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Thema der Arbeit
Implementierung und Evaluation eines FPGA-Koprozessors fiir die Bilderkennung unter
Verwendung von Convolutional Neural Networks

Stichworte
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Kurzzusammenfassung

Die Erkennung von Bildmerkmalen ist ein fester Bestandteil vieler neuen Anwendun-
gen aus dem Bereich der Internet-of-Things-Gerate. Diese Arbeit stellt einen FPGA-
Koprozessor vor, der auf Grundlage einer skalierbaren Tensor-Processing-Unit-Architektur
entworfen wurde. Es wird sich mit Optimierungen auseinander gesetzt, die es ermoglichen,

Convolutional Neural Networks selbst auf leistungsschwacheren Systemen zu verwenden.

Jesse Stricker

Title of Thesis

Implementation and evaluation of an FPGA coprocessor for image recognition using
convolutional neural networks

Keywords
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Abstract

Image feature recognition is an integral part of many emerging applications from the
field of Internet-of-Things devices. This work presents an FPGA coprocessor which was
designed based on a scalable tensor processing unit architecture. Optimizations are
addressed that allow convolutional neural networks to be used even on lower performance

systems.
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1 Einleitung

Der Einsatz von maschinellen Lernverfahren (ML) zur Losung komplexer Probleme ist
mittlerweile weit verbreitet. Die hohe Vielfalt der praktischen Anwendungsméglichkeiten
reicht von der automatischen Erstellung medizinischer Diagnosen tiiber die Verarbeitung

natiirlicher Sprachen bis hin zur Hinderniserkennung beim autonomen Fahren.

Dabei umfassen die Hardwaretypen, auf denen diese Verfahren umgesetzt werden, ein
breites Spektrums. Auf der einen Seite wird es auf groflen Rechenclustern mit iiber 100
Grafikprozessoren (GPU) eingesetzt, andererseits nutzen selbst kleinere eingebettete
Systeme im Internet-of-Things-Umfeld dies beispielsweise fiir eine lokale Klassifikation

von Sensordaten. Letztere stehen in dem Hauptfokus dieser Arbeit.

1.1 Motivation

Umsetzungen von ML-Modellen in eingebetteten Systemen bringen spezifische Anforde-
rungen mit sich, welche z. B. bei Grafikprozessoren (GPUs) in privaten Anwendungsféllen

zu vernachlassigen sind.

Da die Gerite hdufig mit Batterien begrenzter Kapazitiat betrieben werden, gilt es, die
Hardware moglichst energieeffizient zu gestalten. Dabei gibt es jedoch auch héufig harte
Deadlines, die eingehalten werden missen, da ansonsten im Extremfall lebensbedrohliche

Situationen fiir die Anwender entstehen konnen.

Trotz all dieser Einschrinkungen darf dies nicht zu Abstrichen beziiglich der Genauig-
keit von Vorhersagen fiihren, damit die Verlédsslichkeit der getroffenen Entscheidungen

gewahrleisten werden kann.
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1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist es, den Prozess der Bilderkennung in der beschriebenen Um-
gebung eines eingebettenen Systems zu beschleunigen. Es soll hierfiir ein Koprozessor
konzipiert und auf einem Field Programmable Gate Array (FPGA) implementiert werden.
Dabei wird auf eine Tensor-Processing-Unit (TPU) dhnliche Architektur zuriickgegrif-
fen, welche die flexible Ausfiithrung unterschiedlichster kiinstlicher neuronaler Netze

ermoglicht.

Der Hauptfokus dieser Arbeit liegt darauf, die vorhandene TPU um eine Unterstiitzung

von Faltungsnetzwerken am Beispiel der MobileNets|[8] zu erweitern.

1.3 Aufbau der Arbeit

In den néchsten zwei Kapiteln werden erst die themenspezifischen Grundlagen und danach
einige verwandte Arbeiten vorgestellt. Darauf folgt die Konzeption, in der das entworfene
System erldutert wird. Im Kapitel Implementierung wird auf die Umsetzung der Architek-
tur auf einem FPGA eingegangen. Anschlieflend findet eine Auswertung des Systems und
ein Vergleich zu Alternativen statt. Das letzte Kapitel enthélt eine Zusammenfassung

dieser Arbeit mit einem Ausblick auf Méglichkeiten der Weiterentwicklung.



2 Grundlagen

Dieses Kapitel erlautert die wichtigsten Grundlagen, die zum Versténdnis dieser Arbeit
hilfreich sind.

2.1 Maschinelles Lernen

Als maschinelles Lernen bezeichnet man den Prozess, bei dem Maschinen aus Daten
,Wissen® gewinnen kénnen. Wenn Algorithmen aus einer Menge Trainingsdaten und
Validierungsdaten selbststiandig die Funktion zur Klassifikation erlernen, spricht man

vom Teilgebiet des iberwachten Lernens.

2.1.1 Kiinstliche neuronale Netze

Ein kinstliches neuronales Netz beschreibt eine Struktur aus kiinstlichen Neuronen
(Abb. 2.1), die auch als (einfache) Perzeptronen[16] bezeichnet werden. Entstanden sind
sie aus der Idee, natiirliche neuronale Netze nachzubilden, wie sie z. B. im menschlichen

Gehirn existieren.

Abbildung 2.1: Ein einzelnes Perzeptron kombiniert mehrere Eingénge zu einer Ausga-
be [18]
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Mitlerweile existieren unzéhlige Weiterentwicklungen und Abwandlungen. Eine davon ist
das mehrlagige Perzeptron (MLP). Bei steigender Anzahl an Layern spricht man auch
von Deep Learning[6] (Abb. 2.2).

hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3

input layer
£y

— = e output laver

A

p—

Abbildung 2.2: Ein mehrlagiges Perzeptron mit vielen Hidden Layers [18]

Bevor ein neuronales Netz in einer Produktionsumgebung z. B. zur Klassifikation einge-
setzt werden kann, muss es trainiert werden. Dabei erlernt das Netz die Gewichtsverteilung
der Neuronen, indem mit verschiedenen Optimierungsstrategien versucht wird, den Feh-
ler zu minimieren. Der Fehler ist meist definiert als mittlere quadratische Abweichung
(englisch MSE) zwischen gewollter und tatséichlicher Netzausgabe. Ist das Training abge-
schlossen, werden die Gewichte nicht mehr verdndert und das Netz kann zur Inferenz,

also zur Schlussfolgerung von Entscheidungen, angewandt werden.

2.1.2 Faltungsnetzwerke

Faltungsnetzwerke[15] nutzen anstatt einfacher MLP-Layer die sogenannten Faltungslayer.
Diese sind besonders fiir zwei-dimensionale Daten wie Bilder geeignet, da bei einer Faltung

die Nachbarschaftbeziehungen der Bildpixel beriicksichtigt werden.

In einem Faltungslayer sind die Neuroneingaben und -ausgaben keine skalaren Wer-
te, sondern Featuremaps: zwei-dimensionale Pixelmatrizen. Die Neuronen wenden die
mehrdimensionale diskrete Faltungsoperation mit den im Training erlernten Faltungsker-
nen auf die Eingabe-Featuremaps an und addieren diese zusammen. Die Faltungskerne

entsprechen hier den erlernten Gewichten eines MLP-Netzes.

Die folgende Berechnung wird pro Neuron ausgefiihrt:
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M
Gy = (K), = (F), (2.1)

m=1

Hierbei sind F die Werte der M Eingabe-Featuremaps mit einer Gréfle von jeweils
Dp x Dp, K die M Falktungskerne mit einer Grofie von Dg X Di und G die Ausgabe-

Featuremap mit einer Grofle von Dg X Dg.

Die Faltungsoperation ist in Gleichung (2.2) definiert und setzt einen Faltungskern mit
ungerader Seitenldnge Dg vorraus. Es wird von einer Stride von 1 und der Verwendung

von Zero-Padding ausgegangen.

KK Dk —1
(K F) =3 % (K); - (F)y_giig oy, mit s = 5 (2.2)
=1 =1

In der Abb. 2.3 ist diese Operation dargestellt. Die Falktungskerne kann man sich als
gleitendes Fenster vorgestellen. Die Verkniipfung zwischen den Neuronen wird in Abb. 2.4

gezeigt,.

Abbildung 2.3: Der erste Schritt einer Faltungsoperation. Abgewandelt von [18]

2.1.3 Batch-Normalization

Bei der Batch-Normalization[12] werden die Ausgaben der Neuronen & pro Merkmal
zwischen den Layern standardisiert (Gleichung (2.3)), sodass sie einen Mittelwert von

© = 0 und eine Standardabweichung von o = 1 besitzen.
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F, G,

Fuy Gy

Abbildung 2.4: Ein Faltungslayer mit M Eingaben, N Ausgaben und M x N Faltungs-
kernen. Aktivierungsfunktion nicht dargestellt.

by = x"'a_“ (2.3)
W= ii% (2.4)
=1
o= J LS i n)? (25)
=1

Dabei ist n die Gréfle des Mini-Batches, einer Untermenge der Trainingsdaten, fiir die die
Standardisierung durchgefiihrt wird. Dies hilft unter anderem, die Traningsgeschwindigkeit

zu erhohen.

Waiéhrend der Inferenz liegen die Eingaben des Netzes nicht in Batches, sondern einzeln vor,
daher kénnen keine Mittelwerte oder Standardabweichungen ermittelt werden. Als Ersatz
werden sich wihrend des Trainings schleifende Mittelwerte und Standardabweichungen
gemerkt, die dann als Konstanten in der Inferenzphase verwendet werden kénnen. Somit

ist die Batch-Normalization eine einfache lineare Transformation.

Um den Wertebereich, den ein Layer repréisentieren kann, beizubehalten, werden die stan-
dardisierten Werte Z mit den zwei zusétzlichen Parametern ~, § skaliert und verschoben

(Gleichung (2.6)). Diese werden bei dem Training pro Batch-Normalization mitgelernt.
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yi =&+ (2.6)

Bei Faltungsnetzen werden die Mittelwerte und Standardabweichung pro Mini-Batch iiber
alle Elemente der jeweiligen Feature-Map berechnet. Wahrend der Inferenz verwenden
ebenfalls alle Elemente einer Feature-Map die selben erlernten Parameter ~y, 8. Dies dient

dazu, die Eigenschaften der Faltungsoperation beizubehalten.

Die Batch-Normalization wird meist als ein zusétzlicher Layer zwischen den Neuronen
verstanden und kann sowohl vor als auch nach der Aktivierungsfunktion angesetzt
werden[12].

2.1.4 Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion wird auf den Ausgaben eines Neurons angewandt. Durch die
Verwendung einer nicht-linearen Funktion ist das Netz in der Lage, komplexe Kom-
binationen von Features zu erlernen. Es exitieren eine ganze Reihe an verschiedenen

Aktivierungsfunktionen, von denen zwei relevante hier gezeigt werden.

Rectified Linear Unit

Die Rectified-Linear-Unit-Funktion[7] (ReLU) ist in Gleichung (2.7) definiert und in
Abb. 2.5 zu sehen. Sie wird besonders héufig in den versteckten Layern tiefer Netzwerken|[5]

verwendet.

x firzx
f(z) = max(0,2) = { =0 (2.7)

0 firxz<0

Softmax-Funktion

Wenn ein neuronales Netz zur Einordnung von Daten in mehr als zwei Klassen eingesetzt
wird, hat sich fiir den letzten Layer die Softmax-Funktion als Aktivierungfunktion

bewahrt. Sie bildet einen Vektor von reelen Zahlen auf eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
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Abbildung 2.5: Graf der ReLLU-Funktion

ab, das bedeutet, dass alle Werte im Interval [0, 1] liegen und in Summe 1 ergeben. In

Gleichung (2.8) ist die Softmax-Funktion in ihrer Variante ohne Parameter angegeben.

Ty

- ¢ . K
f(@), = S gor mit ¥ € R (2.8)
Im folgenden ist ein Beispiel aufgefiihrt:
r=( -2 4; 3; —1; 0,5)

7= f(%) ~ (0,002; 0,711; 0,261; 0,005; 0,021)

2.2 Field Programmable Gate Array

Ein Field Programmable Gate Array (FPGA) ist ein integrierter Schaltkreis, dessen
Verhalten nicht wie bei Mikrokontrollern von Software programmiert wird, sondern dessen

digitale Schaltung nach der Herstellung erst von den Endkunden konfiguriert wird.

Sie setzen sich aus einem Gitter an programmierbaren Logikblocken (configurable logic
block, CLB) zusammen, welche mehrere D-Flip-Flops, Look-Up-Tabellen und Volladdierer
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umfassen. Uber diese CLBs lassen sich die bendtigten Schaltungen beliebig realisieren.
Fiir haufig genutze Operationen stellen die FPGA-Hersteller feste Blocke bereit, die zwar

nicht frei programmierbar sind, dafiir aber deutlich schneller in ihrer Berechnung.

2.2.1 Registertransferebene

Die Registertransferebene (register transfer level, RTL) ist eine der Abstraktionsebenen,
zwischen denen bei der Hardwaremodellierung unterschieden wird. Sie erlaubt die De-
finition von Signalfliissen zwischen Registern (sequentielle Logik) und die Anwendung
von logischen Operationen (kombinatorische Logik) auf diesen. Auf dieser Ebene wird
meist gearbeitet, wenn die Schaltung eines FPGAs beschrieben wird. In Abb. 2.6 ist ein

simples Beispiel zu sehen.

CLK —— > Q—

Abbildung 2.6: Ein digitale Schaltung mit einem Inverter (links) und einem taktflanken-
gesteuerten D-Flip-Flop (rechts)

2.2.2 Hardwarebeschreibungssprachen

Zur Modellierung des Verhaltens von digitalen Schaltungen kommen die Hardwarebe-
schreibungssprachen zum Einsatz. Sie sind keine Programmiersprachen wie z. B. Java
oder C++ im engeren Sinne, sondern ermoglichen es das Verhalten und die Struktur der
digitalen Schaltungen zu definieren. Dieser Code wird als synthetisierbar bezeichnet. Dies

gilt nicht fiir den Code, welcher fiir die Simulationslogik geschrieben wird.

Der Kompilierungsprozess ist in zwei Schritte aufgeteilt. Zuerst wird die Synthese durch-
gefithrt: Hierbei leitet das Synthesetool aus dem Code eine Netzliste ab, welche die
Verbindungen von Logikgattern und Speicherblécken beschreibt. Danach kann die Im-

plementierung stattfinden, welche die Netzliste in ein optimiertes physisches Layout der
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verwendeten Komponenten und Dréahte transformiert. Dieser Schritt wird deshalb auch

place and route genannt.

Eine der am weitesten verbreiteten Hardwarebeschreibungssprachen ist die VHSIC
Hardware Description Language (VHDL)[11], welche 1983 im Auftrag des Verteidigungs-
ministeriums der Vereinigten Staaten entworfen wurde. Thre Syntax und viele Konzepte
(z.B. die starke Typisierung) wurden von der Programmiersprache Ada tibernommen.
VHDL trennt die Beschreibung einer Hardwarekomponente in die Auenansicht (ENTITY)
und in den inneren Aufbau sowie Verhalten (ARCHITECTURE).

2.2.3 Festkommazahlen

Speicher- und Rechenkapazitidten sind auf FPGAs begrenzt. Die sonst auf CPUs und
GPUs weit verbreiteten Gleitkommazahlen[10] werden aus diesen Griinden in ressourcen-
armen Umgebungen je nach Anwendungsfall vermieden. Eine Alternative zur Kodierung
und Berechnung von Zahlen sind die Festkommazahlen[9]. Im Vergleich zu den Gleit-
kommazahlen, welche nur fiir bestimmte Registergréfien standardisiert sind, lassen sich
Festkommazahlen in jeder beliebigen Registergrofien verwenden. Auflerdem sind die
arithmetischen Operationen ein Vielfaches schneller zu berechnen, denn sie lassen sich

mit wenigen Addierern und Multiplizierern umsetzen.

Ein bedeutender Nachteil ist jedoch, dass ein Festkommazahlentyp eine feste Genauigkeit
in seinem Wertebereich hat, wihrend Gleitkommazahlentypen sowohl sehr grofie als auch

sehr kleine Zahlen mit einer guten relativen Genauigkeit représentieren kénnen.

Mit den Festkommazahlen lassen sich rationalen Zahlen mit einer festgelegten Anzahl
an Nachkommastellen reprasentieren. Der Wert einer solchen Zahl wird durch einen
Quotienten aus Zahler und Nenner bestimmt. Der Nenner bleibt dabei fur alle Festkom-
mazahlen des selben Typs gleich, daher wird lediglich der Zéhler als informationstragend
betrachtet. Da der Nenner dennoch wichtig fiir den Wert ist, wird dieser {iblicherweise

im Typensystem der Programmiersprache oder in der Dokumentation festgehalten.

Bei Festkommazahlen wird der Zdhler als einfache Bitreihenfolge gespeichert, genauso
wie bei ganzen Zahlen. Ebenso findet auch hier das Zweierkomplement Verwendung bei

der Kodierung der vorzeichenbehafteten Festkommazahlen.

Die verfiigbaren Bits werden in m Ganzzahlstellen und n Nachkommastellen aufgeteilt.

Der feste Nenner hat dann den Wert 2", was einer Auflésung (kleinster Abstand zwischen

10
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benachbarten Werten) von 2% = 27" entspricht. Der Zéhler fallt in einen Bereich
von [0,2™*" — 1] oder [—2m*n—1 gmtn=l _ 1] abhingig davon ob die Festkommazahl

vorzeichenbehaftet ist oder nicht.

Der Wertebereich fiir Festkommazahlen mit (Gleichung (2.9)) und ohne (Gleichung (2.10))

Vorzeichen ist dann wie folgt:

_omtn—1 om+n—1 _ 1_ . . B
[ TR — [—2” om=1_9 ”} : (2.9
0 2mtn 1] _

Die Parameter m und n eines Festkommazahlentyps werden tiblicherweise mit der so-
genannten Q-Notation angegeben. Es existieren zwei verschiedene Varianten, eine von
Texas Instruments und eine von ARM. In diesem Dokument wird die von ARM definierte

Variante verwendet, welchen von ARM selbst als ,,Q-format“[1] bezeichnet wird.

Vorzeichenbehaftete Festkommazahlen werden mit Qm.n spezifiziert, vorzeichenlose mit
uQm.n.

Zum Beispiel liegen Zahlen des Typs Q3.5 in einem Bereich von [—23’1, 23-1 2’5] =
[—4,3.96875] mit einer Auflésung von 275 = 0.03125. Sie kénnen in Registern mit einer
Breite von 3 + 5 = 8 Bit gespeichert werden.

11



3 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden andere Arbeiten beschrieben, die sich mit demselben Thema

befassen. Einige davon dienen als Grundlage fiir diese Arbeit.

3.1 Googles Tensor Processing Unit

Die urspriingliche Tensor Processing Unit (TPU) wurde 2017 in einer Arbeit von
Google[13] vorgestellt. Sie basiert auf einer eigens entworfenen ASIC (anwendungs-
spezifische integrierte Schaltung), die seit 2015 in den Rechenzentren zur Beschleunigung

von kompletten Inferenz-Modellen in neuronalen Netzen eingesetzt wird.

— (@i DDR3 DRAM Chips

. {/ 30GiBis —
Interfaces (Weight Fetcher)

‘ I - @ 30 GiB/s

~
=2
-8 ] Unified Matrix Multiply
S £ @ 10 GiB/s Buffer Systolic Unit
14GiB/s |O 8| 14 GiBls é (Local Data | (64K per cycle) |
o . .
<:> i <:> 8 Activation Setup
o £ Storage)
B
o
T

Accumulators

167 GiB/s
Normalize / Pool

g | &

|:| Off-Chip IO

E] Data Buffer

D Computation ‘ ‘
—_—

. Control

Abbildung 3.1: Blockdiagramm von Googles Tensor Processor Unit[13]

Abb. 3.1 zeigt eine Ubersicht iiber die verschiedenen Komponenten der Architektur. Die

TPU ist mit einem PCle-Gen3-Bus an den Host angeschlossen, woriiber die Instruktionen

12
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empfangen werden, bevor sie in einem Puffer gespeichert werden. Ebenfalls werden die
Netzeingangswerte (8 Bit breit) iiber diesen Bus in den Unified Buffer geladen. Die
erlernten Gewichte (8 Bit breit) des Modells werden aus einem Speicher auflerhalb des

Chips geladen und in dem Weight FIFO zwischengespeichert.

Die Matrix Multiply Unit fiihrt die eigentliche Berechnung der Netzwerk-Layer durch, die
Matrizenmultiplikation der Werte aus dem Unified Buffer mit den Gewichten aus dem
Weight FIFO. Dafiir nutzt sie 256 x 256 MAC-Einheiten (Multiply-Accumulate), deren
Ergebnisse in den Accumulator-Speichern (32 Bit breit pro Eintrag) gesammelt werden.
Die Activation-Einheit fithrt die nicht-lineare Aktivierungsfunktion auf den Daten des

Accumulators aus und speichert sie wieder im Unified Buffer.

Zwischen dem Unified Buffer und der Matrix Multiply Unit liegt das Systolic Data
Setup. Dieses sorgt dafiir, dass die Zeilen der Matrix mit den Eingabewerten jeweils um
einen Takt versetzt ankommen. Durch dieses Pipeline-Verfahren miissen die Werte aus
dem Unified Buffer pro Matrizenmultiplikation nur einmal gelesen werden. Das erhort
einerseits die Latenz, jedoch sind arithmetische Operationen weitaus ernergieeffizienter

als Speicherzugriffe.

3.2 tinyTPU

Die tinyTPU[4], welche als Bachelorarbeit von Jonas Fuhrmann entstanden ist, ist eine
quell-offene Implementierung einer Tensor Processing Unit fiir FPGAs. Sie umfasst die

Hardwarebeschreibung in VHDL und den Code fiir ein Board Support Package in C.

Die Architektur ist stark an die von Google beschriebene TPU angelehnt worden, der
generelle Aufbau der verschiedenen Blocke und ihre Verbindungen zueinander sind im
Wesentlichen die selben, weshalb im folgenden vor allem auf die Unterschiede eingegangen

wird.

Der Speicher fiir die Gewichte ist mit Dual-Port Block-RAM auf dem Chip realisert
worden, anstatt auf einen Off-Chip DDR3-Speicher zuzugreifen. Das fiihrt zu einer
Erhohung des Durchsatzes und zusétzlich entféllt der Bedarf fiir den Weight FIFO. Das
Weight Memory ist direkt mit der Matrix Multiply Unit verdrahtet. Die Gewichte sind

als 8-Bit-Festkommazahlen quantisiert.
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3 Verwandte Arbeiten

Der Unified Buffer wird ebenfalls mit einem Block-RAM umgesetzt. Er besitzt drei Ports:
Von einem kann nur gelesen werden, hier ist die Matrix Multiply Unit angeschlossen. Die
Activation-Einheit schreibt ihre Ausgaben in den zweiten Port. Der letzte ist der Master-
Port, welcher bei Benutzung die anderen beiden Ports deaktiviert. Uber diesen Port
schreibt und liest das Host-System indirekt die Ein- und Ausgangswerte des neuronalen

Netzes. Diese sind, so wie die Gewichte, 8-Bit-Festkommazahlen.

Die Grofle der Matrix Multiply Unit ist bei der tinyTPU frei konfigurierbar, standardmafig
werden Matrizen in der Grofle 14 x 14 verrechnet. Eine Faltungsoperation wird nicht

direkt unterstiitzt.

Die Akkumulatoren sind Register, in denen die 32 Bit breiten Ergbnisse der Matrizenmul-
tiplikation zwischengespeichert werden. Hierfiir wird wieder ein Block-RAM verwendet.
Die aktuelle Instruktion gibt dabei an, ob die gespeicherten Werte mit den Akkumulator-
Eingaben iiberschrieben werden, oder ob die Eingaben zu den vorhandenenn Werten

hinzuaddiert werden.

Fiir die Aktivierung werden zwei Funktionen unterstiitzt: die ReLU-Funktion (Ab-
schnitt 2.1.4), die durch ein Begrenzen des Wertebereichs realisiert ist, und die Sigmoid-
Funktion, fiir die ein Look-Up-Table-RAM existiert. Bevor die per Instruktion gewéahlte
Aktivierungsfunktion ausgefithrt wird, werden die Werte gerundet und von 32-Bit auf
8-Bit skaliert.

Der Instruktionssatz umfasst sechs spezialisierte Instruktionen, die von den verschiedenen

Steuerwerken ausgefiithrt werden.

Umgesetzt wurde tinyTPU auf einem Zynq 7020 System-on-a-Chip[20], welcher neben dem
FPGA auch mit einer Dual-Core ARM Coretx-A9 CPU bestiickt ist. Die Kommunikation
zwischen der TPU und dem Host verlduft iiber eine AXI4-Lite-Schnittstelle (Advanced
eXtensible Interface), definiert in der Advanced Microcontroller Bus Architecture von
ARM][2].
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4 Konzeption

Dieses Kapitel beschreibt die Erweiterungen zu den TPU-Architekturen, die in den
Abschnitten 3.1 bis 3.2 vorgestellt wurden. Am Ende soll es moglich sein, Googles

ImageNet-V1-Netzwerk[8] auf einem Koprozessor fiir eingebette Systeme umzusetzen.

4.1 Faltung durch Matrixmultiplikation

Die Faltungsoperation ldsst sich mit einigen Anpassungen auf eine Matrixmultiplikation
abbilden, welche dann von der Matrix Mulitply Unit berechnet werden kann. Dafiir miissen

die Faltungskerne und die Featuremaps in eine andere Form gebracht werden[17].

Dafiir werden die Faltungskerne mit den Gewichten spaltenweise angeordnet. Dies geschiet

bereits bei dem Export aus dem Trainigsmodell.

Es wird eine neue Komponente eingefiihrt, welche jeweils eine Featuremap in eine neue
Matrix transformiert. Ein spaltenweise gleitendes Fenster in der Gréfie des Faltungskerns
bestimmt den Ausschnitt der Featuremap, der ebenfalls spaltenweise in die Spalten der

transformierten Featuremap tbertragen wird.

Dann werden sie in die Systolic-Data-Setup-Komponente geladen, welche sie in die Matrix
Multiply Unit fiihrt. Nach der Matrixmultiplikation liegen die Ausgabe-Featuremaps

spaltenweise in den Akkumulatoren vor.

4.2 Depthwise separable Convolutions

Die MobileNet-Architektur[8] verwendet fiir ihre Layer anstatt den reguléren Faltungs-
layern (Abschnitt 2.1.2) solche mit sogenannten depthwise separable Convolutions (,tie-

fenweise trennbare Faltungsoperationen®). Thre Verwendung in neuronalen Netzwerken
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4 Konzeption

wurde 2014 in [19] erstmals ausfithrlich beschrieben und getestet. Diese Layer setzen sich
aus zwei hintereinander ausgefiihrten Operationen zusammen: der depthwise Convolution

und der pointwise Convolution.

Ein Faltungslayer, der eine depthwise Convolution abbildet, fiithrt die Faltungsoperation,
separat fiir jede Eingangs-Featuremap aus (Abb. 4.1). Daraus folgt, dass ein depthwise
Convolution-Layer die selbe Anzahl an Eingangs- und Ausgangs-Featuremaps besitzt.

Damit bildet er die Funktion eines einfachen Filters ab.

-

F1 Fl*Kl > Gl
FM FM*KM > aM

Abbildung 4.1: Eine depthwise Convolution mit M Eingaben, M Ausgaben und M
Faltungskernen.

Eine pointwise Convolution beschreibt eine Faltung mit einem Filterkern der Grofle
1 x 1. Pro Ausgangs-Featuremap verkniipft sie alle Eingangs-Featuremap miteinander

und generiert dadurch neue FeaturesAbb. 4.2.

Die Faltungsoperationen werden wegen den Anpassungen in Abschnitt 4.1 weiterhin mit
der Matrix Multiply Unit berechnet.

In den MobileNets werden die normalen Faltungen durch depthwise separable Convolu-
tions ersetzt. Nach einer depthwise oder pointwise Convolution folgt immer jeweils ein

Batch-Normalization-Layer und eine ReLU-Aktivierungsfunktion|8].
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4 Konzeption

Gl Gl

GM Gy

Abbildung 4.2: Eine pointwise Convolution mit M Eingaben, N Ausgaben und M x N
Faltungskernen der Grofle 1 x 1.

4.3 Akkumulatoren

Die vorhandenen Akkumulatoren werden um einen weiteren schreibenden Port ergénzt.
Uber diesen kénnen die Werte, die von der Batch-Normalization-Komponente normalisiert
wurden, wieder an ihre urspriingliche Position geschrieben werden. Somit muss der Zugriff
der Aktivierungs-Komponente auf die Ausgaben der Matrix-Multiply-Unit nicht erweitert

werden.

4.4 Batch Normalization

Der Batch-Normalization-Layer (Abschnitt 2.1.3), welcher bei MobileNet zwischen den
Layern fiir depthwise separable Convolutions und der ReLLU-Aktivierungsfunktion exis-

tiert, wird als neuer Block in die TPU-Architektur eingefiigt.

Die neue Batch-Normalization-Komponente bekommt als Eingénge die Ergebnisse der
Matrix-Multiply-Unit aus den Akkumulatoren und die zugehdrigen erlernten Skalierungs-
parameter v, 8 sowie aus den Trainingsdaten ermittelten Mittelwert p und Standard-
abweichung o, allesamt als 32 Bit breite 16.16-Festkommazahlen. Der Aufbau ist in
Abb. 4.3 geschildert.
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4 Konzeption

Batch Normalization

B x 32

B x 32

B x 32

B x 32

B x 32 T—p 2+ B B x 32

Abbildung 4.3: Innerer Aufbau der Batch-Normalization-Komponente. B bezeichnet die
Busbreite

Ahnlich wie beim Weight Buffer wird fiir die Batch-Normalization-Parameter v, 3, i, &
ein Speicher mit einer Breite von 4 x 32 Bit und einer zur Synthesezeit konfigurierbaren
Tiefe als Block-RAM realisiert. Dieser kann wéhrend der Initialisierung vom Host-System
iiber die AXI befiillt werden. Danach wird er nur von dem Batch-Normalization-Block
gelesen, es reicht also ein Port. Ein Satz an Parametern einer Batch-Normalization wird

nebeneinander gespeichert, sodass sie mit nur einer Adresse adressiert werden kénnen.

Eine zusétzliche Steuereinheit dekodiert eine neu eingefithrte Instruktion batch_norm,
die die Adresse der Parameter, die Adresse der zu normalisierenden Werte in den Akku-
mulatoren und deren Anzahl enthélt. Sie koordiniert den Zugriff auf die Speicher und

steuert den Batch-Normalization-Block.

4.5 Softmax-Aktivierungsfunktion

Die softmax-Funktion (Abschnitt 2.1.4), welche als Aktivierungsfunktion in dem letz-
ten Layer der Klassifikation des MobileNet[8] eingesetzt wird, wird in die vorhandene

Activation-Einheit integriert.
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4 Konzeption

Der Instruktionssatz der TPU-Architektur wird so angepasst, dass die activate-
Instruktion neben den vorhandenen RelLU- und Sigmoid-Funktionen die Auswahl der

softmax-Funktion erlaubt.

Fiir die Berechnung der Anndherung (siehe Abschnitt 5.2.1) wird das grofite Element
maxy(x) des Eingangsvektors benétigt. Dieses wird mit einer Baumstruktur aus Grofier-
Als-Vergleichen ermittelt. Sie besitzt eine asymptotische Laufzeit von O(logn) und ist
somit in weniger Taktzyklen durchlaufen als eine lineare Suche. In Abb. A.1 in Anhang A

ist der Schaltplan aus der RTL-Analyse von Xilinx Vivado zu sehen.

Um die Exponentialfunktion mit den begrenzten Eingangswerten umzusetzen, wird das
Ergebnes aus einer Look-Up-Tabelle geladen. Die Ausgabewerte sind im Festkommazah-
lenformat UQO.8. Die folgenden Graphen zeigen die reellen Werte fiir e* fir z € [0, 1], die
quantisierten Werte (Abb. 4.4) und die dadurch entstandenen absolutene Abweichung
(Abb. 4.5).

reele Zahlen gerundete Festkommazahlen

1.0

0.8

0.6

0.4 A1

0.2 A

0.0 1

Abbildung 4.4: Die Exponentialfunktion e®. Auf dem rechten Graphen lassen sich die
Effekte der Quantisierung erkennen

4.6 Instruktionssatz

Der erweiterte Instruktionssatz der Tensor Processing Unit ist in Tabelle 4.1 angegeben.
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4 Konzeption

0.06

0.05 A

0.04 A

0.03 A

0.02 A

0.01 A

0.00 A

Abbildung 4.5: Die absolute Abweichung zwischen der reellen und der quantisierten

batch_norm 0lxxxxxx ‘ BN-Parameter Buffer Address ‘ Accumulator Address ‘ Length

activate Ixxx1xxx ‘ Uniform Buffer Address ‘ Accumulator Address ‘ Length

Exponentialfunktion

Instruktion | OP-Code | 24 Bit | 16 Bit 32 Bit
nop ‘ 00000000 ‘ don’t care
halt | 0000001x | don’t care
read_weights ‘ 00001xxx ‘ Weight Buffer Address ‘ Length
matrix_multiply ‘ 001xxxxx ‘ Uniform Buffer Address ‘ Accumulator Address ‘ Length

|

|

|

synchronize 11111111 ‘ don’t care

Tabelle 4.1: Erweiterter Instruktionssatz
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5 Implementierung

In diesem Kapitel wird die Implementierung des Konzeptes aus Kapitel 4 vorgestellt.
Es wird auf die verwendete Hardware und damit verbundene Entwicklungsumgebung

eingegangen.

5.1 Verwendete Technologien

Die Implementierung wird entwickelt auf dem Kria KR260 Robotics Starter Kit[22] von
Xilinx, Inc., einem Evaluation Kit fiir das umsetzen und testen von Anwendungen im
Bereich der Robotik und Computer Vision. Es umfésst das K26 System-on-a-Module auf
einer Tragerplatine, welches mit einem Zynq UltraScale+ MPSoC[21] ausgestattet ist.
Dieser stellt unter anderem eine Arm Coretz-A53 Accelerated Processing Unit (APU)

und ein Field Programmable Gate Array zu Verfligung.

Als Entwicklungsumgebung wird Vivado Design Suite[23] verwendet. Dieses ebenfalls von
Xilinx, Inc. bereitgestellte Komplettlosung wird fiir den gesamten Prozess der Hardware-

modellierung eingesetzt. Mit ihr wird der VHDL-Code geschrieben und synthetisiert.

Die Konfiguration der Hardware wird in einem Block-Design (Abb. 5.1, vergroferte in
Abb. A.2 dargestellt) zusammengefasst. Darin sind die verwendeten Intellectual-Property-
Blocke (auch IP Cores gennant) und deren Verbindungen spezifiziert. Die erweiterte TPU
ist darin ebenfalls als selbst-erstellter IP-Block (Custom IP-Core) zu finden.

5.2 Anpassung an die FPGA-Umgebung

Oft kénnen bekannte Algorithmen nicht so direkt wie in Software auf Hardware realisiert
werden. Dieser Abschnitt beschreibt die Alternativen oder angepasste Algorithmen, die

stattdessen umgesetzt werden.
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5 Implementierung
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Abbildung 5.1: Block-Design mit Zynq UltraScale+ MPSoC und Custom IP

5.2.1 Softmax-Aktivierungsfunktion

Die softmax-Funktion (Abschnitt 2.1.4) ist wegen der Exponentialkomponente und der
Division durch moéglicherweise grofle Zahlen nicht trivial in Hardware umzusetzen. Die
Verwendung von Festkommazahlen schrankt den Wertebereich von Zwischenergebnissen

ein, weshalb sie in einigen Féllen iiber-/unterlaufen konnten.

Aus diesem Grund gibt es verschiedene Annéherungen und alternative Funktionen|3],

von denen folgende[14] hier umgesetzt wird:

A

f(@); = et (5.1)
Durch die Verwendung als Aktivierungsfunktion ergibt sich an die Anndherung die
Anforderung, dass die vom Ausganslayer des CNNs ausgewahlte Klasse diesselbe wie bei

der echten softmax-Funktion ist. Seien also ¢ = argmax,(f(%);) und r = argmax,(f(Z),)

die Indizes der jeweils ausgewédhlten Klassen, dann muss ¢ = r gelten:

max(f(Z),) = max (W) - (5.2)

Tqy = ml?x(:nk)

max(f(),;) = max (exr‘ma"’“(”)) — (5.3)

Ty = ml?x($k)
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5 Implementierung

A

Da x4 = x,, gilt argmax,(f(z,)) = argmax,(f(z,)) = q¢=r.

Es sei angemerkt, dass das Abbild der vorgestellten Annédherung f (Z); im Gegensatz zu
dem Abbild der echten softmax-Funktion keine Wahrscheinlichkeitsfunktion darstellt, da

Do f (Z); > 1. Dies ist aufgrund der spezifischen Anforderungen aber zu vernachléssigen.

Die in der Ann&herung verwendete Exponentialkomponente ldsst sich einfacher als eine
allgemeine Exponentialfunktion umsetzen, da die Wertebereiche der Ein- und Ausgabe
beschrankt sind:

x; < mgx(a:k) =
i = max(a) <0 = (5.4)

ea:i—maxk(xk) < 1.
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6 Evaluation

Im folgenden werden die in den vorherigen Kapiteln aufgefithrten Konzepte untersucht,

ob sie eine Verbesserung hinsichtlich der Performance erreichen kénnen.

6.1 Depthwise seperable Convolutions

Die Faltungsoperationen eines regulidren Faltungslayers (Abschnitt 2.1.2) benétigen

folgende Anzahl an Multiplikationen:

Di-Dg-M-N-Dp-Dp (6.1)

Diese Berechnungskosten setzen sich zusammen aus der Grofle des Faltungskerns Dy X D,
der Anzahl der Eingangs-Featuremaps M, die Anzahl der Ausgangs-Featuremaps N und
der Grofe der Eingangs-Featuremap Dp - Dp.

Die Berechnungskosten der depthwise separable Convolutions (Abschnitt 4.2) des Mobi-
leNet hingegen setzen sich zusammen aus den depthwise Convolutions und den pointwise

Convolutions und ergeben in Summel8]:

D -Dg-M-Dp-Dp+M-N-Dp-Dp (62)

Die depthwise Convolutions werden im Gegensatz zu den reguldren Faltungslayerns
nicht pro Neuron und Eingangs-Featuremap ausgefiihrt, sondern lediglich pro Eingangs-
Featuremap. Die pointwise Convolutions werden wie regulére Faltungen berechnet, aller-
dings mit einem Faltungskern der Grofle 1 x 1, somit entféllt der Term Dy X Dg in den

Berechnungskosten.
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6 Evaluation

Setzt man beide Berechnungskosten ins Verhéltnis — Gleichung (6.2) + Gleichung (6.1) —

ergibt sich der Leistungsunterschied:

Dk -Dg-M-Dp-Dp+M-N-Dp-Dp 1 1

= — 6.3
D -Dg-M-N-Dp-Dp DK2+N (63)

Bei Verwendung von depthwise Convolutions mit einer Faltungskern-Gréfie von 3 x 3,
wie es bei MobileNet der Fall ist, benotigen die depthwise separable Convolutions nur ca.

/o der Berechnungszeit der reguldren Faltungsoperationen.

Im Gegenzug sinkt dafiir die Genauigkeit der Klassifikation, allerdings nur geringfiigig.
In Tabelle 6.1 ist zu erkennen, dass bei zwei gleichen MobileNet-Netzwerken, welche sich
nur in der Operation der Faltungslayer unterscheiden, die Genauigkeit der depthwise
separable Convolutions nur ca. 1% verliert. Auch die Parameteranzahl ist niedriger, was

diese Art von Netzwerken besonders geeignet fiir Gerédte mit wenig Speicherkapazitét

macht.
Faltungslayer-Operation Genauigkeit Operationen  Parameter
regulére Faltung 71,7% 4866 - 10° 29,3 - 106
depthwise separable Convolution 70,6 % 569 - 106 4,210

Tabelle 6.1: Leistungsvergleich von zwei MobileNet-Netzwerken|§]
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7 Zusammenfassung und Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde gezeigt, wie ein moglicher Koprozessor fiir die Beschleu-
nigung maschinellen Lernens konzipiert werden kann. Dabei wurde eine vorhandene
Tensor-Processing-Unit-Architektur aufgegriffen, welche fiir die Ausfithrung auf einem
Field Programmable Gate Array eine solide Grundlage bildet[4]. Um die Inferenz mit
Faltungsnetzwerken am Beispiel von MobileNet weiter fiir den Anwendungsfall eines erner-
gieeffizienten eingebetteten Systems zu optmieren, wurde eine Reihe von Erweiterungen

und Anderungen an tinyTPU dargestellt.

Ein Teil dieser Konzepte wurde implementiert und in der Simulation getestet. Auf Grund
einer fehlenden Gesamtumsetzung auf der Testhardware, konnte keine allumfassende
Auswertung stattfinden. Trotzdem wurde im Evaluationskapitel ein theoretischer Leis-
tungsvorteil aufgezeigt. Dieser liegt in einer erheblichen Reduktion der Berechnungskosten
(Zeit und Hardwareelemente) bei nur geringfiigigem Verlust an Klassifikationsgenauig-
keit.

7.1 Ausblick auf Weiterentwicklung

In diesen Abschnitt werden Ideen fiir Weiterentwicklungen und mégliche Verbesserung

der Architektur vorgestellt.

7.1.1 Verschiedene Komponentengroflen

FEine Moglichkeit zur besseren Nutzung der FPGA-Ressourcen kénnte die Aufteilung der
einzelnen TPU-Komponenten in unterschiedliche Gréflen sein. Fiir die spateren Layer tiefer
Netze, in denen eine hohere Anzahl kleinerer Featuremaps existiert, konnte gegebenenfalls
mit mehreren kleinen Matrix Mulitply Units ein héherer Grad der Parallelitét erreicht

werden.
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7 Zusammenfassung und Fazit

7.1.2 Unterstiitzung von diinnbesetzten Matrizen

Auf leistungsfahigeren FPGAs, auf denen die Grofie der Matrx Multiply Unit erhéht wer-
den soll, mag eine Erwigung der Umsetzung von diinnbesetzten Matrizen sinvoll sein[13].
So konnte die Performance noch weiter optimiert werden, indem bei der Berechnung der

Matrixmultiplikation die Elemente mit dem Wert Null nicht beriicksichtigt werden.

7.1.3 Faltungsoperation mit Stride-Parameter

Die entworfene Faltungsoperation rechnet immer mit einem Stride-Parameter von 1.
Neuronale Netze nutzen Layer mit hoheren Stride-Werten, wenn die Ausgangs-Featuremap
zusétzlich zur Faltung verkleinert werden soll. Ist das Ziel, dass die Tensor Processsing Unit
diese neuronalen Netze zusétzlich unterstiitzt, dann kann die aktuelle Faltungsoperation

um einen Stride-Parameter erweitert werden.
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A Abbildungen

Abbildung A.1: Schaltplan der max-Baumstruktur aus der RTL-Analyse von Xilinx
Vivado
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Abbildung A.2: Block-Design mit Zynq UltraScale+ MPSoC und Custom IP (vergréfert)
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