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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje caligmasinda,

- Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

- Bu calismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin herhangi bir boliimiinii bu tiniversite veya bagka bir iiniversitede bagka bir
tez caligmasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Bu tez/proje calismasimin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[l Bu tez/proje  c¢alismasi  kapsaminda  (retilen  veri ve  bilgiler

.................................. tarafindan .................................. no’lu proje
kapsaminda maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, ¢alismamla ilgili yaptigim bu beyana aykirt bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistli tezimin tamamini veya herhangi
bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen kosullarla
kullanima a¢ma izninin Kocaeli Universitesi'ne verdigimi beyan ederim. Bu izinle
Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki ¢aligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi1 bana ait olacaktir.

Tezin kendi 6zglin ¢calismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin
tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki
bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazili izin
alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yaymlanan “Lisansistl Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmast, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitliphaneleri A¢ik Erigim Sisteminde erisime agilir.

[] Enstiti yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime ag¢ilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir.

(] Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

Hadee MADADUM



ONSOZ VE TESEKKUR

[k olarak, bu tez calismasini tamamlamam igin bana gii¢ ve saglik veren yiice Allah'a
siikiirler olsun. Ayrica tez siiresi boyunca benden desteklerini esirgemeyen herkese
tesekkiirlerimi sunmay1 bir borg bilirim.

Bunlar igerisinde, degerli fikirleriyle beni siirekli destekleyen danigsmanim ve hocam,
Prof. Dr. Yasar BECERIKLI ’ye minnettarim. Samimiyeti ve motivasyonu beni derinden
etkilenmistir. Bana sunduklari i¢in son derece tesekkiir ederim.

Tez izleme jiirimde yer alan Prof. Dr. Cabir VURAL ve Dog. Dr. Orhan AKBULUT a
bilgi, fikir ve Onerileri i¢in saygilarimi sunarim.

Bu tez, Yurtdis1 Tiirkler ve Akraba Topluluklar Baskanligi (YTB) tarafindan verilen
doktora destek bursu ile tamamlanmistir. Bu destekler olmadan bu ¢aligmanin nihayete
ermesi miimkiin degildi. Bu nedenle bu kuruma tesekkiirii bir borg bilirim.

Bu tezin Tiirkge ‘ye ¢evrilmesinde desteklerini esirgemeyen Dr. Ogr. Uyesi Burcu KIR
SAVAS ve Harun Resit KIRBIYIK'a tesekkiirii bir borg bilirim.

Burada yine zikretmeden gegemeyecegim ailem ve akrabalarima sevgi, dua, sabir, 6zen
ve fedakarliklardan dolay1 sevgilerimi sunarim. Bunlarla beraber, siirekli tesviki i¢in

arkadaslara ve aragtirmaci meslektaglarima tesekkiir ederim.

Son olarak, bu tez ¢aligmasinin, FPGA ve ConNN hakkinda bilgi sahibi olmak isteyenlere
ve konuya ilgi duyan akademisyenlere faydali olmasini diliyorum.

Haziran — 2022 Hadee MADADUM
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EVRIiSIMSEL SiNiR AGLARININ FPGA UZERINDE HIZLI VE KAYNAK
VERIMLI KISMi YAPILANDIRMA TABANLI GERCEKLENMESI

OZET

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ConNN/CNN) algoritmasi, klasik makine 6grenmesi
yontemlerine kiyasla ConNN modelleri dogrulukta 6nemli bir gelisme saglamasi
sayesinde, oOzellikle bilgisayarla gérme alaninda bilissel uygulamalar i¢in verimli
algoritmalardan biridir. Ancak ConNN algoritmasi, yiiksek performansli bilgi islem
cihazlar1 gerektiren bilgi islem ve bellek agisindan yogun bir gérevdir. Buna gore, yiksek
performans ve enerji verimliligine sahip bir donanim islemcisini belirlemek icin ConNN
modelinin gesitli platformlarda konuslandirilmasi incelenmistir.

Alanda Programlanabilir Kap1 Dizisi (FPGA) platformlari, bilgi islem yetenegi, giic
verimliligi ve kullanict dostu araytizler agisindan FPGA cihazlarindaki son gelismeler,
ConNN modellerini hizlandirmak icin gii¢lii bilgi islem platformlarindan biri olarak
ortaya ¢ikmigtir. FPGA cihazinin avantajlari, paralel hesaplama yetenegi ve mantik
modullerinin yeniden programlanabilmesidir. Ancak ConNN modelinin FPGA Uzerinde
uygulanmasi kaynak kisitlamalari ile sinirhdir. Bu nedenle, kaynak kisitlamalari altinda
FPGA'nin optimum performansini elde etmek i¢cin ConNN'nin kaynak verimliligi ile
hizlandirilmasi arastirilmistir.

Bu tezde, kaynak kisitl bir ortamda ConNN modelini hizlandirmak i¢in FPGA tabanli bir
donanim hizlandiric1 énerilmistir. Onerilen hizlandirici, verimli donanim optimizasyon
yontemleri ve donanim davranmisinin sayisal analizi kullanilarak tasarlanmistir.
Performans degerlendirmesi ig¢in AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny gibi farkli
ConNN modelleri uygulanmistir. Ayrica, dinamik donanim tasarimi kullanarak kaynak
verimliligini daha da artirmak i¢in uyarlanabilir bir hizlandirici 6nerilmistir. Uyarlanabilir
hizlandiricinin mimarisi, FPGA’nin kismi yeniden yapilandirma yetenegi kullanilarak
bilgi islem ve depolama gereksinimlerine gore ¢alisma zamaninda yeniden yapilandirilir.
Onerilen uyarlamali tasarim, statik tabanli hizlandirici tarafindan gelistirilemeyen kaynak
yetersiz kullanimini iyilestirmistir.

Ayrica, yiiksek ¢oziiniirlikli logaritmik nicemleme yontemini kullanan bir ConNN
sikistirma  teknigi &nerilmistir. Onerilen yontemi kullanarak, nicemlenmis ConNN
modelleri, yeniden egitim siireci olmaksizin orijinal dogruluga yakin bir dogruluk orani
elde etmistir. Ek olarak, diisiik bit genislikli nicemleme yodnteminin performansini
gelistirmek igin bir aykir1 agirlik nicemleme yontemi gosterilmistir. Onerilen yontem,
biiytik bir agirligr iki kiiciik degerle degistirmektedir. Bdylece logaritmik nicemleme,
diisiik bit genisligi kullanilarak rahatlikla gergeklestirilebilir. Nicemlenmis ConNN
modellerini gerceklestirmek i¢in bit kaydirma tabanli bir hizlandirici da sunulmustur.
Deneysel sonuglar, onerilen hizlandiricinin ¢arpma tabanli tasarima kiyasla onemli
6l¢iide daha 1yi kaynak verimliligi sagladigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, FPGA, Goriintii Siniflandirma, Nesne
Algilama, Veri Nicemleme.
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FAST AND RESOURCE  EFFICIENT IMPLEMENTATION OF
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS ON FPGA BASED ON PARTIAL
RECONFIGURATION

ABSTRACT

Convolutional Neural Networks (ConNN/CNN) algorithm is one of the efficient
algorithms for cognitive applications, especially in the field of computer vision, as
ConNN models provide a significant improvement in accuracy compared to classical
machine learning methods. However, ConNN algorithm is a computing and memory-
intensive task that requires a high-performance computing device. Accordingly, the
deployment of ConNN model has been studied on various platforms to obtain a hardware
processor with high performance and energy efficiency.

Field Programmable Gate Array (FPGA) has emerged as one of the powerful computing
platforms to accelerate ConNN model due to recent improvements in FPGA devices with
respect to computing capability, power efficiency and user-friendly development tools.
The advantages of the FPGA device are parallel computing capability and re-
programmability of the logic modules. However, the implementation of ConNN model
on FPGA is limited by resource constraints. For this reason, accelerating ConNN with
resource efficiency has been studied to achieve optimum performance of FPGA devices
under resource constraints.

In this thesis, an FPGA-based hardware accelerator is proposed to perform ConNN model
in a resource-constrained environment. The proposed accelerator is designed using
hardware optimization techniques and numerical analysis of hardware behaviour.
Different ConNN models including AlexNet, ResNet-18 and YOLOv3-tiny are
implemented for performance evaluation. Moreover, an adaptive hardware accelerator is
demonstrated to further increase resource efficiency using dynamic hardware design. The
architecture of the adaptive accelerator is able to be reconfigured at runtime according to
the computing and storage requirements using partial reconfiguration capability. The
proposed adaptive design solves resource underutilization that cannot be improved by the
static-based accelerator.

Additionally, in the thesis, a ConNN compression technique using high-resolution
logarithmic quantization is proposed. Applying the proposed method, quantized ConNN
models achieve accuracy close to original accuracy without the retraining process.
Besides this, an outlier weights separation method is demonstrated to improve the
performance of low bit-width quantization method. The proposed method replaces a large
weight with two smaller values. Thus, logarithmic quantization can be conveniently
performed using a low bit-width. A bit-shift-based accelerator is also presented to perform
quantized ConNN models. Experimental results showed that the proposed accelerator
provides significantly better resource efficiency compared to the multiply based design.

Keywords: Convolutional Neural Networks, FPGA, Image Classification, Object
Detection, Data Quantization.
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1. GIRIS

Son yillarda, Evrisimsel Sinir Aglar1 (ConNN)! | gériintii siniflandirma, nesne algilama
ve sinirsel dil igleme gibi biligsel gorevlerde ¢ok yiiksek dogrulukta sonuglar vermistir.
Ornegin, el yazisi rakam tanima (Lecun ve dig., 1998; Madadum ve dig., 2022; Maitra
ve dig., 2015) yliz algilama ve tanima (Jiang ve dig., 2017; H. Li ve dig., 2015) konugma
tanima (Abdel-Hamid ve dig., 2014; Amodei ve dig., 2016) goriintii siniflandirma
(Krizhevsky ve dig., 2012; Qin ve dig., 2020; Simonyan ve dig., 2014; Szegedy ve dig.,
2017), nesne algilama (W. Liu ve dig., 2016; Redmon ve dig., 2018) ¢alismalari

verilebilir.

Sayisal bilginin yiikselisi ile ConNN daha da zor problemleri ¢g6zmek igin ¢esitli alanlarda
stirekli olarak kullanilmistir. Bu nedenle, beklenen dogrulugu elde etmek i¢cin ConNN
mimarisi daha karmasik olma egilimindedir. ConNN yapilarinda artan bu egilimin
baslangi¢ noktasi, 2012 yilinda AlexNet (Krizhevsky ve dig., 2012) adli bir ConNN
modelinin bilgisayarla gorme zorlugu olan ILSVRC yarismasinda geleneksel makine

ogrenimi yontemlerinden daha iyi performans gdstermesiydi.

AlexNet 61 milyon parametreye sahiptir ve ImageNet veri kiimesinde (Russakovsky ve
dig., 2015) %84,6 ilk 5 dogruluk oran elde edebilir. Son zamanlarda 6ne ¢ikan ConNN
modeli FixEfficientNet-L2'dir. EfficientNet (Tan ve dig., 2019) adli bu ConNN
modelinin performansini artirmak i¢in Facebook Al arastirma grubu (Touvron ve dig.,
2020) tarafindan gelistirilmistir. FixEfficientNet-L2, 480 milyon parametreye sahiptir ve
ImageNet veri kiimesinde %98,7'lik en iyi 5 dogruluk orani saglayabilmektedir. Daha
derin tasarim ve daha karmasik ConNN modelleri dogruluk performansin gelistirebilse
de bilgi islemsel islemlerinin sayisi ve depolama gereksinimleri de biiyiik oOlgiide

artmistir. Bu tiir bilgi islem ve yogun bellek gerektiren gorevleri gerceklestirmek icin

! Bu tezde Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) kisaltilmast ConNN olarak verilmistir.
CNN uzun siiredir Hiicresel Sinir Aglar1 (Cellular Neural Networks) taniminin kisaltilmasi olarak ve CoONN
uzun siredir Isbirlik¢i Sinir Aglar1 (Cooperative Neural Networks) sinir aglarmin kisaltilmasi olarak
literatiirde yer almaktadir.



ConNN hizlandirmaya yonelik gii¢lii ve verimli donanim platformlarinin kesfi iizerinde

calisilmaktadir.

Merkezi Islem Birimi (CPU), bilgisayar ve mikro denetleyici gibi cihazlarda bulunabilen
bir islemci bilesenidir. CPU, neredeyse her tiirlii bilgi islem isini gergeklestirmek igin
tasarlanmistir. Son CPU’lar, ¢coklu bilgi islem ¢ekirdegi ve ¢coklu kullanim yetenekleri ile
performanslarin1 gelistirmektedir. Ancak CPU, paralel bilgi islem eksikligi nedeniyle
ConNN hesaplamasinda problemler vardir. Sonug olarak, diisiik islem oran1 performansi

(Nurvitadhi ve dig., 2016) ve diisiik enerji verimliligi (Qasaimeh ve dig., 2019) vermistir.

Istenilen performansi elde etmek igin, cogu ConNN uygulama gergevesi araci tarafindan
Grafik Islem Birimi (GPU) kullanilmistir. GPU, tipik olarak tek bir gériintiyi islemek
icin olusturulur ve gecikmenin kritik oldugu bilgisayar grafikleri ve goriintii isleme
uygulamalari i¢in kullanilir. GPU, yiiksek bellek bant genisligi ve islem orani i¢in yiiksek
diizeyde paralel yap1 tasarimina sahip biiyiik veri bloklarindan ve islemcilerden olusur.
Bu nedenle hem egitim hem de iletme siireglerinde (Vasudevan ve dig., 2017) ConNN
bilgi islemesinin ana islemleri olan kayan-nokta ve matris tabanl islemler igin ¢ok
uygundur. Ancak, ConNN uygulamasi i¢in GPU kullanmanin ana dezavantaji enerji
tiketimidir (Nurvitadhi ve dig., 2017). Bu nedenle, GPU tabanli ConNN uygulamalarinin
cogu, yeterli gii¢ kaynagina sahip bir bulut servisi olarak biiyiik is istasyonlarina veya

sunuculara dagitilmaktadir.

Uygulamaya Ozel Tiimlesik Devre (ASIC), hem gliclii performans hem de yiiksek enerji
verimliligi saglayan bir platformdur. Bu platform, bellek ve bilgi islem yapisinda
tamamen Ozellestirilebilmektedir. Bu nedenle hem islem oran1 hem de enerji verimliligini
biiyiik dl¢iide artirabilmektedir (Moolchandani ve dig., 2021). Bununla birlikte, ASIC' in
yeniden konfigilirasyonu zayiftir ve bu da ilk uygulama yiiksek maliyetlerine neden olur.
Ayrica ASIC iizerinde devre tasarlamak, derin donanim bilgisi gerektirir ve gelistirme
dongiisii cok karmagiktir. Bu nedenle, ASIC tabanli hizlandiricilar heniiz ConNN

hizlandirmasi igin birincil platform haline gelmemistir.

Son birkag yilda, Alan Programlanabilir Kap1 Dizileri (FPGA) platformlari, performans
tyilestirmeleri gosterdikleri ve kullanici dostu gelistirme araclar1 sagladiklari icin ConNN

hizlandiricilari adina giderek daha ¢ekici bir donanim haline gelmistir. FPGA performans



olarak, GPU ve ASIC'in arasindadir. FPGA, GPU'dan 2,3 - 4,3x daha yiksek gi¢
verimliligi saglarken ASIC, FPGA'ya kiyasla gii¢ verimliligini 10X artirabilmektedir.
FPGA, GPU'ya kiyasla 2,1 - 3,5X daha yiiksek aktarim hizi performansi sunar. Ancak
FPGA, ASIC'den 6,3x daha diisiik performans gerceklestirmektedir (Boutros ve dig.,
2018). ASIC'lerin FPGA'lardan daha iyi performans gostermesine ragmen, FPGA'larin
uygulanmast ASIC'lerden daha kolay ve pratiktir. Yeniden yapilandirma yetenegi,
donanim diizeyinde son derece esnek tasarim saglamistir. Tasarimcilar farkli veri
tiirleriyle veri yapilarini 6zellestirebilmektedir. Ayrica, FPGA saticilari, kullanicilarin C
veya C++ programlama dilini kullanarak FPGA iizerinde donanim uygulayabilecekleri
yuksek seviyeli sentez (HLS) programi gibi gelistirme araglar1 saglamistir. Bu, daha
diisiik tasarim maliyetleriyle ve hizli gelistirme ile sonuglanmistir. ConNN bilgi islem

icin donanim gelistirme platformlar1 ve 6zellikleri Sekil 1.1'de 6zetlenmistir.

Yiitksek Diisiik

Esneklik saglamasi & Tasarim kolayhgi

& o ¥
GPU

FPGA ASIC

Performans & Enerji verimliligi
Diigtik Yiiksek

Sekil 1.1. ConNN i¢in ortaya ¢ikan donanim platformlari

Benzer sekilde, diger platformlarda oldugu gibi, ConNN'nin FPGA iizerinde
uygulanmasinda da zorluklarla karsilasilmustir. Ik olarak, FPGA, bellek kisitlamasi
sunar. Ancak ConNN algoritmasi, bellek yogun kullanan bir gérevdir. Ornegin, AlexNet
modeli yaklasik 61 milyon parametreye sahiptir ve tiim katmanlar (Siu ve dig., 2018) i¢in
ve agirliklart depolamak icin yaklasik 150 MB bellek kapasitesi gerekir. Ancak FPGA,
hatta yaklagik 11.2 ila 45 MB c¢ip {istii bellege sahip olan kiiciik 6lgekli FPGA bile, bu tiir
kapasite gereksinimleri icin ¢ip iistii bellek saglayamaz. ikinci zorluk, bilgi islem
modullerinin maliyetidir. ConNN, milyarlarca islemle basa ¢ikmak i¢in yiiksek paralellik
gerektirir. Ancak FPGA, paralel bilgi hesaplamasint miimkiin kilmak i¢in siirh bilgi
islem kaynaklar1 saglar. Bu nedenle, beklenen performansi saglamak i¢in mevcut
kaynaklart yonetmek zorlu bir istir. Ayrica, FPGA, kullanicilarin otomatik araglarla

sayisal donanim kurmasina olanak taniyan programlanabilir mantik saglamistir. Ancak,



uygun donanim tasarimi bilgisi olmadan, nicemleme yontemi veya veri akisi
optimizasyonu gibi tekniklerin uygulanmasi tasarimcilar i¢in zorluklardan biri olarak

gosterilebilir.

Bu tezde, kiiciik oOlgekli FPGA'yr hedefleyen ConNN hizlandirma uygulamasi
sunulmaktadir. Bunu basarmak i¢in verimli donanim tasarimi stratejileri, bilgi isleme
optimizasyon teknikleri ve ConNN nicemleme yodntemleri arastirilmistir. Bu tezin

sunduklari, agagidakileri igermektedir:

- Kiicilik 6lcekli FPGA {izerinde kaynak acisindan verimli bir ConNN hizlandirici
tanitilmistir. Kaynak kisitlamalari altinda bilgi islemsel gecikmeyi ve bellek erisim ek
yiikiind en aza indirmeyi amaclayan bir evrisim optimizasyonu analizi sunulmaktadir.
Onerilen yontem, goriintii smiflandirma ve nesne algillama igin yaygin olarak
kullanilan ConNN modellerinde degerlendirilmistir.

- Esnek bir bilgi islem birimi kullanan ConNN ¢ikarimi igin uyarlanabilir bir
hizlandiric1 6nerilmistir. Bu hizlandirici, kaynak yetersiz kullanim sorununu ¢6zmek
icin hesaplama ve depolama taleplerine gore yeniden yapilandirilabilen dinamik bir
donanim yapis1 saglar. ConNN modelini hizlandiricinin donanimiyla eslestirmek icin,
katmanlar1 yapisal benzerliklerine gore kiimeler halinde gruplamak i¢in bir ag bolimii
tanitilmastir.

- ConNN modelinin kaynak gereksinimlerini azaltmak i¢in logaritmik tabanli
nicemleme kullanan bir veri sikistirma teknigi saglanmigtir. Basit bir logaritmik
kuantizasyonun performansini gelistirmek i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii logaritmik dlgek
ve aykir1 deger agirliklart azaltma yontemleri onerilmistir. Ayrica hizlandiricidaki
carpanin bit kaydirici ile degistirildigi, FPGA cihazlar1 i¢in donanim dostu bir tasarim

saglayan ¢arpansiz bir hizlandirict sunulmustur.

Bu tezin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir. Bolim 2, FPGA Uzerinde derin
O0grenme ile nesne siniflamasi, ConNN'nin tanitimi, FPGA Uzerinde ConNN'nin
hizlandirici, tezin motivasyonunu ve literatiiriin bir incelemesini sunmaktadir. BOlUm
3’te, evrisim hizlandirma teknikleri ve ConNN hizlandiric1 i¢in donanim tasarim
stratejileri verilmektedir. Bolim 4°de, kismi yeniden yapilandirma kullanan uyarlanabilir

bir hizlandiric1 sunmaktadir. Boliim 5, hizlandirici igin logaritmik tabanli nicemleme ve



donanim dostu mimariyi sunmaktadir. Bolim 6, logaritmik nicemleme gelistirmek igin
aykirt deger agirliklart ayrimi adi verilen bir yontemi agiklamaktadir. BOlum 7, ConNN
modelini olusturmak i¢cin FPGA kullanimini ve ¢alismalarimizda kullanilan gelistirme

araglarin1 gostermektedir.



2. FPGA UZERINDE DERIN OGRENME iLE NESNE SINIFLAMASI

Bu bolimde ilk olarak derin 6grenme ve derin 6grenmede kullanilan yontemler
tanitilmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglar1 adi verilen bir derin 68§renme alt kiimesi
sunulmaktadir. Bu giristen sonra, bir nesne siniflandirmasi ve nesne siiflandirmasi i¢in
bazi etkili yontemler gosterilmektedir. Daha sonra, FPGA iizerinde bir ConNN
hizlandirmas1 sunulur. Son olarak, motivasyonumuz ve ConNN'nin hizlandirilmasi ile

ilgili 6nceki ¢alismalar anlatilmaktadir.

Derin 6grenme, sinir aglarina dayali olarak yapilandirilmis makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biridir. Siniflandirma ve regresyon gibi yapay zeka gorevlerini ¢ozmek
icin yaygin olarak kullanilir. Sinir aglari, bir dizi néron ve baglantidan olusur. Her ndron
bir¢ok girdi ve bir ¢iktidan meydana gelir. Bu yontem, ¢iktiy1 sunmak i¢in aktivasyon adi
verilen dogrusal olmayan bir islev tarafindan takip edilen agirlikli girdilerin toplamini
hesaplayan bir algilayici algoritmast kavramini benimser. Noron gruplarina katman
denmektedir. Yapay sinir aglarinda girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlart bulunur. Girdi katmani,
onceki noronlarla baglantisi olmayan noronlardan olusmaktadir. Cikis katmani, ardili
olmayan ndronlardan olugmaktadir. Gizli katman, girdi ve ¢ikti katmani arasindaki
katmandir. Gizli katman sayis1 fazla ise bu, derin sinir ag1 olarak adlandirilir. N6ronlar
sadece farkli katmanlardaki néronlara baglidir. Noronlar arasindaki her baglantinin, ileri
ndronun girdi sinyalini modile etmek icin ve onceki néronun ¢iktisiyla carpmak igin
kullanilan bir agirhig: vardir. Néron i'nin ¢iktisi, agirhk wyj; ile néron j'nin girdisine
baglanmaktadir. Agirlik, 6grenme siirecinde ayarlanabilen, 6grenilebilir bir parametredir.

Bu slre¢ egitim olarak da bilinmektedir.

Derin sinir aglarinin egitimi bir optimizasyon problemi olarak kabul edilmistir. Gradyan
azalma, Newton yontemi, Conjugated gradyan ve Levenberg-Marquardt algoritmasi gibi
egitim ic¢in birkac verimli optimizasyon algoritmasi kullanilabilmektedir. En yaygin
olarak kullanilan teknik, hata fonksiyonunun gradyanini hesaplayan ve bu gradyani
agirlik parametresini ayarlamak igin kullanan birinci dereceden bir optimizasyon yontemi
olan bayir inis teknigidir (Stochastic gradyan, mini-batch, vb.). Agirligi giincellemeden
once, gradyan degeri 6grenme orani adi verilen bir parametre ile ¢arpilir. Bu deger sabit

bir deger olabilecegi gibi egitim sirasinda gilincellenebilen dinamik bir deger de



olabilmektedir. Egitim siireci i¢in geri yayilim algoritmas1 benimsenmistir. Geri yayilimli
gradyani hesaplamak icin agin, girdiden ¢ikt1 ndronuna bir ileri besleme gerceklestirerek
agirhigin ¢ikti néronuna etkisini bilmesi gerekir. Bu siire¢ ¢ikarim olarak da bilinmektedir.

Sekil 2.1 Derin sinir aglari kavramini, ¢ikarim ve egitim siirecini gostermektedir.

ileri besleme islemi

| | Etiketler
. . >

- ~ Girdi L Cikty Hata fonksiyonunu

Egitim verileri > Derin Sinir Aglan

Hata
A v
Agirhiklar
Agirhik optimizasyonu
Geriye yayillim

Sekil 2.1. Derin sinir aglari, ¢cikarim ve egitim siirecine genel bakis

Agin ciktisi, regresyon gorevlerinde sirekli ve vektor de olabilir. Simiflandirma
problemlerinde agir ¢iktis1 bir vektor olup, vektoriin bilesenleri girisin farklh siniflara ait
olma olasiligint verir. Cikti ¢ikarimi daha sonra dogrulugu Olgmek icin kayip
fonksiyonunda kullanilir. Bundan sonra, néronlardaki her agirlik igin gradyan hesaplanir.
Agdaki katmanlar birbirinin iistiinde oldugundan, ¢ikti katmanindan girdi katmanina olan
gradyani hesaplamak i¢in zincir kuralina sahip kismi bir tiirev benimsenir. Daha sonra,

agirliklar gradyan degeri kullanilarak giincellenir.
2.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 algoritmasi, ses, goriintli ve video gibi veriler Gizerinde evrisim
islemleri uygulayan bir tiir sinir aglar1 algoritmasidir. ConNN, basit sinir aglar1 gibi
girdilerdeki tim 6zellikleri kullanmak yerine, bir girdi girdilerinden yerel 6zellikleri
¢ikarmak i¢in kullanilir. Bu nedenle, ¢ikt1 6zellikleri agirliklar: birlikte paylasir, boylece
basit sinir aglarinin kullanimina kiyasla baglanti sayis1 oldukc¢a azalir. Basit bir sinir agina
benzer sekilde ConNN de, temel olarak bir girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmanindan olusur. Her katman, 6nceki katmandan girdi (girdi 6zellik haritas1 olarak da
bilinir) alir ve ardindan bir sonraki katmana ¢ikt1 tiretir. Sekil 2.2 tipik bir ConNN yapisini
gostermektedir.
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Sekil 2.2.  ConNN mimarisi 6rnegi

Bu 6rnekte, girdi katmani bir RGB goriintiistiniin pikselleridir. ConNN'nin gizli katmani,
evrigimsel katman, havuzlama katmani ve tam baglantili katman gibi cesitli tiirlerde
olabilir. Son olarak, ¢ikti katmani, olasilik puanlari veya regresyon degerleri olabilen

nihai sonuglarin iiretilmesinden sorumludur.
2.1.1. Evrisimsel Katman

Evrisim, girdi boyunca kuguk bir pencereyi (kernel ya da ¢ekirdek olarak da bilinir)
kaydirarak ¢ikt1 tiretmek igin ¢arpma-biriktirme (MAC) islemini igerir. Algoritma, bir
goriintiiden anlamli yerel 6zellikler ¢ikarmay1 amaglar. Kernel, agirliklar ad1 verilen bir
dizi 6grenilebilir parametreden olusan 2 boyutlu bir matris olarak diisiiniilebilir. Agirlik
parametreleri, gercek cikti ile istenen ¢ikti arasindaki hataya gore egitim asamasinda
ayarlanir. Evrisimsel katmaninin ¢iktisi, girdi 6zellik haritalar1 ve filtrenin evrisim
sonucudur. Cikt1 sekli de 2 boyutlu bir matristir. Evrisimsel katmani1 kavramini anlamak
icin, Esitlik (2.1)’de tek boyutlu verilerle ayrik-zamanda evrisim ifadesi verilmistir.

y[n] = x[n] * h[n]

0.4

- z x[n] - h[n — K] o

k=—a

Burada x[n] girdiyi, h[n] diirtii yamitini, y[n] e¢iktiyr, * isareti evrisim islemini

belirtmektedir.

Ayni kavram ile hem yatay hem de dikey yonlerde evrisim yoluyla 2D verilere evrisim

uygulanabilir. Evrisim hesaplamasini gostermek i¢in, y, w ve x sirasiyla c¢iktilari,



agirliklart (kerneldeki parametreler) ve girdileri gostersin. Diirtii yanit iglevi Kernel ile
degistirilir. Y matrisinin m siitunu ve n satir1 i¢in konvoliisyon hesaplamasi Denklem

(2.2)’deki gibi ifade edilebilir.

y[n] = x[m, n] ¥ w[m, n]

= Za: Za: x[i,j] - wlm —i,n — j] (2.2)

j=—ai=—a

Burada «a, x’in elemaninin indeksidir.

Bu matematiksel formdliin hesaplamasini gostermek igin, kernel, 2x2'lik bir matris olsun.
Cikt1 y[1,1] Denklem (2.3)’teki gibi ifade edilebilir.

+ x[0,1] - w[1,0] + x[1,1] - w[0,0] (2.3)

Ciktinin, girdi ile 180 derecelik bir agtyla gevrilmis kernel ile ¢arpilmasi ve ardindan tiim
carpanlarin toplanmasiyla hesaplandigir goriilebilir. Bununla birlikte, gercek diinya
uygulamasinda, cogu sinir ag1 cergevesi, cevirme adimini azaltmak i¢in capraz
korelasyon islemiyle evrisim gerceklestirir ve ¢capraz korelasyon, programlama ve bellek
yonetimi agisindan evrisim hesaplamasindan daha kolaydir. Korelasyon Esitlik (2.4) teki
gibi gosterilmistir.

ylmnl = > x[ijl-wim+in+]] (2.4)

j=—ai=—a

Capraz korelasyon islemi, evrisime cok benzer, ancak kiiciik bir fark vardir. Girdi ile
carpmadan Once kernel matrisini ¢evirmez. Ancak korelasyon ¢iktisi, evrisim ¢iktisinin
cevrilmis bir versiyonudur. Bu nedenle, cikarilan Ozellikler ters cevrildiginde bir
gorilintliniin 6zelligini ¢ikarmak i¢in capraz korelasyon kullanmak kullanigh degildir.
Ancak, kernel matrisi 0grenilebilmis agirlik parametrelerinden olustugu icin sinir agi
modelinde evrisim yerine c¢apraz korelasyon islemi kullanilabilir. Agirliklar egitim
sirasinda giincellenir, boylece elemanin kerneldeki konumu ¢ikt1 sonuglarini etkilemez.

Bu nedenle ¢apraz korelasyon islemi ile evrisim katmani uygulanabilir. Sekil 2.3 girdi



matris boyutunun 4x2 ve kernel boyutunun 2x2 oldugu evrisimsel katmandaki islemlerin

bir 6rnegini gostermektedir. Bir kaydirma adim1 boyutu ile sonu¢ 3x1 ¢ikt1 matrisidir.

Girdi 6zelligi haritalari Kernel
=1 ] !
{ Xz | X3 X4 wW; W
| |
| Xs Xe | X7  Xg w3 Wy
= i

Vi = XqWq + XoW;y + XcW3g + XgWy
V1 V2 V3 V2 = XpWq + X3W; + XgW3 + X7Wy

= XaWq + X4Wy + XoW3 + XgW
Ciknn Y3 3W1 4W3 7W3 gWy

Sekil 2.3.  2x4 matris girdi ve 2x2 matris kernel {izerinde evrisim 6rnegi

Evrisimsel katmaninda kernel sayisi birden fazla olabilmektedir. Girdi/¢ikti 6zellik
haritalarmin yapist ve agirliklar ¢ok boyutlu bir dizi olarak kabul edilmistir. Sekil 2.4

konvoliisyonel katmanindaki veri yapisi boyutlarini géstermektedir.

Ch,
T Ch,
R,
R
Co
Girdiler Agirliklar Ciktilar
[Chi] [R{][Ci] [Chol[Chi][Ric ][Ci]  [Cho][Ro][Co]

Sekil 2.4. Evrigsim katmaninda Girdilerin, ¢iktilarin ve agirliklarin yapisi

Burada C;, R; ve Ch;'nin girdi 6zelligi eslemelerinin stitunlarini, satirlarini ve kanallarini
gosterdigi yerdedir. K, kernel'in boyutunu ve C,, R, ve Ch,, ¢ikt1 6zelligi haritalarinin
stitunlarini, satirlarini ve kanallarini belirtmektedir. Evrisimsel katmani Sekil 2.5'te sdzde

kod olarak uygulanabilmektedir.
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Algoritma 1: Evrisim donguleri

Girdi: Girdiler, Agirliklar, Yanlilik

Ciktr: Ciktilar

for ch, < 0 to Ch, do

forr, <« 0to R, do

for c, < 0to C; do

for ch; « 0 to Ch; do

for r, < 0 to Ry do

for ¢ < 0 to Cy do

Ciktilar [chy][ ro][ co] +=
Girdiler [ch;][SX ry + ][ SX ¢, + ck] X
Agirliklar [chy ][ chi][ ri][ ¢kl

Ciktilar [ cho][ ro][ co] + Yanlilik [chy]

Sekil 2.5. Evrisimsel hesaplamasinin sézde kodu

Girdi ve agirliklar iizerinde evrisim icin 6 i¢ i¢ce dongii gereklidir. En fazla 2 i¢ dongii,
kernel'de eleman indeksleme igin kullanilir. En distaki dongii Kernel'in kanali i¢in
kullanilir. Dolgu teknigi, girdi 6zelligi haritalarinin siirlarini genisletmek i¢in kullanilir.

Adim, kernel i¢in kaydirma adim1 boyutunu tanimlamak i¢in kullanilir. Verilen P, S ve K

Cij—K+2P

degerleri i¢in ¢iktinin satir ve siitun sayisi su formiillerden belirlenebilir: C, = S

1veR, ===+ 1.

2.1.2. Aktivasyon Katmam

Tipik olarak, aktivasyon veya dogrusal olmayan katman, evrisim FC katmanindaki her
bir katmandan sonra da uygulanabilir. Aktivasyon yonteminin sezgisi, ¢iktilar tizerinde
diisiik etkileri olan girdi 6zellik haritalarini filtrelemektir. Aktivasyon fonksiyonu igin
Sigmoid, Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU) ve Tanh gibi birka¢ dogrusal olmayan
yontemler tanitilmistir. Son zamanlarda ReLU aktivasyonu, hizli yakinsama sonuglari

sagladig icin diger tekniklere gore daha sik kullanilir.
2.1.3. Havuzlama Katmam

Bu yontem, 6nemli o6zellikleri bozmadan girdi 6zellik haritalarinin uzaysal boyutunu
kiiciiltmek icin yaygin olarak kullanilir. Maksimum havuzlama (Maxpool), Ortalama

havuzlama (Ort. havuz) veya L2-norm havuzlama gibi ¢iktilar olusturmak igin ¢esitli
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teknikler vardir. Havuzlama katmaninin &grenilebilir parametresi yoktur. Bu nedenle,
islem sayisini azaltmak i¢in havuzlama yontemi kullanilir. Sekil 2.6 Maksimum

havuzlama katmaninin bir 6rnegini gostermektedir.

Girdi ozelligi haritalar Kernel
T i
| 1
X X2 i X3 Xy
| i
| !
| X5 X | X7  Xg
= !

y1 = max(Xy, Xz, Xs, X )
Y1 Y2

¥z = max(Xz, X4, X7, Xg)
Cikt1

Sekil 2.6. Kaydirma adimi1 2 oldugunda maksimum havuzlama 6rnegi

Bu ornekte, girdi 6zellik haritalar1 4x2 matristir ve kernel boyutu 2x2'dir. Kaydirma
adimi 2 oldugunda, sonuglar 2x1 ¢ikti matrisidir. Havuzlama boyutu (K) ve kaydirma

adimu (S), Havuzlama katmani i¢in hiper parametrelerdir. Verilen S ve K degerleri i¢in

¢iktinin satir ve siitun sayisi su sekilde hesaplanabilir: C, = —CiS_K + 1ve R, = —Ris_ i1

2.1.4. Tam Baglantih Katman (FC)

FC katmani Onceki katmandaki tiim Ornekleri ¢iktilara baglayan basit bir sinir agi
katmanidir. Bu nedenle, bu katman, tim 6zellikleriyle sonucu temsil etmek icin tipik
olarak modelin son katmani olarak sunulur. FC katmani tipik olarak daha az uzaysal
boyuta sahiptir. Sonu¢ olarak, hesaplama gereksinimleri evrisimsel katmanina kiyasla

daha diistktiir.

2.2. ConNN Mimarisi

Bu kisimda, ikisi goriintii siniflandirma igin kullanilan ve biri nesne algilama ig¢in
tasarlanmis ti¢ adet ConNN modeli ve ConNN mimarisi gosterilmektedir. Bu modellerin
farkli sayida katmanlar1 vardir ve hesaplama kabiliyeti gereksinimleri farklidir. Ayrica

her modelde kullanilan baglant1 teknigi de farklidir.
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Sekil 2.7. Goriintli siniflandirma ve nesne algilama igin yaygin olarak kullanilan ConNN
algoritmalarinin ag yapilari. (a) AlexNet modelinin yapisi (b) ResNet-18 modelinin yapisi

(c) YOLOv3-tiny modelinin yapisi

AlexNet (Krizhevsky ve dig., 2012), 2012 yilinda ILSVRC galibi olarak tanitildi. Bu
model, klasik makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla siniflandirma dogrulugunu 6nemli
Olglide artiran ilk ConNN modelidir. AlexNet ‘in ImageNet veri setindeki en iyi 5
dogrulugu %84,6'dir. AlexNet, Sekil 2.7.(a)'da gosterildigi gibi 5 evrigsim katmanindan, 3
havuzlama katmanindan ve 3 FC katmanindan olusur. AlexNet 61 milyon 6grenilebilmis
agirhiga sahiptir ve 2,2 milyar ¢carpma ve biriktirme iglemi gerektirmektedir. Girdi 6zellik
haritalarinin boyutlar1 ve agirliklar1 Tablo 2.1'de listelenmistir. ResNet (He ve dig., 2016),
ILSVRC 2015 simiflandirma zorlugunda goriintii algilamada birinci sirayr alarak
%89,2'den yliksek ve %95,51'e varan ilk 5 dogrulugu saglamistir. Yazarlar, farkli sayida
katman kullanan ancak ayni kavramda sahip ¢esitli modeller sunmustur. Bu model, geri
yayilim siirecinde gradyan kaybolma problemiyle basa ¢ikmak icin iki bitisik olmayan
katman arasindaki atlama baglantilarin1 kullanmistir. ResNet-18'in mimarisi  Sekil

2.7.(b)'de sunulmaktadir. ResNet-18, 17 evrisim katmani, 1 FC katman1 ve 2 havuzlama
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katmanindan olusmustur. Yaklasik 11 milyon agirliga sahiptir. ResNet-18'deki veri
boyutlari ve agirliklart Tablo 2.2'de sunulmaktadir.

Tablo 2.1. AlexNet ‘in katman yapilar1 ve parametreleri

Katman Tip-adimlama-dolgu Kernel boyutu Girdi boyutu Islemler
(Wi x Hy)/#kernel (W, X H;;,)/C;,  FLOPs x 10°
1 Conv-4-0 (11 x11)/96 227 x 227 x 3 0.211
2 Maxpool 3x3 55x55x96 -
3 Conv-1-1 (5 x 5) /256 27 x 27 x96  0.896
4 Maxpool 3x3 27 X 27 X 256 -
5 Conv-1-1 (3x3)/384 13 x 13 x 256  0.299
6 Conv-1-1 (3x3)/384 13 x 13 x 384 0.449
7 Conv-1-1 (3 x 3)/256 13 x 13 x 384 0.299
8 Maxpool 3x3 13 X 13 x 256 -
9 FC 9216 0.075
10 FC 4096 0.03
11 FC 4096 0.008
Tablo 2.2. ResNet-18'in katman yapilar1 ve parametreleri
Katman Tip-adimlama-dolgu Kernel boyutu Girdi boyutu Islemler
(W X Hy)/#kernel (Wi, X Hip)/Cin FLOPs x 10°
1 Conv-2-1 (11 x 11) /96 227%227%3 0.211
2 Maxpool-2 (2x2) 128x128x64 -
3 Conv-1-1 (3x3)/64 64 x 64 x 64  0.302
4 Conv-1-1 (3x3)/64 64 x 64 x 64  0.302
5 Conv-1-1 (3x3)/64 64 x 64 x 64  0.302
6 Conv-1-1 (3x3)/64 64 x 64 x 64  0.302
7 Conv-2-1 (3x3)/128 64 x 64 x 64  0.151
8 Conv-1-1 (3x3)/128 32 x32x128 0.302
9 Conv-1-1 (3x3)/128 32 x32x128 0.302
10 Conv-1-1 (3x3)/128 32 x32x128 0.302
11 Conv-2-1 (3x3)/256 32 x32x128 0.151
12 Conv-1-1 (3 x 3)/256 16 x 16 x 256  0.302
13 Conv-1-1 (3x 3) /256 16 x 16 x 256  0.302
14 Conv-1-1 (3 x 3)/256 16 x 16 x 256  0.302
15 Conv-2-1 (3x3)/512 16 x 16 x 256  0.151
16 Conv-1-1 (3x3)/512 8 x 8 x 512 0.302
17 Conv-1-1 (3x3)/512 8 x 8 x 512 0.302
18 Conv-1-1 (3x3)/512 8 x 8 x 512 0.302
19 FC 1000 0.001
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You Only Look Once (YOLO) (Redmon ve dig., 2016), ¢esitli nesneleri gercek zamanli
olarak algilayabilen hizli bir nesne algilama algoritmasi olarak tanitilmistir. Diger
yontemler gibi tipik bir kaydirma adimi1 pencere ile nesneleri algilamak yerine, bu yontem
regresyon problemi olarak bir algilama gorevi gerceklestirmistir. YOLO, sinirlayict
kutuyu tahmin etmeye ¢alisir ve ayn1 zamanda siniflandirma sonuglart {iretir. Yazarlar

YOLO'yu YOLOv3 (Redmon ve dig., 2018) olarak giincellemistir.

Sekil 2.7.(c), YOLOv3'liin mimarisini kiigiik bir versiyonda agiklamaktadir. Bu model 13
evrisim katmanindan ve 6 havuzlama katmanindan olusmustur. YOLOv3-tiny, yaklagik
8,8 milyon kernel agirligina sahiptir ve 5,56 milyar carpma ve biriktirme islemi

gerektirmigtir. YOLOV3-tiny yapisinin detaylart Tablo 2.3'te listelenmistir.

Tablo 2.3.  YOLOV3-tiny'nin katman yapilar1 ve parametreleri

Katman Tip-adimlama-dolgu Kernel boyutu Girdi boyutu Islemler
(W X Hy)/#kernel (Wi, X Hip)/Cin FLOPs x 10°

1 Conv-1-1 (3x3)/16 416x416%3 0.150
2 Maxpool-2 (2x2) 416x416x16 -

3 Conv-1-1 (3x3)/32 208%x208x16  0.399
4 Maxpool-2 (2x2) 208x208x 32 -

5 Conv-1-1 (3x3)/64 104%x104x32  0.399
6 Maxpool-2 2x%x2) 104x104x64 -

7 Conv-1-1 (3x3)/128 52x52x64 0.399
8 Maxpool-2 (2x2) 52x52x128 -

9 Conv-1-1 (3x 3) /256 26X26x256 0.399
10 Maxpool-2 (2x2) 26Xx26x256 -

11 Conv-1-1 (3x3)/512 13x13x256 0.399
12 Maxpool-2 (2x2) 13x13x512 -

13 Conv-1-1 (3x3)/1024 13x13x512 1.595
14 Conv-1-1 (3x 3) /256 13x13%x1024  0.089
15 Conv-1-1 (3x3)/512 13x13x256 0.399
16 Conv-1-1 (3x3)/255 13x13%x512 0.044
17 Conv-1-1 (3x3)/128 13x13x256 0.011
18 Conv-1-1 (3x 3) /256 13x13x384 1.196
19 Conv-1-1 (3x3)/255 13x13x256 0.088

15



2.3. FPGA Uzerinde ConNN'nin Hizlandirilmasi
2.3.1. FPGA'ya Girisi

Alan Programlanabilir Kap1 Dizileri (FPGA) bir stiredir bir¢ok alanda tanitilan ancak
heniiz popiiler olmayan bir cihazdir. Ancak son zamanlarda, uyabilen bilgi islem
yetenekleri, yiiksek performanslt bilgi islem i¢in artan talebe yanit olarak bir donanim
egilimi haline gelmistir. Boylece FPGA, donanim hizlandirmada yiiksek ilgi gormiistiir.
Bu egilimi giiniimiiz FPGA pazarinda gozlemleyebilmekteyiz. 1ki ana FPGA iireticisi
vardir: Xilinx ve Altera. 2015 yilinda Altera, en biiyiik ¢ip tireticisi olan Intel'in bir pargasi
olmustur. Daha sonra Xilinx, ¢ip endiistrisindeki en biiylik satin alma ile 2020 yilinda
AMD tarafindan satin alinmistir. Bu hamlelerle birlikte, FPGA'nin bir donanim bilgi
islem platformu olarak daha ¢ilginca kullanilacagi gorilmiistir. FPGA, belirli
uygulamalar i¢in esnek bir donanim platformu saglamak iizere yeniden yapilandirma
yetenegine sahip 6zel bir mantik cihazidir. FPGA'nin ana ayirt edici 6zellikleri paralellik,
diistik giic tiiketimi ve tasarim esnekligidir. FPGA, programlanabilir bir ara baglant1 ag1
kullanilarak baglanan bir dizi yapilandirilabilir mantik blogundan (CLB'ler) olugsmustur.
Bu nedenle, CLB'leri yapilandirarak ve ara baglantilar1 yo6nlendirerek FPGA'nin
iiretimden sonra yeniden programlanmasina izin vermektedir. Ayrica, FPGA, sayisal
isaret isleme (DSP), bir dizi arama tablosu (LUT), bir Flip-flop (FF) ve blok RAM
(BRAM) olarak adlandirilan bir ¢ip iistii bellek gibi bir dizi entegre bilesene sahiptir.

FPGA 1iizerinde 6zel bir devre olusturmak igin klasik bir FPGA tasarimi, VHDL ve
Verilog gibi Donanim Tanimlama Dilleri (HDL) semalarin1 kullanir. Son birkag yilda,
Xilinx, C ve C++ dilleri gibi yuksek duzeyli programlama dilleri ile kullanimi
kolaylastirmak i¢in sentez araglari saglamis, boylece FPGA iizerinde uygulama kolay ve
hizli hale gelmistir. Tasarim siireci, baglantilarla birlikte istenen modiilleri igeren entegre
bir tasarimin olusturulmastyla baslar. Bundan sonra, sentez sureci, ara baglanti1 ve mantik
yapilandirmasindan olusan bir ara baglanti dosyasi olusturmak igin kullanilir. Bir sonraki
adim, konfigiirasyonlar1 cihazdaki mevcut kaynaklarla eslestirir. Daha sonra, cihaz
tizerinde son donanim konfigiirasyonunu olusturmak i¢in yerlestir ve yonlendir iglemleri
gerceklestirilir. Son olarak, bit akisi olusturma islemi, karta programlamak igin bit akigi

dosyalarin1 tiretmek i¢in kullanilir.
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2.3.2. FPGA Tabanh Hizlandirici

Donanim, ConNN hesaplamasinda 6nemli bir rolt oynamaktadir. Son zamanlarda, gugc
verimliligi ile hesaplamay1 hizlandirmak i¢in FPGA {izerinde ileri besleme islemi ve
egitimi lizerinde calisilmaktadir. Ancak kiigiik 6lgekli FPGA igin kaynak sinirlamasi
nedeniyle sadece c¢ikarim yapabilmektedir. Sekil 2.8 ConNN hizlandirmasi igin ug

FPGA'nin kullanimini gostermektedir.

ileri besleme islemi

Girdi Cikt1
Egitim verileri —— ConNN model ——*

FPGA tabanh donanim ¢ikarimi

Sekil 2.8.  FPGA'da ConNN c¢ikariminin hizlandirilmasi

FPGA test verilerini yiikler, ConNN girisine gonderir ve ardindan ¢ikarim ¢ikisini
gerceklestirir. Veri depolama ve bilgi islem islemcisi ana donanim gereksinimleridir. Veri
depolama hem girdi verilerini hem de agirliklar1 tutmak i¢in kullanilir. Bilgi islem
islemcisi, ¢carpma ve biriktirme yapmak i¢in kullanilir. FPGA, smirli bir ¢ip lizerinde
bellek ve az miktarda bilgi islem islemcisi saglamaktadir. Bu nedenle, kaynak sinirlamast,
FPGA'da ConNN modellerinin uygulanmasinda bir zorluk teskil etmektedir. Zorlugu
gidermek i¢in ¢esitli teknikler sunulmustur. Yogun bir veriyle basa ¢ikmak igin verimli
bir veri akis1 ve islem hatt1 gereklidir. Paralel bilgi isleme olmali genellikle bilgi isleme
gecikmesini azaltmak i¢in kullanilir. Ek olarak, veri sikistirma yaygin olarak 32 biti daha
diisiik bitlere dontistiirmek icin kullanilir, boylece bilgi islemsel karmasiklig1 ve bellek

gereksinimi azalir.
2.4. Motivasyon

Birka¢c FPGA tabanli ConNN hizlandirmasi, ConNN'nin biiyiik 6l¢ekli FPGA'daki
performansini iyilestirmeye odaklanmistir. (Z. Liu ve dig., 2017), evrisimin calisma

zamanina dayali optimal bir donanim konfigiirasyonu sunmustur. Cok ylksek hesaplama
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gereksinimlerine ulagmak igin ConNN modelinin Cloud FPGA'larina eslenmesi (Chen ve

dig., 2019; Fowers ve dig., 2018) i¢in de gosterilmistir.

Ancak, kiigiik 6lgekli FPGA'da ConNN hizlandirmasi, sinirl sayida kaynak nedeniyle
kaynak verimliligine daha fazla dikkat gerektirmektedir. Kiigiik 6l¢cekli FPGA ¢ok diistik
gii¢ tikketimi saglamasina ragmen, kaynak kisitlamalar1 nedeniyle islem orani sinirlidir.
ConNN modelinin diisiik maliyetli FPGA'da eslenmesi hem yazilim hem de donanimin
verimli bir sekilde tasarlanmasini1 gerektirmektedir. Kaynak verimliligine dayali optimal
donanimi1 kesfetmenin dikkate alinmasi gerekir. Es zamanli olarak, kaynak
gereksinimlerinin sayisini azaltmak i¢in modelin yazilim tabanli sikistirilmasi gerekir. Bu
nedenle, bu ¢alismada, ConNN i¢in hizlandiriciy kiigtik 61¢ekli FPGA'da uygulamak igin

bir donanim ve yazilim ortak tasarimi aragtirtlmigtir. Bu tezin motivasyonu Sekil 2.9 'da

sunulmaktadir.
| !
Islemci
“* Yiiksek Goziiniirlikla " ?
Kuantizasyon I
" Hizlandiric
ConNN modeli
modil 1
C++ ile donanim
hizlandiric tasarlama modiil 2
T modil n
Donanim J'
Konfigiirasyonunun Kesfi FPGA karti

Sekil 2.9. Tez motivasyonu: yazilim ve donanim ortak tasarimi kullanilarak kiiglik
FPGA’da ConNN'nin hizlandirilmasi

Kaynak kisitlamalar altinda en uygun konfigiirasyonu elde etmek i¢in bir donanim yapisi
arastirmasi yapilmistir. Hizlandiriciyr C++ programlama ile uygulamak i¢in C++ tabanh
bir sentez derleyicisi kullanilmigtir. Kaynak gereksinimlerini optimize etmek icin ytksek
¢Ozunarltklh logaritmik nicemleme yontemi sunulmaktadir. Hizlandiricimiz, galisma
zamani sirasinda katmanin karakteristigine dayali olarak donanimin farkli mimarilerle
yeniden yapilandirildigi uyarlanabilir yeteneklere sahiptir. Hizlandirici, ConNN

cikarimim gerceklestirmek i¢in iglemciyle birlikte caligmaktadir.
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2.5. Literatiir incelemesi

Bu kisimda, FPGA'larda ConNN'nin hizlandirilmasi igin 6nerilen en guncel yontemler
tanitilmustir. Inceleme, tasarim zorluklarina dayali olarak ii¢ bolimde sunulmaktadir:
donanim mimarisi tasarimi, donanim i¢in bilgi islem optimizasyonu ve ConNN model

sikistirma teknikleri.
2.5.1. FPGA Tabanh Hizlandirict Mimarisi

ConNN'nin hizlandirilmasi i¢in farkli donanim tasarim teknikleri 6nerilmistir. (C. Zhang
ve dig., 2015) hesaplama modiillerinden ve bir bellek alt sisteminden olusan bir ConNN
hizlandiricist 6nermistir. Yazarlar, hizlandirici i¢in donanim yapisi tasarlamak adina
islem orani performansi ve ¢ip dist bellek bant genisligini iliskilendiren ¢att modelini
benimsemistir. (Guo ve dig., 2017) 3x3 kernel boyutu ile evrisim hesaplama igin paralel
isleme elemanlar1 ve c¢ip ilizerinde arabellek sunmustur. Diger kernel boyutlar1 da
desteklenmis ancak kernel'e doldurma ve ekleme gerektirmistir. Hizlandirici, ¢ip iizeri
kullanimiyla, bagimsiz evrisim hesaplama icin giris 6zelligi eslemelerini tim isleme

elemani1 (PE) ile paylasabilmistir.

(J. Zhang ve dig., 2017) OpenCL standardini kullanarak ConNN'nin hizlanmasini
gostermistir. Hizlandirici, 2D evrisim adina verileri yeniden diizenlemek igin bir hat
arabellegi kullanan yerel bir bellek alt sistemi olan 2D PE'lerden ve bilgi isleme
gorevlerini bolmek ve zamanlamak icin bir 2D gondericiden olusmustur. Hat arabellegi
yapist da (L. Lu ve dig., 2017) i¢inde sunulmustur. Hizlandiricilar1 bir hat arabellek yapisi
ve bir Winograd PE (nitesinden olusmustur. Veri aktarimi ve bilgi islem ¢akistirmak igin,
girdiler PE tarafindan okunurken, sonraki girdi hatlar1 ilk giren ilk ¢ikar (FIFO) yontemi
kullanarak girdileri bellekten yiklemistir. PE Unitesi, paralellik elde etmek icin dongii

acma yontemi kullanilarak tasarlanmastir.

Matris ¢arpmasi ve veri diizenleyici modiillerinden olusan bir donanim hizlandirici (Guan
ve dig., 2017) iginde sunulmustur. Matris ¢garpma modiilii, klglk girdi ile garpma islemi
gerceklestirmek i¢in tasarlanmistir. Veri cakigmasi yoluyla verimi artirmak i¢in pingpong
tarz1 kullanan girdiler i¢in ¢ift arabellegi uygulanmistir. Veri diizenleyici, verileri harici

bellekten matris ¢arpma modiiliine eslemek i¢in uygulanmistir. (Wei ve dig., 2017)

19



ConNN i¢in otomatiklestirilmis bir akis uygulamasiyla bir sistolik dizi yapis1 nermistir.
2D sistolik dizi, PE bloklarindan olugsmustur. PE, her dongiide agirlig1 ve girdi verilerini
yatay ve dikey olarak bitisik PE’lere kaydirmistir. Yazarlar, tasarimin yonlendirme
karmasikligim1 = azalttiginit ve FPGA diizeninin 2D yapisina uyacak sekilde

tasarlandigindan zamanlama kisitlamalarina ulagtigini iddia etmektedir.

Sistolik dizi tabanli hizlandirici da (W. Zhang ve dig., 2020) i¢inde Onerilmistir. Her
sistolik dizi, veri yeniden kullanim oranini iyilestirmek i¢in kendi arabellegine sahip
PE'lerden olusur. Sistolik dizinin PE'si, bir seferde belirli bir boyuta sahip vektdriin
toplamin1 gerceklestirmek adina bir akiimiilatore sahiptir. Bellek bant genisligi
gereksinimlerini karsilamak i¢in verileri dnceden getirmek ve verilerin yeniden kullanim
oranlarmi artirmak igin {i¢ seviyeli Onbellekler sunulmustur. Evrisimsel katman,
havuzlama katmani, normallestirme ve tam baglantili katman i¢in donanim modiillerini
iceren entegre bir sistem kullanarak ConNN'nin hizlandirilmasini1 sunulmugtur. CONV
modili, kontrol mantig1, paralel toplayici agaclar1 ve ReLU aktiflestirme bloklarindan
olusmustur. Paralel hesaplamalar1 etkinlestirmek i¢in ¢arpma iinitesi, farkli katmanlar
arasinda donanim kullanimini iyilestirmek i¢in her katmanin konfigiirasyonuna dayali

acilma dongiisti ile olusturulmustur.
2.5.2. Evrisim Hizlandirma Yontemi

ConNN algoritmasmin hesaplamalarin1 hizlandirmak i¢in girdi 6zellik haritalar1 ve
agirliklar tizerinde bilgi islemsel doniisim yontemleri kullanilmigtir. Genel matris
carpimlart  (GEMM) ve Winograd algoritmast olmak (izere FPGA'da evrisim

hesaplamalarini optimize etmek ic¢in oldukg¢a sik kullanilan iki yontem vardir.

GEMM teknigi, ConNN c¢ikariminin islem orani performansim iyilestirmek ve bellek
erisim fazlaligini (Kim ve dig., 2017) azaltma dogrultusunda genellikle CPU ve GPU i¢in
derin 6grenme cergevelerinde uygulanmistir. Ek olarak, GEMM sadece evrisimsel
katmani degil, ayn1 zamanda FC katmanin da gerceklestirmek i¢in kullanilabilmektedir.
Birkag ¢alisma, GEMM'i destekleyen ConNN hizlandiricisini uygulamustir (S. E. Chang
ve dig., 2021; Ma ve dig., 2018; Wei ve dig., 2017). Evrisimi hizlandirmak i¢in sistolik
dizi tabanli bir ConNN hizlandiricis1 (W. Zhang ve dig., 2020) i¢inde sunulmustur.
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GEMM yontemi, matris olarak 2 boyutlu dizi gerektirmektedir. Bu nedenle, bellek
yonetimi ve verimli veri akist 6onemli faktorlerdir. Girdi matrisini ana kanal seklinde
diizlestirip yeniden diizenleyerek matris carpimini kolaylastirmak i¢in (Guan ve dig.,
2017) i¢inde bir veri diizenleyici tamitilmistir. Baska bir ¢alisma (Luo ve dig., 2020),
matris ¢arpimlari igin toplu seviye paralelligi gelistirmek i¢in kanal-yukseklik-genislik-
toplu (CHWB) modeli sunmustur. GEMM ¢ekirdegi, evrisimsel ve FC katmanlarinin
caligmasini desteklemek icin gelistirilmistir. Hem ileri besleme hem de geri yayilim

islemleri i¢in kullanilabilmektedir.

ConNN hesaplamalarin1 optimize etmenin baska bir yontemi de Winograd minimum
filtrelemedir. Bu algoritma, evrisim hesaplamasinda c¢arpma sayisini azaltmayi
amaglamaktadir. Sonug olarak, bu yontem, GEMM'e (Lavin ve dig., 2016) kiyasla islem
orani performansinda bir gelisme saglamaktadir. Ilk olarak, Winograd semasi girdi
ozellik eslemeleri ve agirliklar1 Winograd alanina donistiiriir ve daha sonra
donistiiriilmiis girdiler ve agirliklarla eleman bazinda matris ¢arpimi gergeklestirir.
Yontem daha sonra carpma sonucunu ters olarak evrisim ¢iktis1 olacak sekilde
dontstiirtir. Birgok calisma, FPGA'da Winograd algoritmasin1 kullanarak evrisim
hizlandirilmasini aragtirmistir. (L. Lu ve dig., 2017), evrisim hesaplamasi i¢in hem
yuksek paralellik hem de veri yeniden kullanim orani elde etmek i¢in bir 2D Winograd
algoritmasi kullanmaktadir. ConNN hesaplamak i¢in Winograd algoritmasini kullanan
bir hizlandirict sunulmustur (Aydonat ve dig., 2017). Bu hizlandirici, PE'lerden ve
arabelleklerinden olusmustur. PE'de nokta ¢arpim iiniteleri, toplayicilar ve énbellekler
vardir. Her nokta ¢arpim iinitesi, Winograd doniistiiriilmiis girdi 6zellikleri ve agirliklar

ile carpma ve biriktirme gerceklesmistir.

Ancak Winograd semasi, kaydirma adimi bir oldugunda ve kernel boyutu kiiciik
oldugunda (3x3'e esit veya daha kii¢lik) kullanisli bir tekniktir. Bagka bir deyisle, 3x3'ten
biiylik kernel boyutlarima veya hatta 1x1 kernel boyutuna (higbir veri c¢akigsmasi
olmadigindan) sahip ConNN modelleri, Winograd algoritmasin1 kullanmak i¢in uygun

degildir.
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2.5.3. ConNN Sikistirma Yontemi

Onceki kistmda, ConNN hizlandirmasi icin FPGA'y1 kullanan donanim tabanli teknikler
incelenmistir. Bu kisim, FPGA'da ConNN hizlandirmasi i¢in yazilim tabanli tekniklere
odaklanmustir. Veri sikistirma, uygulama karmasikligini azaltmak i¢in etkili tekniklerden
biridir. ConNN modelleri, 32-bit kayan nokta veri gosterimi temelinde tasarlanmistir.
Ancak, FPGA'da kayan nokta kesinligi, carpma ve veri depolama icin yogun kaynaktir.
Sayisal kesinligi azaltmak i¢in nicemleme yontemi hem girdi 6zellik eslemelerine hem
de agirliklara uygulanmistir. Ek olarak FPGA, kullanicilarin tamsay1 ve kesirli kisimlar
icin belirli bit genigligini belirleyebildigi, sabit nokta hassasiyeti olarak bilinen 6zel bir

bit genisligi gdsterimini desteklemistir.

ConNN c¢alismalarinin FPGA tabanli hizlandirmasi, donanim tiiketimini azaltmak ve
verim performansini artirmak icin sabit noktali veri tiiriinii kullanmistir (Feng ve dig.,
2016; Lo ve dig., 2020; Véstias ve dig., 2018). ConNN modelindeki katman yapisi farkli
oldugu icin (S. E. Chang ve dig., 2021; Qiu ve dig., 2016), optimal bir bit genisligi
saglamak i¢in ¢oklu hassasiyet tabanli ConNN modelleri sunmus, bu da ytiksek kaynak
kullanimi ve verimli Bellek bant genisligi kullanimi saglamistir. Bellek gereksinimini
daha da azaltmak i¢in agirliklart 1-bitlik veri formatinda (Courbariaux ve dig., 2016)
temsil etmek icin ConNN modeline ikililestirme yontemi uygulanmistir. Bu ¢alismada
agirlik gercek bir deger olarak hafizaya kaydedilmekte ve ileri besleme ve geri yayilim

hesaplamalari sirasinda agirlik sadece -1 veya 1 olarak ikili hale getirilmektedir.

Ikililestirmenin AlexNet'e uygulanmasi yalnizca 7,4 MB gerektirir. Bdylece tiim model
¢ip lizerindeki bellekte saklanabilmistir. Sonuclar, hizlandiricinin bellek bant genisligi
sinir1 (Umuroglu ve dig., 2017) olmaksizin yiiksek performansa ulastigini gostermistir.
Carpan kullanmanin maliyetini daha da azaltmak icin (S. E. Chang ve dig., 2021;
Madadum ve dig., 2022; Vogel ve dig., 2018) i¢inde logaritmik nicemleme yontemi
sunulmustur. Logaritmik nicemleme, veri formatin1 kayan nokta verisinden logaritmik
dayal1 veriye doniistiiriir. Bu nedenle, carpma islemleri bit kaydirict ve toplama islemleri

ile degistirilebilir. Bu yontem, FPGA'da DSP kullanim sayisin1 6nemli dl¢iide azaltmistir.
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3. EVRISIMSEL SINiR AGLARININ HIZLANDIRILMASI

Bu bélimde, FPGA iizerinde ConNN'nin hizlandirilmasi i¢in donanim tabanli teknikleri
bahsedilmistir. 3-boyutlu verilerle ¢arpma ve toplamayi igeren evrisim dongusuni
basitlestirmek i¢in dongii optimizasyon yontemleri sunulmustur. Evrisimin hizlanmasini
analiz etmek icin dongii optimizasyon tekniklerinin sayisal karakterizasyonu
saglanmistir. Kaynak agisindan verimlilige sahip bir hizlandirict anlatilmistir. Son olarak,

hizlandirici performansi ve diger calismalarla karsilastirmasi verilmistir.
3.1. Evrisim Dongu Optimizasyonu

Evrisim katmanindaki 6zellik haritalari, 3-boyutlu bir veri yapisinda diizenlenir. Bu
nedenle, evrisim sonuglarini elde etmek icin agirliklarla birlikte girdi 6zellik haritalart
arasinda carpma-biriktirme islemlerinden olusan 6 seviyeli i¢ ice for dongiisii
gerekmektedir. Evrisim hesaplamasini optimize etmek igin genellikle genel matris
carpimi (General Matrix Multiplication: GEMM) kullanilmigtir (Ma ve dig., 2018; Wei
ve dig., 2017). GEMM kullanilarak yapilan evrisim hesaplamasi C = AB + C olarak
tanimlanmistir. Burada A agirhik matrisi, B girdi matrisi ve C ¢ikti matrisidir. Bu
hesaplamay1  gergeklestirmek icin  3-boyutlu veriler 2-boyutlu bir matrise
dontistiiriillmektedir. Bu nedenle, girdi 6zellik haritalari, KXN boyutunda bir iki-boyutlu
matrise doniistiiriiliir, yani bu girdi matrisinin K satir1 ve N siitunu vardir. Benzer sekilde,
cikt1 Ozellik haritalar1 ve agirlik sirastyla MXN ve MXK matrisleri olacak sekilde
ayarlanmistir. Bu sekilde, parametrelerin boyutu azaldikga evrisim dongulerinin seviyesi
azaltilabilmektedir. Sekil 3.1 GEMM algoritmasina dayali evrisim dongulerinin sdzde
kodunu gostermektedir. Bu hesaplamay1 FPGA iizerinde uygulamak i¢in, dongii doseme

ve dongl agma dahil olmak Uzere dongu optimizasyon teknikleri tanitilacaktir.

Algoritma 2: Evrisim hesaplamasi
Girdi: A, B
Ciktr: C
form < 0 to M do
fork < 0 to Kdo
forn < 0toNdo
‘ Cm,n = Am,k X Bk,n + Cm,n

Sekil 3.1. GEMM-tabanli evrisim dongulerinin sézde kodu
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3.1.1. Dongii Déoseme

FPGA, tiim parametreleri depolayamayan smirli bir bellege sahiptir. Onceki birgok
calisma, bellek kisitlamalar1 sorununu ele almak icin bir dongii doseme ydntemi
uygulamistir (Ma ve dig., 2018; Wei ve dig., 2017). Dongili doseme yontemi, islemcinin
yalnizca kiigiik miktarlardaki verileri hesaplayabilmesi i¢in yiirlitmeyi agsamalara ayirma

teknigidir. Dongii doseme kavrami Sekil 3.2'de gosterildigi gibidir.

<« > “ > « >
[ T,, Lz |
T Tﬂ]
M
Mo x i K —
l Agirlik (A) Girdi (B) l Cikt1 (C) l

Sekil 3.2. Dongli doseme yontemi ile 2-boyutlu verilerin ¢arpimi

Tm, Tx ve T, dongi doseme parametreleridir. Doseme boyutunu ayarlamak igin
kullanilmaktadir. Bu sekilde hizlandirici, yalnizca doseme bloklarindaki verileri
depolamak icin i¢ bellegi kullanmaktadir. Girdi/Cikt1 6zellik haritalar1 ve agirliklari,
harici bir bellekte tutulmustur. Hizlandiric1 hesaplamaya basladiginda, harici bellekten
gerekli girdi 6zellik haritalar1 ve agirliklarini, dahili hafiza bloklarina yiiklemektedir.
Hizlandiricr ¢iktr sonuglarini tirettirmektedir. Bir sonraki ¢iktiy1 hesaplamak i¢in girdi ve
agirhk dosemeleri, girdi Ozellik haritalarinin ve agirliklariin K boyutu boyunca
kaymaktadir. Dongii doseme yontemi, GEMM hesaplamasi i¢in de uygulanmistir. Sekil

3.3 dongii doseme yontemiyle evrisim hesaplamasini sunmaktadir.

Algoritma 3: Dongii déseme kullanarak evrisim hesaplamasi
Girdi: A, B
Ciktr: C
form«< 0to T, do
fork < 0to T, do
forn< 0to T, do

for t,, « 0to T, do

for t, < 0to T, do

fort, < 0toT, do

‘ Cmstyntty, = Amaty kit X Bratntty, T Cmatnast,

Sekil 3.3. Evrisim dongulerinin s6zde kodu
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3.1.2. Dongu Agma

Bir evrisim hesaplamasini hizlandirmak igin ¢ogu FPGA tabanli hizlandiricida dongii
acma kullanilmistir (Ma ve dig., 2018; J. Zhang ve dig., 2017; W. Zhang ve dig., 2020).
Dongii agmasi, dongiideki islemleri birden ¢ok bagimsiz islem olarak ¢ogaltarak dongii
say1sin1 azaltmak igin kullanilan bir déngii optimizasyon teknigidir. Islemcinin déngiideki

tiim islemleri ayn1 anda gerceklestirmesini saglanmaktadir.

Bu tezde, U, U, ve Uy, sirasiyla M, N ve K dongiilerinin dongii agma parametreleridir.
Acilmis dongii, doseme dongiisiiniin i¢ dongiisii olarak diisiintilebilir. Bu nedenle, agma
degiskeninin degeri, ddseme degiskeninden kiigiik veya ona esittir. Ornegin, Ap,j X
Bxn-n+u, T Cmnon+u, paralel olarak gergeklestirilebilmesi igin U, ile N dongustine
dagitma agilmistir. Bu sekilde, By ,,'den By .y, 'a Ve Cy, n'den Cp, nyy,, 'a bagimsiz olarak
depolamak i¢in Un boyutunda iki bellek blogu gerekir. Ek olarak, Ay,  yi tamponlanmak
icin Un boyutunda bir bellek blogu gereklidir. Benzer sekilde, evrisim hesaplamalarini

hizlandirmak i¢in K ve M dongili agma yontemi uygulanabilmektedir.

Dongii agmay1 kullanmak dongiideki tiim islemleri ayni1 anda gergeklestirildiginden
hesaplama gecikmesini biiyiik Ol¢lide azaltmaktadir. Ancak dongii agmasi, kaynak
gereksinimlerinin sayisin1 dogrudan etkilemektedir. A¢ma parametrelerinin biyuk bir
degeri hem bellegi hem de bilgi islemsel kaynaklar1 artirmaktadir. Hesaplama hizi ve
kaynak kullanimi arasinda bir 6diinlesim vardir. Bu nedenle agma parametrelerinin en

uygun konfiglrasyonunu elde etmek zor bir problemdir.
3.2. Dongu Optimizasyon Analizi

Bu kisimda optimum donanim konfigiirasyonunu elde etmek i¢in dongii optimizasyon
analizi tanitilmistir.  Tasarimimizin amaci, verimli bir kaynak kullanimi ve kabul
edilebilir bir islem orani performansi elde etmektir. Donanim konfiglirasyonunu bulmak
Icin evrisim dongiilerinin hesaplama gecikmesi ve kaynak kisitlamalar1 dikkate
alinmaktadir. Bu ¢alisma, kaynak kisitlamalar1 altinda hesaplama gecikmesini en aza

indirmeyi amaglamaktadir.
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3.2.1. Hesaplama Gecikmesi

Gecikme, ciktiyr tiretmek igin gereken bilgi islem dongiilerinin sayisidir. Hesaplama
gecikmesi, tim dongilerde gergeklestirilen toplam hesaplama dongiisii sayisindan
hesaplanabilmektedir. Bu nedenle dongli optimizasyon yontemi kullanilmadiginda
hesaplama gecikmesi M X N x K 'dir. Gecikme, dongii sayisini azaltmak amaciyla dongii

acma yontemi kullanilarak azaltilabilmektedir. Teorik olarak, hesaplama dongiilerinin

MXxNXxK

say1sl olmalidir; burada Py, ayni anda gergeklestirilebilen islem sayisidir.

total

Ancak evrisim dOngusl, dongii sayisini etkileyen dosenmis ve agilmig dongiiler dahil
olmak tiizere i¢ ice gegmis dongiilerden olugsmaktadir. Bu nedenle, evrisim donglsinin

hesaplama gecikmesi Esitlik (3.1)’de gibi ifade edilebilir.

#CyCletoplam = #Cydedéseme X #Cydeagma (3.1)

Burada Cyclegsseme = [%] X [%] X [T_i] ve Cycle,ema = [E—:] X [;Fl_zl X [5—'}‘(]

Dongii dosemenin hesaplama dongiilerinin sayisi, Ty,, T, Ve Ty parametrelerine baglidir.
Biiyiik doseme parametrelerinin kullanmasi, hesaplama sayisini azaltabilir. Ancak yliksek
bellek kaynagi gereksinimlerine neden olur. Diger taraftan, kiiciik doseme parametreleri,
yuksek sayida hesaplama dongiisii nedeniyle uzun gecikmeye neden olmaktadir. Dongii
acmasinin hesaplama dongiilerinin sayist U, U, ve Uy parametrelerine baglidir. Agma
parametresinin maksimum degeri, agilmis dongiilerin minimum sayida hesaplamasiyla

sonuglanan dongii ddseme parametresine esittir.
3.2.2. Harici Bellege Erisim

FPGA'nin simirh ¢ip Ustii bellegi nedeniyle, harici bellekle ilgili islemler genellikle
evrisim hesaplamalar sirasinda gerceklestirilmistir. Harici bellek erisim islemi, evrisim
dongustindeki diger islemlere kiyasla ¢alisma zamanini yiiksek oranda tiiketmistir. Bu
nedenle, optimum donanim konfigiirasyonunu bulmak i¢in bellek erisim sayisini1 dikkate

almak gerekir. Esitlik (3.2)’de bellek erisim hesaplama formiilii verilmistir.
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#Bellek erisimi = Okumag,, + Yazmagyy, + Okumag;.q;

+Okumaaglrhk

(3.2)
= Z(A(;lktl X BUff(;lktl) + (Agirdi X BUffgirdi)

+ (Aaglrllk X BUffaglrllk)

Burada Ay, Agirdi V€ Aagiriik'nin sirastyla gikti, girdi 6zellik haritalar1 ve agirhiklar igin

ka¢ kez bellege erisildigini gostermektedir. Bellek erisim modellerinin optimizasyonu

olmadan, tiim degiskenler Denklem (3.3)’teki gibi gosterilir.

N A _M N K
akti — fgirdi — Sagirhk — Tm Tn Tk (3.3)

Girdi, ¢ikt1 6zellik haritalar1 ve agirliklar i¢in arabellek boyutu asagidaki gibi yazilir:

Buff, i, = Ty X Ty (3.4)
Buffgirdi = Tk X Tn (35)
BUffaglrllk =Ty X Ty (3-6)

Minimum bellek erigimi sayisi, T, = M, T, = N ve Ty = K oldugunda elde edilmistir.
Ancak FPGA, tiim verileri bir kerede arabellege alacak yeterli bellege sahip degildir. Bu
nedenle, maksimum kullanilabilir arabellek boyutu atanmis ve daha sonra Ty,, T, ve Ty

parametrelerini ayarlayarak en uygun konfigiirasyonu bulunmustur.
3.2.3. Kaynak Kisitlamalari

Kaynak kisitlamalari, ConNN'yi FPGA'ya eslemede kritik bir zorluktur. Bu ¢alismada,
tim katmanlar calistirmak i¢in kaynagi verimli kullanan bir tasarim elde etmek
hedeflenmistir. Kaynak gereksinimleri, doseme ve a¢ma degiskenlerinden tahmin
edilebilmektedir. Dongii doseme parametreleri, girdi ve c¢ikti O6zelligi haritalar1 ve
agirliklar1 depolamak icin kullanilacak bellegin boyutunu belirlemistir. Ddseme
parametreleri igin en uygun konfigiirasyonu bulmak zorlu bir istir. Biiyiik bir arabellek
kullanmak gii¢ tiiketimini artirabilmektedir. Ancak kiigiik bir arabellek, harici bellek
erisim sayisini artirabilir. Amacimiz déseme parametreleri i¢in uygun degerleri elde
etmektedir. Optimum konfigiirasyon ile kaynaklar verimli bir sekilde kullanilacak ve

harici bellek erigim sayis1 azaltilacaktir.
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Ag¢ma parametre degerleri, evrisim yliriitme sirasinda gerceklestirilen ¢arpanlarin ve
toplayicilarin - sayisint  belirlemektedir. Ag¢ma parametre degerleri, DSP kaynak
kullaniminin sayisin1 dogrudan tanimlamistir. 72020 FPGA cihazinda 220 adet
kullanilabilir DSP blogu bulunur. Bu nedenle, 72020'deki maksimum paralel islem sayist,
16 bitlik ¢carpma i¢in yaklasik 400 islemdir. A¢ma parametresinin degerinin FPGA'daki
mevcut DSP kaynagina bagli oldugu goriilebilir. Bliylk miktarda DSP'ye sahip yiksek
Olcekli FPGA daha iyi verim saglayabilir. Ancak yiiksek kaynak verimliligi
saglayamamaktadir. Bu calismada amacimiz, tasarimin kabul edilebilir islem orani ile
verimli kaynak kullanimina ulasmasi i¢in agma parametrelerini en uygun sekilde

yapilandirmaktir.
3.2.4. Konfiglrasyon Analizi

Yiiksek hesaplama performansi elde etmek icin bellek ve DSP kisitlamalar1 altinda
hesaplama gecikmesini ve harici bellek erisim sayisin en aza indirmek Esitlik (3.7)’de

ifade verilen kisitlamali bir optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir.

min a#Cyclegoplam + B#Bellek erisimi (3.7)

kisitlar  : Buffiopjam < BRAMpaksimum

: Ptoplam < DSPmaksimum

Burada #Cycleioplam = #Cyclegsseme X #Cycleaema ve paralel hesaplama  sayisi:

Ptoplam = Up X Uy X Ug.

Bu minimizasyon, c¢esitli FPGA'larda kullanilabilir ¢linkii mevcut DSP ve BRAM
kaynaklarindaki siir cihaz kapasitesine gore belirlenmistir. Paralel islem sayis1 (Popiam)
en biytiklendiginde, toplam hesaplama dongiisii sayisi1 en aza indirilmistir. Baska bir
deyisle, hesaplama gecikmesini en aza indirmek, mevcut DSP kaynagina baglhdir.
Buff aksimum @ltinda en uygun ortalama bellek konfigiirasyonunu bulmak i¢in veri yapisi
gozlemlenmektedir. Sekil 3.4 ResNet-18 Modelindeki girdilerin, ¢ikt1 ozellik

haritalarinin ve agirliklarinin sayilart gosterilmistir.

Baslangi¢c katmanlarindaki girdi 6zellik haritalarin miktari, ¢ikis 6zellik haritalar1 ve
agirliklarla karsilagtirildiginda ¢ok fazladir. Diger taraftan, son birka¢ katmanda agirlik

sayist onemli dl¢iide artmig ve 6zellik haritalarinin sayis1 azalmstir.
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#Veri (milyon)

3 H Cikt1 = Girdi mAgirhk

2.5
2

1.5

1
I LLL
0 O O D DRSS RS I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Katman

Sekil 3.4. ResNet-18'de veri yapisi

Ornegin, birinci evrisim katmaninda verilerin %69,5' girdi, %30,2'si ¢ikt1 ve %0,3"
agirliklardir. Tersine, 15. evrisimsel katmaninda, verilerin %11'1 girdi, %1,2'si ¢ikt1 ve
verilerin %87,8'1 agirliklardir. FPGA tiim verileri depolamak i¢in ¢ip ilizerinde bellek
saglayamamugtir. Agirliklar icin minimum arabellek boyutunun, baslangi¢ katmanlarinin
agirliklarii depolamak igin yeterince biiyiik olmasi gerekir. Ayni sekilde, ozellik
haritalari i¢in arabellek boyutunun, son birka¢ katmandaki 6zellik haritalarini kapsayacak
kadar biliylik olmasi gerekir ¢iinkii bu katmanlar minimum sayida 6zellik haritalarina

sahiptir.
3.3. Donamim Hizlandirici1 Tasarimi
3.3.1. Donamim Hizlandiriciya Genel Bakis

Bu kisimda, FPGA cihazlarinda ConNN gergeklestirmek igin bir donanim hizlandirici
tasarimi sunulmustur. Tipik olarak, FPGA bir isleme sistemi (PS) ve bir programlanabilir
mantik (PL) boliimiinden olusmustur. PS boliimii, C ve C++ gibi programlama dili
kullanilarak yazilim araciligiyla programlanabilen Zynq adli ARM tabanli bir
mikroiglemciye sahiptir. PL boliimii, sayisal devreyi ¢alistirmak i¢in programlanabilir
mantik kaynaklari iceren FPGA'da bir ¢ekirdek boliimdiir. Bu ¢alismada, hizlandirici, PL
boliimiinde insa edilmis ve ¢alistirilmistir. Sekil 3.5 FPGA'da hizlandirmanin donanimla

tiimlesik tasarimini géstermektedir.
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Girdi 6zellik haritalan

- ZYNQ
s : Mikroislemci
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= & =
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) =
=
Hesaplama blogu 2
2
. B
Cikt1 girdi 6zellik haritalar Isleme sistemi(PS)

Hizlandira Cekirdegi
Programlanabilir Mantik (PL)

Sekil 3.5. FPGA'da ConNN i¢in hizlandiricinin blok diyagrami

Zynq Islemci: Bu islemci, gerekli ¢evre birimlerini baslatarak ve egitilmis modeli
DDR kontrol modiilii aracilifiyla SD karttan DRAM'e yiikleyerek ConNN
cikariminin is akisini kontrol etmektedir. Evrisimsel hesaplama gerektiginde, Zynq
islemcisi konfigiirasyon parametrelerini, girdi 6zelligi haritalarin1t ve DRAM “deki
agirlik adreslerini PL boliimiine gecirir. Daha sonra ¢ikti sonuglarini iiretmek i¢in

hizlandiriciy: etkinlestirir.

Hizlandiric1 Cekirdegi: Bu, sinir ag1 ¢cikarimini ¢alistirmak i¢in donanim ¢ekirdegidir.
Hizlandirici, ¢garpma ve biriktirme iglemleri i¢in bir isleme elemanindan (Processing
Element: PE) olusmustur. Tek bir hizlandiricida birden fazla PE vardir ve tiim PE'ler
paralel hesaplamalar yapmak i¢in ayn1 anda galisabilir. Bu modiiliin agiklamalari bir
sonraki boliimde agiklanmaktadir.

Ic bellek (DRAM): Verimli veri akis ile ozellik haritalari ve agirliklar igin
arabellekleri tasarlanmistir. Her arabellek yapisi, dongii optimizasyon degiskenlerine
baglhdir. Arabellekler, eszamanli erisimleri desteklemek i¢in bagimsiz olarak
boltmlenir.

GP/HP baglant1 noktasi: Bu, Zynq islemci ile hizlandiric1 arasinda veri gondermek ve
almak icin kullanilan ana arayiizdiir. Islemcinin HP baglant: noktasin1 baglamak i¢in
bellek AXI (M_AXI) kullanilir. Bu baglanti noktas1 harici bellege erisebilir. GP

baglanti, konfigiirasyon parametrelerini gondermek icin bir port olarak kullanilir.
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3.3.2. Isleme Elemam

Hesaplama blogu, her bir PE'nin ¢arpma-biriktirme islemi gergeklestirdigi bir dizi isleme
0gesinden olugmustur. Sekil 3.6 paralel hesaplama i¢in bilgi islem blogu mimarisini
gostermektedir.

Un

Girdi dzellik haritalar (B)

PE PE

xX > —>
. g -
ga¢ X —» 5 X o
= = S
Ue = 2 : 2
0 o o
pas X —» = x —» =
c v v
’—'-'- ’—'4_

Cikn girdi 6zellik haritalan (C)

Uy

Sekil 3.6. Donanim hizlandiricinin mimarisi

PE, bir carpan ve bir akiimiilatérden olusur. Her bir PE bagimsiz olarak ¢alisir. Boylece,
bilgi islem blogu, evrisim hesaplamalar1 i¢in ¢ok is parcacikli gerceklestirebilmektedir.
PE'lerin sayisi, agma parametrelerine (U,) baglidir. Her PE'nin Uy carpanlar vardir ve
PE'ler farkli girdilerle ¢arpma-biriktirme islemlerinden sorumludur. Ancak tim PE'ler
ayn1 agirlik arabelleklerini paylasmaktadir. Girdi arabellegi boyutu, tam boliimlere sahip

U, X Uy 'dir. Bu, tiim arabellek 6gelerinin bagimsiz olarak erisilebilmesini saglar.

Agirlik arabellegi Uy, X Uy seklindedir. Burada Uy siitunlarindaki arabellek 6geleri tam
boliimlerdir. Cikt1 arabellegi U, X U, 'dir. Burada U,, siitunlarindaki arabellek 6geleri
tam boliimlerdir. Bu sekilde, agirliklarla ¢garpma islemini gerceklestirmek igin girdilerin
Uy eleman1 PE’lere getirilir. PE'ler, ¢ikt1 arabelleginin U,, satirlarinda 6gelerden verileri
okur ve birikimler gerceklestirir. Son olarak, PE'ler sonuglar1 arabellege geri yazar ve

hizlandirici bunlart harici bellege aktarir.
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3.3.3. Dongii Islem Hatti

Baslatma araliklarmi azaltmak igin hesaplama déngiisiinde is hatt1 teknigi kullanilir. Is
hatti yontemi kullanirken evrisimdeki islemlerin ylriitme stiresi Sekil 3.7

gosterilmektedir. Bu, 4 veri elemanin evrisimi i¢in islem hatt1 yontemini kullanmanin bir

ornegidir.
_ Tek dongii Gecikme =5 ¢evrim siiresi -

Okumal.l |
Carpmaislemi |~ 77T TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTATTToTTToTm
. Toplamaiglemi |~~~ """ ""TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTOT
Okumal.4 ’ . Yazmall [~
e Carpma islemi : I it
i ------------------ Okuma2.1 Toplama iglemi R
i ’"’"”""”"”J:"””””-’””””’ Cal"pmaislemi Yazmal4 |
i———————————————————:r—————————:——————————————————-:--------- Toplama islemi f--------------------

iq——————————————————-':——————————————————————————————'———————————--------E-——-—————{ Yazma 2.1

Baglatma aralifi siiresi = 1 ¢cevrim siiresi

Sekil 3.7. Is hatt1 kullanirken evrisim dongusinin yiriitme suresi

Evrisim dongiisiiniin ¢calisma zamani 5 c¢evrim siiresidir. Veri okumak i¢in iki ¢evrim
siresi, carpma icin bir ¢cevrim suresi, toplama icin bir cevrim siresi ve veri yazmak icin
bir ¢evrim siiresi vardir. Islem hatt1 olmadan, hesaplama dongiisiiniin 5 baslangig aralig
vardir. Bu da islemcinin bir sonraki dongiiye baslamak icin 5 ¢evrim siiresi beklemesi
gerektigi anlamina gelir. Islem hatt1 yontemi, tiim islemleri aym anda gerceklestirerek
yuritme suresini azaltabilir. Sonug¢ olarak, is hatti kullanmak baslangi¢ araligini bir
cevrim siresine indirebilir. Bu yontem 6zellikle dongii sayisi biiyiikk oldugunda

kullanighdir.
3.3.4. Bellek Erisim Diizeni

Bellek okuma ve yazma islemi diger islemlere kiyasla yavastir. Bellek erisim isleminin
azaltilmasi, dongii hesaplamasinin gecikmesini dogrudan azaltabilir. Bu nedenle, veriyi
yeniden kullanma teknigi ile bellek erisim akisi optimize edilir. Sekil 3.8 evrisim

hesaplamalari i¢in verilerin yeniden kullanim yontemini gostermektedir.
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Algoritma 2: Evrisim dongiisii igin bellek erisim modeli

Girdi: A, B

Cikti: C

form < 0 to M do

forn < 0toNdo

Okuma (C [m: m+Ty][n: n+ T,])

fork < 0 to Kdo
Okuma (B [k: k+Ti][n: n+ T,])
Okuma (A [k: k+T][m: m+ T,])
PE (C, B, A)

Yazma (C [m: m+Ty][n: n+ T,]))

Sekil 3.8. Hizlandiricidaki bellek erisim diizeninin sdézde kodu

Hizlandiriel, ¢ikti 6zelligi haritalarini (C) okur ve en igteki dongiiyii calistirmadan once
bunlar arabellekte saklar. K dongiisiinde, PE'lerdeki ¢arpma ve biriktirme islemleri igin
yalnizca girdi 6zellik haritalar1 (B) ve agirliklar (A) arabelleklere getirilmistir. K dongiisii
tamamlandiktan sonra, hizlandirici, ¢iktilari harici bellege geri yazmak icin bellege
yazma islemini gerceklestirir. Bu nedenle, ¢iktilar i¢in okuma/yazma isleminin sayisini

K kattan fazla azalir.
3.3.5. Ortiisen Veri Aktarimlar

Ortiisen veri aktarimlar1 (ping-pong olarak da bilinir) yontemi, harici bellek ile
hizlandiric1 arasindaki bellek bant genisligi kullanimimi iyilestirmeye yonelik bir
tekniktir. Her dongiide bellekle ilgili igslemler, carpma ve biriktirme gerceklestirmistir.
Coklu biriktirme islemi sirasinda, bellek erisim baglanti noktasi veya bellek bant genisligi
kullanilmaz. Hizlandiricy, iglem tamamlanana kadar bekler sonra yeni verileri getirmek

icin bellek baglanti noktasina erismeye baslar.

Bu nedenle, bellek bant genisligi tam olarak kullanilmamistir. Bu bos zaman sorununu
cozmek igin Sekil 3.9'de gosterildigi gibi hizlandiricida bir zamanlama mekanizmasina

sahip iki arabellek uygulanmustir.
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(b) Ortiisen veri aktarimlarinin ve bilgi islemenin yiiriitme akisi

Sekil 3.9. Ping-pong yapisini kullanan ¢ift arabellek tasarimi

Bu yontem, verileri bellekl'e ve ardindan bellek2'ye yazarak baglar. Birinci déng,
verileri bellek2'ye doldururken, PEs1, bufferl'den gelen verilerle es zamanli olarak
evrisim hesaplamalarimi gergeklestirebilir. Benzer sekilde, PEs2, ikinci dongiide veriyi
bellek1'e aktarirken, bellek2'den gelen verilerle hesaplamalar gergeklestirir. Bu nedenle
bellek erisimleri ve evrisim hesaplamalar1 ayn1 anda yapilir. Bu sekilde bellek bant

genisligi kullanimi iyilestirildi.
3.4. Deneysel Sonuglar

Bu kisimda, deneysel sonuglari paylasmistir. ilk olarak, acilma ve doseme
parametrelerinin nasil yapilandirilacagin1 gostermek icin ResNet-18 kullanilarak dongii
optimizasyon sonuglart sunulmustur. Daha sonra farkli ag modellerini c¢alistiran

hizlandiricinin performansi ve hizlandiricinin kaynak kullanim sonucu verilmistir.
3.4.1. Deneysel Kurulum

Kiiciik olgekli FPGA'da ConNN hizlandirmasini saglamak icin hedef uygulama
platformu olarak Zynq 72020 FPGA tabanli cihaza odaklanilmistir. Bu cihaz, 4,9 Mb ¢ip
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iistli bellek saglamak i¢cin 140 BRAM blogu sunar ve her biri 36Kb blok bellege sahiptir.
Ayrica 772020 FPGA, 53K arama tablosuna (LUT) ve 220 DSP bloguna sahiptir. Tiim
konfigiirasyonlar i¢cin 180 MHZz'lik bir ¢alisma frekansi kullanilmistir. Bu ¢alismada
hizlandirici ¢ekirdekler Vivado HLS kullanilarak olusturulmus ve genel tasarimlar

Vivado 2019.1 tarafindan gergeklestirilmistir.
3.4.2. Performans Sonuclari

Islem orani, hizlandiricinin hesaplama performansmni degerlendirmek icin kullanilir.

Islem oran1 Esitlik (3.8)’de gibi gosterilebilir.

. Toplam islem sayisi .
Islem orani (GOP/s) = P s Y (3.8)

islem zamani (s)
Burada toplam islem sayisi =2 X M x N x K dur.

Islem oram, gercek diinya ortamlarinda sinir ag1 modellerini calistirmak igin
hizlandiricinin performansini degerlendirmede kilit faktdrlerden biridir. Ancak, islem

orani ve kaynak kullanim1 ddiinlesir.

Kaynak kullanimini arttirilirsa islem orani ¢ok yiiksek olabilir. Kiguk o6lgekli FPGA'lar
i¢in adil degildir ciinkii kiiglik FPGA'lar biiyiik 6l¢ekli FPGA'lara kiyasla daha az kaynaga
sahiptir. Bu nedenle, tasarimin bilgi islemsel kaynaklarim1 ne kadar iyi kullandigini
degerlendirmek icin kaynak verimliligi Slgiimlerini de kullanmak gereklidir. Ilgili

verimlilikleri Denklem (3.9) ve Denklem (3.10)’de verilmistir.

DSPs verimliligi (GOP/s/DSP) = S1em.orant (GOP/s) &9
s verimliligi (GOP/s/DSP) = DSP sayisi

- b LUT) Islem oran1 (GOP/s) (3.10)
s verimliligi ( /s/ ) = LUTSs sayisi

Kaynak verimliligi, islem oraninin hizlandirict tarafindan kullanilan kaynak sayisina
oranidir. Evrisim, DSP ve LUT kaynaklar1 gerektiren ¢oklu biriktirme islemi oldugundan,
hizlandiricinin kaynak verimliligini agiklamak i¢in GOP/s/DSP ve GOP/s/LUT leri
kullanilmaktadir. Hizlandiricinin performans: Tablo 3.1'de 06zetlenmistir. Gorlinti
simiflandirma ve nesne algilama dahil olmak iizere farkli modeller uygulanmistir. Her

modelin yapisi ve parametre sayisi farklidir. Sonuglar, 72020 FPGA'da kullanilan kaynak
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miktarini, farkli modelleri ¢alistirmak i¢in hizlandiricinin islem oranint ve kaynak

verimliligini bildirmektedir.

Tablo 3.1. FPGA Zedboard 7Z020'de ConNN modelleri i¢in hizlandirici performansi ve
kaynak kullanimi

AlexNet ResNet-18 YOLOv3-tiny
# Parametreler 3,74M 11,5M 8,84M
# Islemler 2,15G 4,68G 5,56G
T Ty Tie 128,768,5 256, 256, 15 255, 238, 7
Uy, U, 5,24 15,8 7,17
#LUTs 15265 13741 14215
# DSPs 129 127 128
# FFs 12641 12641 12764
En ylksek GOP/s 42,7 40,74 40,23
Ort. GOP/s 38,8 33,6 36,35
GOP/s/IDSP 0,3 0,26 0,28
GOP/s/kLUT 2,54 2,45 2,56

Sonugclar, her modelin dongii agma ve doseme degiskenleri igin farkli konfigiirasyonlara
sahip oldugu gosterilmistir. Islem oran1 sonuglarinda, tiim katmanlar arasinda en yiiksek
islem orani, en yiiksek GOP/s'yi sunulmustur. Hizlandiricinin model genelinde
performansini agiklamak i¢in islem orani ortalamasi (Ort. GOP/s) da rapor edilmistir.
Sonuglar, onerilen tasarimin AlexNet calistirildiginda 42,7 GOP/s'lik en yiiksek islem
oranina ulastifini gostermistir. Kaynak verimliligi sonuglarinda, hizlandirici AlexNet
Uzerinde degerlendirme yaparken 0,3 GOP/s/DSP ile en yliksek DSP verimliligini elde
etmistir. Hizlandirici, YOLOv3-tiny'yi calistirirken 2,56 GOP/s/kLUT'ye ulasmistir.
Kaynak verimliligi sonuglar1 ayrica, Onerilen donanim tasarimi farkli modelleri
calistirirken ayni diizeyde verimlilik sagladigindan, dongu déseme ve acima degiskenleri

i¢cin en uygun konfigiirasyonu elde ettigimizi de kanitlamistir.
3.5. Performans Karsilastirmasi

ConNN i¢in donanim hizlandiricilarin  performans karsilagtirmast  Tablo 3.2'de
sunulmustur. (Rahman ve dig., 2016), evrisim dongusini optimize etmek igin agma
dongiisiit ve doseme dongiisii yontemleri Onermislerdir. Bu calisma, bilgi islem
dongiilerini azaltabilse de yiiksek bellek erisim gereksinimleri hala yetersizdir. (J. Wang

ve dig., 2018), veri tasima maliyetini ve harici bellek erisim gecikmesini azaltmak i¢in
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tam islem hatti tasarimina ve ping-pong yontemine sahip bir donanim hizlandirici
uygulamustir. Yazarlar ayrica kaynak gereksinimlerini en aza indirmek i¢in optimal bit
genisligi 6l¢limlerini sunmustur. (Ma ve dig., 2018), bellek erisimlerinin gecikmesini ve
maliyetini en aza indirmek i¢in 4 seviyeli evrisim dongiilerine agma dongiisii ve doseme
dongiisii yontemleri uygulamistir. Bu calisma, agilma degiskenlerini ayirma ¢alismamiza
benzer bir stratejiye sahiptir. Bununla birlikte, ¢alismalarin 3-boyutlu verileri ayni anda
bilgi islemek i¢in daha fazla dongii diizeyi vardir ve bu da bellek kaynaklarina yonelik

yogun taleple sonu¢lanmistir.

(S. E. Chang ve dig., 2021) tarafindan yakin zamanda yapilan bir ¢alisma, mevcut
DSP'leri tam olarak kullanmak i¢in paralel bilgi isleme ve manuel olarak tanimlanmig
sayida isleme elemani ile birlikte doseme dongiisii yontemini Onermistir. Kaynak
gereksinimlerini dengelemek i¢in ¢arpanlar ve bit kaydiricilar kullanilarak iki farkli bilgi
islem gekirdegi uygulanmistir. Calisma zamani dizini eslesmesini 6nlemek igin (L. Lu ve
dig., 2019), agirliklarin ve gerekli girdi piksellerinin eslenmesi i¢in arama tablosu iceren
bir doseme donglisli 6nermistir. Bunun yaninda, paralel hesaplama ve siirekli agirlik
depolama saglayan veri akiginin dahili hesaplamasina sahip bir ig hattt sunulmustur. (Guo
ve dig., 2017) cekirdek verilerine, girdi ve ¢ikt1 piksellerine 3 seviyeli paralellik
uygulamistir. Ek olarak, yazarlar, ¢ip lizerindeki onbellegi tam olarak kullanmak i¢in
toplam bellek gereksinimi ve veri akisi optimizasyonunun bir analizini sunmustur. (T. Y.
Lu ve dig., 2020), kiigiik 6lgcekli FPGA cihazlari i¢in bilgi islem talebini ve donanim
kaynaklarini azaltmak adina nicemleme yontemlerini arastirmiglardir. Bu da minimum
bilgi islem ve depolama kaynaklartyla sonu¢lanmistir. Bununla birlikte, donanim
optimizasyonu arastirilmadigindan, yaklasimlar1 diger calismalara kiyasla en diisiik islem

oranini vermistir.

Ozetle, islem orani performanst FPGA'min mevcut kaynaklar ile ilgilidir. Yiiksek
performansli FPGA tabanli uygulamalar, FPGA'da kullanilanlara kiyasla yiiksek islem
orani performansi saglayabilmistir. Ancak amacimiz, karmasik bilgi islemsel modellerini
sinirli kaynaklara sahip kiigiik olgekli FPGA'ya eslemektir. Bu nedenle, kaynak
verimliligi Olgltleri, kaynaklar sinirhi oldugunda tasarimin ne kadar iyi performans
gosterdigini 6lgmede birincil faktordiir. Sonuclar, onerilen hizlandiricinin diger FPGA

tabanli hizlandiricilarla karsilastirilabilir kaynak verimliligi sagladigini géstermistir.
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3.6. Sonuglar

Bu bolimde, dongu optimizasyon teknikleri kullanarak evrisimsel sinir agmin
hizlandirilmast sunulmustur. A¢ma dongiisii ve déseme dongiisii analizi, mevcut
kaynaklarla ilgili en uygun konfigiirasyonun arastirilmasiyla birlikte sunulmustur.
Donanim boéliimiinde, hizlandiricinin mimarisi ve veri akist optimizasyon yontemleri
onerilmistir. Onerilen hizlandiricinin performans: ve kaynak verimliligi detayli bir
sekilde irdelenmistir. ResNet, AlexNet ve YOLOv3-tiny dahil olmak lizere ConNN
modelleri 6nerilen ¢aligmayla eslestirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen hizlandiricinin
42,7 GOP/s'lik en yiiksek islem orani elde ettigini gostermektedir. Ayrica tasarimimiz 0,3
GOP/s/DSP ve 2,56 GOP/s/kLUT kaynak verimliligi saglayabilmektedir.
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4. KAYNAK VERIMLI UYARLANABILIR HIZLANDIRICI
4.1. Tanitim

Onceki bolimde, statik donanim kullanan FPGA iizerinde ConNN hizlandiricis
anlatilmistir. Statik hizlandiricinin avantaji, farkli ConNN modelleriyle uyumlu olmasi
ve uygulamada basit olmasidir. Ancak ConNN modelindeki katmanlar, hesaplama is
yiikii ve degisken sayis1 agisindan farkli 6zelliklere sahiptir. Dolayistyla tiim katmanlar
icin belirli bir donanim yapilandirmasinin kullanilmasi yalnizca en iyi ortalama
performansi saglayabilir. Katman yapilarinin c¢esitliligini gézlemlemek icin dongii
optimizasyon yontemi her katmanda ayri ayri uygulanir. ResNet-18 modelinde her
katman ig¢in optimizasyon sonrasi doseme degiskenlerinin degerleri Sekil 4.1'de
gosterilmistir. Sol tstteki grafik, dongili parametrelerinin degerlerini verir ve seklin geri
kalani, dongli parametreleriyle karsilastirildiginda dongli déseme parametrelerinin
degerlerini gosterir.
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Sekil 4.1. Doseme parametreleri ile ger¢ek dongii degerleri arasinda bir karsilagtirma

Her katman i¢in doseme degiskenlerinin optimal konfigiirasyonu farklidir. T, "nin degeri,
onceki katmanlarda kucuktir ve daha derin katmanlarda artar. Tersine, T,'nin degeri
baslangigta biiyiiktiir ve daha derin katmanlarda azalma egilimindedir. Ty'nin degeri

goreceli olarak artar, ancak K parametresine kiyasla ¢ok kiiciiktiir.
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Statik hizlandiricinin uygulanmasi i¢gin ConNN modelinde tiim katmanlart ¢alistirirken
hizlandiricinin performansi géz oniine alinarak optimal doseme ve agma parametreleri
elde edilmistir. Bu nedenle, doseme ve agma parametreleri, hizlandiricidaki kullanilabilir
arabellegin boyutunu ve isleme Ogelerinin  boyutlarmi  gosterir. Dolayisiyla
hizlandiricinin tiim katmanlart gerceklestirmesi i¢in ayni donanim yapilandirmasi
kullanilir. Bununla birlikte, statik olarak yapilandirilmis hizlandiricl, yukaridaki
gbzlemimiz gibi katman yapisinin ¢esitliligi nedeniyle standardin altinda performansa yol
acar. Sorunu agiklamak ic¢in T, = 256 ve T, = 8 olsun. Nitekim, girdiler icin arabellek
boyutu 2048'dir. Sabit donanim yapilandirmasinin kullanilmasindan kaynaklanan

sorunlar asagida sunulmustur.

- Kaynaklarin yetersiz kullanimi: ResNet-18'de calistirmak i¢in yukaridaki
yapilandirmay1 kullanarak, girdi verilerinin boyutu arabellek boyutundan daha buytik
oldugundan, katman 1'den katman 13'e kadar girdi arabellegi tam olarak kullanilir.
Ancak katman 14'ten katman 18'e kadar girdi verilerinin miktari, kullanilabilir
arabellegin yalnizca %25'1 kadardir. Bu nedenle, arabellegin %75't kullanilabilir
durumdadir ama kullanimda degildir. Ayrica, dongii parametresi doseme
degiskeninden biiylik oldugunda ancak doseme degiskenine boliinemediginden
yetersiz kullanim meydana gelir. Boylece girdilerin son bdliimiindeki veri sayisi
arabellek boyutundan daha azdir. Girdilerin son kismi arabellege alindiginda
arabellek tam olarak kullanilmaz. Her iki senaryo da verimsiz bellek kullanimina

neden olur.

- Hesaplamalarin dengesizligi: Hizlandirici, iki boyutlu bir paralel hesaplama moduili
olan bir dizi isleme 6gesinden olusur. Hesaplama modiiliiniin boyutlari, U,, ve Uy
acma parametreleri tarafindan belirlenmistir. N ve K dongii parametrelerinin degerleri
onemli Olgiide degistirilirse, sabit hesaplama modiilii uygun paralellik boyutlarini
saglayamaz. Ornegin, ResNet-18'in 2. katmaninda, dongii parametreleri N ve K
sirastyla 4096 ve 64'tiir. N boyutundaki is yiikii agir oldugu i¢in agma degiskenini
Uy 'den daha ytiksektir. Ancak bu katman 14 igin verimsiz bir konfigurasyon olacaktir
¢linkii bu katmanda N ve K degerleri sirasiyla 64 ve 512'dir. Sonug olarak, hesaplama

kaynaklar1 ResNet-18'deki tiim katmanlar i¢in etkin bir sekilde kullanilmamaktadir.
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Yukaridaki sorunlar1 ¢6zmek igin hizlandiricinin mimarisi evrisim katman 6zelliklerine
gore ayarlanabilir olmalidir. Hizlandiricidaki bilgi islem modiilleri ve bellek yapisi,
calisma zamani sirasinda giincellenebilir. Bu nedenle, bu béliimde, katman yapisinin
cesitliligi nedeniyle farkli ConNN hesaplamalarini kolaylastirmak igin dinamik olarak

yeniden yapilandirilabilir bir donanim hizlandirict sunulmustur.
4.2. Tlgili Calismalar

ConNN hizlandirma iizerindeki calismalarin ¢ogu, ConNN ‘deki tiim evrisimsel
katmanlarini ¢alistirmak igin belirli bir donanim hizlandiricist uygulamistir. Ancak farkl
katmanlar farkli yapisal 6zelliklere sahip oldugundan, statik tasarimin optimumun altinda
olmasina neden olabilir. Katmanlarin gesitliligi sorununu ele almak i¢in donanim
uyarlamali hizlandiricilar1 arastiran az sayida ¢alisma vardir. ConNN modellerinin
egitimi icin FPGA tabanli cerceve (W. Zhao ve dig., 2016) i¢inde dnerilmistir. Onerilen
algoritmalar, bant genisligi ve donanim kaynagi kisitlamalar1 altinda performansi en iist

diizeye ¢ikarmak icin her katmandaki donanim yapilandirmasini optimize eder.

Hesaplama modiilleri, ConNN egitiminde ¢alisma zamani sirasinda alttan {ist katmana
sirayla yapilandirilir. Tleriye déniik hesaplama igin gergeve, bilgi islem modiiliinii {istten
alt katmana yeniden yapilandirabilir. Yazarlar (Putic ve dig., 2018), hizlandirici
parametrelerinin ~ katmanin  Ozelliklerine  goére  dinamik  olarak  yeniden
yapilandirilabilecegi  dinamik donanim yeniden yapilandirmasi Onermislerdir.
Hizlandiricinin mimarisi, her katman i¢in bilgi islem 6gelerinin sayis1 ve bellek kapasitesi
en uygun sekilde yapilandirilarak tasarlanmistir. Hizlandiricinin donanimi, en uygun
statik yapilandirmaya kiyasla yeni yapilandirmanin ¢ikti performansina dayali olarak
sirayla giincellenir. (Késtner ve dig., 2018)'deki bir calisma, sinir aginin dinamik yeniden
yapilandirilmasi ile FPGA'lara eslenmesi icin bir tasarim is akis1 6nermistir. Yazarlar, her
katman i¢in en uygun veri akisini ayri ayri arastirmigtir. Donanim hizlandirmayi
calistirmak icin yalnizca bir yeniden yapilandirilabilir boliim olusturulur. Katmanlar, veri
akis1 gereksinimine gore konfigiirasyonlara girer ve cikar. Dinamik kismi yeniden
yapilandirmaya sahip hizlanan bir ikili eslestirilmis ConNN (Skrimponis ve dig., 2020)
icinde tanmitilmistir. ConNN modelindeki katmanlar, veri kesinligine ve katman
Ozelliklerine gore gruplara ayrilmistir. Her katman grubu igin veri akislarinin

siralanmasini igeren bir donanim hizlandirici ¢ekirdegi tasarlanmastir.
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Uyarlanabilir ve hiyerarsik ConNN yontemi (Farhadi ve dig., 2019) i¢inde uygulanmustir.
Ag modelleri, hafif bir ConNN, bir karar katmani ve derin kisim olarak adlandirilan
karmasik bir ConNN ‘den olusur. Karar katmani, onceki katmanin performansini
degerlendirir ve ardindan ConNN modeli, karar katmanimnin ¢iktisina gére mimarisini
degistirebilir. Her katman i¢in donanim konfigiirasyonunu optimize etmek yerine, bu
calisma (Gong ve dig., 2020) kiimeleme algoritmasi ile ag haritalama ydntemini
gelistirmistir. Her kimede katmanlar1 ¢alistirmak i¢in FPGA yer planini birden ¢ok kez
yeniden yapilandirabilir boliime bolmiislerdir. Hizlandirici, bilgi islem modiillerinin

sayisint, arabellek boyutunu ve veri akist modellerini dinamik olarak giincelleyebilir.

Bu calismada, 6nerilen hizlandirici, arabellek boyutlar1 ve hesaplama elemanlarinin sayisi
dahil olmak {izere donanim yapisini dinamik olarak degistirebilir. Ag kiimeleme,
katmanlarin yapisina gore ag1 verimli bir sekilde gruplandirmak i¢in uygulanir. Dinamik
hizlandiricimizin genel amaci, tatmin edici performansi korurken miimkiin olan en

yiiksek kaynak verimliligini elde etmektir.
4.3. Dinamik Kismi Yeniden Yapilandirma Yontemi
4.3.1. Tamtim

Genelde FPGA'lar, donanim modiiliinti farkli bir donanim konfigiirasyonu ile yeniden
programlayarak Ozellestirme yetenegine sahiptir. Yeniden yapilandirma sirasinda,
FPGA'lar tiim donanim konfigiirasyonlarini temizlemek i¢in sifirlama moduna geger ve
daha sonra tiim mantik degistirilir. Bu yapilandirma semasi, her konfigilirasyonun ayr1 bir
veri akis1 tasariminda uygulandigi hizlandiricr ile kullanilabilir. Ancak bunu yaparken,
hizlandiricinin durmasi gerekir ve yeni tam bit akisi dosyasi yapilandirma bellegine
yuklenebilir. Bu sekilde, tasarimin ConNN ¢ikarimini yiiriitmesi gerekenden daha fazla

zaman alir.

FPGA'lar igin daha fazla donanim esnekligi saglayan kismi yeniden yapilandirma (Partial
reconfiguration: PR) adi verilen gelismis bir yeniden yapilandirma teknigi vardir. PR,
farkli alanlardaki modiiller aktif kalirken tasarimcilarin belirli bir alandaki donanim
moduliinii yeniden programlamalarina olanak tanir. Bu sema, yeniden yapilandirma

islemi sirasinda FPGA'nin sifirlama durumunda olmasini gerektirmez. Bu nedenle,
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hizlandiric1 i¢in PR kullanmak, FPGA cihazlarinda oldukg¢a esnek yapilandirma ile
dinamik donanim islevlerini etkinlestirebilir. PR kavraminda, FPGA'daki alan iki boliime
ayrilir: statik bolim (Static partition: SP) ve yeniden yapilandirilabilir bolim
(Reconfigurable partition: RP). Sekil 4.2'de yeniden yapilandirilabilir tek bir boliimle PR

bolgesi kavrami gosterilmektedir.

Yeniden

Yeniden Yapilandirilabilir
Yapilandirilabilir Modiil 1
Boliim (RP)

Yeniden
Yapilandirilabilir
Modiil 2

Yeniden
Yapilandirilabilir
FPGA Modiil N

Statik Boliim

Sekil 4.2. FPGA'da kismi yeniden yapilandirma mimarisine genel bakis

RP kisith bir karedir ve tek bir alan veya her birinin bagimsiz olarak ¢aligsabilecegi birden
fazla alan olabilir. Arama tablosu (LUT), flip-flop (FF), blok bellegi (BRAM) ve sayisal
isaret igleme (DSP) bloklar1 gibi ortak kaynaklar RP'de mevcuttur. SP'deki donanim
modiilii, yapilandirma baglanti noktalar1 olarak atanan mantik hiicrelerini kullanarak
RP'deki donanimla iletisim kurabilir. Bu baglanti portlart ayn1 zamanda referans noktalari
olarak da c¢alisir. Tasarimcilar, RP'de calistirmak icin farkli donanim bloklari
uygulayabilir, ancak tiim donanim bloklarinin ayni baglant1 portunu kullanmasi gerekir.
Bu nedenle, RP ve SP arasindaki iletisim portunun yeniden yapilandirilmasina gerek

yoktur. PR kullanmanin avantajlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.

- PR, aym kaynaklar farkli donanim modiilleri i¢in kullanilabildiginden artan bir
mantik kapasitesi saglar. Bu 6zellik daha biiylik devrelerin sinirli kaynak FPGA

cihazlarina yerlestirilmesine izin verir.

- PR ile donanim uygulamasi, kaynak kullanimimi ve gii¢c tiiketimini daha da
tyilestirebilir. Donanim modiilii devre disiyken veya kullanilmadiginda, tasarimcilar
kullanilmayan donanim modiillerini bos alanlarla degistirebilir veya yakinda

kullanilacak mantik modiilleriyle degistirebilir.
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FPGA'larda PR ile mantik devrelerini yeniden olusturmak, yapilandirma siiresini
azaltir. Kism1 bit akist dosyasinin boyutu, tam bit akisi (.bit) dosyasina kiyasla
kiiciiktiir. Sonu¢ olarak, PR kullanan yapilandirma siiresi, tam yeniden

yapilandirmadan 6nemli 6l¢iide daha azdir.

Son zamanlarda, PR, Xilinx’in tim yeni FPGA'larinda ve bazilarinda Intel tarafindan

desteklenmektedir. Xilinx da PR'y1 kullanicilar i¢in daha kolay hale getirmek adina

Dynamic function eXchange (DFX) adli yeni bir tasarim araci gelistirilmistir. Ancak PR

uygulamasi hala karmasgik bir siiregtir ve geleneksel FPGA tasarimindan farklidir. FPGA

mimarisinde yliksek deneyim ve bilgi gerektirir.

4.3.2. Yeniden Yapilandirma Kontrolorii

Yeniden yapilandirma siiresi, 6zellikle yiiriitme siiresinin dnemli oldugu bir sistemde

sistemin genel performansini etkiledigi i¢cin 6nemli bir faktordiir. Yeniden yapilandirma

kontrolorii, yeniden yapilandirma siiresinde 6nemli bir rol oynar. Xilinx ‘in FPGA'lar1

asagidaki gibi iki yeniden yapilandirma kontrolorii saglar.

Dahili yapilandirma erisim portu (ICAP) kontrolorii: Bu, PL boliimiinde saglanan
yapilandirma denetleyicisidir. ICAP, bir bilgisayardan FPGA'lar1 programlamak i¢in
kullanilan harici bir konfigiirasyon araytizii olan SelectMAP ile ayn1 sekilde calisir.
Xilinx ayrica AXI ara baglant1 portunu kullanarak PS boliimiinde bulunan islemciden
ICAP'yi ¢alistirmak i¢cin HWICAP IP adl1 bir kontrol modiilii sunar. FPGA'lar1 kismi
bit akis1 dosyast ile yeniden yapilandirmak icin HWICAP kullanmak, 67 MByte/s'lik

bir verim elde edebilir.

Islemci yapilandirmasi erisim portu (PCAP) kontrolorii: FPGA cihazlarinin PS
boliimiinde bulunan baska bir kontrolordiir. Tasarimcilar, PS'deki yapilandirma
kontrolorii araciligiyla PL boliimiindeki mantigi yeniden yapilandirabilir. Bu
kontroldr, bit akis1 dosyalarini harici bellekten PCAP'ye aktarmak icin bir DMA
denetleyicisi olan cihaz yapilandirma arayiiziine (DevC) baglanir. Bu modiil PS
boliimiinde oldugu igin PL boliimiinden kaynaklara ihtiya¢ duyulmaz. Ancak PCAP
ile yeniden yapilandirma, Zynq islemcisinin is yiiklerini artirir. PCAP modiilii, 128

MByte/sn'lik yeniden yapilandirma verimine ulasabilir.
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Yukaridaki yapilandirma modiilleri, ConNN'in hizlandirilmas: i¢in hala diisiik islem
orant sunmaktadir. Bunu gelistirmek igin bu tezde yiiksek verimli acgik kaynakli bir
yapilandirma kontrolorii olan ZyCAP'y1 (Vipin ve dig., 2014) benimsenmistir. ZyCAP,
808 FF ve 620 LUT tiketen ICAP, DMA denetleyicisi ve ICAP yoneticisinden olusur.
Bu kontrolér, PCAP ve ICAP'den sirastyla 2X ve 5,7X daha hizli olan 382 MByte/s'lik
verime ulagir. Tasarimimizda bu modiil statik alandaki modiillerden biri olarak entegre

edilmis ve yeniden yapilandirma islemi i¢in kullanilmistir.
4.3.3. Siire¢c Tasarimi

PR kullanarak donanim uygulama siireci, FPGA'larin geleneksel uygulamasindan
farklidir. Tam ve kismi bit akis1 dahil olmak {izere konfigiirasyon dosyalarini olusturmak
icin ek islemler gereklidir. Sekil 4.3'de PR kullanirken donanim tasarimi siireci

gosterilmektedir.

Yeniden yapilandirilabilir bolimi

Statik ve yeniden yapilandirilabilir -

modiiller tasarlayin

---p PR dogrulamasi

Statik ve yeniden yapilandirilabilir v

miodillleri Sgeyin Yerlestirme ve yonlendirme

v i '

Statik.dcp RM1.dep -- RM(n).dcp Tasanml.dcp  ~ Tasarim(n).dcp Tam.bit RM1bin -- RM(n).bin

> Bit akis1 olustur (.bit ve .bin)

l - RP'ye RM modiilii ekleyin ] i

Sentezlenmis dosyalar Yapilandirma dosyalar: Bitalas1 dosyalar:

Sekil 4.3. Kismi yeniden yapilandirma o6zelligi kullanilarak FPGA i¢in donanim
modiillerinin siire¢ tasarimi

[k adim, statik ve yeniden yapilandirilabilir bir modiil olusturmaktir. Statik ve yeniden
yapilandirilabilir parcalar i¢in donanim modiillerini ayr1 ayr1 uygulayabilir. RP'de
dagitilacak mantiga yeniden yapilandirabilir modiilii (Reconfigurable module: RM)
denir. Donanim tasarimini tamamladiktan sonra ¢ikt1 dosyasini bir tasarim kontrol noktasi
(Design checkpoint: dcp) olarak olusturmak igin sentez siirecini baslatabilir. Statik
moduller tek bir entegre tasarim olarak sentezlenirken RM'ler ayr1 ayri sentezlenir. Bu
nedenle, sentez igleminden sonra RM'lerin bir statik dep ve birkag dcp dosyasi olur. Bir
sonraki adim, FPGA kat planindan yeniden yapilandirilabilir boliimii tanimlamaktir.
Yeniden yapilandirilabilir boliim, tasarimcinin boyutlarini belirledigi kare bir alandir. Bu

kisitlama alani, RM'leri dagitmak ic¢in kaynaklar icerir. Sonraki islem, RM'in
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sentezlenmis dosyasini (.dcp) yeniden yapilandirilabilir boliime yiiklemektir. Tek bir
boliimde yalnizca bir RM kullanilabilir. Daha sonra hem statik hem de yeniden
yapilandirilabilir bolgelerdeki donanim modiilleri kablo ag listesini olusturmak igin

yerlestirme ve yonlendirme islemleri gerceklestirilir.

Donanim modiiliiniin net listesi bir dep dosyasi olarak kaydedilir. Ilk RM igin yerlestirme
ve yonlendirme iglemlerini tamamladiktan sonra statik bolgede netlist kilitlenip RP'de
netlist kaldirilir. Daha sonra bir sonraki sentezlenen RM, RP'ye yiiklenir ve bu RM ag
listesini olusturmak i¢in yer ve rota islemleri tekrar yapilir. Bu islem tiim RM'ler i¢in
tekrarlanir. Son olarak, bit akis1 olugturma islemi, tam ve kismi bit akis1 dosyalari dahil
olmak iizere bit dosyasini olusturmak icin ait oldugu yerdeki netlist dosyasini kullanir ve

strecleri yonlendirir.
4.4. Uyarlanabilir Yeniden Yapilandirilabilir Hizlandirici
4.4.1. Genel Bakis

Katman yapilariin cesitliligini kolaylastirmak icin ConNN c¢ikarimi sirasinda farkl
donanim konfigiirasyonlariyla g¢alisabilen uyarlanabilir bir hizlandirici sunulmustur.
Sekil 4.4'te PR kullanan FPGA'da uyarlanabilir hizlandiric1 ile ConNN uygulamasi

kavrami gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Uyarlanabilir hizlandirici ve katman kiimeleme yontemini kullanarak FPGA
tizerinde ConNN uygulamasina genel bakis
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ConNN modeli ¢ok sayida katmandan olusur. Dolayisiyla, her katman i¢in donanim
tasarimi maliyetli ve zaman alicidir. Benzer yapiya sahip katmanlarin, ayni donanim
yapilandirmasiyla en iyi performansi elde etme egiliminde oldugu fark edilmistir. Bu
nedenle, donanim yapisin1 tek tek katman igin ayarlamak yerine, donanim uygulama
tasarimlarinin sayisini azaltmak icin dnce katmanlar yapisal 6zelliklerine gore bir kiime
halinde siniflandirilmistir. Daha sonra, her kiimedeki katmanlari barindirmak igin

donanim yapisi optimize edilmistir.

FPGA, tiim yapilandirmalar1 bir kerede uygulamak i¢in yeterli olmayan siirli kaynaklara
sahiptir. Bu nedenle, PR, yalnizca gerekli donanim modiiliinii yerlestirerek ve ayni
kaynaklart kullanan digerleriyle degistirerek kiiclik dlgcekli FPGA cihazlarinda ¢oklu
donanim mantik modiillerinin dagitimin1 saglamak icin benimsenmistir. Bu nedenle
hizlandirici, ConNN ¢ikarimi sirasinda yapisini katmanin 6zelliklerine gore dinamik

olarak ayarlar.

PR ile ConNN hizlandirmay1 uygulamak i¢cin FPGA'daki mantik alani manuel olarak
statik ve yeniden yapilandirilabilir boliimlere ayrilir. Hizlandiricl, yeniden yapilandirma
boliimiinde uygulanir ve donanim yapilandirmasi, yeniden yapilandirilabilir bir modiil
(RM) olarak tasarlanmistir. Hizlandirict ConNN c¢ikarimi gergeklestirdiginde, diger
mantik modiilleri hala ¢alisirken RP'deki RM'yi yeniden yapilandiracaktir.

4.4.2. Hizlandirict Mimarisi

FPGA iizerinde uyarlanabilir hizlandiricinin mimarisi Sekil 4.5'te gosterilmektedir.
Donanim yapisi, bellek arabelleklerinden ve evrisim hesaplamasi i¢in hesaplama
blogundan olusan statik tasarimla aynidir. Hizlandirici, isleme sistemi (PS) Zynq
islemcisi ile Zynq GP baglanti noktasi lizerinden iletisim kurabilir. HP baglant1 noktasi,
harici bellek ile hizlandirict arasinda veri akisi i¢in kullanilir. Uyarlanabilir tasarimda,
bellek blogunun ve bilgi islem blogunun boyutlar1 c¢alisma zamani sirasinda

degistirilebilir.

ConNN c¢ikarimi sirasinda hizlandiricinin baglanti portlart degismedigi igin statik
bélmede HP ve GP portlarinin arayiiz modiilii uygulanir. ZyCAP, yeniden yapilandirma

strecinin denetleyicisidir. Bu modul statik bolimde uygulanmistir. Dinamik donanim
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ozelliklerini etkinlestirmek i¢in hizlandirici, tiim programlanabilir mantik alanindan
boliinmiis bir alan yeniden yapilandirilabilir bdliime yerlestirilmistir. Yeniden
yapilandirma boliimii olarak yalnizca bir bolge tahsis edilir. Tasarimcilar ayni sinirlarla

kaynak kullanimini optimize edebildiginden, bu basit ama etkili bir yontemdir.

iF
PE Ty i
X —» Girdi 6zellik haritalan -
= Tm L o
X 8 o ZYNQ
ar =3 Mikroislemci o
E &
9 : & — PE PE PE U, =
N 5) -
v T & <
; : :
U, Isleme sistemi(PS)
l Hesaplama blogu
Cikn T, A
ikt girdi ozellik haritalarl
ZyCAP
Ty Hizlandirict i
Yeniden Yapilandirilabilir Bolim

Programlanabilir Mantik (PL)

Sekil 4.5. Uyarlanabilir hizlandiricinin genel bakis mimarisi

Hizlandiricl, Ty, T, ve Ty degiskenlerini ayr1 ayr1 yapilandirarak dinamik arabellek
boyutlar1 saglar. Burada T, X Ty, T, X Ty, ve Ty X Ty, sirastyla girdilerin, ¢iktilarin ve
agirlik arabelleklerinin boyutlaridir. Dinamik arabellekler, katmanlardaki veriler i¢in en
uygun arabellek boyutunu ayarlayarak bellek kaynaklarmin yetersiz kullanilmasi
sorununu ¢ozer. Ayrica, yiiksek sayida bellek erisiminin neden oldugu genel gecikmeyi
de azaltir. Bununla birlikte, ayarlanabilir arabellek boyutu, isleme elemanlarinin yeterli
bir oranda bir ¢ikt1 liretememesi durumunda olusabilecek hesaplama agir1 yiikklenmesini
onlemek i¢in karsilik gelen hesaplama modiillerini gerektirir. Bu nedenle, islem

elemanlarinin sayisi, U,, ve Uy degiskenleri diizenlenerek ayarlanabilir.

Evrisim hesaplamalar siireci, hizlandiricinin ilk katman i¢in en uygun konfigiirasyonu
kullanarak ¢alistirilmasiyla baslar. Ayni zamanda, bir sonraki donanim konfiglirasyonu
DDR bellege yiiklenir. Girdi, ¢ikt1 ve agirlik verileri, HP baglant1 noktas1 araciligiyla
harici bellekten alinir. M, N ve K dongii parametreleri, GP baglant1 noktas1 kullanilarak

Zynq islemcisinden hizlandiriciya goénderilir. Hizlandirici daha sonra ConNN ¢ikarimini
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gercgeklestirir ve ¢ikarimi tamamladiktan sonra sonuglari Zyng'e geri gonderir. ConNN
¢ikarimi sirasinda, agma ve doseme degiskenlerinin giincellenmesi gerekiyorsa, ZyCAP
yuklenen yapilandirmay1r okuyarak ve program bellegini gilincelleyerek yeniden
yapilandirma siirecine gecer. Yeniden yapilandirma islemini tamamladiktan sonra,
hizlandirict veri alma iglemini tekrar eder ve hizlandiricinin yeniden yapilandirma igin

durduruldugu katmandan ¢ikarim yapar.
4.4.3. Ag Bolimleme

Kaynaklarin yetersiz kullanimini ele almak i¢in her katmanin dongii degiskenlerinin
optimal konfigiirasyonunu bulmak ¢6ziim olabilir. Ancak ConNN'nin mimarisi, farkli
yapilara sahip yigilmis katmanlardan olusur. Ayrica karmasik bir ConNN modelinde
katman sayis1 100'den fazla olabilir. Her katman i¢in donanim tasarlamak zaman alic1 ve
maliyetlidir. Ayrica, kaynak kisitlamalar1 nedeniyle tiim yapilandirmalar FPGA'da aym
anda dagitilamaz. Ustelik, katman sayis1 biiyiikk oldugunda yeniden yapilandirma
siresinin ek yiikii yiiksektir. Onerilen tasarim yalnizca bir boliime sahip oldugundan, ag
n katmana sahipse, genel gider siresi nx yeniden yapilandirma siiresidir. ZyCAP yliksek
verimli bir yeniden yapilandirma denetleyicisi olarak benimsenmesine ragmen, uzun

yeniden yapilandirma siireleri yine de genel ¢ikt1 performansini etkilenmektedir.

Bu sorunu ¢dézmek icin ag boliimleme yontemi Onerilmistir. Bu yontem, donanim
yapilandirmalarinin sayisin1 azaltmak i¢cin ConNN ‘deki katmanlari benzer yapisal
ozelliklere sahip gruplandirma teknigidir. Katman parametresine ve veri miktarina gore
katmanlar arasindaki iliski tanimlanir. Katmanlarin benzerligini belirlemek i¢in iki ilgili
faktor kullanilir. Ik faktor, arabellek boyutlarmin benzerligidir. Ornegin, K, N ve
KXN'nin degeri yakinsa, bu katmanlar, girdi verileri i¢in ayn1 boyutta bellek kaynaklar1
gerektirme egiliminde olan girdi verilerinin benzer bir yapisina sahiptir. Benzer sekilde
M, K ve MxK degerleri birbirine yakinsa, agirliklar i¢in ayni arabellek boyutlarmi
gerektirme egilimindedir. Diger bir faktor, bilgi islem kaynaklari i¢in gereksinimlerin
benzerligidir. Hesaplama modiillerinin sayisi, N ve K parametrelerinin degerlerine
baglidir. Dolayisiyla, N ve K'nin degeri yakinsa, ayni boyuttaki hesaplama bloklariyla

yuksek hesaplama verimliligi elde etme olasidir.
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Arabellek boyutlarinin benzerligine dayali olarak agdaki katmanlarin alt kiimelerini
belirlemek icin K-ortalama kiimeleme algoritmas: (Jain, 2010) benimsenmistir.
Kiimeleme i¢in kullanilan 6zellikler, katman parametreleri (M, N, K) ve katmandaki ¢ikti
(MxN), girdi (NXK) ve agirlik (MxK) verilerinin boyutlaridir. Euclidean (Oklidyen)
uzaklik hesaplamasi, 6zelliklerin benzerligini 6l¢gmek i¢in kullanilir. Katmanlari kiimeler
halinde gruplandirdiktan sonra, dongii déseme degiskenlerinin (T, T,, Ti) ve dongl
a¢gma degiskenlerinin (Uy,, U, Uy) kiilmedeki katmanlar i¢in en uygun sekilde ayarlandigi

bir donanim konfigiirasyonu tasarlanabilir.
4.4.4. Boliim Esleme

Statik yapilandirma hizlandiricisi, agdaki katmanlar farkli sekilde yapilandirildigindan
yetersiz kullanim sorunuyla kars1 karsiyadir. Bu sorunu analitik olarak ele almak i¢in bir
arabellek yetersiz kullanimi parametresi (Buffer underutilization: BU) onerilmistir. BU
degiskeni, belirli bir bellek kaynaginin ne kadar yetersiz kullanildigin1 degerlendirmek

icin bir 6lgimdur. BU gostergesi Denklem (4.1)’deki gibi elde edilebilir.

0= ([r]-5.)+ (] -7)+ (5] -5) o
Tl Th Tal Ty Tl Ty
BU puani, katman parametreleri ve doseme degiskenleri arasinda bdliinerek hesaplanan
artik bir degerdir. Bagka bir deyisle, hizlandiric1 her katman i¢in verileri yiikledikten
sonra kalan arabellek 6gesinin hesaplanmasina imkan verir. Hizlandiricidaki arabellekler
tamamen kullanildiginda BU puani sifirdir. BU sifirdan biiylikse arabelleklerin bazi
boliimlerinin kullanilabilir oldugunu ancak kullanimda olmadigi anlasilir. Bu nedenle,
hizlandiricida olusturulan arabellekler ¢ok iyi kullanilmamaktadir. Amacimiz, bellek
kaynagi kullaniminin maksimum verimliligini elde etmek icin BU puanini en aza
indirmektir. Minimize edilmis BU parametresi, katman sayisina esit kiime sayisi1 verilerek
ve ardindan her katman i¢in déseme ve agma degiskenlerini ayr1 ayr1 ayarlayarak elde
edilebilir. Ancak tam kiimelemenin dezavantaji, genel yiiritme siiresine hakim olabilen
yiiksek yeniden yapilandirma siiresidir. Kiimedeki katmanlar1 kolaylastirmak adina
yapilandirmay1 degistirmek i¢in kullanilan yeniden yapilandirma siiresinin maliyetinden

kacinilamaz. Bu nedenle, optimal kiime sayisini se¢gmek icin kaynak verimliligi ile
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birlikte yeniden yapilandirma siiresi dikkate alinmistir. Toplam yeniden yapilandirma

suresi (Ty,) Esitlik (4.2)’deki gibi yazilabilir.

_ PBboyut X Npr (4-2)
pr Rhiz

Burada PBy,qyyt, kismi bit akist dosyasmin (MByte) boyutudur. N, ConNN modelinde

pr
kiimeleme i¢in gereken yeniden yapilandirma sayisidir. Ry,,, denetleyicinin yeniden

yapilandirma ¢iktisidir (MByte/s).

Gereken yeniden yapilandirma miktari, modeldeki katmanlarin nasil kiimelendigine

baglidir. Minimum N K - 1'dir. Burada K, kiime sayisidir. Maksimum N, n'dir.

pr pr
Burada n, katman sayisidir. Kismi bit akis1 dosyasinin boyutu, yeniden yapilandirilabilir
boliimiin boyutuna baghdir. Biiyiik bir RP, paralel isleme ve veri arabellege alma igin
yeterli kaynak saglar. Ancak kismi bit akis1 dosyasinin boyutu biiylik olabilir. Statik
hizlandiric1 tasariminda, mevcut kaynaklarin sayis1t FPGA'nin model spesifikasyonu ile
stnirhidir. Tasarimcilar donanim modiillerinin mevcut kaynaklar icinde nasil optimize

edilecegine odaklanabilir. Kismi yeniden yapilandirma ise, kullanicinin kat planlama

stirecinde bélme boyutunu manuel olarak atadigi RP'den olusur.

RP'min boyutunu etkili bir sekilde belirlemek i¢in iki faktorii dikkate alinmustir:
hizlandirict i¢in mevcut kaynaklarin sayis1 ve yeniden yapilandirma siiresi ek yiikii. Bu
calismada, hizlandirict icin kaynaklar1 kolaylastirmak adina tek bir RP kullanilmistir.
Hizlandiricinin tiim konfigiirasyonlar1 ayni kaynak kisitlamalari altinda tasarlanmigtir. Bu
nedenle, kaynak miktari, en biiylikk RM'yi barindiracak kadar biiyiik olmalidir. Bu
calismada, kismi bit akis1 dosyasinin boyutu, tam bit akis1 dosyasinin yarisindan daha az
olan 1.5 MB olarak atanmistir. Ancak bu boyutta, RP, hizlandiricinin umut verici bir

verimle gerceklestirmesi icin yeterli kaynaklar1 saglayabilir.

Bu nedenle, optimal kiime sayisini bulmak adina tiim olast kiimeler i¢in BU ve Ty,
degerleri hesaplamir ve sonra minimum BU ve T, 'yi saglayan kiime sayisim segilir. Bu

sekilde, donanim yapilandirmalarinin miktar1 sinirlandirilir ve yeniden yapilandirma

stiresinin genel ¢ikt1 performansi lizerinde daha az etkisi olur.
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4.5. Deneysel Sonuglar

Onerilen tasarimin etkinligini gstermek i¢in AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny dahil
olmak iizere cesitli ConNN modelleri uygulanmistir. Ik olarak, katmanlar1 kiimeye
eslemek i¢in ag boliimleme yontemi kullanilmistir. Sonraki adim, her kiime i¢in en uygun
donanim yapilandirmasini bulmaktir. Optimal kiime sayisini (K) elde etmek i¢cin BU'yu
ve yeniden yapilandirma siiresini hesaplayan ag esleme stratejisi sunulmustur. Optimal
kiime sayisini elde ettikten sonra optimum donanim yapilandirmasi ile her kiime i¢in
yeniden yapilandirma modiilii olusturulmustur. Daha sonra hizlandiricinin kaynak

kullanim1 ve hizlandiric1 verimliligi sunulmustur.
45.1. Ag Boliimleme Sonuclari

Ag bdlme yontemi, Python programlama dilinde, Sklearn yazilim kiitiiphanesinden K-
ortalama kiimeleme yontemiyle uygulanmistir. Tiim olas1 kiime sayilarini kullanirken
AlexNet, ResNet-18 ve YOLOV3-tiny'nin ag boliimleme sonuglart Tablo 4.1, Tablo 4.2
ve Tablo 4.3 'te sirasiyla 6zetlenmistir. Siitun K kiimelerin sayisini belirtir ve alt simge

ile C degiskeni kiime etiketini belirtir.

Bu sonuglar, benzer yapisal ozelliklere sahip katmanlarin bir arada kiimelendigini
gostermistir. Modelin girdisine yakin katmanlar ayni grupta smiflandirilir ¢linkii bu
katmanlar girdi verilerinin boyutunun agirliklardan ¢ok daha biiyiik oldugu benzer bir
yapiya sahiptir. Aymi sekilde daha derindeki katmanlar bu katmanlardaki verilere
agirliklar hakim oldugundan ayni grupta kiimelenmistir. Ayrica ilk katmanin yapisinin
diger katmanlardan 6nemli dl¢iide farkli oldugu da fark edilmistir ¢iinkii bu katmandaki

girdi verileri orijinal gorintinan pikselleridir.

Tablo 4.1. AlexNet ‘in ag bolimleme sonuglari

Kiime sayis1 (K)
Katman > 3 7 5
Convl Cq Cy Cq Cy
Conv2 C, C, C, C,
Conv3 C, Cs Cs Cs
Conv4 C, Cs Cs Cy
Convb C, Cs Cy Cs
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Tablo 4.2. ResNet-18'in ag boliimleme sonuglari

Kiime sayis1 (K)
Katman 2 3 4 5 6 7 8 9
Convl C, C, C, C, C, C, C, C,
Conv2 C, C, C, C, C, C, C, C,
Conv3 C, C, C, C, C, C, C, C,
Conv4 C, C, C, C, C, C, C, C,
Convs C, C, C, C, C, C, C, C,
Convé C, C, Cs Cs Cs Cs Cs Cs
Conv7 C, C, Cs Cs Cs Cs C, C,
Conv8 C, C, Cs Cs Cs Cs C, C,
Conv9 C, C, Cs Cs Cs Cs Cs Cs
Conv10 C, C, Cs Cs C, C, Cs Cs
Convil C, C, A Cs Cs Cy Cs Ce
Conv12 C, C, Cs Cs A C, Cs Ce
Conv13 C, C, Cs Cs Cs Cy Cs Ce
Conv14 C, Cs Cs C, C, Cs Ce C,
Conv1s C, Cs C, Cs Cs 5, C, Cq
Conv16 C, Cs Cs Cs Cs Ce C, Ce
Conv17 C, Cs A Cs Cs Ce C, Ce
Conv18 C, Cs Cs Cy Ce C, Cg Co
Tablo 4.3.  YOLOv3-tiny'nin ag bolimleme sonuglari
Kiime sayis1 (K)
Katman 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Convl ¢GZ ¢ ¢ ¢ ¢ € € € C C G
Conv2 ¢GZ ¢ ¢ ¢ ¢ C C C, C C, G
Conv3 c, C C C C GC GC C C4 Cg GCq
Conv4 c, ¢ € C € € C C C C C,
Convs c, ¢ € C € € GC GC Cs GCs Cs
Convé c, C C C C GC GCo Cg Cg¢ Cg Cg
Conv7 c, ¢ € C C € € € C, C, C,
Conv8 c, ¢ C C C C GC GC Cs Cg Cg
Conv9 c, C C C C GC GC C Cg¢ Co Cg
Conv10 c, C, C C C C GC Cg Cg Cy Co
Convil c, C C C C C C Cg Co Cy Cyo
Conv12 C, C C C C C C Cq Cy Cy Cy
Conv13 c, C C C C C GC Cg Cg Cy Cy
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Maksimum K sayisi modelden modele degisir. AlexNet modeli 5 farkli evrisimsel
katmanina sahiptir. Bu model 5 katman grubuna ayrilabilmistir. ResNet-18 i¢in bu
modelde katmanlarin tekrar tekrar kullanilmasi nedeniyle maksimum kiime sayis1 9'dur.
YOLOVv3-tiny, 2 katmanin yapisal olarak ayni oldugu 13 evrisim katmanindan olusur. Bu
model i¢in maksimum kiime sayist 12 kiimedir. Kiimeleme yonteminin sonuglarini elde
ettikten sonra en diigiik hesaplama gecikmesini ve minimum bellek erisimini elde etmek

icin en uygun donanim yapilandirmasi hesaplanmastir.
4.5.2. Boliim Esleme Sonuglari

AlexNet, ResNet-18 ve YOLOV3-tiny i¢in donanim yapilandirma degerlendirmelerinden
elde edilen tiim olast BU ve Ty, degerleri Sekil 4.6'da listelenmistir. X-ekseni, ConNN
¢ikarimi sirasinda meydana gelen toplam yeniden yapilandirma siiresini (Tp,) temsil eder
ve Y-ekseni BU degerini temsil eder. Kesikli ¢izgi, yeniden yapilandirma giderlerinin
genel performansi 6nemli 6l¢giide etkilememesini saglamak i¢in tanimlanan yeniden

yapilandirma siiresinin maksimum degerini gosterir.
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Sekil 4.6. Farkli sayida kiime kullanildiginda yetersiz arabellek kullanimi parametresi
(BU) ve yeniden yapilandirma siiresi
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Sonuglar, statik tasarimi kullanmanin en yiiksek BU puanini verdigini gostermistir. Ag
kiimeleme yoOntemiyle birden ¢ok donanim yapilandirmasi kullanildiginda BU puani
onemli Glgiide azalir. Ayrica kiime sayisinin arttirilmast BU degerini daha da diisiiriir.
Ancak BU ile yeniden yapilandirma siiresi arasinda bir ddiinlesim vardir. Bir¢ok kiime
BU puanini biiyiik 6l¢iide diistiriir ancak c¢ok yiiksek yeniden yapilandirma siireleri
nedeniyle tiretim performansi diiser. Cikt1 performansi ve kaynak verimliligi arasinda bir
denge saglamak icin hizlandiricinin gergek zamanli video kare hizinda ¢alismasina izin
veren yiiriitme siiresinin yarisi olarak hesaplanan maksimum yeniden yapilandirma siiresi
olan 16 ms atanmistir. Bu nedenle, 16 ms'den daha biiyiik bir yeniden yapilandirma siiresi

gerektiren K kiimeleri dikkate alinmayacaktir.

Bu sonug, en diisiik BU’yu veren K sayisini segmek i¢in incelenmistir. Birden fazla nokta
minimum BU'ya ulagirsa, yeniden yapilandirma siiresi en diisiik olan nokta segilir.
Omegin, AlexNet'in sonuglari, 3 kiime (K3), 4 kiime (K4) ve 5 kiimenin (K5)
kullanilmasimnin zaman kisitlamalar1 altinda ayni minimum BU'yu sagladigim
gostermistir. Bu sekilde, AlexNet modeli i¢in en uygun kiime sayisi olarak 3 kiime (K3)
secilmistir ¢linkii K4 ve K5'e kiyasla en diisiik yeniden yapilandirma siiresini almistir.
Resnet-18 sonucunda 6, 7 ve 9 kiime kullanildiginda minimum BU elde edilmistir. Ancak
bu noktada toplam yeniden yapilandirma siiresi maksimum yeniden yapilandirma siiresini
asmistir. Bu nedenle K4 sinirlt bir yeniden yapilandirma siiresi altinda en diisiik BU'yu
sagladigindan ResNet-18 modelini 4 kiimeye eslenmistir. YOLOV3-tiny i¢in 3 kiimenin
(K3) kullanilmas: yeniden yapilandirma siiresi kisitlamalar1 altinda minimum BU'ya

ulagmistir. Bu nedenle, YOLOV3-tiny katmanlari 3 kiimeye eslenmistir.

Statik yapilandirma, yeniden yapilandirma siiresi gerektirmese de kaynaklari ¢ok verimli
kullanmaz. Ancak kiimeleme yontemiyle dinamik yapilandirmalar, statik yapilandirmaya
kiyasla kabul edilebilir yeniden yapilandirma zaman yiiki ile kaynak verimliligini
artirmistir. Optimal kiime sayisina ulastiktan sonra, donanim hizlandirict kiimedeki

katman 6zelliklerine gore tasarlanmustir.
4.5.3. Kaynak Kullanim

Kullanilabilir kaynaklarin sayisi, FPGA kat planindaki yeniden yapilandirilabilir
boliimiin sekline baghdir. 1,5 MB'lik bit akis1 dosyasi altinda yeterli BRAM bloklari ile
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maksimum sayida DSP ve LUT elde etmek i¢in yeniden yapilandirilabilir bolim FPGA
kat planinda Sekil 4.7 'deki gibi gizilir.

Statik boliim i¢inde sabit tasarim RP icinde yeni tasarim

Sekil 4.7. FPGA' da statik ve yeniden yapilandirilabilir boliimler

RP, kat planmin en istiinden sag altina dogru FPGA’ya eslenmistir. Secilen b6lim,
yeterli sayida DSP ve BRAM kaynagi saglamistir. Sonug olarak yeniden yapilandirilabilir
bolim, 112 DSP, 11440 LUT ve 18 KB BRAM’lik 112 blok dahil olmak tizere FPGA'nin
kaynaklarini saglamistir. Hizlandiricinin donanim modiilii, bu kaynak kisitlamalari
altinda uygulanmistir. AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny icin statik ve uyarlanabilir
hizlandiricilarin yapilandirma degiskenleri ve kaynak kullanim sonuglart Tablo 4.4,

Tablo 4.5 ve Tablo 4.6°da sirasiyla listelenmistir.

Tablo 4.4. AlexNet ‘in kaynak kullanim sonuglari

Kime T, T, Ty U, #BRAM #DSPs #FFs #LUTs
Statik 64 243 9 11 90 109 12202 11988
c1 64 440 11 9 54 101 12182 10649
C2 48 440 11 9 90 109 12493 10957
C3 128 184 23 4 56 102 12052 9561

Tablo 4.5. ResNet-18'in kaynak kullanim sonuglari

Kime T, T, Ty U, #BRAM #DSPs #FFs #LUTs
Statik 128 352 11 9 90 109 12636 10403
c1 64 3/2 11 9 90 109 12636 10403
C2 32 684 12 8 90 106 12184 11063
C3 256 64 8 12 82 106 12113 11026
c4 32 512 32 3 80 106 11464 8809
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Tablo 4.6. YOLOv3-tiny'nin kaynak kullanim sonuglari

Kime T, T, Ty U, #BRAM #DSPs #FFs #LUTs
Statk 128 176 11 9 90 109 12428 10500
c1 128 176 11 9 90 109 12428 10500
C2 256 88 11 9 90 109 12562 10527
Cc3 16 1056 33 3 64 109 11500 9092

Sonuglar, her kiimenin farkli sayida kaynak gerektirdigini gostermektedir. DSP'lerin
kullanimi, beklenen islem hizina ulagmak i¢in bazi kiimelerde daha fazla bilgi islem
kaynagina ihtiya¢ oldugunu gostermistir. Katmanlar farkli sayida veri igerir. Bu da bazi
kiimeler i¢in daha diisiik BRAM kullanimini saglamistir. Uyarlanabilir hizlandiricinin

kaynak kullanim1 Tablo 4.7'de 6zetlenmistir.

Tablo 4.7. Uyarlanabilir hizlandiricinin kaynak kullanimi

Model #BRAM #DSPs #FFs #LUTs
AlexNet 63 104 12166 10058
ResNet-18 88 108 12383 10565
YOLOv3-tiny 86 109 12295 10285

4.5.4. Tislem Oram Performansi

Tablo 4.8'de uyarlanabilir hizlandiricinin islem orani performansi ve statik hizlandirict ile
performans karsilagtirmasi rapor edilmektedir. Sonuglarda, en yiiksek igslem orani (peak
GOP/s) ve ortalama islem oran1 (Avg. GOP/s) gosterilmistir. Uyarlanabilir hizlandirici

icin yeniden yapilandirma siiresi de dahil olmak iizere ortalama islem orant sunulmustur.

Tablo 4.8. FPGA iizerinde hizlandiricinin iglem orani performansi

Model Statik tasarim (GOP/s) Uyarlanabilir tasarim (GOP/s)
Peak Avg. Peak Avg. Ty, ile Avg.
AlexNet 34,6 30,25 38,9 34,1 30,2
ResNet-18 32,4 28 35,3 31,1 28,1
YOLOv3-tiny 34,8 28,2 36,4 31,1 28,8

Sonuglar, uyarlanabilir hizlandiricinin sirasiyla AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny
tizerinde degerlendirildiginde statik tasarima kiyasla 1,09, 1,06 ve 1,02 daha iyi peak
GOP/s elde ettigini gostermistir. Uyarlanabilir hizlandirici, statik semaya kiyasla daha

yiiksek ortalama islem orami (Avg. GOP/s) da elde etmistir. Bu sonuglar dinamik
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donanimm ConNN hizlandiricist  igin  en uygun donamim yapilandirmasini
saglayabildigini dogrulamaktadir. Sonuglar ayrica uyarlanabilir hizlandiricinin islem
orant performansinin, genel yeniden yapilandirma siiresi nedeniyle azaldigini
gostermektedir. Ancak yeniden yapilandirma siiresiyle, uyarlanabilir hizlandirici, statik

hizlandiric ile ayn1 diizeyde ortalama islem orani performansi elde etmistir.
4.6. Performans Karsilastirmasi

Uyarlanabilir ve statik hizlandiricilarin performans karsilagtirmalar1 Tablo 4.9'da
Ozetlenmistir. Sonuglar, uyarlanabilir hizlandiricinin statik tasarima benzer kaynak
verimliligi saglayabilecegini gostermistir. BU degerlendirme sonuglarinda, uyarlamali
hizlandirici, AlexNet, ResNet-18 ve YOLOV3-tiny i¢in statik tasarim iizerinde kaynagin
yetersiz kullaniminda sirastyla 13,4%, 2,06x ve 1,3X iyilestirmeler sunmustur.
Ayarlanabilir arabellek boyutunun kullanilmasiyla, uyarlanabilir tasarim, statik semaya
kiyasla BRAM bloklarinin sayisint azalmistir. Bu sonuglar, hizlandiricinin yiiksek
verimli kaynak kullanimim1  saglamak i¢in dinamik donamim tasariminin

kullanilabilecegini kanitlamistir.

Tablo 4.9. Statik hizlandirici ile performans karsilagtirmasi

Parametre AlexNet ResNet-18 YOLOv3-tiny
Statik Uyabilen | Statik Uyabilen | Statik Uyabilen

#LUTs 11988 10058 10403 10565 10500 10285
#DSPs 109 103 109 108 109 109
#BRAM 90 63 90 88 90 86
#FFs 12202 12166 12636 12383 12428 12295
GOP/s 30,25 30,28 28 28,14 28,2 28,8
GOP/s/DSP | 0,28 0,29 0,26 0,26 0,26 0,26
GOP/s/kLUT | 2,52 3,01 2,69 2,66 2,69 2,8
BU 0,78 0,058 1,4 0,68 1,21 0,93
Tor - 8 ms - 16 ms - 12 ms

Genel olarak, uyarlanabilir hizlandirici, statik hizlandiriciya benzer kaynak kullanimin
saglamistir, ancak uyarlanabilir tasarim, statik tasarimdan daha diisiik bellek kaynagi
kullanimin1 gerektirmistir. Yeniden yapilandirma siiresinin, islem orani ve kaynak
verimliligi lizerinde 6nemli bir etkisi yoktur. Daha da Onemlisi, Onerilen tasarim

hizlandiricit mimarisi i¢in uyarlanabilirlik sunmustur. Bu nedenle, hizlandiricinin yapisi
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optimum donamim konfigtrasyonu ile gincellenebilir. Onerilen ydntem, statik tasarim
kullanilarak ¢oziilemeyen yetersiz kullanim sorununu iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bu
Ozellik, statik yapilandirma tasarimi ile ¢oziilemeyen yetersiz kullanim sorununu

tyilestirmeyi amaglamistir.
4.7. Sonuglar

ConNN mimarisi, hesaplama is yiiklerinin sayis1 ve veri boyutunun farkli oldugu cesitli
ozelliklere sahip y18in katmanlardan olusur. Statik hizlandirici, baz1 kaynaklar mevcut
oldugunda ancak kullanimda olmadiginda kaynaklarin yetersiz kullanimiyla kars1 karsiya
kalir. Bunu gelistirmek i¢in kismi yeniden yapilandirma kullanilarak uyarlanabilir bir
hizlandiric1 6nerilmistir. ConNN modelini katmanin yapisal benzerligine dayali olarak
bir kiimeye eslemek igin bir ag bélme yontemi agiklanmistir. Sonuclar, uyarlanabilir
hizlandiricinin statik hizlandiriciya kiyasla kaynaklarin yetersiz kullanimini biiytik dl¢iide

tyilestirdigini gostermistir.
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5. YUKSEK COZUNURLUKLU LOGARITMIK NiCELEME

Kaynak agisindan verimli donanim hizlandiricist 6nceki boélimde verilmistir. Bu
boliimde, model sikistirma teknigi 6zellikle bir nicemleme yontemi, veri kesinligini
kayan noktadan 32 bitin altindaki bitlere indiren bir teknik olarak gosterilmistir. Elde
edilen dogruluk sonucunda meydana gelen kiigiik bir azalma ile ¢ok diisiik bit genislikli
veri hassasiyeti kullanarak ConNN ¢ikarimini gergeklestirebilen verimli, donanim dostu
bir nicemleme yontemi sunulmustur. FPGA tizerinde ConNN ¢ikarimini hesaplamak i¢in
carpansiz bir hizlandirici Onerilmistir. Hizlandiricinin performansimmi ve nicemleme

verimliligini i¢eren deneysel sonuglar rapor edilmistir.
5.1. Tanitim

Kayan nokta temsili, ConNN modelinde agirlik degerini ve 6zellik haritalar1 temsil etmek
icin kullanilan bir veri tiiridiir. Kayan nokta temsili, bir tamsay1 ve toplam bit sayisinin
32 bit oldugu bir kesir boliimiinden olusur (tek kesinlik olarak da bilinir). IEEE754
formatinda, bir tamsay1 ve bir kesir kismi sirasiyla 8 bit ve 23 bit ile sunulur. Sayisal
cihazlardaki bellek bloklar1 ve aritmetik operatorler, 32 bit veri hassasiyetini desteklemek
Uzere tasarlanir. FPGA'lar gibi gémuli cihazlarda 32-bit ConNN modeli uygulamak zor
bir istir. Cok sayida bilgi islem kaynagi ve bellek gerektirir. Bu sorunu ¢6zmek icin bir

veri nicemleme yontemi onermistir.

ConNN calismasinda, nicemleme, 32-bit tabanli bir veriyi orijinal deger lizerinde ¢ok az
etkiyle daha diistik bitlere doniistirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Nicemleme
tarafindan sunulan degerlere nicemleme seviyeleri denir. Iki nicemleme seviyesi
arasindaki bosluk, adim boyutu olarak bilinir. Nicemleme yonteminin kalitesi, nicemleme
diizeylerinin sayisina ve adim boyutuna baghdir. Kii¢lik bir adim boyutuna sahip c¢ok
sayida nicemleme seviyesi, yuksek Kkaliteli bir nicemleme saglar. Nicemleme
diizeylerinin sayisi, bit genisliginin sayisiyla tanimlanir. Bu nedenle, biiylik bir bit
genigligi daha iyi nicemleme kalitesi saglar. Diizgiin nicemleme ve Diizgin olmayan
nicemleme olma tzere iki tir nicemleme yontemi vardir. Diizglin nicemleme, seviyeler
boyunca esit adim boyutuna sahip nicemleme seviyeleri sunar. Dlizgiin olmayan yontem

ise esit olmayan adim boyutuna sahiptir.
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ConNN modelinin daha diisiik bir bit genisligine nicemleme, veri hassasiyetinin diisiik
olmasi nedeniyle dogrulukta bozulmaya neden olabilir. Tatmin edici bir dogruluk elde
etmek icin nicellestirilmis bir ConNN modelini sifirdan egitmek veya onceden egitilmis
bir modelden yeniden egitmek gerekir. Ancak bu yeniden egitim siireci zaman alict
olabilir ve ek hesaplamalar gerektirir. Ayrica bazi orijinal egitim veri kiimeleri, gizlilik
veya miilkiyet nedeniyle kamuya agik degildir. Ornegin, 6zel sirketler veya saglik sistemi

veri kiimeleri tarafindan toplanan miisteri verileri vb gibi.

32-bit ConNN modelini yeniden egitim siireci olmadan daha diisiik bitlere sikistirmak
i¢in bir egitim sonrasi nicemleme yontemi onerilmistir (Banner ve dig., 2019; Y. Cai ve
dig., 2020; R. Zhao ve dig., 2019). Egitim sonrasi nicemlemedeki c¢aligmalarin ¢ogu
dogrusal bir nicemleme yodntemidir. Dogrusal nicemleme, nicemleme adiminin esit
araliklarla yerlestirildigi tek tip nicemleme yontemlerinden biridir. Dogrusal sema igin
bit genisligi sayis1 artirilarak veya azaltilarak adim boyutu ayarlanabilmistir. Dogrusal
nicemleme hesaplamay1 basitlestirebilse de egitim sonrasi semada bit genisligi sayist 8
bitten biiylik oldugunda daha iyi calismistir. ConNN modellerini sikistirmak igin
logaritmik nicemleme olarak bilinen baska bir verimli nicemleme yaklagimi 6nerilmistir
(Miyashita ve dig., 2016). Birgok caligma, ConNN modellerindeki agirliklar kiiciik
degerler (sifira yakin) oldugundan, ¢ok diisiik bit genisligine uygulandiginda logaritmik
nicemlemenin dogrusal yontemden daha iyi performans sergiledigini gdstermistir. Ayrica
logaritmik yontem donanim dostu bir hesaplamadir ¢ilinkii logaritmik nicemlenmis
degerlerin carpimi gdmiilii aygitlar i¢in temel bir islem olan bit kaydirma kullanilarak

gergeklestirilebilir.

Bununla birlikte, ConNN modeline yeniden egitim olmadan logaritmik bir yontem
uygulamak zorluklar sunar. Agirlik parametreleri sifir civarinda degilse, logaritmik
yontem yiiksek dogrulukta bozulmaya maruz kalabilir. Ayrica, bit genisligini artirmak,
bu sorunu ¢6zmek i¢in daha iyi ¢oziliniirliik saglamaz. Bu sorunu ele almak i¢in bu tezde
nicemleme seviyesinin bir tamsay1 yerine ger¢ek bir say1 ile verildigi, yiiksek
cozunurlaklh bir logaritmik nicemleme Onerilmektedir. Ayrica basit bir bit kaydirma
islemi kullanarak nicemlenmis ConNN modellerini gerceklestirmek i¢in verimli bir

hizlandirici ortaya gelistirilmistir.
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5.2. Tlgili Calismalar

Bu kisimda literatiirdeki ilgili ¢alismalarin bir incelemesi sunulmaktadir. Logaritmik
Olceklerle nicemleme, ConNN modelini ¢ok diisiik bit genisligiyle sikistirabilen etkili
yontemlerden biri olarak gosterilmistir. Ozellik haritalar1 ve agirliklar1 4 bite nicemleme
icin (Miyashita ve dig., 2016)'da logaritmik nicemleme o&nerilmistir. Ortaya ¢ikan
sonuglar, logaritmik kuantizasyonun dogrusal nicemleme yodnteminden daha iyi
performans gosterdigini ve dogruluk bozulmasinin sadece yiizde birka¢ oldugunu
gostermistir. Ancak yeniden egitim olmadan logaritmik sema kullanmak, bir dengesizlik

¢Ozme sorunu nedeniyle dogrulugu 6nemli 6l¢iide azaltabilir.

Bu sorunu ele almak icin (S. E. Chang ve dig., 2021; Y. Li ve dig., 2019), yuksek
girdilerde coziiniirligl iyilestirmek i¢in Glgeklenebilir parametrelerle ikinin kuvveti
degerlerinin eklenmesi yoluyla logaritmik tabanli bir nicemleme oOnermistir. Birkac
calisma, logaritmik temelleri kesfederek kuantizasyonun ¢oziiniirligiinii gelistirmistir.
(Xu ve dig., 2020)'de bir logaritmik taban V2 &nerilmektedir. Yazarlar, girdi yiksek
oldugunda yiiksek ¢oziiniirlik tabanin V2 taban-2'den daha iyi performans gosterdigini
sOylemektedir. Log-tabani iizerine daha fazla ¢alisma (Vogel ve dig., 2018)'de
sunulmustur. Yazarlar taban-2, taban-v2 ve taban-1/2 olmak iizere farkli logaritmik
dlcekler 6nermistir. Bu sonuglar, agirliklar i¢in nicemleme taban-v'2 ve aktivasyonlar icin

taban-2'nin bir kombinasyonu kullanilarak dogrulugun iyilestirildigini gostermistir.

(J. Cai ve dig., 2018), nicemlenmis degerleri tamsayilar yerine gergek sayilar kullanarak
ifade etmenin bir yontemini ifade etmeyi 6nermektedir. Bu sekilde, iki bitisik nicemleme
seviyesi arasindaki adim boyutu, bir yuvarlama islevi tarafindan gerceklestirilen tam
sayilarin kullanimindan ¢ok daha kiigiiktiir. Adim boyutunun esit oldugu tek tip
nicemleme ydnteminden yararlanmak icin yazarlar (Huang ve dig., 2021), logaritmik
nicemleme aktivasyonlari i¢in sabit noktali semasi kullanmistir. Kayan-nokta modellerini

yeniden egitmeden 8 bitten daha az bit genisligine sikistirmay1 basarmislardir.
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5.3. Genel Bilgiler
5.3.1. FPGA'da Sabit Noktal Veri Gosterimi

Sabit nokta gosterilimi, bir tamsay1 biti ve bir kesir biti ile bir say1y1 temsil eden bir veri
bi¢imidir. FPGA, kullanicilarin verileri temsil etmek i¢in hem tamsayr hem de kesir
bitlerinin bit genisligi sayisin1 tanimlayabilecekleri sabit nokta adi verilen 6zel bir veri
tiirii saglar. Kayan-nokta yerine sabit nokta bigimini kullanmanin amaci, bellek ve bilgi
islem kaynaklar1 gereksinimini azaltmaktir. FPGA'da sabit nokta formati ap fixed (W,
IL) ile gosterilir. Burada W toplam bit genisligini ve IL bir tamsay1 bitini belirtir. Bu
nedenle, bir kesir biti (FL), W - IL ile hesaplanir. Bunu gostermek igin sabit noktali
sayilarin 6rnekleri Sekil 5.1'de gosterilmistir. Basitlestirmek i¢in isaretsiz bir sayinin sabit

nokta bicimi verilmistir. Isaretli bir say1 icin ilk bit (en soldaki) isaret biti olarak kullanilur.

0 0 1 0 0 1 0 0 1x21+1x272=1.25

0 0 1 0 0 1 0 0 [1x224+41x271=45

< i >

IL=5 FL=3

Sekil 5.1. 8 bitlik sabit noktal1 say1 6rnegi

5.3.2. Dogrusal Nicemleme Yontemi

Dogrusal nicemleme, bir nicemleme seviyesinin esit aralikli oldugu bir tip nicemleme
smifidir. Cogu ConNN nicemleme, 16-bit'in altinda yiiksek performans elde ettigi i¢in bu
yontem kullanir. Bir kayan-noktayi sabit noktaya nicemlemek igin dogrusal nicemleme
islevi Esitlik (5.1)’deki gibi ifade edilebilir.

Quin () = clip(round (7) - 4,~2"%, 2SR — ) (5.1)

Burada x, 32 bitlik bir giris kayan nokta degeridir. FSR, Tam 0lc¢ek araligi degerini belirtir
ve W, toplam bitleri belirtir. Nicemleme adim boyutu asagidaki denklem olarak ifade
edilebilir.

A= 2FSR+1—W (52)
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Bu ¢alismada FSR degerini su sekilde secmistir: 2FSR = 2IL=1 Bgylece nicemleme adim

boyutu su sekilde yazilabilir: A= 2~FL,

Bir kirpma islevi (clip) Denklem (5.3)’teki gibi ifade edilebilir:

min, x < min
clip(x, min, max) = {X, min < x < max (5.3)
max, X = max
Nicemlemenin kalitesi, bit genisliginin sayisina baghdir. Bit genisligini dogrusal olarak
artirmak, nicemleme diizeyinin sayisini artirir ve daha yiiksek bir ¢oziiniirlik verir.
Ancak, daha fazla bellek alan1 gerektirir ve hesaplama maliyeti pahalidir. Tersine, daha
diistik bit genisliginin kullanilmas1 daha az bellek gerektirir ancak dogruluk orani

diisebilir.
5.3.3. Logaritmik Nicemleme Ydntemi

Bu yontem, logaritmik 6lgekteki degeri kullanarak giris degerini ¢ikis degerine esitler.
Logaritmik nicemleme ydntemi, nicemleme seviyelerinin esit olmadigi ve nicemlemenin
bir degerini temsil etmek i¢in logaritma hesaplamasini iceren diizgiin olmayan bir
nicemlemedir. Logaritmik nicemleme parametreleri, FSR ve toplam bit genisligidir (W).

Logaritmik nicemleme Esitlik (5.4)’teki gibi elde edilebilir.

Qlog x) = Sign(X) - 2% (5.4)
Burada
& = clip(round(log,|x|), 2FSR — 2W 2FSR (5.5)

Dogrusal nicemleme yonteminden farkli olarak, logaritmik sema, ortalama etrafinda
yiiksek sayida nicemleme seviyesi (yiiksek ¢oziiniirliik) ve diger bolgeler i¢in daha diisiik
bir ¢oziiniirliikk verir. Bu nedenle, agirliklarin yapisi, agirliklarin ¢cogunun sifir civarinda
oldugu ¢an seklinde bir dagilim olarak kabul edilebileceginden, ConNN'deki agirliklar
icin logaritmik nicemlemeyi kullanmak iyi bir secimdir. Logaritmik nicemlemenin
avantaji, nicemlenmis degerler arasindaki bir ¢arpma islemi bit kaydirma islemi ile
degistirilebildiginden donanim dostu olmasidir. Ornegin, verilen nicemlenmis agirliklar

(W) ve aktivasyonlar (a). Carpma Denklem (5.6)’da gibi garpansiz yapilabilir.
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~ a<k w, w> 0
ax2¥ =ja>»> w, w<o0 (5.6)
a, w=0

Burada <« sol kaydirict ve > sag kaydiricidir.
5.4. Yuksek Cozunurlikla Logaritmik Nicemleme

Logaritmik nicemleme, ConNN’nin ¢ok diisiik bit genisligiyle nicemleme potansiyelini
gosterir. 8 bitten daha diisiik bit genisligi ile uygulandiginda dogrusal nicemlemeden daha
iyi performans gosterir ¢linkii logaritmik yontem ortalama etrafinda yiiksek ¢oziintirliiklii
Ozelliklere sahipken dogrusal sema esit ¢ozliniirliige sahiptir. Bununla birlikte, yiiksek
degerli bir giriste diisiik ¢oziiniirliik nedeniyle biiyiik bir mutlak girdisi nicellestirirken
logaritmik yontem iyi performans gostermez. Ornegin, 273 ve 27* seviyeleri arasindaki
adim boyutu 0,0625 iken adim boyutu, 2° ve 271 nicemleme seviyesi arasinda 0,5'e

yukselir.

Log alanindaki nicemlenmis degeri temsil etmek i¢in en yakin tam sayiya yuvarlamanin
logaritmik yontemin bir dezavantaji oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, iki nicemleme
seviyesi arasinda biiylik bir adim boyutuna sebebiyet verir. Esit olmayan adim boyutu
sorunu, Ustel 6zellik nedeniyle ¢oziilemez. Ancak, nicemlenmis degeri temsil etmek igin
tamsayilar yerine kayan-nokta degerler kullanarak ¢oziinirliigi artirmak igin adim
boyutu azaltilabilir. Bu nedenle, ConNN modelinde agirliklar ve 6zellik haritalar i¢in
gercek sayl tabanl temsili kullanarak logaritmik nicemleme &nerilmistir. Onerilen

yontemin acgiklamalar1 asagidaki boliimlerde sunulmustur.
5.4.1. Qset ile Agirliklar i¢in Nicemleme Yontemi

Onerilen ydntem, bir tamsay1 degerine yuvarlamak yerine Log alanindaki nicemlenmis
degeri temsil etmek i¢in gercek sayilari kullanan (J. Cai ve dig., 2018) ¢alismasindan
esinlenmistir. Log alanindaki nicemleme seviyeleri i¢in hem tam sayilari hem de gergek
sayilar1 kullanilarak bu yontemi daha da gelistirilmistir. Gergek sayilar kullanilarak

6nerilen logaritmik nicemleme yOntemi asagidaki gibi yazilabilir.

Qslog(w) = sign(w) 2% (57)
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Burada
W = Qset[index] (5.8)

Nicemlenmis agirliklar (W), log2(x)'e en yakin Qset degeridir. Qset, Kayan-nokta
degerini en yakin ger¢ek degere doniistiiren bir yuvarlama islevi (rounding function)
olarak ¢alisir. Qset, P1 ve P2 olmak (zere iki alt kimeye sahiptir. P1 kiimesi, belirli bir
araliktaki esit aralikli gergek sayilardan olusur. P2 kiimesi, P1'in son elemanindan itibaren
sayilan tam say1 dizilerinden olusur. Qset parametreleri, bit genisligi (n), nicemleme

aralig1 (R) ve set P1'in (S) maksimum temsil diizeyidir. Qset asagidaki gibi tanimlanabilir.

Qset = {{P1}; {P.} } (5.9)
Burada

~ R 2R KR (5.10)
P, = {0’_§’_2_n’ ...,—Z—H}

C( (IkR kR kR (5.11)
== (z] + 1) = (=] + 1) =] # -]
BuradaM =2"—1vek = [@- 2“].

Qset kullanmanin arkasindaki fikir, gercek say1 veya tamsay1 kullanarak nicemlenmis bir
degeri temsil etmektir. S'den biiyiik mutlak agirliklar nicemleme seviyeleri olarak gergek

sayilar1 kullanir, aksi takdirde nicemleme seviyeleri olarak tam sayilar kullanilir. P1
kiimesinde aralik, kiigiik bir adim boyutu kullanarak 0'dan, —? 've bagslar. Bu sekilde,
biiyiikk degerli girdiler yiiksek ¢oziiniirlikkle nicemlenir. Ancak yalnizca kiime P1'in
kullanilmast, kii¢iik adim boyutu nedeniyle nicemleme araligini sinirlar. Logaritmik sema
zaten kiiciik deger girisleri i¢in yiiksek ¢Oziiniirlikk saglamistir. Bu nedenle nicemlenmis
degeri gercek sayilar kullanarak sunmak gerekli degildir. Ayrica daha kii¢iik mutlak
agirliklarin dogruluk iizerinde daha biiyiik olanlardan daha az etkisi vardir. Bu nedenle
P2'deki 6genin P1 kiimesinin son dgesinden baglatildigi P2 kiimesinde bir tamsay1 dizisi
kullanilir. Bu sekilde, nicemleme araligi daha fazla nicemleme seviyesini kapsayacak
sekilde artirilir. Kiime P2'yi kullanmak, basit logaritmik nicemleme yoénteminde tam

sayilara yuvarlamakla ayni sekilde ¢aligir.
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S parametresi, P1 kiimesinin araligini tanimlamak i¢in kullanilir. Deneylerinde, 1 ila 0.01
arasindaki mutlak agirliklar icin yiiksek ¢oziiniirliiklii nicemleme seviyeleri saglamak
tizere S, 0.01'e ayarlanmistir. R parametresi pozitif bir gercek sayidir ve temsil
seviyelerinin adim boyutunu ayarlamak i¢in kullanilir. Biiyiikk R, daha genis bir
nicemleme aralig1 saglar, ancak ¢oziliniirlik azalacaktir. P2 olusturmak igin, R
parametresi |log, S|'den biiyiikk olmalidir. Qset'in yapisin1 gostermek igin R, n ve S
parametreleri sirasiyla 8, 6 ve 0.01'e ayarlanir. P1 seti {0, -0,125, -0,25, ..., -6,75} ve p2
seti {-7, -8, -9, ..., -15} olarak verilebilir. Bu sekilde, Qset [2°, 271°] nicemleme araligini
saglayabilir. Sekil 5.2'de Onerilen logaritmik kuantizasyonun nicemleme siireci

gosterilmistir.

0.435 log,(0.435) =12
| - En Yakin 0 0
w (0] w ™ w — "
gZ( ) -0.125 1
0.42 i -1.25
~ set(indeks - Arama
W« 2Qset(@) - W Qset( 15 63
Qset(W) v
Indeks

Sekil 5.2. Yiiksek ¢ozunurlikli logaritmik nicemleme yontemine genel bakis

Onerilen kuantizasyonun ¢oziiniirliigii ve 4 bit kullanildiginda basit bir logaritmik
nicemleme ile karsilagtirmasi Sekil 5.3'te gosterilmektedir. Sonuglar, girigler sifira yakin
oldugunda basit logaritmik yontemin yiiksek ¢oziintirliige sahip oldugunu, ancak girdileri

arttirirken ¢oziintirliigiin 6nemli dl¢giide diisiik oldugunu gostermektedir.

Miktar Miktar Miktar =
10000 Log. 4 bit 10000 Log. + Qset 4 bit 10000 Log. + Qset 6 bit

1000 i | 2000 il 1000 |
100 100 100 I I

. | i ol H i,

1 | | 1 | il | | | | ‘

1
0.375 -0.175 0.025 0225
: 0.375 0175 0.025 0.225 0375 0175 0025 0225
Agirliklar Agirhiklar Agirliklar

Sekil 5.3. Onerilen logaritmik kuantizasyonun ¢oziiniirliigii

Onerilen nicemleme, tiim girdi boyunca optimum ¢ézintrlik sunmaktadir. Yiksek
degerli girdiler i¢in adim boyutu hala biiyiik olmasina ragmen, basit logaritmik yontemin

¢ozliniirliigiinden ¢ok daha iyidir. Ayrica onerilen algoritma logaritmik nicemlemenin
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siirli ¢oziiniirligiinii ele almaktadir. Nicemleme igin bit genisliginin arttirilmasinin

¢Oziiniirligli daha da iyilestirebilecegi goriilebilir.

5.4.2. Ozellik Haritalar I¢cin Nicemleme Yontemi

Qset kullanilarak 6nerilen logaritmik nicemleme ydntemi, nicemleme ¢oziiniirliigiinde bir
gelisme saglamistir. Bununla birlikte, Ozellik haritalar1 igin Qset ile nicemleme
yonteminin kullanilmasi, 6zellik haritalari ileri besleme islemi sirasinda kararli olmadigi
icin standardin altinda performansa yol agabilir. Bu nedenle, R parametresi Qset araligi
i¢in tanimlanamaz. Ek olarak, Qset, birden kii¢iik sayilar i¢in nicemleme araligi saglar,

bdylece Qset, birden biiyiik deger alabilen 6zellik haritalarina uygulanamaz.

Yukaridaki sorunu ¢oézmek i¢in P2 kiimesi, pozitif say1 dizisiyle degistirilir. R'nin
nicemleme araligi kaldirilir ve n'nin bit genisligi nicemleme araliklarini sinirlamak igin
kullanilir. Burada adim boyutu, kesrin bit genisligi ile tanimlanir. Bagka bir deyisle,
nicemleme seviyesini temsil etmek igin bir sabit nokta formati kullanilir. Boylece adim
boyutu, basit bir logaritmik nicemleme olarak bir tamsay1 formati kullanmaya kiyasla
daha kiigiik olur. Bu nedenle ConNN modelinde ¢ikt1 dzellik haritalar1 igin Onerilen Qset
Denklem (5.12)’deki gibi gosterilebilir.

Qset = {{P1}; {P,} } (5.12)
Burada
1 2 k (5.13)
P1 = {O,_ﬁp_ﬁl"'l_ﬁ}
(1 2 M-k (5.14)
> = g g |

Burada M = 2" — 1 ve k = 2" dur.
P1 kiimesi, IL'nin tamsay1 kisminin bit genisligi oldugu —2!L~1 ‘ye basitlestirilebilen 0

ile —2% arasindaki degerlerden olusur. P1 kiimesi, degeri 1'den kii¢lik olan girdiyi

nicemlemek igin kullanilir. P2'deki nicemlenmis degerler, 1'den biiyiik girdileri
nicemlemek i¢in pozitif sira numaralaridir. Kesir bitlerinin sayisi, adim boyutu degerini

ayarlamak icin kullanilir. Artan kesir bitleri, kiiclik bir adim boyutu saglayabilir. Bu da
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daha dar nicemleme araliklartyla yiiksek ¢6ziiniirlikk olarak sonuglanir. Bu iki kiime, FL
0 ise basit bir logaritmik sema ile ayn1i nicemleme seviyelerini saglar. Qset yapisini
gostermek i¢in kesrin bit genisliginin 2 bit oldugu nicemleme i¢in n = 6 bit olsun, 0 zaman
P1 = {0, -0,25, -0,5, -0,75, ..., -8} ve P2 = {0,25, 0.5, 0,75, ..., 7,75} olarak ifade
edilebilmektedir.

5.5. ConNN hizlandirici

Onceki bélimde, carpmak-biriktirmek islemi i¢in PE'leri kullanan ConNN hizlandiricist
uygulanmistir. PE blogu, bir kiime c¢arpan ve toplayicidan olusur. Bu kisimda,
nicemlenmis ¢iktinin taban-2 degerinde bir gii¢ kullanilarak temsil edildigi logaritmik
nicemleme avantajindan yararlanilmistir. Bu nedenle, logaritmik 6lgek sayilari igin
carpma islemi, ¢arpan yerine bit kaydirici ile gerceklestirilebilir. Bunu gdstermek i¢in w
ve a evrisimsel katmanindaki agirlik ve ¢ikti 6zellik haritalar1 olsun. Logaritmik temsilde

w ve a'nin garpimi Denklem (5.15)’teki gibi ifade edilir.

wXa= Qslog(w) X Qslog(a)
=2Wx 23

— 2Wi+Wf X 25i+ﬁf
= (2%t x 23r) x 2Witdi
= Bit_kaydirici(LUTs(a X B), ®; + 3;) (5.15)

Burada o = 2%f, B = 2% | &; ve & nicemlenmis ¢ikt1 6zellik haritalarmi tamsay1 ve
kesirli degerlerini gosterir. W; Ve Wg, nicemlenmis agirligin tamsayi ve kesirli degerlerini
belirtir. Bit_kaydirict (), bit kaydirma islevini belirtir ve Bit kaydiric1 (X, y) X'i y bit
kaydirmay1 gosterir. LUTs (), bir arama tablosunu belirtir ve LUTs (K), k'nin bir arama
tablosu girigleri anlamina gelir. 5.15 denkleminde, w ve a'nin ¢carpimu bit kaydirma iglemi
kullanilarak gergeklestirilebilir. Ancak nicemleme dlzeylerini sunmak igin gercek bir
say1 kullandigimizdan, nicemlenmis sonug tam bir tam say1 degildir. Kesir degerleri i¢in
bit kaydirma islevi kullanilamaz. Kesir degerlerinin ¢arpilmasini dnlemek icin a X 3
sonucunu 2N girisini iceren arama tablosunda saklamir. Burada N, W ve a; 'nin bit
genisligidir. Sekil 5.4 model 6 bit olarak nicemlenirken evrisimin hesaplanmasi igin

hizlandiricinin 6rnek mimarisini géstermektedir.
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Sekil 5.4. Bit kaydirict kullanan hizlandiricinin donanim yapisi

Hizlandiricinin mimarisi, bit kaydiricilar, toplayicilar ve arama tablolarindan olusur.
Hafizada saklanan agirlik Qset indeksini gosterdiginden, toplayiciya girmeden once
indeksi nicemlenmis agirliklart (W;) tamsayi kismina eslemek icin arama tablosu
kullanilir. a X 3 hesaplamasi i¢in ¢arpma islemi tiim ¢arpma sonuglarini saklayan arama
tablosu ile degistirilir. Bu arama tablosu olusturulur ve ¢garpma sonucunu eslestirmek igin
agirlik indeksi ile nicemlenmis 6zellik haritas1 (a[1:0]) birlestirilir. Bu arama tablosunda,
her bir 6genin a X B sonucuna eslendigi 26+ 6ge bulunur. Onerilen hizlandiricy, iki
arama tablosu icin ek bellek arabellekleri gerektirmesine ragmen, FPGA'da maliyetli ve

sinirli DSP bloklarinin kullanimini 6nemli 6l¢iide azaltir.

5.6. Deneysel Sonuglar
5.6.1. Nicemleme Dogrulugu

Onerilen nicemleme yonteminin performansi, AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny
dahil olmak (zere farkli ConNN modelleri kullanilarak sunulmustur. ImageNet veri
kiimesinde bir goriintii siniflandirmasi yapilirken AlexNet ve ResNet-18 modellerinin
6l¢limii i¢in en yiiksek dogruluk orani (Top-1) hesaplanmistir. YOLOV3-tiny igin COCO
veri kiimesinde nesne algilama gerceklestirirken modelin dogrulugunu degerlendirmek

icin genel ortalama kesinlik (mAP) kullanilmistir.

Y 6ntemimizi kullanirken dogruluktaki gelismeyi gozlemlemek i¢in basit logaritmik sema

ile Onerilen yiiksek ¢Oziiniirliiklii logaritmik yontem arasinda bir karsilastirma Tablo
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5.1'de gosterilmistir. W ve A bitleri, agirliklarin bit genisligini ve ozellik haritalart

tammlar. Qjg V€ Qg1og Sirasiyla basit bir logaritmik ve yliksek ¢oziiniirliiklii nicemleme

yontemlerini belirtir. FP, modelin orijinal dogruluk oranini gdsterir.

Tablo 5.1. Yuksek ¢ozlnurlukli logaritmik nicemleme performansi

Model WI/A bit Qiog(w, ) Qstog(W, a)
8/8 447 56,68
AlexNet 6/6 44,7 56,25
FP: 57,2 5/5 4291 54,67
4/4 39,5 53,2
8/8 36,29 69,54
ResNet-18 6/6 36,29 69,23
FP: 70,7 5/5 36,2 67,91
4/4 26,04 59,94
8/8 19,23 23,92
YOLOv3-tiny 6/6 19,23 23,79
FP: 245 5/5 19,11 22,5
4/4 17,45 20,5

Sonuglar, dnerilen Qo4 yonteminin tiim bit genislikleri i¢in basit logaritmik nicemleme
yonteminden daha iyi performans sergiledigini gostermistir. 8-bit nicemleme ile dnerilen
yontem, orijinal dogruluga yakin dogruluk sonuglar1 elde etmistir. Bu sonug, ayni
zamanda, bit genisligi sayis1 artirilirken, yiiksek ¢oziiniirliik 6lgeklerinin kullanilmasinin
iyilestirmeler sagladigim da gdstermistir. Ornegin, Qjog'da 4 bitten biiyiik bit genislik,
¢ozliniirliik degigsmediginden dogruluk performansini iyilestirmemistir. Bunun yan sira
Onerilen nicemleme yontemi bit genisligini artirarak dogrulugu artirabilmistir. Tablo

5.2'de performanslarin karsilagtirilmasi gosterilmektedir.

Karsilastirma sonuglari, onerilen yontem, yliksek ¢oziiniirliiklii bir adim boyutu ile
logaritmik bir nicemleme kullanan (Huang ve dig., 2021) caligmasindan daha iyi
performans sundugunu gostermistir. Onerilen tasarim, (Banner ve dig., 2018) ile benzer
bir dogruluk saglamistir. Calismalar1, nicemleme i¢in analitik bir kirpma y6ntemi ve her
kanal icin en uygun bit genisligini belirlemeye yonelik bir teknik kullanarak egitim
sonrasi nicemleme sunmustur. (Oh ve dig., 2021) ve (T. Y. Lu ve dig., 2020) ile
karsilagtirildiginda, sonuglarin  Onerilen yontemin agirliklart 5 bitin  altina

nicellestirildiginde ¢ok 1yi performans sunmadig1 gozlenmistir.

72



Tablo 5.2. ResNet-18'i degerlendiren onceki ¢aligmalarla karsilagtirma

Ydntem W/A bit  Ilk 1 dogruluk oran1 Yeniden egitim
(Huang ve dig., 2021) 8/8 67,61 x
Onerilen yontem 69,54 x
(Banner ve dig., 2018) 8/4 66,6 X
Onerilen yontem 69,79 x
(T. Y. Lu ve dig., 2020) 4/8 69,18 4
Onerilen yontem 63,12 x
(Oh ve dig., 2021) 5/5 69,72 v
Onerilen yontem 67,91 x

5.6.2. Donanim Kullanim Sonuglari

Nicemlenmis ConNN modelleri ¢alistirmak i¢in donanim hizlandirici, XC7Z020 FPGA
cihazinda uygulanmigtir. Déseme ve agma degiskenleri gibi donanim konfigiirasyonlari,
Boliim 3 ve 4'teki onceki tasarimla ayni konfigiirasyonla ayarlanmistir. Hizlandiricinin
kaynak kullanimi, 16 bit tabanli ConNN uygulamasiyla karsilastirildiginda ConNN

modellerinde nicemleme ydntemini kullanarak Sekil 5.5'te rapor edilmistir.

Oncelikle, FPGA'da kaynak gereksinimlerini gozlemlemek icin basit carpmalar (8b mul)
kullanarak 8-bit ConNN modeli i¢in hizlandirict uygulanmistir. Ardindan, bit kaydirma
operatorleri kullanilarak onerilen logaritmik hizlandirici sunulmustur. Sonuclar, veri
hassasiyetini 8 bite diisiirmenin 16 bite kiyasla daha az kaynak tiikettigini gostermistir.
Bit kaydiric1 kullanan 8 bit hizlandiricinin DSP kullanim sayisi, 16 bit hizlandiriciya
kiyasla Onemli Olgiide azaltilmistir. Ancak, 8 ve 6-bit hizlandiricilar, 16-bit
hizlandiricidan daha fazla LUT kaynagi kullanmistir. Hizlandiricidaki LUT'lerin ek yiikii,
bit kaydirma islemlerini gergeklestirmek icin kullanilmistir. Bit genisligi 4 bite

diisiiriildiiginde kaynak kullanim sayis1 azalmistir.

Sonuglar, tim kaynak kullanim sonuglarinda 4 bit kullanildiginda kaynak kullanim
oraninin 16 bitten daha diisiik oldugunu gostermistir. Islem orami, bit genisligini
azaltirken iyilesme egilimindedir. Deneysel sonuglar, bit genisligini 4 bite diisiirmenin,
sirasiyla 8 ve 16-bit ile karsilastirildiginda yaklasik 1,13x ve 1,2x daha yiiksek islem
orani hiz1 sagladigini gostermistir. Ayrica onerilen tasarim kaynak verimliligi metrikleri

ile degerlendirilmistir.
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Sekil 5.5.  Logaritmik nicemlenmis ConNN modelleri i¢in hizlandiricinin kaynak
kullanim oran1 ve islem orani performansi

Tablo 5.3'te ve Tablo 5.4'te hizlandiriciy1 farkli bit genisligi i¢cin dagitirken kaynak
verimliligi sonuglarini gosterilmektedir. DSP  verimliliginin sonuglari, logaritmik
hizlandiricinin 16-bit hizlandiricidan 6nemli 6l¢lide daha iyi performans gosterdigini
gostermistir. 4-bit hizlandirici, diger bit genislikli tasarimlara kiyasla en yiiksek DSP
verimliligine ulagsmustir. 4-bit genislikli uygulama sonuglarinda hizlandirici, sirasiyla
AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny uzerinde degerlendirirken 16 bit tabanli tasarima
gore 19,3%, 17,2 ve 18,4x daha yiiksek DSP verimliligi saglamstir.

Tersine, logaritmik hizlandirici, 16-bit hizlandirictya kiyasla LUT verimliliginde hafif bir
gelisme saglamistir. 8, 6 ve 5 Dbit i¢in Onerilen hizlandirici, AlexNet sonucunda
gosterildigi gibi carpanlar1 kullanan 8-bit hizlandiricidan daha diisiik LUT verimliligi elde
etmistir. ResNet-18 ve YOLOvV3-tiny i¢in 8 bit logaritmik hizlandirici daha iyi LUT
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verimliligi saglarken, 6 ve 5 bit gibi daha diisiik bit genisligi, ¢arpanlar1 kullanan 8 bit
hizlandiriciya kiyasla daha diisiik performans saglamistir. Ancak tim modellerin
sonuglari, hizlandiriciy1 4 bit ile dagitmanin diger bit genislikli tasarimlara kiyasla daha

yuksek LUT verimliligi saglayabilecegini ortaya koymustur.

Tablo 5.3. Onerilen nicemleme kullanilirken DSP verimliligi

Model GOP/s/DSP
16b 8b-mul 8b 6b 5b 4b
AlexNet 0,3 0,33 5,2 55 5,6 58
ResNet-18 0,26 0,29 4,53 4,7 4,75 5,16
YOLOv3-tiny 0,28 0,31 4,93 5,14 5,15 5,54
Tablo 5.4. Onerilen nicemleme kullanilirken LUT verimliligi

GOP/s/kLUT
Model 16b  8b-mul _ 8b 6b 5 ab
AlexNet 2,5 3,01 2,62 2,53 2,57 3,24
ResNet-18 2,45 2,77 3,21 2,5 2,52 3,21
YOLOv3-tiny 2,55 2,81 2,95 2,53 2,65 3,18

5.7. Sonuglar

Bu boliim, ConNN modellerinin hesaplama karmasikligini basitlestirmek icin bir
logaritmik sema kullanan bir egitim sonrasi nicemleme yontemini gostermistir. Bu
caligmada optimal bir logaritmik 6lgek kullanilarak logaritmik nicemlemeyi gelistirmek
icin basit ama etkili bir yontem Onerilmistir. 2'nin giiciiniin avantajiyla, ¢arpanlarin bit
kaydiricilar, toplayicilar ve arama tablolar1 ile degistirildigi ConNN ¢ikarimi i¢in bir
donanim hizlandirict sunulmustur. Degerlendirme sonuglari, logaritmik nicemlenmis
modellerin, yeniden egitim olmaksizin kayan-nokta modellere yakin dogruluk elde
ettigini gdstermektedir. Donanim degerlendirme sonuglarinda, hizlandirict hem ¢iktiy1
hem de kaynak verimliligini arttirmaktadir. Carpan, konvoliisyon hesaplamasi igin
gerekli olmadigindan 6zellikle DSP blogu olmak iizere kaynak gereksinimlerinin sayisi

6nemli Olgude azalmaktadir.
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6. AYKIRI AGIRLIKLARIN FARKINDA NiCELEME YONTEMIi

Onceki béliimde, ConNN sikistirmasi igin yiiksek ¢oziiniirliiklii logaritmik nicemleme
yontemi sunulmustur. Onerilen yontemi, basit bir logaritmik semaya kiyasla dogrulugu
onemli Olgliide artirmistir. Ayrica ¢arpansiz hizlandirici ile evrisim hesabi yapilabilen
donanim dostu bir tasarim sunmustur. Ancak dnerilen logaritmik nicemleme kullanmanin
dezavantajlar1 vardir. Hizlandirictyy1 FPGA'da uygulamak i¢in kesirli parcalarin ¢arpma
sonuglarmi tutmak ve arama tablolarmi dagitmak i¢in fazladan i¢ bellek gerekir.
Dogruluk sonuglart igin ¢ok diisiik bit genisligine (8 bitin altinda) nicemleme yapilirken
Onerilen nicemlemenin iyi gergeklesmedigi gozlenmistir. Bu sebeple, bu bolum, énceki

Onerilen yonteminin performansini iyilestirmeye yonelik teknikler sunmaktadir.
6.1. Tanitim

ConNN modelleri tizerinde ¢alisilan birkag¢ calisma, ConNN'deki agirlik parametrelerinin
can egrisi ve uzun Kuyruk dagilimi takip ettigini gostermistir. Bagka bir deyisle, ¢ok
sayida agirhigin degerleri sifir civarindadir ve ¢ok azi yiikksek mutlak degerlere sahiptir.
Agirliklar {izerinde logaritmik nicemlemenin kullanilmasi, logaritmik yontemin sifir
civarinda yliksek bir ¢oziintirliige sahip olmasi nedeniyle iyi bir performans saglamigtir.
Giris sifira yakin oldugunda basit logaritmik yontem iyi calismistir. Ancak girdi sifirdan
uzak oldugunda nicemleme performans1 azalmistir. Onceki bélimde, bu problem yiiksek
¢Oziinlirliklii logaritmik Olgekler kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Performansi daha da
iyilestirmek igin nicemleme stratejisine odaklanmak yerine bu bolimde agirlik yapisi
tizerinde calisilmistir. Sekil 6.1’de ResNet-18'in bazi katmanlarindaki agirliklarin

dagilimi1 gosterilmektedir.

Agirlik dagilim sekli, agirliklarin ¢ogunun sifira yakin kiigiik degerler oldugunu
gostermektedir. Ancak bazi katmanlardaki agirlik yapisi, biiyiik bir mutlak degere sahip
bir dizi agirlik oldugu anlamina gelen uzun bir dagilim kuyruguna sahiptir. Kuyruktaki
bu yiiksek degerli agirliklar, ¢ikt1 6zellik haritalariyla giiclii bir baglantiya sahip olduklari
icin ConNN modelinin dogrulugunda 6nemli degisikliklere yol acabilmistir. Basitce bit
sayisini artirmak daha genis ve yiiksek ¢oziiniirliikli bir nicemleme yontemi saglayarak
bu sorunu ¢6zebilse de donanim gereksinimlerinin bir ek yiikii vardir. Ayrica ayni sayida

bit genisliginin tim ConNN modelleri i¢in calisabilecegini garanti etmemistir. Uzun
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kuyruklu dagitim sorununu ele almak i¢in aykir1 deger ayrimi adi verilen bir agirlik
dagilimini yeniden sekillendirme yontemi onerilmistir. Agirlik dagiliminin kuyrugunda
yer alan biiylik mutlak agirlik, aykir1 deger olarak kabul edilmistir. Bu yontem,
agirliklarin aykir1 degerini iki kii¢iik agirliga boler. Agirliklarin yeni bir dagilim sekli,
nicemleme ic¢in daha uygun bir girdi haline gelir.
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Sekil 6.1. ResNet-18'de agirlik dagilimi 6rnegi

6.2. Tlgili Calismalar

Cok diisiik bit genisligine sahip olan ConNN modellerinin nicemleme islemi sinirh
nicemleme seviyelerine sahiptir ve bu yiizden agirlik veya o6zellik haritasi biiylik
degerlere sahip oldugunda iyi performans gostermeyebilir. Bu sorunu ¢ozmek ig¢in
nicemlemenin bir girdisini inceleyen birkac¢ caligma vardir. (Park ve dig., 2018) aym
dagilimdaki biiyiik mutlak veriler i¢in yiiksek bit genislikli (16 veya 32 bit) bir nicemleme
kullanilirken, kii¢iik mutlak veriler igin diisiik bit genislikli bir nicemleme uygulayan
karma kesinlikli bir nicemleme uygulamistir. Deneyleri, yeniden egitimden sonra 4-bit

nicemleme kullanildiginda yalnizca %1 dogruluk kayb1 oldugunu gostermektedir.

(Yan ve dig., 2020), agirliklarin dagiliminin ii¢ pargaya boliindiigii ve daha sonra
yontemin bir pargay1 nicemlemeye baslarken, diger pargalar igin nicemleme araligini

dogruluk diistisiine gore ayarladigi ¢oklu faz uyarlamasi adi verilen bir nicemleme siireci
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sunmustur. Onerilen teknikleri, énemli dogruluk kayb: olmadan ConNN modellerini 3 ve
4 bit genisliginde nicemlemeyi basarmistir. Agirliklarin ve aktivasyonlarin dagiliminin
yeniden sekillendirilmesi Onerilmistir (R. Zhao ve dig., 2019). Bu yontem, aykir
degerleri ikiye bolmeyi kullanarak daha kiigiik iki degere bdlmektedir. Bélmeden dnce
agirliklara Onyargi eklemenin, ikiye bolmekten daha diisiik bir nicemleme hatasi
saglayabilecegini one slirmiistiir. Bu yontem, agirliklarin dagilimini ¢an seklinde ve kisa

kuyruklu bir dagilima doniistlirmiistiir.
6.3. Aykir1 Agirhk Ayrimi
6.3.1. Aykirillarin Tamimlanmasi

Istatistik ¢aligmalarinda, bir aykir1 deger, ayni dagilimin diger degerlerine kiyasla
alisilmadik derecede biiyiik veya kiiclik bir degerdir. Aykir1 degerler, ¢ikt1 iizerinde
yiiksek veya diisiik etkisi olabilecek bir veri problemi olarak goriilebilmistir. Benzer
sekilde, bir ConNN modelinin agirliklari, ¢ogunlukla sifira yakin olan bir degerler
kiimesidir. Ancak diger agirliklardan dnemli 6l¢lide daha biiyiik veya daha kiigiik olan
birkag agirlik vardir. ConNN modelindeki bu biiyiik agirliklar, dogruluk tzerinde daha
kicuk olanlardan daha buyuk bir etkiye sahiptir.

Bu tezde, biiyiik agirliklarin dagilimda aykirt degerler oldugu diistiniilmiistiir. YUzdelik
nokta, aykir1 degerleri belirlemek i¢in agirliklar siralandiktan sonra metrik olarak
kullanilmaktadir. Optimal yuzdelik noktasini segmek i¢in sunulan etkin bir yontem
yoktur. Ancak, ConNN modelleri i¢in en uygun aykir1 noktay1 gézlemlemek i¢in farkl

yiuzdelik noktalari kullanan nicel deney tanitilmistir.
6.3.2. Agirhk Ayrimi

Agirlik ayrimi, aykirt deger agirliklarinin biiyiikliiglinii azaltmanin etkili yollarindan
biridir. (R. Zhao ve dig., 2019), agirliklar ikiye bolerek agirliklarin degerini azaltmak

icin bir teknik olan bir agirlik bélme yontemi Onermistir. Agirlik ayirma yontemini

sunmak icin, y;, i’nci ¢ikt1 6zellik haritast olsun, girdi 6zellik haritalar x = {Xi}]-nzo ve

Wi, Xj Ve y; 'yi baglayan agirliklar temsil etsin. Agirlik ayirma yontemi benimsenirken

I. ¢ikt1 6zelligi haritasinin (y;) hesaplanmasi1 Denklem (6.1)’deki gibi ifade edilebilir.
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= Z XjWij + (Xn %) + (Xn %) (6.1)
=1

Agirlik w; , yariya indirilmis ve girdi 6zellik haritasi x;, yartya boliinmiis agirhiklarla
carpma yapmak i¢in ¢ogaltilmistir. Bu nedenle, agirliklarin degeri yar1 yariya azalmigtir.
Bu yontem, etkilenen agirliklari ortalamaya dogru hareket ettirerek agirlik dagilimin
yeniden sekillendirmistir. Kuyruklu dagilimdaki aykir1 degerler kaldirilmis ve dagilimin
zirvesi daha da yiikselmistir. Bu, logaritmik yontemin ortalamada yiiksek sayida
nicemleme diizeyine sahip olmasi nedeniyle, logaritmik nicemlemenin daha iyi
calismasini tegvik etmistir. Bu nedenle, Onerilen logaritmik nicemleme kolaylastirmak

icin bu agirlik ayirma teknigi benimsenmistir.
6.3.3. Kalinti Kullanarak Aykir1 Agirhk Ayrimi

Nicemleme yontemi, orijinal bir degerden yaklasik bir deger tiretmektedir. Nicemleme
islemi sirasinda olusan bir hata vardir. Bagka bir deyisle, nicemlenmis bir deger, ilave

gliriiltii iceren orijinal bir degerdir. Bu nedenle, tam agirliklarin nicemlenmesi
Q(w),Q(%) + Q(%) ile ayni sonucu vermemistir. Ayrica niceleyici ayni yonde

yuvarlandiginda, iki yariya bolinmis agirligin nicemlenmesinden kaynaklanan ek
giiriiltii iki katina ¢ikabilmektedir. Girdi (w) 3,1 oldugunda bolme yontemini kullanan bir

nicemleme 6rnegi Sekil 6.2'de gosterilmektedir.

Sekil 6.2. Agirlik bolme yontemini kullanan bir nicemleme 6rnegi
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Tam girdi kullanilmas1 durumunda, nicemlemenin sonucu (W) 3’tur. Yariya boliinmiis
girdi (% = 1.55) kullanilmasi durumunda, nicemlemenin sonucu (W, ve W) 2’dir. Bu

nedenle, nicemlemenin iki ¢iktist W, + W, = 4'tir. Tam giris igin nicemleme hatas1 3.1-3

= 0.1 iken, yariya boliinmiis girdi icin nicemleme hatasi1 4-3.1 = 0.9'dur.

Dogrusal nicemleme i¢in, (R. Zhao ve dig., 2019), ikiye bolmeden 6nce agirliklara 0.5

ekleyerek bu genel guriltt sorununu ele almistir. Ik yarrya béliinmiis agirlik wy =

—-0.5 +0.5,,. .. .. . .
— WZ tir. Bu bolme yontemi, w iki

tir. Diger bir yartya boliinmiis agirlik wy =

tamsay1 noktas1 arasindaki orta noktaya yakin oldugunda Q(w)'yi farkli yonlerde
yuvarlamaya zorlamistir. Bu sekilde, iki yartya boliinmiis agirhigm nicemlemesi, orijinal

agirhi@in nicemlemesi ile ayni sonuglari vermistir.

Ancak agirliklarin ikiye bolme kullanilarak ayrilmasi ve sabit yanliligin eklenmesi, tek
bicimli nicemleme o6zelliklerinden dolay1 logaritmik nicemleme igin alt-optimal
performansa yol agabilmektedir. Logaritmik semanin adim boyutlari, aralik boyunca esit
degildir. Ornegin, 271 ve 272 nicemleme seviyesi arasindaki adim boyutlar1 0,25'tir.
Ancak adim boyutu 273 ve 27% arasinda 0,0625'tir. Bu sorunu ele almak igin kalint:
kullanilarak bir aykir1 agirlik ayrimi nerilmistir. Onerilen fonksiyon Denklem (6.2)’de
gibi ifade edilebilir.

ww o ow
w = (Wy,wy) = (5'54' (5— W1))

W ~
=(3.w-) (6.2)
Burada %; = Q(3).

Bu fonksiyonun kavrami, agirlik ayriminin yoniinii belirlemek icin ilk agirliklarin
nicemlemesinden kaynaklanan hatay1 kullanmustir. ilk ayr1 agirlik (wy) orijinal agirligin
ikiye boliinmesidir. Ikinci ayr1 agirlik (w,) igin W, ‘in nicemleme sonucunu telafi etmek
i¢in yartya boliinmis agirliga %— W, kalintisin1 eklemistir. Bu nedenle, w,, Q(g)'nin
nicemleme hatasina baglidir. w, agirhigi % — W oldugunda g ‘den daha blyuktir ve w,

agirhiklann Wy > % oldugunda % 'den daha kuguktur.
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Nicemleme hatasi sifir ise (- — W, = 0), w, = olur. Q(w;) ve Q(w,), Q(wy)'nin
nicemleme hatasi, iki bitisik nicemleme seviyesinin mesafesinin yarisindan az oldugunda,
ayn1 yone dogru yuvarlanir. Aksi durumda ise, Q(w;) ve Q(w,) farkli yonlere yuvarlanir.
Bu yaklasim ayrica w, iki nicemleme seviyesi arasindaki orta noktaya yakinsa, ayni yone
yuvarlama sirasinda olusan ¢ift hatay1 da dnler. Onerilen nicemleme yénteminin bir 6zeti,

Sekil 6.3'de gosterilmistir.

w e S _ w - N
Wy >— L Bolme~ W, <= Rt Bolme .
2 L7 . ~ 2 w ’ \\
- ~ \
w W - S Z W aem- - AR
—_— - 7, - ~
2 s 5 SN 2 S =+r.- RN
Wo TN LT Wy N W K 2 T, Sdw
/ | ' > / |
DE— _‘—‘—._ \ 1 — 1 T
la 2a 3a la 2a 3a

Sekil 6.3. Onerilen agirlik ayirma yontemine genel bakis

Ornegin, nicemlemenin girdisi 3.1 olsun. Onerilen yontem, girdiyi ikiye boler ve ardindan
boliinmiis girdi tizerinde nicemleme gergeklestirir. Dolayisiyla W, yartya boliinmiis girdi
kullanilarak nicemlenmis ¢iktidir. Bu nicemlemede W, 2’dir. Bu sekilde, artik deger r =
1.55 — 2 = —0.45'tir. Dolayisiyla baska bir girdi %— r = 1.55 - 0.45 = 1.01"dir,
boylece nicemleme ¢iktist W, = 1 olmustur. Nicemlemenin iki ¢iktis1 W, + W, = 3't0r.
Tam giris i¢in nicemleme hatas1 3.1-3 = 0.1 iken, yariya bolinmiis girdi i¢in nicemleme
hatas1 4-3.1 = 0.9'dur. Onerilen yontem, tam girdi icin nicemlemeye aymi ciktiy1
saglamistir. Sekil 6.4’de hem tam agirhiklar hem de aykiri agirliklar ig¢in Gnerilen

nicemleme yonteminin diyagrami sunulmustur.

Girdi (w)
'
Evet
Ayk = w
degerr 7 M=)
i Hayir l
Wi = Q(w) Wy = Q(w—Ww,)
v v
(;lktl ({/\7) . Wl (;lktl (W) H Wll {/\72

Sekil 6.4. Agirlik ayirma yontemi ile dnerilen nicemleme iglemi
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Agirlik bir aykirt agirlik ise, bu yontem once agirlik ikiye bdler ve ardindan bu boliinmiis
deger ile nicemleme gerceklestirir. Ikinci nicemlenmis agirlik elde etmek icin orijinal
agirlik, birinci agirligin nicemlenmis degeriyle ¢ikarilmis ve ardindan nicemleme, bir
girdi olarak ¢ikarma sonucu ile gerceklestirilir. Onerilen ayirma teknigi, dogrusal ve

logaritmik nicemleme algoritmalari igin optimal degerler saglamistir.
6.4. Donanim Hizlandirici

Onceki boliimde sunulan carpansiz donanim hizlandirici, carpma sonuglarmi ve
nicemlenmis agirliklarin  gercek degerlerini depolamak icin iki arama tablosu
gerektirmistir. Bu bolimde hem agirliklar hem de ¢ikti 6zellik haritalar1 igin kesir
bitlerine dayali Qset ile logaritmik nicemleme ydntemi benimsemistir. Bu nedenle,
nicemlenmis agirliklarin gercek degerlerini depolamak i¢in kullanilan arama tablosu
kaldirilabilir. Bit kaydirici kullanan ConNN hizlandiricinin donanim yapist Sekil 6.5'te

gosterilmistir. Bu donanim mimarisi 6-bit hizlandirici i¢in tasarlanmistir.

Girdi  4[5:0] a[s5:2] _ wX a
(a) * a; + Bit Kaydinnch ——— Cikts

Agirhk  w([5:0 Arama axp
(w) Tablosu
w([5:0]_a[1:0] axp

a[1:0] 000000_00 (2° x 29)

111111_11 (20 x 20-75)

Sekil 6.5. Logaritmik nicemlenmis ConNN modeli i¢in donanim hizlandirict

Onceki tasarima benzer sekilde, hizlandiricinin mimarisi bit kaydiric1 operatérii, toplayici
ve arama tablosundan olusmustur. Nicemlenmis agirliklarin bir Qset indeksi olarak
saklanmas1 gerekli degildir. Gergek degerle nicemlenmis agirligi eslestirmek icin bir
arama tablosu gerekli degildir. Bu nedenle, hizlandirici, nicemlenmis agirliklarin ve
Ozellik haritalarinin (a X ) kesirli bolimlerinin ¢arpma sonuglarini depolamak i¢in bir

arama tablosuna ihtiyag duymustur. w; ve w, kesir bitinin ayni boyutuna sahip
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oldugundan, ayrilan agirliklar ¢arpma sonucunu eslemek igin ayni arama tablosunu

kullanabilir.
6.5. Deneysel Sonuclar
6.5.1. Nicemlenmis Modellerin Dogruluk Sonuclar:

ConNN modellerinde agirliklar ve ¢ikt1 6zellik haritalar1 igin yiliksek ¢oziintirliiklii
logaritmik nicemleme yontemi kullanilmistir. Sadece agirliklar i¢in aykirt agirlik ayrimi
yontemi uygulanmustir. i1k olarak, 6zellik haritalarinin nicemlenmesinde bozulma etkisi
olmaksizin onerilen galismanin performansini gézlemlemek igin 6zellik haritalar1 8-bit
olarak nicemlenmistir. Agirliklar i¢in bit genisligi ise 8 ile 4-bit arasinda degistirilmistir.
Ayrica, Onerilen ¢aligmanin performansi, farkli yiizdelik noktast (P) kullanildiginda da
gostermistir. ImageNet veri kiimesinde goriintii siniflandirmasi i¢in nicemlenmis ResNet-
18 modelinin deneysel sonuglar1 Tablo 6.1°de gosterilmistir. Yarilama yontemi, iki ile
basit bir agirlik bolimiinii ifade etmistir. Kanith ydntemi, onerilen agirlik ayirma

teknigini belirtmistir. W, agirliklarin bit genisligini belirtmistir.

Tablo 6.1. Nicemlenmis ResNet-18 i¢in elde edilen dogruluk oranlar1. Ozellik haritasinin
bit genisligi 8-bit olarak sabitlenmis ve agirlik bitleri degistirilmistir

Ydntem W-bit Pyg Pys Py Pgo
Yarilama 3 69,3 69,4 69,5 69,2
+ Kalint1 69,4 69,6 69,6 69,5
Yarilama 5 69,2 69,2 69,2 69,2
+ Kalint1 69,3 69,5 69,4 69,4
Yarilama 4 63,2 63,4 63,4 63,5
+ Kalint1 65,9 66,4 66,8 66,4

Onerilen yontem, her bit genisligi nicemlemesinde basit yariya bolme ydnteminden daha
iyi performans gostermistir. 8-bit nicemleme igin Onerilen yontem, yarilama yontemine
kiyasla dogrulukta hafif bir gelisme saglamistir. Ancak bu yontem, modeli 4-bit olarak
nicellestirirken yarilama yonteminden o6nemli oOl¢iide daha yiiksek dogruluk elde
edebilmistir. Bu deneysel sonug, onerilen yontemin agirlik bolme yontemi ig¢in optimal

bir yontem olabilecegini kanitlamistir.
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Bit genisliginin dogruluk iizerindeki etkisini incelemek i¢in, onerilen nicemleme farkl
bit geniglikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Aykir1 degerlerin etkisini gézlemlemek
ve ConNN modelinin optimal dogrulugunu aragtirmak icin farkli aykir1 deger noktalari
uygulanmistir. Tablo 6.2°de AlexNet, ResNet-18 ve YOLOv3-tiny (zerinde
degerlendirilen Onerilen ¢aligmanin kapsamli bir deneysel sonucunu gostermektedir.
Aykiri deger noktalari, bir artimli adim kullanilarak Pyg'dan Pys'e segilmis ve Py, 'e kadar
iki adima yikseltilmistir. Modelin adi altinda kayan-nokta hassasiyeti (FP) kullanan
orijinal dogruluk bulunmustur. Kalin degerler, her bit genisligi deneyinde en yiiksek
dogrulugu temsil etmistir. Ek olarak, dogruluktaki gelismeleri gézlemlemek igin énerilen
nicemlemenin performans: aykiri degerler ayrimi olmaksizin sunulmustur. W ve A,

sirastyla agirliklarin ve 6zellik haritalarinin bit genisligini temsil etmistir.

Tablo 6.2. ImageNet veri kiimesinde nicemlenmis AlexNet ve ResNet-18 i¢in ve COCO
veri kiimesinde nicemlenmis YOLO i¢in dogruluk oranlari

Model W/A Bolmeksizin Pyg  Pyg  Py; Py Pgs  Py3 Py
8/8 56,6 56,6 56,8 56,7 56,6 56,6 56,7 56,7

AlexNet 6/6 55,8 56,2 56,2 56,7 56,6 56,6 564 56,5
FP:57,2 5/5 54,1 544 546 546 54,7 54,7 548 548
4/4 51,2 53,4 54,2 53,7 54,1 544 544 54,6

8/8 68,1 69,4 695 69,7 696 696 696 695

ResNet-18 6/6 67,8 69,1 689 690 692 689 689 689
FP: 70,7 5/5 64,3 67,1 669 67,1 67,1 67,1 67,9 68,1
4/4 59,9 63,3 63,3 640 651 651 650 652

8/8 23,1 239 240 242 236 240 240 240

YOtIi_rg/vfs‘- 6/6 22,6 239 24,1 239 241 241 240 238
FP- 245 5/5 20,4 24,1 242 239 241 240 242 240
’ 4/4 20,1 230 231 232 232 230 232 233

Sonuglar, agirliklar ve 6zellik haritalar icin 8-bit kullanildiginda, 6nerilen yontemin
kayan-nokta tabanli modele yakin bir performans elde ettigini géstermistir. Ancak
ConNN modeli 4-bit olarak nicellestirildiginde dnerilen yontemin performansinin dnemli
olgiide diistiigii gortilebilir. Ayrica blylk model, 4-bit nicemleme kullanildiginda kii¢iik
modellerden daha fazla etkilenmistir. Ornegin ResNet-18, dogrulugu %16 oraninda
azaltirken, AlexNet {izerinde degerlendirildiginde dogruluk yalnizca %10 oraninda

azalmistir.
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Deneysel sonuglar, aykirt deger agirliklarinin ayrilmasi yonteminin logaritmik
nicemleme i¢in yararli oldugunu gostermistir. Nicemlemenin verimliligi, agirlik ayrimi
olmaksizin nicemleme yénteminin kullanilmasina kiyasla daha da iyilestirilmistir. Teorik
olarak, yiizdelik noktasi azaldik¢a dogruluk artirilmalidir. Ancak ylizdelik noktasini
azaltarak, nicemlenmis model her zaman daha yiiksek dogruluk saglamadigi ortaya
cikmistir. En yiiksek dogrulugu saglayan en uygun yiizdelik noktasini belirlemek igin net
bir egilim yoktur. Bununla birlikte, 6nerilen yontemin, modeli diisiik bit genisliklerinde
nicellestirirken en yiiksek dogrulugu elde etmek i¢in daha derin bir yiizdelik noktasi

gerektirdigi belirtilebilir.

Deneysel sonuglar, dnerilen agirlik ayriminin, biiyiik bit geniglikleri ile kullanildiginda
dogrulugu gelistirdigini géstermistir. Onerilen yontem, 5-bit nicemleme gerceklestirirken
dogrulugu yaklasik %1'e kadar iyilestirebilmistir. Diger taraftan, 6nerilen yontem diisiik
bit genislikli nicemleme i¢in kullamighdir. Sonuclar, modelde 4-bit nicemleme

kullanildiginda dogrulukta 6nemli bir gelisme gostermistir.
6.5.2. Kaynak Yuku Analizi

Biiyiik miktarda agirlik ayirmak, dahili bellegin maliyetini artirmistir. Bu ek gereksinim,
Onerilen yontemdeki ndron c¢ogaltmasi nedeniyle ortaya ¢cikmistir. Bu kaynak yukd,
ConNN modellerini FPGA' gibi siirli kaynak cihazlarina dagitmak igin bir zorluk
sunmustur. Bu nedenle, onerilen yontemi FPGA (izerinde uygulamak adma en uygun
¢oziimii bulmak i¢in dogruluk kaynak genel ddiinlesimleri incelenmistir. Bu nedenle,
Onerilen yontemin performansini degerlendirmek icin bir dl¢ii olarak bellek verimliligi

gosterilmistir. Bellek verimliligi asagidaki gibi ifade edebilir.

Dogruluk orani iyilestirmesi

— (6.3)
Bellek yiikii

Bellek verimliligi =

Burada dogruluk orani iyilestirmesi, aykirt deger ayrimi olmadan nicemlenmis modelin
dogruluguna kiyasla aykir1 deger ayrimi kullanan nicemlenmis modelin dogrulugudur.
Bellek yiikii, cogaltma 0Ozellik haritalar1 dahil olmak iizere bellek gereksinimlerinin

sayisinin orijinal bellek gereksinimlerinin sayisina oranidir.
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Cogaltilan 06zelligi haritalarinin sayist sabit oldugu igin bellek yiikii hesaplanabilir.
Ornegin, Py kullanmak, orijinal agirlik ve ozellik harita sayisini %0,01 oraninda
artirabilmistir. Bu nedenle, Pyo'daki aykiri noktay1 kullanmak i¢in bellek yiikii 1.01'dir.
Ayni sekilde, diger aykir1 degerler i¢in bellek yiikii hesaplanabilmistir. Tablo 6.3’te farkli
yuzdelik kullanildiginda nicemlenmis modellerin bellek verimliligi sonuglarini
sunulmustur. Kalin ve alt1 ¢izili puanlar, sirasiyla her bit genisligi i¢in en yiiksek bellek

verimliligini ve en yiiksek dogrulugu temsil eder.

Tablo 6.3. Aykirt deger ayrima yontemini kullanilirken bellek verimliligi

Model W/A Bolmeksizin Pyg  Pyg  Py; Py Pys  Py3 Py
8/8 1,00 099 098 097 09 095 094 0,92

AlexNet 6/6 1,00 1,00 099 099 098 097 094 0,93
FP:57,2 5/5 1,00 1,00 099 098 097 09 095 093
4/4 1,00 1,03 104 102 1,02 1,01 0,99 0,98

8/8 1,00 1,00 100 099 098 097 096 094

ResNet-18 6/6 1,00 1,01 100 099 098 098 095 0,93
FP: 70,7 5/5 1,00 1,03 102 101 100 0,99 0,99 097
4/4 1,00 1,14 1,13 1,12 1,11 1,10 1,08 1,07

8/8 1,00 1,02 1,02 102 1,00 099 0,97 0,95

YOtIi_r:/v:%- 6/6 1,00 105 105 1,03 1,03 1,01 0,99 0,97
FP- 245 5/5 1,00 1,17 1,16 114 114 112 1,11 1,08
' 4/4 1,00 1,13 1,13 1,12 1,11 1,09 1,08 1,06

Deneysel sonuglara gore, 6nerilen yontemin 8 bitlik nicemlemeye uygulanmasi, yalnizca
nicemlemenin kullanilmasindan biraz daha yiiksek bellek verimliligi saglamigtir. Bu
sonuglar ayrica AlexNet ve ResNet-18 i¢in en yiliksek dogrulugun elde edilmesinin ek
bellek kaynaklar1 gerektirdigini gdstermistir. Onerilen ¢alisma, diisiik bit nicemleme ile
gerceklestirildiginde daha iyi sonuglar vermistir. 4-bit nicemleme ile degerlendirme
yapildiginda, tek basina nicemleme yonteminin kullanilmasina kiyasla énemli 6lgiide
daha yiiksek bellek verimliligi saglamistir. Onerilen ydntem agirlik ayrimi olmaksizin 4-
bit nicemleme yontemiyle karsilastirildiginda, Onerilen yontem onemli 6lgiide daha

yiiksek bellek verimliligi elde etmistir.

Deneysel sonuglar ayrica aykiri deger sayisinin artmasinin bellek verimliligini
etkiledigini de gostermistir. 8-bit genisliginde nicemleme igin Py, 'in aykir1 deger noktasi

uygulandiginda, bellek verimliligi en yiliksek puana kiyasla yaklasik %8 azalmistir. Diger
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taraftan, 4-bit nicemleme gerceklestirildiginde, ResNet-18 ve AlexNet igin bellek

verimliligi yaklasik %3 oraninda azalmistir.
6.5.3. Nicemleme Yontemlerinin Performans Karsilastirmasi

Onerilen yontemin etkinligini farkli model boyutlarinda sunmak i¢in ResNet-18 ve
ResNet-50 uygulanmistir. Onerilen yontemi kullanan nicellestirilmis ConNN
modellerinin diger egitim sonrast nicemleme yontemlerine kiyasla ilk 1 dogruluk orani
Tablo 6.4'te gosterilmektedir. FP, modelin orijinal dogrulugunu gosterir. W ve A,

strastyla agirliklarin bit genisligini ve 6zellik haritalarini belirtir.

Tablo 6.4. ResNet-18 ve ResNet-50 iizerinde degerlendirilen egitim sonrasi nicemleme
yontemlerinin performansinin karsilastirmasi

" . ResNet-18 ResNet-50
vontem priA bl (FP: 70,7) (FP: 75,8)
(Huang ve dig., 2021) 8/8 67,61 74,06
(R. Zhao ve dig., 2019) 69,38 75,9
(P. Wang ve dig., 2020) 69,74 75,96
Onerilen yontem 69,54 75,1
(R. Zhao ve dig., 2019) 8/4 66,36 50,39
(Nahshan ve dig., 2021) 66,3 74,8
Onerilen yontem 67,32 71,8
(R. Zhao ve dig., 2019) 414 34,85 -

(P. Wang ve dig., 2020) 67,56 73,1
(Nahshan ve dig., 2021) 60,3 70
Onerilen yontem 66,67 60,12

Her iki modelde de degerlendirilen 8-bit kullanan oOnerilen yontem, degistirilmis bir
logaritmik nicemleme 6neren (Huang ve dig., 2021) ile karsilastirildiginda daha iyi
performans vermistir. Onerilen ydnteme benzer sekilde (R. Zhao ve dig., 2019)’de
sunulmustur. Ancak dogrusal nicemleme i¢in agirliklarin ayrilmasini dnermistir. Onerilen
yontem, ResNet-18 ve ResNet-50 Uzerinde 8-bit nicemleme gergeklestirirken (R. Zhao
ve dig., 2019)’ den daha iyi performans gdstermistir. Onerilen yéntem, 4-bit nicemleme
kullandiginda (R. Zhao ve dig., 2019) yonteminden 6nemli dl¢iide daha iyi dogruluk
saglamistir. Egitim sonras1 nicemleme yontemi (Nahshan ve dig., 2021; P. Wang ve dig.,
2020)’de sunulmustur. Onerilen yontemi, 8-bit nicemleme kullanildiginda diger

arastirmalarla karsilastirilabilir bir dogruluk elde etmistir. Ozellik haritalarinin bit
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genisligini azaltilmas1 dogrulugu etkilemistir. Ozellik eslemeleri igin bit genisligi 4 bit
oldugunda model dogrulugu azalmistir. Ancak onerilen yontem, agirliklar tizerinde 8-bit
nicemleme gergeklestirirken, dnceki ¢alismalarla ayni diizeyde performans elde etmistir.
Sonuglar ayrica Onerilen calismanin agirhiklar ve Ozellik haritalar1 {lizerinde 4-bit
nicemleme kullanildiginda diger arastirmalarla karsilastirilabilir dogruluk sagladigini
gostermistir. Ancak oOnerilen yontem, agirliklar ve ozellik haritalar iizerinde 4-bit
nicemleme ile gergeklestirildiginde ResNet-50'nin  dogrulugunu onemli Olgiide

azaltmustir.
6.6. Hizlandiricinin Kaynak Kullanimi

Sekil 6.6 farkli ConNN modellerinde degerlendirilen ayirma aykir1 degerler yontemiyle
logaritmik nicemleme gergeklestirirken onerilen hizlandiricinin kaynak kullanimini
gostermektedir. Bu sonug, 16-bit hizlandirici ile karsilastirildiginda kaynak kullanimini

gostermistir. 8b-mul, carpma kullanan 8-bit hizlandirici belirtir.

AlexNet

BRAM DSP48 FFs mLUTs
5120
o
o
g 1.00
5080
2 0.60
-
S 0.40
z
£o.20
£
5 0.00
8h-mul 8b 6b Sk ab
ResNet-18 BRAM DSP48 FFs mLUTs
5120
o
g 1.00
Fo0.s80
2 0.60
af
2 0.40
s
Zo.20
0
9 0.00
8b-mul 8b 6b 5b ab
YOLOv3-tiny BRAM DSP48 FFs ELUTs
5120
o
£ 1.00
So0.80
2050 I I I I
=
€ 0.40
s
o
~0.20
o
3 0.00
8b-mul 8b 6b 5b ab

Sekil 6.6. Farkli ConNN modellerinde degerlendirildiginde 16-bit hizlandiriciya kiyasla
kaynak kullanim oran1
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Sonuglar, bit genigliklerinin azaltilmasinin hizlandiricinin kaynak kullanim sayisini
azaltabilecegini gostermistir. Qset ile logaritmik nicemlemenin kullanilmas:t LUT
kullaniminda bir gelisme saglamistir. Hizlandiric1 8, 6, 5 veya 4-bit ile uygulandiginda,
16-bit hizlandiricilara kiyasla LUT sayis1 azalmistir. Daha 6nce tasarlanan hizlandiricinin
16 bit hizlandiricidan daha fazla LUT kaynag: tiiketmesi nedeniyle, 6nerilen bu yontem
onceki nicemleme yonteminden daha Gstiindiir. Ozetle, bit kesri kullanilarak Qset ile
logaritmik nicemleme daha az LUT gerektirmistir ¢ilinkii arama tablosu tamsay1
degerlerini depolamak i¢in gerekli degildir ve ¢arpma hesaplamasi i¢in arama tablosu

daha az girdi gerektirmistir.
6.7. Sonuglar

Tezde diistik bit genislikleri uygulanirken yiiksek ¢ozunurlukli logaritmik nicemleme
yonteminin performansini gelistirmek igin bir aykiri agirlik ayirma teknigi 6nerilmistir.
Onerilen yontem, agirlik aywrma teknigini kullanarak agirhk dagilimimi yeniden
sekillendirerek logaritmik nicemleme i¢in uygun bir girdi saglamistir. Deneysel sonuglar,
Onerilen yontemin 4-bit ile nicemleme yapilirken logaritmik nicemlemenin performansini
onemli Olcilide iyilestirdigini kanitlamistir. Bellek verimliligi sonuglari, bu yontemin
bellek yiikii olmadan kullanilabilecegini gostermistir. Ayrica onerilen yontem, ¢arpma

tabanli 16-bit hizlandiricidan daha fazla kaynak verimliligi saglamistir.
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7. NESNE TANIMA UYGULAMALARI

Bu boliimde, ConNN gergeklestirmek icin FPGA kullanimi gosterilmistir. FPGA
tizerinde donanim hizlandirici olusturmak i¢in gelistirme araglar1 daha dnceki bélimlerde
tanitilmistir. Bu boliimde de goriintii siniflandirma ve nesne algilamanin deneysel

sonuglar1 gorsellestirme yoluyla sunulmustur.
7.1. GOruntd Simiflandirma

Gorilintii siniflandirmanin amaci, goriintiideki nesneleri tanimlamaktir. Bu, bilgisayar
goriistinde klasik bir hesaplama gorevidir. Daha 6nce bu gorevi gerceklestirmek i¢in
makine 6grenimi yontemleri kullanilmigtir. Son zamanlarda ConNN algoritmalari, klasik
makine Ogrenme yontemlerinden daha iyi bir performans vermis ve goriintii
siniflandirmasinda 6nemli bir gelisme gostermistir. Bu tezde, goriintii siniflandirmasi igin
AlexNet ve ResNet modelleri uygulanmistir. AlexNet modeli, 5 konvoliisyonel katmani
ve 3 FC katmanindan olusan kii¢lik bir ConNN modelini temsil edecek sekilde segilmistir.
ResNet modeli ise 18'den fazla katmandan olusan karmasik bir ConNN modeline 6rnek

olarak sec¢ilmistir.

AlexNet ve ResNet-18'in ¢ikti katmani, Softmax aktivasyon fonksiyonu tarafindan
normalize edilen 1000 ¢ikt1 6zelligi haritalarina sahiptir. Softmax, goriintii siniflandirma
modelinin ¢iktt katmanina uygulanan bir tiir aktivasyon fonksiyonu olarak kabul
edilmistir. Softmax fonksiyonu, her nesne sinifinin olasiliklarini igeren ¢ikti vektorii
saglamistir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in, gercek sinifa kiyasla tahmin
edilen sonuglarin dogruluguna dayali olarak en iyi bir ve en iyi 5 dogruluk orani
hesaplanmistir. En iyi bir, ger¢ek smifla karsilastirildiginda en yiiksek tahminin
dogrulugudur. En iyi 5 ise, gergek sinifla karsilastirildiginda ilk 5 tahminin dogrulugudur.

7.2. Nesne Tanima ve Algillama

Nesne algilama, bir goriintiiden insan, hayvan veya arag¢ gibi belirli bir nesne tiirliniin
algilanmasi tlizerinde calisan bilgisayarli gorii gérevlerinden biridir. Nesne algilamanin
amaci, goriintiideki nesnelerin nerede ve ne tiir oldugunu anlayabilmektir. Nesne
algilamanmn temel sorunu siniflandirma ve konumlandirma gorevleridir. Nesne

algilamadaki zorluklar sadece bu gorevleri ¢cozmek i¢in degildir, ayn1 zamanda algilama
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hizi, nesne dondiirme veya nesne Olgegi sorunlari da nesne algilamada zorluklar
yaratmaktadir. Bu tezde, nesne algilama igin ConNN modelinin bir 6rnegi olarak

YOLOV3 tiny modeli uygulanmaistir.

Bu model 80 nesne sinifin1 algilamak i¢in Microsoft'un COCO veri kiimesi iizerinde
egitilmistir. YOLOV3-tiny, nesnenin konumunu ve siniflandirma olasiligini igeren bir
tahmin sonucu sunmustur. Son katmanin ¢ikt1 6zellik haritalari, goriintii boyutuna gore
sinirlayict kutunun tahmini yiiksekligi (h) ve genisligi (w), bir nesnenin merkez
koordinat1 (x, y), her bir sinir kutusunun giiven degeri ve bir nesneye sahip olma
olasiliklarindan olusmustur. Sinirlayici kutunun genisligi (w) ve yiiksekligi (h) gergek
gorunti boyutuna gore hesaplanmistir. YOLOV3-tiny’iin ¢iktilart simif sayisi gore

hesaplanabilir. Ornegin, model 80 sinif éngordiiyse, ¢ikt1 sayis 1x1(4+1+80) olacaktir.
7.3. ConNN Cergevesi

ConNN modelleri, C++ ve CUDA programlama ile yazilmis agik kaynakli bir sinir aglari
cercevesi olan Darknet adli bir gergeve iizerinde uygulanmistir. Bu gergeve, evrisim
katmani, FC katmani, Havuzlama katman1 ve ayrica sinir aglar1 algoritmalartyla ilgili
diger hesaplama yontemlerini destekler. Bu cerceve ayrica katman 6zellestirmesi i¢in
esnek parametre yapilandirmalart saglar. Yapilandirmada birkag etkinlestirme yontemi
mevcuttur. Ayrica Darknet, egitim asamasini hizlandirmak i¢in GPU ile birlikte
kullanilabilir. Tezde uygulanan tiim modeller bu gergevede egitilmistir. Cergeve, yalnizca
C++ derleyicisi gerektirdiginden ¢esitli platformlarla uyumludur. Bu g¢ergeveyi smirlt
kaynak donanim cihazlarinda uygulamak uygundur. Degerlendirmede FPGA tarafindan
gerceklestirilen yalnizca ConNN ¢ikarimidir.  Bu nedenle, egitim asamasi ile ilgili

islevler ve degiskenler kaldirilmstir.
7.4. FPGA Uygulamalan Gelistirme Programlari

Bu tezde, Xilinx saticisindan XC7Z020 FPGA tabanl bir gelistirme cihazi olan Zedboard
kullanilmistir. Xilinx, bu kart tizerinde sayisal bir devre tasarlamak i¢in gelistirici araglari
saglar. Bu tezde onerilen hizlandiricinin uygulanmasi i¢in Vivado HLS, Vivado ve Xilinx

SDK arag olarak kullanilmistir. Vivado HLS, C veya C++ programlama dilini HDL veya
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RTL'ye sentezlemek i¢in kullanilan bir aragtir. Bu arag, hizlandiric ¢ekirdegini ve RTL

tasarimini olusturmak i¢in kullanilir.

Vivado, FPGA’da donanim tasarimlarini uygulamak i¢in ana yazilimdir. Vivado,
donanim modiillerini hedeflenen cihazlarla eslestirerek HDL sentezleyebilir ve ayrica
tasarimi1 FPGA'ya programlayabilir. Vivado, islemci, hizlandirict ve PS ile PL bolimleri
arasindaki baglantidan olusan entegre tasarimi olusturmak icin kullanilir. Bu ara¢ ayni
zamanda islemci ve arabirim baglanti noktalarinin saat hizim1 yapilandirmak i¢in de
kullanilir. Xilinx SDK, gomiilii cihazlar i¢in C veya C++ uygulamalari olusturmak i¢in
Xilinx tarafindan tretilen bir yazilim gelistirme kitidir. Bu arag, ARM islemcisi i¢in bir
program olusturmaya yonelik yazilimdir. Tezde, islemci lizerinde yazilim gelistirmek ve

hizlandiriciy1 kontrol etmek i¢in Xilinx SDK kullanilmistir.
7.5. FPGA'da s Akis1 Siireci

ConNN hesaplamasi i¢in sistemin ¢alisma zamani is akis1 Sekil 7.1'de sunulmustur. Gl¢
verildikten sonra Zynq iglemci PL boliimiinde hizlandirici ¢ekirdegi de dahil olmak tizere
gerekli cevresel modiilleri baglatir. Daha sonra islemci, ConNN modelinin yapisina gore
bir katman olusturur. Evrisim katmani i¢in islemci, cihaza takilan SD karttan agirlik

degerini okur ve ardindan DDR bellege yazar.

Evrisim Hizlandirici

e cekirdegi
Baslatma Cevre birimi i
modiilleri Cekirdegi baslat
¥
i Onbellegi sil
| = =~
M > g 2 2 Tahmin
Modeli Yiikleme - g & E E edilen Sonug
., Evrisim dongu = E =
? T 5 =z Bellek (SD karti)
. B *
. q.lrd.l. ) Agirhiklar Ciktiyt kaydet
gorintiisi
Bellek (SD kart1) Conv. Katmam
Sonug ¢ikarma ARM

Sekil 7.1. Hizlandiricinin is akis ¢alisma zamani
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Tiim katmanlar olusturuldugunda islemci ConNN ¢ikarimint gergeklestirmeye baglar.
Evrisim katmaninin yiriitiilmesi gerekiyorsa, islemci c¢ekirdegi baslatmak igin
hizlandiric1 ¢ekirdegin durumunu kontrol eder. Hizlandiriciya veri gondermeden Once
islemci Onbellegi temizler. Daha sonra konvoliisyonel gerceklestirmek igin PL
boliimiindeki hizlandiric1 ¢ekirdege girdi o6zellik haritalar1 ve agirliklar gonderilir.
Sonuglar islemciye geri gonderilir ve DDR bellege aktarilir. Havuzlama katmaninin
yiiriitiilmesi gerekiyorsa, islemci bu katmani kendi basina galistiracaktir. Is akis1 calisma
zamani son katmana kadar devam eder. Sonug bellege gonderilir ve islemci bu sonucu
UART terminali araciligiyla kullaniciya gosterir. Bu tahmin sonucu, bilgisayarda etiketli

bir gorinti olarak goruntilenmek tzere SD karta da kaydedilir.
7.6. Deneysel Sonuclar

Bilgisayar, seri port Uzerinden deneysel cihaza baglanmistir. Girdi goruntist ve agirlik
verilerini depolamak i¢in SD kart kullanilmistir. Bu dosyalari, kart iizerindeki islemciye
bagl olan SD kartta tutulmustur. Yiiriitme tamamlandiktan sonra islemci sonuglart SD
karta geri yazmustir. Bu nedenle deneysel cihaz, yalnizca etiketlenmis sonucu seri
terminal araciligiyla sunabilir. Darknet ¢ercevesi kullanilarak, SD kartta depolanan ¢ikti
dosyasi, etiketli bir goriintli olarak goériintiilenmesi i¢in bilgisayarda okunmustur. Cikti
dosyasi, son katmanin ¢ikt1 6zellik haritalarindan olusmustur. Tahmin edilen ¢iktiy1 bir
gorlintii  olarak goriintiilemek 1i¢in Darknet c¢ergevesi ve veri diizenleme islevi
kullanilmistir. YOLOV3-tiny, COCO veri kiimesinde Darknet kullanilarak egitilmistir.
Darknet cercevesi, ResNet-18 modelini ImageNet veri kiimesi {izerinde egitmek igin de
kullanilmistir. Bu tezde ConNN modelleri yazar tarafindan egitilmemistir. Darknet

gergeve web sitesinde dnceden egitilmis YOLOv3-tiny modeli bulunabilir.

Sekil 7.2, goriintii siniflandirmast i¢in ResNet-18 kullanildiginda elde edilen sonuglarin
bir Ornegi gostermistir. YOLOV3-tiny modelinin algilama sonuglart Sekil 7.3'te
sunulmustur. Gorlintiiniin altinda, nesnenin koordinatlar1 (x,y) ve sinirlayict kutunun

boyutlar1 (w,h) dahil olmak iizere sonuglar1 bulunmustur.
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7.7. Sonuglar

Bu boéliimde, goriintii siniflandirma ve nesne tespiti amaciyla FPGA Uzerinde ConNN
uygulanmistir. ConNN modelinin uygulanmasi i¢in ¢ergeve agiklanmistir. Ek olarak, bir
FPGA iizerinde donanim tasarimlari olusturmak icin gelistirme araglar1 sunulmustur. Son

kisimda deneysel sonuclarin gorsellestirilmesi anlatilmistir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

GOmiilii donanimda Evrisimsel Sinir Aglarinin (ConNN) hizlandirilmasi, akademik ve
gercek dunya uygulamalarda ilgi gérmiistiir. FPGA, gu¢ verimliligindeki iyilestirmeleri
ve kullanic1 dostu gelistirme araglari nedeniyle ConNN uygulamalari i¢in kullanilan
guclt gémull platformlardan biridir. Bu tezde, kaynak yoniinden kisith kiigiik 6lgekli
FPGA cihazlarinda ConNN modelini uygulamak i¢in hem yazilim hem de donanim
boliimlerinde verimli teknikler Onerilmistir. Ayrica gorintii siniflandirma ve nesne
algilama uygulamalarin1 desteklemek i¢in FPGA iizerinde uygulanabilecek pratik ve basit

stratejiler de sunulmustur. Tezin 6zeti Sekil 8.1’de gosterilmistir.

ConNN'nin FPGA iizerinde gerceklenmesi

v v
Donanim Yazilim
Béliim 3 | | Béliim 5
FPGA tizerinde ConNN hizlandirici Yiiksek ¢oziintirlikli logaritmik niceleme
Boliim 4 l i Boliim 6
Uyarlanabilir donanim ConNN hizlandirici Diistik bit genislikli logaritmik niceleme

Sekil 8.1. Tezin dzeti

Boliim 3, FPGA tabanli aygitta evrisimi hizlandirmak i¢in etkili teknikler gostermistir.
Evrisim hizlanmasii analiz etmek i¢in dongli optimizasyon tekniklerinin sayisal
karakterizasyonu da saglanmistir. Bunun yani1 sira, ConNN hizlandirici i¢in bir donanim
yapist tasarmmi dnerilmistir. Onerilen yontemin etkinligini gdstermek igin DSP ve LUT
verimliligini igeren kaynak verimliligi faktorleri kullanilmistir. Onerilen hizlandirici,

diger arastirmalarla karsilastirilabilir kaynak verimliligi elde etmistir.

4. bolimde, ConNN modellerini gergeklestirmek i¢in esnek bir donanim yapisi saglamak
Uzere uyarlanabilir bir donanim ConNN hizlandiricist Onerilmistir. Uyarlanabilir
hizlandirici, yapist hesaplama modiillerinin sayis1 ve katmandaki veri sayis1 gibi katman
ozelliklerine gore yeniden yapilandirilmistir. Calisma zamani sirasinda hizlandiricinin

donanim yapisin1 yeniden yapilandirmak i¢in kismi yeniden yapilandirma teknigi
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uygulanmustir. Onerilen uyarlamali hizlandirici, statik tasarima kiyasla bellek

verimliliginde bir gelisme saglamistir.

Donanim agisindan verimli teknikler sunulduktan sonra, ConNN hizlandirmasi i¢in
yazilim tabanli teknikler de onerilmistir. Boliim 5, ConNN hesaplamalarini basitlestirmek
icin yuksek ¢ozinurluklu bir logaritmik nicemleme sunmustur. Onerilen nicemleme, gok
diisiik bit genislikli bir nicemleme kullanarak ConNN modelini uygularken tatmin edici
dogruluk elde etmek icin yiiksek ¢dziiniirliiklii bir logaritmik 6l¢ek kullanmistir. Onerilen
nicemleme ayrica, nicemlenmis degerler arasindaki ¢arpma isleminin bir bit kaydirma
islemi kullanilarak degistirilebilmesi nedeniyle donanim dostu bir islem getirmistir. Bu
nedenle, bit kaydirma tabanli bir ConNN hizlandirici Onerilmistir. Sonuglar, DSP
verimliliginin 6nemli dl¢lide iyilestigini gdstermistir. Ancak, onerilen hizlandiric1 daha
fazla sayida LUT kaynag1 gerektirmistir. Dolayistyla, LUT verimliligi, carpma tabanli

hizlandiriciya kiyasla diismiistiir.

Bolim 6, agirhk dagilimini yeniden sekillendirerek logaritmik nicemlemenin
performansini artirmaya yonelik bir ydntem olan aykiri degerlerin farkinda bir nicemleme
yontemi sunmustur. Bu yontem, nicemlenmis ConNN modellerinin dogrulugunu
artirabilen basit ama etkili bir yontemdir. Onerilen ydntem, agirlik ayirma teknigini
kullanarak agirligi iki alt degere bolmiistiir. Girdi degeri diisiik oldugundan logaritmik
nicemlemenin performansi iyilestirilmistir. Bunun yaninda, bit kaydirma tabanli bir
ConNN hizlandiric1 énerilmistir. Onerilen hizlandirici, garpma tabanli hizlandiriciya

kiyasla DSP ve LUT verimliliginde iyilestirmeler saglamigtir.

Gelecekte, nicemleme yonteminin siirlarini genisletmek igin bir optimal bit geniglikli
nicemleme arastirmasi yapilmalidir. Uyarlanabilir bir donanim hizlandiricisini optimal

bit genisligi nicemleme ile birlestirerek kaynaklarin verimliligini artirmak miimkiindiir.
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OZGECMIS

Hadee Madadum Bilgisayar Miihendisligi lisans 6grenimi 2011 yilinda ve yiiksek lisans
ogrenimi 2015 yilinda Tayland'da Prince of Songkla Universitesi'nden tamamladi. Halen
Kocaeli Universitesi, izmit, Tiirkiye'de Bilgisayar Miihendisligi Béliimii'nde doktora
ogrenime devam etmektedir. Ilgi arastirma alanlar1 arasmnda FPGA tabanli tasarim,
gomulu sistemler, bilgisayar mimarileri ve derin sinir aglar1 bulunmaktadir.
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