pro

vypocty. Kromé toho lze ale nastavit i fadu dalSich parametr a vyrobit si tak akcelerator vhodny
jsou:

= precision,

= reuse factor,

m strategy,

= io type.

Pomoci precision se nastavuje presnost pouzitého datového typu, konkrétné celkova velikost
a potom pocet biti ur¢enych pro celociselnou Cast.

Reuse factor 1ika, kolikrat je ndsobicka pouzita pro vypocet v dané vrstvé. Reuse factor roven
jedné znamenad, ze vypocet je plné paralelni. Naopak reuse factor roven poctu nasobeni na dané
vrstvé vede k plné sériovému vypoctu. Nizsi reuse factor tedy znamend rychlejsi vypocet, ale
za cenu vice pouzitych hardwarovych prostiedki FPGA, zejména DSP jednotek pouzitych pro
nasobeni.

U strategy 1ze volit mezi Latency a Resource. Obé pouzivaji lehce odlisnou HLS implementaci.
Prvni je vhodna zejména pro malé sité, kde neni treba Setfit pouzitymi prostiedky. Druhd je zase
vhodnéjsi pro pouziti ve vétsich sitich a pouziva se obvykle s vysokym reuse faktorem.

Potom lze nastavit zpusob pfedavani dat mezi vrstvami pomoci parametru zo_type. Zde jsou
na vybér moznosti ‘o_parallel a io_stream. Prvni zpusob predava data plné paralelné. U vétsich
siti takové feseni ale nemusi byt syntetizovatelné. Druhy zpusob pouziva k predani dat mezi
dvéma vrstvami FIFO (first-in first-out) buffer.

Pokud je soucasti daného backendu i logicka syntéza a vygenerovani bitstreamu, tak lze
ovlivnit i s tim souvisejici parametry. Naptiklad frekvenci na které pobézi vysledny bitstream v

FPGA. [38]

1.3.1.3 Podporované vstupni formaty

Pro nacteni existujictho modelu mad HLS4AML moduly pojmenované jako konvertory (anglicky
converters). Nékdy jsou téZ nazvdny jako frontend. Plné implementovdny jsou konvertory pro
Keras a QKeras. Konvertor pro PyTorch existuje v limitované podobé. Ve vyvoji jsou potom
jesté konvertory pro ONNX a QONNX.
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1.3.1.4 Podporované vystupni formaty

Vystupem z HLS4ML je obvykle projekt obsahujici vygenerovany kéd pro HLS. Vystup se ale
samoziejmeé 1isi pro rizné platformy. V HLS4ML se jednotlivé moduly pro generovani HLS kédu
nazyvaji backendy. Implementovény jsou backendy pro Intel HLS (Quartus) pro FPGA od Intelu
a pro Vivado HLS a Vitis HLS pro FPGA od AMD. Podporované verze nastroju jsou:

m Intel HLS - verze od 20.1 do 21.4,
m Vivado HLS - verze od 2018.2 do 2020.1,
m Vitis HLS - experimentalni, verze od 2020.2 do 2022.2.

Vivado backend ale jesté obsahuje rozsiteni, tzv. Vivado Accelerator backend. Ten stavi na
vystupnim projektu z normélniho Vivado backendu. Automaticky v ném spusti C-syntézu a
vygeneruje prislusny kéd na trovni RTL. Ten potom obali pfipravenymi moduly napsanymi ve
Verilogu a vytvori vnéjsi AXI rozhrani kompatibilni s Python knihovnou PYNQ. Cely Vivado pro-
jekt se poté automaticky sesyntetizuje a vystupem je bitstream pro FPGA (v podobé xclbin sou-
boru). Vysledn4 aplikace pak muze komunikovat s akcelerdtorem prostiednictvim voldni knihovny
PYNQ), pro coz HLS4ML poskytuje i hotovy skript. HLS4ML oficidlné podporuje jen karty: pyng-
z2, zcul02, alveo-ub0, alveo-u200, alveo-u250 a alveo-u280. Nicméné podporu lze snadno rozsirit
na vsSechny karty podporované knihovnou PYNQ. [38]

PYNQ na kartdch Alveo na pozadi komunikuje s akceleratorem skrze XRT API. [45]

1.3.2 Vitis AI

Vitis Al je vyvojové prostiedi pro akceleraci inference neuronovych siti na FPGA platformach
od firmy AMD. Jeho zékladem jsou tzv. Deep-learning Processor Units (DPU). Jsou to IP jadra
vytvorend spoleénosti AMD, slouzici pro akceleraci neuronovych siti. K nim patii ndstroje pro op-
timalizaci, kvantizaci a kompilaci neuronovych siti. Ty umoznuji vzit nauceny model z daného po-
puldrniho frameworku a prevést ho do instrukei vhodnych pro konkrétni DPU. Pti samotném pro-
cesu akcelerace pak prichdzi na fadu Vitis Al Runtime. Ten se stard o nahrani prislusnych DPU
jednotek do karet Alveo a jejich pouziti pomoci zkompilovanych modeli. Nakonec je soucasti
frameworku i Model Zoo a Vitis Al Library. Ty obsahuji ptfiklady zkompilovanych modela a
kéda pro jejich spusténi. [23, 46]

Vitis AI vznikl okolo roku 2019 pfejmenovanim z Xilinx AI SDK. [47] Ten vznikl nedlouho
predtim. Dnes je aktudlni verze Vitis ATl 3.5.

1.3.2.1 DPU

Deep-learning Processor Units (DPU) jsou programovatelné jednotky pro akceleraci neuronovych
siti. AMD poskytuje fadu ruznych DPU, jak pro vestavéna zarizeni jako Zynq nebo Versal, tak
pro cloudové karty Alveo.

Pro cloudovou kartu Alveo U55C, pouzitou v této praci, je doporu¢eno DPUCAHXS8H. To je
optimalizované pro konvoluéni neuronové sité a zejména pro vysokou propustnost.

V tomto pripadé je DPU implementované plné v dynamickém regionu FPGA ¢&ipu. V situaci,
kdy cilova platforma obsahuje hardwarové Al Engines jako naptiklad karta Alveo V70, byva
potom pouzita varianta DPU, kterda je v programovatelné logice FPGA implementovéana jen
¢astecné. Cast ¢innosti v takovém pripadé vykondvaji pravé Al Engines. [23, 46]

DPU jsou obvykle poskytovany ve formé hotového device binary file (xclbin). Ale ve Vitis
AT repozitéfi ve verzi 2.5 [48] ve sloZce reference_design lze najit i odkazy pro stazeni ptivodnich
kernelti ve formé xo souborii. Z nich si lze potom syntetizovat vlastni xclbin soubory.

10
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1.3.2.2 Vitis AI Optimizer

Vitis AI Optimizer poskytuje ndstroje pro protfezavan{ (pruning) neuronovych siti. V soucasné
verzi 3.5 jsou podporované frameworky Tensorflow a PyTorch a prislusné néstroje jsou pojme-
novany vai_p_tensorflow, vai_p_tensorflow2 a vai_p_pytorch. Ve verzi 2.5 byly podporované i Caffe
a Darknet. [23]

1.3.2.3 Vitis AI Quantizer

DPU z Vitis Al pouzivaji pro vypocty datovy typ INT8 (8-bitovy typ s fixni fadovou ¢arkou a
znaménkem). Modely neuronovych siti je proto nutné pred akceleraci kvantizovat.

Vitis AI podporuje jak post-training quantization (PTQ), tak quantization-aware training
(QAT). V pripadé PTQ se provede jen analyza na malé sadé vstupnich dat. Ta nemusi byt ani
anotovana. Na zdkladé toho se provede kvantizace. Nicméné to muze pro nékteré modely vést
k velké ztraté presnosti. QAT oproti tomu vyzaduje mit puvodni datovou sadu pouzitou pro
trénovani. Pomoci ni se provede pretrénovani modelu do kvantizované podoby. Ztrata presnosti
je potom nizsi, ale proces trva oproti PTQ déle.

Ve verzi 3.5 jsou opét podporované frameworky TensorFlow a PyTorch a ptislusné nastroje
jsou tentokrat pojmenované vai_q-tensorflow, vai_q-tensorflow?2 a vai-q_pytorch. Pro vai_q_pytorch
je v dokumentaci a piikladech také obcas pouzito oznateni NNDCT (Neural Network Deep
Compression Toolkit). [23]

DPU a potazmo Vitis Al Quantizer a Vitis Al Compiler také nepodporuji vSechny mozné
modely vytvorené v TensorFlow nebo PyTorch. Naopak podporované funkcionality jsou relativné
dost omezené. Napiiklad DPUCAHXS8H, pouzité v této praci, podporuje jako aktivaéni funkce
pouze: ReLU, ReLU6 a Leaky ReLU [49]. Pokud model vyzaduje jinou aktivaéni funkei, je tieba
ji implementovat jinym zptisobem. Napftiklad vypoctem v CPU.

1.3.2.4 Vitis AI Compiler

Nakonec je treba kvantizovany model zkompilovat do instrukci pro dané DPU. Pro Tensorflow
se o toto staraji vai_c_tensorflow, vai_c_tensorflow2 a pro PyTorch vai_c_zir.

Vystupem je soubor s priponou xmodel. Ten obsahuje serializovany model kédovany v tzv.
Xilinx Intermediate Representation (XIR), coZ je grafova reprezentace vypoctu pro neuronovou
sit. Césti grafu, které lze spustit v DPU, potom obsahuji pifslusné instrukce pro DPU. [23]

1.3.2.5 Vitis AI Runtime

Vitis AT Runtime (VART) je vysoko-turoviiové API, které umoznuje spousténi zkompilovanych
modeld v DPU na FPGA kartich. Jsou dostupné implementace v jazycich C++ a Python.
VART poskytuje rozhrani pro asynchronni spousténi tloh na akceleratorech. Je podporovano
vice-vldknové i vice-procesové zpracovani. Na pozadi je pro ovlddani karet pouzito XRM. [23]

1.3.2.6 Vitis AI Docker a Vitis Al repozitar

Vétsina vyse zminénych nastroju ma zverejnéné zdrojové kody v ramci vefejného Vitis Al Github
repozitéfe [50]. Z nich je lze samostatné nainstalovat. Doporucené je vSak pouziti Vitis AT Docker
kontejneru. Ten obsahuje vSechny zminéné nastroje uz zkompilované a nainstalované. Lze ho
jednoduse stahnout skrze Docker Hub. [23]

Kontejner se potom pouziva spolecné se zminénym repozitarem. Ten totiz obsahuje skripty
pro spusténi a nastaveni kontejneru. Kromé toho také obsahuje tieba ukizkové kody z Vitis Al
Library nebo skripty pro stahovani hotovych zkompilovanych modeli z Model Zoo.
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B Obrazek 2.1 Diagram prototypové aplikace pro zpracovani obrazu akcelerované na Alveo U55C

Prakticka cast této prace se zabyva testovanim akcelerace neuronovych siti na serverové karté
Alveo U55C a to zejména s durazem na konvolu¢ni neuronové sité pro zpracovani obrazu.

Nejprve jsou vyzkouSeny testovaci modely neuronovych siti vytvorené v ramci této prace.
Poté je demonstrovano praktické pouziti akcelerace vytvorenim prototypové aplikace. Ta pouziva
akceleraci existujiciho modelu pro detekci objektt v obrazcich z kamer humanoidnich robott Nao.
Diagram aplikace lze vidét na obrazku [2.1.

Prakticka ¢ast prace je rozdélena konkrétné do tfech vétsich celk, které jsou zobrazeny na
diagramu [2.2.

Prvnim je zprovoznéni nastroji HLS4ML a Vitis Al na malické neuronové siti pro datovou
sadu Iris. Cilem této ¢asti je otestovat oba frameworky na co nejjednodussim modelu, pro ktery
napriklad syntéza v HLS4ML nebude trvat prili§ dlouho, a vyresit tak potencidlni problémy s v
HLS4ML oficidlné nepodporovanou pouzitou kartou a odliSnymi verzemi néstrojua od AMD.

V druhé fazi je provedeno dalsi testovani obou frameworkti na jedenacti modelech vlastnich
konvoluénich neuronovych siti definovanych pomoci rozhrani Keras v TensorFlow 2 a trénovanych
pro datovou sadu CIFAR-10. Zde je cilem nalézt omezeni obou frameworku a zméfit parametry
vyslednych akcelerovanych modela.

Nakonec je provedena akcelerace modelu YOLOv7 pro detekci a klasifikaci objekt v obraze.
Pro tento model je poté vytvoren prototyp serverové aplikace a prislusny klient pro humanoidni
roboty Nao.
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Maly model pro datovou sadu Iris

Zprovoznéni Testovani Prototypova aplikace
Jednoduchy model Sada 11 konvoluénich siti Detekce objektll v obraze
(pouze pIné propojené vrstvy) rizné velikosti Model YOLOv7
Datova sada Iris > Datova sada CIFAR-10 > Datova sada COCO
Uvodni testy, zprovoznéni Testovani navkvom’plexneJSICp Akcelerace rgélné pouzivaného
modelech, méfeni parametrl modelu, implementace
akcelerace . " A
akcelerovanych siti prototypové aplikace pro roboty
HLS4ML Vitis Al
Alveo U55C

B Obrazek 2.2 Diagram praktické &asti této prace

2.1 Maly model pro datovou sadu Iris

V prvni ¢asti je pouzit upraveny ukazkovy model neuronové sité z predmétu NI-ESW napsany
pomoci Keras. Upraveny model mé tii plné propojené vrstvy o ¢tytrech, ¢tyrech a tfech neuronech.
Prvni dvé vrstvy pouzivaji aktivacni funkci ReLU, aby bylo mozné model implementovat pomoci
Vitis Al na DPUCAHXS8H. Posledni vrstva vyuziva aktivacni funkci softmax, aby vystupem
byly pravdépodobnosti prislusnosti ke kazdému ze t¥i druhu kosatce. Softmax musi byt v ramci
akcelerace pomoci Vitis Al implementovana na CPU, nebot DPUCAHXSH ji nepodporuje. Vstu-
pem modelu jsou ¢tyri rozméry kvéta kosatce z datové sady Iris. Strukturu modelu lze vidét na
obrazku [2.3.

Na tomto modelu je ovérovana zdkladni funkénost akcelerace pomoci Vitis Al a HLS4ML. Je
vyzkousena kvantizace a kompilace modelu pro DPU a spusténi zkompilovaného modelu. Poté
je testovana syntéza kernelu pomoci Vivado Accelerator backendu z HLS4ML a jeho spusténi
pomoci skriptu z HLS4ML pouzivajiciho knihovnu PYNQ.

Rozméry kvétl |
| PIné propojena vrstva - 4 neurony |
| ReLU
| PIné propojena vrstva - 4 neurony |
| ReLU

| PIné propojena vrstva - 3 neurony |

l Softmax

Odhad pravdépodobnosti pfislusnosti
k danému druhu kosatce

B Obrazek 2.3 Diagram modelu neuronové sité pouzitého pro datovou sadu Iris
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Modely pro datovou sadu CIFAR-10

| Vstupni obrazek |
32323 |

| Konvoluéni vrstva - 256 filtr, kernel 3x3, velikost kroku 1, padding - 1 792 parametra |
32x32x64 l RelLU
| Max pooling vrstva - pool 2x2, velikost kroku 2 |
16x16x64 |
| Konvoluéni vrstva - 256 filtra, kernel 3x3, velikost kroku 1, padding - 73 856 parametru |
16x16x128 | RelU
| Max pooling vrstva - pool 2x2, velikost kroku 2 |
8x8x128 |
| Konvoluéni vrstva - 256 filtra, kernel 3x3, velikost kroku 1, padding - 295 168 parametr( |
8x8x256 | RelU
| Max pooling vrstva - pool 2x2, velikost kroku 2 |
4096 = 4x4x256 |
| PIné propojena vrstva - 1024 neuront - 4 195 328 parametrt |
1024 | RelU
| PIné propojena vrstva - 256 neuron( - 262 400 parametr( |
25 | RelU
| PIné propojena vrstva - 10 neuront - 2 570 parametr( |
10 l Softmax

| Odhad pravdépodobnosti pfislusnosti k dané kategorii obrazku |

B Obrazek 2.4 Diagram modelu pouZitého pro datovou sadu CIFAR-10 (ve verzi big_4M8).

2.2 DModely pro datovou sadu CIFAR-10

Pro datovou sadu CIFAR-10 bylo v rdmci této préace vytvoreno jedendct konvoluénich neuro-
novych siti. Modely sdili témér stejnou strukturu a lisi se v podstaté jen svou velikosti. Archi-
tektura je inspirovéna siti Alexnet [5].

Vsechny obsahuji nejprve t¥i konvoluéni vrstvy. Ty jsou prolozené tfemi max pooling vrstvami.
Za nimi pak nasleduji tii plné propojené vrstvy. Konvoluéni vrstvy pouzivaji kernel velikosti 3 x 3,
krok (stride) o velikosti 1 a rovnomérny padding ze vSech stran. Max pooling vsrtvy pouzivaji
pool o velikosti 2 x 2, velikost kroku (stride) je 2 a padding neni pouzit (velikost kroku i poolu
je zvolena stejné kvili kompatibilité s HLS4ML). VSechny konvoluéni i plné propojené vrstvy
az na tu posledni pouzivaji jako aktivacni funkci ReLLU. Posledni plné propojena vrstva pouziva
aktivacni funkci softmax. Model bere jako vstup barevné obrazky o velikosti 32 x 32 pixelt. To je
velikost obrazku v datové sadé CIFAR-10. Vystupu je deset. Kazdy pro jednu kategorii obrazki.
Udévaji odhad pravdépodobnosti, Ze obrazek je z dané kategorie.

Pro jednotlivé modely se potom lisi pocet neuront v plné propojenych vrstvach a pocet filtra
v konvoluénich vrstvach. S trochou abstrakce se da tict, ze jednotlivé modely se lisi svou sifkou,
ale jejich hloubka ztstava stejnd. Nicméné u vsech plati, Ze v konvolu¢nich vrstvach smérem od
vstupu pocet filtra roste a v plné propojenych vrstvach pocet neuront smérem k vystupu klesa.
Modely jsou tedy nejsirsi uprostied mezi posledni konvolu¢ni a prvni plné propojenou vrstvou.

Jedenéct natrénovanych modeli je ve skriptech pojmenovanych podle poctu jejich parametra
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Navrh prototypové aplikace pro detekci objektd v obraze

jako: mega_633M, biggest_156M, bigger_39M, big 4M8, medium_701k, small_191k, tiny_57k, ti-
nier_24k, tinier_15k, tinier_8k a tiniest_2k5. Ptvodni je model oznaceny big 4MS, ktery ma
4 831 114 parametrtu. Jeho konvoluéni vrstvy maji 64, 128 a 256 filtrti a plné propojené vrstvy
maji 1024, 256 a 10 neuronii. Model je zobrazen na obrazku 2.4. Dals{ modely jsou od néj odvo-
zené a jejich konkrétni rozméry lze nalézt ve skriptu cifar-10_train.py.

Na téchto modelech jsou otestovany kromé plné propojenych vrstev i konvoluéni a max poo-
ling vrstvy. Na modelech jsou zméreny c¢asy zpracovani a spotieba vytizenych karet. Je také
postupné vyzkouseno vice verzi DPUCAHXS8H pro ruzné frekvence. Spotieby a ¢asy zpracovani
jsou priblizné porovnany s puvodnim modelem v plovouci fddové ¢arce spusténém na GPU.

2.3 Navrh prototypové aplikace pro detekci objekt@i v ob-
raze

Cilem prototypové aplikace je demonstrovat praktické pouziti akcelerace neuronovych siti pomoci
karty Alveo U55C.

Aplikace bude ¢ist obrazky z kamer humanoidnich robotti Nao, posilat je na server a tam v
nich detekovat objekty pomoci neuronové sité akcelerované na karté Alveo. Zaroven bude mozné
zmérit propustnost, latenci a presnost akcelerované neuronové sité.

Aplikace bude slouzit zejména jako prototyp a pii vybéru technologii je zvolena viceméné
cesta vedouci k co nejjednodussi implementaci. Aplikace je naprogramovana v jazyce Python.
Komunikace mezi serverem a roboty je realizovdna pomoci protokolu TCP. Jako neuronova
sit pro detekci objektd je zvolen model YOLOv7. Ten je relativné novy, z roku 2022. Je tak
reprezentativni vzhledem k technologiim dnes pouzivanym k detekci objekti. Kromé toho Vitis
AT obsahuje v Model Zoo a Vitis Al Library priklady akcelerace YOLOv7. Ty jsou sice cilené na
novejsi hardwarové platformy obsahujici AT Engines, ale jejich zaklad lze pouzit i v ramci této
aplikace pouzivajici Alveo U55C.

Akcelerace je provedena pouze pomoci frameworku Vitis AI. HLS4ML se béhem experimentt
na modelech pro CIFAR-10 ukézalo jako nevhodné pro takto velké modely.

2.3.1 Kvantizace a kompilace modelu

Pfed vyvojem samotné aplikace je samoziejmé opét nejprve tfeba kvantizovat a zkompilovat
puvodni YOLOvVT7 model. Jako zdklad této ¢asti prace je pouzit repozitar od AMD obsahujici
Copyleft Model Zoo. Lze ho najit zde [ﬁﬂ Konkrétné je pouzita ¢ast o modelu YOLOv7. Ta ob-
sahuje puvodni PyTorch implementaci YOLOv7 modelu, upravené skripty pro kvantizaci tohoto
modelu i hotovy kvantizovany a zkompilovany model.

Kvantizace provedend AMD je ale cilend na novéjsi DPU, které zvlddaji akcelerovat aktivacéni
funkei swish (pomoci jeji aproximace hard-swish). A to DPUCAHXS8H urcené pro Alveo U55C
neumi. To znamend, Ze je nutné provést upravy puvodniho modelu, model s témito ipravami
pretrénovat a poté provést kvantizaci a kompilaci modelu tentokrat pro DPUCAHXS8H.

2.3.2 Struktura prototypové aplikace

Struktura celé aplikace je zobrazena na diagramu|2.5.

Zakladem serverové ¢asti je modul yolov7_dpu.py obsahujici tiidu Yolov7Dpu. Ta skrze volani
VART provadi samotnou akceleraci na DPU. Kromé toho také vykondva nutny pre-processing
a post-processing dat. Jejim vstupem tak jsou obrazky libovolné velikosti v RGB formatu.
Vystupem je pak pole detekovanych objektl, obsahujici soufadnice bounding boxi, tfidy ob-
jektu a konfidence.

Na tom poté stavi Yolov7DpuMultiprocess. Ten vnitiné spousti nékolik procest, z ¢ehoz kazdy
maé svou isntanci objektu Yolov7Dpu. Jako vnéjsi rozhrani objektu Yolov7DpuMultiprocess jsou
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B Obrazek 2.5 Diagram prototypové aplikace




Navrh prototypové aplikace pro detekci objektd v obraze

pouzity dvé fronty. Jedna vstupni, do ni vstupuji obrazky a jejich prifazené id, a jedna vystupni,
kam pracovni procesy vkladaji vysledné pole detekovanych objektt a id obrazku, ke kterym
vysledky patii. Divod, pro¢ je zvoleno pouziti procesii a ne vldken, je ten, ze v CPythonu
(referenéni implementaci Pythonu) neni mozné vykonavat vldkna skuteéné paralelné. Duvodem
je Global Interpreter Lock, ktery umoznuje vykonavat jen jedno vlikno najednou. Pro skuteény
paralelismus je nutné pravé pouziti vice procesu.

Nad timto je poté modul yolov7_dpu_test.py, ktery implementuje CLI aplikaci pro nacitani
obrazku ze souborového systému, jejich zpracovani pomoci Yolov7DpuMultiprocess a zobrazeni
vystupu v zadaném forméatu. Podporované vystupni formaty jsou: textovy vypis na standardni
vystup, JSON soubor kompatibilni s pycocotools nebo obrazky s nakreslenymi bounding boxy.

Modul yolov7_dpu_test.py je uréen pro lokalni pouziti. Vytvoreni serveru je potom implemen-
tovano v modulu yolov7_dpu_server.py. Server prijima spojeni skrze TCP. Pres ty pak pfijima
zpravy obsahujici obrazky. Konec zpravy je rozpoznan dle velikosti obrazku uvedené v hlavicce
zpravy. Zpét pak jsou posilana pole detekovanych objektt.

K serveru jsou vytvoreni i prislusni klienti. Modul yolov7_dpu_client.py je obdobou modulu
yolov7-dpu_test.py, jen namisto pfimého pouziti Yolov7DpuMultiprocess je implementovana ko-
munikace se serverem. Modul yolov7_dpu_client_nao.py je potom urcen pro pouziti na robotech
Nao. Cte obrazky z kamery, posila je na server a prijimé data o detekovanych objektech.
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Kapitola 3

Implementace

3.1 Akcelerace modelu pro datovou sadu Iris

3.1.1 Vitis Al
3.1.1.1 Priprava XRT a XRM

Pred piipravou samotného Vitis Al je nutné mit zprovoznéné nastroje XRT a XRM a v kartach
Alveo nahran zakladni firmware. XRT a XRM nastroje musi byt v PATH daného uzivatele, toho
lze dosdhnout piislunymi skripty, viz vypis

source /opt/xilinx/xrt/setup.sh
source /opt/xilinx/xrm/setup.sh

B Vypis kédu 3.1 PFidani XRT a XRM do PATH

Na nasem serveru také neni centralné, jako sluzba, spustén XRM démon. Je tedy tieba si ho
pred pouzitim DPU ruéné spustit. To lze udélat jednoduse pomoci: xrmd &.

Funkcénost XRT lze ovérit prikazem xbutil examine. Ten vypisSe zdkladni informace o XRT
a pritomnych Alveo kartach. Pomoci prepinac¢i --report a --device lze vypsat podrobné in-
formace o konkrétni karté. Kartu lze také provérit pomoci xbutil validate. Dalsi informace o
prikazu xbutil lze nalézt v jeho napovédé (--help).

Funkénost XRM lze ovérit pomoci utility xrmadm. Ta bere jako vstup JSON soubory s
konkrétnimi prikazy. Par takovych soubori je uz ale pfipravenych od AMD. Pouzit lze naptiklad
xrmadm /opt/xilinx/xrm/test/list_cmd.json. Ten vypiSe informace o dostupnych kartach
a v nich nahranych xclbin souborech. Pripadné se muze hodit pfikaz pro vymazani aktualné
nahranych xclbin soubort: xrmadm /opt/xilinx/xrm/test/unload_devices_cmd. json.

3.1.1.2 Priprava Vitis Al nastroja

Pro kvantizaci, kompilaci i nasledné spusténi modelu neuronové sité pomoci Vitis Al je potireba
nékolik riiznych ndstroji a knihoven (viz sekce @) Nejjednodussim zpusobem jejich instalace
je pouziti pripraveného Vitis Al Docker kontejneru. Ten lze stdhnout skrze Docker Hub. Na
nasem serveru uz je stazeny a lze ho zobrazit pomoci piikazu: docker image 1s.

Kontejner se potom pouziva spolecné s Vitis Al repozitarem, ktery obsahuje skript pro jeho
spusténi, docker_run.sh. Je tedy vhodné si naklonovat i Vitis Al repozitai v prislusné verzi.
Stazeni kontejneru a repozitafe a spusténi kontejneru lze vidét ve vypisu|3.2.
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Akcelerace modelu pro datovou sadu Iris

docker pull xilinx/vitis-ai-cpu:2.5

git clone --depth 1 --tag "v2.5" https://github.com/Xilinx/Vitis-AI.git
cd Vitis-AI

./docker_run.sh xilinx/vitis-ai-cpu:2.5

B Vypis kédu 3.2 Stazeni a spusténi Vitis Al kontejneru

Skript docker_run.sh do kontejneru béhem spousténi mimo jiné piipoji nékteré slozky z
hlavniho operaéniho systému (pfes wvolume mount). Pfipojena je naptiklad slozka samotného
Vitis Al repozitare. Ten je pouzit jako hlavni pracovni prostor. Pro testovani skriptu z této
prace je tedy vhodné si vSe vlozit do kofenové slozky Vitis Al repozitare.

Dalsi dulezitou pfipojenou slozkou je /opt/xilinx/overlaybins. Tam se vkladaji xclbin soubory
s DPU. Ty Ize bud uz hotové stdhnout pomoci skriptt umisténych ve Vitis Al repozitafi ve sloZce
setup nebo board_setup (dle verze Vitis AI), anebo syntetizovat z xo souborti. V této praci je
pouzito DPUCAHXS8H syntetizované vedoucim préace v nékolika verzich pro ruzné frekvence.

Pro pouziti konkrétniho DPU souboru skrze VART je potom nutné v kontejneru nastavit
systémové proménné XLNX_VART FIRMWARE a XCLBIN_PATH. V pripadé standardnich
stazenych DPU souborti je toto mozné udélat automaticky pomoci prislusnych skripti. V nasem
piipadé je to tfeba provést ruéné. Na vypisu (3.3} lze vidét nastaveni pro verzi DPU na frekvenci
300 MHz.

export XCLBIN_PATH=\
/opt/xilinx/overlaybins/dpu_ub5c_base_3_202210_1_3-4-4-300.xclbin
export XLNX_VART_FIRMWARE=\
/opt/xilinx/overlaybins/dpu_ub5c_base_3_202210_1_3-4-4-300.xclbin

B Vypis kédu 3.3 Nastaveni DPU pro VART

Zéaroven je vhodné uvniti kontejneru také nastavit systémové proménné pro pouziti XRT a
XRM. To se opét provede pomoci piislusnych skripti, viz vypis|3.1. Spoustén{ modelt funguje i
bez toho, avsak nefungovaly by utility jako xbutil nebo xrmadm.

3.1.1.3 Verze Vitis Al

Zde je nutné udélat jesté jednu odbocku. Aktudlni verze Vitis Al je 3.5. Vitis Al Library ve verzi
3.5 dle dokumentace (viz [52]) oficidlné podporuje akceleraci jen pomoci zafizeni Versal VEK280
a Alveo V70. V hlavni dokumentaci Vitis Al toto explicitné zminéno neni. Nicméné ve verzi
3.5 v Model Zoo jsou ukazky modelu pripravené pouze pro VEK280 a V70 a Vitis Al repozitar
obsahuje skripty pouze pro stazeni DPU pro VEK280 a V70.

Alveo U55C mé plnou podporu naposledy ve verzi 2.5. Ta obsahuje jak kompatibilni modely
v Model Zoo, tak xclbin soubory s DPU. Jenze tyto xclbin soubory jsou jesté pro firmware ve
verzi base_2. Na nasem serveru je na kartach instalovan firmware ve verzi base_3, ktery se ukazal
jako nekompatibilni s DPU pro base_2. To je hlavni divod, pro¢ jsou na nasem serveru pouzité
vlastni xclbin soubory syntetizované z poskytnutych xo soubort. Syntéza totiz byla provedena
praveé uz pro firmware base_3.

Vitis Al kompilator nicméné dle testovani zvladne zkompilovat model pro Alveo U55C v obou
verzich 2.5 i 3.5. Takze pro vétsinu této prace je mozné pouzit libovolnou z téchto dvou verzi.
Verze 3.5 nebude obsahovat v Model Zoo modely piimo zkompilované pro Alveo U55C. Verze
2.5 zase nebude mit v Model Zoo ukézky kvantizace s novéjsimi modely neuronovych siti a Vitis
AT Library nebude obsahovat kédy pro spusténi téchto novéjsich modela.
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Béhem testovani se také ukéazalo, Ze v kontejneru ve verzi 3.5 nefunguje knihovna PyTorch.
Po importu Python vzdy spadne s chybou , Illegal instruction (core dumped)*.

V této praci je béhem testovani modela pro datové sady Iris a CIFAR-10 pouzit kontejner i
repozitaf ve verzi 2.5. Pro vyvoj prototypové aplikace s modelem YOLOv7 je pouzit kontejner i
repozitar ve verzi 3.5. Nicméné aplikace bez problému bézi i ve verzi 2.5.

Pfiprava Vitis AI kontejneru a repozitafe ve verzi 2.5 je vidét na vypisu|3.2| P¥i pouziti verze
3.5 je potom t¥eba zvolit konkrétni kontejner, bud pro PyTorch nebo TensorFlow. Napiiklad
xilinx /vitis-ai-pytorch-cpu:latest.

3.1.1.4 Nauceni modelu

Uceni modelu bylo provedeno ve skriptu iris_learn.py. Ten vychézi z ukazkového skriptu z
predmétu NI-ESW a je v ném pomoci Keras rozhrani implementovana jednoduchd neuronova
sit dle struktury popsané v sekci m Pro uceni je pouzit Adam s learning rate 0,05. Provedeno
je 1000 epoch. Sit po uéeni obvykle dosdhne 148 spravnych piedpovédi ze 150 prvki v datové
sadé. Vysledny model je ulozen do souboru iris.keras.

Diky malé velikosti modelu je mozné uceni bez problému provést na CPU. Bylo tedy prove-
deno piimo ve Vitis Al kontejneru, ktery uz obsahuje potfebné nastroje (jen je tfeba aktivovat
conda prostiedi pro TensorFlow 2).

3.1.1.5 Kvantizace a kompilace modelu

Kvantizace je provedena pomoci PTQ. PTQ neuronové sité z frameworku Keras (TensorFlow
2) ve Vitis AI probihd pomoci rozhrani pfimo v Pythonu. Je tfeba pfedat model a trochu
vstupnich dat, na kterych se provede kalibrace. Spravné vystupy tfeba nejsou. V tomto ptipadé
je preddna celd datova sada. Rozhrani pro kvantizaci lze vidét ve vypisu|3.4, Cely kdéd véetné
nacteni modelu a datové sady je ve skriptu quantize.py. Kvantizovany model je ulozen do souboru
iris_quantizied.hd.

from tensorflow_model_optimization.quantization.keras import vitis_quantize

quantizer = vitis_quantize.VitisQuantizer (model)

quantized_model = quantizer.quantize_model(calib_dataset=x_train_norm, \
calib_batch_size=len(x_train_norm))

M Vypis kédu 3.4 Kvantizace modelu z TensorFlow 2 pomoci Vitis Al

Kompildtor modelu uz je samostatna utilita. Jeji pouziti 1ze vidét ve vypisu /3.5 Je nutné spe-
cifikovat vstupni kvantizovany model, architekturu, pro kterou se provadi kompilace, a vystupni
umisténi a jméno zkompilovaného modelu. Vystupem je soubor s priponou xmodel. Ten uz lze
pomoci VART spustit na Alveo karté.

vai_c_tensorflow2 -m ./iris_quantizied.h5 \
-a /opt/vitis_ai/compiler/arch/DPUCAHX8H/U55C-DWC/arch. json \
-0 ./iris_compiled -n iris

M Vypis kédu 3.5 Kompilace kvantizovaného modelu z TensorFlow 2 pomoci Vitis Al

3.1.1.6 Spusténi modelu na Alveo U55C

Spusténi modelu na karté probihd pomoci VART. Ten mé rozhrani v C++ a v Pythonu. Obé

jsou velice podobna. To v C++ je o néco 1épe dokumentované. Nicméné v této praci je pouzivan
VART skrze Python.
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Hlavni komponentou VART je tzv. DPU Runner. To je objekt, skrze ktery probiha inference
v DPU na karté. Pri vytvareni je mu predan model, respektive jeho podgraf spustitelny na DPU.
VART se béhem toho postard o automatické nahrdni xclbin souboru s DPU do karty (pokud se
to jesté nestalo) a poté jednu dostupnou jednotku DPU pfidéli danému DPU Runner objektu.
Vytvofeni DPU objektu lze vidét ve vypisu 3.6/ Je nac¢ten XIR graf z xmodel souboru. Poté jsou
vybrany subgrafy spustitelné na DPU. V tomto pripadé se predpokldda, ze ¢ast spustitelnd na
DPU je souvisla a podgraf by tak mél byt jen jeden. Poté je vytvoren samotny DPU Runner.

graph = xir.Graph.deserialize(xmodel_filepath)

subgraphs = get_child_subgraph_dpu(graph)

assert len(subgraphs) ==

dpu_runner = vart.Runner.create_runner (subgraphs[0], "run"

B Vypis kédu 3.6 Vytvoieni objektu DPU Runner

Podoba rozhrani objektu DPU Runner pro vstupni a vystupni data je ovlivnéna jak pivodnim
modelem, tak pfidélenou DPU jednotkou. Vstupni a vystupni data byvaji vzdy osmibitova ¢isla v
pevné radové carce. Nicméneé pozice fadové Carky se muze lisit v zavislosti na tom, jak byl ptuvodni
model kvantizovan. Konkrétni DPU jednotka zase ovliviiuje velikost vstupnich a vystupnich
bufferi. Napiiklad nase syntetizované xclbin soubory s DPUCAHXS8H obsahuji 3 DPU jednotky
(kazda v jedné ze t¥{ oblasti FPGA). Jednu s velikosti ddvky 3 a dvé s velikosti davky 4. Velikost
davky je ddna poétem engini vytvorenych v dané oblasti. Pokud je vytvoren pouze jeden DPU
Runner je mu obvykle pfidélena prvni jednotka s davkou o velikosti 3. Tyto informace o formatu
vstupli a vystupt je mozné ziskat pomoci metod objektu DPU Runner, get_input_tensors()
a get_output_tensors(). Podle téchto informaci je potom nutné alokovat vstupni a vystupni
buffery a provést pripadny preprocessing a postprocessing, napriklad prevedeni dat z plovouci
radové carky do fixni a zpét. V nasem pripadé je také jesté nutné nad vystupnimi daty provést
softmax funkci, nebot tu DPU spoditat neumi.

Samotné zpracovani dat pomoci DPU je potom spusténo volanim funkce execute_async().
Ukdzku lze vidét ve vypisul3.7.

job_id = dpu_runner.execute_async(batch_input_data, batch_output_data)
dpu_runner.wait (job_id)

M Vypis kédu 3.7 Zpracovani dat pomoci objektu DPU Runner

Cela akcelerace modelu pro Iris byla implementovana ve skriptu deploy.py. Skript bere z
piikazové fadky jeden argument, a to cestu k xmodel souboru se zkompilovnym modelem.
Nejdrive dojde k vytvoreni objektu DPU Runner a vypsani informaci o ném. Poté je pomoci
néj zpracovana datova sada Iris. Nakonec je to samé provedeno puvodnim modelem spusténym
na CPU. Vysledky jsou poté porovnany a vypséany.

Namérené vysledky lze nalézt v souboru results.txt. Akcelerované verze modelu déla o jednu
chybu vice nez ptivodni model. M4 spravné 147 ze 150 vstupu. Presnost se tedy dle ocekavani
kvali kvantizaci lehce snizila.

3.1.2 HLS4ML
3.1.2.1 Priprava

V této praci byl pro syntézu pouzity skolni server livsgpuOl, ktery méa nainstalovany nastroje
Vitis a Vivado nutné pro syntézu. Na serveru s Alveo kartami pak bylo testovano pouze spousténi
hotovych kerneli.
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Pred syntézou pomoci HLS4ML je tfeba mit vSechny néastroje v PATH. To lze opét provést
pomoci pifslusnych skriptt od AMD, viz vipis|3.8.

source /opt/xilinx-2022/Vivado/2022.2/settings64.sh
source /opt/xilinx-2022/Vitis/2022.2/settings64.sh

B Vypis kédu 3.8 Pridan{ nastroji Vivado a Vitis do PATH

Déle je treba nainstalovat pottebné Python balicky. Zejména TensorFlow a samotné HLS4ML.
Co se tyce HLS4ML, tak je nutné instalovat upravenou verzi vytvorenou pro tuto praci. Pred
instalaci je vhodné odstranit pfedchozi instalované verze HLS4ML. VSechny Python néastroje
je vhodné instalovat do vlastniho Python Virtual Environment (zkracené venv). Pro instalaci
stejnych verzi Python néstroju, jaké byly pouzity v této praci, je mozné pouzit soubor requi-
rements_training_and_hls{ml_synth.txt z ¢asti o modelech pro CIFAR-10. Jsou tam zahrnuty
ndstroje pro uceni a inferenci pomoci TensorFlow 2 (véetné knihoven pro akceleraci na GPU) a
veskeré potrebné zavislosti pro HLS4ML. Samotny balicek HLS4ML tam vlozZen neni, je potfeba
lokalné nainstalovat jeho upravenou kopii z této prace.

Pro tuto ¢ast prace o akceleraci modelu pro Iris pomoci HLS4ML byla zvolena forma Jupyter
notebooku, ktery obsahuje jak samotny kod, tak jeho zaznamenany vystup. Nicméné déale uz
jsou opét pouzivany normalni Python skripty. Pro pripadné spusténi tohoto Jupyter notebooku
je vhodné se pripojit na server pres VNC a spustit ho tieba skrze Visual Studio Code. Pro vyuziti
venv v Jupyteru je nutné z néj vytvorit kernel pomoci ptikazu ipython kernel install.

Co se tyce serveru s Alveo kartami, tak je nutné mit nainstalovanou knihovnu PYNQ (v préci
je pouzita verze 3.0.1). Pro sprdvné fungovani PYNQ je tfeba ruéné instalovat jesté knihovnu
IPython. Stejné jako u Vitis Al je také tfeba mit nainstalované XRT, které musi byt v PATH
(viz sekce |3.1.1.1). Kromé toho je nutny také skript axi_stream_driver.py z HLSAML, takze je
vhodné si nainstalovat i HLS4ML. VSechno je opét idedlni instalovat do samostatného venv.

3.1.2.2 prrava HLS4ML

Pro testovani akcelerace pomoci HLS4ML byl zvolen VivadoAccelerator backend, jakozto nej-
jednodussi zpusob pro akceleraci pomoci HLS4ML. Mél by automaticky provést vSe od vysoko-
arovnové syntézy po vytvoreni xclbin souboru. Zaroven obsahuje i hotovy Python skript pro
ovladani vytvoreného kernelu. Jenze ve vychozim stavu se tento backend pro potreby této prace
ukézal jako nefunkéni. Hlavni divody jsou dva. Za prvé backend ve vybéru zafizeni nenabizi
primo kartu Alveo U55C. A za druhé je backend pfipraven pro HLS pomoci Vivado HLS (do
verze 2020.2). Jenze v této praci bylo nutné pouzit nastroje Vitis a Vivado ve verzi 2022.2; coz
znamend, Ze byla automaticky pouzita Vitis HLS (verze 2022.2) a ta neni s ptivodni Vivado HLS
plné zpétné kompatibilni.

To znamena, ze bylo tfeba v HLS4AML provést tpravy. Upravena verze vychazi z originalniho
HLS4ML ve verzi 0.8.1.

Prvné bylo treba pridat desku Alveo U55C mezi podporované zafizeni do souboru suppor-
ted_boards.json. Byla pouzita stejna konfigurace jako pro ostatni podporované Alveo desky, pouze
bylo zvoleno sprdvné oznaceni FPGA (pro Alveo U55C je to xcub5c-fsvh2892-2L-¢).

Poté se ukazal pravé problém s chybéjici zpétnou kompatibilitou mezi Vitis HLS a Vivado
HLS. Vnéjsi rozhrani kolem implementované neuronové sité neslo pomoci Vitis HLS syntetizovat.
Bylo nutné jeho sablony ve Vivado Accelerator backendu prepsat za pouziti hls::axis a hls::stream.

To pro zménu rozbilo kédy pro C-simulaci. Tento problém byl vyfesen jednoduse simulovanim
pouze vnitini sité bez tohoto vnéjsiho rozhrani.

Poté uz probéhla HLS v poradku. Nicméné se objevily problémy v dalsich krocich. Vivado-
Accelerator backend po provedeni HLS, vytvoii Vivado IP. To je potom importovano do Vivado
a obaleno Verilog kédem pro celkové vnéjsi rozhrani kernelu a cely vysledek je exportovan jako
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xo soubor. V tomto kroku se ale objevil problém se jmény entit ve Verilogu. V pripraveném
Verilog kédu bylo na nékolika mistech pouzito oznaceni myproject. Jenze skutecné entity meély
jméno shodné se skutecnym jménem projektu. Na tato mista bylo tfeba pfidat automatické
prejmenovani.

Dalsi problematickou ¢asti bylo rozhrani hotového kernelu. Kernel automaticky pouzival da-
tovy typ ap-uint<32>. Jenze knihovna PYNQ), tento datovy typ nebyla schopna rozeznat. Bylo
tfeba pridat novy argument pro prikaz package xo, ktery donutil kernel pouzit navenek datovy
typ unsigned int. prrava byla provedena v souboru azxi_stream_design.tcl. S typem unsigned int
uz si knihovna PYNQ poradila.

Po téchto tpravéach uz se podarilo syntetizovat funkéni kernel. Nicméné béhem testu modelu
pro CIFAR-10 byla provedena jesté jedna zména. Tiida VivadoAcceleratorWriter byla pozménéna
tak, aby dédila ze tFidy VitisWriter namisto VivadoWriter. Tim bylo docileno pouziti sablon pro
neuronové sité z backendu Vitis. Ty jsou oproti backendu Vivado modifikovany pro kompatibilitu
s Vitis HLS. Toto pomohlo lehce redukovat problémy s routing congestion.

Veskeré zmény v knihovné HLS4ML byly provedeny v samostatnych commitech v ramci
repozitdfe pro tuto praci. Tyto commity maji v popisu vzdy prefix hlsdml xilinx_2022.2 nebo
hls4ml xilinx_2022.2_fix. Konkrétni provedené zmény by tedy nemélo byt prilis tézké dohledat.

Zprovoznéni HLS4ML byla jedna z vice ¢asové narocnych ¢asti této prace. Zvolend cesta pres
dpravu Vivado Accelerator backendu a spousténi skrze PYNQ urcité nebyla jedind moznost.
Alternativné by mélo byt mozné tieba automaticky vygenerovat jen kéd pro HLS, pak z néj
ruéné pomoci Vitis a jeho Vitis Kernel Flow pfimo syntetizovat kernel a ten ovladat jen skrze
XRT. To by mohlo byt potencidlné elegantnéjsi. Nicméné jako prvni se podafilo zprovoznit
upraveny Vivado Accelerator backend a dalsi postupy uz potom nebyly testovany.

3.1.2.3 Syntéza modelu pomoci HLS4ML

Uceni, simulace HLS4ML modelu i jeho syntéza pomoci Vivado Accelerator backendu byly pro-
vedeny v Jupyter notebooku iris_hls/ml.ipynb.

Uceni modelu pro Iris bylo provedeno v podstaté stejné, jako bylo popsano v sekci

Vytvoreni akcelera¢niho kernelu v HLS4ML poté probiha v nékolika krocich. Nejdrive je treba
naimportovat nau¢eny model. Béhem toho se také nastavi parametry HLS4ML, napriklad reuse
factor. Cely import a nastaveni parametri lze vidét ve vypisu/3.9|

Ve chvili, kdy mame v Pythonu inicializovany HLS4ML model, tak je mozné pomoci metody
hls_model.write() vytvofit HLS projekt pro Vivado/Vitis. Do néj se zapiSou veskeré vyge-
nerované kody v jazyce C urcené pro vysoko-uroviovou syntézu. Projekt je zapsan do slozky
specifikované béhem importu.

Poté je mozné provést softwarovou simulaci. Model se zkompiluje pomoci volani metody
hls_model.compile(). Metoda hls_model.predict () potom funguje totozné jako ta z nastroje
Keras.

Nakonec prichézi na fadu metoda hls_model.build (). Ta dle nastavenych parametru spousti
vestavénou C-simulaci, HLS i plnou syntézu a generovani bitstreamu. Simulace pomoci build ()
je alternativou k simulaci pomoci compile () a predict (). Pfed jejim pouzitim je vhodné do HLS
projektu umistit data pro testovéni (do slozky tb_data). Voldni build () s parametrem bitfile
nastavenym na True postupné provede cely proces vygenerovani xclbin souboru. Funkce po
dokonceni vrati parametry vygenerovaného kernelu, zejména pocty pouzitych komponent FPGA.

Je tfeba mit na paméti, ze plné generovani xclbin souboru je zna¢né ¢asové narona operace.
Na nasem serveru livsgpu01 to pro mali¢kou neuronovou sit pro Iris trvalo pfiblizné 2 hodiny. I
pro mensi varianty modela pro CIFAR-10 to ale zabralo uz obvykle i kolem 8 hodin.

3.1.2.4 Spusténi syntetizovaného kernelu

Spusténi syntetizovaného modelu na Alveo karté je realizovano pomoci modulu axi_stream_driver
z HLS4ML knihovny. Ten vnitiné pouzivé knihovnu PYNQ. Kromé toho zajistuje alokaci bufferii
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model = tf.keras.models.load_model('iris.keras')
config = hls4ml.utils.config_from_keras_model (
model=model,
granularity="model",
)
config["Model"] ["ReuseFactor"] = 1
config["Model"] ["Strategy"] = "Latency"
config["Model"] ["Precision"] = "ap_fixed<16,6>"
hls_model = hls4ml.converters.convert_from_keras_model (model,
hls_config=config,
project_name="iris_hls4ml_prj",
output_dir="iris_hls4ml_prj",
io_type="io_stream",
board="alveo-u55c",
backend="VivadoAccelerator",
part="xcubbc-fsvh2892-2L-e"
)
hls_model.config.config["ClockPeriod"] = 10
hls_model.config.config["AcceleratorConfig"] ["Platform"] =
"xilinx_ubbc_gen3x16_xdma_3_202210_1"

M Vypis kédu 3.9 Import a nastaveni parametriit HLS4ML modelu

pro komunikaci skrze PYNQ a navenek vytvari rozhrani v podobé funkce predict (), ktera je
opét inspirovand tou z nastroje Keras.

Pro pouziti tohoto modulu je jednoduchou cestou prosté zkopirovani modulu do slozky se
skriptem, ktery ho vold, a pak jednoduchy import.

Ukdzku pouziti lze vidét ve vypisu [3.10. Cely kéd véetné nacteni datové sady a vypsani
vysledku je ve skriptu iris_hls/mli_deploy.py. Jeho vystup lze vidét v deployment_output.txt.

from axi_stream_driver import NeuralNetworkOverlay

nn = NeuralNetworkOverlay(xclbin_name = 'iris_hls4ml_prj_kernel.xclbin')
y_predict = nn.predict(X = x_train_norm, y_shape=y_train.shape)
nn.free_overlay()

B Vypis kédu 3.10 Spusténi syntetizovaného HLS4ML kernelu

3.2 Akcelerace modela pro datovou sadu CIFAR-10

3.2.1 Priprava

Pred trénovanim a akceleraci modeli je nutné si stdhnout samotnou datovou sadu CIFAR-10,
jak lze vidét ve vypisu [3.11| Skripty v repozitafi této prace pocitaji s tim, Ze se datovd sada
nachdzi ve sloZce cifar-10/cifar-10-batches-py.

wget https://www.cs.toronto.edu/"kriz/cifar-10-python.tar.gz
tar -xzvf cifar-10-python.tar.gz

B Vypis kédu 3.11 Stazeni datové sady CIFAR-10
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Priprava frameworktt HLS4ML a Vitis-Al uz byla popsana v sekci o akceleraci modelu pro
Iris.

3.2.2 Trénovani modelu

Pro CIFAR-10 bylo vytvofeno a natrénovdno 11 modeli konvoluénich siti. Jejich struktura a
pojmenovani uz bylo popséno v sekei 2.2

Trénovani, tentokrat uz na rozdil od malého modelu pro Iris, bylo provedeno pomoci dvou
GPU A100 40GB na serveru livsgpu01. Potfebné néstroje (a jejich verze) pro uceni na GPU jsou
uvedeny v uz zminéném souboru requirements_training_and_hls4ml_synth.txt.

Trénovani bylo vyladéno pro model big_4MS8. Byla vyuzita optimalizace Adam s learning rate
0,001. Provedeno bylo 250 epoch. Pro lepsi vysledky byly pouzity dropout vrstvy i augmentace
trénovacich dat pomoci zrcadleni, zmény jasu a prohozeni barevnych kanali. Model big_4M8
nakonec dosdhl na validaéni datové sadé CIFAR-10 presnosti 87,92 %. Pro dosazen{ dalsiho
vyrazného zvyseni presnosti by uz bylo nejspis tfeba mit vétsi mnozstvi trénovacich dat.

Pro dalsi odvozené velikosti modelt uz nebyla vysledné presnosti vénovana tak velka pozor-
nost. Pro uceni byly pouzity témér totozné parametry jako pro model big_ 4M8, pozménény byly
jen miry dropout na jednotlivych vrstvach. Odvozené modely uz tedy dosahovaly presnosti o
néco nizsi. Z hlediska akcelerace neni ale tak dulezita vysledna presnost jako spiS mira jejiho
snizeni v akcelerované verzi modelu.

3.2.3 Vitis Al

3.2.3.1 Kvantizace a kompilace modeli

Postup pro kvantizaci i kompilaci je prakticky totozny s tim pouzitym u modelu pro Iris (viz
sekce |3.1.1.5). Kvantizace je opét provedena formou PTQ. Naprogramovana je ve skriptu cifar-
10_quantize.py. Kompilaci 1ze provést piikazem vai_c_tensorflow2.

Oproti modelu pro Iris, kde byl trénink proveden primo ve Vitis Al kontejneru, se zde ale
projevil problém s prenosem Keras modelt mezi riznymi verzemi TensorFlow 2. Na serveru
livsgpu0l byly modely uceny v TensorFlow 2.15. Ve Vitis Al kontejneru ve verzi 2.5 je ale
instalovan TensorFlow 2.8 a v ném nebylo mozné Keras modely z TensorFlow 2.15 importovat.
Bylo tfeba misto formatu Keras pouzit format h5. Ani to nefungovalo bez problému. Nicméné
kdyz se ve skriptu cifar-10_quantize.py znovu naprogramovala struktura modelu a ze souboru
h5 se importovaly ¢isté jen hodnoty parametri, tak se nakonec podafilo modely mezi riznymi
verzemi prenést.

Kromé tohoto problému se podatilo vSechny modely az na dva nejvétsi (mega_633M a big-
gest_156M) tispésné kvantizovat a zkompilovat. Dva nejvétsi se zkompilovat nepodafilo, nebot
DPUCAHXS8H nepodporuje plné propojené vrstvy o vice nez 4096 neuronech.

Prestoze byla pouzita jen PTQ, tak snizeni presnosti bylo minimdlni, vzdy nizsi nez pul
procenta. QAT proto pro tyto modely nebyl testovan.

3.2.3.2 Spusténi modelti na Alveo U55C

Spousténi modelu pomoci VART je naprogramovano ve skriptu cifar-10_dpu_deploy.py. Kod
vychdzi z implementace pro Iris (viz sekce 3.1.1.6). Nicméné aby bylo mozné smysluplné mérit
Casy zpracovani, bylo nutné provést nékolik zmén, kvuli nizké efektivité puvodniho kédu.

Koéd je prepsan tak, ze jsou predem alokovany vstupni a vystupni buffery pro vsechna
pripravena data. Jednotlivé davky jsou spoustény ve vétsim mmnozstvi hned po sobé. Neceka
se na dokonceni predchozi davky. Je nastaveno pouze omezeni na pocet najednou spusténych
davek. O postupné zpracovani dat na karté a prenosy dat mezi kartou a hlavni paméti serveru
se postara VART.
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Dalsi zménou je optimalizace vypoctu softmax funkce, ktery je provadén na CPU. Kéd je
prepsan, tak aby zpracovaval vSechna data najednou pomoci operaci knihovny Numpy namisto
puvodné pouzitych Python for cyklt. To zrychlilo post-processing asi 10 krat. Cas nutny na
post-processing se tak stal vyrazné nizsi nez ¢as samotného zpracovani na DPU a neovliviiuje
tak prilis moc vysledné casy.

Kéd je také upraven pro pouziti vSech tii DPU jednotek dostupnych na jedné Alveo karté.
Pouzity xclbin soubor pro DPUCAHXS8H totiz obsahuje tfi DPU jednotky. Jednu s velikosti
davky 3 a dvé s velikosti davky 4.

Skript automaticky méri ¢as zpracovani. Naméfen je ¢as nutny pouze pro zpracovani pomoci
DPU, poté cas zpracovani i s vypoctem softmax funkce a nakonec i celkovy Cas véetné incializace
DPU.

Kromé toho je béhem testu také pribézné méren elektricky odbér karty. Pred zpracovanim
dat pomoci DPU je spustén skript measure_power_alveo.sh. Ten kazdou sekundu precte aktualni
spotiebu pomoci nastroje xbutil (viz sekce|3.1.1.1). Po dokonéeni zpracovéni dat jsou naméfend
data vypsana na standardni vystup skriptu cifar-10_dpu_deploy.py.

Pro souhrnné métreni vsech modelt byl vytvoren skript cifar-10_dpu_deploy_all_models.sh.
Ten spusti vSechny modely pro CIFAR-10 pro velikosti vstupu 1, 10000, 50000 a 100000 obrazki.
Vysledky jsou uloZeny do soubort ve slozce deployment_dpu_output. Testy jsou provadény vzdy na
valida¢ni datové sadé z CIFAR-10. Pro vétsi velikosti vstupu je sada jen nékolikrat zopakovéna.

NaméFené spotteby, presnosti a ¢asy zpracovani jsou uvedeny v kapitole [4.

3.2.3.3 Riuzné frekvence DPUCAHXS8H a externi napajeni

V této fazi prace byly také postupné otestovany vsechny nase verze DPUCAHXS8H syntetizované
pro ruzné frekvence od 100 MHz po 300 MHz. Origindlni xclbin soubor od AMD (syntetizovany
ale jen pro stars{ firmware verze base_2) je vytvoren pro 300 MHz.

Karta byla ptivodné pripojena v serveru pouze pomoci PCle bez externiho napajeciho konek-
toru. To fungovalo pouze pro DPU na frekvenci 100 MHz a pouze pii vytizeni maximalné dvou
DPU jednotek. Pfi vytiZeni tieti jednotky (a tim vytiZeni tfeti oblasti FPGA) se karta dostala
do problémového stavu, kdy ji nebylo mozné ovladat. ReSenim byl az restart serveru.

Karta pred prechodem do problémového stavu vétsinou ukazovala spotfebu lehce pres 40 W.
Napajeni skrze PCle by teoreticky mélo byt schopné dodat az 75 W. Nicméné po pripojeni
externfho napéjeciho konektoru (az 225 W) problém zmizel.

Poté byly postupné otestovany vsechny frekvence DPU az po 300 MHz. S Zadnou verzi uz
nenastaly dalsi problémy. I pri plném vytizeni verze pro 300 MHz se odbér drzel kolem 53 W a
teplota karty pod 60 °C.

3.2.4 HLS4ML

Béhem prvnich pokust s konvolu¢nimi vrstvami se ukazalo, ze HLS4ML nepodporuje max pooling
vrstvy s velikosti kroku jinou nez je velikost poolu (minimélné pro Keras modely). To ovlivnilo
zvolenou strukturu modela pro CIFAR-10, kde na zdkladé toho byla zvolena velikost kroku i
poolu 2.

Kéd pro generovani kernela skrze HLS4ML, jejich simulaci i jejich spousténi opét vychazi
z toho pouzitého u modelu pro Iris (viz sekce [3.1.2.3] a [3.1.2.4). Generovani kernelu a jeho
simulaci lze nalézt ve skriptu cifar-10_hls4ml.py. Skript obsahuje spousténi simulace skrze metody
compile a predict i pripravu dat pro C-simulaci skrze Vitis. Spusténi syntetizovaného kernelu na
karté je pak ve skriptu cifar-10_hls4ml_deploy.py. Zde byly provedeny pouze zmény souvisejici s
testovanim rtzné velkych vstupt a mérenim Castu zpracovani.

Prvné byla testovdna simulace modeli na CPU. Malé modely fungovaly bez problému, u
vétsich (napriiklad big 4M8) bylo nutné zvysit maximalni velikost stacku. Pro zvysSen{ na 65 MiB
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Ize pouzit prikaz ulimit -s 65536. Simulace vétsich modelu se ukazala také jako znacné casoveé
narocna.

Na zékladé simulace byl urc¢en datovy typ kernelu, ktery nepovede k vyrazné ztraté presnosti.
Jako takovy byl vybran typ ap_fixed<24,8>, 24 bitovy typ s 8 bitovou celo¢iselnou c¢asti a 16
bitovou zlomkovou ¢asti.

V ramci této ¢asti prace byl vytvoren i skript cifar-10_intermediate_output.py. Ten ukazuje
minimélni a maximélni hodnotu pro vdhy na jednotlivych vrstvach a data prochézejici mezi
vrstvami modelu. Pomoci ného pak probéhly pokusy o nastaveni datovych typt zvlast pro jed-
notlivé vrstvy. Pro model big_4M8 napiiklad nebyl problém potom ruc¢né snizit velikost vétsiny
vah jen na 12 bitu bez zdsadniho snizeni pfesnosti simulace. Alternativné by bylo mozné pouzZit
knihovnu QKeras. Nicméné pro dalsi testy byl nakonec ponechdn pro vSechny vrstvy jednotny
typ ap_fixed<24,8>.

Poté byla otestovana syntéza kernel. Vzhledem k vétsi velikosti modelt byla pouzita strategie
resource a io_type io_stream. Syntéza byla provadéna pro cilovou frekvenci 100 MHz.

Jako prvni probéhl pokus o syntézu modelu big 4MS. Jenze ten se ukéazal jako prilis velky. Uz
béhem HLS doslo k problému s nedostatkem paméti serveru. Vysoko-tiroviiova syntéza zabrala
celych 128 GB RAM, které byly na serveru k dispozici a poté pro nedostatek dalsi paméti spadla.

Poté byly tedy provedeny pokusy s mensimi modely (od tiniest_2k5 po tiny_57k). U nich uz
HLS probéhla v poradku. Nicméné vétsina pokusi bohuzel skoncila netdspéchem béhem faze logic
routing. Objevil se totiZ problém s routing congestion (nedostatkem cest v FPGA).

Béhem téchto testt byla provedena jesté jedna zména v ramci Vivado Accelerator backendu,
a to pouziti HLS4ML sablon z Vitis backendu namisto Vivado backendu. Zména uz byla zminéna
v sekei [3.1.2.2] To lehce zmirnilo problémy s routing congestion, ale nevytesilo je to.

ﬁspééné syntetizovat se tak podarilo pouze modely tiniest_2k5, tinier_8k a tinier_15k. Vétsi
modely se syntetizovat nepodafilo.

Podrobnosti o vSech provedenych experimentech jsou uvedeny v kapitole 4|

3.2.5 GPU akcelerace

Pro priblizné porovnani akcelerace na FPGA s tou na GPU byly implementovany i skripty pro
spusténi modelt na GPU. Skripty jsou pojmenovany cifar-10_deploy.py, measure_power_gpu_0.sh
a cifar-10_deploy_all.sh. Plni obdobnou funkci jako skripty pripravené pro akceleraci pomoci Vitis
AT (viz sekce 3.2.3.2). Akcelerace je provedena jednoduse pomoci funkce predict z rozhrani Keras.
Pokud jsou instalovany potiebné nistroje, sif by méla byt automaticky spusténa na GPU. Pro
méfeni spottfeby je pouzita utilita nvidia-smi.

3.3 Prototypova aplikace pro detekci objektii v obraze

3.3.1 Priprava GPU serveru pro kvantizaci

Jak uz bylo popsano v sekei|2.3.1, jako zéklad pro kvantizaci byla pouzita ¢ast Copyleft Model
Zoo repozitare od AMD. Jeho pouZitou a upravenou Cast lze najit v repozitafi této prace ve
slozce yolov7_train_qaunt.

Jenze operace nutné pro kvantizaci tohoto modelu se ukazaly byt velmi vypocetné narocné a
bylo nutné kvantizaci provést pomoci GPU na serveru livsgpuO1.

Hotovy Vitis Al kontejner, ktery lze stdhnout ptes Docker Hub, bohuzel neobsahuje podporu
pro pouziti GPU. Proto byl zvolen postup samostatné instalace vai_q_pytorch a jeho zavislosti
(xir, unilog a pybind11). Tu je nutné udélat kompilaci ze zdrojovych kédu ve Vitis Al repozitaii.
Kromé toho bylo také treba instalovat zavislosti pro ptuvodni YOLOvV7, stdhnout datovou sadu
COCO a stahnout vahy origindlntho YOLOv7 modelu.
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Prikazy nutné pro vykonani vSech téchto kroku lze nalézt v README souboru ve sloZce
yolov7 (v repozitafi této prace).

3.3.2 Priprava Alveo serveru

Priprava Alveo serveru je opét stejnd jako pfi testovani modeld pro Iris a CIFAR-10. Viz sekce
3.1.1.1/a|3.1.1.2| Navic je tieba si jen stdhnout datovou sadu COCO pro testovani.

3.3.3 Kvantizace modelu

Ptuvodni repozitar od AMD uz obsahuje skripty pro kvantizaci, train_qgat.py and test_nndct.py. Ty
Ize pouzit. Ovsem jak uz bylo zminéno, takto kvantizovany YOLOv7 model, ktery lze od AMD
i stdhnout uz hotovy, nelze zkompilovat pro DPUCAHX8H. To totiz nepodporuje aktivacni
funkci hard-swish, ktera zde aproximuje swish. Swish je pouzita ve vSech konvolu¢nich vrstvach
originadlniho modelu YOLOvVT.

Pro pouziti v DPUCAHXS8H bylo rozhodnuto aproximovat swish pomoci funkce Leaky ReL.U.
Tuto aproximaci lze vidét i u nékterych jinych modeli z Model Zoo. Leaky ReLU je také
pouzita v malé verzi YOLOv7 modelu pojmenované YOLOv7-Tiny. Kromé toho jsou moznosti
vybéru aktivaéni funkce DPUCAHXS8H znacné omezené a jiny vybér nez Leaky ReLLU v pod-
staté nepfripadd v tvahu. Zaporny sklon Leaky ReLU byl zvolen jako 0.1015625 dle hodnoty 0.1
pouzité v YOLOv7-Tiny a toho, co podporuje DPU.

Zména byla provedena v konfiguracich ve slozce cfg. Upravou originalniho yolov7.yaml byl
vytvoren novy konfiguracni soubor yolov7-leaky.yaml, kde byly nahrazeny aktivacni funkce swish
funkei Leaky ReLU. Jako problematicka se ukéazala komponenta SPPCSPC, ve které nebylo
mozné zménit aktivacni funkce primo z konfigura¢niho souboru. Bylo nutné upravit moduly
common.py a yolo.py ve slozce models a pridat do nich komponentu SPPCSPC_for DPU s ak-
tiva¢ni funkei zménénou na Leaky ReLU. V yolov7-leaky.yaml, poté byla misto SPPCSPC pouzita
komponenta SPPCSPC_for_ DPU.

Kromé aktiva¢éni funkce se pri kompilaci ukéazalo také, ze DPUCAHXS8H nepodporuje v max-
pooling vrstvach pool vétsi nez 8. Originalni komponenta SPPCSPC pouzivala pooly o velikosti
5,9 a 13. V SPPCSPC_for DPU to tedy bylo upraveno na 3, 5 a 7.

V uvodni fazi testovani kvantizace byly testy provadény nasledujicim postupem. Se zménénou
konfiguraci byla vzdy provedena jedna epocha pfeuceni ptivodnitho modelu (pomoci train.py).
Tim byl vytvoren zménény PyTorch model. Na ném byla poté pomoci skriptu test_nndct.py
provedena PTQ (pro konktrétni parametry piikazu viz pivodn{ README z Copyleft Model
Z00). Tim byl ve slozce nndct vytvoren kvantizovany model. Ten pak byl pfesunut na Alveo
server, kde byla ve Vitis Al kontejneru otestovana kompilace. Tento postup ovsem vedl k velmi
nizké vysledné presnosti. mAP[0.5:0.95] byla jen kolem 36 %.

Proto byla poté radéji pouzita metoda QAT. Zvoleny postup byl nedélat zadné preuceni
predem, ale provést ho az v rdamci QAT. Pomoci skriptu train_gat.py byl proveden QAT a
vysledny model byl potom exportovan pomoci test_nndct.py, viz vypis|3.12| Tento postup vedl
k lepsim vysledktm, nicméné je nutno dodat, Ze trval velmi dlouho. QAT zabral az ¢tyindsobek
paméti GPU oproti klasickému trénovéani, bylo tedy tfeba trénovat v davkach mensi velikosti. Byl
také celkové vice vypocCetné naro¢ny. Jedna epocha zabrala na jedné GPU A100 40GB pres dvé
hodiny. Celkové bylo provedeno 100 epoch, coz trvalo néco pres tyden. Nicméné nejlepsi vysledek
byl dosazen uz kolem 60. epochy. Logy z provedené kvantizace 1ze najit ve slozce quantization_logs.

Pr1i zpétném pohledu jsem si také v§iml, Ze béhem prvnich epoch byla mAP velice nizkd. To
nejspis ukazuje, ze se prenos ,,znalosti z origindlnitho modelu prilis nepovedl. Pro ptisté by tedy
stalo za pokus nejprve preucit model norméalné v plovouci fadové ¢arce a az poté na ném spustit
QAT.

Vysledny model dosdhl mAP[0.5:0.95] 46,3 %. Zde je tieba jesté zminit, Ze ve skriptech
train.py, train_qat.py a test_nndct.py jsou na nékolika mistech vypsdny rizné mAP, které se
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# QAT

python3 -u train_gat.py —--workers 8 --device 0 --batch-size 16 \
--data data/coco.yaml --img 640 640 --cfg cfg/training/yolov7-leaky.yaml \
--weights pt_yolov7_3.5/float/yolov7.pt --name yolov7-leaky_qgat \
—--hyp data/hyp.scratch.p5_qgat.yaml

# export modelu

python3 -u test_nndct.py --data data/coco.yaml --img 640 --batch 1 --conf 0.001 \
--iou 0.65 --device 0 --weights runs/train/yolov7-leaky_qat/weights/best.pt \
--name yolov7-leaky_qgat_test_best --quant_mode test --nndct_qgat

B Vypis kédu 3.12 Spusténi QAT pro YOLOv7 model

navzdjem lisi. Je to zptisobeno pravdépodobné riznymi pouzitymi parametry béhem méieni. V
této praci byla brana jako urcujici mAP zmérena nastrojem pycocotools na konci exportu pomoci
test_nndct.py. Tak tomu bylo i v pavodnim Copyleft Model Zoo repozitari. Toto ¢islo zaroven je
opravdu téméf stejné jako mAP namérend pomoci pycocotools nad skutecnymi vysledky z Alveo
U55C.

Pro origindlni YOLOv7 model v plovouci fadové Cdrce jsem namétil mAP[0.5:0.95] 51 %.
Copyleft Model Zoo repozitaf pak ¥ika, ze jejich kvantizovany model (QAT) s hard-swish funk-
cemi dosdhl 47,9 %. Namérenych 46,3 % je tedy vzhledem k provedenym zméndm a aproximacim
docela dobry vysledek.

3.3.4 Kompilace modelu

Kompilace modelu byla provedena ve Vitis Al kontejneru na Alveo serveru. Proces je obdobny
jako pri kompilaci modelt z TensorFlow v predchozich ¢astech prace. Za zminku ale stoji, Ze
vystupem kvantizace PyTorch modelu je uz soubor s priponou xmodel. Ten tedy uz obsahuje
model ve formatu XIR. Nicméné tento soubor jesté neni pripraven pro spusténi na DPU. Stéale
musi projit obvyklym procesem kompilace. Tentokrat je k tomu ale pouzit nastroj vai_c_xir.
Ten méa vsak prakticky totozné rozhrani jako vai_c_tensorflow2. Kompilaci vznikne opét xmodel
soubor, tentokrat uz ale spustitelny na DPU.

3.3.5 Aplikace vyuzivajici akcelerovany model

Jakmile je k dispozici zkompilovany model YOLOvV7 je mozné pristoupit k implementaci samotné
aplikace vyuzivajici tento model.

Névrh a obecné rozdéleni aplikace do modul bylo struéné popséano v sekei|2.3.2/a v diagramu
na obrazku|2.5| Zdrojové kdédy aplikace lze v repozitafi najit ve slozce yolov7-dpu_deployment.

3.3.5.1 yolov7_dpu.py a yolov7_dpu_multiprocess.py

Zakladem celé aplikace je tf¥ida Yolov7Dpu. Instance této tfidy si béhem inicializace vytvori
vlastni DPU Runner objekt a alokuje pro né&j vstupni a vystupni buffery. Potom lze objekt
ovladat pomoci tfech metod: preprocess_and_add_image_to_input_buffer (), run_batch()
a postprocess_and_get_results().

Prvni metoda prijme RGB obréazek jako Numpy pole a provede zménu jeho velikosti, tak aby
odpovidal vstupnimu formétu 640 x 640 px. Pomér stran je zachovan, zbytek je doplnén nulami.
Poté jsou vSechny hodnoty preskalovany, aby odpovidaly vstupnimu formétu modelu, a vlozeny
do vstupniho bufferu.

Druha metoda spusti akceleraci na DPU. Volani této metody je blokujici a ¢eka na dokonceni
zpracovani dat.
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ktery byl struéné popsany v sekci|1.1.2.1} Jde o to, Ze na vystupu modelu je sada anchor boxi,
rozmisténych v mifzce po obrazku. Kazdy reprezentuje potencidlni objekt. Sit pro kazdy anchor
box vygeneruje pravdépodobnost (konfidenci), Ze v ném je skuteéné objekt, pravdépodobnosti
prislusnosti ke kategorii objektu a korekce pozice a rozméru bounding boxu detekovaného ob-
jektu vuéi ptvodnimu anchor boxu. Souradnice nejsou v pixelech ale v bodech ptvodni miizky
s anchor boxy. Vsechna data je navic tfeba jesté prvné zpracovat funkci sigmoida. V ramci
post-processingu je tedy nutné vsechna data prevést na bounding boxy skutecné detekovanych
objektii a ponechat jen ty s konfidenci vyssi nez zadany konfiden¢ni prah. Na vyslednych boun-
ding boxech je poté jesté provedena non-maximum suppresion. Kéd byl inspirovan Python
kédem z origindlniho YOLOvT repozitafe (pouzivajicim PyTorch) i C++ kédem z Vitis Al re-
pozitare. Nicméné vyslednd implementace je od obou lehce odlisna, napsand v Pythonu, ale
vyuzivajici pouze knihovnu Numpy. Byl kladen diraz na relativné vysokou rychlost zpracovani.
Post-processing byl mél byt tedy relativné svizny, ale stale jde jen o kéd v Pythonu s co nejvétsim
vyuzitim Numpy. Dobfe napsana ¢istda C++ implementace by byla urcité rychlejsi.

Nad tridou Yolov7Dpu potom stavi Yolov7DpuMultiprocess. Ta pouzivd Python knihovnu
multiprocessing. Béhem inicializace vytvori dany pocet procest, kazdy se svou instanci Yo-
lov7Dpu a tim padem svym objektem DPU Runner. Pokud jsou tedy na serveru 3 karty Alveo
U55C a do kazdé se nahraji 3 DPU jednotky, tak pro jejich plné vytizeni je tfeba v rdmci Yo-
lov7DpuMultiprocess vytvorit miniméalné 9 pracovnich procesi. Data do procest a z nich jsou
preddvany pomoci front z knihovny multiprocessing.

S tim se poji jesté jedno zajimavé pozorovani ohledné paralelniho zpracovani v Pythonu. Pro
vybirani dat z front jsou pouzita blokujici volani. Ta by v pripadé prazdné fronty teoreticky
témér vibec nemusela zatézovat procesor. OvSsem béhem testovani se ukézalo, Ze to neni pravda.
V dokumentaci neni proces ¢ekani presné popsany. Nicméné i v pripadé, ze jsou fronty prazdné
a jen se ¢eka na data, tak vSechny procesy relativné vyrazné vytézuji procesor. Pripomind to
aktivni ¢ekani.

3.3.5.2 yolov7_dpu_test.py a yolov7_coco_eval.py

Modul yolov7_dpu_test.py slouzi jako lokalni uzivatelské rozhrani pro Yolov7DpuMultiprocess.
Rozhrani je implementovano skrze prikazovou fadku pomoci Python knihovny argparse. Lze
skrze néj specifikovat cestu ke zkompilovanému modelu, vstupni obrazky pro inferenci, format
vystupu, pocet pracovnich procesti nebo konfidenéni a IoU préh pro post-processing. Popis vSech
moznosti lze ziskat pomoci prepinace —-help.

Modul nejprve provede nacteni vSech obrazki z disku (pomoci OpenCV) a jejich prevedeni na
Numpy pole v RGB formatu. Poté je provedena samotnd inference skrze Yolov7DpuMultiprocess.
Pro zobrazeni jejtho pribéhu je pouzit progress bar z knihovny tqdm. Je zméfena propustnost
i prumérna doba pre-processingu, zpracovani na DPU i post-postprocessingu. Vysledna data
jsou poté dle specifikace uzivatelem vypsdna na standardni vystup, zakreslena jako bounding
boxy do pivodnich obrazki, nebo ulozena v JSON souboru kompatibilnim s pycocotools. Skript
yolov7_coco_eval.py poté slouzi pro zméreni mAP vyslednych dat pomoci pycocotools.

Ukdzku pouziti yolov7-dpu_test.py a yolov7_coco_eval.py lze vidét ve vypisu|3.13]

python yolov7_dpu_test.py \
-x ../yolov7_train_quant/compiled_yolov7-leaky_qgat/yolov7-leaky.xmodel \
-1 ../yolov7_train_quant/coco/val2017.txt --prefix-image-list -c 9 \
--conf-thres 0.001 --iou-thres 0.65 --results-to-json

python yolov7_coco_eval.py ../yolov7_train_quant/coco/ predictions.json

B Vypis k6édu 3.13 Pouziti yolov7_dpu_test.py a yolov7_coco_eval.py
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3.3.5.3 yolov7_dpu_server.py

Modul yolov7_dpu_server.py implementuje TCP server kolem Yolov7DpuMultiprocess. Uzivatelské
rozhrani je opét vytvoreno pomoci knihovny argparse. Jeho dokumentaci vypise prepinac¢ --help.

Sitova komunikace je napsdna pomoci knihovny socket. Server obsahuje jedno vldkno pro
prijimani novych spojeni, poté jedno vlakno pro kazdé oteviené spojeni slouzici pro ptijem dat,
jedno spole¢né vldkno pro odesilani zpracovanych dat a jedno vlakno pro vypis aktualnich infor-
maci o otevienych spojenich a ¢ekajicich datech.

Formét ptijimanych zprav je: id obrazku (2 byty), vyska obrazku (2 byty), sifka obrdzku (2
byty), data obrazku (vyska x sitka x 3 byta). Format odesilanych zprav je: id obrazku (2 byty),
pocet detekovanych objektu (2 byty) a data o detekovanych objektech (pocet objekti x 6 x 4
byti). Vysledky jsou posilany v 32-bitovém datovém typu float.

3.3.5.4 yolov7_dpu_client.py

Modul yolov7_dpu_client.py je obdobou yolov7_dpu_test.py. Jejich uzivatelské rozhrani je témeér
totozné. yolov7_dpu_client.py ale nepouziva Yolov7DpuMultiprocess primo, nybrz s nim komu-
nikuje po siti skrze yolov7_dpu_server.py. Klient nejprve zase v hlavnim vldkné nacte vSechny
obréazky, poté vytvori nové vldkno, které obrazky postupné posila na server. Hlavni vlakno me-
zitim prijimé vysledky a pomoci tqdm zobrazuje aktudlni stav. Rychlost posilani obrazku na
server lze nastavit pfepinacem --images-per-second.

Nékteré spolecné ¢asti modula yolov7_dpu_client.py a yolov7_dpu_test.py tykajici se nacitani
vstupt a ukladani vysledkt byly implementovany v modulu yolov7_io_utils.py, aby se predeslo
zbyteénym duplicitAm. Pro pouziti yolov7_-dpu_client.py je tedy tieba mit dostupny i tento modul.

3.3.5.5 yolov7_dpu_client_nao.py

Modul yolov7_dpu_client_nao.py je pripraven pro pouziti na robotech NAO pomoci python3-qi.
Neobsahuje argparse rozhrani jako ostatni moduly. Konfiguraci lze provést nastavenim konstant
na zacatku funkce main.

Modul v hlavnim vldkné ¢te obrazky z kamery robota a pravidelné je posild na server. Hlavni
vldkno také kresli naposledy prijaté bounding boxy do aktualniho obrazku a zobrazuje je pomoci
funkce imshow() z knihovny OpenCV. Vedlejsi vlakno mezitim prijima aktudlni vysledky ze
serveru.

K robotim je tfeba se pripojovat skrze server livsgpu0Ol pomoci programu python3-qi. Aby
fungovalo zobrazovani obrazu pomoci imshow() je nutné mit na livsgpu0Ol samoziejmé néjaké
GUL Je tedy vhodné se k livsgpuO1 ptipojit skrze VNC.

Piiklady pouziti yolov7-dpu_server.py, yolov7-dpu_client.py a yolov7_dpu_client_-nao.py lze
najit v README ve slozce yolov7 v repozitari této préce.
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Kapitola 4

Vysledky experimentu

4.1 Modely pro datovou sadu CIFAR-10

Aby bylo mozné vysledky akcelerace pomoci karet Alveo U55C s né¢im alespon piiblizné srov-
nat, tak jsou nejdiive prezentovany vysledky ptvodnich modeld v plovouci radové ¢arce akcele-
rovanych pomoci GPU. Poté jsou uvedeny vysledky akcelerace pomoci Vitis AT a HLS4ML.

4.1.1 Akcelerace modeliit na GPU

Testovdni na GPU probéhlo pomoci skripti ze sekce 3.2.5. Celé vystupy skripti lze najit v
repozitéfi ve slozce deployment_gpu_output. Souhrn vysledki je v tabulce [4.1.

Testovani probéhlo na jedné karté GPU A100 40GB. Modely byly testovany v jejich ptuvodni
podobé v plovouci Ffadové ¢arce.

Presnost byla méfena na validacni datové sadé z CIFAR-10. Nejvyssi presnost méa mo-
del big 4M8, pro ktery byly specialné vyladény treba miry dropout na jednotlivych vrstvéch.
Ostatnim modeliim takova pozornost vénovana nebyla.

Spotieba byla mérena pri zpracovani 100000 obrazkd, jakozto primér z méfeni provadénych
co jednu sekundu.

o o Cas zpracovani
Model | Presnost | Spotfeba |- kT 70000 obr. [ 100000 obr.
mega_633M 65,11 % | 226,62 W 0,75 s 3,55 s | 25,42 s (254 ps/obr.)
biggest_156M 84,36 % | 165,256 W 0,71 s 2,23 s | 12,23 s (122 us/obr.)
bigger_39M 87,92 % 71,59 W 0,71 s 2,06 s | 10,17 s (102 ps/obr.)
Dig 4MS 8853 % | 40,10 W 0,69 5 2,045 | 9295 (93 jis/obr.)
medium_701k 84,55 % 37,14 W 0,75 s 1,85 s 9,38 s (94 ps/obr.)
small 191k 81,36 % | 3525 W 0,68 5 1,995 | 9,47 s (95 jus/obr.)
tiny_57k 77,05 % 36,03 W 0,68 s 1,90 s 9,48 s (95 ps/obr.)
tinier_24k 69,27 % 35,06 W 0,72 s 1,97 s 9,57 s (96 us/obr.)
tinier 15Kk 67,18 % | 35,83 W 0,67 s 181s | 9,11s (91 us/obr.)
tinier_8k 62,31 % 35,25 W 0,68 s 1,94 s 9,25 s (93 us/obr.)
tiniest_2k5 43,79 % 34,22 W 0,83 s 1,87 s 9,57 s (96 ps/obr.)

B Tabulka 4.1 Vysledky GPU akcelerace modelti pro CIFAR-10
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o o Cas zpracovani

Model Presnost | Spotfeba |- 4 ek [ 10000 obr. [ 100000 obr.
mega_633M DPUCAHXS8H nepodporuje dost siroké plné propojené vrstvy
biggest_156M DPUCAHXS8H nepodporuje dost Siroké plné propojené vrstvy
bigger_39M 88,20 % 52,87 W 0,0046 s 2,78 s | 27,82 s (278 us/obr.)
big_4M8 88,56 % 53,39 W 0,0021 s 0,55 s 5,23 s (52 ps/obr.)
medium_701k 84,48 % 30,43 W 0,0025 s 0,54s | 5,16s (52 pus/obr.)
small_191k 81,04 % 28,46 W 0,0022 s 0,54 s 5,19 s (52 us/obr.)
tiny 57k 76,87 % 2727 W 0,0029 s 0,55 s 5,18 s (52 us/obr.)
tinier_24k 68,99 % 26,08 W 0,0024 s 0,55 s 5,18 s (52 us/obr.)
tinier_15k 66,73 % 26,05 W 0,0023 s 0,55 s 5,14 s (51 ps/obr.)
tinier_8k 62,32 % 26,03 W 0,0020 s 0,55 s 5,17 s (52 ps/obr.)
tiniest_2k5 43,62 % 25,93 W 0,0020 s 0,54 s 5,18 s (52 pus/obr.)

B Tabulka 4.2 Vysledky Vitis AT (DPU) akcelerace modeltt pro CIFAR-10

Cas zpracovéani byl zméFen jako ¢as vykonavani funkce predict (z Keras). Do ¢asu tedy nenf za-
hrnuto tfeba nacitani modelu z disku, které pro velké modely neni uplné zanedbatelné. Pro model
big_4MS trvalo 2,6 sekundy, pro mega_633M uz piiblizné 210 sekund (viz deployment_gpu_output).
Na druhou stranu toto staci provést pouze jednou pred zahédjenim akcelerace.

Zpracovanim jednoho obrazku se mysli zavolani funkce predict s pouze jednim obrazkem.
Predstavuje to tedy minimélni rezii nutnou pro rozbéhnuti akcelerace.

7 cast zpracovani a spotfeb je vidét, ze modely mensi nez bigger_39M kartu v podstaté
nevytizily. V Case zpracovani pravdépodobné prevazovala rezie, naptiklad prenos obrazki do
karty. Kartu vice zatizily pouze dva az t¥i nejvétsi modely.

4.1.2 Vitis Al

Vitis AT akcelerace byla provedena pomoci skriptti popsanych v sekci|3.2.3.2/ Podrobné vysledky
1ze dohledat ve vystupech skript, které jsou v repozitari ve slozce deployment_dpu_output. Souhrn
namé&fenych dat je v tabulce

Méfteni byla provedena na jedné karté Alveo Ub5C. Pouzity byly t¥i DPU Runner objekty pro
vytizeni vsech dostupnych DPU jednotek. Jako DPU byla pouzita nase varianta DPUCAHX8H
pro 300 MHz.

Pro testované modely byla pro kvantizaci pouzita pouze metoda PTQ. Pfi porovnani tabulek
4.1 a|4.2 je ale vidét, ze pokles presnosti byl na téchto modelech i tak nizky. Nikdy nepfekonal
pil procenta. V nékterych pripadech se presnost dokonce lehce zvysila. Lze tak Tict, ze pro tyto
stale relativné mélké modely funguje Vitis AI Quantizer velice dobre.

Do ¢ast zpracovani uvedenych v tabulce 4.2 je zapo¢itdno zpracovani na DPU a vypocet
funkce softmax na CPU. V ¢asech neni zahrnuto nacitini modelu z disku ani inicializace objektu
DPU Runner (a s tim spojené ovéfeni/nahrani daného xclbin souboru). Cas véetné inicializace
objektu DPU Runner, ¢as bez vypoctu softmax funkce ¢i ¢as nacitani modelu z disku lze najit
ve vystupech ve slozce deployment_dpu_output. Inicializace tfech objektit DPU Runner obvykle
zabrala kolem 6 sekund. Pro mensi pocet méné. Vypocet funkce softmax na CPU zabral pro
100000 obrazkt vétsinou kolem ptl sekundy.

V namérenych casech zpracovani je vidét stejny jev jako u akcelerace na GPU. Modely mensi
nez bigger 39M kartu prilis nezatizily. éasy spojené s minimalni rezii nutnou pfi zpracovani
dat jsou zde ale o néco nizsi (za predpokladu, Zze nepoc¢itdme prvotni inicializaci objektu DPU
Runner). To miize byt zpisobeno mnoha faktory od architektury celého systému, pfes to, ze zde
je pouzit kvantizovany model a pracuje se jen s kvantizovanymi daty, kterd jsou objemové mensi,
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po to, zZe funkce predict v Keras muze jesté provadét néjaky typ inicializace, ktery je zde uz
zahrnut v ramci inicializace objektu DPU Runner.

Nicméné podivame-li se na Casy zpracovani pro modely big 4M8 a vétsi, kde uz dochazi k
vys$Simu zatizeni karet, tak namérend data ve prospéch Vitis Al uz prilis nehovori. Dle spotieby
dochazi k vysokému zatizeni karty Alveo U55C uz u modelu big_4M8 a s modelem bigger_39M
zacinaji rust ¢asy zpracovani. Zatimco u GPU A100 40GB dojde k plnému vytiZeni az s modelem
mega_633M. Graficka karta zvladne i timto nejvétsim modelem zpracovat 100000 obrazku rychleji
nez to DPU zvladne s modelem bigger_ 39M. DPUCAHXS8H navic nepodporuje plné propojené
vrstvy o dostatec¢né sifce pro implementaci modeli vétsich nez bigger 39M. Pokud provedeme
porovnéani pro model bigger_39M, ktery se podaftilo implementovat i na Alveo karté, tak lze vidét,
ze graficka karta vychazi lepsi v porovnani ¢asu zpracovani i v porovnani celkové spotfebované
elektrické energie. Ve prospéch grafické karty dédle hovori i to, ze implementované modely na ni
byly spoustény v ptvodni verzi v 32-bitové plovouci radové Carce, kterd je vypocetné naro¢néjsi.
Pritom grafické karty dnes uz podporuji i akceleraci kvantizovanych modelt.

Alveo karta je ale zase o néco levnéjsi. Rychlym pohledem do internetovych obchodi se
ukazuje, ze Alveo U55C lze v dnesni dobé pravdépodobné poridit za dvakrat az t¥ikrat nizsi cenu
nez GPU A100 40GB.

Kromé toho jsou zde implementované modely navic specifické svym skdlovanim do Sirky.
Takze vétsi testované modely jsou predevsim hodné Siroké (maji hodné parametrit v rdmci jedné
vrstvy) a nejsou piilis hluboké (nemaji ptilis mnoho vrstev). Naméfend data tedy nemusi byt ve
vSech ohledech vypovidajici.

Celé toto srovnani mezi Alveo U55C a GPU A100 40GB je provedeno spiSe jen jako orientac¢ni
a neni prilis dusledné. To ale nebylo ani cilem této préce.

4.1.3 HLS4ML

Syntéza kerneltt pomoci HLS4ML i jejich spousténi bylo testovano pomoci skripta popsanych v
sekci Podrobny vystup ze skriptii pro vSechny provedené pokusy lze najit v repozitari ve
slozkach deployment_hls{ml_output, synthesis_outputs a simulation_outputs. Prehled provedenych
pokusi o syntézu a jejich vysledki lze vidét v tabulce [4.3.

Jak uz bylo popsano, tak béhem pokust o syntézu se objevilo nékolik problému. Ty vedly k
tomu, Ze se nakonec podarilo syntetizovat jen velmi malé modely. Coz je potazmo hlavni divod,
pro¢ v sadé testovanych konvoluénich siti vytvorenych pro CIFAR-10 je tolik malych modela.

U modelu big-4M8 se nepodarilo provést ani HLS. Byly provedeny dva pokusy. Jeden s
datovym typem ap_fixed<24,8> a jeden kombinaci riznych datovych typi na riznych vrstvach
modelu. Oba selhaly kvuli prilis velkému mnozstvi potfebné RAM.

Dalsi pokusy uz byly provddény na podstatné mensich modelech (od tiniest_2k5 po tiny_57k).
U nich probéhla HLS v poradku, ale objevil se problém béhem faze logic routing. Konkrétné
routing congestion (nedostatek potiebnych cest v FPGA). Byla provedena fada pokusi o syntézu
s riznymi parametry HLS4AML modelu. Zména parametru strategy z resource na latency vedla
pouze k jiné chybé. To neni ptilis prekvapujici. latency neni pro vétsi modely doporucena. Snizeni
cilové frekvence kernelu také nepomohlo. Problém s routing congestion to spiSe zhorsilo. Zménou,
ktera méla pozitivni vliv, bylo vyrazné zvyseni parametru reuse factor. Jenze to vede samoziejmé
ke snizeni rychlosti kernelu. Kernely, které se implementovat podarilo proto nebyly prili§ rychlé.

Pomohlo také pouziti sablon z Vitis backendu (dédenim tiidy VivadoAcceleratorWriter z
VitisWriter namisto VivadoWriter) modifikovanych pro Vitis HLS. Podafrilo se diky tomu kromé
modeli tiniest_2k5 a tinier_8k syntetizovat i model tinier_15k.

U modelt, které se podarilo syntetizovat byl zméren Cas zpracovani obrazku. V tomto pripadé
byla méfena celd funkce predict implementovand ve skriptu axi_stream_driver.py z HLS4ML. To
znamena, ze namérené ¢asy zahrnuji i inicializaci kernelu. Nicméné pred mérenim byla akcelerace
vzdy provedena jesté jednou, aby se neméfil cely ¢as nového nahrani kernelu do karty.
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Mod?l ] Vitis Parametry HLS4ML modelu Vysledky / Chyba syntézy
ottt | wier | precsion | 1% | Siatey | Fekvence | Presnost |1 g o

big 4MS&_1 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz Nedostatek paméti behem HLS
big 4M8_2 Ne /aa%fq’ife%fff; 1024 | Resource | 100 MHz Nedostatek paméti bshem HLS
tiny 57k_1 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz | Routing congestion (effective congestion level 7)
tiny 57k _2 Ne ap_fixed<24,8> 64 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 6)
tinier_24k_1 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 5)
tinier_24k_2 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Resource 10 MHz Routing congestion (effective congestion level 6)
tinier_24k_3 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Latency 100 MHz Jind chyba routing (SLL Assignment failed.)
tinier_15k_1 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 6)
tinier_8k_1 Ne ap_fixed<24,8> 64 Resource 100 MHz | Routing congestion (effective congestion level 5)
tinier_8k_2 Ne ap_fixed<24,8> 128 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 5)
tinier_8k_3 Ne ap_fixed<24,8> 256 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 5)
tinier_8k_4 Ne ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz 62,29 % 0,51 s 10,48 s 100,11 s
tiniest_2k5_1 Ne ap_fixed<24,8> 256 Resource 100 MHz 43,81 % 0,51 s 4,25 s 38,13 s
tiniest_2k5_2 Ne ap_fixed<24,8> 16 Resource 100 MHz 43,81 % 0,54 s 1,58 s 12,02 s
tiny 57k _vitis_1 Ano ap_fixed<24,8> 128 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 6)
tinier_24k vitis_1 Ano ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz | Routing congestion (effective congestion level 6)
tinier_15k_vitis_1 Ano ap_fixed<24,8> 128 Resource 100 MHz Routing congestion (effective congestion level 5)
tinier_15k_vitis_2 Ano ap_fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz 67,12 % | 0,83s 14,33 s 137,20 s
tinier_8k_vitis_1 Ano ap_fixed<24,8> 128 Resource 100 MHz 62,29 % | 0,78 s 7,37 s 68,50 s

B Tabulka 4.3 Vysledky HLS4ML akcelerace modelt pro CIFAR-10
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ﬁspééné se podarilo implementovat jen nékolik malych modeli. A to s vysokym reuse factor,
potazmo tedy i vysokym ¢asem zpracovani.

Hlavnim problémem byla uz zminénd routing congestion. V tabulce|4.3|1ze vidét, ze nejvétsi
model, ktery se nakonec podafrilo syntetizovat je tinier_15k a to jen za cenu vysokého reuse factor.
Nicméné, i pokud by se podarilo tento problém napiiklad néjakou zménou architektury vytesit,
tak u vétsich modelud je stale problém s pfilis velkou paméti potiebnou béhem HLS a nakonec
by pravdépodobné nastal i problém s umisténim vsech vah do FPGA. HLS4ML totiz umoznuje
vahy umistit jen pfimo do FPGA ¢ipu. JenZe tam se jich vejde jen omezené mnozstvi. Kdyz
se¢teme distribuovanou RAM, BRAM i URAM v XCU55C, tak dostaneme jen 377,6 Mb. I to
uz muze byt pro vétsi modely potencidlné omezujici. HLS4ML se tak v souc¢asné podobé nejevi
jako prilis vhodny néstroj pro akceleraci vétsich modela.

Jako cil HLS4ML je i oficidlné prezentovana hlavné akcelerace malych modeli pro extrémné
nizké latence v fadu mikrosekund. Jenze tohle vyuziti na PCle karté neptipada v avahu. Nehledé
na to, ze karta bude nejcastéji umisténd nékde v cloudovém serveru a komunikovat po siti.
V takovém systému uz z principu nelze dosdhnout latenci pro které bylo HLS4ML pivodné
navrzeno.

4.2 Prototypova aplikace pro detekci objektti v obraze

S prototypovou aplikaci bylo provedeno nékolik testi pro méreni jeji propustnosti, presnosti a
latence. VSechny testy byly provadény na valida¢ni datové sadé z COCO obsahujici 5000 obrazkia.
Seznam téchto obrazkl je v . COCO pojmenovan jako val2017.txt.

4.2.1 Lokalni testy

Nejprve byly provedeny lokalni testy pomoci yolov7-dpu_test.py. Celé vystupy lze nalézt v repo-
zitaii ve slozce deployment_outputs. Shrnuté vysledky lze vidét v tabulce [4.4.

Nastaveni Nameérena data
Potet | Potet | Konfidenéni | IoU Primérny Cas
karet | procesit préh préh Propustnost zpracovani davky
Celkem | Pouze DPU

1 1 0,25 0,65 16,01 fps 0,18534 s 0,12957 s
1 2 0,25 0,65 26,21 fps 0,22656 s 0,17117 s
1 2 0,001 0,65 19,82 fps 0,29802 s 0,14814 s
1 3 0,25 0,65 26,21 fps 0,34025 s 0,28658 s
1 3 0,001 0,65 25,17 fps 0,35017 s 0,20214 s
1 6 0,25 0,65 26,23 fps 0,68154 s 0,62912 s
3 3 0,25 0,65 48,84 fps 0,17860 s 0,12731 s
3 6 0,25 0,65 74,62 fps 0,22641 s 0,17598 s
3 9 0,25 0,65 72,55 fps 0,33992 s 0,28870 s

B Tabulka 4.4 Vysledky testii pomoci yolov7_dpu_test.py

Vyzkouseny byly konfigurace s riznym poctem karet a riznym poctem pracovnich pro-
cesit (tedy i ruznym poétem objekti DPU Runner). Pocet dostupnych karet lze omezit po-
moci proménné XLNX_ENABLE_DEVICES. Pocet vytvorenych pracovnich procest lze v yo-
lov7_dpu_test.py nastavit pfepinacem --processes-count (-c).

Je méfena propustnost a poté prumérny ¢as zpracovani jedné ddvky (toto méfeni je provedeno
v rdmci pracovniho procesu ve t¥idé Yolov7DpuMultiprocess). Celkovym ¢asem zpracovani davky
se mysli pre-processing obrézku, zpracovani obrdzku na DPU skrze VART a post-processing
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vyslednych dat. Cas zpracovani na DPU je méfen od spusténi zpracovani skrze VART do jeho
dokonceni. Tento Cas tedy nemusi nutné vyjadrovat pouze zpracovani na DPU. Naopak muze
zahrnovat naptiklad ¢ekdn{ na dostupnou DPU jednotku (avSak od toho nids VART odstini).

Nejvyssi dosazena propustnost s jednou kartou byla kolem 26 obrazki za sekundu a s tfemi
kartami kolem 75 obrézku za sekundu. Zajimavé zjisténi je, ze s poc¢tem DPU Runner objektt
se propustnost neskaluje linedrné. Pti pouziti jedné karty a jednoho objektu DPU Runner je
propustnost 16 obrazk za sekundu, pfi pouziti dvou objekti stoupne na 26 snimkt za sekundu.
Pri dalsim zvyseni poc¢tu DPU Runner objektt uz ztstava konstantni a to i presto, ze na jedné
karté jsou dostupné ne dvé, ale t¥i DPU jednotky. Pri pouziti 3 karet se rychlost zvedd témeér
na trojnasobek, pro pocet procesu zde ale plati podobné pravidlo jako u jedné karty. Nejlépe se
chovalo 6 procesiu (prestoze bylo 9 dostupnych DPU jednotek). Nejspis se izkym hrdlem stava
néjaka rezie spojend s komunikaci s kartami.

Kromé toho lze v tabulce také vidét, Ze na propustnost muze mit vliv i zvoleny konfidenéni
prah. Pii jeho nastaveni na nizkou hodnotu je ve vysledcich vice bounding boxti a post-processing
diky tomu mtze trvat podstatné déle. V pripadé 2 procesti a konfidenéniho prahu 0,001 doba
nutné pro pre-processing a post-processing presahla dobu samotného zpracovani na DPU.

Meéreni presnosti je provedeno skriptem yolov7_coco_eval.py, ktery interné pouziva ndstroj
pycocotools. Tomu je tfeba predat vsechny vysledky vcetné téch s nizkou konfidenci. Proto je
tfeba nastavit nizky konfide¢ni prah, napriklad 0,001. S takto nastavenym konfiden¢nim prahem
byla naméfena mAP[0,5:0,95] 46,4 %. Cely vystup z pycocotools lze také najit v repozitafi ve
slozce deployment_outputs.

Elektricky odbér pii pouziti jedné karty a tiech procesi byl kolem 44 W a nepresdhl 46 W.

4.2.2 Testy celkové latence na strané klienta

Kromé lokalnich testii byla provedena i méfeni véetné siftové komunikace. Na Alveo serveru byl ve
Vitis Al kontejneru spustén yolov7_dpu_server.py. Byly pouzity vSsechny 3 dostupné Alveo karty
a 6 pracovnich procesu. Konfiden¢ni prah byl nastaven na 0,25 a IoU prah na 0,65. Samotné
méreni skriptem yolov7_dpu_client.py bylo provedeno ze serveru livsgpu0Ol. Shrnuté vysledky lze
najit v tabulce [4.5. Celé vystupy jsou vlozeny v repozitafi.

Prlbhzne‘ Skutecna Celkova latence

nastaveni rychlost

rychlsoti | zpracovéni | Pramér | Min [ Max
30 fps 28,26 fps 0,2442 s | 0,1590 s | 0,3226 s
50 Ips 15,04 fps | 0,2588 s | 0,1732 5 | 0,3339 s
70 fps 65,03 fps 0,2617s | 0,1774 s | 0,3220 s
80 fps 73,43 fps 0,2738 s | 0,1672s | 0,3732 s
90 fps 72,84 fps 1,5943 s | 0,1716 s | 3,2397 s

B Tabulka 4.5 Celkové latence naméiené pti pouziti yolov7_client_test.py na serveru livsgpu01

Testy byly provedeny pro rtzné rychlosti odesilani dat. Rychlost lze v yolov7_dpu_client.py
nastavit prepinacem --images-per-second. OvSem je to nastaveni pfiblizné. Vypocet nebere v
tvahu to, ze samotné posilani dat také trva néjaky cas. Nicméné pro toto méreni je to dostacujici.
Zmérend latence zahrnuje ptipravu zpravy s obrazkem, jeji odeslani, prijem odpovédi a zpracovani
pfijaté zpravy. V naméfenych datech lze vidét, %e i p¥i pouziti sifové komunikace se celkovd
latence drzi kolem 0,25 sekundy v primérném pripadé a 0,33 sekundy ve Spatném pripadé.
Takto lze dosdhnout v podstaté plnych 70 snimki za sekundu, teprve pri prekroceni této hranice
dojde k zahlceni serveru, zacne se plnit vstupni fronta a latence zacne rust. Ovsem je tieba mit
na paméti, Ze toto testovani bylo provedeno jen ze serveru livsgpuOl. Sitovéd komunikace je v
tomto pripadé rychld a spolehliva a celkovou latenci tak zvedd minimalné.
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Experimenty prokéazaly, ze jak HLS4ML, tak Vitis Al lze pouzit pro spusténi neuronovych siti
na Alveo Ub5C. Nicméné oba néstroje maji velkou fadu omezeni.

V ramci testovani HLS4ML bylo zjiSténo, Ze néastroj napiiklad nepodporuje max pooling
vrstvy s kroky jiné velikosti nez je velikost poolu. Avsak jako hlavni prekazka jeho pouziti se
ukézaly byt problémy s routing congestion béhem vytvareni kernelu. U vétsich modelu se tyto
problémy nepodarilo prekonat. Naopak, u velkych modeli se jesté objevily problémy s velmi
velkou vyzadovanou paméti béhem HLS. Na Alveo karté se kvili routing congestion nakonec
podafilo spustit jen velmi malé modely. RezZie spojena s komunikaci mezi kartou a CPU serveru
tak pravdépodobné neguje jakékoliv zrychleni ziskané oproti implementaci primo v CPU. Modely
jsou na to prosté prilis malé. Pavodni cil HLS4ML dosdhnout extrémné nizkych latenci pro malé
modely v tomto typu systému nelze poradné uplatnit. Vyjimkou by mohl byt pouze systém,
kde by HLS4ML kernel byl soucasti néjakého vétsiho designu implementovaného celého ptrimo
v FPGA. Kazdopadné HLS4ML se v soucasné podobé nejevi jako vhodnd volba pro serverovou
akceleraci neuronovych siti.

Vitis Al oproti tomu dokazal spustit i velké modely. Co se tyce velikosti, tak se problémové
ukdzaly jen velmi Siroké plné propojené vrstvy. DPUCAHXS8H urcené pro Alveo U55C podporuje
plné propojené vrstvy jen do poctu 4096 neuroni. Kromé toho ma vsak DPUCAHXS8H i dalsi
omezeni na podobu akcelerovaného modelu. Nejsou napiiklad podporovany max pooling vrstvy,
které maji pool vétsi nez 8. Nejvice striktni je potom vybér aktivacnich funkei. Jsou podporovany
pouze ReLLU, ReLLU6 a Leaky ReLU.

Nicméné i pres tato omezeni se podafilo vytvorit modely akcelerovatelné na DPUCAHXS8H a
pouzit je pro klasifikaci obrazki z datové sady CIFAR-10. Kromé toho se pro karty Alveo U55C
podafilo upravit i model YOLOv7 a tspésné ho pouzit v prototypové aplikaci. Vitis Al také
umoznuje jednoduse akceleraci skdlovat i na vice Alveo karet nejednou. Jeho pouziti v praxi si
1ze tedy docela snadno predstavit.

DPU je ale v podstaté fixni procesorova jednotka. Nevyuziva tak moznosti flexibility FPGA
uiplné naplno. Naopak, jeho vykon je do velké miry omezen pravé moznostmi a rychlost{ FPGA
¢ipu. Dle provedenych testti na konvoluc¢nich sitich pro CIFAR-10 je vykon na Alveo U55C nizsi
nez akcelerace puvodniho modelu pomoci GPU A100 40GB. Proti pouziti ¢istych FPGA karet
hovori i to, ze AMD v poslednich verzich Vitis Al jiz karty jako Alveo U55C nepodporuje. Misto
toho pfislo v novych platformam s tzv. Al Engines, coz je dedikovany hardware pro akceleraci
nékterych operaci z DPU. Nové DPU tak jsou v dynamickém FPGA regionu implementoviny
uz jen casteéné. Vitis Al se dnes tedy zfejmé od pouziti Cistych FPGA karet spise odklani a
prechézi k hybridu mezi dedikovanym hardwarem a FPGA.

Tato préce ukézala, ze cloudova karta Alveo U55C za pouziti Vitis Al urcité je moznou
alternativou pro akceleraci neuronovych siti. Nicméné piilis vyhodnym fesenim dnes nejspis neni.
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Hlavnim cilem prace bylo otestovat akceleraci neuronovych siti na cloudové karté Alveo U55C
pomoci frameworktt HLS4ML a Vitis AL Dalsim cilem bylo vyvinout prototypovou aplikaci pro
detekci objektu v obrézcich z kamer robot.

Nejprve byla zprovoznéna akcelerace malé sité pro datovou sadu Iris pomoci frameworku Vitis
Al P1i tom byla vyzkousena zakladni funkcionalita jeho nastroju pro kvantizaci a kompilaci sité.
Na zékladé piiklada z Vitis Al repozitare pak byl vytvoren testovaci skript pro spusténi modelu.

Poté byla otestovana akcelerace této malé neuronové sité také pomoci frameworku HLS4ML,
konkrétné jeho backendu Vivado Accelerator. Pfi tom se béhem syntézy objevila fada problémi
zpusobenych zejména pouzitou novéjsi verzi nastroju od AMD a chybéjici oficidlni podporou pro
Alveo U55C. Ty se ale zdsahem do kédu HLS4ML podafilo vyfesit a model ispésné spustit.

Dale byl vytvoren a natrénovan soubor jedenacti rtzné velkych CNN pro datovou sadu
CIFAR-10. Na nich byla otestovdana akcelerace pomoci Vitis Al a HLS4ML. Pomoci Vitis Al
se podarilo akcelerovat vSechny modely az na dva. Ty obsahovaly velmi Sirokou plné propojenou
vrstvu s vétsim poctem neuronu nez podporuje DPUCAHX8H. Pomoci HLS4ML se podafilo
syntetizovat jen malé modely. U stfedné velkych modeli se béhem syntézy objevily problémy
s routing congestion, u téch vétsich potom i s prilis velkou paméti nutnou pro C-syntézu. U
nejvétsich modelu by byla omezujici i velikost vah, které by se nevesly do vnitini paméti FPGA
¢ipu. HLS4ML se tak ukédzalo jako nevhodné pro velké neuronové sité. Pro implementované mo-
dely potom byl zméfen ¢as nutny pro zpracovani rizného poctu obrazki a prumérna spotreba
karty béhem vypoctu. Obdobna méreni byla provedena i pro akceleraci pomoci GPU skrze Keras.

Nakonec byl pomoci frameworku Vitis Al zprovoznén model YOLOv7. Ten musel byt upraven,
aby neobsahoval funkcionality nepodporované v DPUCAHX8H. V Pythonu byl potom napro-
gramovan nutny preprocessing a postprocessing. Byla zméfena propustnost, latence a presnost
modelu pii akceleraci pomoci karty Alveo Ub55C. Kromé toho byl napsin prototypovy TCP
server. Ten je schopny prijimat obrazky, zpracovat je pomoci modelu na karté a odeslat zpét
informace o detekovanych objektech. K nému byl naprogramovan i prislusny testovaci klient pro
roboty Nao. Ten pravidelné cte data z kamery, odesild je na server a prijima zpét odpovédi.

Préce tak ukézala pouziti cloudovych karet Alveo U55C v oblasti strojového uceni. Odhalila
také nékteré problémy, na které pri ném lze narazit.

Na praci by v budoucnu mohlo byt navizano vyvojem aplikace pro roboty NAO, kterd by
spolupracovala s implementovanym serverem a déle vyuzivala ziskana data o objektech z obrazkia.
Pri dalsim pouziti by také stalo za zvazeni, zda server neprepsat radéji do jazyka C++. Python se
totiz v nékolika ohledech neukézal jako idedlni volba pro dlouhodobégjsi pouziti (¢ekajici procesy
zatézujici CPU, nutnost pouzit procesy namisto vlaken a nizsi efektivita kédu pro post-processing
dat z YOLO modelu).
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Obsah priloh

Jako priloha je prilozen jen soubor zp-2023-akcelerace-neuronove-site-na-cloudove-fpga-karte.zip.
Ten obsahuje archiv s kopii poslednfho stavu repozitdfe (na poslednim commitu) této prace
pouzitého pro vytvorené zdrojové koédy a vystupy testi. Souc¢asti jsou i prislusné readme soubory.

Plna verze repozitaie je dostupnd z: https://gitlab.fit.cvut.cz/skrbek/zp-2023-a
kcelerace-neuronove-site-na-cloudove-fpga-karte. Pokud je to mozné, je doporuceno
pouzit tuto plnou verzi.
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