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Abstrakt

Cilem mé préce je zjistit vliv a dopad aproximovaného pocitani na presnost hluboké neuro-
nové sité, konkrétné neuronové sité pro klasifikaci obrazu. Pro implementaci neuronové sité
byla pouzita varianta frameworku Caffe zvana Ristretto-caffe, ktera byla rozsitena o moz-
nost pouziti aproximovanych operaci v konvolu¢nich vrstvach. pro pouzivini aproximova-
nych komponent. Aproximované pocitani bylo pouzito na nésobeni v dopfedné propagaci
pti konvoluci. Jako aproximované komponenty byly zvoleny komponenty z knihovny Evo-
approxlib.

Abstract

The goal of this work is to find out the impact of approximated computing on accuracy of
deep neural network, specifically neural networks for image classification. A version of fra-
mework Caffe called Ristretto-caffe was chosen for neural network implementation, which
was extended for the use of approximated operations. Approximated computing was used
for multiplication in forward pass for convolution. Approximated components from Evoap-
proxlib were chosen for this work.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva vyuzitim aproximovaného pocitani v hlubokych neuronovych siti, kon-
krétné neuronovymi sitémi pro klasifikaci obrazu. Neuronové sité jsou vypocetné narocné
a nevyzaduji velkou presnost pro jejich vypocty. Vétsinou je snaha provadét vypocty nad
¢isly nizsi bitové sitky jak typicky float (32 bitu). Cilem této prace je zjistit dopad aproxi-
movaného pocitani na tyto neuronové sité a implementovat vysledné reseni na GPU kvuli
¢asové narocnosti.

V prvnich dvou kapitolach popisuji funkce a principy neuronovych siti a aproximova-
ného pocéitani. U neuronovych siti je popsan jejich zdkladni princip, z ¢eho vychazeji a jejich
podoba biologickym strukturam. Déle je zde vysvétleno jejich rozsireni v podobé konvoluc-
nich neuronovych siti a jejich vyznam pro klasifikaci obrazu. Aproximované pocitani je zde
popsano pro aproximované komponenty a knihovnu EvoApprox[10].

V poslednich dvou kapitolach je popsana implementace a zobrazeny vysledky. V kapi-
tole Caffe[4] je popsan cely framework i s jeho rozsitenim Caffe-Ristretto[2] pro kvantizaci
neuronovych siti. Zde je popsana i implementace rozsiteni pro pouzivini aproximovanych
komponent a pomocnych skriptd pro pouzivani daného rozsiteni. V posledni kapitole jsou
uvedeny a popsany vysledky z experimenti provedenych na rtuznych modelech siti s riznymi
podminkami.

V zavéru této prace jsou zhodnoceny jeji vysledky, piinos a doporuceni na pripadny
dalsi vyvoj.



Kapitola 2

Neuronové sité

Neuronové sité jsou pouzivany v oblasti umélé inteligence pro reseni ruznych tloh, napt. si-
mulace nervovych soustav, klasifikace a rozpoznavani obrazu a reci, filtrovani spamu a dalsi.
Jsou to sité neuronu které jsou navzajem propojeny, pricemz neuron predstavuje zakladni
jednotku pro stavbu neuronové sité. Tento koncept vznikl z inspirace biologickych neuro-
novych siti.

Prvni vypocetni model neuronovych siti, vyvinuty Warren McCullochem a Walter Pitt-
sem, vznikl jiz v roce 1943[7]. Vyvoj neuronovych pokracoval do roku 1969, kdy Marvin
Minsky a Seymour Papert zvefejnili svou praci[8] ve které kritizovali a poukdzali na ne-
dostatky tehdejsich neuronovych siti. Zdjem o neuronové sité byl obnoven v roce 1975,
objevem vyuziti algoritmu zpétného $ifeni chyby v neuronovych sitich[17]. Od této doby
vyvoj neuronovych siti pokracoval. V poslednim desetileti byla neuronovym sitim vénovana
velkd pozornost, obzvlast diky vzristu vypocetni sily a pouziti grafickych akceleratort.
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Obréazek 2.1: Rust vykonu CPU a GPU v 32 bitovych floating point oepraci v poslednim
desetileti. Prevzato z [13]



2.1 Zakladni princip

Umélé neuronové sité vychazeji z biologickych neuronovych siti vyskytujicich se v mozcich
obratlych a nékterych bezobratlych zZivocichi. Biologické neuronové sité jsou slozeny z neu-
rontu, které jsou navzajem propojeny synapsemi které vstupuji do dendriti. Kazdy neuron
miize byt propojen s vice neurony najednou a zaroven muze prijimat informace od vice
neuront ze svych dendritt.
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Obrazek 2.2: Stavba biologického neuronu. Prevzato z [22]

Kazdy neuron v reakci na vzruchy z jeho dendritu sifi vzruchy pres jeho axon do synapsi
propojenych s ostatnimi neurony. Synapse miuzou mit excitacni nebo inhibi¢ni charakter.
Excita¢ni posiluji aktivitu napojeného neuronu a inhibi¢ni provadéji presny opak. Aktivita
v biologickych neuronovych sitich je vyjadiena pomoci napéti. Aktivita neuronu je vyhod-
nocena vyslednou sumou napéti z jeho dendritt. Pro aktivaci neuronu musi tato suma pre-
kro¢it tzv. prahovy potencial. Timto Sifenim se postupné dojde k poslednimu neuronu(tim),
ktery ovlada urcitou funkci organismu na zakladé jeho vystupu.

Umélé neuronové sité jsou slozeny z umélych neurond, jejich vah, aktivacnich funkei
a propojeni. V podstaté jsou to simulace biologickych neuronovych siti, avsak neni cilem
u vétsiny siti podrobné simulovat biologickou neuronovou sit, ale jeji mechanismus zpraco-
vavani informaci. Charakter sité je dan propojenim neuront, jejich vah a volby aktivac¢nich
funkci.

Propojeni a umisténi neurontu a volba aktivacnich funkci je otdzka navrhu sité. Vahy jsou
ziskdny trénovanim sité. Trénovani ma za ikol nalézt takové vahy sité, aby sit previadéla
vstup na pozadovany vystup. Na priklad u rozpoznavani obrazu ocekdavame na vstupu
obrazky a na vystupu jejich kategorii napt. kocka, pes atd. Kazda neuronova sit pozaduje
néjaka trénovaci data, aby bylo mozno ji natrénovat.



2.1.1 Neuron

Neuron[15] pfedstavuje zékladni jednotku neuronové sité. Existuje vice modelii neuronu
v neuronovych sitich. Zde je popsdn McCulloch-Pitts model[7], ktery je nejpouzivanéjsi.
Kazdy neuron ma své vstupy (z1, 22,3, ..., Ty) s piislusSnymi synaptickymi vahami
(w1, wa, w3, ..., wy), prah © ktery slouzi jako parametr pro aktivaéni funkci f(x) a jeden
vystup y, ktery muze byt napojeny na vice neuront. Data na vstupech a vystupech neuronu
miuzou byt spojitd nebo binarni.

X
1 Wi
X2 Wy
I y
] )
. W,

Obrazek 2.3: Schéma neuronu

Vystup neuronu se vypocita jako:

y=f(Q_(ziwi+9)), (2.1)
kde n je pocet vstuptu(vah).

Existuje vice druhu aktivacnich funkci. Aktiva¢ni funkce se voli na zédkladé typu neuronu
a typu neuronové sité. Funkce muzou byt spojité i nespojité. Priklady aktiva¢nich funkeci[18]:

e Skokova aktivaéni funkce — Jednoduchéd funkce kterd pro z < 6 méa hodnotu
f(z)=0aproxz>60— f(r)=1. Vyuziva se u bindrnich neuront.

e Sigmoidalni aktiva¢ni funkce — Funkce ve tvaru: f(z) = H% Oproti skokové
aktivacni funkci je spojita na celém svém defini¢nim oboru.
e aktivacni funkce hyperbolické tangenty — Funkce ve tvaru f(z) = H% - 1.

Jeji hodnoty se blizi —1 v —oo a jedniéce v oco. Pro f(0) je hodnota 0.

xT

e . sl s a2 . .
e aktivacni funkce radialni baze — Funkce ve tvaru f(z) = e~ . Podobna Gaussové

rozdéleni, avSak nejednd se o rozdéleni pravdépodobnosti.
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Obrazek 2.4: Grafy riznych aktiva¢nich funkei

2.1.2 Model sité

Neuronovd sit se sklddd z neuront a jejich parametru (véhové koeficienty, prahové hodnoty,
volba a parametry aktivacni funkce). Sité muzeme t¥idit do vicevrstvych a jednovrstvych.
Do jednovrstvych siti patii napt. Hopfieldova sit a perceptron. Vicevrstvych siti je mnohem
vice napr. sit perceptroni, konvoluc¢ni sité. Kazda neuronova sit miize byt popsana pomoci
grafu. Grafy neuronovych siti se vétsinou pouzivaji jako vizudlni reprezentace stavby sité

Vv

do vrstev, které jsou v grafu pak znazornény jako bloky misto jednotlivych neuront.
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Obrazek 2.5: Piiklad grafu neuronové sité

2.2 Uceni

vvvvvv

vvvvvv

sité jsou ulozeny v jejich synaptickych vahach a prahovych hodnotach, coz urcuje jeji chovani
na vystupu pri uréitych vstupnich hodnotdch. Cilem uceni je najit takové parametry sité,
aby byla co nejvic minimalizovand chybovéd funkce, kterd ndm hodnoti vypocetni chybu
neuronové sité v jedné skalarni hodnoté. Uceni muze probihat sekvencéné nebo davkove. Pri
davkovém zpracovani jsou vahy zménény az po zpracovani celé davky vstupt. Jsou tii typy
uceni:

e Uceni bez ucitele — Pii tomto typu uceni ndm neni znam vysledek nasi sité. Sit se
sama snazi nastavit své vahy a prahy tak, aby na podobné vstupy reagovala stejnym
vystupem.

e Uceni s ucéitelem — Uceni s ucitelem je metoda, kterd pouziva trénovaci data a po-
zadovany vystup pro trénovani sité. Tento typ uceni se pouzivd nejvice v oblastech
rozpoznavani reci a obrazu.

e Zpétnovazebni uceni — Sif nepracuje se zadnou sadou dat. Misto toho je pouzit
agent, ktery interaguje se svym okolim a tyto akce jsou sledovany a ohodnoceny. Cilem
je natrénovat danou sit, aby co nejlépe reagovala na urcité podnéty z okoli.

2.2.1 Zpétné sifeni chyby

Jde o nejvice pouzivany algoritmus pro uceni vicevrstvych neuronovych siti. Tato metoda
pocita gradient chybové funkce, na zdkladé kterého pocitd zménu parametri sité, tudiz



spadé pod kategorii uceni s ucitelem. Volba chybové funkce zavisi na typu a parametrech
neuronové sité.

Algoritmus zpétné Siteni chyby je soucasti algoritmu gradient descent. Zpétné Sireni
chyby pocitd pouze gradient chybové funkce. Iterativni piistup, kde se snazime dosahnout
minima chybové funkce postupnym ménénim parametrii se nazyva gradient descent. Spe-
cificky se pouziva stochasticky gradient descent, ktery je aproximaci norméalniho gradient
descentu. Jeho vyhodou je, Ze potfebuje pouze jeden ¢i vice trénovacich vzorki. Gradient
descent pozaduje celou trénovaci mnozinu pro spocitani jedné iterace.

Obrazek 2.6: Ilustrace gradient descent. Prevzato z [21]

Uceni probiha nasledovné. Pfed zacatkem uceni je potfeba nastavit pocatecni hodnoty
vSech vah a prahovych hodnot a zvolit pocateéni koeficient uceni. Poc¢ate¢ni hodnoty vah
a prahovych hodnot jsou vétsinou ndhodné generovany. Trénovaci data jsou postupné pri-
vedeny na vstup sité a propagovany az na vystup. Z vystupu je zjistén vysledek, ktery je
porovnan s ocekdvanym vysledkem. Na konec je pouzit algoritmus zpétného sifeni chyby,
ktery postupné zméni vahy vsech neurontu tak, aby se sif prizpusobila vstupu. Tento proces
se opakuje dokud nedosdhne jistého kritéria (dosdhnuti poctu iteraci, pozadované presnosti,
pozadované hodnoty chybové funkce). U algoritmu zpétného siteni chyby je vysoka presnost
dilezita, a proto se tato prace nezajima jeji aproximaci. S kazdou iteraci se koeficient uceni
7 snizuje.

Rovnice pro zménu parametri sité:
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Kde w;; je vdha neuronu j z vystupu neuronu 7, 7; je prahova hodnota neuronu j, ¢ je
diskrétni casovy parametr (¢islo iterace) a C' je chybova funkce.

wij(t+ 1) = w;(t) —n
(2.2)
Tt +1) = 7;(¢)

Dulezitym faktem je, Ze vstupni data se na vystup sifi dopfedné (dopfednd propagace),
kdezto algoritmus zpétného siteni chyby méni parametry sité zpétné (zpétna propagace) na
zékladé vysledku dopredné propagace.

2.2.2 Preuceni

P1i nevhodném zvolenych parametrech pro uceni se neuronova sit muize dostat do stavu
preuceni. Preuceni muze byt zptisobeno trénovanim sité na malém vzorku dat s vysokym
poctem iteraci. V takové situaci zacne sit rozpozndvat ve vstupnich datech i Sum a jiné
detaily, coz zapri¢ini, ze nova vstupni data budou rozpoznina s mensi presnosti.
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Obréazek 2.7: Priklad preuceni, napravo sit natrénovand podle urcitych vzorki, nalevo po-
uziti stejné natrénované sité na nové testovaci vzorky

Preuceni neni jediny efekt ktery zhorsi presnost neuronové sité, napt. Spatné zvoleny
pocatecni koeficient u¢eni muze zapricinit uvaznuti chybové funkce v lokdlnim minimu.

2.3 Typy neuronovych siti

Existuje mnoho typu neuronovych siti. Kazdy typ sité je prizptusoben jiné tridé problémt.
Zde je uvedeno nékolik typu[19]:

e Dopredné — Jeden z prvnich typl neuronovych siti. Data se $ifi od vstupni vrstvy
pres skrytou vrstvu az do vystupni vrstvy. Sité tohoto typu jsou trénovany pomoci
algoritmu zpétného siteni chyby.

e Rekurentni — Rekurentni sité jsou podobné doprednym s tim rozdilem, ze pfijimaji
jako vstup také predchozi trénovaci data. Tato vlastnost jim umoznuje vnimat kontext
mezi daty. Jsou pouzivané obzvlasté v oblasti strojového prekladu.
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e RBF sité — RBF (Radial basis function) sité pouzivaji RBF jako aktiva¢ni funkci,
které pocitaji vystup na zdkladé vzdalenosti od zvolenych stredl. Jedna se o jedno-
vrstvou sit, kde jedind skrytd vrstva je sloZena z neuronti pouzivajicich RBF. Tento
typ siti se pouziva napt. pro aproximace funkei a klasifikace.

e Modularni — Sit ktera se sklada z nékolika podsiti. Kazdé sit operuje nezavisle na
ostatnich (moduly), pricemz vsechny tyto sité jsou spravovany pod jedinou siti. Tato
sit prijima pouze vystupy svych moduli a rozhoduje o koneé¢ném vystupu celé sité.

2.4 Konvoluéni sité

Konvoluéni sit je typ hluboké neuronové sité pouzivané pro rozpoznavani obrazu. Sklada se
ze vstupni vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Jde o typ vicevrstvych perceptront,
avsak oproti nim jsou konvoluéni sité méné komplexnéjsi (kazdy neuron neni propojen se
vSemi ostatnimi). Oproti ostatnim typtum siti jsou rozméry jejich vrstev usporadany do ti{
dimenzi, protoze obrazky sestévaji z vice kanali (RGB). Kazda vrstva musi transformovat
svuj vystup tak, aby odpovidal rozmértim vstupu nasledujici vrstvy.

Tento typ siti vznikl z pozorovani zrakové ¢asti mozku zivocichu. Signély ze zrakového
nervu jdou primo do prvni vrstvy neuronu zrakové ¢asti mozku. Zde kazdy nerv je napojen
na urcitou oblast naseho zorného pole. Oblasti téchto nervii se muzou prekryvat. Vystupy
téchto nerva jsou déale sifeny do dalsich vrstev nervového pole. Kazdy neuron v téchto
vrstvach je schopen rozpoznat jisty priznak a sifit tuto informaci dal. Prvni vrstvy roz-
poznavaji jednoduché priznaky napft. vodorovna a svisla ¢ara. Z jednoduchy priznakt se

Toto ziskavani priznaki odpovida konvoluci obrazu s konvolu¢nim jadrem. Konvoluéni
neuronové sité obsahuji konvoluéni vrstvy, které pomoci konvoluce ziskavaji priznaky z
obrazu. Hodnoty konvoluénich jader jsou nalezeny trénovanim sité. Kazda konvoluc¢ni vrstva
zpracovava jiné trovné priznakua. Prvni vrstvy zpracovavaji jednoduché priznaky, které se

vvvvvv

2.4.1 Architektura

Jako kazdéa neuronova sit, konvoluéni sit obsahuje vstupni a vystupni vrstvu. Skryté vrstvy
se skladaji z konvoluénich, pooling a aktiva¢nich vrstev. Po kazdé konvoluéni vrstvé ob-
vykle nasleduje pooling vrstva, ktera redukuje rozméry predchozi vrstvy pro zjednoduseni
vypocti. Pred vystupni vrstvou je plné propojend vrstva, ktera slouzi ke klasifikaci pii-
znakl z predchozi vrstvy. Posledni vystupni vrstva pouziva softmax funkci pro prevedeni
vstupu predchozi vrstvy do pravdépodobnostniho rozloZeni (soucet vSech prvki vystupniho
vektoru musi byt roven jedné).
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Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Obréazek 2.8: Architektura konvoluéni neuronové sité. Prevzato z [20]

2.4.2 Vrstvy

Konvoluéni sit ma dvé specialni vrstvy[l4] oproti ostatnim sitim. Konvoluéni a pooling
vrstvy jsou na zacatku kazdé konvolucni sité. Dohromady slouzi k extrakci priznaku ze
vstupu. Pooling a konvolu¢ni vrstvy se vétsinou nachazi po dvojicich, pricemz pooling vrstva
nasleduje po konvolué¢ni.

e Konvoluc¢ni vrstva — Cilem této vrstvy je ziskat priznaky ze vstupniho obrazku.
Extrakce priznaka je provedena pomoci konvoluce, které je parametrizovana rozméry
filtru, krokem a odsazeni okraju (padding). Kazda vrstva obsahuje svij vlastni filtr,
ktery je inicializovan ndhodnymi hodnotami. Optimalni hodnoty tohoto filtru jsou v
prubéhu trénovani nalezeny. Konvoluce je poc¢itdna pomoci maticového ndsobeni[16],
jelikoz maticové operace jsou vysoce optimalizované (BLAS, cuDNN) a umoznuji
efektivnéjsi pristup k paméti. Pro maticové nasobeni je tfeba oblasti obrazku a filtry
transformovat. Kazda podoblast obrazku je transformovana jako jeden radek matice
a kazdy filtr je transformovan jako sloupec druhé matice. Nasobenim téchto matic je
provedena konvoluce.

Input Image
Patch Patch §§f§: ;
1 2
im2col
~ e

Obrazek 2.9: Transformace podoblasti obrazu do matice. Pfevzato z [16]
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Obrézek 2.10: Konvoluce jako maticové nasobeni. Pfevzato z [16]

e Pooling vrstva — Tato vrstva snizuje rozméry predchozi vrstvy (obvykle konvoluéni).
Snizenim rozmeéru se snizuje potrebnd vypocetni sila. Pouzivaji se dva typy a to max
pooling a average pooling. Max pooling vybird maximum z podoblasti svého vstupu.
Touto operaci je také vybran nejsilnéjsi vysledek, ¢imz potlacuje Sum. Average pooling
pocitd prumér kazdé podoblasti svého vstupu. Timto vyhlazenim je také schopen
potlacit Sum.

2 1 2 1

2x2 Max 2x2 Avg.
= E pooling 4 . E pooling 2.5
1 1 5 1 1 2
1 5 1 5

Obréazek 2.11: Nalevo ukéazka max pooling, napravo average pooling ve 2D
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Kapitola 3

Urychleni operaci neuronové sité

3.1 TPU

Neuronové sité vyzaduji velky vypocetni vykon a to nejen na trénovani, ale i pfi nasazeni
(pociténi inference). S rostoucimi naroky na neuronové sité byla snaha vyvijet specializované
akceleratory, které by urychlily tyto vypocty a zaroven snizily prikon relativné k vykonu.
Dosud se jako akceleratory pouzivaly grafické akceleratory, které umoznili znacné urychleni
vypocti oproti CPU.

Grafické akceleratory jsou specializované na tlohy, kterd se daji rozdélit na spoustu
nezavislych stejnych c¢asti. Hlavni vyhoda GPU oproti CPU je v poc¢tu jader a vysoké pa-
meétova propustnost, GPU obsahuje az stovky jader. Navic kazdy Streaming Multiprocesor
(SM/jadro) obsahuje 32 ALU jednotek (CUDA jader). Instrukce jsou provadény v tzv.
warpech, kde kazdy warp spousti 32 vladken (SIMT - single instruction multiple threads).

I pfes znacné zlepSeny vypocetni vykon diky grafickym akceleratortim se inzenyri divali
po lepsim fesSeni, které by také prindselo lepsi efektivitu (vykon na watt). Pro podcitdni
inference jsou potrebné nasledujici operace:

e Nasobeni — Nasobeni vstupil neuronu x; a jeho vah w;.

e Scitani— Suma vSech vynédsobenych vah a vstupii neuronu a pticteni prahové hodnoty
0: 7 o(wiw; +0).

e Aktivaéni funkce — Funkce aplikovana na vyslednou sumu: f(3°"  zjw; + 6)

Protoze neuronové sité provadéji tyto operace mnohokrat pro vypocet inference, bylo
by vhodné je hardwarové implementovat jako ASIC. Integrované obvody typu ASIC jsou
specidlné navrzené obvody pro konkrétni aplikace. Jejich vyhodou je, ze jsou nejvykon-
néjsi a nejefektivnéjsi pro aplikace na kterou byly navrzeny. Jejich nevyhodou jsou vysoké
naklady na vyvoj a vyrobu (pokud se jich vyrdbi malé mnozstvi).

Jejich efektivita je dana nizkodiroviovou implementaci a jejich specializaci. CPU a gra-
fické akceleratory jsou navrzeny pro vice ucelu a obsahuji nepotrebné ¢asti pro tyto vypocty
nebo prilis obecné komponenty. Napiiklad suma se da spocitat sekvenéné pomoci jedné sci-
tacky s linearni slozitosti nebo pomoci stromu scitacek s logaritmickou casovou slozitosti.

Spole¢nost Google navrhla svoji vlastni implementaci TPU[5] (Tensor processing unit).
Jednd se o CISC jednotku ktera je schopna vykondvat instrukce maticového nasobeni a ur-
¢itych typu aktivacnich funkci. TPU a jeho instrukéni sada byla navrzena tak, aby se dala
pouzivat s jakoukoliv aplikaci a pro jakoukoliv sit. Pouzivana neni jen pro inferenci, ale i
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PCle Gen3 x16
Host Interface

Obrazek 3.1: Blokové schéma TPU. Prevzato z [5]

pro trénovani.
Dilezité ¢asti TPU jsou:

e Matrix Multiplier Unit (MXU) - Jednotka realizujici maticové ndsobeni. Obsa-
huje velké mnozstvi jednotek usporadanych v matici, které nasobi a zaroven scitaji
vysledky tohoto nasobeni. Pfijimé osmi bitové vstupy.

e Unified Buffer (UB) — Rychld pamét typu SRAM s kapacitou 24 MB.

e Activation Unit (AU) — Jednotka schopna provadét uré¢ité aktivacni funkce.

MXU je masivné paralelni jednotka schopnd zpracovavat tisice operaci v kazdém taktu.
Na rozdil od CPU a grafickych akceleratoru pracuje na principu systolického pole (MISD
podle Flynnovi klasifikace paralelnich systémi). Nazev systolického pole pochazi ze slova
systola, které v latiné znamené srdecni kontrakce. V této architekture se data postupné
propaguji po jednotlivych jednotkach, které zaroven nad nimi provadéji urc¢itou operaci.
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Obrazek 3.2: Priklad systolického pole (3x3). Prevzato z [12]

TPU operuje na frekvenci 700 MHz, ovsem oproti CPU a grafickym akceleratorim TPU
zpracovava mnohem vice operaci kazdy takt. Diky tomuto faktu je TPU mnohem rychlejsi
a efektivnéjsi nez CPU nebo graficky akcelerator.

Zatizeni Pocet operaci v cyklu
CPU jednotky

CPU (s AVX/SSE) desitky

GPU desitky tisic
TPU stovky tisic
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B Perf / watt

0.5 1 5 10 50

Obrazek 3.3: Srovnani vykonu na watt. Prevzato z [5]

H CPU
I 1
MLPO I 2.5 I’ B GPU
. _________________________|
B TPU
I
MLP1 0.3
I 18.5
1

LSTMO mmm 0.4
3.5

Obrézek 3.4: Srovnani rychlosti CPU, GPU a TPU na ruznych sitich. Prevzato z [5]



3.2 Aproximované pocitani

Bézné v riznych procesorech a vysokoturoviovych obvodech obecné pouzivame standardni
realizace obvodti pro riizné aritmeticko-logické operace. Je snaha vytvaret nové typy téchto
obvodu, které maji lepsi vlastnosti nez ostatni (mensi pocet hradel, vyssi rychlost). Kazdy
typ obvodu ma své pro a proti, neexistuje nejlepsi reseni, navic nékteré aritmeticko-logické
operace jsou naroc¢néjsi nez jiné. Tento trend nemiize pokracovat do nekonecna.

Smysl aproximovaného po¢itani[9] spoc¢iva v tom, Ze ne kazda aplikace vyzaduje presné
vysledky. V nékterych ptipadech je chyba zavedena uz pii ziskdvani dat (napf. ze senzoru),
jinde ndm chyba z principu nevadi (napt. ztratova komprese - JPEG, MP3). Pii zavedeni
aproximovanych pocitani (realizované aproximovanymi komponenty) miuzeme snizit plochu
na ¢ipu, snizit zpozdéni nebo snizit spotiebu.

Neuronové sité jsou také aproximace funkci.

3.2.1 Aproximované komponenty

Aproximované komponenty vykonavaji aritmeticko-logické operace, ovsem s odchylkou od
skutec¢ného vysledku. Jejich vyhoda oproti konvenénim komponentam je jejich nizsi spo-
tFeba a mensi plocha na ¢ipu nebo vyssi rychlost. Pro jednotlivé typy komponent (s¢itacka,
nasobicka, atd.) je nékolik komponent které maji rizné vlastnosti.

Tyto komponenty byly vytvofeny pomoci genetickych algoritmi, specificky pomoci CGP
(Cartesian Genetic Programming), kde se do miizky postupné dosazuji nebo modifikuji
hradla a specifikuji se vstupy téchto hradel.

0130 3522 8501 6832 4260
911107 8862 13141116 1010142 131617
0 & 3
—_— LY g I 211 e
3 0
1 = wl
- 3
] 6 9 l_. —
e 51 5 ho T I 13 4] 5 s
31 7 T o] 1] 16
3 21 U
4 5 10, 17
A,k mng ey, p —
2 3 6] 14]
< 5

Obréazek 3.5: CGP - Cartesian Genetic Programming Na levé strané jsou pocatecni vstupy
a na pravé strané vystupy. Pfevzato z [11]
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3.2.2 Knihovna EvoApprox

EvoApprox[10] je knihovna aproximovanych n bitovych komponent. Konkrétné se jednd
o nasobicky a s¢itacky. Veskeré komponenty byly vytvoreny pomoci CGP (Cartesian Genetic
Programming). Zdrojové kédy pro tyto komponenty jsou k dispozici v jazyce C, Verilog a
Matlabu. Pro ucely této prace byly pouzity osmi bitové nasobicky z této knihovny, specificky
jejich implementace v jazyce C. Navic je poskytnut skript pro prelozeni EvoApprox do
python modulu. Pro kazdou komponentu jsou poskytnuty nasledujici statistiky:

e HD — Hammingova vzdélenost

e EP — Pravdépodobnost vyskytu chyby
e MAE — Stfedni absolutni chyba

e MSE - Stredni kvadraticka chyba

e MRE — Stfedni relativni chyba

¢ WCE — Nejhorsi chyba

e WCRE — Nejhorsi relativni chyba
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Kapitola 4

Calffe

Caffe[4] je framework pro hluboké neuronové sité. Framework Byl vyvinut v roce 2014 Yan-
gqingem a Berkeley Artificial Intelligence Research (BIAR) a déle volné rozvijeno ruznymi
prispévateli. Celé prostiedi je open source pod BSD licenci a je volné pristupné. Repozitar
frameworku je na githubu'.

Caffe je napsano v jazyce C++ a CUDA. Cely projekt je multiplatformni, prelozitelny
na riznych linuxovych distribucich, OS X a Windows. Pouzivd mnoho zavislosti

e Potrebné zavislosti

CUDA - platforma pro grafické akceleratory od firmy Nvidia pro akcelerované
pocitani

BLAS — knihovna pro vektorové a maticové operace. Existuje vice implemtaci
této knihovny naptr. ATLAS, MKL a OpenBLAS.

Boost — balik knihoven pro C++ které implementujici riizné pomocné funkce
v oblasti linedrni algebry, generace nahodnych ¢isel, multithreadingu, zpracovani
obrazt a mnoho dalSich.

Protobuf — obecné mechanismus pro serializaci dat. V pripadé téhle zavislosti
jejl C++ implementace.

Glog — knihovna pro usnadnéni vypisovani informaci na vystup (logovani)
Gflags — knihovna pro zpracovani argumentt piikazové radky

Hdf5 — knihovna pro préaci s formatem HDF. HDF umoznuje pracovat s objem-
nymi a rozmanitymi daty.

e Volitelné zavislosti

OpenCV - oteviena multiplatformni knihovna pro praci s obrazem.

CuDNN - knihovna implementujici zakladni optimalizované funkce pro hluboké
neuronové sité pro grafické akceleratory od firmy Nvidia.

Lmdb a Leveldb — knihovny pro préaci s databazemi typu kli¢-hodnota.
Python - skriptovaci programovaci jazyk

Numpy — modul pythonu pro naroéné vypocetni operace

"https://github.com/BVLC/caffe
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— MATLAB — Programové prostiedi a skriptovaci programovaci jazyk urceny pro
védeckotechnické tcely, simulace, paralelni vypocty apod.

Caffe umoznuje definice hlubokych neuronovych siti pomoci "proto” soubori, trénovani
siti, nasazeni natrénovanych siti. Také disponuje znac¢nou rychlosti a umoznuje akceleraci
veskerych vypoc¢ti pomoci grafickych akceleratort. Framework je mozné pouzivat jako kon-
zolovou aplikaci, modul pro Python (Pycaffe) nebo MATLAB (Matcaffe).

4.1 Typy souboria pro praci s Caffe

Cely framework pracuje s ruznymi typy soubort, kde kazdy typ souboru slouzi pro speci-
fickou funkci. V souborech je ulozena trénovaci a testovaci sada, popis modelu sité, popis
postupu a parametri trénovani sité (solver) apod. Nékteré typy soubori jsou definovany
pomoci jinych knihoven. V nésledujici ¢asti bude kazdy typ souboru popsan.

4.1.1 Trénovaci a testovaci sada

Jsou podporovany tii forméty pro vstupni trénovaci a testovaci data neuronové sité. Mezi
tyto formaty patii Leveldb, Lmdb a HDF5. Obecné jsou to databaze typu klic-hodnota,
kde kli¢ je ¢islo popisujici do které kategorie obrazek (hodnota) patii.

Tyto databaze 1ze vytvorit pomoci tohoto frameworku, pokud byl kompilovan s OpenCV.
V repozitafi je obsazen skript (caffe/examples/imagenet/create_imagenet.sh), ktery vyu-
ziva néastroj vytvoreny kompilaci Caffe pod nazvem convert_ imageset. Tento néstroj oce-
kava cestu k adresari obsahujici trénovaci data, cestu k adresari obsahujici testovaci data
a metadata k databédzi obrazkl. Samotné obrazky jsou podporované v rtznych formatech
(konkrétné formaty které podporuje OpenCV). Tool je taky schopen kazdy obrézek skalo-
vat (zménit velikost) podle zadanych parametri. Jeho vystupem jsou dvé Lmdb databéze,
jedna obsahujici testovaci sadu, druhd trénovaci sadu. Metadata k datab&dzi obrazku je
jednoduchy textovy soubor ve formatu:

<Nazev souboru> <Cislo kategorie>
kockal. jpg 1

pesl.jpg 2

pes2.jpg 2

kocka2. jpg 1

Vypis 4.1: Priklad metadat testovaci/trénovaci databéze

4.1.2 Popis modelu sité

Model sité je popsan v souborech typicky s piiponou “prototxt”. Jedna se o prosty textovy
soubor napsany pomoci syntaktickych pravidel Proto. Definice jednotlivych ¢asti které lze
pouzit pti popisu modelu jsou definovany v souboru caffe/src/caffe/proto/caffe.proto. Tento
soubor slouzi také jako definice syntaxe pro parser a automatické vytvoreni definice tiid ve
zdrojovém kédu z definovanych ¢asti. Diky tomuto mechanismu lze snadno pridat vlastni
definice ¢asti sité bez nutnosti upravovat kod parseru.
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name: "convolution"
input: "data"
input_dim: 1
input_dim: 1
input_dim: 100
input_dim: 100
layer {
name: "conv"
type: "Convolution"
bottom: "data"
top: "conv"
convolution_param {
num_output: 3
kernel_size: 5
stride: 1
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01
3
bias_filler {
type: "constant"
value: O
X
b
X

Vypis 4.2: Textova definice modelu sité pouzita v obrazku 4.1

O Lo Cean )

Obrazek 4.1: Priklad vygenerovaného grafu z textové definice modelu pomoci Pycaffe
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4.1.3 Solver

Solver je popsan v souborech typicky s pfiponou “.prototxt”. Jednd se o prosty textovy sou-
bor napsany pomoci syntaktickych pravidel Proto. Definice jednotlivych parametri které lze
pouzit jsou definovany v souboru caffe/src/caffe/proto/caffe.proto. V solveru jsou popsiny
popsany jednotlivé parametry pro trénovani neuronové sité jako napr. pocatecni koeficient
uceni, cesta k souboru s popisem modelu sité apod.

net: "models/bvlc_googlenet/train_val.prototxt"
test_iter: 1000

test_interval: 4000

test_initialization: false

display: 40

average_loss: 40

base_1r: 0.01

Vypis 4.3: Cést solveru

4.1.4 Vahy a biasy

Vahy a biasy neuronovych siti jsou obsazené v binarnich souborech s priponou “.caffemodel”.
Tyto soubory jsou vystupem trénovani pomoci frameworku Caffe. Mtizou byt pouzity pro
pokracovani trénovani sité nebo pro nasazeni sité spolecné s jejim popisem.

4.2 Vrstvy

Caffe disponuje velkym mnozstvim preddefinovanych vrstev. Definice jednotlivych vrstev
které lze pouzit pfi popisu modelu jsou definoviany v souboru caffe/src/caffe/proto/ca-
ffe.proto. Kazda vrstva je implementovand jako trida v /src/caffe/layers/ a /include/ca-
ffe/layers/. Kazda t¥ida zdédi virtudlni metody dopredné a zpétné propagace pro ruznd
zatizeni jako napf. forward_cpu a forward_gpu z tiidy Layers, které musi sama imple-
mentovat.

Vsechny vrstvy maji spoleéné povinné parametry jako jméno, typ, vstupni vrstva atd.
Urcité vrstvy obsahuji své vlastni parametry napr. konvoluéni vrstva. V nasledujici ¢asti
jsou uvedeny dulezité vrstvy pro konvoluéni neuronové sité.

4.2.1 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva prijima jako svij vstup databéazi dvojic obrazek-kli¢ ve formatu Leveldb,
Lmdb a HDF5 v poli data_param, kde je zaroven specifikovana velikost davky. Na rozdil
od jinych vrstev tato vrstva nemad specifikovanou vstupni vrstvu, jelikoz zaddnou neprijima.
Vrstva muze prijimat vice vstupa zdroven. Pomoci pole include lze specifikovat zda-li se
vstup bude pouzivat pfi trénovani nebo testovani.

V uvedeném prikladu vstupni vrstva “data” pfijimé jako vstup databézi typu LMBD
ulozenou v examples/imagenet/ilsvrc12_train_Imdb. Data tohoto vstupu se zpracovavaji
po 256 vzorcich najednou. Tato vstupni vrstva je pouzita pouze pfi trénovani.
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layer {
name: "data"
type: "Data"
top: "data"
top: "label"
include {
phase: TRAIN
3
data_param {
source: "examples/imagenet/ilsvrcl2_train_lmdb"
batch_size: 256
backend: LMDB
b
X

Vypis 4.4: Vstupni vrstva

4.2.2 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva prijima vstup z predchozi vrstvy a provadi nad nim konvoluci. Obsahuje
specidlni pole convolution_param, kde jsou specifikovany parametry pro konvolu¢ni vrstvu.
Lze nastavit rozméry filtru, krok filtru, odsazeni (padding). Kromé samotnych vlastnosti
filtru 1ze nastavit pravidla pro inicializaci pocate¢nich hodnot filtru.

V uvedeném piikladu konvoluéni vrstva “convl” pfijima jako svij vstup vystup vrstvy
“data”. Obsahuje celkem 96 riznych filtrii pro uceni, pricemz kazdy filtr ma velikost 11x11.
Filtr se posouva po vstupu s krokem délky 4.

layer {

name: "convl"

type: "Convolution"

bottom: "data"

top: "convl"

convolution_param {
num_output: 96
kernel_size: 11
stride: 4

Vypis 4.5: Cast konvolucni vrstvy

4.2.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva snizuje rozmeéry predchozi vrstvy (obvykle konvoluéni). V poli pooling_param
je mozné specifikovat parametry, které urcuji typ pouzité funkce (max nebo mean) a jeji
parametry. Vrstva kterd nasleduje po pooling vrstvé musi pocéitat s rozdilnymi rozmeéry.

V uvedeném piikladu konvoluéni vrstva “pooll” pfijimé jako sviij vstup vystup vrstvy
“conv1”. Jako typ funkce pouziva max pooling, jejiz filtr ma rozméry 3x3 s krokem o velikosti
2.
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layer {

name: "pooll"

type: "Pooling"

bottom: "convl"

top: "pooll"

pooling param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2

Vypis 4.6: Pooling vrstva

4.2.4 ReLU

ReLU je vrstva realizujici ReLU aktivac¢ni aktivacni funkci ve formé f(z) = max(z,0), kterd
filtruje zaporné vystupy predchozi vrstvy. Parametrem negative_slope lze implementovat
tzv. Leaky-ReLU, které zmensi zaporna c¢isla na zakladé ¢iselného parametru. Jeji definice
je nasledovna:

ax, jinak

f(a:):{x’ prox >0 (4.1)

Kde a je parametr Leaky-ReLU.

V uvedeném prikladu ReLU vrstva “relul” prijima jako svij vstup vystup vrstvy “convl”.
ReLU vrstva neobsahuje zadné dalsi parametry.

layer {
name: "relul"
type: "ReLU"

bottom: "convil"
top: "convl"

Vypis 4.7: ReLLU

4.2.5 Plné propojena vrstva

Jednoducha vrstva, kterd prevede vstup do jednoduchého jednorozmérného vektoru pomoci
maticového nasobeni. Vétsinou se pouziva na konci konvoluéni sité pro klasifikaci priznakt
a ziskani vysledné klasifikace.

V uvedeném prikladu plné propojend vrstva “fc8” prijima jako sviij vstup vystup vrstvy
“fc7”. Jejim vystupem je vektor 1000 ¢isel. Jeji vahy jsou inicializovany podle normalniho
rozlozeni pravdépodobnosti s ¢ = 0.01. Biasy jsou inicializovany na hodnotu 0.

layer {
name: "fc8"
type: "InnerProduct"
inner_product_param {
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num_output: 1000

weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01

}

bias_filler {
type: "constant"

value: O
}
}
bottom: "fc7"
top: "fc8"

}
Vypis 4.8: PIné propojena vrstva

4.2.6 Vrstvy pro méreni a vypis informaci

Vrstvy, které slouzi pro méfeni a vypis informaci béhem trénovani a testovani sité.
V uvedeném prikladu vrstva pro méreni presnosti “loss3/top-1” pfijimé jako svuj vstup
vystup vrstev “loss3/classifier” a “label”. Vrstva je inicializovdna pii testovaci fazi.

layer {
name: "loss3/top-1"
type: "Accuracy"
bottom: "loss3/classifier"
bottom: "label"
top: "loss3/top-1"
include {
phase: TEST
}
}

Vypis 4.9: Vrstva pro métfeni presnosti

4.2.7 Vrstva chybové funkce

Vrstva pocitajici chybovou funkei neuronové sité. Trénovani siti v Caffe je fizené touto
funkci, proto je klicové. Casto se vypocet chybové funkce spojuje s vypoétem vyisledné
vrstvy pomoci Softmax (SoftmaxWithLoss).

V uvedeném piikladu vrstva chybové funkce “loss” prijiméa jako svlij vstup vystup vrstev
“pred” a “label”. Vrstva chybové funkce neobsahuje zadné dalsi parametry.

layer {
name: "loss"
type: "SoftmaxWithLoss"
bottom: "pred"
bottom: "label"
top: "loss"
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Vypis 4.10: Vrstva chybové funkce

4.3 Konzolové prostredi a zakladni operace

Framework je mozno ovlddat z prikazové radky pomoci spustitelné formy cmdcaffe. Pri
spusténi bez jakychkoliv argumenti je zobrazena napovéda. Mezi zakladni prikazy této
konzolové apliakce patri:

4.3.1 Trénovani

Trénovani je zakladni operace pro natrénovani urcitého popisu modelu neuronové sité. Pro
trénovani je potreba definici modelu sité, solver a pripadné jiz natrénovany model sité,
pokud je cilem doucit jiz natrénovanou sit. Vysledkem trénovani je soubor obsahujici na-
trénovany model neuronové sité. Trénovani mtze byt kdykoliv ukonceno signalem SIGINT
a soucasny stav sité bude ulozen.

caffe train -solver cesta_k_solveru -gpu=0

Vypis 4.11: Ptikaz pro spusténi trénovani

sekaczek@sekaczek-System-Product-Name: ~/Caffe/Ristretto-caffe
File Edit View Search Terminal Help
017s5/100 iters), loss = 0.0176069
10505 17:57:04.223762 6642 solver.cpp:258] Train net output #0: loss = 0.01
76069 (* 1 = 0.0176069 loss)
10505 17:57:04.223767 6642 sgd_solver.cpp:112] Iteration 1700, 1lr = 0.000888916
10505 17:57:08.294690 6642 solver.cpp:239] Iteration 1800 (24.5649 iter/s, 4.07
086s5/100 iters), loss = 0.03094
10505 17:57:08.294715 6642 solver.cpp:258] Train net output #0: loss = 0.03
(* 1 = 9.8309399 loss)
17:57:08.294720 6642 sgd_solver.cpp:112] Iteration 1888, lr = 0.000888326
17:57:11.147418 6649 data_layer.cpp:73] Restarting data prefetching from

17:57:12.370493
57s/100 iters), loss = 0

2 solver.cpp:239] Iteration 1900 (24.5356 iter/s, 4.07
89496

9496 (* 1 = 0.089496 loss

10505 17:57:12.370529 2 sgd_solver.cpp:112] Iteration 1900, 1r = 0.000877687
105605 17:57:16.400921 2 solver.cpp:464] Snapshotting to binary proto file ./
examples/mnist/RistrettoDemo/lenet_iter_2000.caffemodel

6

6
6
(4]
10505 17:57:16.407876 6642 sgd_solver.cpp:284] Snapshotting solver state to bin
e
6
6

4
.0
10505 17:57:12.370523 6642 solver.cpp:258] Train net output #0: loss = 0.08
)
4
4

6
6

ary proto file ./examples/mnist/RistrettoDemo/lenet _iter_ 2000.solverstate
:57:16.458088 42 solver.cpp:327] Iteration 2000, loss = 0.0361416

v 42 solver.cpp:332] Optimization Done.

10505 17:57:16.458111 6642 caffe.cpp:250] Optimization Done.

sekaczek@sekaczek-System-Product-Name: f istrett affe$

6
6

Obrazek 4.2: Ukazka trénovani

4.3.2 Finetuning

7 pohledu Caffe je finetuning varianta trénovani. Pro finetuning je potfeba stejnych véci
jako pro trénovani a binarni soubor ktery obsahuje natrénovany model neuronové sité.
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caffe train -solver cesta_k_solveru -weights cesta_k_vaham -gpu=0

Vypis 4.12: Piikaz pro spusténi finetuningu

4.3.3 Testovani

Testovani slouzi k zméreni presnosti jiz natrénovaného modelu sité. Pro testovani je potreba
natrénovany model sité a popis modelu sité.

caffe test -model cesta_k_modelu -weights cesta_k_vaham -gpu=0

Vypis 4.13: Prikaz pro spusténi testovani

sekaczek@sekaczek-System-Product-Name: ~/Caffe/Ristretto-caffe

File Edit View Search Terminal Help
10505 17:57:50.605348 7118 caffe.cpp:304] Batch accuracy = 0.97
17:57:50.6 7118 caffe.cpp:304] Batch loss = 0.0902198
17:57:50 7118 caffe.cpp:304] Batch 41, accuracy = 0.98
17:57:50 600 7118 caffe.cpp:304] Batch 41, loss = 0.0528598
.716248 7118 caffe.cpp:304] Batch accuracy = 0.98
.716259 7118 caffe.cpp:304] Batch loss = 0.0538188
17:57:50.771840 7118 caffe.cpp:304] Batch accuracy = 0.99
17:57:50.771853 7118 caffe.cpp:304] Batch loss = 0.0318275
17:57:50.827585 7118 caffe.cpp:304] Batch accuracy = 0.99
17:57:50.827600 7118 caffe.cpp:304] Batch loss = 0.0511815
.883234 7118 caffe.cpp:3064] Batch accuracy = 0.98
.B83245 7118 caffe.cpp:304] Batch loss = 0.0547054
17:57:50.938396 7118 caffe.cpp:304] Batch accuracy = 0.99
17:57:50.938410 7118 caffe.cpp:304] Batch loss = 0.0232272
17:57:50.994288 7118 caffe.cpp:304] Batch 47, accuracy = 06.99
17:57:50.994302 7118 caffe.cpp:304] Batch 47, loss = 0.0375482
1.049587 7118 caffe.cpp:304] Batch 48, accuracy = 0.95
1.049598 7118 caffe.cpp:304] Batch 48, loss = 0.087452
17:57:51.105108 7118 caffe.cpp:304] Batch 49, accuracy = 1
17:57:51.105119 7118 caffe.cpp:304] Batch 49, loss = 0.0139991
17:57:51.105123 7118 caffe.cpp:309] Loss: 0.0850754
1.105127 7118 caffe.cpp:321] accuracy = 0.9816
1.105132 7118 caffe.cpp:321] los 0.050754 (* 1 = 0.050754 loss)
af affes ||

Obrazek 4.3: Ukazka trénovani

4.4 Rozsireni Ristretto

Ristretto je rozsiteni frameworku Caffe, které umozinuje provadét kvantovani nad jiz na-
trénovanym modelem sité. Rozsifeni za timto ucelem definuje svoje vlastni vrstvy, které
obsahuji parametry kvantovani.

quantization_param {
bw_layer_in: 8
bw_layer_out: 8
bw_params: 8
fl1_layer_in: O
fl1_layer_out: -3
fl_params: 7
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Vypis 4.14: Priklad parametrii pro kvantovani

Pro kvantovani modelu sité je potfeba popis jeho modelu a jeho natrénovany model.
Ristretto umoznuje t¥i typy kvantovani: dynamic fixed point, minifloat a Power-of-two pa-
rameters. Po kvantovani sité je zpravidla dobrym postupem provést finetuning, aby se sit
lépe prizpusobila novym parametram.

ristretto quantize --model=cesta_k_modelu \
--weights=cesta_k_vaham \
--model_quantized=cesta_k_vyslednemu_kvantizovanemu_modelu \
--iterations=100 --gpu=0 --trimming mode=dynamic_fixed_point --error_margin=1

Vypis 4.15: Piiklad spusténi kvantizace pouzivajici dynamic fixed point

4.4.1 Dynamic fixed point

V sitich s vrstvami vétsich rozméri neni potfeba vysokého rozpéti hodnot které nabizi
floating point. Parametry v téchto vrstvach jsou vétsinou mald cisla na které by nam
stacil datovy typ s mensi bitovou sitkou. Fixed point je limitovany malym rozsahem hodnot,
proto se pouziva dynamic fixed point[3]. Dynamic fixed point je vypoc¢itan jako n = (—1)*-
2 fl. Zf; _02 2! . ;. kde B je bitova siika, s znaménkovy bit, a fI je délka desetinné ¢asti.

Integer Part : Fractional Part Integer Part : Fractional Part
< ! > < 1 >
sign manltissa: sign manfissa :
I 1 I 1
lof1]a]o[a[2]o]1] =2 fofofafafafafa]a] if-a
I I
[1]ofofa1fafof1]1] lofofofofofofo]1]

Obrazek 4.4: Priklady dynamic fixed point éisel. Prevzato z [2]

4.4.2 Minifloat

Minifloat funguje na stejnym principu jako normalni float, akorat se lisi od IEEE standartu
svou bitovou §ifkou a jinymi parametry. Casti vymezené pro mantisu a exponent jsou volné
zvoleny ristrettem. Implementace minifloatu v Ristrettu se lisi od IEEE standartu tim, ze
denormalizovand cisla jako NaN a INF jsou nahrazeny nulou.

sign exponent mantissa
L L

I | 1
C1 ENENCY ENEN 3 C1 CX ES I ES EN EN EXEY

Obrazek 4.5: Mini floating point o bitové sifce 16. Prevzato z [2]
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Kapitola 5

Implementace a vysledky

5.1 Implementace

Zamérem této prace bylo vysledné feSeni implementovat pomoci grafickych akcelerdtori,
i presto ze CPU by bylo lepsi pro simulaci aproximovanych jednotek. Duvodem je fakt, ze
zpétné Sifeni chyby je vypocetné naroc¢né. Aproximovana byla pouze dopfednd propagace,
jelikoz aproximace zpétného Sifeni chyby by pouze zpomalila nebo dokonce znemoznila
trénovani. Aproximované jsou pouze operace nasobeni v konvolu¢nich vrstvach, protoze
nasobicky maji nejvétsi dopad na prikon, plochu na ¢ipu a zpozdéni. V nésledujici ¢asti
jsou popsany reseni jednotlivych podproblémi, které vedli k vyslednému reseni.

5.1.1 Kvantovani modelu sité

Jako typ kvantovani byl pouzit dynamic fixed point, protoze byly pouzity komponenty
z knihovny EvoApprox, které pracuji s celymi ¢isly. Ristretto voli ruzné bitové sirky (16, 8,
4, 2 bity) které otestuje a zméii jejich presnost, na zdkladé které zvoli nejefektivnéjsi feseni.
Kvantovani modelu sité bylo potieba upravit, tak aby nedochéazelo k preteceni a zaroven
byla vyuzita celd komponenta. Pro jednoduchost byly zvolené pouze 8 bitové komponenty
z knihovny EvoApprox.

Potteba pro zménu kvantovaciho algoritmu byla vyTresena priddnim argumentu prikazové
fadky --bitwidth=[8|any]. Pokud je kvantovani voldno s argumentem --bitwidth=8,
vSechny vygenerované vrstvy maji svoji bitovou $itku nastavenou na 8 a vyhodnoceni ostat-
nich bitovych sifek je preskoceno. Zaroven je zajisténo, aby nejvyznamnéjsi bit celé ¢éasti
mél maximalné hodnotu 27 = 128, kviili pieteceni pii pouziti 8 bitovych aproximovanych
komponent.

5.1.2 Specifikovani pouziti aproximované komponenty

Je potfeba néjakym zpusobem zadat zda-li dand konvolucni vrstva pouziva komponentu
a o jakou konkrétni komponentu se jedna. Parsovani v Caffe je vyreseno pomoci knihovny
Protobuf, kde definice jednotlivych vrstev a jejich parametri jsou ulozeny v “proto” sou-
boru, diky tomu je mozné jednoduse upravit nebo pridat novou definici vrstvy.

Misto definice zcela nové vrstvy byla rozsifena jiz existujici vrstva
conv_ristretto_layer. Specificky pole ConvolutionParameter, které se nachazi ve vrstve
conv_ristretto_layer. Do pole byly pfidany parametry approx_circ_enable
a approx_circ_path.
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Approx_circ_enable je hodnota booleovského typu ktera specifikuje zda-li se ma pouzit
v dané vrstvé aproximovand jednotka. approx_circ_path je textovy fetézec ktery udava
cestu k souboru, kde jsou ulozeny data konkrétni aproximované jednotky.

5.1.3 Realizace aproximovanych komponent

Knihovna EvoApprox nabizi implementace svych komponent v jazyce C nebo verilogu.
Verilog je jazyk slouzici pro hardwarovy popis (HDL — Hardware Description Language).
Pro ucely této prace byla zvolena implementace v jazyce C.

Simulace aproximované komponenty, kde jsou vyhodnoceny jednotlivé hradla pomoci
logickych funkei je pfilis ndro¢na. Misto zavedeni implementaci vSech aproximovanych jed-
notek byla zvolena vyhledavaci tabulka. Vyhodou je, ze ¢asova slozitost takové vyhledavaci
tabulky je konstantni. U 8 bitovych jednotek je pocet vSsech moznych kombinaci pro dva
operandy 2562 = 65536, pficemz kazdy vysledek je typu short. To znamend, ze kazda
vrstva kterd pouziva aproximovanou jednotku potfebuje 128KiB paméti, coz je zanedba-
telné vzhledem k velikosti dnesnich paméti. Kazd4a vrstva si pri své inicializaci nac¢te svou
vyhledavaci tabulku podle cesty uvedené jako parametr approx_circ_path. Tato tabulka
je nasledné zkopirovana do paméti GPU.

Vyhledéavaci tabulky jsou ulozené v binarnich souborech. Tyto bindrni soubory jsou
generované pomoci skriptu “LUT__gen” napsaného v jazyce python. Tento skript vyzaduje
slozku s aproximovanymi komponenty a textovy soubor “template.txt” kde je ulozen predpis
funkce main. Funkce main postupné vola funkci dané aproximované jednotky a generuje
binérni soubor.

Skript prochézi vsechny podslozky ve slozce “8x8 unsigned” a hleda soubory s pripo-
nou “.c”. Jakmile najde takovy soubor vygeneruje novy C zdrojovy soubor, ktery vznikne
spojenim funkce jednotky a funkce main z “template.txt”. Tento vygenerovany soubor je
prelozen prekladacem GCC a spustén, ¢imz vygeneruje binarni soubor ve kterém je ulozena
vyhledavaci tabulka dané jednotky.

5.1.4 Vypocet konvoluce

Samotna konvoluce je implementovana jako maticové nasobeni. Tato operace je implemen-
tovdna pomoci CUDY na grafické karté jako kernel gpu_gemm_approx. Tento kernel je
spustén z funkce caffe_gpu_gemm_approx, kterd se stara o inicializaci parametr kernelu
a jeho spusténi.

Samotné maticové nasobeni je implementovano jako for cyklus, ktery postupné scita
nasobky dvou matic do vysledné matice. Kazdé jadro GPU pocita vysledek jednoho prvku
vysledné matice. Vyhledavaci tabulka je implementovand jako texturovd pamét pro veétsi
pamétovou propustnost. Jelikoz vybrané komponenty z EvoApprox pocitaji bez znamének
je potieba dodatecné oSetrit znaménko pomoci porovnani znamének obou operandi.

Vsechny hodnoty vrstev jsou definovany jako floating point hodnoty i pres kvantovani.
Kvantovani je simulovano zaokrouhlenim mantisy floating pointu na urcity bit. PTi vypo-
Ctech je potieba prevést floating point ¢islo x s desetinou ¢asti o délce fl bitl na celé ¢islo
pomoci vzorce: z - 2f!. P¥i zpétném pievodu je pouzit vzorec z - 2~ F1,
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if(x < N & y < M{

Clx + y*N] = 0;

for(int i = 0; i < K; i++){
Aval = A[i + y*K] * powf(2, flA);
Bval = B[x + i*N] * powf(2, f1B);
Clx + y*N] +=
//nasobeni dvou cisel pomoci LUT
tex1Dfetch(approx_LUT_tex, ((Aval << 8) | Bval))
* powf (2, —(£f1A+f1B)) //prevod zpet do floating point
* ((float(0) < (A[i + y*K]*B[x + i*N])) //osetreni znamenka
- ((A[i + y*K]1*B[x + i*N]) < float(0)));

Vypis 5.1: Cast kernelu realizujici maticové nadsobeni

5.2 Testovany model

Jako model na kterém bylo vysledné feseni testovano byl zvolen “LeNet-5"[6]. Jednd se o jed-
noduchy model navrhnuty pro rozpoznani ru¢né napsanych ¢islic. Jako trénovaci a testovaci
sada byla zvolena databize “MNIST”!. MNIST databaze se skldd4 ze 70 000 Eernobilych
obrazku ruéné napsanych cislic s rozliSenim 28x28.

10
15
20

25
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Obrazek 5.1: Ptiklad obrazkt z databaze MNIST. Prevzato z [1]

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Obrazek 5.2: Architektura modelu LeNet. Prevzato z [23]

5.2.1 Postup

Sit byla nejprve normalné natrénovana na FP32 s 10 000 iteracemi a pocatecnim koefici-
entem uceni n = 0.01. Nalsedné byla kvantovana pomoci Ristretta. Vysledny kvantovany
model byl pouzit pro otestovani aproximovanych komponent. Pro testovani bylo zvoleno
nékolik aproximovanych komponent. Kazdy typ aproximované komponenty byl pouzit v
obou konvolu¢nich vrstvach. Pro kazdou komponentu byl proveden desetkrat finetuning.
Po kazdém finetuningu byl vysledny model otestovan, ¢imz se také zméfila jeho presnost.
Pro testovani byly pouzity nasledujici komponenty:

Aprox. komponenta | MAE(%) | WCE(%) | EP(%) | MRE(%) MSE
mul8u_ 1JFF 0.00 0.00 0.00 0.00 0
mul8u_ FTA 0.89 4.29 98.74 13.96 543210

mul8u_ 140 1.54 13.92 74.91 7.46 36892.825e2
mul8u_ 13QR 4.83 19.46 99.20 44.00 15608.397e3
mul8u_ QKX 5.09 49.23 97.47 21.95 34405.106e3
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5.3 Vysledky

Z namérenych vysledku lze vidét, ze se presnost drasticky nesnizila. Jedinou vyjimkou byla
komponenta mul8u_ 13QR, kterda dokonce pred finetuningem dosahovala presnosti 0% a i
po finetuningu dosahovala presnosti pouze 72.851%. Taky to je jedind komponenta, jejiz
presnost se vyrazné lisila v jednotlivych méreni.

U ostatnich komponent je snizeni v presnosti podstatné mensi. Dilezité je si vSimnout,
ze samotnd prumérnd chyba ve vysledku (MAE) neuréuje nutné kvalitu komponenty v siti
co se tyce presnosti. Dulezité je také brat ohled na pravdépodobnost vyskytu chyby (EP) a
relativni chybu (MRE). Napfiklad mul8u_ 140 mé pravdépodobnost vyskytu chyby pouze
74.91%, coz muze znacit Ze je presnéjsi v jistém rozsahu hodnot, ktery muze byt klicovy
pro danou neuronovou sit.

V naésledujici ¢asti jsou uvedeny veskeré vysledky méteni, véetné srovnani dosazenych
presnosti s technickymi parametry jednotlivych aproximovanych komponent, které byly
ziskany z dokumentace EvoApprox.

(53]
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Obrazek 5.3: Dosazené presnost rtiznych aproximacnich jednotek
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Odchylka v presnosti od FP32 po finetuningu v %

Odchylka v pfesnosti od FP32 po finetuningu v %
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Obrazek 5.6: Srovnani plochy na ¢ipu a odchylky v pfesnosti
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo zjistit pfinos aproximovani vypo¢ti v neuronovych sitich. Hlavni
motivaci pro tuto préaci byla optimalizace hardwarovych implementaci akceleratort pro vy-
pocty operaci neuronovych sitich. Nejprve bylo potieba vybrat framework, ktery by byl
rozsifen o pouziti aproximovanych vypoctu. V tomto pripadé jsem si zvolil Ristretto-caffe,
jelikoz jde o open source framework ktery mé jiz v sobé implementované kvantovani a
podporuje akceleraci pomoci GPU. Pro aproximované komponenty jsem si zvolil knihovnu
EvoApprox, protoze se jednéd o open source knihovnu, kterd obsahuje velké mnozstvi kom-
ponent s prehlednymi statistikami a implementaci v jazyce C. Pri implementaci vysledného
feseni jsem se snazil brat ohled na rychlost, ovSem nebyl to hlavni zadmér. V budoucnu by
mohl nékdo dalsi zkusit optimalizovat mé feSeni, nebo navrhnout jiny postup.

Vysledné feSeni jsem implementoval pomoci CUDY na GPU. Aproximoval jsem pouze
nasobeni, jelikoz nasobicky maji vysoky dopad na spotrebu, zabranou plochu a rychlost.
Mozna by bylo vhodné zkusit aproximovat i s¢itani a zjistit dopad této aproximace na
efektivitu vypocétu. Reseni jsem testoval na jednoduchém modelu, kvili ¢asovym narokam.
napt. GoogleNet.

7 vysledkii testovani na modelu LeNet-5 bylo vidét ze se neuronova sit po finetuningu
umeéla prizpusobit pouzitym aproximovanym komponentam. Ztrata na presnosti byla u
vétsiny z nich minimalni, zatimco ptfinos z hlediska prikonu, zabrané plochy a zpozdéni byl
velmi znacny. Tento vysledek naznacuje ze by aproximované komponenty bylo mozno pouzit
pro optimalizaci vypoctu inference v hardwarovych akceleratorech. Podle mého nazoru se
cile projektu podarilo splnit. Dalsim postupem by mohlo byt navrzeni programu, ktery se
automaticky snazi najit optimalni model sité s pouzitim aproximovanych komponent.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Na prilozeném DVD jsou ulozeny veskeré zdrojové soubory, dokumentace k instalaci po-
tfebnych modultt a manudl pro prelozeni ukazkové aplikace. Zde je uveden presny popis
adresafové struktury, kterd je ulozena na DVD disku:

e caffe/ — Upravené zdrojové soubory frameworku Ristretto—caffe

caffe__deps/ — Moduly potfebné pro sestaveni Ristretto—caffe

doc/IBT — Zdrojové LATEX soubory pro sestaveni PDF souboru této préice, véetné
veskerych zdroju pouzitych v této praci

doc/ — Vysledny (tento) PDF soubor

script/ — Pomocné skripty téhle prace
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Priloha B

Manual

B.1 PreloZzeni frameworku

Rozsiteni byla implementovana pouze pro Nvidia grafické karty. Pro spravnou funkci
frameworku je potfeba mit Nvidia grafickou kartu a nainstalované drivery spolecné s
CUDOU verze 7 a vys.

Prelozeni frameworku bylo testovano na opera¢nim systému Ubuntu 14 spolecné s
grafickou kartou architektury Maxwell.

Veskeré instrukce jsou v adresaii caffe_ deps.

B.2 Pouziti skriptu pro generovani vyhledavacich tabulek

Ve slozce script/ je umistén python skript “LUT__gen” a dalsi pomocné soubory pro
generovani binarnich vyhledavacich tabulek.

Skript staci spustit pomoci pythonu ve stejném adreséari kde je umistén bez jakychkoliv
argumentu prikazové radky.

Vygenerované vyhledavacich tabulky jsou ve slozce “LUTs” nachézejici se ve slozce
“LUT_gen”.
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