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Obsah př́ıloh 44



Seznam obrázk̊u
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3.9 Import a nastaveńı parametr̊u HLS4ML modelu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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Abstrakt

Tato práce se zabývá akceleraćı neuronových śıt́ı na cloudové FPGA kartě Alveo U55C. Zkoumány
jsou zejména framework HLS4ML využ́ıvaj́ıćı vysoko-úrovňovou syntézu a framework Vitis AI
využ́ıvaj́ıćı akceleraci pomoćı DPU. Oba frameworky jsou nejprve otestovány na malých śıt́ıch
pro datovou sadu Iris. Poté jsou provedeny experimenty se sadou r̊uzně velkých konvolučńıch
neuronových śıt́ı trénovaných na datové sadě CIFAR-10. Jsou nalezeny limity obou př́ıstup̊u.
Experimenty jsou vyhodnoceny z hlediska délky času zpracováńı a spotřeby energie. Poté je po-
moćı Vitis AI provedena akcelerace modelu YOLOv7 pro detekci objekt̊u v obraze. Ten je poté
použit v prototypové aplikaci pro zpracováńı obrázk̊u z humanoidńıch robot̊u Nao. Model je také
vyhodnocen z hlediska propustnosti a latence.

Kĺıčová slova Vitis AI, DPU, HLS4ML, FPGA, Alveo U55C, neuronová śıt’, 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 AI
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 AI 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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Úvod

Umělá inteligence a strojové učeńı v posledńı době zaž́ıvaj́ı obrovský rozmach. Neuronové śıtě
se dnes využ́ıvaj́ı v nepřeberném množstv́ı aplikaćı, od analýzy a agregace senzorových dat v
robotice, přes predikce finančńıch trh̊u až po velké generativńı modely pro vytvářeńı obrázk̊u
či chatboty typu ChatGPT. Ovšem pro provoz těchto neuronových śıt́ı je často třeba extrémně
vysoký výpočetńı výkon. Existuj́ıćı modely se přitom stále zvětšuj́ı a s t́ım dále rostou i nároky
na hardware.

Poptávka po akceleraci neuronových śıt́ı je vysoká. Neuronové śıtě jsou nav́ıc ze své podstaty
vysoce paralelńı. Dı́ky tomu lze použ́ıt r̊uzné typy akcelerátor̊u. Dnes nejčastěǰśı je použit́ı GPU
karet. Daľśı možnost́ı je akcelerace pomoćı FPGA. Ta dnes však neńı př́ılǐs obvyklá. Lze se s ńı
setkat sṕı̌se u menš́ıch śıt́ı v systémech, kde je kladen d̊uraz na ńızké latence zpracováńı.

Tato práce naproti tomu zkoumá možnosti cloudové akcelerace neuronových śıt́ı na kartách s
FPGA. Důraz je kladen hlavně na akceleraci konvolučńıch śıt́ı pro klasifikaci a detekci objekt̊u v
obraze. Pro experimenty je použita konkrétně karta Alveo U55C od společnosti AMD. Práce se
nezabývá akceleraćı učeńı neuronových śıt́ı, pouze akceleraćı dopředného chodu, tzv. inference.

V teoretické části jsou nejprve probrány oblasti strojového učeńı použité v této práci. Dále je
stručně popsána karta Alveo U55C a jej́ı použit́ı. Poté je rozebrána problematika akcelerace neu-
ronových śıt́ı na FPGA. Analyzovány jsou zejména frameworky HLS4ML (High-Level Synthesis
for Machine Learning) a Vitis-AI. HLS4ML je open-source Python modul pro převod model̊u
neuronových śıt́ı z framework̊u typu PyTorch nebo Tensorflow do kódu v jazyce C vhodného pro
vysoko-úrovňovou syntézu. Celý model včetně vah je pak možné syntetizovat do bitstreamu pro
FPGA. Vitis-AI je oproti tomu sada nástroj̊u od firmy AMD určená pro akceleraci neuronových
śıt́ı pomoćı tzv. DPU (Deep-learning Processor Unit), což jsou předem připravená procesorová
jádra speciálně určená pro akceleraci neuronových śıt́ı, která lze nahrát do FPGA.

V praktické části jsou poté oba postupy aplikovány nejprve na malou neuronovou śıt’ pro
datovou sadu Iris a poté na soubor konvolučńıch śıt́ı r̊uzných velikost́ı pro klasifikaci obrázk̊u z
datové sady CIFAR-10. Nakonec je implementována prototypová aplikace pro detekci a klasifikaci
objekt̊u v obrázćıch z kamer humanoidńıch robot̊u založená na modelu YOLOv7.

1



Ćıle práce

Hlavńım ćılem práce je prozkoumat zp̊usoby akcelerace neuronových śıt́ı pomoćı nástroj̊u Vitis-
AI a HLS4ML. Ćılem je naj́ıt hranice schopnost́ı obou framework̊u a zdokumentovat potenciálńı
problémy, které při jejich využit́ı mohou nastat. Implementované modely potom budou vyhod-
noceny z hlediska propustnosti, latence a spotřeby.

Daľśım ćılem práce je realizovat prototypovou serverovou aplikaci, která bude přij́ımat sńımky
z kamer humanoidńıch robot̊u, detekovat v nich objekty pomoćı neuronové śıtě akcelerované na
FPGA kartách a pośılat robot̊um zpět informace o objektech.

Ćıle práce lze rozepsat do následuj́ıćıch bod̊u:

zprovoznit akceleraci jednoduché neuronové śıtě pomoćı HLS4ML na kartě Alveo U55C,

zprovoznit akceleraci jednoduché neuronové śıtě pomoćı Vitis AI na kartě Alveo U55C,

vyzkoušet akceleraci konvolučńıch śıt́ı r̊uzných velikost́ı a nalézt potenciálńı limity obou
zp̊usob̊u,

změřit propustnost, latence a spotřeby implementovaných śıt́ı,

zprovoznit akceleraci śıtě schopné detekce a klasifikace objekt̊u v obrazu,

napsat prototypový server pro zpracováńı obrázk̊u touto śıt́ı,

napsat př́ıslušnou prototypovou klientskou aplikaci pro humanoidńı roboty Nao,

změřit propustnost, latenci a spotřebu této neuronové śıtě.

2



Kapitola 1

Teoretická část

1.1 Neuronové śıtě pro zpracováńı obrazu
Výzkumu strojového učeńı už bylo věnováno velké úsiĺı a dnes tak existuje celá řada r̊uzných
typ̊u a model̊u neuronových śıt́ı. Celá oblast je nav́ıc stále velmi dynamická a v současné době
se rychle rozv́ıj́ı. Tato sekce se proto snaž́ı stručně shrnout a popsat technologie a pojmy, které
jsou použité v této práci.

1.1.1 Konvolučńı neuronové śıtě
Konvolučńı neuronová śıt’, anglicky Convolutional Neural Network (CNN), je typ neuronové
śıtě vhodný zejména pro zpracováńı prostorových dat, nejčastěji obrázk̊u. Lze je často naj́ıt
v modelech pro detekci objekt̊u v obraze, pro segmentaci obrazu nebo i generováńı textového
popisu obrázku. CNN se typicky skládaj́ı ze třech typ̊u vrstev, konvolučńıch vrstev, kompresńıch
(pooling) vrstev a plně propojených vrstev. [1]

Konvolučńı vrstva je základńım stavebńım blokem CNN. Provád́ı se v ńı skalárńı násobeńı a
suma prvk̊u dvou matic. Prvńı je matice trénovatelných parametr̊u, tzv. kernel. Ten se posouvá
přes matici obrázku a násob́ı se vždy s jej́ı odpov́ıdaj́ıćı podmatićı. Výstupem je tedy opět matice
s prvky odpov́ıdaj́ıćımi jednotlivým pozićım kernelu. Kernel̊u v jedné vrstvě je obvykle v́ıce, jeden
pro každý vstupńı kanál. Jejich soubor se pak nazývá filter. Jeho výstupem je matice vzniklá
sečteńım výstupńıch matic všech jeho kernel̊u. Filtr̊u poté může být ve vrstvě libovolné množstv́ı.
Výstup z konvolučńı vrstvy potom bude mı́t tolik kanál̊u, kolik má vrstva filtr̊u. [1, 2]

Pooling vrstva také použ́ıvá podmatice vzniklé posunem okénka fixńı velikosti přes vstupńı
matici. Ale nenásob́ı je s kernelem, nýbrž na nich pouze provede některou agregačńı operaci.
Nejčastěji to je výběr maxima, takové vrstvě se potom ř́ıká max pooling.

V plně propojené vrstvě jsou, jak název napov́ıdá, všechny neurony propojené se všemi prvky
vstupu. [1]

Za konvolučńı a plně propojené vrstvy se nav́ıc přidávaj́ı nelineárńı aktivačńı funkce. Je-
jich hlavńım účelem je přidat do śıtě nelinearitu a umožnit tak modelu klasifikovat nelineárńı
vzory. Použ́ıvané aktivačńı funkce jsou např́ıklad: sigmoid, softmax, tanh, ReLU, leakyReLU,
parametricReLU, ReLU6, swish nebo hard-swish. [3]

Výše zmı́něně vrstvy se poté v r̊uzných počtech a parametrech propoj́ı za sebe a vznikne
konvolučńı neuronová śıt’. Prvńı vrstvy na začátku detekuj́ı jednodušš́ı vzory. Ty daľśı potom
postupně na základě těchto informaćı detekuj́ı vzory komplexněǰśı. [1]

Konkrétńımi př́ıklady klasických konvolučńıch neuronových śıti pro klasifikaci obrazu jsou
třeba śıtě LeNet-5 [4] nebo AlexNet [5].

3
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1.1.2 Detekce objekt̊u v obraze
Modely schopné detekce a klasifikace objekt̊u v obraze lze rozdělit do tř́ı kategoríı: jednoúrovňové,
anglicky single-stage detectors (SSD), dvouúrovňové, anglicky two-stage detectors (TSD) a detek-
tory založené na transformerech (ale ty zde zkoumány nejsou). Dvouúrovňové detektory nejprve
vyberou potenciálńı regiony s objekty a ve druhém kroku je provedena klasifikace a lokalizace v
daných regionech. Jednoúrovňové detektory naproti tomu neprovád́ı výběr region̊u, ale použij́ı
předem definované body, okolo kterých se pokuśı detekovat a lokalizovat objekty. Př́ıklady TSD
jsou Region-based CNN (R-CNN), Fast Region-based CNN (Fast R-CNN) nebo Faster Region-
based CNN (Faster R-CNN). Př́ıkladem SSD jsou modely z rodiny YOLO (You Only Look
Once). TSD obecně dosahuj́ı vyšš́ı přesnosti ale nižśı rychlosti. SSD jsou oproti tomu rychleǰśı a
vhodněǰśı pro real-time využit́ı, avšak jejich přesnost bývá o něco nižš́ı. Nicméně posledńı modely
SSD, jako YOLOv7 [6], dokážou dosáhnout i vysoké přesnosti. [7]

1.1.2.1 YOLOv7
Pro prototypovou aplikaci byl zvolen právě model YOLOv7 [6]. Model se stejně jako daľśı YOLO
modely skládá ze 3 základńıch část́ı: backbone, neck a head. Na vstupu je do backbone předán
obrázek fixńı velikosti (640 × 480 px). V backbone jsou pomoćı sady konvolučńıch vrstev roz-
poznány základńı vzory (features) r̊uzných velikost́ı. V části neck jsou pomoćı tzv. feature pyramid
zkombinovány vzory r̊uzných velikost́ı. A v části head nakonec dojde ke konečné predikci tř́ıd a
pozic objekt̊u pomoćı tzv. bounding box̊u, což jsou obdélńıky ohraničuj́ıćı detekované objekty.

Samotná śıt’ má 3 sady výstup̊u, přičemž každý má vlastńı část head a detekuje objekty
jiných velikost́ı. Každá z těchto hlav má k sobě přǐrazeny obvykle 3 konkrétńı předem definované
velikosti box̊u (tzv. anchor sizes) a soustavu bod̊u v mř́ıžce rozložených po obrázku (tzv. anchor
points). Ty dohromady tvoř́ı soustavu box̊u (anchor boxes). Pro každý takový box má pak model
jeden výstup určuj́ıćı odchylky detekovaného bounding boxu na souřadnićıch x a y, odchylky
výšky a š́ı̌rky boxu, mı́ru pravděpodobnosti př́ıtomnosti objektu a pak mı́ry pravděpodobnosti
pro každou z detekovaných tř́ıd objekt̊u. Nutno ř́ıct, že odchylky souřadnic bounding box̊u jsou
relativńı k velikosti mř́ıžky s anchor points a jejich velikosti zase k anchor sizes.

V rámci post-processingu se spoč́ıtaj́ı skutečné pravděpodobnosti tř́ıd objekt̊u vynásobeńım s
pravděpodobnost́ı př́ıtomnosti objektu. Zkombinováńım box̊u a pravděpodobnost́ı tř́ıd vzniknou
výsledné bounding boxy. Z těch se odstrańı ty, které maj́ı pravděpodobnost menš́ı než nějaký
práh (tzv. confidence threshold). Nakonec se provede non-maximum suppresion, což znamená, že
pokud maj́ı dva boxy IoU (viz př́ı̌st́ı sekce) vyšš́ı než nějaký limit (tzv. IoU threshold), tak se
ten s menš́ı pravděpodobnost́ı odstrańı. [8, 9]

1.1.2.2 Hodnoceńı modelu
Aby bylo možné vyhodnotit, jak dobrý model je, jsou potřeba metriky pro hodnoceńı. Při detekci
objekt̊u se lze setkat s termı́ny precision (přesnost) a recall. Precision udává poměr true positive
predikćı ku součtu true positive a false positive predikćı. Jinými slovy, kolik z predikovaných
box̊u bylo správných. Recall potom udává poměr true positive predikćı ku součtu true positive a
false negative predikćı. Aneb kolik ze skutečně př́ıtomných objekt̊u v obrázku bylo detekováno.

Ještě zbývá, jak určit, že konkrétńı predikce objektu je správná. K tomu slouž́ı tzv. IoU,
Intersection over Union (česky pr̊unik nad sjednoceńım). Jak název napov́ıdá, IoU dvou box̊u je
poměr jejich překrývaj́ıćıch se oblast́ı ku sjednoceńı jejich oblast́ı. IoU tedy udává na škále 0 až
1, jak moc si jsou dva boxy podobné. Aby bylo možné spoč́ıtat precision a recall, je nutné určit
si limit IoU (tzv. IoU threshold), nad kterým považuji predikci za správnou.

Pro celkové vyhodnoceńı modelu se pak poč́ıtaj́ı hodnoty Average Precision (AP) a Mean
Average Precision (mAP). AP se poč́ıtá jako obsah pod precision-recall křivkou (vzniklou vy-
neseńım závislosti precision na recall do grafu). mAP je potom pr̊uměr AP přes všechny tř́ıdy
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a r̊uzné hodnoty confidence threshold. mAP se udává zvlášt’ pro r̊uzné hodnoty IoU threshold,
např́ıklad mAP@0.50, mAP@0.95 nebo mAP@0.5:0.95 (interval). [10, 11]

1.1.3 Datové sady
Pro využit́ı neuronových śıt́ı je třeba mı́t datové sady, na kterých se budou śıtě učit a testovat.
V této práci jsou použity 3 datové sady: Iris, CIFAR-10 a MS COCO.

Datová sada Iris byla poprvé použita roku 1936 R. A. Fisherem [12]. Data byla nasb́ırána
botanikem Edgarem Andersonem. Jedná se o r̊uzné druhy kosatce a naměřené rozměry jejich
okvětńıch ĺıstk̊u a kalich̊u. Sada je dodnes využ́ıvána pro jednoduché experimenty. [13]

CIFAR-10 je již obrazová datová sada. Byla vytvořena v roce 2009. Je pojmenována podle Ca-
nadian Institute for Advanced Research. Obsahuje 60000 malých barevných obrázk̊u o rozměrech
32×32 rozdělených do 10 kategoríı (po 6000 obrázćıch). Kategorie jsou letadlo, automobil, pták,
kočka, jelen, pes, žába, k̊uň, lod’ a kamion. [14, 15]

Datová sada MS COCO je velká datová sada, kterou lze použ́ıt pro detekci objekt̊u, segmen-
taci nebo generováńı popis̊u obrázk̊u. Zkratka COCO znamená Common Objects in Context.
Sada obsahuje 330 tiśıc obrázk̊u. 200 tiśıc z nich je anotovaných. Objekty jsou v ńı rozděleny do
80 r̊uzných kategoríı. Projekt YOLOv7 využ́ıvá MS COCO jako výchoźı datovou sadu. [16, 17,
6]

1.1.4 Nástroje pro implementaci neuronových śıt́ı
Pro učeńı i nasazeńı neuronových śıt́ı lze dnes použ́ıt hotové frameworky pro hluboké učeńı. Ty
umožňuj́ı vytvářet neuronové śıtě jednoduše z již připravených modul̊u. Př́ıkladem může být
knihovńı tř́ıda Conv2D z nástroje Keras, která na základě předaných parametr̊u implementuje
konvolučńı vrstvu neuronové śıtě. To vývoj velice zjednodušuje a použit́ı těchto nástroj̊u se proto
stalo naprostým standardem.

Jako př́ıklady těchto framework̊u lze uvést třeba TensorFlow, Keras, PyTorch, Caffe, Theano
nebo Deeplearning4j. V posledńı době se největš́ı popularitě těš́ı zejména tři prvně jmenované.
TensorFlow a PyTorch jsou oba plnohodnotné frameworky a umožňuj́ı mimo jiné akceleraci
pomoćı GPU. Keras slouž́ı pouze jako alternativńı vněǰśı rozhrańı, dnes zejména pro TensorFlow.
Primárńım programovaćım jazykem je pro všechny tři Python. [18]

1.1.5 Optimalizace neuronových śıt́ı pro akceleraci
1.1.5.1 Kvantizace
Obvykle jsou modely neuronových śıt́ı vyv́ıjeny nad datovými typy v plovoućı řádové čárce, běžně
ve velikosti 32 bit̊u. To ovšem stoj́ı relativně velké množstv́ı zdroj̊u. Operace nad celými č́ısly a
č́ısly s pevnou řádovou čárkou jsou oproti tomu rychleǰśı a nevyžaduj́ı tak složitý hardware.

Proto je dnes na akcelerátorech (nejen FPGA) často možné neuronové śıtě provozovat i v
reprezentaci s pevnou řádovou čárkou. Konverze modelu z plovoućı řádové čárky do té fixńı se
pak nazývá jako tzv. kvantizace (anglicky quantization). Ta často lehce snižuje přesnost modelu,
ale zároveň zvyšuje výkon a umožňuje tak nasazeńı model̊u větš́ıch.

Proces kvantizace lze provést dvěma zp̊usoby. Prvńım je tzv. Post Training Quantization
(PTQ). To znamená, že model se nejprve natrénuje v plovoućı řádové čárce a kvantizace se
provede až poté a bez daľśıho trénováńı. Druhým zp̊usobem je tzv. Quantization Aware Training
(QAT). Při něm se kvantizace provád́ı během trénováńı. Model se může trénovat od začátku
nebo může j́ıt jen o přeučeńı modelu už naučeného v plovoućı řádové čárce. PTQ má výhodu v
tom, že ho lze jednoduše a rychle použ́ıt na existuj́ıćı natrénované modely. QAT naproti tomu
obvykle dosahuje lepš́ıch výsledk̊u. Cenou za to je vyšš́ı náročnost tohoto procesu. [19]
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Obrázek 1.1 Diagram karty Alveo U55C. Vytvořeno dle informaćı z [20].

1.1.5.2 Prořezáváńı
Daľśı možnou optimalizaćı je prořezáváńı neuronové śıtě (anglicky pruning). To znamená, že se v
śıti vyberou parametry, které maj́ı zanedbatelný vliv na výsledek a odstrańı se. T́ım lze výslednou
śıt’ výrazně zmenšit. Prořezáváńı, stejně jako kvantizace, často lehce snižuje výslednou přesnost,
ovšem vykoupeno to je opět vyšš́ı propustnost́ı. [19]

1.2 FPGA akcelerátor
Pro tuto práci byla použita deska Alveo U55C od firmy AMD. Tato sekce shrnuje specifikaci
této karty a popisuje softwarové nástroje nutné pro jej́ı použit́ı.

1.2.1 Hardware - Alveo U55C
Alveo U55C je serverová FPGA karta s rozhrańım PCIe. Jej́ı diagram je zobrazen na obrázku
1.1. Je vybavena 16 GB HBM2 pamět́ı s propustnost́ı 460 GB/s. Dále poskytuje dva śıt’ové porty
QSFP28 Ethernet o rychlosti 100 Gb/s. Maximálńı odběr je 150 W. Karta je chlazená pasivně,
předpokládá se umı́stěńı v serverové skř́ıni s aktivńım prouděńım vzduchu.

Srdcem karty je FPGA XCU55C postavené na architektuře UltraScale+. To obsahuje 1304000
LUT (Lookup Table) jednotek, 2607000 registr̊u a 9024 DSP (Digital Signal Processor) jednotek.
Čip poskytuje 270 Mb paměti v UltraRAM bloćıch (po 288 kb), 70,9 Mb v block RAM (po 36
kb) a až 36,7 Mb v distribuované RAM. Uvnitř XCU55C jsou zároveň umı́stěné i zmı́něné HBM2
paměti o kapacitě 2 × 8 GB. [20]

1.2.2 Software - Vitis
Většina nástroj̊u od AMD slouž́ıćıch pro akceleraci (nejen) pomoćı karet Alveo je dnes sjednocená
pod názvem Vitis. Vitis projekt má zpravidla dvě části. Hostitelskou aplikaci běž́ıćı na CPU a
pak tzv. PL kernely běž́ıćı v FPGA na Alveo kartách.

1.2.2.1 PL kernely
PL (Programmable Logic) kernely maj́ı podobu soubor̊u s př́ıponou xo. Lze je vytvořit př́ımo
na RTL úrovni (tedy ve VHDL nebo Verilogu). Nejprve se z Vivado projektu exportuje Vivado
IP, které muśı dodržet standardizované rozhrańı pro kernely. To se potom zabaĺı pomoćı př́ıkazu
package xo, což je Tcl př́ıkaz z nástroje Vivado. T́ım vznikne xo soubor kernelu. Alternativńı
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Obrázek 1.2 Struktura Vitis HLS projektu určeného pro Alveo kartu. Převzato z [21].

možnost́ı je vysoko-úrovňová syntéza, anglicky High-Level Synthesis (HLS) ve Vitis IDE a jej́ı
build pomoćı Vitis Kernel Flow, který rovnou vytvoř́ı xo soubor. To potom znamená, že kernel
je napsaný v C++.

Oba př́ıstupy je možné i kombinovat, z HLS je možné vytvořit Vivado IP (pomoćı Vivado
IP Flow namı́sto Vitis Kernel Flow). To se potom vlož́ı do Vivado projektu. Daľśı části se
doprogramuj́ı na úrovni RTL, výsledek se vyexportuje a poté zabaĺı pomoćı př́ıkazu package xo.
Tento postup použ́ıvá např́ıklad Vivado Accelerator backend z HLS4ML (viz sekce 1.3.1.4).

Nicméně xo soubory jsou stále jen IP (Intellectual Property) se standardizovaným vněǰśım
rozhrańım. Tyto soubory je dále nutné syntetizovat pomoćı nástroje v++. V tomto kroku je také
samozřejmě nutné vybrat konkrétńı ćılovou platformu. Pokud všechno proběhne v pořádku, tak
v++ provede syntézu, optimalizaci, placement, routing a vygenerováńı bitstreamu. Tento proces
může zabrat od jednotek hodin až po pár dńı. Výsledkem je soubor s př́ıponou xclbin, tzv.
device binary file. Ten obsahuje výsledný bitstream jednoho nebo i v́ıce kernel̊u a lze ho nahrát
do FPGA.

PL kernely běž́ı v tzv. dynamických regionech FPGA. To kromě dynamických region̊u obsa-
huje ještě region statický, který je naprogramován vždy hned po startu karty a pak už nemůže být
modifikován. Ten zajǐst’uje základńı funkcionalitu jako je např. správa kernel̊u nebo komunikace
přes PCIe rozhrańı.

Kernely také mohou komunikovat s hardwarovými AI akcelerátory (tzv. AI Engines), pokud
je dané zař́ızeńı obsahuje. Karty Alveo U55C ale tyto AI akcelerátory neobsahuj́ı. [21, 22]

1.2.2.2 Hostitelský software
Hostitelská aplikace je běžná softwarová aplikace napsaná v C++ běž́ıćı na CPU. Pro komunikaci
s Alveo kartami se použ́ıvá Xilinx Runtime (XRT) API. To pomoćı ovladač̊u umožňuje aplikaci
nahrát do FPGA př́ıslušný device binary file (xclbin) a poté s ńım komunikovat pomoćı pamět’ově
mapovaných registr̊u a buffer̊u. [21]

Jako nadstavbu XRT lze ještě použ́ıt Xilinx FPGA Resource Manager (XRM). Ten umožňuje
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snadněji spravovat větš́ı množstv́ı Alveo karet a rozdělovat dostupné zdroje aplikaćım. Pro běžnou
akceleraci neńı nutné XRM použ́ıt, ale Vitis AI (prob́ıraný v daľśıch sekćıch) ho vyžaduje [23].
[24]

Xilinx je jméno p̊uvodńı společnosti zabývaj́ıćı se vývojem FPGA. Dnes je ale tato firma
součást́ı AMD.

1.3 Nástroje pro akceleraci neuronových śıt́ı na FPGA
Nástroje pro implementaci neuronových śıt́ı na FPGA lze na základě jejich architektury rozdělit
do dvou kategoríı: proudové architektury (streaming architectures) a samostatné výpočetńı jed-
notky (single computation engines).

Proudové architektury jsou specializované pro každý model neuronové śıtě. Pro jednotlivé
vrstvy modelu jsou typicky vygenerovány jednotlivé speciálńı bloky hardwaru. Bloky se pak spoj́ı
za sebe a vytvoř́ı pipeline. Vstupńı data tak mohou být zpracovávána proudově ve všech bloćıch
najednou. Proudové architektury umožňuj́ı potenciálně větš́ı optimalizaci, nicméně vyžaduj́ı
syntézu nového bitstreamu pro každý model neuronové śıtě.

Architektury postavené na specializovaných výpočetńıch jednotkách naopak dávaj́ı přednost
vysoké flexibilitě. Základem je fixńı výpočetńı jádro, které sekvenčně zpracovává jednotlivé vrstvy
neuronové śıtě. Operace jsou vykonávány na základě dodaných instrukćı odpov́ıdaj́ıćıch dané
neuronové śıti. Stejné jádro tak může být použito pro v́ıce r̊uzných neuronových śıt́ı. Cenou za
to je potenciálńı nižš́ı efektivita podobně jako u běžného procesoru. Podle konkrétńıho typu śıtě
např́ıklad nemuśı být využ́ıván všechen implementovaný hardware a podobně. [25]

Př́ıkladem proudových architektur jsou projekty fpgaConvNet [26, 27], DeepBurning [28],
HADDOC2 [29], AutoCodeGen [30], HPIPE [31], FINN [32, 33, 34] nebo HLS4ML [35, 36, 37, 38].
Většina práce na tomto poli pocháźı čistě z akademické sféry. fpgaConvNet je práce Intelligent
Digital Systems Lab, Imperial College London. Tento projekt je dnes stále rozv́ıjen, nicméně
podle aktivity ve veřejném repozitáři se zat́ım nezdá, že by se těšil větš́ı oblibě. Nástroj FINN
je dnes udržován (jako open-source) společnost́ı AMD. Framework HLS4ML vznikl p̊uvodně
v rámci výzkumu v CERN a dnes je stále aktivně rozv́ıjen lidmi sdruženými v Fast Machine
Learning Lab. Ze třech posledně jmenovaných je HLS4ML nejv́ıce univerzálńı a nejrozš́ı̌reněǰśı
(dle statistik jeho veřejného repozitáře). Věnuje se mu i tato práce. Většina daľśıch jmenovaných
projekt̊u už neńı dnes aktivně rozv́ıjena.

Z architektur využ́ıvaj́ıćıch specializované výpočetńı jádro lze jmenovat ALAMO [39], Angel-
Eye [40], DnnWeaver [41], Caffeine [42], FP-DNN [43], Snowflake [44] nebo framework Vitis
AI [23]. Až na Vitis AI jsou to opět většinou akademické projekty a v jejich základńı podobě
dnes nejsou prakticky využ́ıvány. Vitis AI je hotová sada nástroj̊u společnosti AMD určená pro
akceleraci inference neuronových śıt́ı na jejich zař́ızeńıch a je dále zkoumána v této práci.

1.3.1 HLS4ML
HLS4ML je Python baĺıček pro akceleraci neuronových śıt́ı v FPGA. Název je zkratkou z High
Level Synthesis for Machine Learning. Baĺıček umožňuje nač́ıst model neuronové śıtě z fra-
meworku pro strojové učeńı (např. PyTorch) a zkompilovat ho do C++ kódu vhodného pro
vysoko-úrovňovou syntézu.

Nástroj vznikl d́ıky vědecké komunitě okolo urychlovače částic v CERN. Původńı motivaćı
bylo rozděleńı naměřených dat ze srážek částic na ty, která se maj́ı dále zpracovat, a na ty, která
už zpracovávat netřeba. Strojové učeńı bylo na tento problém vhodné, avšak aby ho bylo možné
použ́ıt živě za běhu, bylo třeba dosáhnout velmi ńızkých latenćı zpracováńı. Použit́ı FPGA toto
umožnilo. Původńı článek o HLS4ML z roku 2018, v rámci kterého byl tento nástroj vytvořen,
lze nalézt zde [35].
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Dnes je projekt ve verzi 0.8.1. Je rozv́ıjen lidmi z Fast Machine Learning Lab. Celý je plně
open-source a lze ho naj́ıt v repozitáři zde [37]. Jeho ćılem je předevš́ım dosáhnout co nejnižš́ıch
latenćı při zpracováńı neuronových śıt́ı. [38]

1.3.1.1 Kvantizace v HLS4ML
HLS4ML použ́ıvá kvantizovanou reprezentaci modelu. Kvantizace je nativně provedena manuálně,
je nutné ručně zvolit datový typ. Lze přesně nastavit kolik bit̊u bude mı́t celoč́ıselná část a kolik
zlomková část. Datový typ lze nastavit pro celý model jednotně nebo pro každou vrstvu zvlášt’.
V rámci jednotlivých vrstev je poté možné odlǐsit i datový typ pro vstupy, váhy a bias. Alter-
nativně lze použ́ıt QAT pomoćı knihovny QKeras. HLS4ML má totiž implementované rozhrańı
pro načteńı model̊u z QKeras. [35, 36]

Co se týče prořezáváńı, tak to může být provedeno předem pomoćı exterńıho nástroje.
Nicméně HLS4ML nab́ıźı i vlastńı Hardware-aware Optimization API. To umožňuje např́ıklad
ćılit prořezáváńı na co nejnižš́ı využit́ı BRAM a DSP jednotek v FPGA. [38]

1.3.1.2 Daľśı konfigurace modelu v HLS4ML
Jak už bylo zmı́něno v předchoźı kapitole, HLS4ML umožňuje nastavit datový typ použitý pro
výpočty. Kromě toho lze ale nastavit i řadu daľśıch parametr̊u a vyrobit si tak akcelerátor vhodný
pro potřeby konkrétńı neuronové śıtě a konkrétńıho typu FPGA. Nejd̊uležitěǰśımi nastaveńımi
jsou:

precision,

reuse factor,

strategy,

io type.

Pomoćı precision se nastavuje přesnost použitého datového typu, konkrétně celková velikost
a potom počet bit̊u určených pro celoč́ıselnou část.

Reuse factor ř́ıká, kolikrát je násobička použita pro výpočet v dané vrstvě. Reuse factor roven
jedné znamená, že výpočet je plně paralelńı. Naopak reuse factor roven počtu násobeńı na dané
vrstvě vede k plně sériovému výpočtu. Nižš́ı reuse factor tedy znamená rychleǰśı výpočet, ale
za cenu v́ıce použitých hardwarových prostředk̊u FPGA, zejména DSP jednotek použitých pro
násobeńı. [35]

U strategy lze volit mezi Latency a Resource. Obě použ́ıvaj́ı lehce odlǐsnou HLS implementaci.
Prvńı je vhodná zejména pro malé śıtě, kde neńı třeba šetřit použitými prostředky. Druhá je zase
vhodněǰśı pro použit́ı ve větš́ıch śıt́ıch a použ́ıvá se obvykle s vysokým reuse faktorem.

Potom lze nastavit zp̊usob předáváńı dat mezi vrstvami pomoćı parametru io type. Zde jsou
na výběr možnosti io parallel a io stream. Prvńı zp̊usob předává data plně paralelně. U větš́ıch
śıt́ı takové řešeńı ale nemuśı být syntetizovatelné. Druhý zp̊usob použ́ıvá k předáńı dat mezi
dvěma vrstvami FIFO (first-in first-out) buffer.

Pokud je součást́ı daného backendu i logická syntéza a vygenerováńı bitstreamu, tak lze
ovlivnit i s t́ım souvisej́ıćı parametry. Např́ıklad frekvenci na které poběž́ı výsledný bitstream v
FPGA. [38]

1.3.1.3 Podporované vstupńı formáty
Pro načteńı existuj́ıćıho modelu má HLS4ML moduly pojmenované jako konvertory (anglicky
converters). Někdy jsou též nazvány jako frontend. Plně implementovány jsou konvertory pro
Keras a QKeras. Konvertor pro PyTorch existuje v limitované podobě. Ve vývoji jsou potom
ještě konvertory pro ONNX a QONNX.
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1.3.1.4 Podporované výstupńı formáty
Výstupem z HLS4ML je obvykle projekt obsahuj́ıćı vygenerovaný kód pro HLS. Výstup se ale
samozřejmě lǐśı pro r̊uzné platformy. V HLS4ML se jednotlivé moduly pro generováńı HLS kódu
nazývaj́ı backendy. Implementovány jsou backendy pro Intel HLS (Quartus) pro FPGA od Intelu
a pro Vivado HLS a Vitis HLS pro FPGA od AMD. Podporované verze nástroj̊u jsou:

Intel HLS - verze od 20.1 do 21.4,

Vivado HLS - verze od 2018.2 do 2020.1,

Vitis HLS - experimentálńı, verze od 2020.2 do 2022.2.

Vivado backend ale ještě obsahuje rozš́ı̌reńı, tzv. Vivado Accelerator backend. Ten stav́ı na
výstupńım projektu z normálńıho Vivado backendu. Automaticky v něm spust́ı C-syntézu a
vygeneruje př́ıslušný kód na úrovni RTL. Ten potom obaĺı připravenými moduly napsanými ve
Verilogu a vytvoř́ı vněǰśı AXI rozhrańı kompatibilńı s Python knihovnou PYNQ. Celý Vivado pro-
jekt se poté automaticky sesyntetizuje a výstupem je bitstream pro FPGA (v podobě xclbin sou-
boru). Výsledná aplikace pak může komunikovat s akcelerátorem prostřednictv́ım voláńı knihovny
PYNQ, pro což HLS4ML poskytuje i hotový skript. HLS4ML oficiálně podporuje jen karty: pynq-
z2, zcu102, alveo-u50, alveo-u200, alveo-u250 a alveo-u280. Nicméně podporu lze snadno rozš́ı̌rit
na všechny karty podporované knihovnou PYNQ. [38]

PYNQ na kartách Alveo na pozad́ı komunikuje s akcelerátorem skrze XRT API. [45]

1.3.2 Vitis AI
Vitis AI je vývojové prostřed́ı pro akceleraci inference neuronových śıt́ı na FPGA platformách
od firmy AMD. Jeho základem jsou tzv. Deep-learning Processor Units (DPU). Jsou to IP jádra
vytvořená společnost́ı AMD, slouž́ıćı pro akceleraci neuronových śıt́ı. K nim patř́ı nástroje pro op-
timalizaci, kvantizaci a kompilaci neuronových śıt́ı. Ty umožňuj́ı vźıt naučený model z daného po-
pulárńıho frameworku a převést ho do instrukćı vhodných pro konkrétńı DPU. Při samotném pro-
cesu akcelerace pak přicháźı na řadu Vitis AI Runtime. Ten se stará o nahráńı př́ıslušných DPU
jednotek do karet Alveo a jejich použit́ı pomoćı zkompilovaných model̊u. Nakonec je součást́ı
frameworku i Model Zoo a Vitis AI Library. Ty obsahuj́ı př́ıklady zkompilovaných model̊u a
kód̊u pro jejich spuštěńı. [23, 46]

Vitis AI vznikl okolo roku 2019 přejmenováńım z Xilinx AI SDK. [47] Ten vznikl nedlouho
předt́ım. Dnes je aktuálńı verze Vitis AI 3.5.

1.3.2.1 DPU
Deep-learning Processor Units (DPU) jsou programovatelné jednotky pro akceleraci neuronových
śıt́ı. AMD poskytuje řadu r̊uzných DPU, jak pro vestavěná zař́ızeńı jako Zynq nebo Versal, tak
pro cloudové karty Alveo.

Pro cloudovou kartu Alveo U55C, použitou v této práci, je doporučeno DPUCAHX8H. To je
optimalizované pro konvolučńı neuronové śıtě a zejména pro vysokou propustnost.

V tomto př́ıpadě je DPU implementované plně v dynamickém regionu FPGA čipu. V situaci,
kdy ćılová platforma obsahuje hardwarové AI Engines jako např́ıklad karta Alveo V70, bývá
potom použita varianta DPU, která je v programovatelné logice FPGA implementována jen
částečně. Část činnosti v takovém př́ıpadě vykonávaj́ı právě AI Engines. [23, 46]

DPU jsou obvykle poskytovány ve formě hotového device binary file (xclbin). Ale ve Vitis
AI repozitáři ve verzi 2.5 [48] ve složce reference design lze naj́ıt i odkazy pro stažeńı p̊uvodńıch
kernel̊u ve formě xo soubor̊u. Z nich si lze potom syntetizovat vlastńı xclbin soubory.
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1.3.2.2 Vitis AI Optimizer
Vitis AI Optimizer poskytuje nástroje pro prořezáváńı (pruning) neuronových śıt́ı. V současné
verzi 3.5 jsou podporované frameworky Tensorflow a PyTorch a př́ıslušné nástroje jsou pojme-
novány 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 AI použ́ıvaj́ı pro výpočty datový typ INT8 (8-bitový typ s fixńı řádovou čárkou a
znaménkem). Modely neuronových śıt́ı je proto nutné před akceleraćı kvantizovat.

Vitis AI podporuje jak post-training quantization (PTQ), tak quantization-aware training
(QAT). V př́ıpadě PTQ se provede jen analýza na malé sadě vstupńıch dat. Ta nemuśı být ani
anotovaná. Na základě toho se provede kvantizace. Nicméně to může pro některé modely vést
k velké ztrátě přesnosti. QAT oproti tomu vyžaduje mı́t p̊uvodńı datovou sadu použitou pro
trénováńı. Pomoćı ńı se provede přetrénováńı modelu do kvantizované podoby. Ztráta přesnosti
je potom nižš́ı, ale proces trvá oproti PTQ déle.

Ve verzi 3.5 jsou opět podporované frameworky TensorFlow a PyTorch a př́ıslušné nástroje
jsou tentokrát pojmenované vai q tensorflow, vai q tensorflow2 a vai q pytorch. Pro vai q pytorch
je v dokumentaci a př́ıkladech také občas použito označeńı NNDCT (Neural Network Deep
Compression Toolkit). [23]

DPU a potažmo Vitis AI Quantizer a Vitis AI Compiler také nepodporuj́ı všechny možné
modely vytvořené v TensorFlow nebo PyTorch. Naopak podporované funkcionality jsou relativně
dost omezené. Např́ıklad DPUCAHX8H, použité v této práci, podporuje jako aktivačńı funkce
pouze: ReLU, ReLU6 a Leaky ReLU [49]. Pokud model vyžaduje jinou aktivačńı funkci, je třeba
ji implementovat jiným zp̊usobem. Např́ıklad výpočtem v CPU.

1.3.2.4 Vitis AI Compiler
Nakonec je třeba kvantizovaný model zkompilovat do instrukćı pro dané DPU. Pro Tensorflow
se o toto staraj́ı vai c tensorflow, vai c tensorflow2 a pro PyTorch vai c xir.

Výstupem je soubor s př́ıponou xmodel. Ten obsahuje serializovaný model kódovaný v tzv.
Xilinx Intermediate Representation (XIR), což je grafová reprezentace výpočt̊u pro neuronovou
śıt’. Části grafu, které lze spustit v DPU, potom obsahuj́ı př́ıslušné instrukce pro DPU. [23]

1.3.2.5 Vitis AI Runtime
Vitis AI Runtime (VART) je vysoko-úrovňové API, které umožňuje spouštěńı zkompilovaných
model̊u v DPU na FPGA kartách. Jsou dostupné implementace v jazyćıch C++ a Python.
VART poskytuje rozhrańı pro asynchronńı spouštěńı úloh na akcelerátorech. Je podporováno
v́ıce-vláknové i v́ıce-procesové zpracováńı. Na pozad́ı je pro ovládáńı karet použito XRM. [23]

1.3.2.6 Vitis AI Docker a Vitis AI repozitář
Většina výše zmı́něných nástroj̊u má zveřejněné zdrojové kódy v rámci veřejného Vitis AI Github
repozitáře [50]. Z nich je lze samostatně nainstalovat. Doporučené je však použit́ı Vitis AI Docker
kontejneru. Ten obsahuje všechny zmı́něné nástroje už zkompilované a nainstalované. Lze ho
jednoduše stáhnout skrze Docker Hub. [23]

Kontejner se potom použ́ıvá společně se zmı́něným repozitářem. Ten totiž obsahuje skripty
pro spuštěńı a nastaveńı kontejneru. Kromě toho také obsahuje třeba ukázkové kódy z Vitis AI
Library nebo skripty pro stahováńı hotových zkompilovaných model̊u z Model Zoo.



Kapitola 2

Návrh

Obrázek 2.1 Diagram prototypové aplikace pro zpracováńı obrazu akcelerované na Alveo U55C

Praktická část této práce se zabývá testováńım akcelerace neuronových śıt́ı na serverové kartě
Alveo U55C a to zejména s d̊urazem na konvolučńı neuronové śıtě pro zpracováńı obrazu.

Nejprve jsou vyzkoušeny testovaćı modely neuronových śıt́ı vytvořené v rámci této práce.
Poté je demonstrováno praktické použit́ı akcelerace vytvořeńım prototypové aplikace. Ta použ́ıvá
akceleraci existuj́ıćıho modelu pro detekci objekt̊u v obrázćıch z kamer humanoidńıch robot̊u Nao.
Diagram aplikace lze vidět na obrázku 2.1.

Praktická část práce je rozdělena konkrétně do třech větš́ıch celk̊u, které jsou zobrazeny na
diagramu 2.2.

Prvńım je zprovozněńı nástroj̊u HLS4ML a Vitis AI na maličké neuronové śıti pro datovou
sadu Iris. Ćılem této části je otestovat oba frameworky na co nejjednodušš́ım modelu, pro který
např́ıklad syntéza v HLS4ML nebude trvat př́ılǐs dlouho, a vyřešit tak potenciálńı problémy s v
HLS4ML oficiálně nepodporovanou použitou kartou a odlǐsnými verzemi nástroj̊u od AMD.

V druhé fázi je provedeno daľśı testováńı obou framework̊u na jedenácti modelech vlastńıch
konvolučńıch neuronových śıt́ı definovaných pomoćı rozhrańı Keras v TensorFlow 2 a trénovaných
pro datovou sadu CIFAR-10. Zde je ćılem nalézt omezeńı obou framework̊u a změřit parametry
výsledných akcelerovaných model̊u.

Nakonec je provedena akcelerace modelu YOLOv7 pro detekci a klasifikaci objekt̊u v obraze.
Pro tento model je poté vytvořen prototyp serverové aplikace a př́ıslušný klient pro humanoidńı
roboty Nao.

12
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Obrázek 2.2 Diagram praktické části této práce

2.1 Malý model pro datovou sadu Iris
V prvńı části je použit upravený ukázkový model neuronové śıtě z předmětu NI-ESW napsaný
pomoćı Keras. Upravený model má tři plně propojené vrstvy o čtyřech, čtyřech a třech neuronech.
Prvńı dvě vrstvy použ́ıvaj́ı aktivačńı funkci ReLU, aby bylo možné model implementovat pomoćı
Vitis AI na DPUCAHX8H. Posledńı vrstva využ́ıvá aktivačńı funkci softmax, aby výstupem
byly pravděpodobnosti př́ıslušnosti ke každému ze tř́ı druh̊u kosatce. Softmax muśı být v rámci
akcelerace pomoćı Vitis AI implementována na CPU, nebot’ DPUCAHX8H ji nepodporuje. Vstu-
pem modelu jsou čtyři rozměry květ̊u kosatce z datové sady Iris. Strukturu modelu lze vidět na
obrázku 2.3.

Na tomto modelu je ověřována základńı funkčnost akcelerace pomoćı Vitis AI a HLS4ML. Je
vyzkoušena kvantizace a kompilace modelu pro DPU a spuštěńı zkompilovaného modelu. Poté
je testována syntéza kernelu pomoćı Vivado Accelerator backendu z HLS4ML a jeho spuštěńı
pomoćı skriptu z HLS4ML použ́ıvaj́ıćıho knihovnu PYNQ.

Obrázek 2.3 Diagram modelu neuronové śıtě použitého pro datovou sadu Iris
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Obrázek 2.4 Diagram modelu použitého pro datovou sadu CIFAR-10 (ve verzi big 4M8).

2.2 Modely pro datovou sadu CIFAR-10
Pro datovou sadu CIFAR-10 bylo v rámci této práce vytvořeno jedenáct konvolučńıch neuro-
nových śıt́ı. Modely sd́ıĺı téměř stejnou strukturu a lǐśı se v podstatě jen svou velikost́ı. Archi-
tektura je inspirována śıt́ı Alexnet [5].

Všechny obsahuj́ı nejprve tři konvolučńı vrstvy. Ty jsou proložené třemi max pooling vrstvami.
Za nimi pak následuj́ı tři plně propojené vrstvy. Konvolučńı vrstvy použ́ıvaj́ı kernel velikosti 3×3,
krok (stride) o velikosti 1 a rovnoměrný padding ze všech stran. Max pooling vsrtvy použ́ıvaj́ı
pool o velikosti 2 × 2, velikost kroku (stride) je 2 a padding neńı použit (velikost kroku i poolu
je zvolena stejně kv̊uli kompatibilitě s HLS4ML). Všechny konvolučńı i plně propojené vrstvy
až na tu posledńı použ́ıvaj́ı jako aktivačńı funkci ReLU. Posledńı plně propojená vrstva použ́ıvá
aktivačńı funkci softmax. Model bere jako vstup barevné obrázky o velikosti 32×32 pixel̊u. To je
velikost obrázk̊u v datové sadě CIFAR-10. Výstup̊u je deset. Každý pro jednu kategorii obrázk̊u.
Udávaj́ı odhad pravděpodobnosti, že obrázek je z dané kategorie.

Pro jednotlivé modely se potom lǐśı počet neuron̊u v plně propojených vrstvách a počet filtr̊u
v konvolučńıch vrstvách. S trochou abstrakce se dá ř́ıct, že jednotlivé modely se lǐśı svou š́ı̌rkou,
ale jejich hloubka z̊ustává stejná. Nicméně u všech plat́ı, že v konvolučńıch vrstvách směrem od
vstupu počet filtr̊u roste a v plně propojených vrstvách počet neuron̊u směrem k výstupu klesá.
Modely jsou tedy neǰsirš́ı uprostřed mezi posledńı konvolučńı a prvńı plně propojenou vrstvou.

Jedenáct natrénovaných model̊u je ve skriptech pojmenovaných podle počtu jejich parametr̊u
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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. Původńı je model označený big 4M8, který má
4 831 114 parametr̊u. Jeho konvolučńı vrstvy maj́ı 64, 128 a 256 filtr̊u a plně propojené vrstvy
maj́ı 1024, 256 a 10 neuron̊u. Model je zobrazen na obrázku 2.4. Daľśı modely jsou od něj odvo-
zené a jejich konkrétńı rozměry lze nalézt ve skriptu cifar-10 train.py.

Na těchto modelech jsou otestovány kromě plně propojených vrstev i konvolučńı a max poo-
ling vrstvy. Na modelech jsou změřeny časy zpracováńı a spotřeba vyt́ıžených karet. Je také
postupně vyzkoušeno v́ıce verźı DPUCAHX8H pro r̊uzné frekvence. Spotřeby a časy zpracováńı
jsou přibližně porovnány s p̊uvodńım modelem v plovoućı řádové čárce spuštěném na GPU.

2.3 Návrh prototypové aplikace pro detekci objekt̊u v ob-
raze

Ćılem prototypové aplikace je demonstrovat praktické použit́ı akcelerace neuronových śıt́ı pomoćı
karty Alveo U55C.

Aplikace bude č́ıst obrázky z kamer humanoidńıch robot̊u Nao, pośılat je na server a tam v
nich detekovat objekty pomoćı neuronové śıtě akcelerované na kartě Alveo. Zároveň bude možné
změřit propustnost, latenci a přesnost akcelerované neuronové śıtě.

Aplikace bude sloužit zejména jako prototyp a při výběru technologíı je zvolena v́ıceméně
cesta vedoućı k co nejjednodušš́ı implementaci. Aplikace je naprogramována v jazyce Python.
Komunikace mezi serverem a roboty je realizována pomoćı protokolu TCP. Jako neuronová
śıt’ pro detekci objekt̊u je zvolen model YOLOv7. Ten je relativně nový, z roku 2022. Je tak
reprezentativńı vzhledem k technologíım dnes použ́ıvaným k detekci objekt̊u. Kromě toho Vitis
AI obsahuje v Model Zoo a Vitis AI Library př́ıklady akcelerace YOLOv7. Ty jsou sice ćılené na
nověǰśı hardwarové platformy obsahuj́ıćı AI Engines, ale jejich základ lze použ́ıt i v rámci této
aplikace použ́ıvaj́ıćı Alveo U55C.

Akcelerace je provedena pouze pomoćı frameworku Vitis AI. HLS4ML se během experiment̊u
na modelech pro CIFAR-10 ukázalo jako nevhodné pro takto velké modely.

2.3.1 Kvantizace a kompilace modelu
Před vývojem samotné aplikace je samozřejmě opět nejprve třeba kvantizovat a zkompilovat
p̊uvodńı YOLOv7 model. Jako základ této části práce je použit repozitář od AMD obsahuj́ıćı
Copyleft Model Zoo. Lze ho naj́ıt zde [51]. Konkrétně je použita část o modelu YOLOv7. Ta ob-
sahuje p̊uvodńı PyTorch implementaci YOLOv7 modelu, upravené skripty pro kvantizaci tohoto
modelu i hotový kvantizovaný a zkompilovaný model.

Kvantizace provedená AMD je ale ćılená na nověǰśı DPU, které zvládaj́ı akcelerovat aktivačńı
funkci swish (pomoćı jej́ı aproximace hard-swish). A to DPUCAHX8H určené pro Alveo U55C
neumı́. To znamená, že je nutné provést úpravy p̊uvodńıho modelu, model s těmito úpravami
přetrénovat a poté provést kvantizaci a kompilaci modelu tentokrát pro DPUCAHX8H.

2.3.2 Struktura prototypové aplikace
Struktura celé aplikace je zobrazena na diagramu 2.5.

Základem serverové části je modul yolov7 dpu.py obsahuj́ıćı tř́ıdu Yolov7Dpu. Ta skrze voláńı
VART provád́ı samotnou akceleraci na DPU. Kromě toho také vykonává nutný pre-processing
a post-processing dat. Jej́ım vstupem tak jsou obrázky libovolné velikosti v RGB formátu.
Výstupem je pak pole detekovaných objekt̊u, obsahuj́ıćı souřadnice bounding box̊u, tř́ıdy ob-
jekt̊u a konfidence.

Na tom poté stav́ı Yolov7DpuMultiprocess. Ten vnitřně spoušt́ı několik proces̊u, z čehož každý
má svou isntanci objektu Yolov7Dpu. Jako vněǰśı rozhrańı objektu Yolov7DpuMultiprocess jsou



Návrh prototypové aplikace pro detekci objekt̊u v obraze 16

Obrázek 2.5 Diagram prototypové aplikace
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použity dvě fronty. Jedna vstupńı, do ńı vstupuj́ı obrázky a jejich přǐrazené id, a jedna výstupńı,
kam pracovńı procesy vkládaj́ı výsledné pole detekovaných objekt̊u a id obrázk̊u, ke kterým
výsledky patř́ı. Důvod, proč je zvoleno použit́ı proces̊u a ne vláken, je ten, že v CPythonu
(referenčńı implementaci Pythonu) neńı možné vykonávat vlákna skutečně paralelně. Důvodem
je Global Interpreter Lock, který umožňuje vykonávat jen jedno vlákno najednou. Pro skutečný
paralelismus je nutné právě použit́ı v́ıce proces̊u.

Nad t́ımto je poté modul yolov7 dpu test.py, který implementuje CLI aplikaci pro nač́ıtáńı
obrázk̊u ze souborového systému, jejich zpracováńı pomoćı Yolov7DpuMultiprocess a zobrazeńı
výstupu v zadaném formátu. Podporované výstupńı formáty jsou: textový výpis na standardńı
výstup, JSON soubor kompatibilńı s pycocotools nebo obrázky s nakreslenými bounding boxy.

Modul yolov7 dpu test.py je určen pro lokálńı použit́ı. Vytvořeńı serveru je potom implemen-
továno v modulu yolov7 dpu server.py. Server přij́ımá spojeńı skrze TCP. Přes ty pak přij́ımá
zprávy obsahuj́ıćı obrázky. Konec zprávy je rozpoznán dle velikosti obrázku uvedené v hlavičce
zprávy. Zpět pak jsou pośılána pole detekovaných objekt̊u.

K serveru jsou vytvořeni i př́ıslušńı klienti. Modul yolov7 dpu client.py je obdobou modulu
yolov7 dpu test.py, jen namı́sto př́ımého použit́ı Yolov7DpuMultiprocess je implementována ko-
munikace se serverem. Modul yolov7 dpu client nao.py je potom určen pro použit́ı na robotech
Nao. Čte obrázky z kamery, pośılá je na server a přij́ımá data o detekovaných objektech.



Kapitola 3

Implementace

3.1 Akcelerace modelu pro datovou sadu Iris

3.1.1 Vitis AI
3.1.1.1 Př́ıprava XRT a XRM
Před př́ıpravou samotného Vitis AI je nutné mı́t zprovozněné nástroje XRT a XRM a v kartách
Alveo nahrán základńı firmware. XRT a XRM nástroje muśı být v PATH daného uživatele, toho
lze dosáhnout př́ıslušnými skripty, viz výpis 3.1.

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

Výpis kódu 3.1 Přidáńı XRT a XRM do PATH

Na našem serveru také neńı centrálně, jako služba, spuštěn XRM démon. Je tedy třeba si ho
před použit́ım DPU ručně spustit. To lze udělat jednoduše pomoćı: xrmd &.

Funkčnost XRT lze ověřit př́ıkazem xbutil examine. Ten vyṕı̌se základńı informace o XRT
a př́ıtomných Alveo kartách. Pomoćı přeṕınač̊u --report a --device lze vypsat podrobné in-
formace o konkrétńı kartě. Kartu lze také prověřit pomoćı xbutil validate. Daľśı informace o
př́ıkazu xbutil lze nalézt v jeho nápovědě (--help).

Funkčnost XRM lze ověřit pomoćı utility xrmadm. Ta bere jako vstup JSON soubory s
konkrétńımi př́ıkazy. Pár takových soubor̊u je už ale připravených od AMD. Použ́ıt lze např́ıklad
xrmadm /opt/xilinx/xrm/test/list_cmd.json. Ten vyṕı̌se informace o dostupných kartách
a v nich nahraných xclbin souborech. Př́ıpadně se může hodit př́ıkaz pro vymazáńı aktuálně
nahraných xclbin soubor̊u: xrmadm /opt/xilinx/xrm/test/unload_devices_cmd.json.

3.1.1.2 Př́ıprava Vitis AI nástroj̊u
Pro kvantizaci, kompilaci i následné spuštěńı modelu neuronové śıtě pomoćı Vitis AI je potřeba
několik r̊uzných nástroj̊u a knihoven (viz sekce 1.3.2). Nejjednodušš́ım zp̊usobem jejich instalace
je použit́ı připraveného Vitis AI Docker kontejneru. Ten lze stáhnout skrze Docker Hub. Na
našem serveru už je stažený a lze ho zobrazit pomoćı př́ıkazu: docker image ls.

Kontejner se potom použ́ıvá společně s Vitis AI repozitářem, který obsahuje skript pro jeho
spuštěńı, docker run.sh. Je tedy vhodné si naklonovat i Vitis AI repozitář v př́ıslušné verzi.
Stažeńı kontejneru a repozitáře a spuštěńı kontejneru lze vidět ve výpisu 3.2.

18



Akcelerace modelu pro datovou sadu Iris 19

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

Výpis kódu 3.2 Stažeńı a spuštěńı Vitis AI kontejneru

Skript docker run.sh do kontejneru během spouštěńı mimo jiné připoj́ı některé složky z
hlavńıho operačńıho systému (přes volume mount). Připojena je např́ıklad složka samotného
Vitis AI repozitáře. Ten je použit jako hlavńı pracovńı prostor. Pro testováńı skript̊u z této
práce je tedy vhodné si vše vložit do kořenové složky Vitis AI repozitáře.

Daľśı d̊uležitou připojenou složkou je /opt/xilinx/overlaybins. Tam se vkládaj́ı xclbin soubory
s DPU. Ty lze bud’ už hotové stáhnout pomoćı skript̊u umı́stěných ve Vitis AI repozitáři ve složce
setup nebo board setup (dle verze Vitis AI), anebo syntetizovat z xo soubor̊u. V této práci je
použito DPUCAHX8H syntetizované vedoućım práce v několika verźıch pro r̊uzné frekvence.

Pro použit́ı konkrétńıho DPU souboru skrze VART je potom nutné v kontejneru nastavit
systémové proměnné XLNX VART FIRMWARE a XCLBIN PATH. V př́ıpadě standardńıch
stažených DPU soubor̊u je toto možné udělat automaticky pomoćı př́ıslušných skript̊u. V našem
př́ıpadě je to třeba provést ručně. Na výpisu 3.3, lze vidět nastaveńı pro verzi DPU na frekvenci
300 MHz.

export XCLBIN_PATH=\
/opt/xilinx/overlaybins/dpu_u55c_base_3_202210_1_3-4-4-300.xclbin
export XLNX_VART_FIRMWARE=\
/opt/xilinx/overlaybins/dpu_u55c_base_3_202210_1_3-4-4-300.xclbin

Výpis kódu 3.3 Nastaveńı DPU pro VART

Zároveň je vhodné uvnitř kontejneru také nastavit systémové proměnné pro použit́ı XRT a
XRM. To se opět provede pomoćı př́ıslušných skript̊u, viz výpis 3.1. Spouštěńı model̊u funguje i
bez toho, avšak nefungovaly by utility jako xbutil nebo xrmadm.

3.1.1.3 Verze Vitis AI
Zde je nutné udělat ještě jednu odbočku. Aktuálńı verze Vitis AI je 3.5. Vitis AI Library ve verzi
3.5 dle dokumentace (viz [52]) oficiálně podporuje akceleraci jen pomoćı zař́ızeńı Versal VEK280
a Alveo V70. V hlavńı dokumentaci Vitis AI toto explicitně zmı́něno neńı. Nicméně ve verzi
3.5 v Model Zoo jsou ukázky model̊u připravené pouze pro VEK280 a V70 a Vitis AI repozitář
obsahuje skripty pouze pro stažeńı DPU pro VEK280 a V70.

Alveo U55C má plnou podporu naposledy ve verzi 2.5. Ta obsahuje jak kompatibilńı modely
v Model Zoo, tak xclbin soubory s DPU. Jenže tyto xclbin soubory jsou ještě pro firmware ve
verzi base 2. Na našem serveru je na kartách instalován firmware ve verzi base 3, který se ukázal
jako nekompatibilńı s DPU pro base 2. To je hlavńı d̊uvod, proč jsou na našem serveru použité
vlastńı xclbin soubory syntetizované z poskytnutých xo soubor̊u. Syntéza totiž byla provedena
právě už pro firmware base 3.

Vitis AI kompilátor nicméně dle testováńı zvládne zkompilovat model pro Alveo U55C v obou
verźıch 2.5 i 3.5. Takže pro většinu této práce je možné použ́ıt libovolnou z těchto dvou verźı.
Verze 3.5 nebude obsahovat v Model Zoo modely př́ımo zkompilované pro Alveo U55C. Verze
2.5 zase nebude mı́t v Model Zoo ukázky kvantizace s nověǰśımi modely neuronových śıt́ı a Vitis
AI Library nebude obsahovat kódy pro spuštěńı těchto nověǰśıch model̊u.
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Během testováńı se také ukázalo, že v kontejneru ve verzi 3.5 nefunguje knihovna PyTorch.
Po importu Python vždy spadne s chybou ”Illegal instruction (core dumped)“.

V této práci je během testováńı model̊u pro datové sady Iris a CIFAR-10 použit kontejner i
repozitář ve verzi 2.5. Pro vývoj prototypové aplikace s modelem YOLOv7 je použit kontejner i
repozitář ve verzi 3.5. Nicméně aplikace bez problémů běž́ı i ve verzi 2.5.

Př́ıprava Vitis AI kontejneru a repozitáře ve verzi 2.5 je vidět na výpisu 3.2. Při použit́ı verze
3.5 je potom třeba zvolit konkrétńı kontejner, bud’ pro PyTorch nebo TensorFlow. Např́ıklad
xilinx/vitis-ai-pytorch-cpu:latest.

3.1.1.4 Naučeńı modelu
Učeńı modelu bylo provedeno ve skriptu iris learn.py. Ten vycháźı z ukázkového skriptu z
předmětu NI-ESW a je v něm pomoćı Keras rozhrańı implementována jednoduchá neuronová
śıt’ dle struktury popsané v sekci 2.1. Pro učeńı je použit Adam s learning rate 0,05. Provedeno
je 1000 epoch. Śıt’ po učeńı obvykle dosáhne 148 správných předpověd́ı ze 150 prvk̊u v datové
sadě. Výsledný model je uložen do souboru iris.keras.

Dı́ky malé velikosti modelu je možné učeńı bez problému provést na CPU. Bylo tedy prove-
deno př́ımo ve Vitis AI kontejneru, který už obsahuje potřebné nástroje (jen je třeba aktivovat
conda prostřed́ı pro TensorFlow 2).

3.1.1.5 Kvantizace a kompilace modelu
Kvantizace je provedena pomoćı PTQ. PTQ neuronové śıtě z frameworku Keras (TensorFlow
2) ve Vitis AI prob́ıhá pomoćı rozhrańı př́ımo v Pythonu. Je třeba předat model a trochu
vstupńıch dat, na kterých se provede kalibrace. Správné výstupy třeba nejsou. V tomto př́ıpadě
je předána celá datová sada. Rozhrańı pro kvantizaci lze vidět ve výpisu 3.4. Celý kód včetně
načteńı modelu a datové sady je ve skriptu quantize.py. Kvantizovaný model je uložen do souboru
iris quantizied.h5.

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))

Výpis kódu 3.4 Kvantizace modelu z TensorFlow 2 pomoćı Vitis AI

Kompilátor modelu už je samostatná utilita. Jej́ı použit́ı lze vidět ve výpisu 3.5. Je nutné spe-
cifikovat vstupńı kvantizovaný model, architekturu, pro kterou se provád́ı kompilace, a výstupńı
umı́stěńı a jméno zkompilovaného modelu. Výstupem je soubor s př́ıponou xmodel. Ten už lze
pomoćı VART spustit na Alveo kartě.

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

Výpis kódu 3.5 Kompilace kvantizovaného modelu z TensorFlow 2 pomoćı Vitis AI

3.1.1.6 Spuštěńı modelu na Alveo U55C
Spuštěńı modelu na kartě prob́ıhá pomoćı VART. Ten má rozhrańı v C++ a v Pythonu. Obě
jsou velice podobná. To v C++ je o něco lépe dokumentované. Nicméně v této práci je použ́ıván
VART skrze Python.
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Hlavńı komponentou VART je tzv. DPU Runner. To je objekt, skrze který prob́ıhá inference
v DPU na kartě. Při vytvářeńı je mu předán model, respektive jeho podgraf spustitelný na DPU.
VART se během toho postará o automatické nahráńı xclbin souboru s DPU do karty (pokud se
to ještě nestalo) a poté jednu dostupnou jednotku DPU přiděĺı danému DPU Runner objektu.
Vytvořeńı DPU objektu lze vidět ve výpisu 3.6. Je načten XIR graf z xmodel souboru. Poté jsou
vybrány subgrafy spustitelné na DPU. V tomto př́ıpadě se předpokládá, že část spustitelná na
DPU je souvislá a podgraf by tak měl být jen jeden. Poté je vytvořen samotný DPU Runner.

graph = xir.Graph.deserialize(xmodel_filepath)
subgraphs = get_child_subgraph_dpu(graph)
assert len(subgraphs) == 1
dpu_runner = vart.Runner.create_runner(subgraphs[0], "run")

Výpis kódu 3.6 Vytvořeńı objektu DPU Runner

Podoba rozhrańı objektu DPU Runner pro vstupńı a výstupńı data je ovlivněna jak p̊uvodńım
modelem, tak přidělenou DPU jednotkou. Vstupńı a výstupńı data bývaj́ı vždy osmibitová č́ısla v
pevné řádové čárce. Nicméně pozice řádové čárky se může lǐsit v závislosti na tom, jak byl p̊uvodńı
model kvantizován. Konkrétńı DPU jednotka zase ovlivňuje velikost vstupńıch a výstupńıch
buffer̊u. Např́ıklad naše syntetizované xclbin soubory s DPUCAHX8H obsahuj́ı 3 DPU jednotky
(každá v jedné ze tř́ı oblast́ı FPGA). Jednu s velikost́ı dávky 3 a dvě s velikost́ı dávky 4. Velikost
dávky je dána počtem engin̊u vytvořených v dané oblasti. Pokud je vytvořen pouze jeden DPU
Runner je mu obvykle přidělena prvńı jednotka s dávkou o velikosti 3. Tyto informace o formátu
vstup̊u a výstup̊u je možné źıskat pomoćı metod objektu DPU Runner, get_input_tensors()
a get_output_tensors(). Podle těchto informaćı je potom nutné alokovat vstupńı a výstupńı
buffery a provést př́ıpadný preprocessing a postprocessing, např́ıklad převedeńı dat z plovoućı
řádové čárky do fixńı a zpět. V našem př́ıpadě je také ještě nutné nad výstupńımi daty provést
softmax funkci, nebot’ tu DPU spoč́ıtat neumı́.

Samotné zpracováńı dat pomoćı DPU je potom spuštěno voláńım funkce execute_async().
Ukázku lze vidět ve výpisu 3.7.

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

Výpis kódu 3.7 Zpracováńı dat pomoćı objektu DPU Runner

Celá akcelerace modelu pro Iris byla implementována ve skriptu deploy.py. Skript bere z
př́ıkazové řádky jeden argument, a to cestu k xmodel souboru se zkompilovným modelem.
Nejdř́ıve dojde k vytvořeńı objektu DPU Runner a vypsáńı informaćı o něm. Poté je pomoćı
něj zpracována datová sada Iris. Nakonec je to samé provedeno p̊uvodńım modelem spuštěným
na CPU. Výsledky jsou poté porovnány a vypsány.

Naměřené výsledky lze nalézt v souboru results.txt. Akcelerovaná verze modelu dělá o jednu
chybu v́ıce než p̊uvodńı model. Má správně 147 ze 150 vstup̊u. Přesnost se tedy dle očekáváńı
kv̊uli kvantizaci lehce sńıžila.

3.1.2 HLS4ML
3.1.2.1 Př́ıprava
V této práci byl pro syntézu použitý školńı server livsgpu01, který má nainstalovány nástroje
Vitis a Vivado nutné pro syntézu. Na serveru s Alveo kartami pak bylo testováno pouze spouštěńı
hotových kernel̊u.
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Před syntézou pomoćı HLS4ML je třeba mı́t všechny nástroje v PATH. To lze opět provést
pomoćı př́ıslušných skript̊u od AMD, viz výpis 3.8.

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

Výpis kódu 3.8 Přidáńı nástroj̊u Vivado a Vitis do PATH

Dále je třeba nainstalovat potřebné Python baĺıčky. Zejména TensorFlow a samotné HLS4ML.
Co se týče HLS4ML, tak je nutné instalovat upravenou verzi vytvořenou pro tuto práci. Před
instalaćı je vhodné odstranit předchoźı instalované verze HLS4ML. Všechny Python nástroje
je vhodné instalovat do vlastńıho Python Virtual Environment (zkráceně venv). Pro instalaci
stejných verźı Python nástroj̊u, jaké byly použity v této práci, je možné použ́ıt soubor requi-
rements training and hls4ml synth.txt z části o modelech pro CIFAR-10. Jsou tam zahrnuty
nástroje pro učeńı a inferenci pomoćı TensorFlow 2 (včetně knihoven pro akceleraci na GPU) a
veškeré potřebné závislosti pro HLS4ML. Samotný baĺıček HLS4ML tam vložen neńı, je potřeba
lokálně nainstalovat jeho upravenou kopii z této práce.

Pro tuto část práce o akceleraci modelu pro Iris pomoćı HLS4ML byla zvolena forma Jupyter
notebooku, který obsahuje jak samotný kód, tak jeho zaznamenaný výstup. Nicméně dále už
jsou opět použ́ıvány normálńı Python skripty. Pro př́ıpadné spuštěńı tohoto Jupyter notebooku
je vhodné se připojit na server přes VNC a spustit ho třeba skrze Visual Studio Code. Pro využit́ı
venv v Jupyteru je nutné z něj vytvořit kernel pomoćı př́ıkazu ipython kernel install.

Co se týče serveru s Alveo kartami, tak je nutné mı́t nainstalovanou knihovnu PYNQ (v práci
je použita verze 3.0.1). Pro správné fungováńı PYNQ je třeba ručně instalovat ještě knihovnu
IPython. Stejně jako u Vitis AI je také třeba mı́t nainstalované XRT, které muśı být v PATH
(viz sekce 3.1.1.1). Kromě toho je nutný také skript axi stream driver.py z HLS4ML, takže je
vhodné si nainstalovat i HLS4ML. Všechno je opět ideálńı instalovat do samostatného venv.

3.1.2.2 Úprava HLS4ML
Pro testováńı akcelerace pomoćı HLS4ML byl zvolen VivadoAccelerator backend, jakožto nej-
jednodušš́ı zp̊usob pro akceleraci pomoćı HLS4ML. Měl by automaticky provést vše od vysoko-
úrovňové syntézy po vytvořeńı xclbin souboru. Zároveň obsahuje i hotový Python skript pro
ovládáńı vytvořeného kernelu. Jenže ve výchoźım stavu se tento backend pro potřeby této práce
ukázal jako nefunkčńı. Hlavńı d̊uvody jsou dva. Za prvé backend ve výběru zař́ızeńı nenab́ıźı
př́ımo kartu Alveo U55C. A za druhé je backend připraven pro HLS pomoćı Vivado HLS (do
verze 2020.2). Jenže v této práci bylo nutné použ́ıt nástroje Vitis a Vivado ve verzi 2022.2, což
znamená, že byla automaticky použita Vitis HLS (verze 2022.2) a ta neńı s p̊uvodńı Vivado HLS
plně zpětně kompatibilńı.

To znamená, že bylo třeba v HLS4ML provést úpravy. Upravená verze vycháźı z originálńıho
HLS4ML ve verzi 0.8.1.

Prvně bylo třeba přidat desku Alveo U55C mezi podporované zař́ızeńı do souboru suppor-
ted boards.json. Byla použita stejná konfigurace jako pro ostatńı podporované Alveo desky, pouze
bylo zvoleno správné označeńı FPGA (pro Alveo U55C je to xcu55c-fsvh2892-2L-e).

Poté se ukázal právě problém s chyběj́ıćı zpětnou kompatibilitou mezi Vitis HLS a Vivado
HLS. Vněǰśı rozhrańı kolem implementované neuronové śıtě nešlo pomoćı Vitis HLS syntetizovat.
Bylo nutné jeho šablony ve Vivado Accelerator backendu přepsat za použit́ı hls::axis a hls::stream.

To pro změnu rozbilo kódy pro C-simulaci. Tento problém byl vyřešen jednoduše simulováńım
pouze vnitřńı śıtě bez tohoto vněǰśıho rozhrańı.

Poté už proběhla HLS v pořádku. Nicméně se objevily problémy v daľśıch kroćıch. Vivado-
Accelerator backend po provedeńı HLS, vytvoř́ı Vivado IP. To je potom importováno do Vivado
a obaleno Verilog kódem pro celkové vněǰśı rozhrańı kernelu a celý výsledek je exportován jako
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xo soubor. V tomto kroku se ale objevil problém se jmény entit ve Verilogu. V připraveném
Verilog kódu bylo na několika mı́stech použito označeńı myproject. Jenže skutečné entity měly
jméno shodné se skutečným jménem projektu. Na tato mı́sta bylo třeba přidat automatické
přejmenováńı.

Daľśı problematickou část́ı bylo rozhrańı hotového kernelu. Kernel automaticky použ́ıval da-
tový typ ap uint<32>. Jenže knihovna PYNQ, tento datový typ nebyla schopna rozeznat. Bylo
třeba přidat nový argument pro př́ıkaz package xo, který donutil kernel použ́ıt navenek datový
typ unsigned int. Úprava byla provedena v souboru axi stream design.tcl. S typem unsigned int
už si knihovna PYNQ poradila.

Po těchto úpravách už se podařilo syntetizovat funkčńı kernel. Nicméně během test̊u model̊u
pro CIFAR-10 byla provedena ještě jedna změna. Tř́ıda VivadoAcceleratorWriter byla pozměněna
tak, aby dědila ze tř́ıdy VitisWriter namı́sto VivadoWriter. T́ım bylo doćıleno použit́ı šablon pro
neuronové śıtě z backendu Vitis. Ty jsou oproti backendu Vivado modifikovány pro kompatibilitu
s Vitis HLS. Toto pomohlo lehce redukovat problémy s routing congestion.

Veškeré změny v knihovně HLS4ML byly provedeny v samostatných commitech v rámci
repozitáře pro tuto práci. Tyto commity maj́ı v popisu vždy prefix hls4ml xilinx 2022.2 nebo
hls4ml xilinx 2022.2 fix. Konkrétńı provedené změny by tedy nemělo být př́ılǐs těžké dohledat.

Zprovozněńı HLS4ML byla jedna z v́ıce časově náročných část́ı této práce. Zvolená cesta přes
úpravu Vivado Accelerator backendu a spouštěńı skrze PYNQ určitě nebyla jediná možnost.
Alternativně by mělo být možné třeba automaticky vygenerovat jen kód pro HLS, pak z něj
ručně pomoćı Vitis a jeho Vitis Kernel Flow př́ımo syntetizovat kernel a ten ovládat jen skrze
XRT. To by mohlo být potenciálně elegantněǰśı. Nicméně jako prvńı se podařilo zprovoznit
upravený Vivado Accelerator backend a daľśı postupy už potom nebyly testovány.

3.1.2.3 Syntéza modelu pomoćı HLS4ML
Učeńı, simulace HLS4ML modelu i jeho syntéza pomoćı Vivado Accelerator backendu byly pro-
vedeny v Jupyter notebooku iris hls4ml.ipynb.

Učeńı modelu pro Iris bylo provedeno v podstatě stejně, jako bylo popsáno v sekci 3.1.1.4.
Vytvořeńı akceleračńıho kernelu v HLS4ML poté prob́ıhá v několika kroćıch. Nejdř́ıve je třeba

naimportovat naučený model. Během toho se také nastav́ı parametry HLS4ML, např́ıklad reuse
factor. Celý import a nastaveńı parametr̊u lze vidět ve výpisu 3.9.

Ve chv́ıli, kdy máme v Pythonu inicializovaný HLS4ML model, tak je možné pomoćı metody
hls_model.write() vytvořit HLS projekt pro Vivado/Vitis. Do něj se zaṕı̌sou veškeré vyge-
nerované kódy v jazyce C určené pro vysoko-úrovňovou syntézu. Projekt je zapsán do složky
specifikované během importu.

Poté je možné provést softwarovou simulaci. Model se zkompiluje pomoćı voláńı metody
hls_model.compile(). Metoda hls_model.predict() potom funguje totožně jako ta z nástroje
Keras.

Nakonec přicháźı na řadu metoda hls_model.build(). Ta dle nastavených parametr̊u spoušt́ı
vestavěnou C-simulaci, HLS i plnou syntézu a generováńı bitstreamu. Simulace pomoćı build()
je alternativou k simulaci pomoćı compile() a predict(). Před jej́ım použit́ım je vhodné do HLS
projektu umı́stit data pro testováńı (do složky tb data). Voláńı build() s parametrem bitfile
nastaveným na True postupně provede celý proces vygenerováńı xclbin souboru. Funkce po
dokončeńı vrát́ı parametry vygenerovaného kernelu, zejména počty použitých komponent FPGA.

Je třeba mı́t na paměti, že plné generováńı xclbin souboru je značně časově náročná operace.
Na našem serveru livsgpu01 to pro maličkou neuronovou śıt’ pro Iris trvalo přibližně 2 hodiny. I
pro menš́ı varianty model̊u pro CIFAR-10 to ale zabralo už obvykle i kolem 8 hodin.

3.1.2.4 Spuštěńı syntetizovaného kernelu
Spuštěńı syntetizovaného modelu na Alveo kartě je realizováno pomoćı modulu axi stream driver
z HLS4ML knihovny. Ten vnitřně použ́ıvá knihovnu PYNQ. Kromě toho zajǐst’uje alokaci buffer̊u
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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="xcu55c-fsvh2892-2L-e"
)

hls_model.config.config["ClockPeriod"] = 10
hls_model.config.config["AcceleratorConfig"]["Platform"] =

"xilinx_u55c_gen3x16_xdma_3_202210_1"

Výpis kódu 3.9 Import a nastaveńı parametr̊u HLS4ML modelu

pro komunikaci skrze PYNQ a navenek vytvář́ı rozhrańı v podobě funkce predict(), která je
opět inspirovaná tou z nástroje Keras.

Pro použit́ı tohoto modulu je jednoduchou cestou prosté zkoṕırováńı modulu do složky se
skriptem, který ho volá, a pak jednoduchý import.

Ukázku použit́ı lze vidět ve výpisu 3.10. Celý kód včetně načteńı datové sady a vypsáńı
výsledk̊u je ve skriptu iris hls4ml deploy.py. Jeho výstup lze vidět 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()

Výpis kódu 3.10 Spuštěńı syntetizovaného HLS4ML kernelu

3.2 Akcelerace model̊u pro datovou sadu CIFAR-10

3.2.1 Př́ıprava
Před trénováńım a akceleraćı model̊u je nutné si stáhnout samotnou datovou sadu CIFAR-10,
jak lze vidět ve výpisu 3.11. Skripty v repozitáři této práce poč́ıtaj́ı s t́ım, že se datová sada
nacháźı ve složce 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

Výpis kódu 3.11 Stažeńı datové sady CIFAR-10
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Př́ıprava framework̊u HLS4ML a Vitis-AI už byla popsána v sekci o akceleraci model̊u pro
Iris.

3.2.2 Trénováńı model̊u
Pro CIFAR-10 bylo vytvořeno a natrénováno 11 model̊u konvolučńıch śıt́ı. Jejich struktura a
pojmenováńı už bylo popsáno v sekci 2.2.

Trénováńı, tentokrát už na rozd́ıl od malého modelu pro Iris, bylo provedeno pomoćı dvou
GPU A100 40GB na serveru livsgpu01. Potřebné nástroje (a jejich verze) pro učeńı na GPU jsou
uvedeny v už zmı́něném souboru requirements training and hls4ml synth.txt.

Trénováńı bylo vyladěno pro model big 4M8. Byla využita optimalizace Adam s learning rate
0,001. Provedeno bylo 250 epoch. Pro lepš́ı výsledky byly použity dropout vrstvy i augmentace
trénovaćıch dat pomoćı zrcadleńı, změny jasu a prohozeńı barevných kanál̊u. Model big 4M8
nakonec dosáhl na validačńı datové sadě CIFAR-10 přesnosti 87,92 %. Pro dosažeńı daľśıho
výrazného zvýšeńı přesnosti by už bylo nejsṕı̌s třeba mı́t větš́ı množstv́ı trénovaćıch dat.

Pro daľśı odvozené velikosti model̊u už nebyla výsledné přesnosti věnována tak velká pozor-
nost. Pro učeńı byly použity téměř totožné parametry jako pro model big 4M8, pozměněny byly
jen mı́ry dropout na jednotlivých vrstvách. Odvozené modely už tedy dosahovaly přesnosti o
něco nižš́ı. Z hlediska akcelerace neńı ale tak d̊uležitá výsledná přesnost jako sṕı̌s mı́ra jej́ıho
sńıžeńı v akcelerované verzi modelu.

3.2.3 Vitis AI
3.2.3.1 Kvantizace a kompilace model̊u
Postup pro kvantizaci i kompilaci je prakticky totožný s t́ım použitým u modelu pro Iris (viz
sekce 3.1.1.5). Kvantizace je opět provedena formou PTQ. Naprogramována je ve skriptu cifar-
10 quantize.py. Kompilaci lze provést př́ıkazem vai c tensorflow2.

Oproti modelu pro Iris, kde byl trénink proveden př́ımo ve Vitis AI kontejneru, se zde ale
projevil problém s přenosem Keras model̊u mezi r̊uznými verzemi TensorFlow 2. Na serveru
livsgpu01 byly modely učeny v TensorFlow 2.15. Ve Vitis AI kontejneru ve verzi 2.5 je ale
instalován TensorFlow 2.8 a v něm nebylo možné Keras modely z TensorFlow 2.15 importovat.
Bylo třeba mı́sto formátu Keras použ́ıt formát h5. Ani to nefungovalo bez problému. Nicméně
když se ve skriptu cifar-10 quantize.py znovu naprogramovala struktura modelu a ze souboru
h5 se importovaly čistě jen hodnoty parametr̊u, tak se nakonec podařilo modely mezi r̊uznými
verzemi přenést.

Kromě tohoto problému se podařilo všechny modely až na dva největš́ı (mega 633M a big-
gest 156M) úspěšně kvantizovat a zkompilovat. Dva největš́ı se zkompilovat nepodařilo, nebot’
DPUCAHX8H nepodporuje plně propojené vrstvy o v́ıce než 4096 neuronech.

Přestože byla použita jen PTQ, tak sńıžeńı přesnosti bylo minimálńı, vždy nižš́ı než p̊ul
procenta. QAT proto pro tyto modely nebyl testován.

3.2.3.2 Spuštěńı model̊u na Alveo U55C
Spouštěńı modelu pomoćı VART je naprogramováno ve skriptu cifar-10 dpu deploy.py. Kód
vycháźı z implementace pro Iris (viz sekce 3.1.1.6). Nicméně aby bylo možné smysluplně měřit
časy zpracováńı, bylo nutné provést několik změn, kv̊uli ńızké efektivitě p̊uvodńıho kódu.

Kód je přepsán tak, že jsou předem alokovány vstupńı a výstupńı buffery pro všechna
připravená data. Jednotlivé dávky jsou spouštěny ve větš́ım množstv́ı hned po sobě. Nečeká
se na dokončeńı předchoźı dávky. Je nastaveno pouze omezeńı na počet najednou spuštěných
dávek. O postupné zpracováńı dat na kartě a přenosy dat mezi kartou a hlavńı pamět́ı serveru
se postará VART.
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Daľśı změnou je optimalizace výpočtu softmax funkce, který je prováděn na CPU. Kód je
přepsán, tak aby zpracovával všechna data najednou pomoćı operaćı knihovny Numpy namı́sto
p̊uvodně použitých Python for cykl̊u. To zrychlilo post-processing asi 10 krát. Čas nutný na
post-processing se tak stal výrazně nižš́ı než čas samotného zpracováńı na DPU a neovlivňuje
tak př́ılǐs moc výsledné časy.

Kód je také upraven pro použit́ı všech tř́ı DPU jednotek dostupných na jedné Alveo kartě.
Použitý xclbin soubor pro DPUCAHX8H totiž obsahuje tři DPU jednotky. Jednu s velikost́ı
dávky 3 a dvě s velikost́ı dávky 4.

Skript automaticky měř́ı čas zpracováńı. Naměřen je čas nutný pouze pro zpracováńı pomoćı
DPU, poté čas zpracováńı i s výpočtem softmax funkce a nakonec i celkový čas včetně incializace
DPU.

Kromě toho je během testu také pr̊uběžně měřen elektrický odběr karty. Před zpracováńım
dat pomoćı DPU je spuštěn skript measure power alveo.sh. Ten každou sekundu přečte aktuálńı
spotřebu pomoćı nástroje xbutil (viz sekce 3.1.1.1). Po dokončeńı zpracováńı dat jsou naměřená
data vypsána na standardńı výstup skriptu cifar-10 dpu deploy.py.

Pro souhrnné měřeńı všech model̊u byl vytvořen skript cifar-10 dpu deploy all models.sh.
Ten spust́ı všechny modely pro CIFAR-10 pro velikosti vstup̊u 1, 10000, 50000 a 100000 obrázk̊u.
Výsledky jsou uloženy do soubor̊u ve složce deployment dpu output. Testy jsou prováděny vždy na
validačńı datové sadě z CIFAR-10. Pro větš́ı velikosti vstupu je sada jen několikrát zopakována.

Naměřené spotřeby, přesnosti a časy zpracováńı jsou uvedeny v kapitole 4.

3.2.3.3 Různé frekvence DPUCAHX8H a exterńı napájeńı
V této fázi práce byly také postupně otestovány všechny naše verze DPUCAHX8H syntetizované
pro r̊uzné frekvence od 100 MHz po 300 MHz. Originálńı xclbin soubor od AMD (syntetizovaný
ale jen pro starš́ı firmware verze base 2) je vytvořen pro 300 MHz.

Karta byla p̊uvodně připojena v serveru pouze pomoćı PCIe bez exterńıho napájećıho konek-
toru. To fungovalo pouze pro DPU na frekvenci 100 MHz a pouze při vyt́ıžeńı maximálně dvou
DPU jednotek. Při vyt́ıžeńı třet́ı jednotky (a t́ım vyt́ıžeńı třet́ı oblasti FPGA) se karta dostala
do problémového stavu, kdy ji nebylo možné ovládat. Řešeńım byl až restart serveru.

Karta před přechodem do problémového stavu většinou ukazovala spotřebu lehce přes 40 W.
Napájeńı skrze PCIe by teoreticky mělo být schopné dodat až 75 W. Nicméně po připojeńı
exterńıho napájećıho konektoru (až 225 W) problém zmizel.

Poté byly postupně otestovány všechny frekvence DPU až po 300 MHz. S žádnou verźı už
nenastaly daľśı problémy. I při plném vyt́ıžeńı verze pro 300 MHz se odběr držel kolem 53 W a
teplota karty pod 60 °C.

3.2.4 HLS4ML
Během prvńıch pokus̊u s konvolučńımi vrstvami se ukázalo, že HLS4ML nepodporuje max pooling
vrstvy s velikost́ı kroku jinou než je velikost poolu (minimálně pro Keras modely). To ovlivnilo
zvolenou strukturu model̊u pro CIFAR-10, kde na základě toho byla zvolena velikost kroku i
poolu 2.

Kód pro generováńı kernel̊u skrze HLS4ML, jejich simulaci i jejich spouštěńı opět vycháźı
z toho použitého u modelu pro Iris (viz sekce 3.1.2.3 a 3.1.2.4). Generováńı kernelu a jeho
simulaci lze nalézt ve skriptu cifar-10 hls4ml.py. Skript obsahuje spouštěńı simulace skrze metody
compile a predict i př́ıpravu dat pro C-simulaci skrze Vitis. Spuštěńı syntetizovaného kernelu na
kartě je pak ve skriptu cifar-10 hls4ml deploy.py. Zde byly provedeny pouze změny souvisej́ıćı s
testováńım r̊uzně velkých vstup̊u a měřeńım čas̊u zpracováńı.

Prvně byla testována simulace model̊u na CPU. Malé modely fungovaly bez problému, u
větš́ıch (např́ıklad big 4M8) bylo nutné zvýšit maximálńı velikost stacku. Pro zvýšeńı na 65 MiB
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lze použ́ıt př́ıkaz ulimit -s 65536. Simulace větš́ıch model̊u se ukázala také jako značně časově
náročná.

Na základě simulace byl určen datový typ kernelu, který nepovede k výrazné ztrátě přesnosti.
Jako takový byl vybrán typ ap fixed<24,8>, 24 bitový typ s 8 bitovou celoč́ıselnou část́ı a 16
bitovou zlomkovou část́ı.

V rámci této části práce byl vytvořen i skript cifar-10 intermediate output.py. Ten ukazuje
minimálńı a maximálńı hodnotu pro váhy na jednotlivých vrstvách a data procházej́ıćı mezi
vrstvami modelu. Pomoćı něho pak proběhly pokusy o nastaveńı datových typ̊u zvlášt’ pro jed-
notlivé vrstvy. Pro model big 4M8 např́ıklad nebyl problém potom ručně sńıžit velikost většiny
vah jen na 12 bit̊u bez zásadńıho sńıžeńı přesnosti simulace. Alternativně by bylo možné použ́ıt
knihovnu QKeras. Nicméně pro daľśı testy byl nakonec ponechán pro všechny vrstvy jednotný
typ ap fixed<24,8>.

Poté byla otestována syntéza kernel̊u. Vzhledem k větš́ı velikosti model̊u byla použita strategie
resource a io type io stream. Syntéza byla prováděna pro ćılovou frekvenci 100 MHz.

Jako prvńı proběhl pokus o syntézu modelu big 4M8. Jenže ten se ukázal jako př́ılǐs velký. Už
během HLS došlo k problému s nedostatkem paměti serveru. Vysoko-úrovňová syntéza zabrala
celých 128 GB RAM, které byly na serveru k dispozici a poté pro nedostatek daľśı paměti spadla.

Poté byly tedy provedeny pokusy s menš́ımi modely (od tiniest 2k5 po tiny 57k). U nich už
HLS proběhla v pořádku. Nicméně většina pokus̊u bohužel skončila neúspěchem během fáze logic
routing. Objevil se totiž problém s routing congestion (nedostatkem cest v FPGA).

Během těchto test̊u byla provedena ještě jedna změna v rámci Vivado Accelerator backendu,
a to použit́ı HLS4ML šablon z Vitis backendu namı́sto Vivado backendu. Změna už byla zmı́něna
v sekci 3.1.2.2. To lehce zmı́rnilo problémy s routing congestion, ale nevyřešilo je to.

Úspěšně syntetizovat se tak podařilo pouze modely tiniest 2k5, tinier 8k a tinier 15k. Větš́ı
modely se syntetizovat nepodařilo.

Podrobnosti o všech provedených experimentech jsou uvedeny v kapitole 4.

3.2.5 GPU akcelerace
Pro přibližné porovnáńı akcelerace na FPGA s tou na GPU byly implementovány i skripty pro
spuštěńı model̊u na GPU. Skripty jsou pojmenovány cifar-10 deploy.py, measure power gpu 0.sh
a cifar-10 deploy all.sh. Plńı obdobnou funkci jako skripty připravené pro akceleraci pomoćı Vitis
AI (viz sekce 3.2.3.2). Akcelerace je provedena jednoduše pomoćı funkce predict z rozhrańı Keras.
Pokud jsou instalovány potřebné nástroje, śıt’ by měla být automaticky spuštěna na GPU. Pro
měřeńı spotřeby je použita utilita nvidia-smi.

3.3 Prototypová aplikace pro detekci objekt̊u v obraze

3.3.1 Př́ıprava GPU serveru pro kvantizaci
Jak už bylo popsáno v sekci 2.3.1, jako základ pro kvantizaci byla použita část Copyleft Model
Zoo repozitáře od AMD. Jeho použitou a upravenou část lze naj́ıt v repozitáři této práce ve
složce yolov7 train qaunt.

Jenže operace nutné pro kvantizaci tohoto modelu se ukázaly být velmi výpočetně náročné a
bylo nutné kvantizaci provést pomoćı GPU na serveru livsgpu01.

Hotový Vitis AI kontejner, který lze stáhnout přes Docker Hub, bohužel neobsahuje podporu
pro použit́ı GPU. Proto byl zvolen postup samostatné instalace vai q pytorch a jeho závislost́ı
(xir, unilog a pybind11). Tu je nutné udělat kompilaćı ze zdrojových kód̊u ve Vitis AI repozitáři.
Kromě toho bylo také třeba instalovat závislosti pro p̊uvodńı YOLOv7, stáhnout datovou sadu
COCO a stáhnout váhy originálńıho YOLOv7 modelu.
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Př́ıkazy nutné pro vykonáńı všech těchto krok̊u lze nalézt v README souboru ve složce
yolov7 (v repozitáři této práce).

3.3.2 Př́ıprava Alveo serveru
Př́ıprava Alveo serveru je opět stejná jako při testováńı model̊u pro Iris a CIFAR-10. Viz sekce
3.1.1.1 a 3.1.1.2. Nav́ıc je třeba si jen stáhnout datovou sadu COCO pro testováńı.

3.3.3 Kvantizace modelu
Původńı repozitář od AMD už obsahuje skripty pro kvantizaci, train qat.py and test nndct.py. Ty
lze použ́ıt. Ovšem jak už bylo zmı́něno, takto kvantizovaný YOLOv7 model, který lze od AMD
i stáhnout už hotový, nelze zkompilovat pro DPUCAHX8H. To totiž nepodporuje aktivačńı
funkci hard-swish, která zde aproximuje swish. Swish je použita ve všech konvolučńıch vrstvách
originálńıho modelu YOLOv7.

Pro použit́ı v DPUCAHX8H bylo rozhodnuto aproximovat swish pomoćı funkce Leaky ReLU.
Tuto aproximaci lze vidět i u některých jiných model̊u z Model Zoo. Leaky ReLU je také
použita v malé verzi YOLOv7 modelu pojmenované YOLOv7-Tiny. Kromě toho jsou možnosti
výběru aktivačńı funkce DPUCAHX8H značně omezené a jiný výběr než Leaky ReLU v pod-
statě nepřipadá v úvahu. Záporný sklon Leaky ReLU byl zvolen jako 0.1015625 dle hodnoty 0.1
použité v YOLOv7-Tiny a toho, co podporuje DPU.

Změna byla provedena v konfiguraćıch ve složce cfg. Úpravou originálńıho yolov7.yaml byl
vytvořen nový konfiguračńı soubor yolov7-leaky.yaml, kde byly nahrazeny aktivačńı funkce swish
funkćı Leaky ReLU. Jako problematická se ukázala komponenta SPPCSPC, ve které nebylo
možné změnit aktivačńı funkce př́ımo z konfiguračńıho souboru. Bylo nutné upravit moduly
common.py a yolo.py ve složce models a přidat do nich komponentu SPPCSPC for DPU s ak-
tivačńı funkćı změněnou na Leaky ReLU. V yolov7-leaky.yaml, poté byla mı́sto SPPCSPC použita
komponenta SPPCSPC for DPU.

Kromě aktivačńı funkce se při kompilaci ukázalo také, že DPUCAHX8H nepodporuje v max-
pooling vrstvách pool větš́ı než 8. Originálńı komponenta SPPCSPC použ́ıvala pooly o velikosti
5, 9 a 13. V SPPCSPC for DPU to tedy bylo upraveno na 3, 5 a 7.

V úvodńı fázi testováńı kvantizace byly testy prováděny následuj́ıćım postupem. Se změněnou
konfiguraćı byla vždy provedena jedna epocha přeučeńı p̊uvodńıho modelu (pomoćı train.py).
T́ım byl vytvořen změněný PyTorch model. Na něm byla poté pomoćı skriptu test nndct.py
provedena PTQ (pro konktrétńı parametry př́ıkazu viz p̊uvodńı README z Copyleft Model
Zoo). T́ım byl ve složce nndct vytvořen kvantizovaný model. Ten pak byl přesunut na Alveo
server, kde byla ve Vitis AI kontejneru otestována kompilace. Tento postup ovšem vedl k velmi
ńızké výsledné přesnosti. mAP[0.5:0.95] byla jen kolem 36 %.

Proto byla poté raději použita metoda QAT. Zvolený postup byl nedělat žádné přeučeńı
předem, ale provést ho až v rámci QAT. Pomoćı skriptu train qat.py byl proveden QAT a
výsledný model byl potom exportován pomoćı test nndct.py, viz výpis 3.12. Tento postup vedl
k lepš́ım výsledk̊um, nicméně je nutno dodat, že trval velmi dlouho. QAT zabral až čtyřnásobek
paměti GPU oproti klasickému trénováńı, bylo tedy třeba trénovat v dávkách menš́ı velikosti. Byl
také celkově v́ıce výpočetně náročný. Jedna epocha zabrala na jedné GPU A100 40GB přes dvě
hodiny. Celkově bylo provedeno 100 epoch, což trvalo něco přes týden. Nicméně nejlepš́ı výsledek
byl dosažen už kolem 60. epochy. Logy z provedené kvantizace lze naj́ıt ve složce quantization logs.

Při zpětném pohledu jsem si také všiml, že během prvńıch epoch byla mAP velice ńızká. To
nejsṕı̌s ukazuje, že se přenos ”znalost́ı“ z originálńıho modelu př́ılǐs nepovedl. Pro př́ı̌stě by tedy
stálo za pokus nejprve přeučit model normálně v plovoućı řádové čárce a až poté na něm spustit
QAT.

Výsledný model dosáhl mAP[0.5:0.95] 46,3 %. Zde je třeba ještě zmı́nit, že ve skriptech
train.py, train qat.py a test nndct.py jsou na několika mı́stech vypsány r̊uzné mAP, které se
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# QAT
python3 -u train_qat.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_qat \
--hyp data/hyp.scratch.p5_qat.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_qat_test_best --quant_mode test --nndct_qat

Výpis kódu 3.12 Spuštěńı QAT pro YOLOv7 model

navzájem lǐśı. Je to zp̊usobeno pravděpodobně r̊uznými použitými parametry během měřeńı. V
této práci byla brána jako určuj́ıćı mAP změřená nástrojem pycocotools na konci exportu pomoćı
test nndct.py. Tak tomu bylo i v p̊uvodńım Copyleft Model Zoo repozitáři. Toto č́ıslo zároveň je
opravdu téměř stejné jako mAP naměřená pomoćı pycocotools nad skutečnými výsledky z Alveo
U55C.

Pro originálńı YOLOv7 model v plovoućı řádové čárce jsem naměřil mAP[0.5:0.95] 51 %.
Copyleft Model Zoo repozitář pak ř́ıká, že jejich kvantizovaný model (QAT) s hard-swish funk-
cemi dosáhl 47,9 %. Naměřených 46,3 % je tedy vzhledem k provedeným změnám a aproximaćım
docela dobrý výsledek.

3.3.4 Kompilace modelu
Kompilace modelu byla provedena ve Vitis AI kontejneru na Alveo serveru. Proces je obdobný
jako při kompilaci model̊u z TensorFlow v předchoźıch částech práce. Za zmı́nku ale stoj́ı, že
výstupem kvantizace PyTorch modelu je už soubor s př́ıponou xmodel. Ten tedy už obsahuje
model ve formátu XIR. Nicméně tento soubor ještě neńı připraven pro spuštěńı na DPU. Stále
muśı proj́ıt obvyklým procesem kompilace. Tentokrát je k tomu ale použit nástroj vai c xir.
Ten má však prakticky totožné rozhrańı jako vai c tensorflow2. Kompilaćı vznikne opět xmodel
soubor, tentokrát už ale spustitelný na DPU.

3.3.5 Aplikace využ́ıvaj́ıćı akcelerovaný model
Jakmile je k dispozici zkompilovaný model YOLOv7 je možné přistoupit k implementaci samotné
aplikace využ́ıvaj́ıćı tento model.

Návrh a obecné rozděleńı aplikace do modul̊u bylo stručně popsáno v sekci 2.3.2 a v diagramu
na obrázku 2.5. Zdrojové kódy aplikace lze v repozitáři naj́ıt ve složce yolov7 dpu deployment.

3.3.5.1 yolov7 dpu.py a yolov7 dpu multiprocess.py
Základem celé aplikace je tř́ıda Yolov7Dpu. Instance této tř́ıdy si během inicializace vytvoř́ı
vlastńı DPU Runner objekt a alokuje pro něj vstupńı a výstupńı buffery. Potom lze objekt
ovládat pomoćı třech metod: preprocess_and_add_image_to_input_buffer(), run_batch()
a postprocess_and_get_results().

Prvńı metoda přijme RGB obrázek jako Numpy pole a provede změnu jeho velikosti, tak aby
odpov́ıdal vstupńımu formátu 640 × 640 px. Poměr stran je zachován, zbytek je doplněn nulami.
Poté jsou všechny hodnoty přeškálovány, aby odpov́ıdaly vstupńımu formátu modelu, a vloženy
do vstupńıho bufferu.

Druhá metoda spust́ı akceleraci na DPU. Voláńı této metody je blokuj́ıćı a čeká na dokončeńı
zpracováńı dat.
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Třet́ı metoda z této tř́ıdy je o něco složitěǰśı. Provád́ı post-processing YOLOv7 modelu,
který byl stručně popsaný v sekci 1.1.2.1. Jde o to, že na výstupu modelu je sada anchor box̊u,
rozmı́stěných v mř́ıžce po obrázku. Každý reprezentuje potenciálńı objekt. Śıt’ pro každý anchor
box vygeneruje pravděpodobnost (konfidenci), že v něm je skutečně objekt, pravděpodobnosti
př́ıslušnosti ke kategorii objektu a korekce pozice a rozměr̊u bounding boxu detekovaného ob-
jektu v̊uči p̊uvodńımu anchor boxu. Souřadnice nejsou v pixelech ale v bodech p̊uvodńı mř́ıžky
s anchor boxy. Všechna data je nav́ıc třeba ještě prvně zpracovat funkćı sigmoida. V rámci
post-processingu je tedy nutné všechna data převést na bounding boxy skutečně detekovaných
objekt̊u a ponechat jen ty s konfidenćı vyšš́ı než zadaný konfidenčńı práh. Na výsledných boun-
ding boxech je poté ještě provedena non-maximum suppresion. Kód byl inspirován Python
kódem z originálńıho YOLOv7 repozitáře (použ́ıvaj́ıćım PyTorch) i C++ kódem z Vitis AI re-
pozitáře. Nicméně výsledná implementace je od obou lehce odlǐsná, napsaná v Pythonu, ale
využ́ıvaj́ıćı pouze knihovnu Numpy. Byl kladen d̊uraz na relativně vysokou rychlost zpracováńı.
Post-processing byl měl být tedy relativně svižný, ale stále jde jen o kód v Pythonu s co největš́ım
využit́ım Numpy. Dobře napsaná čistá C++ implementace by byla určitě rychleǰśı.

Nad tř́ıdou Yolov7Dpu potom stav́ı Yolov7DpuMultiprocess. Ta použ́ıvá Python knihovnu
multiprocessing. Během inicializace vytvoř́ı daný počet proces̊u, každý se svou instanćı Yo-
lov7Dpu a t́ım pádem svým objektem DPU Runner. Pokud jsou tedy na serveru 3 karty Alveo
U55C a do každé se nahraj́ı 3 DPU jednotky, tak pro jejich plné vyt́ıžeńı je třeba v rámci Yo-
lov7DpuMultiprocess vytvořit minimálně 9 pracovńıch proces̊u. Data do proces̊u a z nich jsou
předávány pomoćı front z knihovny multiprocessing.

S t́ım se poj́ı ještě jedno zaj́ımavé pozorováńı ohledně paralelńıho zpracováńı v Pythonu. Pro
vyb́ıráńı dat z front jsou použita blokuj́ıćı voláńı. Ta by v př́ıpadě prázdné fronty teoreticky
téměř v̊ubec nemusela zatěžovat procesor. Ovšem během testováńı se ukázalo, že to neńı pravda.
V dokumentaci neńı proces čekáńı přesně popsaný. Nicméně i v př́ıpadě, že jsou fronty prázdné
a jen se čeká na data, tak všechny procesy relativně výrazně vytěžuj́ı procesor. Připomı́ná to
aktivńı čekáńı.

3.3.5.2 yolov7 dpu test.py a yolov7 coco eval.py
Modul yolov7 dpu test.py slouž́ı jako lokálńı uživatelské rozhrańı pro Yolov7DpuMultiprocess.
Rozhrańı je implementováno skrze př́ıkazovou řádku pomoćı Python knihovny argparse. Lze
skrze něj specifikovat cestu ke zkompilovanému modelu, vstupńı obrázky pro inferenci, formát
výstupu, počet pracovńıch proces̊u nebo konfidenčńı a IoU práh pro post-processing. Popis všech
možnost́ı lze źıskat pomoćı přeṕınače --help.

Modul nejprve provede načteńı všech obrázk̊u z disku (pomoćı OpenCV) a jejich převedeńı na
Numpy pole v RGB formátu. Poté je provedena samotná inference skrze Yolov7DpuMultiprocess.
Pro zobrazeńı jej́ıho pr̊uběhu je použit progress bar z knihovny tqdm. Je změřena propustnost
i pr̊uměrná doba pre-processingu, zpracováńı na DPU i post-postprocessingu. Výsledná data
jsou poté dle specifikace uživatelem vypsána na standardńı výstup, zakreslena jako bounding
boxy do p̊uvodńıch obrázk̊u, nebo uložena v JSON souboru kompatibilńım s pycocotools. Skript
yolov7 coco eval.py poté slouž́ı pro změřeńı mAP výsledných dat pomoćı pycocotools.

Ukázku použit́ı yolov7 dpu test.py a yolov7 coco eval.py lze vidět ve výpisu 3.13.

python yolov7_dpu_test.py \
-x ../yolov7_train_quant/compiled_yolov7-leaky_qat/yolov7-leaky.xmodel \
-l ../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

Výpis kódu 3.13 Použit́ı 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. Uživatelské
rozhrańı je opět vytvořeno pomoćı knihovny argparse. Jeho dokumentaci vyṕı̌se přeṕınač --help.

Śıt’ová komunikace je napsána pomoćı knihovny socket. Server obsahuje jedno vlákno pro
přij́ımáńı nových spojeńı, poté jedno vlákno pro každé otevřené spojeńı slouž́ıćı pro př́ıjem dat,
jedno společné vlákno pro odeśıláńı zpracovaných dat a jedno vlákno pro výpis aktuálńıch infor-
maćı o otevřených spojeńıch a čekaj́ıćıch datech.

Formát přij́ımaných zpráv je: id obrázku (2 byty), výška obrázku (2 byty), š́ı̌rka obrázku (2
byty), data obrázku (výška × š́ı̌rka × 3 byt̊u). Formát odeśılaných zpráv je: id obrázku (2 byty),
počet detekovaných objekt̊u (2 byty) a data o detekovaných objektech (počet objekt̊u × 6 × 4
byt̊u). Výsledky jsou pośılány 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 uživatelské rozhrańı je téměř
totožné. yolov7 dpu client.py ale nepouž́ıvá Yolov7DpuMultiprocess př́ımo, nýbrž s ńım komu-
nikuje po śıti skrze yolov7 dpu server.py. Klient nejprve zase v hlavńım vlákně načte všechny
obrázky, poté vytvoř́ı nové vlákno, které obrázky postupně pośılá na server. Hlavńı vlákno me-
zit́ım přij́ımá výsledky a pomoćı tqdm zobrazuje aktuálńı stav. Rychlost pośıláńı obrázk̊u na
server lze nastavit přeṕınačem --images-per-second.

Některé společné části modul̊u yolov7 dpu client.py a yolov7 dpu test.py týkaj́ıćı se nač́ıtáńı
vstup̊u a ukládáńı výsledk̊u byly implementovány v modulu yolov7 io utils.py, aby se předešlo
zbytečným duplicitám. Pro použit́ı yolov7 dpu client.py je tedy třeba mı́t dostupný i tento modul.

3.3.5.5 yolov7 dpu client nao.py
Modul yolov7 dpu client nao.py je připraven pro použit́ı na robotech NAO pomoćı python3-qi.
Neobsahuje argparse rozhrańı jako ostatńı moduly. Konfiguraci lze provést nastaveńım konstant
na začátku funkce main.

Modul v hlavńım vlákně čte obrázky z kamery robota a pravidelně je pośılá na server. Hlavńı
vlákno také kresĺı naposledy přijaté bounding boxy do aktuálńıho obrázku a zobrazuje je pomoćı
funkce imshow() z knihovny OpenCV. Vedleǰśı vlákno mezit́ım přij́ımá aktuálńı výsledky ze
serveru.

K robot̊um je třeba se připojovat skrze server livsgpu01 pomoćı programu python3-qi. Aby
fungovalo zobrazováńı obrazu pomoćı imshow() je nutné mı́t na livsgpu01 samozřejmě nějaké
GUI. Je tedy vhodné se k livsgpu01 připojit skrze VNC.

Př́ıklady použit́ı yolov7 dpu server.py, yolov7 dpu client.py a yolov7 dpu client nao.py lze
naj́ıt v README ve složce yolov7 v repozitáři této práce.



Kapitola 4

Výsledky experiment̊u

4.1 Modely pro datovou sadu CIFAR-10
Aby bylo možné výsledky akcelerace pomoćı karet Alveo U55C s něč́ım alespoň přibližně srov-
nat, tak jsou nejdř́ıve prezentovány výsledky p̊uvodńıch model̊u v plovoućı řádové čárce akcele-
rovaných pomoćı GPU. Poté jsou uvedeny výsledky akcelerace pomoćı Vitis AI a HLS4ML.

4.1.1 Akcelerace model̊u na GPU
Testováńı na GPU proběhlo pomoćı skript̊u ze sekce 3.2.5. Celé výstupy skript̊u lze naj́ıt v
repozitáři ve složce deployment gpu output. Souhrn výsledk̊u je v tabulce 4.1.

Testováńı proběhlo na jedné kartě GPU A100 40GB. Modely byly testovány v jejich p̊uvodńı
podobě v plovoućı řádové čárce.

Přesnost byla měřena na validačńı datové sadě z CIFAR-10. Nejvyšš́ı přesnost má mo-
del big 4M8, pro který byly speciálně vyladěny třeba mı́ry dropout na jednotlivých vrstvách.
Ostatńım model̊um taková pozornost věnována nebyla.

Spotřeba byla měřena při zpracováńı 100000 obrázk̊u, jakožto pr̊uměr z měřeńı prováděných
co jednu sekundu.

Model Přesnost Spotřeba Čas zpracováńı
1 obrázek 10000 obr. 100000 obr.

mega 633M 65,11 % 226,62 W 0,75 s 3,55 s 25,42 s (254 µs/obr.)
biggest 156M 84,36 % 165,25 W 0,71 s 2,23 s 12,23 s (122 µs/obr.)
bigger 39M 87,92 % 71,59 W 0,71 s 2,06 s 10,17 s (102 µs/obr.)
big 4M8 88,53 % 40,10 W 0,69 s 2,04 s 9,29 s (93 µs/obr.)
medium 701k 84,55 % 37,14 W 0,75 s 1,85 s 9,38 s (94 µs/obr.)
small 191k 81,36 % 35,25 W 0,68 s 1,99 s 9,47 s (95 µs/obr.)
tiny 57k 77,05 % 36,03 W 0,68 s 1,90 s 9,48 s (95 µs/obr.)
tinier 24k 69,27 % 35,06 W 0,72 s 1,97 s 9,57 s (96 µs/obr.)
tinier 15k 67,18 % 35,83 W 0,67 s 1,81 s 9,11 s (91 µs/obr.)
tinier 8k 62,31 % 35,25 W 0,68 s 1,94 s 9,25 s (93 µs/obr.)
tiniest 2k5 43,79 % 34,22 W 0,83 s 1,87 s 9,57 s (96 µs/obr.)

Tabulka 4.1 Výsledky GPU akcelerace model̊u pro CIFAR-10

32
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Model Přesnost Spotřeba Čas zpracováńı
1 obrázek 10000 obr. 100000 obr.

mega 633M DPUCAHX8H nepodporuje dost široké plně propojené vrstvy
biggest 156M DPUCAHX8H nepodporuje dost široké plně propojené vrstvy
bigger 39M 88,20 % 52,87 W 0,0046 s 2,78 s 27,82 s (278 µs/obr.)
big 4M8 88,56 % 53,39 W 0,0021 s 0,55 s 5,23 s (52 µs/obr.)
medium 701k 84,48 % 30,43 W 0,0025 s 0,54 s 5,16 s (52 µs/obr.)
small 191k 81,04 % 28,46 W 0,0022 s 0,54 s 5,19 s (52 µs/obr.)
tiny 57k 76,87 % 27,27 W 0,0029 s 0,55 s 5,18 s (52 µs/obr.)
tinier 24k 68,99 % 26,08 W 0,0024 s 0,55 s 5,18 s (52 µs/obr.)
tinier 15k 66,73 % 26,05 W 0,0023 s 0,55 s 5,14 s (51 µs/obr.)
tinier 8k 62,32 % 26,03 W 0,0020 s 0,55 s 5,17 s (52 µs/obr.)
tiniest 2k5 43,62 % 25,93 W 0,0020 s 0,54 s 5,18 s (52 µs/obr.)

Tabulka 4.2 Výsledky Vitis AI (DPU) akcelerace model̊u pro CIFAR-10

Čas zpracováńı byl změřen jako čas vykonáváńı funkce predict (z Keras). Do času tedy neńı za-
hrnuto třeba nač́ıtáńı modelu z disku, které pro velké modely neńı uplně zanedbatelné. Pro model
big 4M8 trvalo 2,6 sekundy, pro mega 633M už přibližně 210 sekund (viz deployment gpu output).
Na druhou stranu toto stač́ı provést pouze jednou před zahájeńım akcelerace.

Zpracováńım jednoho obrázku se mysĺı zavoláńı funkce predict s pouze jedńım obrázkem.
Představuje to tedy minimálńı režii nutnou pro rozběhnut́ı akcelerace.

Z čas̊u zpracováńı a spotřeb je vidět, že modely menš́ı než bigger 39M kartu v podstatě
nevyt́ıžily. V čase zpracováńı pravděpodobně převažovala režie, např́ıklad přenos obrázk̊u do
karty. Kartu v́ıce zat́ıžily pouze dva až tři největš́ı modely.

4.1.2 Vitis AI
Vitis AI akcelerace byla provedena pomoćı skript̊u popsaných v sekci 3.2.3.2. Podrobné výsledky
lze dohledat ve výstupech skript̊u, které jsou v repozitáři ve složce deployment dpu output. Souhrn
naměřených dat je v tabulce 4.2.

Měřeńı byla provedena na jedné kartě Alveo U55C. Použity byly tři DPU Runner objekty pro
vyt́ıžeńı všech dostupných DPU jednotek. Jako DPU byla použita naše varianta DPUCAHX8H
pro 300 MHz.

Pro testované modely byla pro kvantizaci použita pouze metoda PTQ. Při porovnáńı tabulek
4.1 a 4.2 je ale vidět, že pokles přesnosti byl na těchto modelech i tak ńızký. Nikdy nepřekonal
p̊ul procenta. V některých př́ıpadech se přesnost dokonce lehce zvýšila. Lze tak ř́ıct, že pro tyto
stále relativně mělké modely funguje Vitis AI Quantizer velice dobře.

Do čas̊u zpracováńı uvedených v tabulce 4.2 je započ́ıtáno zpracováńı na DPU a výpočet
funkce softmax na CPU. V časech neńı zahrnuto nač́ıtáńı modelu z disku ani inicializace objektu
DPU Runner (a s t́ım spojené ověřeńı/nahráńı daného xclbin souboru). Čas včetně inicializace
objektu DPU Runner, čas bez výpočtu softmax funkce či čas nač́ıtáńı modelu z disku lze naj́ıt
ve výstupech ve složce deployment dpu output. Inicializace třech objekt̊u DPU Runner obvykle
zabrala kolem 6 sekund. Pro menš́ı počet méně. Výpočet funkce softmax na CPU zabral pro
100000 obrázk̊u většinou kolem p̊ul sekundy.

V naměřených časech zpracováńı je vidět stejný jev jako u akcelerace na GPU. Modely menš́ı
než bigger 39M kartu př́ılǐs nezat́ıžily. Časy spojené s minimálńı režíı nutnou při zpracováńı
dat jsou zde ale o něco nižš́ı (za předpokladu, že nepoč́ıtáme prvotńı inicializaci objektu DPU
Runner). To může být zp̊usobeno mnoha faktory od architektury celého systému, přes to, že zde
je použit kvantizovaný model a pracuje se jen s kvantizovanými daty, která jsou objemově menš́ı,
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po to, že funkce predict v Keras může ještě provádět nějaký typ inicializace, který je zde už
zahrnut v rámci inicializace objektu DPU Runner.

Nicméně pod́ıváme-li se na časy zpracováńı pro modely big 4M8 a větš́ı, kde už docháźı k
vyšš́ımu zat́ıžeńı karet, tak naměřená data ve prospěch Vitis AI už př́ılǐs nehovoř́ı. Dle spotřeby
docháźı k vysokému zat́ıžeńı karty Alveo U55C už u modelu big 4M8 a s modelem bigger 39M
zač́ınaj́ı r̊ust časy zpracováńı. Zat́ımco u GPU A100 40GB dojde k plnému vyt́ıžeńı až s modelem
mega 633M. Grafická karta zvládne i t́ımto největš́ım modelem zpracovat 100000 obrázk̊u rychleji
než to DPU zvládne s modelem bigger 39M. DPUCAHX8H nav́ıc nepodporuje plně propojené
vrstvy o dostatečné š́ı̌rce pro implementaci model̊u větš́ıch než bigger 39M. Pokud provedeme
porovnáńı pro model bigger 39M, který se podařilo implementovat i na Alveo kartě, tak lze vidět,
že grafická karta vycháźı lepš́ı v porovnáńı času zpracováńı i v porovnáńı celkové spotřebované
elektrické energie. Ve prospěch grafické karty dále hovoř́ı i to, že implementované modely na ńı
byly spouštěny v p̊uvodńı verzi v 32-bitové plovoućı řádové čárce, která je výpočetně náročněǰśı.
Přitom grafické karty dnes už podporuj́ı i akceleraci kvantizovaných model̊u.

Alveo karta je ale zase o něco levněǰśı. Rychlým pohledem do internetových obchod̊u se
ukazuje, že Alveo U55C lze v dnešńı době pravděpodobně poř́ıdit za dvakrát až třikrát nižš́ı cenu
než GPU A100 40GB.

Kromě toho jsou zde implementované modely nav́ıc specifické svým škálováńım do š́ı̌rky.
Takže větš́ı testované modely jsou předevš́ım hodně široké (maj́ı hodně parametr̊u v rámci jedné
vrstvy) a nejsou př́ılǐs hluboké (nemaj́ı př́ılǐs mnoho vrstev). Naměřená data tedy nemuśı být ve
všech ohledech vypov́ıdaj́ıćı.

Celé toto srovnáńı mezi Alveo U55C a GPU A100 40GB je provedeno sṕı̌se jen jako orientačńı
a neńı př́ılǐs d̊usledné. To ale nebylo ani ćılem této práce.

4.1.3 HLS4ML
Syntéza kernel̊u pomoćı HLS4ML i jejich spouštěńı bylo testováno pomoćı skript̊u popsaných v
sekci 3.2.4. Podrobný výstup ze skript̊u pro všechny provedené pokusy lze naj́ıt v repozitáři ve
složkách deployment hls4ml output, synthesis outputs a simulation outputs. Přehled provedených
pokus̊u o syntézu a jejich výsledk̊u lze vidět v tabulce 4.3.

Jak už bylo popsáno, tak během pokus̊u o syntézu se objevilo několik problémů. Ty vedly k
tomu, že se nakonec podařilo syntetizovat jen velmi malé modely. Což je potažmo hlavńı d̊uvod,
proč v sadě testovaných konvolučńıch śıt́ı vytvořených pro CIFAR-10 je tolik malých model̊u.

U modelu big 4M8 se nepodařilo provést ani HLS. Byly provedeny dva pokusy. Jeden s
datovým typem ap fixed<24,8> a jeden kombinaćı r̊uzných datových typ̊u na r̊uzných vrstvách
modelu. Oba selhaly kv̊uli př́ılǐs velkému množstv́ı potřebné RAM.

Daľśı pokusy už byly prováděny na podstatně menš́ıch modelech (od tiniest 2k5 po tiny 57k).
U nich proběhla HLS v pořádku, ale objevil se problém během fáze logic routing. Konkrétně
routing congestion (nedostatek potřebných cest v FPGA). Byla provedena řada pokus̊u o syntézu
s r̊uznými parametry HLS4ML modelu. Změna parametru strategy z resource na latency vedla
pouze k jiné chybě. To neńı př́ılǐs překvapuj́ıćı. latency neńı pro větš́ı modely doporučená. Sńıžeńı
ćılové frekvence kernelu také nepomohlo. Problém s routing congestion to sṕı̌se zhoršilo. Změnou,
která měla pozitivńı vliv, bylo výrazné zvýšeńı parametru reuse factor. Jenže to vede samozřejmě
ke sńıžeńı rychlosti kernelu. Kernely, které se implementovat podařilo proto nebyly př́ılǐs rychlé.

Pomohlo také použit́ı šablon z Vitis backendu (dědeńım tř́ıdy VivadoAcceleratorWriter z
VitisWriter namı́sto VivadoWriter) modifikovaných pro Vitis HLS. Podařilo se d́ıky tomu kromě
model̊u tiniest 2k5 a tinier 8k syntetizovat i model tinier 15k.

U model̊u, které se podařilo syntetizovat byl změřen čas zpracováńı obrázk̊u. V tomto př́ıpadě
byla měřena celá funkce predict implementovaná ve skriptu axi stream driver.py z HLS4ML. To
znamená, že naměřené časy zahrnuj́ı i inicializaci kernelu. Nicméně před měřeńım byla akcelerace
vždy provedena ještě jednou, aby se neměřil celý čas nového nahráńı kernelu do karty.
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Model
(a označeńı

pokusu)

Vitis
Writer

Parametry HLS4ML modelu Výsledky / Chyba syntézy

Precision Reuse
Factor Strategy Frekvence Přesnost Čas zpracováńı

1 obr. 10000 o. 100000 o.
big 4M8 1 Ne ap fixed<24,8> 1024 Resource 100 MHz Nedostatek paměti během HLS

big 4M8 2 Ne ap fixed<24,8>
/ap fixed<12,2>

1024 Resource 100 MHz Nedostatek paměti během 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 Jiná 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 % 0,83 s 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

Tabulka 4.3 Výsledky HLS4ML akcelerace model̊u pro CIFAR-10
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Úspěšně se podařilo implementovat jen několik malých model̊u. A to s vysokým reuse factor,
potažmo tedy i vysokým časem zpracováńı.

Hlavńım problémem byla už zmı́něná routing congestion. V tabulce 4.3 lze vidět, že největš́ı
model, který se nakonec podařilo syntetizovat je tinier 15k a to jen za cenu vysokého reuse factor.
Nicméně, i pokud by se podařilo tento problém např́ıklad nějakou změnou architektury vyřešit,
tak u větš́ıch model̊u je stále problém s př́ılǐs velkou pamět́ı potřebnou během HLS a nakonec
by pravděpodobně nastal i problém s umı́stěńım všech vah do FPGA. HLS4ML totiž umožňuje
váhy umı́stit jen př́ımo do FPGA čipu. Jenže tam se jich vejde jen omezené množstv́ı. Když
sečteme distribuovanou RAM, BRAM i URAM v XCU55C, tak dostaneme jen 377,6 Mb. I to
už může být pro větš́ı modely potenciálně omezuj́ıćı. HLS4ML se tak v současné podobě nejev́ı
jako př́ılǐs vhodný nástroj pro akceleraci větš́ıch model̊u.

Jako ćıl HLS4ML je i oficiálně prezentována hlavně akcelerace malých model̊u pro extrémně
ńızké latence v řádu mikrosekund. Jenže tohle využit́ı na PCIe kartě nepřipadá v úvahu. Nehledě
na to, že karta bude nejčastěji umı́stěná někde v cloudovém serveru a komunikovat po śıti.
V takovém systému už z principu nelze dosáhnout latenćı pro které bylo HLS4ML p̊uvodně
navrženo.

4.2 Prototypová aplikace pro detekci objekt̊u v obraze
S prototypovou aplikaćı bylo provedeno několik test̊u pro měřeńı jej́ı propustnosti, přesnosti a
latence. Všechny testy byly prováděny na validačńı datové sadě z COCO obsahuj́ıćı 5000 obrázk̊u.
Seznam těchto obrázk̊u je v COCO pojmenován jako val2017.txt.

4.2.1 Lokálńı testy
Nejprve byly provedeny lokálńı testy pomoćı yolov7 dpu test.py. Celé výstupy lze nalézt v repo-
zitáři ve složce deployment outputs. Shrnuté výsledky lze vidět v tabulce 4.4.

Nastaveńı Naměřená data

Počet
karet

Počet
proces̊u

Konfidenčńı
práh

IoU
práh Propustnost

Pr̊uměrný čas
zpracováńı dávky

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

Tabulka 4.4 Výsledky test̊u pomoćı yolov7 dpu test.py

Vyzkoušeny byly konfigurace s r̊uzným počtem karet a r̊uzným počtem pracovńıch pro-
ces̊u (tedy i r̊uzným počtem objekt̊u DPU Runner). Počet dostupných karet lze omezit po-
moćı proměnné XLNX ENABLE DEVICES. Počet vytvořených pracovńıch proces̊u lze v yo-
lov7 dpu test.py nastavit přeṕınačem --processes-count (-c).

Je měřena propustnost a poté pr̊uměrný čas zpracováńı jedné dávky (toto měřeńı je provedeno
v rámci pracovńıho procesu ve tř́ıdě Yolov7DpuMultiprocess). Celkovým časem zpracováńı dávky
se mysĺı pre-processing obrázku, zpracováńı obrázku na DPU skrze VART a post-processing
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výsledných dat. Čas zpracováńı na DPU je měřen od spuštěńı zpracováńı skrze VART do jeho
dokončeńı. Tento čas tedy nemuśı nutně vyjadřovat pouze zpracováńı na DPU. Naopak může
zahrnovat např́ıklad čekáńı na dostupnou DPU jednotku (avšak od toho nás VART odst́ıńı).

Nejvyšš́ı dosažená propustnost s jednou kartou byla kolem 26 obrázk̊u za sekundu a s třemi
kartami kolem 75 obrázk̊u za sekundu. Zaj́ımavé zjǐstěńı je, že s počtem DPU Runner objekt̊u
se propustnost neškáluje lineárně. Při použit́ı jedné karty a jednoho objektu DPU Runner je
propustnost 16 obrázk̊u za sekundu, při použit́ı dvou objekt̊u stoupne na 26 sńımk̊u za sekundu.
Při daľśım zvýšeńı počtu DPU Runner objekt̊u už z̊ustává konstantńı a to i přesto, že na jedné
kartě jsou dostupné ne dvě, ale tři DPU jednotky. Při použit́ı 3 karet se rychlost zvedá téměř
na trojnásobek, pro počet proces̊u zde ale plat́ı podobné pravidlo jako u jedné karty. Nejlépe se
chovalo 6 proces̊u (přestože bylo 9 dostupných DPU jednotek). Nejsṕı̌s se úzkým hrdlem stává
nějaká režie spojená s komunikaćı s kartami.

Kromě toho lze v tabulce také vidět, že na propustnost může mı́t vliv i zvolený konfidenčńı
práh. Při jeho nastaveńı na ńızkou hodnotu je ve výsledćıch v́ıce bounding box̊u a post-processing
d́ıky tomu může trvat podstatně déle. V př́ıpadě 2 proces̊u a konfidenčńıho prahu 0,001 doba
nutná pro pre-processing a post-processing přesáhla dobu samotného zpracováńı na DPU.

Měřeńı přesnosti je provedeno skriptem yolov7 coco eval.py, který interně použ́ıvá nástroj
pycocotools. Tomu je třeba předat všechny výsledky včetně těch s ńızkou konfidenćı. Proto je
třeba nastavit ńızký konfidečńı práh, např́ıklad 0,001. S takto nastaveným konfidenčńım prahem
byla naměřena mAP[0,5:0,95] 46,4 %. Celý výstup z pycocotools lze také naj́ıt v repozitáři ve
složce deployment outputs.

Elektrický odběr při použit́ı jedné karty a třech proces̊u byl kolem 44 W a nepřesáhl 46 W.

4.2.2 Testy celkové latence na straně klienta
Kromě lokálńıch test̊u byla provedena i měřeńı včetně śıt’ové komunikace. Na Alveo serveru byl ve
Vitis AI kontejneru spuštěn yolov7 dpu server.py. Byly použity všechny 3 dostupné Alveo karty
a 6 pracovńıch proces̊u. Konfidenčńı práh byl nastaven na 0,25 a IoU práh na 0,65. Samotné
měřeńı skriptem yolov7 dpu client.py bylo provedeno ze serveru livsgpu01. Shrnuté výsledky lze
naj́ıt v tabulce 4.5. Celé výstupy jsou vloženy v repozitáři.

Přibližné
nastaveńı
rychlsoti

Skutečná
rychlost

zpracováńı

Celková latence

Pr̊uměr Min Max
30 fps 28,26 fps 0,2442 s 0,1590 s 0,3226 s
50 fps 45,04 fps 0,2588 s 0,1732 s 0,3339 s
70 fps 65,03 fps 0,2617 s 0,1774 s 0,3220 s
80 fps 73,43 fps 0,2738 s 0,1672 s 0,3732 s
90 fps 72,84 fps 1,5943 s 0,1716 s 3,2397 s

Tabulka 4.5 Celkové latence naměřené při použit́ı yolov7 client test.py na serveru livsgpu01

Testy byly provedeny pro r̊uzné rychlosti odeśıláńı dat. Rychlost lze v yolov7 dpu client.py
nastavit přeṕınačem --images-per-second. Ovšem je to nastaveńı přibližné. Výpočet nebere v
úvahu to, že samotné pośıláńı dat také trvá nějaký čas. Nicméně pro toto měřeńı je to dostačuj́ıćı.
Změřená latence zahrnuje př́ıpravu zprávy s obrázkem, jej́ı odesláńı, př́ıjem odpovědi a zpracováńı
přijaté zprávy. V naměřených datech lze vidět, že i při použit́ı śıt’ové komunikace se celková
latence drž́ı kolem 0,25 sekundy v pr̊uměrném př́ıpadě a 0,33 sekundy ve špatném př́ıpadě.
Takto lze dosáhnout v podstatě plných 70 sńımk̊u za sekundu, teprve při překročeńı této hranice
dojde k zahlceńı serveru, začne se plnit vstupńı fronta a latence začne r̊ust. Ovšem je třeba mı́t
na paměti, že toto testováńı bylo provedeno jen ze serveru livsgpu01. Śıt’ová komunikace je v
tomto př́ıpadě rychlá a spolehlivá a celkovou latenci tak zvedá minimálně.



Diskuse

Experimenty prokázaly, že jak HLS4ML, tak Vitis AI lze použ́ıt pro spuštěńı neuronových śıt́ı
na Alveo U55C. Nicméně oba nástroje maj́ı velkou řadu omezeńı.

V rámci testováńı HLS4ML bylo zjǐstěno, že nástroj např́ıklad nepodporuje max pooling
vrstvy s kroky jiné velikosti než je velikost poolu. Avšak jako hlavńı překážka jeho použit́ı se
ukázaly být problémy s routing congestion během vytvářeńı kernelu. U větš́ıch model̊u se tyto
problémy nepodařilo překonat. Naopak, u velkých model̊u se ještě objevily problémy s velmi
velkou vyžadovanou pamět́ı během HLS. Na Alveo kartě se kv̊uli routing congestion nakonec
podařilo spustit jen velmi malé modely. Režie spojená s komunikaćı mezi kartou a CPU serveru
tak pravděpodobně neguje jakékoliv zrychleńı źıskané oproti implementaci př́ımo v CPU. Modely
jsou na to prostě př́ılǐs malé. Původńı ćıl HLS4ML dosáhnout extrémně ńızkých latenćı pro malé
modely v tomto typu systému nelze pořádně uplatnit. Výjimkou by mohl být pouze systém,
kde by HLS4ML kernel byl součást́ı nějakého větš́ıho designu implementovaného celého př́ımo
v FPGA. Každopádně HLS4ML se v současné podobě nejev́ı jako vhodná volba pro serverovou
akceleraci neuronových śıt́ı.

Vitis AI oproti tomu dokázal spustit i velké modely. Co se týče velikosti, tak se problémové
ukázaly jen velmi široké plně propojené vrstvy. DPUCAHX8H určené pro Alveo U55C podporuje
plně propojené vrstvy jen do počtu 4096 neuron̊u. Kromě toho má však DPUCAHX8H i daľśı
omezeńı na podobu akcelerovaného modelu. Nejsou např́ıklad podporovány max pooling vrstvy,
které maj́ı pool větš́ı než 8. Nejv́ıce striktńı je potom výběr aktivačńıch funkćı. Jsou podporovány
pouze ReLU, ReLU6 a Leaky ReLU.

Nicméně i přes tato omezeńı se podařilo vytvořit modely akcelerovatelné na DPUCAHX8H a
použ́ıt je pro klasifikaci obrázk̊u z datové sady CIFAR-10. Kromě toho se pro karty Alveo U55C
podařilo upravit i model YOLOv7 a úspěšně ho použ́ıt v prototypové aplikaci. Vitis AI také
umožňuje jednoduše akceleraci škálovat i na v́ıce Alveo karet nejednou. Jeho použit́ı v praxi si
lze tedy docela snadno představit.

DPU je ale v podstatě fixńı procesorová jednotka. Nevyuž́ıvá tak možnosti flexibility FPGA
úplně naplno. Naopak, jeho výkon je do velké mı́ry omezen právě možnostmi a rychlost́ı FPGA
čipu. Dle provedených test̊u na konvolučńıch śıt́ıch pro CIFAR-10 je výkon na Alveo U55C nižš́ı
než akcelerace p̊uvodńıho modelu pomoćı GPU A100 40GB. Proti použit́ı čistých FPGA karet
hovoř́ı i to, že AMD v posledńıch verźıch Vitis AI již karty jako Alveo U55C nepodporuje. Mı́sto
toho přǐslo v nových platformám s tzv. AI Engines, což je dedikovaný hardware pro akceleraci
některých operaćı z DPU. Nové DPU tak jsou v dynamickém FPGA regionu implementovány
už jen částečně. Vitis AI se dnes tedy zřejmě od použit́ı čistých FPGA karet sṕı̌se odkláńı a
přecháźı k hybridu mezi dedikovaným hardwarem a FPGA.

Tato práce ukázala, že cloudová karta Alveo U55C za použit́ı Vitis AI určitě je možnou
alternativou pro akceleraci neuronových śıt́ı. Nicméně př́ılǐs výhodným řešeńım dnes nejsṕı̌s neńı.
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Závěr

Hlavńım ćılem práce bylo otestovat akceleraci neuronových śıt́ı na cloudové kartě Alveo U55C
pomoćı framework̊u HLS4ML a Vitis AI. Daľśım ćılem bylo vyvinout prototypovou aplikaci pro
detekci objekt̊u v obrázćıch z kamer robot̊u.

Nejprve byla zprovozněna akcelerace malé śıtě pro datovou sadu Iris pomoćı frameworku Vitis
AI. Při tom byla vyzkoušena základńı funkcionalita jeho nástroj̊u pro kvantizaci a kompilaci śıtě.
Na základě př́ıklad̊u z Vitis AI repozitáře pak byl vytvořen testovaćı skript pro spuštěńı modelu.

Poté byla otestována akcelerace této malé neuronové śıtě také pomoćı frameworku HLS4ML,
konkrétně jeho backendu Vivado Accelerator. Při tom se během syntézy objevila řada problémů
zp̊usobených zejména použitou nověǰśı verźı nástroj̊u od AMD a chyběj́ıćı oficiálńı podporou pro
Alveo U55C. Ty se ale zásahem do kódu HLS4ML podařilo vyřešit a model úspěšně spustit.

Dále byl vytvořen a natrénován soubor jedenácti r̊uzně velkých CNN pro datovou sadu
CIFAR-10. Na nich byla otestována akcelerace pomoćı Vitis AI a HLS4ML. Pomoćı Vitis AI
se podařilo akcelerovat všechny modely až na dva. Ty obsahovaly velmi širokou plně propojenou
vrstvu s větš́ım počtem neuron̊u než podporuje DPUCAHX8H. Pomoćı HLS4ML se podařilo
syntetizovat jen malé modely. U středně velkých model̊u se během syntézy objevily problémy
s routing congestion, u těch větš́ıch potom i s př́ılǐs velkou pamět́ı nutnou pro C-syntézu. U
největš́ıch model̊u by byla omezuj́ıćı i velikost vah, které by se nevešly do vnitřńı paměti FPGA
čipu. HLS4ML se tak ukázalo jako nevhodné pro velké neuronové śıtě. Pro implementované mo-
dely potom byl změřen čas nutný pro zpracováńı r̊uzného počtu obrázk̊u a pr̊uměrná spotřeba
karty během výpočtu. Obdobná měřeńı byla provedena i pro akceleraci pomoćı GPU skrze Keras.

Nakonec byl pomoćı frameworku Vitis AI zprovozněn model YOLOv7. Ten musel být upraven,
aby neobsahoval funkcionality nepodporované v DPUCAHX8H. V Pythonu byl potom napro-
gramován nutný preprocessing a postprocessing. Byla změřena propustnost, latence a přesnost
modelu při akceleraci pomoćı karty Alveo U55C. Kromě toho byl napsán prototypový TCP
server. Ten je schopný přij́ımat obrázky, zpracovat je pomoćı modelu na kartě a odeslat zpět
informace o detekovaných objektech. K němu byl naprogramován i př́ıslušný testovaćı klient pro
roboty Nao. Ten pravidelně čte data z kamery, odeśılá je na server a přij́ımá zpět odpovědi.

Práce tak ukázala použit́ı cloudových karet Alveo U55C v oblasti strojového učeńı. Odhalila
také některé problémy, na které při něm lze narazit.

Na práci by v budoucnu mohlo být navázáno vývojem aplikace pro roboty NAO, která by
spolupracovala s implementovaným serverem a dále využ́ıvala źıskaná data o objektech z obrázk̊u.
Při daľśım použit́ı by také stálo za zvážeńı, zda server nepřepsat raději do jazyka C++. Python se
totiž v několika ohledech neukázal jako ideálńı volba pro dlouhodoběǰśı použit́ı (čekaj́ıćı procesy
zatěžuj́ıćı CPU, nutnost použ́ıt procesy namı́sto vláken a nižš́ı efektivita kódu pro post-processing
dat z YOLO modelu).
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line]. 2020 [cit. 2024-04-18]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/convolutio
nal-neural-networks-explained-9cc5188c4939.

2. PANCHAL, Shubham. No, Kernels & Filters Are Not The Same. Towards Data Science
[online]. 2021 [cit. 2024-04-18]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/no-kern
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C. Lawrence. Microsoft COCO: Common Objects in Context [online]. 2015. [cit. 2024-04-
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04-22]. Dostupné z doi: 10.1109/FPT.2016.7929190.

31. HALL, Mathew; BETZ, Vaughn. HPIPE: Heterogeneous Layer-Pipelined and Sparse-Aware
CNN Inference for FPGAs [online]. 2020 [cit. 2024-04-22]. Dostupné z arXiv: 2007.10451
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4-xilinx-ai-sdk.

https://doi.org/10.1109/FCCM.2017.25
https://arxiv.org/abs/1708.02579
https://pynq.readthedocs.io/en/latest
https://docs.amd.com/r/2.5-English/ug1414-vitis-ai
https://docs.amd.com/r/1.1-English/ug1354-xilinx-ai-sdk
https://docs.amd.com/r/1.1-English/ug1354-xilinx-ai-sdk
https://github.com/Xilinx/Vitis-AI/tree/v2.5
https://docs.amd.com/r/en-US/pg367-dpucahx8h
https://docs.amd.com/r/en-US/pg367-dpucahx8h
https://github.com/Xilinx/Vitis-AI/tree/v3.5
https://github.com/Xilinx/Vitis-AI-Copyleft-Model-Zoo
https://github.com/Xilinx/Vitis-AI-Copyleft-Model-Zoo
https://docs.amd.com/r/en-US/ug1354-xilinx-ai-sdk
https://docs.amd.com/r/en-US/ug1354-xilinx-ai-sdk


Obsah př́ıloh

Jako př́ıloha je přiložen jen soubor zp-2023-akcelerace-neuronove-site-na-cloudove-fpga-karte.zip.
Ten obsahuje archiv s kopíı posledńıho stavu repozitáře (na posledńım commitu) této práce
použitého pro vytvořené zdrojové kódy a výstupy test̊u. Součást́ı jsou i př́ıslušné readme soubory.

Plná verze repozitáře je dostupná z: https://gitlab.fit.cvut.cz/skrbek/zp-2023-a
kcelerace-neuronove-site-na-cloudove-fpga-karte. Pokud je to možné, je doporučeno
použ́ıt tuto plnou verzi.
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