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PRZEGLAD METOD SZYBKIEGO PROTOTYPOWANIA
ALGORYTMOW UCZENIA MASZYNOWEGO W FPGA

W artykule opisano mozliwe do wykorzystania otwarte narzedzia wspomagajace
szybkie prototypowanie algorytmow uczenia maszynowego (ML) i sztucznej inteligencji
(Al) przy uzyciu wspoétczesnych platform FPGA. Przedstawiono przyklad szybkiej
Sciezki przy realizacji toru wideo wraz z implementacja przyktadowego algorytmu prze-
twarzania w trybie na zywo.
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1. WSTEP

Uczenie maszynowe (ML) to w pewnym sensie implementacja algorytmow
sztucznej inteligencji (Al) w urzadzeniach lub w konkretnych srodowiskach, co
dalej w bardzo optymistycznym ujeciu umozliwia adaptacyjne poprawianie wia-
sciwosci uzytkowych takiego urzadzenia. Istotne jest przy tym osiagniecie po-
prawy wiasciwosci bazujac podczas pracy algorytmu na analizie danych pocho-
dzacych ze srodowiska, bez ingerencji cztowieka. Bardzo duze zainteresowanie
wdrazaniem Al w roznych dziedzinach mozna czesciowo wytlumaczy¢ dyna-
micznym rozwojem technologii wytwarzania ukladéw elektronicznych przy
staltym podnoszeniu ich wydajnosci obliczeniowej i obnizaniu kosztéw. Przekta-
da si¢ to na mozliwosci oferowania konsumentom stosunkowo tanich i bardzo
wydajnych miniaturowych komputerdw, czyli platform, na ktérych oprogramo-
wanie zawierajace algorytmy sztucznej inteligencji moze pracowaé. Ciekawost-
ke moze stanowi¢ fakt, ze w zasadzie uktad mogacy petni¢ funkcje miniaturo-
wego i stosunkowo wydajnego komputera mozna naby¢ w cenie duzo nizszej niz
positek w szanujacym sie lokalu. Przykladowo wspolczesny mikrokontroler 32-
bitowy serii STM32H7 [1] charakteryzujacy si¢ wydajnoscia na poziomie 1327
DMIPS (ang. Dhrystone Million Instructions Per Seconds) i 3224 punktow
w tescie CoreMark [2], kosztuje mniej niz 8USD za pojedynczy uktad. Dodat-
kowym i bardzo istotnym czynnikiem pobudzajacym zainteresowanie Al jest
fatwos$¢ implementacyjna. Stoi za tym dostepnos$é otwartych $rodowisk, takich
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jak Tensorflow [11], zawierajacy przyjazne w uzyciu narzedzia wspomagajace
prototypowanie rozwigzan ML w schemacie “od poczatku do konca”, czyli od
zaprojektowania do zakodowania algorytmu. Wspomniany Tensorflow stanowi
kompleksowa platforme oprogramowania udostepnianego na licencji otwartej
z przeznaczeniem do uczenia maszynowego. Platforma ta z jednej strony pozwa-
la naukowcom na wdrazanie nowych algorytméw a inzynierom na stosunkowo
tatwe tworzenie i wdrazanie aplikacji ML. Dodatkowo, producenci sprzetu jak
STMicroelectronics, Texas Instruments, Intel, Xilinx i inni starajg si¢ tworzy¢
pakiety oprogramowania, ktore posrednicza podczas implementacji algorytmu
w konkretnym $rodowisku sprzetowym producenta. Przyktadowo STMicroelec-
tronics oferuje STM32Cube.Al, ktére umozliwia konwertowanie algorytmu Al
do zoptymalizowanego kodu, ktéry mozna uruchomié na rzeczywistym mikro-
kontrolerze STM32 [3].

Mimo dostepnosci réznych platform sprzetowych, ktore teoretycznie nadaja
si¢ do implementacji algorytméw ML, najpowszechniej wykorzystywane sg
silniki GPU albo srodowiska FPGA [4]. W przypadku GPU (ang. Graphics Pro-
cessing Unit) kompletne srodowisko uruchomieniowe musi by¢ jednak oparte
o CPU (ang. Central Processing Unit), typowo jest to stacja robocza PC. Istniejg
co prawda uktady typu SoC (ang. System on Chip) integrujace GPU i CPU, ale
ich moc obliczeniowa jest o kilka rzedow nizsza od rozwigzan dyskretnych (od-
separowane CPU i GPU), np Tesla P40 (40 INT8 TOP/s). Okazuje sie, ze
wspolczesne uktady FPGA dorownuja topowym ukladom GPU pod wzgledem
specyficznych wilasciwosci przetwarzania. Przykladowo ukiad Ultrascale+
XCVUI13P oferuje podobng do wymienionego GPU zdolnos$é przetwarzania
operandow typu INT na poziomie 38.3 INT8 TOP/s. Uktady FPGA wyposazone
sa w lokalne bloki pamieci BRAM, ktore sa wykorzystywane w aplikacjach ML
w roli lokalnych pamigci podrecznych (Cache). Znane sa rowniez opracowania,
w ktérych wykazuje sig, ze rozwigzania bazujace na FPGA potrafig by¢ niemal-
ze dziesieciokrotnie sprawniejsze energetycznie, niz rozwiazania o takim samym
przeznaczeniu bazujace na GPU [5]. W takim ujeciu mozna powiedzieé, ze
FPGA z dedykowana implementacja sprzgtowa moze stanowi¢ kompletne dys-
kretne rozwiazanie sprzgtowe, ktdre nadaje si¢ do wbudowania np. w urzadzeniu
brzegowym pracujacym w strukturze loT [6, 7].

Podstawowa zaleta prototypowania ML na GPU jest natywna dostepnosc
srodowisk programistycznych i bibliotek, takich jak wymieniony Tensorflow.
Modut z uktadem GPU stanowi zwykle integralny sktadnik stacji roboczej PC,
na ktérej bardzo tatwo mozna skonfigurowa¢ dedykowane kompilatory lub $ro-
dowiska ze zintegrowanymi bibliotekami i narzedziami. Dla kontrastu
w przypadku wykorzystywania FPGA do prototypowania algorytméw ML nie
istnieje takie bezposrednie i integralne potaczenie stacji roboczej PC z uktadem
FPGA. Dla wiekszosci inzynierow prototypujacych systemy wbudowane jest
oczywiste, ze oprogramowanie przygotowuje si¢ na PC, natomiast uruchamia sie
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je na odseparowanej platformie FPGA czy z mikrokontrolerem. Producenci
FPGA obecnie maja w ofercie rozwigzania hybrydowe integrujace w jednym
ukladzie strukturg programowalng PL (ang. Programmable Logic) oraz strukture
umozliwiajaca wykonywanie programu PS (ang. Processing System), czyli CPU.
Przykladowo, uktady z serii Xilinx Zynq Ultrascale posiadaja oprdcz struktury
FPGA, o zasobach sprzetowych poréwnywalnych z FPGA Virtex 7, rowniez
4 rdzeniowe CPU klasy ARM Cortex A5x pozwalajace na uruchomienie syste-
mu operacyjnego takiego jak Petalinux [8]. Pozwala to uzyska¢ srodowisko
sprzetowe w jednym ukladzie SoC, ktére ma strukture rekonfigurowalna, ale
dzieki temu, ze mozna uruchomi¢ na nim oprogramowanie umozliwia bezpo-
srednig interakcje uzytkownika-programisty, na podobnej zasadzie jak z wyko-
rzystaniem stacji PC z wbudowanym GPU. W tym przypadku jednostk¢ GPU
lub inny akcelerator mozna zaimplementowa¢ w strukturze FPGA (PL). Warto
rowniez wspomnie¢ o tym, ze istniejg rozwigzania pozwalajgce na zintegrowa-
nie FPGA ze stacja roboczg. Przykltadem moze by¢ tu platforma Xilinx Alveo,
ktéra umozliwia uruchamianie akceleratoréw sprzgtowych pozwalajacych na
swobodny przeptyw danych z wykorzystaniem PCle/DMA miedzy CPU/RAM
w stacji roboczej [9]. Tego typu rozwigzania majg zastosowanie do budowy
rekonfigurowalnych rozwigzan dedykowanych do pracy w chmurze. W dobie
rozwigzan internetu rzeczy dyskretna platforma FPGA jest postrzegana, jako
urzadzenie krawedziowe (ang. Edge) a platforma osadzona w serwerze klasy PC
(jak wspomniana Alveo) jest uznawana za element infrastruktury sprzetowej
chmury (ang. Cloud) [10].

Niestety uruchamianie aplikacji z wykorzystaniem FPGA wymaga oprocz
znajomosci typowych narzedzi programowych z zakresu ML réwniez wiedzy
specjalistycznej z zakresu projektowania sprzetu, znajomosci architektur syste-
méw komputerowych a takze umiejetnosci poruszania si¢ w srodowisku Linux.
Z pozoru wydaje si¢, ze wykorzystanie FPGA do ML jest zadaniem duzo trud-
niejszym niz w przypadku klasycznej konfiguracji wykorzystujacej PC i GPU.
W praktyce istnieja narzedzia oferowane przez producenta na zasadzie dystrybu-
cji otwartego oprogramowania. Wigkszo$¢ z nich to biblioteki oraz pakiety
oprogramowania znane od lat deweloperom. Istota rzeczy tkwi jednak w zrozu-
mieniu przebiegu kolejnych czynnosci, jakie nalezy wykona¢ od zaplanowania
i wyboru modelu do implementacji w FPGA. Zargonowo $ciezka postepowania
w celu implementacji jest okreslana terminem ,,workflow”.

W artykule opisano skrocong s$ciezke do prototypowania ML przy uzyciu
uktadéw FPGA w srodowisku Xilinx Vitis AI. W punkcie 2 opisano logike do-
stepnych narzedzi oraz tzw. ,,workflow”. W punkcie 3 opisano przyklady uru-
chomienia toru przetwarzania ML bezposrednio w s$rodowisku FPGA.
W punkcie 4 opisano podejscie do opracowania wlasnego modelu.
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2.NARZEDZIA SZYBKIEGO PROTOTYPOWANIA AI W FPGA

Srodowisko deweloperskie Xilinx Vitis Al [10] stanowi zbior zintegrowane-
go oprogramowania pomocnego przy implementacji algorytmdéw sztucznej inte-
ligencji przy uzyciu platform FPGA. Posiada ono strukturg warstwowg (rys. 1),
z jednej strony integruje narzedzia programowe stuzace do przygotowania mo-
deli a z drugiej strony pozwala na wygenerowanie struktury sprzetowej modelu,
ktéra mozna zaimplementowa¢ w FPGA. Przedstawiony na ilustracji schemat
mozna traktowa¢ takze, jako ,,workflow” przy opracowywaniu aplikacji Al
w omawianym $rodowisku. W Vitis Al wkomponowano popularne dostepne
biblioteki wspomagajace projektowanie sztucznych sieci neuronowych. Istnieje
mozliwos¢ wykorzystania innymi: Caffe, Tensorflow i PyTorch [11]. Dzigki
temu mozliwe jest opracowanie wlasnych modeli uzytkownika lub wykorzysta-
nie istniejacych (Xilinx Model Zo0o), przygotowanych przez Xilinx. W dostepne;j
od kilku miesiecy Vitis Al w wersji 1.3 wbudowanych jest przeszto 90 goto-
wych modeli, ktére mogg zosta¢ wykorzystane w aplikacji bazujacej na techni-
kach glebokiego uczenia. Warto zaznaczyé, ze oferowane modele sa w pehi
imeplementowalne sprzetowo w strukturze uktadu FPGA. W celu implementacji
wybranego modelu minimalnym wymaganiem, jakie nalezy spetié, jest wyge-
nerowanie zbioru wag sieci neuronowej. W ramach Xilinx Runtime Develope-
ment Kit udostgpniono zbioér gldownych narzedzi, ktére pozwalajg na opracowa-
nie modelu Al i nastepnie wygenerowanie jego struktury mozliwej do zaimple-
mentowania w FPGA.

Frameworki ( Ternsorflow, Caffe, PyTorch }
L

Modele Vitis Al : Model Zoo Modele uzytkownika

J

: Al kompilator, Al kwantyzer, Al optymalizer

Vitis Al

Ef"ebpeme”‘ Al profiler, Al biblioteka 1
i b 4

| Xilinx Runtime Library (XRT) 1

Rozwigzanie

uktadowe w | ! - !

FPGA | Deep Learning Processing Unit (DPU)

(Overlay)

Rys. 1. Warstwowa struktura srodowiska Xilinx Vitis Al

Sama struktura sprzgtowa jednostki przetwarzajacej i implementujacej wyge-
nerowany model jest zunifikowana dla wszystkich modeli. Struktura ta ztozona
jest z modutow sprzetowych typu IP syntezowanych do formy tzw. struktury na
poziomie rejestrow RTL (ang. Register Transfer Level) modelujacej przeplyw
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sygnatow od wejs¢ do wyjsé. Sprzetowa jednostka przetwarzania zostala nazwa-
na DPU (ang. Deep Learning Processing Unit) [12]. Pelni ona role koprocesora
zdolnego przetwarza¢ w trybie wspotbieznym zoptymalizowane instrukcje mo-
delujace funkcjonowanie sieci neuronowe;j.

Z punktu widzenia pracy inzyniera opracowujacego rozwigzanie sprzgtowe
ML przy uzyciu Xilinx FPGA platforma Vitis Al rozdziela si¢ na dwa podsta-
wowe srodowiska: lokalne na stacji PC oraz w pewnym sensie zdalne na urza-
dzeniu krawedziowym FPGA lub w chmurze z wykorzystaniem platformy PCle-
FPGA. Srodowisko na urzadzeniu krawedziowym petni funkcje uruchomienio-
wa dla opracowanych implementacji ML i jest instalowane lokalnie w obrazie
systemu operacyjnego klasy Linux pracujgcego na uktadzie SoC FPGA. W tym
przypadku zwykle jest to Petalinux dedykowany dla rozwiazan Xilinx’a lub
wersja Ubuntu dla systemoéw wbudowanych ARM. Vitis Al oprécz srodowiska
uruchomieniowego zawiera DPU dystrybuowany w formie pliku binarnego ta-
dowanego do struktury FPGA oraz zbior modeli rezydujacych w plikach
‘xmodel’. W duzym uproszczeniu wykorzystanie DPU sprowadza si¢ do wywo-
tania go z poziomu API Python lub C/C++ a nastgpnie przekierowania do niego
strumienia danych wej$ciowych i odprowadzenia danych wyjsciowych. Przykta-
dowo dane wejsciowe do DPU mogg by¢ strumieniem pochodzacym z kamery
USB podtaczonej do SoC FPGA a dane wyjsciowe mogg zosta¢ przeksztatcone
do strumienia kompatybilnego z HDMI/Display Port. Okazuje si¢, ze jest to
jeden z typowych wariantéw testowania algorytméw ML w omawianym $rodo-
wisku. Innym wariantem jest lokalny odczyt np. pliku graficznego, przeksztal-
cenie go do postaci kompatybilnej z wejsciem DPU a nastgpnie odprowadzenie
informacji z wyjscia DPU. Nalezy wspomnieé¢, ze DPU na wyjsciu udostgpnia
zbiér danych w podobnej postaci jak typowa sie¢ neuronowa.

Vitis Al uruchamiane na stacji PC pelni funkcj¢ gldéwnego srodowiska dewe-
loperskiego umozliwiajgcego trening, kwantyzacje czy kompilacje modelu.
W tym przypadku jest ono uruchamiane jako kontener Docker z wydzielonymi
mikrosrodowiskami Python dla konkretnej biblioteki ML (rys. 2). Nalezy
wspomnieé, ze kazda ze znanych bibliotek ML wymaga nieco odmiennej konfi-
guracji oraz roznego drzewa zaleznosci bibliotek wspomagajacych, co uzasadnia
idee wydzielania mikro$rodowisk.

Jak pokazano na ilustracji z rys. 2 poczatkowy etap ‘workflow’ Vitis-Al wy-
musza wybranie konkretnej opcji biblioteki, w tym przypadku pokazano akty-
wacje mikrosrodowiska Caffe. Dalej mozliwa jest praca z konkretnym modelem,
obejmujaca np. pozyskanie jego plikow zrédtowych oraz kompilacje dla kon-
kretnej platformy FPGA. Czynnosci te zostang skrétowo omowione w punk-
cie 3. W kolejnym drugim punkcie oméwiona zostanie na przykladzie procedura
uruchamiania implementacji konkretnego modelu Vitis Al w urzadzeniu brze-
gowym FPGA.
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Docker Image Version: latest
Build Date: 2021-07-22
VAI_ROOT: /opt/vitis_ai

TensorFlow 1.15 Workflows do:
conda activate vitis-ai-tensorflow
For Caffe Workflows do:
conda activate vitis-ai-caffe
For Neptune Workflows do:
conda activate vitis-ai-neptune
For PyTorch Workflows do:
conda activate vitis-ai-pytorch
For TensorFlow 2.3 Workflows do:
conda activate vitis-ai-tensorflow2
For Darknet Optimizer Workflows do:
conda activate vitis-ai-optimizer_darknet
For TensorFlow 1.15 Optimizer Workflows do:
conda activate vitis-ai-optimizer_caffe
For TensorFlow 1.15 Workflows do:
conda activate vitis-ai-optimizer_tensorflow
LSTM Workflows do:
conda activate vitis-ai-lstm
Vitis-AI /workspace > conda activate vitis-ai-caffe

Fo

S

1
o
S

Rys. 2. Vitis Al uruchomione lokalnie w formie kontenera Docker z aktywnym mikrosrodowi-
skiem Python/Caffe

3. PRZYKLAD TORU PRZETWARZANIA A1 W FPGA
Typowy schemat toru przetwarzania przy uzyciu Vitis Al (rys. 3) moze skla-

da¢ si¢ ze zrodta danych, ktore fizycznie moze by¢ zrealizowane w postaci dota-
czonej kamery USB.

Platforma
FPGA /ML
[ wejscie fizyczne: ]

video.avi, obraz.jpg, USB cam

aplikacja:
strumien danych wejsciowych
aplikacja:
wywotanie DPU

aplikacja:
strumien danych wyjsciowych

wyjscie fizyczne:

L mieszanie wejscia z natozonym rezultatem ‘
z DPU

Rys. 3. Schemat przyktadowego toru przetwarzania strumienia wideo w FPGA przy uzyciu Vitis Al
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W $rodowisku Linux (Petlalinux) sterowniki typowych kamer USB sg juz
wbudowane, co zwalnia z konieczno$ci ich implementacji czy instalacji. Dane
wejsciowe moga by¢ réwniez czytane z pliku video lub jako obraz statyczny.
Rezultat wyjsciowy pochodzacy z DPU stanowi zwykle zbidr wspdlczynnikow
okreslajacych stopien klasyfikacji obiektu wejsciowego. Aby mozna bylo taki
rezultat wykorzysta¢ wymagana jest dodatkowa programowa interpretacja.
Przykladowo, rezultat wykrycia twarzy moze zosta¢ zwizualizowany poprzez
naniesienie na obraz wejsciowy zawierajacy pierwotny ksztalt twarzy dodatko-
wo ksztaltu prostokatnego okalajacego twarz. Zwykle w srodowiskach takich jak
Petalinux zawarte sg rowniez sterowniki urzadzen wyjsciowych video, dlatego
tez rezultat mozna z poziomu aplikacji przekaza¢ na wyjscie wideo.

Srodowisko Vitis Al jest dystrybuowane w postaci otwartych zrodel przy
uzyciu platformy Github. Jest ono réwniez dostepne w formie odpowiednio
przygotowanego obrazu zawierajacego dystrybucje Petalinux wraz ze zintegro-
wang biblioteka Vitis Al w wersji 1.x. Obrazy sa dostepne dla plyt deweloper-
skich Xilinx ZCU102 i ZCU104 oraz Avnet Ultra96v2. Demonstracje przykla-
déw przeprowadzono przy uzyciu platformy ostatniej z wymienionych. Wyko-
rzystano gotowy obraz Petlalinux z dostgpnym dedykowanym akceleratorem
DPU w najnowszej wersji 1.4.1 (rys. 4). Nalezy wspomnieé, ze istnieje mozli-
wos¢ skompilowania sktadnikow Petalinux oraz wszystkich wymaganych biblio-
tek. Jest to jednak zadanie stosunkowo czasochtonne i raczej rekomendowane
dla specyficznych konfiguracji sprzetowych, dla ktérych nie mozliwe jest po-
branie gotowego obrazu systemu.

root@u96v2-sbc-base-2020-2:~# dexplorer --whoami
[DPU IP Spec]

IP Timestamp ¢ 2020-11-02 15:15:00
DPU Core Count : 1

[DPU Core Configuration List]

DPU Core : #0

DPU Enabled : Yes

DPU Arch : B2304
DPU Target Version ¢ vl-4.1
DPU Fregency : 300 MHz
Ram Usage : Low
DepthwiseConv : Enabled
DepthwiseConv+Relu6 : Enabled
Conv+Leakyrelu : Enabled
Conv+Relué6 : Enabled
Channel Augmentation : Enabled
Average Pool : Enabled

Rys. 4. Lista parametréw konfiguracji DPU

Wraz z dostepem do zbioru modeli Vitis Al rowniez dostepna jest baza przy-
ktadow, ktora zawarta jest w katalogu domowym (rys 5). Kazdy przyktad sktada
si¢ ze skompilowanej wersji aplikacji gotowej do uruchomienia. Udostgpnione
sa rowniez pliki zrodtowe zawierajace kody, ktére mozna zmodyfikowaé a na-
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stepnie skompilowaé przy uzyciu gotowego skryptu ‘build.sh’ (rys. 6). Wick-
szo$¢ przykltadow mozna uruchomié¢ wedlug typowego schematu, tj. wywolanie
pliku wykonywalnego, nast¢pnie podanie danych wejsciowych - moze by¢ to
obraz statyczny lub plik video, w dalszej kolejnosci specyfikuje si¢ typ uzytego
modelu. Przykltadowo uruchomienie aplikacji ‘facedetect’” wymaga polecenia
J/test video facedetect densebox 640 360 0, gdzie specyfikujemy rodzaj mode-
lu (densebox) oraz w tym przypadku identyfikator urzadzenia fizycznego pobie-
rania obrazu (kamera USB). W efekcie uruchomienia widoczne bedzie okno
z rezultatem przetwarzania, podobne do rys. 7.

root@u96v2-sbc-base-2020-2:~/Vitis-AI/demo/Vitis-AI-Library/samples# ls
3Dsegmentation facequality5pt multitask refinedet yolov2
classification hourglass openpose reid yolov3
lcovidl9segmentation lanedetect platedetect retinaface yolov4
facedetect medicaldetection platenum segmentation
facefeature medicalsegcell pointpillars ssd

facelandmark medicalsegmentation posedetect tfssd B

Rys. 5. Lista jednego ze zbiorow przyktadow Vitis Al v1.3

lsot@u96v2-sbc-base-2020-2:~/Vitis-AI/demo/Vitis-AI-Library/samples/facedetect#

build.sh test_accuracy facedetect_mt
gstshark 2021-01-26_05:47:39 test_jpeg_ facedetect

images test_jpeg_facedetect.cpp
process_result.hpp test_performance_facedetect
readme test_performance_facedetect.cpp
sample_facedetect.jpg test_performance_facedetect.list
test_accuracy_facedetect test_video_ facedetect

test accuracy facedetect.cpp test video facedetect.cpp

Rys. 6. Lista plikow zrédtowych oraz plikéw wykonywalnych aplikacji ,,facedetect”

CH-0 e

Rys. 7. Rezultat wykrywania twarzy algorytmem densebox wykonywanym na sprzetowym DPU
w FPGA
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Wsrod innych ciekawych udostgpnionych aplikacji do testéw oraz modyfika-
¢ji mozna wymienié: rozpoznawanie tablic rejestracyjnych (platedetect i plate-
num), wykrywanie linii na drodze (linedetect), a takze dostepne w katalogu
VART detekcja pozy osoby (pose_detection), wykrywanie pojazdéow w ruchu
ulicznym (adas_detection), klasyfikacja obrazéw statycznych (resnet50).

4. KOMPILACJA MODELU

Vitis Al zawiera zbior narzedzi umozliwiajacych tworzenie implementacji
DPU dla konkretnego skompilowanego we wilasnym zakresie modelu ML.
W tym przypadku nalezy na stacji roboczej PC przygotowaé srodowisko Vitis
Al przy uzyciu platformy Docker [13]. Xilinx udostepnia dwie wersje Srodowi-
ska, jedna wykorzystuje do treningu, kwantyzacji i kompilacji jednostke central-
ng CPU druga wykorzystuje zainstalowane GPU. Wersja dla CPU jest udostep-
niana w postaci gotowego kontenera dla Dockera. W niniejszej pracy uzywano
wersji GPU, ktora nalezato skompilowa¢ we wlasnym zakresie. Wersja ta wyko-
rzystuje akceleracj¢ GPU przy treningu sieci, co jest procesem czasochtonnym
i nawet przy wykorzystaniu silnej jednostki wymaga od kilku do kilkunastu go-
dzin ciaglej pracy algorytmu. Warto doda¢, ze wspierane sg tylko karty graficzne
zawierajace wybrane uktady Nvidia GeForce. Cate srodowisko zostato przygo-
towane przy uzyciu narzedzi dostepnych w Ubuntu 20.04. Udostepniane przez
Xilinx oprogramowanie mozna réwniez uruchomi¢ w srodowisku MS Windows,
ale jest ono natywne dla platform linuksowych.

W wersji 1.3 Vitis Al dostepne sg 92 prekompilowane modele dla uktadow
FPGA serii UZ7EV i UZ3EG, dostepnych m.in. na ptytach deweloperskich Xi-
linx ZCU102 i ZCU104 oraz Avnet Ultra96v2. Archiwum z wybranym mode-
lem nalezy pobraé postugujac sie adresem wymienionym w pliku model.yaml
specyfikujacym konkretny model. Kazdy model z Vitis Al posiada tak sformu-
lowany specyficzny dla siebie opis. Na rys. 8 pokazano opis modelu densebox
przygotowanego dla procedury detekcji twarzy, omawianej w punkcie 2. Jak
widaé z opisu model ten zostal przygotowany przy uzyciu frameworka Caffe.

Mozliwe jest skompilowanie modelu dla wlasnej platformy. Procedura w tym
przypadku bedzie dotyczyla plyty Avnet Ultra96v2 (Zynq Ultrascale UZ3EG).
Kompilacja ma migdzy innymi na celu wygenerowanie kodu wykonywalnego
dla DPU reprezentujacego konkretny model ML wraz ze skwantyzowanymi
wagami. Jednym z wymagan jest szczegétowe wyspecyfikowanie platformy
sprzetowej FPGA, ktéra zawarta jest w specjalnie spreparowanym pliku
arch.json. Plik taki mozna uzyska¢ kopiujac go z partycji rozruchowej obrazu
Petalinux przygotowanego w Srodowisku deweloperskim Xilinx (rys. 9). Cata
procedura przygotowywania obrazu wymaga specjalistycznej wiedzy i jest cza-
sochtonna. Gotowe obrazy sa jednak udostepniane przez Xilinx badz Avnet,
zaleznie od producenta platformy sprzetowe;.
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usr@usr-B460MDS3HV2 : ~/workspace/Vitis-AI/models/AI-Model-Zoo$ cat model-list/cf_densebox_wider_360_640_1.11G_1.3/model.yaml
# Copyright 2019 Xilinx Inc.

#

# Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");

# you may not use this file except in compliance with the License.

# You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

B

# Unless required by applicable law or agreed to in writing, software

# distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,

# WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
# See the License for the specific language governing permissions and

# limitations under the License.

description: face detection model.
input size: 360%640

float ops: 1.116

task: face detection

framework: caffe

prune: 'no’
version: 1.3
files:

- name: cf_densebox_wider_360_640_1.11G 1.3
type: float & quantized
board: GPU
download link: https://www.xilinx.com/bin/public/openDownload?filename=cf_densebox_wider_360_646_1.11G_1.3.zip

checksum: 86b618cbh5bf35c842820be7f2dd3el2
Rys. 8. Fragment informacji z model.yaml zawierajacy typ modelu oraz URLe pobierania wybra-
nej wersji

x

Name Size Modified

B correxiin
. <f_densebox_wider_360_640_1.11G_1.3
) Desk .(omplled‘outeut
' B oo
B ocetist
archjson
3| cf_densebox_wider_360_640_1.11G_1.3.2ip

compile_cf_modelsh

LICENSE

= | README.md

D recert Name ~ Size Modified
— archjson 36bytes 230t
Gt Home boot.ser 2,0k8 23lut
) Desktop BOOTBIN 7.0M8 23lut

Documents
B dpuxclbin 5,6MB 23t
4§ Downloads

image.ub 8,6M8 230t

11 Music
B pictives init.sh 129 bytes 23t
H Videos platform_desc.txt 10bytes 23lut
@& Trash
O ROOTFs 4

Rys. 9. Widok zawartosci folderu AlI-Model-Zoo (gora) oraz partycji BOOT obrazu systemu (dot)
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W celu zautomatyzowania procedury kompilacji rekomenduje si¢ opracowa-
nie prostego skryptu zawierajacego uogdlniong dla dowolnego modelu procedu-
re (rys. 10). Szczegdly opisane sg w instrukcji uzytkownika Vitis Al [10].

model_name=$1

modelzoo_name=$2

vai_c_caffe \

--prototxt ./${modelzoo_name}/quantized/deploy.prototxt \
--caffemodel ./${modelzoo_name}/quantized/deploy.caffemodel \
--arch ./arch.json \

--output_dir ./compiled_output/${model_name} \
--net_name ${model_name}

Rys. 10. Listing skryptu Bash uruchamiajacego procedur¢ kompilacji modelu ML z Vitis Al
Jak wida¢ z listingu procedura kompilacji odczytuje specyfike modelu (de-
ploy.prototx i deploy.caffemodel) i zostala przeprowadzana dla konkretnej plat-

formy (specyfikacja w arch.json). Przyktadowo skompilowano model densebox
dla platformy UZ3EG. Przebieg kompilacji ilustruje rys 11.

(vitis-ai-caffe) Vitis-AI /workspace/models/AI-Model-Zoo > source ./compile_cf_model.sh densebox_640_360 cf_densebox_wider_360_640_1.116_1.3

* VITIS_AT Compilation - Xilinx Inc.

[INFO] Namespace(inputs_shape=None, layout='NCHW', model_files=['./cf_densebox wider_360_640_1.11G_1.3/quantized/deploy.caffemodel'], model_type='caffe’, out_
filename="./compiled_output/densebox_646_360/densebox_640_360_org.xmodel', proto='./cf_densebox_wider_360_640_1.11G_1.3/quantized/deploy.prototxt')

[INFO] caffe model: cf_densebox wider_366_646_1.11G_1.3/quantized/deploy.caffemodel
[INFO] caffe model: cf_densebo: r_360_640_1.11G_1.3/quantized/deploy.prototxt
[INFO] parse raw model | 43/43 [00:00<00:00, 676.83it/s]
[INFO] infer shape (NCHW) | 43/43 [00:00<00:00, 53677.10it/s]
[INFO] infer shape (NHWC) | 43/43 [00:00<00:00, 36479.59it/s]
[INFO] generate xmodel :106%| | 43/43 [00:00<00:00, 9372.99it/s]
[INFO] generate xmodel: /workspace/models/AI-Model-Zoo/compiled_output/densebox_640_360/densebox_640_360_org.xmodel

[UNILOG][INFO] The compiler log will be dumped at "/tmp/vitis-ai-user/log/xcompiler-20210729-693234-102"
[UNILOG] [INFO] Compile mode: dpu

[UNILOG] [INFO] Debug mode: function

[UNILOG] [INFO] Target architecture: DPUCZDX8G_ISA6_B2304_MAX_BG2
[UNILOG] [INFO] Graph name: deploy, with op num: 95

[UNILOG][INFO] Begin to compile...

[UNILOG] [INFO] Total device subgraph number 4, DPU subgraph number 1
[UNILOG] [INFO] Compile done.

[UNILOG][INFO] The meta json is saved to "/workspace/models/AI-Model-Zoo/./compiled_output/densebox_640_360/meta.json"

[UNILOG] [INFO] The compiled xmodel is saved to “/workspace/models/AI-Model-Zoo/./compiled_output/densebox_646_360/densebox_640_360.xmodel"

[UNILOG] [INFO] The compiled xmodel's mdSsum is ca6d431aeb66726f6d2704a51a32e5eb, and been saved to “/warkspace/models/AI»Model»Zon/,/:ompiled_output/densebox_|

646_360/mdSsum. txt"
(vitis-ai-caffe) Vitis-AI /workspace/models/AI-Model-Zoo > I

Rys. 11. Przebieg procedury kompilacji modelu densebox w srodowisku Vitis Al

Rezultaty w postaci skomplikowanych modeli (plik z rozszerzeniem xmodel)
rezyduja w utworzonym wczesniej katalogu compiled output (rys. 12). Uzyska-
ny plik z opisem modelu mozna wykorzysta¢ w procedurze uczenia maszyno-
wego uruchamianej bezposrednio na platformie FPGA, jak pokazano w punkcie
2. Plik .xmodel nalezy skopiowa¢ do zasobow lokalnych plyty FPGA, np. do
lokalnego systemu plikéw Petalinux, do katalogu w ktérym rezyduja opisy in-
nych modeli.

(vitis-ai-caffe) Vitis-AI /workspace/models/AI-Model-Zoo > tree compiled_output/
compiled_output/
L— densebox_646_360

densebox_646_360_org.xmodel

densebox_646_360.xmodel

md5sum. txt

meta.json

Rys. 12. Rezultat kompilacji modelu densebox_640 360



42

Robert Smyk, Pawet Kowalski

PODSUMOWANIE

W artykule omowiono jedno z mozliwych podejs¢ do implementacji sprzeg-
towego toru przetwarzania algorytmow uczenia maszynowego w srodowisku
FPGA. Przy wykorzystaniu gotowych narzedzi takich jak Vitis Al oraz dedyko-
wanej kompatybilnej platformy sprzetowej mozliwe jest szybkie prototypowanie
algorytméw ML bez koniecznosci programowania struktur sprzetowych na po-
ziomie RTL. Dzieki temu odpowiednio przeszkoleni programisci sg w stanie bez
znajomosci tajnikdw implementacyjnych na poziomie sprzetowym wdrazac
rozwigzania ML wykorzystujace dedykowany koprocesor DPU.
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