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Av Nick Ni och
Adam Taylor, Xilinx

Nick Ni. I egenskap av senior produkt-
chef planerar han produkter, marknads-
for han och skapar han affarsmoéjligheter
inom omradet datorseende och SDSoC
(mjukvarudefinerade systemchip). Nick
Ni kom till Xilinx ar 2004 efter att tidiga-
re ha jobbat pa ATI, AMD, Qualcomm
och Altera. Han han en magisterexamen
i datateknik fran Universitetet i Toronto,
Kanada.

Adam Taylor ér erként skicklig i att
utveckla tillimpningar for inbyggda
system och FPGA:er — han har imple-
menterat allt fran radar och bildbehand-
ling till sdkerhetskritiska styrsystem och
kryptering. Han har forfattat ett flertal
artiklar inom FPGA och elektronikkon-
struktion, inklusive 130 texter om Zync.
Han dger konsultbolaget Adiuvo.
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Figur 1. Ett enkelt neuronnit.
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Neuronnit i fpga ge

Anvind ramverken sd far du mycket gratis.
Sdirskilt om du bygger neuronndt i FPGA:er.

askininldarning ar ett av de

hetaste omradena inom

datorseende och inbyggda

system just nu. Det spdnner
over flera discipliner och ligger bakom flera
supertrender.

Tekniken har en framtradande roll inte
bara inom datorseende, utan ocksa inom
industriell 10T (1loT) och molnberdkningar.

For dig som inte kdnner till det, sd imple-
menteras maskininldrning typiskt genom
att man konstruerar och tranar ett sa kall-
lat neuronnét. Sadana finns av en rad olika
slag med olika namn. Neuronnat ar model-
lerade efter hjarnbarken i det avseendet
att varje neuron tar emot indata som bear-
betas och skickas vidare till ndsta neuron.
Neuronndt bestar typiskt av rader av neu-
roner ordnande i skikt: ett inmatningsskikt,
nagra dolda interna skikt och ett utmat-
ningsskikt.

Neuronnat arbetar pa foljande s&tt. Varje
insignal multipliceras med en vikt, varefter
de viktade insignalerna summeras. En mot-
vikt subtraheras och till sist appliceras en
overforingsfunktion. Resultatet blir insig-
naler till ndsta skikt, och sa vidare fram till
utmatningsskiktet.

Neuronnat som 6verfor utdata fran skikt
till skikt utan att bilda cykler kallas framat-
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TypE:

kopplade (feed-forward), medan cykliska
ndt, som exempelvis Elman-nat, kallas ater-
kopplade (recurrent).

Det begrepp man kanske mest hor talas
om inom maskinlarning idag dr djupa neu-
ronndt (Deep Neural Network, DNN). Sa-
dana har manga dolda skikt vilket gor att de
kan l6sa mer komplexa uppgifter.

Neuronndt ”tranas” genom att man jus-
terar fram optimala varden pa neuronernas
vikter och motvikter. Under traningen app-
liceras bade korrekta och inkorrekta inda-
ta, och en felfunktion anvands for att styra
neuronndtet mot 6nskat beteende. Traning
av ett DNN kan krdva en mycket stor data-
volyminnan ndtet beter sig korrekt.

INOM DATORSEENDE fOr inbyggda system
finns nagra av de viktigaste tillimpning-
arna av maskininlarning. Det pagar en ut-
veckling dadr system som férut anvant sig av
datorseende Gvergar till att vara autonoma
och att styras av datorseende.

Nagot som skiljer datorseende fran enk-
lare maskininldrningstillampningar ar att
indata ar tvadimensionella. Darfér anvands
en natverksstruktur kallad Convolutional
Neural Network (CNN), som kan bearbeta
tvadimensionellaindata.

Ett CNN &r ett framatmatande djupt neu-
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Figur 2. En Prototxt-fil som definierar ett neuronnit.
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r seende system

ronndt som bestar av en rad faltnings- och
delprovtagningsskikt samt ett separat fullt
kopplat ndt som utfor en slutlig klassifice-
ring.

| faltningsskikten delas det tvadimen-
sionella indatat upp i dverlappande mindre
block som matas in i ett aktiveringsskikt
och bildar en karta 6ver aktiveringen.

Darefter sker ytterligare delprovtagning
i flera steg, varefter det sista fullt kopplade
skiktet appliceras. Den exakta definitionen
av CNN-ndtverket varierar med vilken nét-
verksarkitektur som implementeras, men
den innehaller typiskt atminstone féljande
skikt:

e Faltning —anvands for att identifiera
monsteribilden

® Rectified Linear Unit (reLU) —ett aktive-
ringsskikt som skapar en aktiverings-
karta efter faltningen

® Max Pooling — utfor delprovtagning
mellan skikten

e Fullt kopplat—applicerar den slutgiltiga
klassificeringen

VIKTERNA FOR VART OCH ETT av elementen
bestdams via traning, och en av fordelarna
med CNN &r att trdningsmetoden ar relativt
enkel. Trdning krdver dock manga bildex-
empel bade pa det objekt som ska kdnnas
igen och objekt som inte tillhor rdtt katego-
ri. Pa grund av de tunga berakningskraven
sker bearbetningen oftast i hdgpresteran-
de datormoln.

Maskininldrning dr en komplex uppgift,
sarskilt om man varje gang maste b6rja om
fran borjan med att definiera ldmpliga nat-
verk, arkitekturer och traningsalgoritmer.
For att hjdlpa konstruktérer att bade imple-
mentera och trdna neuuronnét finns nagra
ramverk som blivit branschstandarder,
bland dem Caffe och Tensor Flow. | Caffe
finns bibliotek i programspréket C ++- med
bland annat modeller och fortranade nat.
Dessutom finns bindningar till program-
spraken Python och Matlab.

Att anvanda ett ramverk innebadr for ut-
vecklaren att den slipper starta fran bérjan
med att skriva kod for att skapa och trdna
nédt. Caffe-anvdndare kan dessutom ater-
anvandavarandras modeller via ett gemen-
samt ”zoo” befolkat av modeller som kan
anvdndas och om sa 6nskas skraddarsys
for aktuell uppgift. Natverk och vikter de-
finieras i en prototxt-fil, som i maskininlar-
ningsmiljon drvad som anvands for att defi-
niera eninferensmotor.

Allt oftare anvénds l6sningar baserade
pd programmerbar logik i inbyggnadstill-
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Embedded GPU & Typical 3oC

ZYNG zv[ﬁ;‘

s s L

[

Zhrw
L, rin

| o

rranesi i |

13

Figur 3. Férdelar med implementering i programmerbar logik.

lampningar for datorseende. De hetero-
gena systemkretsarna Zyng-7000 och Zynq
UltraScale+ &r tva plattformar som kombi-
nerar programmerbar logik med hégpreste-
rande ARM-kédrnor.

Kombinationen gor det mojligt att bygga
energieffektiva l6sningar med bra svars-
tid som dessutom &r flexibla for eventuella
framtida modifieringar.

Att den slinga som klassificerar indata
och bestammer en respons har lag fordroj-
ning dr av avgérande betydelse for ménga
tillampningar inom datorseende, exempel-
vis for autonoma robotar, dar svarstiden ar
kritisk for att undvika skador pa manniskor
och miljo.

DEN FORBATTRADE SVARSTIDEN kommer sig
av att den roérledning som bearbetar kame-
radata dr implementerad i programmerbar
logik, liksom dven den inferensmotor som
anvands for maskininldarningen.
Programmerbar logik reducerar system-
flaskhalsarna jamfort med traditionella l6s-
ningar. En metod som baseras pa CPU och
GPU kraver accesser till externt DDR-minne
i varje berdkningssteg, eftersom bilderna
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Figur 4. reVISION Stack.

inte kan overféras mellan funktionerna
via det begrdnsade interna cacheminnet.
Den programmerbara logiken betyder att
du kan stromma data via internt RAM med
buffring efter behov. Att behovet att lagra
mellanliggande data i ett externt minne
forsvinner, reducerar inte bara férdréjning-
arna i bildbehandlingen utan sanker ocksa
energianvdndningen och 6kar determinis-
men eftersom det inte finns ndgot behov att
dela atkomst med andra systemresurser.

Mjukvarustacken reVISION fran Xi-
linx gor det enkelt att implementera bade
bildbehandling och maskininldrning i en
heterogen systemkrets. reVISION stéder
tillampningar bade inom traditionell bild-
behandling och inom maskininldrning ba-
serade pa verktyget SDSoC.

Bade ramverken OpenVX och Caffe
stods. F6r OpenVX gdr det att bygga en
rérledning som accelererar grundlaggande
funktioner i programmerbar logik. Ocksa
inferensmotorn i maskininldarningssyste-
met kan hardvaruoptimeras genom att im-
plementerasiprogrammerbar logik.

Integrationen med Caffe i reVISION ar
enkel. Du specificerar en maskininldrnings-
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motor i en prototxt-fil med trdnade vikter.
Ramverket hanterar resten.

Prototxtfilen konfigurerar en schemaldg-
gare i C/C++ att accelerera neuronnatsin-
ferenser i hardvaruoptimerade bibliotek.
Programmerbar logik anvands for att imple-
mentera inferensmotorn och innehaller funk-
tionersom Conv, ReLu, Pooling, med flera.

VILKEN TALREPRESENTATION Som anvdnds
i inferensmotorn spelar en stor roll fér pre-
standa. Inom maskininldrning anvander
man allt oftare effektivare representatio-
ner med fast decimalkomma och reducerad
precision, som attabitars heltal (INT8).

Det ger inga signifikanta forluster i
noggrannhet jamfort med traditionella
32-bitars flyttal (FP32) och eftersom fast-
punktsaritmetik &r betydligt ldttare att
implementera an flytpunktsaritmetik, ger
forandringen ocksa en effektivare l6sning i
vissaimplementationer.

Fasttal passar perfekt med program-
merbar logik eftersom reVISION kan jobba
med INT8-representation i dedikerade DSP-
block. Upp till tvd MAC-operationer i INT8
kankoras parallellt, om de anvdnder samma
vikter. Detta ger inte bara hég prestanda
utan ocksa minskad stromférbrukning.

Flexibiliteten i den programmerbara lo-
giken gor det enkelt att implementera tal-
representation med annu lagre
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Figurs. Integrering i Caffe Flow.

respons om du anvdnder en Xilinx UltraS-
cale+ MPSoC, utvecklar tilldmpningen i re-
VISION och utnyttjar SDSoC for att skapa
acceleratoreriprogrammerbar logik.

SKILLNADEN AR STOR ndr man jamfor svars-
tiden fran en reVISION MPSoC med en GPU-
baserad metod, ndr de bada implementerar
Googles 22 lager djupa bildklassificerare
GoogleNet. ReVISION-implementationen
upptécker en potentiell kollision och akti-
verar fordonets bromsar pd 2,7 ms (med en
batchstorlek pa 1) medan en GPU-baserad
l6sning tar 49—320 ms (med stor batchstor-

precision, allteftersom sadan : FIXED-16 = F= 5
borjaranvdndas. Fiwe (INT15] (INT8)
reVISION-stacken ger en [ ) )
stor prestandavinst i faktiska VEG-16 866% | BB.6% 86.4%
tillampningar. Ett exempel pa GoogLeNet e56% | 88.5% 85.7%

en tilldmpning med bdde ma- |
skininldrning och datorseende SqusezaNst 81.4% I B1.4% BO.3%
dr kollisionsavvirjning  for L

fordon. Du far en klart béttre

Figur 6. Noggrannhet i ndtverk med olika viktrepresentationer.

lek) beroende pa implementation. GPU-
arkitekturen behover den stora batchstor-
leken for att nd en rimlig genomstromning,
men det sker till priset av en signifikant
samre svarstid, medan Zynq kan uppna
hog prestanda dven vid ett batchstorlek pa
1 med ldgsta latens. Denna skillnad i reak-
tionstid kan vara skillnaden mellan att und-
vika en kollision ellerinte.

Maskininldarning kommer att fortsdtta att
vara en viktig drivkraft i manga tillampning-
ar, sarskilt i seende robotar eller “cobots”
som de allt oftare kallas. Heterogena sys-
temkretsar som kombinerar processorkar-

nor med programmerbar logik

Difference gor det mojligt att skapa myck-

vs FP32 et effektiva, responsiva och

omkonfigurerbara  l&sningar.

(0.2%) Med mjukvarustackar som reVi-

) SION Gppnas for forsta gangen
(2,97 .

fordelarna med programmerbar

(1.1%) logik upp for ett bredare skikt

av utvecklare, samtidigt som

utvecklingstiden minskar. W
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