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Abstrakt

Cilem této diplomové price je zamérit se na modelovani akceleratora neuronovych siti s HW
podporou kvantizace. Prace nejprve priblizuje koncept vypocétu konvolu¢nich neuronovych
siti (CNN) a predstavuje kategorie ruznych hardwarovych architektur, které slouzi k jejich
zpracovani. Nésledné jsou shrnuty optimalizacni techniky modeldt CNN, jejichz cilem je
dosdhnout efektivniho zpracovani na specializovanych hardwarovych architekturach. Dalsi
¢ast prace obsahuje porovnani existujicich analytickych néstroju, jez slouzi k odhadu vy-
konnostnich parametrd HW pfti inferenci, a které jsou rozsititelné o implementaci podpory
kvantizace. Na zdkladé experimentalniho porovnani byl pro tcely této prace vybran nastroj
Timeloop. Dale je predstaven popis fungovani tohoto néastroje spolu s navrhem a implemen-
taci jeho rozsireni o podporu kvantizace. V zavéru prace jsou experimentilné otestovany
disledky rtznych konfiguraci kvantizace na vyhodnocené parametry inference u ruznych
hardwarovych architektur.

Abstract

The aim of this master thesis is modeling of neural network accelerators with HW support
for quantization. The thesis first focuses on the concept of computation in convolutional
neural networks (CNNs) and introduces different categories of hardware architectures that
are used for their processing. Following this, optimization techniques for CNN models are
summarized, with the goal of achieving efficient processing on specialized hardware archi-
tectures. The subsequent part of the thesis involves a comparison of existing analytical tools
that are used to estimate hardware performance parameters during inference and which can
be expanded to incorporate quantization support. Based on an experimental comparison,
the Timeloop tool was selected for the purposes of this thesis. A thorough explanation of
this tool’s functionality is presented, along with a concept and implementation of its ex-
pansion to support quantization. In conclusion, the thesis experimentally tests the impact
of various quantization configurations on evaluated inference parameters across different
hardware architectures.
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Kapitola 1

Uvod

Umélé neuronové sité (ANN) zaznamendvaji v poslednich letech ohromny narust na popu-
larité diky jejich Siroké vyuZitelnosti v mnoha aplika¢nich doméndch [17]. Ukdzaly se byt
efektivni v lohach zpracovani obrazu, zpracovani prirozeného jazyka, rozpoznavani feci ¢i
robotice. S rostouci komplexitou architektur ANN roste jejich presnost, ovSem za cenu mno-
honasobné se zvysujicich vypocetnich narokt spojenych s jejich trénovanim a také s aplikaci
jiz natrénovaného modelu nad aplikacnimi daty (inference). K tomu navic roste poptévka
po zakomponovani modelu do nizkoprikonovych vestavénych zarizeni pro zpracovani v re-
alném case [6, 59]. Tyto systémy vsak disponuji omezenymi vypocetnimi zdroji a je tedy
zadouci se usilovné vénovat jak optimalizaci modelt siti, tak také navrhu HW architektur
umoznujicich jejich efektivni zpracovani.

Proces trénovani je sice vypocetné narocnéjsi, ale je potfeba k vykonani pouze jed-
nou, zatimco inference je zpracovavana opakované nad riznymi vstupnimi daty. Naroky na
inferenci se izce poji s volbou systému, kde ma byt model nasazen. Bud to se jedna o distri-
buované cloudové feseni, nebo umisténi do vestavéného systému — tzv. edge zafizeni. Vybér
cilové platformy zavisi zejména na ticelu pouziti a systémovych pozadavcich. Obecné plati
ze v cloudu se zpracovava velké mnozstvi dat a vyuziva se k tomu flexibilni a dobfe skalo-
vatelna distribuovand infrastruktura s vysoce vykonnymi procesnimi jednotkami. Naopak
edge zafizeni se pouzivaji pro inferenci v redlném case a tyto systémy disponuji omezenymi,
¢asto malo flexibilnimi, HW zdroji, coz vyzaduje nasazeni specializované jednotky pro efek-
tivni zpracovani modelu sité — HW akceleratoru. Pro optimalizaci aplikace neuronovych siti
na konkrétnich hardwarovych akceleratorech se ¢asto vyuzivaji rizné matematické modely.
Tyto modely slouzi k efektivnimu urceni vhodného mapovani vrstev sité a jejich vypocet-
nich operaci na cilovou architekturu. Cilem této prace je zavést do téchto nastroji podporu
pro kvantizace vstupnich dat, se zdmérem dosazeni efektivnéjsiho zpracovani s ohledem na
parametry jako je energie ¢i latence.

Kapitola 2 se vénuje hrubé kategorizaci ANN s hlavnim zaméfenim se na konvoluc¢ni
neuronové sité (CNN), jejich strukturu a princip vypoétu spolu s vzorci pro uréeni poctu
vypocetnich operaci potfebnych ke zpracovani a poc¢tem parametri nutnych k ulozeni do
pameéti. Pro zpracovani neuronovych siti pak existuje cela fada HW achitektur, lisicich
se skalovatelnosti, flexibilitou i specializovanosti vypoctu. O jejich podrobnéjsi klasifikaci
pojednava kapitola 3. V kapitole 4 jsou shrnuty rtizné optimaliza¢ni metody a techniky
vedouci k redukci vypocetni i pamétové narocnosti a tim docileni efektivniho zpracovani
modelt neuronovych siti.

Kapitola 5 se vénuje existujicim analytickym nastrojum umoznujici spolehlivé odhadovat
vykonnostni parametry systému spojené s procesem inference. Kapitola 6 pak obsahuje



experimentalni porovnani dvou takovych nastroju — Timeloop+Accelergy a MAESTRO,
s cilem vybrat vhodnéjsi z nich pro tcely této prace.

Vybranym néastrojem se nakonec stal Timeloop. Kapitola 7 se tak vénuje podrobnému
popisu konfigurac¢nich souborii tohoto nastroje, principa jeho fungovani a navrhuje zmény
pro rozsiteni o podporu kvantizace. Konkrétni implementace tohoto rozsireni je pak popsana
v kapitole 8.

Kapitola 9 obsahuje experimentalni vyhodnoceni vlivu razné konfigurace kvantizace
modelu na evaluaci parametri HW inference. V ramci experimenti byl testovan celkovy
pocet nalezenych platnych mapovani pro rizné konfigurace a také nejlepsi dosazené met-
riky napfi¢ vS§emi mapovanimi. Jeden z testovacich scénait obsahuje srovnani evaluace pro
rizné uniformné kvantizované modely sité MobileNet. Pro tento scénat byly natrénovany
referen¢ni modely na datasetu Cifar-10, coz umoznilo srovnani dosazenych HW metrik viici
referenénim hodnotédm presnosti klasifikace.



Kapitola 2

Konvoluéni neuronové site a
princip jejich pocitani

Umélé neuronové sité ¢i jen neuronové sité (NN) predstavuji vypocetni model inspirovany
strukturou a funkef lidského mozku [20, 35]. Jejich hlavni prednost{ oproti jinym algoritmim
je schopnost zdokonalit se ve vykonavané ¢innosti u¢enim se z velkého mnozstvi trénovacich
dat, aniz by k tomu musely byt explicitné programovany. Obecné se skladaji ze vzajemné
propojenych vrstev uzll, z nichz kazdy predstavuje umély neuron a jednotlivé propoje
symbolizuji synapse slouzici pro prenos informace mezi dvojici uzli. Uzly v sobé zahrnuji
zpracovavané vstupni hodnoty, zatimco propoje obsahuji hodnoty vah, které postupnym
priichodem siti méni vstupni hodnoty'. Za ti¢elem kompaktnéjsi reprezentace dat a zjedno-
duseni naroc¢nosti na vypocet jsou aktivné zkoumany rizné topologie siti se zdmérem zvysit
aplikacni tspésnost a zefektivnit zpusob zpracovani dat napri¢ vrstvami sité. Existuje né-
kolik podkategorii ANN, rtznicich se strukturou a doménou vyuziti, prikladem jsou:

o Dopfedné neuronové sité (FNN) [2, 48]
o Hluboké neuronové sité (DNN) [33]

» Konvoluéni neuronové sité (CNN) [31]
o Rekurentni neuronové sité (RNN) [12]
o Generativni souperici sité (GAN) [3]

« Spiking neuronové sité (SNN) [38]

Dale se budeme vénovat pouze popisu konvolu¢nich neuronovych siti, které nasly své
uplatnéni zejména v oblasti zpracovani obrazu a signalu. Nejprve si v podkapitole 2.1 objas-
nime strukturu CNN spolu s predstavenim jednotlivych typi vrstev a nasledné se v podkapi-
tole 2.2 zamérime na princip vypocétu u jednotlivych vrstev spolu s uréenim jejich vypocetni
narocnosti a také paméfovych naroki spojenych s uchovanim parametri modelu.

'Neurony navic obsahuji aktivaéni funkci, kterd zajisti, aby vystupni hodnota neuronu nebyla jen linedrni
transformaci vdzeného souctu jeho vstupu.



2.1 Struktura CNN

Topologie CNN se skladaji ze ti{ fundamentalnich typa vrstev. Patii mezi né konvoluc¢ni
vrstvy (Conv), pooling vrstvy (Pooling) a plné propojené vrstvy (Fully connected). Tyto
vrstvy mohou byt dédle upravovany zavedenim rtznych optimalizaci, vice o nich pojednédva
kapitola 4. Pokud je vrstev v konvolu¢ni neuronové siti mnoho, hovorime o nich jako o hlu-
bokych neuronovych sitich.

Vzhledem k charakteru vstupnich dat pracuji CNN s tenzory hodnot, které jsou zpra-
vidla vicedimenzionalni, a nazev konvolucni plyne z operace konvoluce, ktera je nejcastéjsi
vypocetni operaci provadénou v konvolu¢nich NN.

e Konvolué¢ni vrstvy obsahuji sady filtrd, v nichz jsou hodnoty vah, které slouzi
k extrakci map piiznakii’ ze vstupnich dat. Vystupni mapy pfiznakii zachycuji ur-
Cité prostorové vlastnosti vstupnich dat, které se postupnym priuchodem pies vice
konvolué¢nich vrstev zjemnuji.

e Pooling vrstvy provadéji redukci map priznaka extrahovanych konvoluénimi vrst-
vami. To umoznuje nejen redukci prostorové dimenzionality a tim i poCtu parametru
potiebnych k ulozeni a vypoétu, ale také napomahdji predchazet pretrénovani (over-
fitting) a prispivaji k eliminaci Sumu v datech [15].

e Plné propojené vrstvy se nachazeji na konci topologie sité a slouzi ke zpracovani
map priznaku generovanych zbytkem sité. Predstavuji hustou sitf vzdjemné propoje-
nych neuronu z jedné vrstvy do druhé. Kazdy neuron v plné propojené vrstvé tedy
obdrzi vstup ze vSech neuront predchazejici vrstvy. Vystupem je pak vysledek pro
danou ulohu pro odpovidajici vstupni data.

Za dil¢imi konvoluénimi vrstvami a uvniti jednotlivych neuronti u plné propojenych
vrstev se navic vyskytuji aktivac¢ni funkce pro zachovani nelinearity dat. O riiznych typech
aktivacnich funkei se mizete dozveédét vice v [19]. Obrézek 2.1 vyobrazuje pfiklad topologie
CNN pro klasifikaci ruéné psanych ¢islic.
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Obrazek 2.1: Piiklad zjednodusené konvoluéni neuronové sité pro klasifikaci ru¢né psanych
¢islic. Sipky mezi tenzory znadéi substituce za konvoluéni a pooling vrstvy a jednotlivé ten-
zory pak znaci vystup z dané vrstvy. Pocet vystupnich 2D tenzort map piiznaku (dimenze
hloubky) po aplikaci konvoluce znaéi pocet filtrit pouzitych v rdmeci dané konvoluéni vrstvy.
Prvni konvolué¢ni vrstva tedy obsahuje celkem 3 filtry a druhéa 6 filtrii. Inspirace pro tvorbu
obrazku prevzata z[33].

2Téz zvané jako Feature map nebo zkricené FMAP, piipadné jako Activation map.



2.2 Vypocetni a pamétové naroky na zpracovani CNIN

Komplexita zpracovavané sité je tizce spojena s jejimi vypocetnimi a pamétovymi naroky.
Sit pii zpracovani prochazi dvéma fazemi — trénovdnim a inferenci.
které je tfeba optimalizovat. Toho je docileno s vyuzitim optimaliza¢nich algoritmu jako je
stochastic gradient descent (SGD), které vyzaduji nékolik dopfednych a zpétnych pruchodu
siti k upravé hodnot parametri. Proces trénovani se provadi pouze jednou a pouzivaji se
k nému nejcastéji vysoce paralelni grafické procesory GPU, o kterych pojednava sekce 3.1
a tenzorové procesory TPU zminéné v sekci 3.2. Pro ziskdni dalsich informaci o vypocetni
narocnosti spojené s trénovanim viz clanek [34].

Naopak zpracovani inference je vykonavano opakované nad ruznymi vstupnimi daty
v dopredném sméru a rychlost zpracovani souvisi s volbou systému, kde je model nasazen.
Vypocetni naroc¢nost inference konvolu¢nich neuronovych siti je izce spojena s vlastnostmi
vrstev obsazenych v dané topologii. PocCet operaci je zavisly od typu vrstev, poctu vrstev
a velikosti zpracovavanych dat [50]. Kalkulace se typicky provadi pro kazdou vrstvu zvlast,
jelikoz jsou jednotlivé vrstvy zpracovavany postupné tak, jak jdou v siti za sebou. Je vSak
také mozné vrstvy shlukovat, coz muze byt napriklad v pripadé implementace sité jakozto
jeden obvod na FPGA. Celkova komplexita je pak ddna sumaci dil¢ich mezivysledkt. Pro
volbu systému je tak zadouci védét kolik vypocetnich operaci je treba provést a také kolik
mista v paméti budou parametry modelu zabirat.

Detailnéji bude predstavena pouze inference modelu. Nasleduji podsekce vénujici se
vypocetnim a pamétovym narokum jednotlivych typa vrstev CNN.

2.2.1 Vypocet konvoluc¢nich vrstev

Konvolucni vrstvy jsou z celé sité vypocetné nejnarocnéjsi, jelikoz zpracovavaji velké mnoz-
stvi dat prostfednictvim operace konvoluce. Ta v rezimu posuvného okna postupné nasobi
vahy filtru napri¢ vstupnimi daty, které nasledné secte a vyrobi tak novou vystupni hod-
notu. Filtr je slozen z konvoluéniho jadra (kernel), ktery je nejCastéji ¢tvercového tvaru.
Vychozi pozice kernelu zavisi na hodnoté posunu (stride), ktery je typicky shodny pro ver-
tikdlni i horizontalni smér, a jenz se pouziva k podvzorkovani vstupnich dat. Posun kernelu
pak ovliviiuje hodnota vyplnéni (padding), jez slouzi k rozsifeni ptuvodnich rozméra vstup-
nich dat o dalsi hodnoty (¢asto nuly), aby nedoslo k vyrazné redukci dimenzi vystupnich
priznaku. Pocet kernelt v jednom filtru je spojen s poc¢tem kandlu vstupnich dat pro danou
vrstvu. Napriklad pri zpracovavani RGB barevnych obrazki jsou vstupem pro prvni konvo-
lu¢ni vrstvu data se tfemi kanaly. Pocet filtrii urcéuje pocet kanéli extrahovanych priznaki.
Obrazek 2.2 obsahuje obecnou podobu konvoluéni vrstvy spolu s pismennym oznacenim
jednotlivych dimenzi, které v textu dale budeme uzivat.
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Obrazek 2.2: Struktura konvoluéni vrstvy spolu s definici jednotlivych dimenzi. Vyznam
pismen je nasledujici: K znaci velikost konvolu¢niho jadra, H, W, H', W’ dimenze vstupnich
a vystupnich tenzort, C znaci pocCet vstupnich kanali a N symbolizuje pocet filtri a pocet
vystupnich kanala.

Vzorce 2.1 a 8.3 obsahuji vypocet dimenzi vysky respektive s$itky vystupnich tenzori
priznaku.

H — K + 2% Padding

' = [ Stride J 1 (21)
W — K + 2 x Padding

W= [ Stride J 1 (2:2)

Vypocetni naroky

Vypocet konvolucéni vrstvy sestava z nasobeni hodnot filtru s hodnotami vstupu a postup-
ného séitani ziskanych mezivysledkt. Kazda takova operace typicky pracuje s desetinnymi
¢isly a proto se oznacuje jako FLOP?. Souhrnné se pak operace nasobeni a s¢itani nazyva
Multiply-and-accumulate (MAC). Kazda MAC operace tedy sestava z dvou FLOP operaci.
Obréazek 2.3 obsahuje ukazku vypoctu konvoluéni vrstvy.

3FLoating-point OPeration — operace s plovouci desetinnou &rkou
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Obréazek 2.3: Ukazka vypoctu konvoluce u sité s parametry H =W =7, C =1, N = 4,
K =3, H =W’ =3. Padding = 0 a stride = 2.

Z obrazku 2.3 jsou navic vyvoditelné vzorce platné pro uréeni celkového poétu MAC 2.3
a FLOP 2.4 operaci”.

MACcony = H « W'« Nx K2 % C (2.3)
FLOPCONV :H,*W/*N*K2*C*2:MACCON‘/'*2

Pamétové naroky

Jedinymi parametry nutnymi k ulozeni do paméti jsou vahy s biasy obsazené ve filtrech.
Bias je skalarni hodnota pridruzend kazdému filtru, kterd se po aplikaci konvoluce pricte
k vysledku. Vzorec pro celkovy pocet vah napti¢ vSemi filtry popisuje vzorec 2.5. Celkovy
pocet Bytu zabiranych v paméti pak zavisi na poc¢tu Bytu potiebnych k uloZeni hodnot vah
a biast, viz vzorec 2.6.

Parameterscony = (C* K? +1) x N (2.5)
(C* K?) % N x size_of_weight
Bytesconv w = 3
N x size_of bias
Bytesconv b = [ 3 f— w
Bytesconv = Bytesconv_w + Bytesconv s (2.6)

2.2.2 Vypocet pooling vrstev

Pooling vrstvy v sobé obsahuji, podobné jako konvolu¢ni vrstvy, filtr. Ten vSak narozdil
od toho konvoluéniho neobsahuje zadné hodnoty a je vzdy jen jeden pro danou vrstvu.
Rozméry filtru jsou zpravidla ¢tvercového tvaru. Symbolem P zde budeme oznacovat Sitku
a vysku pooling filtru. Posun v horizontdlnim a vertikdlnim sméru pak urcuje parametr
stride. Filtr se pouziva k vykonani zadané funkce nad odpovidajicimi vstupnimi daty (opét
se zde uplatnuje princip posuvného okna jako u konvoluce). Nejcastéji se vyuzivaji funkce
maxima (max pooling) a praméru (average pooling). Pro zjisténi miry redukce dimenzi lze

4Vzorce ve svych kalkulacich neuvazuji bias, ktery je ¢asto z vypoétu vynechén.



pouzit vzorce pro vypocet rozméri vystupnich tenzort konvoluce 2.1 a 8.3 s tim, ze hodnota
padding = 0. Ukazku aplikace max pooling a average pooling funkci nad vstupni mapou
priznaka obsahuje obrazek 2.4.

FMAP
o TTT: Max pooling Average pooling
24103 4]2 3
5|6 97|25 |4 997 4.3/5 3.6
.l 9. 97 5.8524.7
g 815 2 |_4 7_ 6_‘ 919 |7 3 2.8 3.2]
3/7/93[3|6|5
ol1la]ololzl7] —— —— — — — — — — — — — —
| 9=MAX(0,7,5,2,4,1,5,6,9 | |32=AvG3,6,5,0,2,7,1,3,2) |
olo|3 21|32 - T 7 _ T _ 17" _"_

Obrazek 2.4: Ukéazka aplikace MAX a AVERAGE POOLING nad vstupni mapou pii-
znakl. Hodnoty parametri jsou nédsledujici C = 1, H = W' =P =3, H =W =7,
stride = 2.

Vypocetni naroky

Pocet operaci nutnych k vykonani v rdmci pooling vrstvy je radové zanedbatelny oproti
naro¢nosti u konvolucnich vrstev a celkova slozitost se odviji od pouzité funkce. Vzorec
2.7 obsahuje obecny vypocet pro pocet potirebnych pooling operaci s plovouci desetinnou
carkou.

FLOPpoor, = H' « W' % C x P? (2.7)

Pamétové naroky

Pooling vrstvy ve filtru neuchovavaji zidné parametry a neni tedy potfeba nic ukladat do
paméti. Samotné informace o funkci, rozmérech filtru a stridu patii mezi fixni hyperpara-
metry” sité.

2.2.3 Vypocet plné propojenych vrstev

V plné propojenych vrstvach jsou vSechny neurony z aktudlni vrstvy napojeny na vsechny
neurony z vrstvy predchazejici, viz fully connected layers na obrazku 2.1. Kazdy pripojujici
se neuron mj tedy pridruzenou vlastni vahu a sumaci vSech takovychto neuront se vypocte
vystup pro jeden neuron aktualni vrstvy. Na vystupni hodnotu se navic aplikuje aktivacni
funkce. Vzorec 2.8 obsahuje vypocet vystupu jednoho neuronu.

N
mj = f (Z wij * n; + b) (2.8)
i=1

SParametry, které se neudf béhem trénovani a zistévaji fixn{ po celou dobu trénovani a inference. P¥i
inferenci v HW se nahraji z paméti jakozto konfiguracni parametry.

10



kde:

f = aktiva¢ni funkce

N = pocet vstupu pro aktudlni vrstvu (pocet neuront v predchézejici vrstve)
M = pocet neuronu v aktudlni vrstve

n; = i-ty vystup z predchdzejici vrstvy, kde i € [1, N]

m; = vystup pro aktudlni j-ty zpracovdvany neuron, kde j € [1, M]

w;; = vaha propoje mezi neurony n; a m;

b = bias

Vypocetni naroky

Pocet MAC a FLOP operaci zavisi na velikosti predchazejici a aktudlni plné propojené
vrstvy. Celkové plati pro vypocet MAC vzorec 2.9 a pro vypocet FLOP vzorec 2.10.

MACrc = N+ M (2.9)
FLOPprc = N* M 2= MACpc * 2 (2.10)

Pamétové naroky

Jediné parametry, které je nutné ulozit do paméti jsou vahy pridruzené k jednotlivym
propojum mezi dvojicemi neuronii a také hodnoty biasti pro vystupni neurony. Pro urceni
poc¢tu parametri plati vzorec 2.11. Celkovy pocet Bytu zabiranych v paméti zavisi na
velikosti vah a biasi, tedy plati vzorec 2.12.

Parameterspc = (N + 1)« M (2.11)
[N * M x sizeofweight—‘
Bytespc = S
Bytesrc b= [M * size8ofbias_‘
Bytespc = Bytespc w + Bytespc (2.12)

11



Kapitola 3

Hardwarové architektury pro
zpracovani konvolucnich
neuronovych siti

Hardwarové architektury urcené ke zpracovani neuronovych siti se oznacuji jako akcelera-
tory [4, 13, 49] a obvykle se skladdaji ze specializované pamétové hierarchie a pole MAC
jednotek realizujicich operaci vynasob a secti. Akceleratory ¢asto vyuzivaji vysoce paralel-
nich paradigmat, které je déli na tzv. ¢asové (temporal) a prostorové (spatial) architektury.
Volba architektury silné zavisi na typu zpracovani — trénovdni nebo inference. Riznorodé
HW architektury se od sebe odlisuji zejména datovymi toky (dataflows), které uréuji jak
mohou byt data rozdélena a naplanovana k vypoctu a jak je lze rozmistit napri¢ jednot-
livymi trovnémi pamétové hierarchie. Datové toky maji vyznamny dopad na vykonnost
a energetickou uc¢innost vzhledem k moznostem opakovaného pouziti dat ¢i mire zuzitko-
vani hardwaru [8]. Pro ukazku struktury temporal architektury viz obrézek 3.1, ukdzku
struktury spatial architektury pak lze vidét na obrazku 3.2.

Pamétova hierarchie Pamétova hierarchie

ALU

000

PE

Rizeni

Vypocet

Registrovy soubor

Obrézek 3.1: Struktura casové (tem- Obrazek 3.2: Struktura prostorové
poral) architektury. Obrazek prevzat (spatial) architektury. Obréazek pre-
z [4]. vzat z [4].

Se stagnaci ve vyrazném zlepseni pro zpracovani DNN u temporal architektur pro obecné
pouziti [21] se vétsi pozornost upird smérem k flexibilnéjsim doménové specifickym spatial
architekturam. Vzhledem k neprebernému mnozstvi spatial architektur a k nim pfidru-
zenym moznym datovym tokim vznikd velky prostor architektur. Je navic zadouci, aby
byly architektury co nejvice flexibilni a tim umoznily odlisné datové toky v ramci dané
DNN. Toho je docileno skrze riuzné konfigurace (mapovani) HW architektury pro dany
problém (DNN;, vrstvu sité).
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U obou typti architektur se zamérime na jejich realizaci zpracovani a zminime jejich
hlavni charakteristiky. Bude nés zajimat i vykonnost v podobé FLOPS', latence ¢i energe-
tickd uc¢innost (FLOPS/W).

3.1 Temporalni hardwarové architektury

Mezi temporal architektury se fadi viceti¢elové procesory (CPU) a grafické procesory (GPU),
u nichz je paralelizace docileno s vyuzitim vektorovych jednotek (SIMD?) a paralelnich
vldken (SIMT?). Tyto architektury k samotnému vypocétu pouzivaji aritmeticko-logickych
jednotek (ALU), které si data museji jednotlivé ziskat z paméti a nemohou mezi sebou
vzajemné komunikovat.

K maximalizaci vykonu temporal architektur je potfeba se zabyvat optimalizaci sité
a modelu. Cilem je minimalizovat nespojité pristupy do paméti, zvysit propustnost® a co
nejvice zuzitkovat vypocetni jadra. Za timto tcelem se pouzivaji vysoce optimalizované
knihovny jako je Basic Linear Algebra Subroutines (BLAS) nebo CuDNN vyvinuté spolec-
nosti NVIDIA. Tyto knihovny umoznuji efektivni vypocet konvoluce prevodem na operaci
general matrix multiplication (GEMM) [52]. Jinou moznosti je pouzit algoritmus pro rych-
lou Fourierovu transformaci (FFT) prevadéjici operaci konvoluce z ¢asové domény do do-
mény frekvenéni nebo provést redukci modelu pomoci profezavani (pruning) ¢i kvantizace.
Zminénym optimaliza¢nim technikich se podrobnéji vénuje kapitola 4.

CPU jéadra je za urcitych podminek mozné pouzit k inferenci, ale k trénovani nejsou
vhodné vzhledem k jejich omezené propustnosti limitované nizkym poctem jader a tim
i nizké moznosti paralelizovat vypocet. Naopak GPU jsou velmi uzivané jak pro tréno-
vani, tak inferenci diky jejich vysokému poc¢tu vypocetnich jader (fddové v tisicich), coz
jim umoznuje efektivné vykonavat algoritmy pro maticové nasobeni. Navic dnesni vysoce
vykonné GPU obsahuji specidlni tenzorova jadra primo uzpusobend k zrychleni maticovych
vypocti. Popularni frameworky pro hluboké uceni jako jsou Caffe, TensorFlow a PyTorch
obsahuji podporu pro zpracovani vypoétu neuronovych siti na GPU”. Obrazek 3.3 ukazuje
srovnani mezi poctem jader u vybranych CPU a GPU rodin procesoru.

1Pocet FLOP operaci vykonanych za sekundu

2Single Instruction, Multiple Data

3Single Instruction, Multiple Threads

4Mnozstvi dat (napf. obrazki), které akcelerdtor dovede zpracovat za jednotku casu.

SNVIDIA deep learning frameworks documentation: https://docs.nvidia.com/deeplearning/
frameworks/index.html
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Obréazek 3.3: Porovnani poc¢tu jader u rtiznych modelit CPU a GPU. Fialové a zelené sloupce
u CPU znac¢i miniméalni respektive maximalni pocet jader pro danou procesorovou rodinu.
U GPU reprezentuje fialovy sloupec pocet tenzorovych jader a zeleny sloupec pocet CUDA
jader. Obréazek prevzat z[4].

3.1.1 Vykonnostni parametry

Pii zpracovani DNN je stézejni dosazend vykonnost (FLOPS), latence zpracovani (ms),
propustnost systému (FPS®), mira vyuzitelnosti vypocetnich jednotek, energetickd Gcin-
nost (FLOPS/W) a s ni spojena celkova energeticka spotreba (W), ktera zavisi predevsim
na poctu pristupt do vyssich irovni pamétové hierarchie. P¥istupy do paméti totiz zasad-
nim zpusobem ovliviiuji jak spotfebu energie, tak propustnost systému. K vypocétu jedné
MAC operace je potieba provést tri ¢teni z paméti, a to konkrétné pro hodnoty vstupniho
priznaku, vahy filtru a nakonec ¢astecného akumulovaného souctu. Navic je tieba provést je-
den zapis do paméti pro aktualizovany ¢astecny soucet po provedeni MAC operace. Je treba
zduraznit, ze pristupy do paméti jsou mnohonéasobné energeticky nakladnéjsi nez vypocetni
operace a je tedy cilem je co nejvice snizit. Toho mizeme dosdhnout budto zvySenim pieno-
sového pasma a nebo dikladnéjsim ¢tenim operandu z paméti, kdy se zohlednuje prostorova
a Casova lokalita dat.

K pochopeni a vizualizaci vykonnosti vicejadrovych systému se pouziva tzv. roofline
model [55]. Ten vykresluje maximélni teoreticky vykon systému oproti skuteénému dosaze-
nému pti zpracovani daného algoritmu, pricemz zohlednuje faktory jako je sitka prenosového
pasma a aritmetickd intenzita. Aritmeticka intenzita udéva pocet FLOP operaci vykona-
nych danou ¢asti kédu vuci pocétu pristupu do paméti (Bytt), které je potfeba k vypoctu
dodat. Nizka aritmeticka intenzita znaci, ze je systém vazany na pamét, kterd nestaci doda-
vat data k vypoctu. Naopak vysoka aritmetickd intenzita znaci efektivni vyuziti nactenych
dat k provedeni operaci nad nimi a v takovém pripadé je systém vypocetné vazany. Obrazek
3.4 zobrazuje ukazku roofline modelu.

SFrames per second
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Obrazek 3.4: Vizualizace roofline modelu. Linii pro pamétovou propustnost byva vice a jed-
notlivé z nich pak zohlednuji sitku pasma pro danou troven pamétové hierarchie. Podobné
tak i linif maximélni vykonnosti je vice a ty znazornuji miru pouzité paralelizace.

Obecné se da rict, ze GPU jsou lepsi volbou pro zpracovani hlubokych neuronovych
siti nez CPU vzhledem k vétsi moznosti paralelizace vypoc¢tu, mnohem vétsi pamétové
propustnosti diky technologii High Bandwidth Memory (HBM), a také jelikoz obsahuji
specializovanéjsi pamétovou hierarchii — a sice sdilenou pamét pfimo na cipu diky niz je
pocet pristuptt do DRAM podstatné mensi. GPU také nabizeji lepsi cachovani, coz je zvlasté
vyhodné pro konvolu¢ni operace, které jsou nejcastéjsi vypocetni operaci v CNN.

3.2 Spatial hardwarové architektury

Spatial architektury se vyuzivaji v aplikacné specifickych obvodech (ASIC) ¢i programova-
telnych hradlovych polich (FPGA). Zde se vyuziva vzajemného propojeni tzv. procesnich
elementu (PE), které v sobé mimo MAC jednotky casto obsahuji i Fidici logiku a maly
registrovy soubor (RF/scratchpad) pro uchovéani specifickych dat k dalsimu vypoctu. Jed-
notlivé PE jsou navic vzdjemné propojeny pomoci sité propoju (NoC) a utvareji tak fetézové
zpracovani.

FPGA se vyznacuji vysokou mirou rekonfigurovatelnosti, coz jim umoznuje byt flexibilni
vuci siroké skale moznych aplikaci. V porovnani s nimi jsou ASIC akceleratory navrhovany
pro predem specifikované pouziti, umoznujici tak zohlednit i konkrétni pozadavky a krité-
ria na vysledny systém tykajici se bezpecnosti, energetické tcinnosti, vykonnosti a plochy
zabirané na ¢ipu. Doba a cena navrhu ASIC architektur je vyrazné vyssi, protoze zahrnuje
tvorbu masky, simulace, verifikace a testovani, aby se zajistilo, ze obvod bude fungovat
spravné. Navic pri kazdé zméné navrhu je treba cely proces opakovat. Na rozdil od toho
u FPGA Ize snadno zménit logickou implementaci bez nutnosti fyzického preprogramovani
celého obvodu.

Spatial architektury se primarné pouzivaji jen k inferenci vzhledem k jejich omezené
hrubé vypocetni sile, ktera je jinak typickd pro CPU a GPU. Vyjimkou jsou naptiklad
tenzorové procesni jednotky (TPU), které mohou byt nasazeny jak pro trénovani v distri-
buovanych cloudovych systémech, tak pti zpracovani inference v cloudu i edge zafizenich.
TPU architektury se skladaji ze systolického pole procesnich jednotek a podrobnéji se jim
vénuje ¢lanek [24].
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3.2.1 Vykonnostni parametry

Jak jiz bylo zminéno u temporal architektur, hlavnim problémem z hlediska latence a energie
jsou pristupy do externi paméti. K jejich snizeni disponuji spatial architektury nékolika-
drovinovou pamétovou hierarchii. Ta jim umoznuje uchovavat data urcend ke znovupouziti
v mensich a rychlejsich pamétech s nizsi energetickou cenou za pristup. Na obrazku 3.5 je
zndzornéna 3 Uroviiova pameét spolu s normalizovanymi energetickymi naroky spojenymi se
¢tenim dat z rizné trovné hierarchie. Z normalizovanych hodnot je patrné, ze kazdy pri-
stup do DRAM je az o 2 fady drazsi. Dale budeme obecné uvazovat takovouto 3 troviiovou
pameétovou hierarchii.

M PE
- fetch data to run
a MAC here

Normalized Energy Cost
[aww] | 1x (Reference)

05-10k8 [Ta—{Au] [l 1x

NoC: 200 — 1000 PEs | PE 2x
100500 8 [N E———{am] 6x
DRAM { 200x

Obréazek 3.5: Struktura 3 troviové pamétové hierarchie a zndzornéni znormalizované ener-
getické ceny spojené s pristupem k datim z riznych trovni pamétové hierarchie. Obrazek
prevzat z [49].

Za ucelem co nejvice snizit pristupy do externi DRAM paméti se zaCaly prozkoumavat
ruzné moznosti datovych toku. Ty urcuji poradi v jakém jsou data ¢tena do mensich pa-
méti a také zplisob namapovani samotného vypoctu prostfednictvim PEs. Pritom se snazi
co nejvice maximalizovat znovupouziti dat na ¢ipu a celkovou propustnost systému. Pro
zpracovani konvolu¢nich vrstev se v akceleratorech uvazuji tri podoby znovupouziti vstup-
nich dat:

o Zmovupouziti vah: kernel vah je pouzit celkem H’* W’ krat v rdmci vstupnich feature
maps

e Zmovupouziti vstupnich priznaki: na stejna vstupni data se aplikuji vSechny filtry
vrstvy (celkem N krat)

e Konvoluéni znovupouziti: vyuziva vzajemného prolinani posuvnych oken pii posunu
filtru pres vstupni data, coz vede k moznosti vypoctu vice vystupil zaroven

V pripadé plné propojenych vrstev lze vyuzit toho, ze vSechny vstupy predchazejici
vrstvy se pouzivajl k vypoc¢tu vSech neurond vrstvy nasledujici. Datové toky mohou byt
mapovany fixné podle urcitého pristupového vzorce, pripadné flexibilné s vyuzitim pro-
hledavani prostoru mapovani pomoci mapperu. K automatickému prohledavani vhodného
mapovani spolu s vyhodnocenim jeho vykonnostnich parametri slouzi analytické nastroje,
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o nichZ pojednéava kapitola 5. Casto se v akceleratorech implementuje HW podpora uréitého
druhu datového toku, ktery pak vyrazné omezuje flexibilitu moznych mapovani vypoctu.
Nésleduje predstaveni nejcastéjsich HW optimalizaci k podpofe riznych datovych tokii.

Weight stationary (WS) datovy tok minimalizuje pristupy do paméti spojené se Cte-
nim vah tim, Ze uchovava hodnoty piimo v RF pridruzenych PE. Zatimco vahy zistavaji
po dobu vypoctu stacionarni, vstupni data spolu s ¢astecnymi soucty jsou distribuovana
naptic siti PE. Snahou je provést co nejvice MAC operaci se stejnymi vahami. WS vyuziva
znovupouziti vah a konvoluéni znovupouziti filtri. Piikladem akcelerdtoru pouzi-
vajici WS je TPU [18]. Pro predstavu fungovani Weight stationary dataflow, viz obrazek
3.6.

Global Buffer
T

Weight

Obrazek 3.6: Ukdzka principu datového toku WS. Prevzato z [49].

Output stationary (OS) datovy tok minimalizuje pfistupy do paméti spojené se ¢tenim
a zapisem ¢asteénych souctu jejich postupnou akumulaci v RF jednotlivych PE. K zacho-
vani stacionarity ¢astecnych soucttt v RF jsou vstupni hodnoty proudové dodéavany do
jednotlivych PE, do nichz je rozesldana (broadcasting) stejnd hodnota védhy. OS co nejvice
zuzitkovava konvoluéni znovupouziti. Zastupcem akcelerdtorti implementujici OS je Shi-
DianNao [14]. Princip Output stationary dataflow je zachycen na obrézku 3.7.

Global Buffer

Obrazek 3.7: Ukdzka principu datového toku OS. Pfevzato z [49].

Row stationary (RS) datovy tok spoletné maximalizuje znovupouzitelnost vsech
typu dat (vstupy, vahy, ¢astecné soucty). RS pritazuje kazdému PE vypocet jednoradkové
(1-D) konvoluce. Véhy zustévaji staciondrni uvnitt RF. S kazdou procesni jednotkou zpra-
covavajici 1-D konvoluci, se poté musi agregovat vysledky z vice PE, aby realizovaly 2-D,
pripadné 3-D, konvoluci. Eyeriss je populdrnim akceleratorem vyuzivajici (a predstavujici)
RS datovy tok[10, 9]. Obrézek 3.8 vyobrazuje princip 1-D konvolu¢niho znovupouziti pii
vypoctu a obrazek 3.9 pak princip 2-D konvoluéniho znovupouziti pro vypocet.
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Obrazek 3.8: Znazornéni principu 1-D konvolu¢niho znovupouziti v ramci PE u Row Stati-
onary Dataflow. Prevzato z [49].
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Obréazek 3.9: Znazornéni principu 2-D konvoluéniho znovupouziti naptic prostorovym polem
PE u Row Stationary dataflow. Pfevzato z [49].

No Local Reuse (NLR) odstratiuje RF z procesnich jednotek, ¢imz redukuje plochu
¢ipu, a ¢te data primo z globalni paméti. Malé registrové soubory jsou totiz sice efektivni
z pohledu spotieby energie (p.J/bit), ale neefektivni z pohledu zabirané plochy (um?/bit).
USetfena plocha se da vyuzit ke zvétseni kapacity globalni paméti. NLR tedy neumoznuje
zadné znovupouziti dat a data pro zpracovani jsou ¢tena z globalni paméti. Prikladem NLR
architektury je DianNao [7]. Fungovani No Local Reuse pfedstavuje obrazek 3.10.

Global Buffer

Obrazek 3.10: Ukdzka principu datového toku NLR. Prevzato z [49].

3.2.2 Shrnuti

Ke srovnéni riznych datovych toki je tfeba uvazovat stejné HW parametry jako jsou celkova
plocha, pocet PE, velikost paméti, sitka prenosového pasma, apod. Pro podrobnéjsi srovnani
viz [49]. PFi porovnavani akceleratoru s rozliénymi HW specifikacemi nés zajimaji predevsim

18



parametry plochy (mm?), spotieby energie (W), vykonnosti (FLOPS) a také technologie
pouzité pfi vyrobnim procesu (nm). Srovnani HW architektur k nalezeni zde [13].

Datové toky jsou bezpochyby jednim z klicovych faktort ovliviiujicich vykonnostni para-
metry systému pfi inferenci. Mimo né existuje i fada optimalizac¢nich technik, které mohou
svou aplikaci vyrazné zlepsit efektivitu zpracovani inference. Patti mezi né optimalizace HW
architektury (napriklad jinou implementaci PE), pfipadné pouziti jinych, nové vznikajicich
technologii jako je poc¢itani pfimo v paméti (in-memory computing) [53]. Dalsi technikou
je optimalizace samotného vypoctu pouzitim efektivnich numerickych metod pro vypocet
konvoluénich operaci nebo pouzitim specialnich metod pro feseni linearnich soustav. Pro
inferenci je pak stézejni i redukce velikosti modelu. Ta s sebou miize nést i ztratu na pu-
vodni presnosti, a proto se musi providét obezietné. Redukce modelu je docileno napriklad
prostrednictvim knowledge distillation, profezavanim nebo riznymi metodami kvantizace,
které vSsechny mohou vyrazné snizit pocty pristupti do paméti. Optimalizacim se souhrnné
vénuje nasledujici kapitola 4.
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Kapitola 4

Optimalizace konvolucnich
neuronovych siti pro efektivni
inferenci v HW

Vzhledem k rostouci komplexité modeli CNN coby do poctu jejich parametru (fadové
stovky milioni az miliardy) a soucasné s tim zvySujici se poptdvce po integraci aplikaci
CNN do nizkoptikonovych vestavénych zafizeni pro real-time zpracovani [6, 59] je nezbytné
se zabyvat efektivitou zpracovani inference. To vede na rtizné moznosti optimalizace jak na
strané softwaru, tak i hardwaru [56, 11, 16, 32].

Jednim z pristupu k optimalizaci CNN je pouziti efektivnich numerickych metod k vy-
poctu konvoluce, ¢imz dosdhneme snizeni vypocetni komplexity a tim také zrychleni zpra-
covani. Tyto metody zahrnuji napiiklad Winograd convolution, separable convolution, FFT
nebo GEMM. Optimalizaci vypoctu CNN se dale vénuje sekce 4.1.

Dalsi moznosti jsou techniky ke kompresi modelu, které zmensi velikost sité a s tim i po-
cet parametrii nutnych pro vypocet, aniz by byla vyrazné ohrozena ptvodni aplikac¢ni pres-
nost. Popularnimi technikami jsou knowledge distillation, low-rank factorization, pruning
a kvantizace. Techniky pro kompresi modelu jsou podrobnéji popsany v sekci 4.2 s hlavnim
zaméfenim se na pruning a kvantizace.

Pro tplnost uvedeme i ndzvy vyznamnych technik uzivanych pro lepsi zpracovani tré-
novaci faze, ale nebudeme se jimi blize zabyvat. Ke zrychleni trénovani jsou klicovymi
technikami batch normalizace [22], dropout [45] a data augmentation [44]. Pro trénovani se
vyuzivaji hlavné GPU a TPU, jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.

Vyse zminéné optimalizac¢ni metody a techniky lze ¢asto kombinovat s cilem dosazeni
vetsi miry redukce sité a zefektivnéni vypoctu pro inferenci. Nasleduji sekce vénujici se vyse
zminénym druhim optimalizaci modelu pro inferenci.

4.1 Optimalizace vypoctu CNN
Optimalizace vypoctu konvoluéni neuronové sité se zabyva metodami a technikami, které
zlepsuji efektivitu a rychlost vypoctu pri provadéni operaci konvoluce a dalsich operaci

v CNN. Cilem optimalizace je dosdhnout rychlejsi inference sité a snizeni narokt na vypo-
cetni prostiedky.
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4.1.1 Separable konvoluce

Separable konvoluce je technika uzivana k redukci poctu FLOP operaci spojenych s vy-
poctem konvoluce. Pii bézné konvoluci se konvoluéni jadro aplikuje napti¢ vsemi kanaly
vstupniho tenzoru. Naopak pri separable konvoluci se kernel rozdéli na dvé ¢asti, na tzv.
depthwise kernel a pointwise kernel.

Operace konvoluce je tedy provedena ve dvou postupnych krocich. Nejprve se pouzije
depthwise kernel nezavisle na kazdy vstupni kanal zvlast a vyprodukuje tak mezivysledek
jehoz pocet vystupnich kanali odpovida poc¢tu vstupnich kanali. Nasledné se aplikuje poin-
twise konvoluéni jadro (s fixni velikosti 1 x 1 x C') na vystup z predchazejici depthwise konvo-
luce k ziskani findlniho vysledku. Pocet filtri je shodny s poc¢tem filtra ptivodni konvoluce.
Diky tomuto procesu je dosazeno snizeni celkového poc¢tu vykonanych operaci a zaroven
je zachovana presnost ptuvodniho vypoctu. Obrazek 4.1 vyobrazuje fungovani obou krokiu
separable konvoluce na obecném prikladu sité.
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Obréazek 4.1: Zobrazeni rozlozeni bézné konvoluce s parametry C' = 3, N = 4, K = 2
do podoby dvoufiazové separable konvoluce. Kdybychom vsSak pro jednoduchost uvazovali
H' =W’ =4, N =128, stride = 1, padding = 0 (ostatni parametry ponechdny viz obrizek)
byl by za pouziti vzorce 2.3 celkovy pocet MAC operaci u klasické konvoluce roven 24 576
MAC, zatimco u separable konvoluce jen 6336 MAC. Obrazek prevzat z[32].

4.1.2 Winograd konvoluce

Winograd konvoluce je metoda, jez cili na sniZzeni po¢tu nasobeni nutnych k vykonani konvo-
luce za cenu navysSeni poctu séitani a posuvu. Ty jsou vsak pro HW efektivné zpracovatelné
se zanedbatelnou spotfebou energie [56]. Snizeni po¢tu ndsobeni je dosazeno s pomoci ma-
ticovych transformaci k ziskani jiné reprezentace vstupnich dat a vah filtri, nad kterymi
se nasledné pouziji vypocetné efektivnéjsi matematické operace jako je maticové nasobeni.
Prestoze vede aplikace Winograd konvoluce ke snizeni vypocetni ndroc¢nosti, doprovazi tuto
metodu i chyby s pohyblivou fadovou ¢arkou. Informace o Winograd konvoluci jsou uvedeny
v ¢lanku [1].

4.1.3 Rychla Fourierova transformace

Algoritmus pro rychlou Fourierovu transformaci (FFT) prevadi vypocet konvoluce (vstupy
a vahy) z prostorové domény do domény frekvencni, kde je vypocet proveden prostiednic-
tvim jednodussi operace nasobeni. Nasledné se na vysledek aplikuje inverzni FFT k prevodu
zpét do prostorové domény. FFT s sebou ptrindsi i vyssi pamétové naroky, jelikoz data ve
frekvencni doméné mohou zabirat vice mista nez ptuvodni data.
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4.1.4 General matrix multiply

General matrix multiply (GEMM) predstavuje koncept pro paralelni ndsobeni dvou vstup-
nich matic (vstupu a vah) k vyprodukovani vystupni matice pfiznaku. Za timto tcelem jsou
puvodni tenzory transformovany do sloupcovych matic prostiednictvim pristupu im2col
(image to column) [52]. Existuje nékolik implementaci GEMM, véetné BLAS knihovny
a podobnych. Tyto implementace se snazi optimalizovat vypocty a snizit pocet operaci
potfebnych k vypoctu nasobeni matic, coz vede k redukci slozitosti celkového vypoctu
a tim k urychleni inference zejména u vysoce paralelizovatelnych HW architektur (tempo-
ral architektury, TPU). Obrézek 4.2 ukazuje prubéh vypocétu GEMM véetné transformace
im2col.

r--- - --"""-—-"-"""-"-"= - - - |
| Output 14{20 12{24 |
| Features 15|24 17(26 |
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| ]|t} [1|o|f2]1][1]2] | [Tt
| Kernels 2[2f1]1][1]o 0 2ftflz]of J1jo
210
| | 217
| Input 1|20 of2]1 1]2]0 BRE
Features 1j1]3 03 0|1]3 T
| (Activations) lo2]2 HE AHBEEEEnD
L — — L — T
iz [1[o]z2]0]3]1]2]0]1 0|1 14] 12
Lol 7 |33 13 2]2]1]1]3 12 20 24
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Obrazek 4.2: Ukazka principu vypoc¢tu GEMM. Ohraniceny obdélnik obsahuje tradicni
reprezentaci konvoluéni vrstvy a jeji vypocet, zbylé ¢asti v obrazku zobrazuji transformaci
pomoci im2col a vypocet. Cervené viplné oznacuji hodnoty pro 1 filtr, zatimco zelené
hodnoty nalezi hodnotdm z ruznych filtri. Obrézek prevzat z[32].

4.2 Komprese modelu CNN

Komprese modelu konvoluéni neuronové sité se zabyva metodami a technikami, které redu-
kuji velikost a pamétové naroky pottebné k ulozeni modelu. Cilem komprese je dosahnout
mensich modeli, které zabiraji méné paméti a jsou snadnéji prenositelné. Komprese mo-
delu je klicova pro efektivni nasazeni siti na zafizenich s omezenymi prostredky, jako jsou
mobilni telefony a vestavéné systémy.

4.2.1 Knowledge distillation

Technika knowledge distillation (KD) se vyuzivd ke kompresi modeli DNN pievedenim
znalosti z natrénovaného velkého modelu, zvaného ucitelskj model, na mensi a jednodussi
model, tzv. studentsky model. Tento proces je realizovan natrénovanim studentského mo-
delu s cilem dosazeni stejné aplikacni tspésnosti jako ucitelsky model nad danou vstupni
datovou sadou. Ziskany mensi model ma pak mensi pamétové a vypocetni naroky na infe-
renci a pritom dosahuje stejné presnosti jako jeho vzor. O technice knowledge distillation
pojednava ¢léanek [11].
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4.2.2 Low-rank faktorizace

Cilem low-rank faktorizace je rozlozit velké tenzory vah na mensi aproximované matice a tim
snizit celkovy pocet parametri. Aproximace mensimi maticemi slouzi k zachyceni klicovych
informaci (hodnoty vah) v ptavodnim tenzoru. Celkové tedy dochézi k rozkladu velkych
vrstev na nékolik mensich, coz prispiva k jednodussimu pristupu do paméti, komprimaci
velikosti modelu a snizeni poctu operaci. Tato technika se také casto spojuje s technikami
prorezavani a kvantizace. Low-rank faktorizaci blize popisuje ¢lanek [11].

4.2.3 Prorezavani

Prorezavani neboli pruning je diilezita technika pouzivana k redukci komplexity natrénova-
ného modelu odstranénim vah, které vyznamnym zptisobem neprispivaji k vysledku. K tomu
dochézi pokud jsou hodnoty vah rovny 0, jsou blizko 0 a nebo jsou replikovany. Cilem je
tak redukovat celkovy pocet parametri a pritom zachovat pivodni presnost. Tim dochéazi
ke snizeni pamétovych i vypocetnich ndroka a vytizenosti pfenosového pasma.

Pruning se provadi iterativné po skonceni faze trénovani, kdy jsou postupné prorezany
nejméné vyznamné vahy, neurony Ci celé ¢asti infrastruktury a nésledné se provede do-
trénovani (fine-tuning) modelu k navraceni ztracené presnosti. Vétsi mira redukce poctu
parametri pochazi z plné propojenych vrstev [49]. Techniky protfezavéani lze klasifikovat na
zékladé nékolika kritérii [32]:

e strukturované a nestrukturované — zavisi na tom, zda jsou prorezané sité symet-
rické nebo ne

o granualiata profezavani — zivisi na typu vrstvy a jeji analyze (filtry, kandly u Conv)
o statické a dynamické — podle toho jestli se provadi offline nebo za béhu

Pruning je vhodné kombinovat s dalsimi technikami komprese modelu, zejména s kvan-
tizaci. V nésledujicich podsekcich si ptiblizime jednolivé typy klasifikace prorezani.

Strukturované/Nestrukturované prorezavani

Strukturovany pruning spocivd v rozdéleni vah do skupin na zakladé geometrickych
rozméril, vypocetni narocnosti ¢i mire ridkosti v ramci skupiny. Metody pro strukturovany
pruning pak odstranuji celé skupiny nepotiebnych vah, zatimco zachovavaji strukturu sité.
Piikladem je group LASSO! [62], navrzen4 k usporadani hodnot do skupin tak, aby je bylo
mozno bud zcela ponechat nebo zcela profezat. Radkova nebo sloupcovéa Fidkost v rameci
skupiny mize byt vyuzita k redukci doby vypoctu GEMM.

Nestrukturovany pruning vede k maticim vah, které nelze efektivné a paralelné zpra-
covat. Napiiklad profezdavani po jednotlivych prvcich (element-wise) vede k nestrukturova-
nému prorezani.

Strukturovanému a nestrukturovanému protfezavani se podrobnéji vénuje studie [32].

Least Absolute Shrinkage And Selection Operator
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Granualita prorezavani

Pruning se mize projevit na rizné urovni granuality v zavislosti na typu vrstvy a jeji
analyzy. Pro plné propojené vrstvy se mohou prorezat bud synapse, celé neurony a nebo
dokonce celé vrstvy. U konvolucénich vrstev je pak mozno profezat jednotlivé vahy, celé
kanaly, celé vrstvy apod. Obrazek 4.3 znazornuje moznosti profezani u konvoluc¢nich vrstev.
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Obrazek 4.3: Granualita profezani je lizce spojena s mirou fidkosti sité. Zde se fidkost
snizuje zleva doprava. Obrazek prevzat z [32].

Statické/Dynamické profezavani

Staticky pruning se provadi po natrénovani sité a pred spusténim béhu inference. Bé-
hem inference k zadnému dalsimu profezavani nedochézi. Princip funkcionality sestava ze
3 podcasti: (1) vybéru parametra k prorezani, (2) zvoleni metody k profezani, (3) volitel-
ného dotrénovani modelu. Dodate¢nym dotrénovanim se mize zvysit vykonnost a dosdhnout
presnosti srovnatelné s puvodnim modelem. Jeho hlavni nevyhodou je, Ze nevratné dochazi
k rozbiti struktury pitivodni sité coz mtize mit za nasledky omezené schopnosti modelu.

Dynamicky pruning umoznuje za béhu trénovani urcit, které vahy, neurony, kanaly ¢i
celé vrstvy vyrazné neprispivaji k vypoctu vysledku. Dovede tak zohlednit ménici se charak-
ter vstupnich dat i aktualni stav modelu a na zakladé toho se rozhodovat pri prorezavani.
pruning, protoze se dovede prizpusobit aktudlnimu stavu modelu, ¢imz se u néj zmensuje
riziko nevratného rozbiti struktury sité.

Obrézek 4.4 znazornuje rozdilné operacni kroky vykondvané statickym a dynamickym
profrezavanim.
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Network Model » Target Locating > T;fltl\;lvi?lr; » Training/Tuning

Dynamic Pruning i
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Obréazek 4.4: Ukazka posloupnosti operaci pri aplikaci statického respektive dynamického
profezavani. Inspirace pro tvorbu obrazku ziskana z [32].
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4.2.4 Kvantizace

Kvantizace je proces aproximace spojitého signalu s vyuzitim mnoziny diskrétnich hodnot.
Ukéazala se byt dobrym nastrojem pro zvyseni efektivity pri trénovani i inferenci neurono-
vych siti[16]. Existuji dva zékladni pfistupy kvantizace, které se obecné pouzivaji: kvanti-
zace béhem trénovani — QAT? a kvantizace po trénovani — PTQ?.

QAT zahrnuje proces kvantizace jako soucast trénovani modelu. Tim se model stéava
kvantizac¢né citlivym a je schopen se prizpusobit a minimalizovat chyby zpusobené kvanti-
zaci. QAT je vhodny pro obé faze, trénovani i inferenci, a muze poskytnout modely, které
jsou robustnéjsi viuci kvantizacnim chybam.

Na druhou stranu, PTQ je proces, ktery se aplikuje po dokonceni trénovani modelu.
Tento pristup je obecné rychlejsi, protoze nevyzaduje dalsi trénovani. AvSak kvuli tomu
muze byt méné odolny vaci chybam zpusobenym kvantizaci.

Princip kvantizace spociva v reprezentaci hodnot vah a aktivaci s vyuzitim mensiho
poctu bitd snizenim presnosti dat a pritom zachovanim presnosti modelu. Prikladem je na-
hrazeni 32-bitovych hodnot s plovouci desetinnou ¢arkou (FP32) 8-bitovymi celo¢iselnymi
hodnotami (INTS8) [51]. Vétsina siti je trénovana s vyuzitim FP32 ¢isel. Vyhodou FP32 je
velmi dynamicky rozsah hodnot, ktery umoznuje reprezentovat jak velmi malé ¢isla s vyso-
kou presnosti, tak i velmi velka ¢isla. Tato vyhoda se ztraci po aplikaci kvantizace na nizsi
bitové hodnoty, jako je INTS8. OvSsem maloktera sit opravdu potiebuje tak vysokou presnost
k reprezentaci svych parametru. Snizeni presnosti tedy vede k redukci vypocetni a pamé-
tové komplexity a také k moznostem vétsi propustnosti prenosového pasma, coz je vyhodné
zejména pro provadéni inference na zafizenich s omezenymi vypocetnimi prostiedky.

Existuje nékolik zptisobu jak namapovat data odpovidajicim kvantizovanym diskrét-
nim hodnotam. Nejjednodussi je metoda linedrniho mapovdni s uniformni vzdalenosti mezi
hodnotami. Dalsi moznost je pouzit logaritmické mapovdini, pti némz se vzdalenosti mezi
hodnotami ruzni (vzdalenosti jsou neuniformni). Pripadné muze byt mapovaci funkce primo
uzpusobena konkrétnim hodnotam dat, napiiklad s vyuzitim k-means shlukovani.

Kvantizace navic miize byt uniformni napri¢ vSemi vrstvami sité, nebo se mize rtznit
pro kazdou vrstvu zvlast (neuniformni). Tomuto zptusobu kvantizace bude uzpisobena im-
plementace rozsireni analytického modelu pro navrh a analyzu HW architektur s vestavénou
podporou kvantizace, ¢emuz se vénuje kapitola 8. Navic je na misté kombinace spolu s ji-
nymi optimaliza¢nimi technikami, zejména s prorezavanim.

2Quantization aware training
3Post training quantization
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Linearni/nelinearni kvantizace

Linearni kvantizace je metoda pro redukci presnosti vah a vstupnich aktivaci modelu,
kterd spociva v rozdéleni rozsahu ptuvodnich moznych hodnot do intervali s fixni uniformni
velikosti jednotlivych kost. Nésledné jsou jednotlivé hodnoty prifazeny k hodnotdam nej-
blizsich kosu. Linedrni kvantizace je formou ztratové komprese, jelikoz mohou byt ztraceny
nékteré informace a miize dojit k zaneseni kvantiza¢ni chyby (méfenou v SQNR?). Vyhodou
linedrni kvantizace je jeji jednoduchéd implementace jak pro vahy, tak pro aktivace. Ovsem
v piipadé velkého rozsahu hodnot hrozi zaneseni velké kvantiza¢ni chyby.

Nelinearni kvantizace narozdil od linearni kvantizace mapuje spojity prostor na mensi
mnozinu diskrétnich hodnot s pomoci neuniformni mapovaci funkce. Pritom jsou vzdalenosti
mezi jednotlivymi kosi rizné. Nelinearni kvantizace muze poskytnou vyssi kompresni pomeér
a lepsi presnost nez linearni kvantizace vzhledem k moznosti 1épe zachytit distribuci hodnot
v siti a zohlednit tak jejich prirazeni k odpovidajicim diskrétnim hodnotam. Nelinedrni
kvantizace je vSak vypocetné naroc¢néjsi pro implementaci v HW.

Obrazek 4.5 zndzornuje linedrni a nelinedrni mapovani redlnych hodnot k odpovidajicim
hodnotam diskrétni mnoziny kvantizovanych hodnot.

Q | Q!

—

Obrazek 4.5: Srovnani mezi linedrni — uniformni (vlevo) a nelinedrni — neuniformni (vpravo)
kvantizaci. Redlné hodnoty ze spojité domény r jsou mapovany na diskrétni hodnoty s mensi
presnosti v kvantizované doméné Q. Diléi diskrétni hodnoty v kvantizované doméné jsou
reprezentovany oranzovymi teckami. Vzdalenosti mezi kvantizovanymi hodnotami u uni-
formni kvantizace jsou stejné, zatimco u neuniformni kvantizace se mohou lisit. Obrazek
prejat z[16].

4Signal-to-quantization-noise ratio
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Kapitola 5

Analytické nastroje pro odhad
hardwarovych parametra a
optimalizaci vykonnosti pri
inferenci modelu

Abychom mohli efektivné optimalizovat HW architektury pro inferenci neuronovych siti, je
dilezité mit k dispozici nastroje, které ndm umozni analyzovat riizné konfigurace a jejich vliv
na spotiebu energie, latence a dalSich parametrii. V soucasnosti existuje nékolik nastroji,
které umoznuji automatizované prohledavani riznych konfiguraci HW architektur s ohledem
na zvolené parametry. Nékteré z nich se vSak zaméruji jen na konkrétni typ architektur jako
jsou FPGA [36, 40, 63, 60].

Timeloop+Accelergy [39, 57, 58] je framework umoznujici zkoumat rozdilné HW ar-
chitektury a jejich konfigurace a analyticky k nim zjistit detailni statistiky tykajici se vyuziti
HW jednotek, latence, zabirané plochy na ¢ipu, pristupti do paméti na jednotlivych urov-
nich pamétové hierarchie a mnoho dalsiho. Framework poskytuje i kéd formou Dockeru'.
Navic existuji i ndvody k pouziti obou nastroji’ a jejich dokumentace®.

MAESTRO [27] je analyticky néastroj podobny Timeloopu, ktery se zaméruje na eva-
luaci vykonnosti, energetické uc¢innosti, latence, vyuzitelnosti HW a dalSich parametra od-
lisnych datovych tokt pro rozdilné HW specifikace. Jeho zdmérem je vsak predevsim zjistit
optimalni HW zdroje potfebné ke zpracovani daného problému. Je k nému dostupna i do-
kumentace’ a vlastni webové stranky”.

DNN chip predictor [64] se také zaméfuje na rychlé analytické odhady ruznych HW
akceleratoru a jejich konfiguraci a dosahuje takika stejnych odhadu celkové spotieby ener-
gie a latence jako Timeloop pro SOTAY ASIC akcelerator Eyeriss [10, 9], jak je porovnano
v [29]. Néstroj vSak neumoznuje ziskat podrobnéjsi statistiky ohledné spotieby energie jed-
notlivych vrstev pamétové hierarchie ¢i celkové vyuziti procesnich elementii.

Néstroj s ndzvem Bifrost [46] predstavuje framework pracujici s rozliénymi HW archi-
tekturami a vyuzivajici simuldtor STONNE [37] pracujici na trovni cyklu (cycle-accurate)

https://github.com/Accelergy-Project/accelergy-timeloop-infrastructure
2http://accelergy.mit.edu/tutorial.html
3https://timeloop.csail.mit.edu/timeloop
‘https://maestro.ece.gatech.edu/docs/build/html/index.html
*https://maestro.ece.gatech.edu/

6State-of-the-art
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k prizkumu HW konfiguraci. Vzhledem k cycle-accurate simulaci je nastroj pomalejsi nez
nastroje pracujici na bazi analytickych odhadi. Analytické modely vSak ve svych odhadech
mohou selhavat u komplexnich architektur, kde se vypocet nefidi pravidelnymi vzory.

K hlubsimu prozkoumani a porovnani byly nakonec zvoleny nastroje Timeloop+Acceler-
gy a MAESTRO z diavodu vysoké miry konfigurovatelnosti HW akceleratort, rychlému vy-
hodnoceni parametru pro zadané datové toky, vysoké tspésnosti odhadi parametri vuci
post-layout simulaci, kterd dosahuje v pruméru az 95 %, a také Siroké skéle statistickych
udaja reportovanych k jednotlivym konfiguracim. Timeloop obsahuje i podporu pro pro-
hledavani prostoru moznych mapovani datovych toku k provedeni inference na daném HW.
MAESTRO zadny takovy automatizovany mapper nativné neobsahuje, ale existuje externi
nastroj GAMMA [25, 26] slouzici k prohleddvani prostoru moznych mapovani. GAMMA je
zalozen na genetickém algoritmu a je implementovany k zaintegrovani ke spolupréci s obéma
frameworky, ¢imz se tak nabizi jeho srovnani u obou z nich. Oba néstroje se jevi byt uzitecné
a dobre rozsiritelné pro ucely této prace k pridani podpory pro kvantizace a k néslednému
zkoumani jejich dopadu na vykonnostni parametry HW.

5.1 Timeloop-+Accelergy

Framework Timeloop+Accelergy se skldadd ze dvou samostatnych nastroju: i) Timeloop
pro rychlé a flexibilni prohleddvani prostoru ruznych mapovani akcelerdtoru. ii) Accelergy
k odhadu parametr a vykonnostnich statistik jednotlivych HW konfiguraci.

Nastroje pracuji s architekturnim modelem HW, coz umoziuje snadnéjsi vyhodnoceni
nez pii praci s modelem na RTL trovni popisu (t.j., VHDL nebo Verilog). Timeloop na-
vic umoznuje rychlé analytické vyhodnoceni jednotlivych mapovani oproti naro¢né cycle-
accurate simulaci, jelikoz vyuziva faktu, Ze pocet operaci a vzory pro prenosy dat jsou do
znacné miry deterministické. Modelovani plochy a energie aritmetickych jednotek, paméto-
vych moduli a sité propoju je zalozeno na 16nm FinFET od TSMC. Framework je schopen
zohlednit rizné HW implementace a optimalizace (napt. Processing-in-Memory, zero-gating
PE, Row stationary, apod.). V soucasné verzi nastroje se optimdalni mapovani hledaji vrstvu

po vrstvé s tim, Ze optimalizace celé sité jsou uvazovany do budoucna’.

5.1.1 Timeloop

Hlavni llohou néastroje Timeloop je namapovat dany problém na odpovidajici HW architek-
turu. Mapovanim se zde rozumi zpusob rozdéleni dat problému do rtiznych vrstev pamétové
hierarchie tak, aby byl zohlednén charakter dat problému a samotnd HW architektura (vy-
uziti fidkosti, row stationarity, apod.). Nastroj pracuje ve dvou® rezimech - MAPPER
a MODEL. Vizudlni reprezentaci infrastruktury néastroje lze vidét na obrazku 5.1 a obra-
zek 5.2 znazornuje fungovani Timeloopu v rezimu modelu.

"Dle zminky v ¢lanku[39] a v rdmci tutoridlu dostupném na adrese: http://accelergy.mit.edu/
ispass2020/2020_08_23_timeloop_accelergy_tutorial_partl.pdf.
8Existuje jesté 3. rezim — metrics, o kterém se kratce zmifnuje sekce 7.2.
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Mapspace
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Mapspace Mapping
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D Analysis Model

] )
[] Accelergy

Arch Spec

Workload
Spec

Constraints

Obrazek 5.1: Tool-flow néastroje Timeloop. Puvodni obrazek prevzat z [39]

MAPPER Pro danou architekturu a problém hleda optimalni mapovani vzhledem k uzi-
vatelem definovanym omezenim a optimalizovanym metrikam.
Na vstupu ve formatu YAML vyzaduje:

specifikaci HW architektury

specifikaci problému (vrstvy DNN)

optimalizace pro podporu zpracovani Fidkosti (volitelné)
uzivatelska a architekturni omezeni pro moznd mapovani (volitelné)

heuristiku pro mapovani (linear, random) spolu s vybranymi metrikami k op-
timalizaci

MODEL Pro danou architekturu a problém pouzije konkrétni uzivatelem specifikované
mapovani.
Na vstupu ve formatu YAML vyzaduje:

specifikaci HW architektury

specifikaci problému (vrstvy DNN)

optimalizace pro podporu fidkosti (volitelné)

uzivatelska a architekturni omezeni pro mozna mapovani (volitelné)

mapovani (konfigurace HW), jez se ma pouzit
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Obrazek 5.2: Ukazka fungovani néastroje Timeloop v rezimu modelu. Prevzato z tutorialu.

Architecture

5.1.2 Accelergy

Accelergy se pouziva k ziskani odhadu energetické spotieby, pristupt do paméti ¢i plochy
jednotlivych komponent, kterych pak Timeloop vyuziva k vyhodnoceni parametru a celko-
vych statistik jednotlivych mapovani. Pro strukturu nastroje viz obrazek 5.3.

Néstroj interné generuje tzv. Energy Reference Table (ERT) a Area Reference Table
(ART), které poskytuji odhady pro spotiebu energie respektive plochy zabirané jednot-
livymi komponentami pouzitymi v dané HW architekture. Pro ziskdni odhada Accelergy
vyuzivé externich néstroju pro odhady (estimation plug-ins) jako jsou napf. Aladdin [43]
a Cacti [30], jez jsou primo integroviny do frameworku. Uzivatel si vsak libovolné muze
pridat vlastni nastroje.

Mimo ERT a ART Accelergy k jednotlivym komponentam navic potiebuje védét infor-
maci o po¢tu provedenych akei (access counts). Aby odhady odpovidaly redlnému chovani
HW, uvazuje se tzv. fine-grained granualita akci. Ta akcim pritazuje urcité vlastnosti, které
je odlisuji jak principem chovani, tak cenou z pohledu spotfeby energie. Prikladem muiZe byt
rozdil mezi akcemi ¢teni z SRAM v pripadé ¢teni ndhodnych dat z ndhodné adresy a pii
¢teni stejnych dat ze stejné adresy. Pocet akci Accelergy ziskava z performance modelu
(napt. z Timeloopu), coz muze byt analyticky ¢i cycle-accurate model.

Uzivatel si miuze vytvorit vlastni ERT, ART nebo access counts a predat je pfimo na
vstup Timeloopu+Accelergy, ktery je interné zohledni a nebude je nahrazovat soubory gene-
rovanymi z Accelergy. V opa¢ném pripadé se interné vyuzije Accelergy k ziskani potrebnych
souborii.

ACCELERGY na vstupu vyzaduje:

o specifikaci modelu architektury a jejich jednotlivych komponent (YAML)
 externi nastroje pro odhad parametri komponent (volitelné)

o referen¢ni pocty akei jednotlivych komponent (volitelné)
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Obréazek 5.3: Block level diagram frameworku Accelergy. Puvodni obrézek prevzat z[57]

5.2 MAESTRO

MAESTRO pracuje s popisem modelu DNN, seznamem HW zdroju a konkrétnim mapova-
nim v data-centrické reprezentaci. V nativni implementaci umoznuje pouze evaluaci ru¢né
predvytvorenych mapovani a v podstaté tak funkcionalitou odpovidd Timeloop modelu.

Misto hierarchického popisu HW prijima pouze seznam HW zdroju jako jsou pocet PE,
velikosti paméti pro jednotlivé tirovné pamétové hierarchie, sitku prenosového pasma nebo
treba volbu podpory pro multicasting. Popis mapovani je v data-centrické reprezentaci, coz
umoznuje popsat vSechna mozna mapovani v struéném a kompilatoru privétivém formétu.
Obréazek 5.4 znazornuje princip fungovani nastroje MAESTRO.

MAESTRO

o
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§ Abstract HW £

D Model (Energy)

§ Size Req.

a Buffer

@ Data Reuse Analysis

o Analysis Engine

3 - Max BW REQ.

o

A [> - # of Traversals

o« Performance - Bottleneck Point

; Analysis Engine NoC
Analysis

g Buffi

= uner - Throughput

o . .

Anal E
é_ [> nalysis Engine - Latency
Performance

Analysis

Obrazek 5.4: Tool-flow nastroje MAESTRO. Puvodni obrazek prevzat z[27]
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Diky préci na architekturni drovni popisu a konzistentnimu popisu mapovani je dosa-
zeno rychlého analytického odhadu vice nez 20 vykonnostnich statistik jako jsou energie,
latence, propustnost. Nastroj dovede v pruméru dosdhnout az 96% presnosti odhadu oproti
cycle-accurate simulaci. MAESTRO analyticky pocitd pocet pristupt do paméti a s po-
moci Cacti nasledné urcuje odhad celkové spotieby energie spojené s pristupy do paméti.
Pfi analyze vstupni sité umoznuje zohlednit rizné typy vrstev a jejich optimalizaci (1D
a 2D konvoluce, Plné propojené vrstvy (FC), Depth-wise separable konvoluce, General Ma-
trix Multiply (GEMM)). Navic zohlednuje i mezivrstevni optimalizace, tudiz neni tfeba
analyzovat jednotlivé vrstvy zvlast.

MAESTRO pro zadané HW zdroje a mapovani modelu DNN (pfipadné jen vrstvy) vy-
hodnoti dosazené metriky.
Vstupni parametry:

e seznam HW zdroju
« specifikace mapovani (datového toku) aplikovaného na danou sit, pripadné vrstvu

o volitelné prepinace pro vypis namérenych statistik a logu

Popis DNN a konkrétni zvoleny datovy tok je spojen do jednoho souboru specifikujici
mapovani. MAESTRO umoznuje volbu jednoho z 6 preddefinovanych datovych tokt s moz-
nosti nadefinovat si vlastni. Nékteré z nich jsou specifické pro konkrétni typy akceleratorta
jako je Row stationary pro Eyeriss nebo flexibilni datovy tok spojeny s MAERI akcelerato-
rem [28]. Propojeni modelu DNN s datovym tokem lze provést s vyuzitim predpfipravenych
skripti. Ty umoznuji si nejprve s pomoci PyTorch ¢i TensorFlow API” vygenerovat repre-
zentaci modelu a k nému nésledné priradit datovy tok k obdrzeni vysledného mapovani. Jiz
zminénd data-centrickd reprezentace datového toku a vysledného mapovani sestava z pouziti
direktiv TemporalMap, SpatialMap, které umoznuji zohlednit ¢asové a prostorové vlastnosti
Cluster pro urceni hierarchické organizace procesnich jednotek, coz v ramci definice mapo-
vani umoznuje prozkoumat vice paralelnich dimenzi zpracovavaného problému.

Vyznam direktiv pro mapovani je nasledujici:

TemporalMap popisuje mapovani dat, které se méni v ¢ase (uvnitt PEs). Odpovidd bézné
smycce for ve vnorené smycce zpracovani dimenzi sité.

SpatialMap popisuje mapovani dat, které se méni v prostoru (uvniti PEs). Odpovida
parallel for smycce ve vnorené smycce zpracovani.

Cluster direktiva specifikuje hierarchickou organizaci PEs, ¢imz se umoznuji prozkoumat
vétsi moznosti paralelizace.

Ukazku vypoctu 1D konvoluce na jednoduché architekture ukazuje obrazek 5.5 a na-

sledné obrazek 5.6 znazornuje aplikaci direktiv k ziskani mapovani.

9 Application Programming Interface
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Obrazek 5.5: Ukazka 1D konvoluce a mapovani na ukazkovém akceleratoru. Mapovani je
znézornéno ve vypocetnim i datovém prostoru, kde kazdy bod odpovida ¢astecnému souctu
respektive datu. Obrazek prevzat z[27].

- TemporalMap (Mapping size = int, Temporal Offset = int) Dim - SpatialMap (Mapping size = int, Spatial Offset = int) Dim - Cluster (Cluster size = int)

(a) The Syntax of Data-centric Directives
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(b) A Process to Determine Data-centric Mapping Description Process Flow

Obrézek 5.6: Predstaveni direktiv pouzivanych k definici mapovéni. (a) Syntaxe spojend
s jednotlivymi tfemi direktivami. (b) Sémantika dvou mapovacich direktiv postavenych na
prikladu 1D konvoluce z obrazku 5.5. Obrazek prevzat z [27].

5.3 Nastroj GAMMA rozsirujici Timeloop+ Accelergy a M A-
ESTRO k prohledavani prostoru mapovani

Zatimco Timeloop v sobé integruje nékolik heuristik pouzivanych k prohledédvani prostoru
moznych mapovani, MAESTRO nativné zadné neobsahuje. Navic Timeloop se spoléh4 na
ndhodné a linearni prohledavani a dosahuje vysoké efektivity zejména diky paralelizmu uzi-
tim vice procesorovych vliken. GAMMA predstavuje specializovany geneticky algoritmus,
ktery je ve spolupraci s analytickym modelem schopen prohledavat cely prostor moznych
mapovani.

GAMMA zohledriuje vsechny t¥i klicové aspekty spojené s HW mapovanim: (i) strategii
rozdéleni dimenzi vstupnich tenzoru. (ii) zménu pofadi provedeni vypoctu. (iii) paralelizaci
vypoctu. Diky tomu je GAMMA schopny prozkoumat az 3 tirovné paralelizmu, umoznujici
mu hledat mapovani i pro akceleratory s vice ¢ipy jako je Simba [42].

Na rozdil od klasického genetického algoritmu GAMMA specializované implementuje:

o zakodovani vsech tii aspekti mapovani
o operatory krizeni a mutace pro tvorbu novych mapovani

o genetické operatory (Reorder, Growth, Aging) k modelovani miry paralelizmu
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Existuji dvé riizné implementace GAMMA, které spolupracuji se zminovanymi analytic-
kymi nastroji pro prohledavani mapovani a jejich vyhodnoceni. Obecnd struktura takového
frameworku je zndzornéna na obrazku 5.7. Navic existuje jesté nastroj DiGamma [26], ktery
dale rozsituje funkcionalitu GAMMA o moznost co-optimalizace vici potfebnym HW zdro-
jim a idedlnimu mapovani pro vstupni model DNN.

Accelerator
DNN model/ Objective HW resources
DNN layers (Latency/Energy) (PE/SL/SG)

/ Evoluhon \

|
|
|
N - h_ecics_m_ _HWeval. environment_ _ __ _ _ _ _ _ :J
GAMMA

Evaluation
e e
| Fitness Evaluation HW Perf.
I Extract Obj. ) |« ta:sv: Estimation |J(™ Gene
I = <2 ‘ (MAESTRO) ) decoder
|

HW Mapper
(Sol.) High speed
(FPGA/ Programmable ASIC)\

Obrazek 5.7: Interni struktura frameworku pouzivajici geneticky algoritmus GAMMA k pro-
hledavani HW konfiguraci akceleratortt pro dané vstupni specifikace. Framework do sebe
integruje i externi analyticky model k odhadu vykonnostnich parametrt nalezenych kon-
figuraci, slouzici jako fitness hodnota uréujici kvalitu nalezeného teseni. MAESTRO lze
v takovémto piipadé nahradit i Timeloop+Accelergy.
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Kapitola 6

Experimentalni porovnani
Timeloop+Accelergy a Maestro

Nasleduje experimentalni porovnani nastroji Timeloop+Accelergy a MAESTRO z hlediska
moznosti jejich vyuziti pro scénaie NAS' (HW-NAS?) & modelovani HW akceleratort zo-
hlednujici pokrocilé optimalizace modelu jako je kvantizace. Na zakladé porovnéni pak bude
zvolen vhodnéjsi nastroj pro rozsifeni o podporu kvantizace. Porovnani vlastnosti téchto
nastrojui neni k dispozici, a proto provedeme vlastni.

6.1 Navrh experimentt

V této sekci se zamérime na popis navrhu experimentii pro oba néstroje. Cilem experi-
ment je poskytnout hlubsi porozumeéni o flexibilité, konfigurovatelnosti a vykonnosti obou
nastroju. Zajimat nas bude jejich dosazena vykonnost z hlediska doby béhu a odhadu pa-
rametri. Toho bude docileno prostfednictvim srovnani moznych optimalizovanych metrik,
dosazenych hodnot a vykonnosti béhu. Dale bude predmétem experimentti hodnoceni miry
konfigurovatelnosti HW akcelerdtoru pro modelovani v ramci danych nastroju, véetné moz-
nosti volby bitové sitky slova ¢i technologie vyrobniho procesu, coz nam poskytne lepsi
predstavu o tom, jak dobfe se kazdy nastroj muze prizpusobit specifickym pozadavkim,
které by nasledné umoznily zkoumat dopad riznych nastaveni kvantizace datovych tenzoru
na béh inference.

Primé porovnani obou néstroji neni jednoduché vzhledem k rtizné trovni granuality
popisu vstupniho HW a odlisného formatu pro popis mapovani, ¢imz se definovani stej-
ného a dobre porovnatelného scénére stava problematictéjsim. Navic se zda, ze MAESTRO
neni flexibilni viiéi volbé bitové sitky dat (ani uniformni) ¢i technologie vyrobniho procesu
a energetické odhady, které podle ¢lanku cerpa z néastroje Cacti, jsou pevné definovany
v jednom ze zdrojovych soubort, odkud se pro vyhodnoceni vykonnostnich parametri pre-
¢tou a vyndsobi prislusnym poctem akei (pocet ¢teni z pameéti, MAC operace, apod.). Oba
nastroje budou tudiz testovany separatné. U obou néastroja vsak nativné chybi moznost
specifikace rtuzné bitové sitky datovych tenzoru (kvantizace).

Testovanou HW architekturou bude ve vSech experimentech akcelerator, jehoz struktura
vychézi z projektu Eyeriss [9]. Zkoumanymi sitémi budou AlexNet s 5 konvolu¢nimi vrstvami

!'Neural Architecture Search
2Hardware-Aware Neural Architecture Search
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a VGG16 s 13 konvoluénimi vrstvami. VSsechna méteni byla provedena na procesoru AMD
Ryzen 9 5900X @3.7GHz, 12 jader, 24 vlaken a s 16GB paméti RAM.

6.2 Timeloop+ Accelergy: experimenty

Predmétem testovani frameworku Timeloop+Accelergy bylo zkoumani flexibility a vykon-
nosti heuristik pro prohledavani prostoru mapovani spolu s jejich schopnosti nalézt nejlepsi
FeSeni vici optimalizovanym metrikam. Také bylo snahou identifikovat moznosti nastroje
pro obezretné interpretovani reportovanych vysledki vedouci k lepSimu pochopeni nastroje
a detekovani moznosti jeho rozsireni.

Experimenty 6.2.1 a 6.2.2 se vénuji srovnani vykonnosti heuristik k hledani optimalniho
mapovani, experiment 6.2.3 testuje flexibilitu Accelergy pro odhad parametri HW archi-
tektury definované pro ruzné technologie vyrobniho procesu a nakonec experiment 6.2.4
zkouma vliv zmény datového typu operandii na celkové vykonnostni parametry.

V rémci experimentu byla pouzita tzv. Eyeriss-like architektura s parametry uvedenymi
v tabulce 6.1 pokud nebude u konkrétniho scénére specifikovano jinak. VSechny nativni
Timeloop heuristiky (kromé exhaustive) pouzivaly nastaveni timeout = 15000, victory-
condition = 500, max-permutations-per-if-visit = 16, pro vice detailtl viz dokumen-
tace.

Tabulka 6.1: HW specifikace Eyeriss-like architektury pouzivané v ramci Timeloop expe-
rimentu. Specifikace je zaloZena na ¢lanku[10]. Pouzitd architektura modifikuje velikost
Shared global bufferu z pavodnich 108 kB na 100 kB, jelikoz rozdilovych 8 kB podle ¢lanku
stejné neni vyuzito datovymi toky a i ukazkové definice v ramci Timeloopu obsahuji pouze
100 kB. Také byla zvolena 45nm technologie misto 65nm vzhledem k vétsi flexibilité u Open-
source nastroju pro odhady.

Architecture Eyeriss-like
Technology 45nm
Number of PEs 168
Shared Buffer (SRAM) 100 kB
Weight scratchpad (SRAM) | 448 B
Ifmap scratchpad (RF) 24 B
Psum scratchpad (RF) 48 B
Word-bits 16

Data type int

6.2.1 Srovnani vykonnosti GAMMA a nativnich heuristik mapovani pro
zjednodusenou HW architekturu

V ramci tohoto experimentu byly srovnany tii nativni Timeloop heuristiky: linear-pruned,
random-pruned a hybrid oproti optimalizaci s vyuzitim genetickych algoritmi GAMMA [25].
Navic byly uvazovany 4 dvojice (primérni, sekundarni) optimalizovanych metrik a GAMMA
byla testovana v 9 rtznych konfiguracich nastaveni poctu generaci a velikosti populace.
Vsechny heuristiky vyuzivaly paralelizmu 24 vldken k prohledavani prostoru mapovani.
Vzhledem k tomu, ze GAMMA nedovoluje zohlednit vsechny volitelné vstupni soubory
jinak podporované Timeloopem jako jsou zejména omezeni spojend s internim fungovanim
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HW (konkrétné pro spréavnou interpretaci Row stationary dataflow), pfipadné i omezeni
vedouci ke zmenseni celého prostoru mapovéani, rozhodli jsme se v rdmci experimentu ne-
pouzit tyto volitelné soubory i pro ostatni heuristiky. Zmenseni prostoru mapovani by pro
GAMMA nemél byt problém, ale nemoznost plné definovat vstupni architekturu mu velmi
ubira na flexibilité.

K zachovani stejnych podminek pro vsechny heuristiky byla architektura upravena a ma-
povaci prostor neomezen. Uprava ptivodni architektury (popsané v tabulce 6.1) sestava
z nahrazeni tii lokéalnich scratchpad v PE do jednoho bufferu SRAM. VSechny prezento-
vané vysledky souviseji se zpracovanim prvni konvolu¢ni vrstvy sité AlexNet.

Obrazek 6.1 zobrazuje spotiebu energie spojenou s nejlepsim mapovanim nalezenym pro
dany typ heuristiky a optimalizované metriky. Je patrné, ze omezeni mapovaciho prostoru
zejména pro linear-pruned zpusobilo, ze vSechna vldkna skoncila diive, nez stihla najit
rozumné feseni. Zména ukoncovacich podminek prohledavani by tento problém méla vyresit,
avsak vzhledem k neomezenému prostoru mapovani by béh trval prilis dlouho. Dale se
ukazuje, ze random-pruned heuristika z provedenych experimentt a s danymi nastavenimi
dosahuje nejlepsich vysledkt. Volba optimalizovanych metrik ma taktéz dopad na vysledné
parametry.
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Obrazek 6.1: Srovnéani heuristik pro hledani vhodného mapovani pro rtizné dvojice optimali-
zovanych metrik. Na x-ové osy jsou horizontalnimi Stitky oznaceny optimalizované metriky
a vertikalné pak jednotlivé pouzité heuristiky. Pro GAMMA je uvedena konfigurace, ktera
nalezla nejlepsi Teseni. VSechna meéfeni jsou porovndvana vuci odhadu celkové spotieby
energie.

Na obrazku 6.2 je pak vidét vykonnost dosazend z 50 béhti pro kazdou z 9 riznych
konfiguraci GAMMA, tedy celkem z 450 méfeni, pro metriky energie a zpozdéni. Z grafu
6.2(a) a 6.2(b) lze pozorovat, ze nejveétsi stability vysledkt napfi¢ vsemi béhy dosahuji
konfigurace s nejvétsim poctem evaluaci, ¢imz je patrny trend, ze pro vétsi pocet evaluaci
roste stabilita nalezenych vysledk naprii¢ béhy a zvysSenim téchto parametri by patrné
bylo mozné dosdhnout jesté lepsich vysledki. V tabulce 6.2 pak lze pozorovat detailnéjsi
srovnani nejlepsich vysledkt z jednotlivych konfiguraci a také celkové doby vSech béhi.
Konfigurace s 10 generacemi byly schopné nalézt globalné nejlepsi vysledky, avsak rozptyl
mezi hodnotami jednotlivych béhii je vétsi nez je tomu pro 20 generaci jak napovidaji
vysledky z obrazku 6.2.
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Obréazek 6.2: Srovnani 450 béhtu napric 9 GAMMA konfiguracemi optimalizovanych vuci
energii a zpozdéni s vyuzitim nastroje Timeloop+Accelergy. (a) Rozptyleni nalezenych hod-
not z béhu v rdmci konfigurace. (b) Priblizeni na rozlozeni odhadu spotfeby energie nale-
zenych mapovani pro pocet generaci 10 a 20. (c¢) Konvergenc¢ni kiivka pro 50 nezavislych
béhu konfigurace s 20 generacemi a poctem populace 30.

Tabulka 6.2: Doba béhu méfeni a odhady energie a latence pro nejlepsi nalezené mapovani
z 450 béht napri¢ 9 konfiguracemi GAMMA optimalizovanymi viéi energii a zpozdéni
s vyuzitim nastroje Timeloop+Accelergy.

Mapper ‘ Metrics ‘ Runs ‘ Generations ‘ Population size ‘ Energy [uJ] ‘ Cycles ‘ Total runtime [s] ‘ Average runtime [s]
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 5 | 10 | 739.258 | 52562400 | 488 | ~9.76
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 5 | 20 | 766.007 | 39494400 | 540 | ~ 108
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 5 | 30 | 759133 | 14361600 | 641 | ~12.82
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 10 | 10 | 702738 | 14361600 | 658 | ~13.16
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 10 | 20 | 710754 | 14361600 | 677 | ~13.54
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 10 | 30 | 723122 | 14361600 | 975 | ~ 19.50
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 20 | 10 | 731544 | 14361600 | 900 | ~ 18.00
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 20 | 20 | 717165 | 14361600 | 1289 | ~25.78
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 20 | 30 | 722867 | 13140600 | 1601 | ~ 32.02

6.2.2 Srovnani vykonnosti nativnich heuristik mapovani pro Eyeriss-like
architekturu

Cilem tohoto experimentu je porovnat nativni Timeloop mappery pro plné specifikova-
nou Eyeriss architekturu, umoznujici zohlednit HW omezeni spojené s modelovinim Row
stationary dataflow a také omezeni velikosti mapovaciho prostoru s cilem prizkumu pouze
validnich mapovéani.

Na obrazku 6.3 je ukdzano srovnani t¥{ nativnich heuristik a exhaustive metody pro hle-
déni optimalniho mapovani pro celkem 7 optimalizovanych metrik. Na rozdil od predeslého
experimentu je linear-pruned heuristika schopna nalézt kvalitni feSeni.
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Obréazek 6.3: Srovnani heuristik pro hleddni vhodného mapovani pro rtzné dvojice optima-
lizovanych metrik u prvni konvolué¢ni sité AlexNet. Vsechna méreni jsou porovniavana vuci
odhadu celkové spotieby energie. Metrika lla odpovida last-level-accesses.

Celkovou spotfebu sité napfi¢ 5 konvoluénimi vrstvami AlexNetu pro 5 vybranych met-
rik obsahuje obrazek 6.4. Doby béhu pro metriku energie a zpozdéni a jednotlivé heuristiky
obsahuje tabulka 6.3. Linear-pruned zde oproti predchazejicimu experimentu dosahuje nej-
lepsiho feseni shodného s tim nalezenym pomoci vycéerpavajici heuristiky. Random a hybrid
heuristiky pro dany béh nenasly nejlepsi mapovani, ale odchylka neni pfili§ mala. Je tfeba
zduraznit, ze vykonnost a rychlost je zavisld na poc¢tu pouzitych vlaken a nastavenych
parametrech pro prohledavani.
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Obrazek 6.4: Celkova spotieba energie pro 5 vybranych optimalizovanych metrik a 5 kon-
voluénich vrstev sité AlexNet. Metrika lla odpovida last-level-accesses.
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Tabulka 6.3: Casy pro nalezeni optiméalniho mapovani s ohledem na energii a zpozdéni pro
4 heuristiky a 5 konvoluc¢nich vrstev sité AlexNet.

Mapper Energy [uJ] ‘ Last Level Acessess | Runtime [s]
Exhaustive 5713.345 6 781 969 116
Hybrid 5762.307 7041169 65
Linear-pruned 5713.345 6 781 969 44
Random-pruned 5762.307 7041169 66

6.2.3 Srovnani flexibility Accelergy pro modelovani architektur s rtiznou
technologii vyrobniho procesu

Nasleduje experiment zkoumajici flexibilitu Accelergy pri zméné technologie vyrobniho pro-
cesu. Z obrazku 6.5 je patrné, ze Accelergy dovede nejlépe zohlednit odhady spojené se 40nm
a 45nm techonologii. To je zptisobeno tim, Ze externi open-source nastroje Aladdin a Cacti,
kterych nativné Accelergy vyuziva pro odhady, maji nejvétsi flexibilitu pravé pro tyto tech-
nologie. Cacti dovede zohlednit spotfebu paméti i pro jiné technologie, ale jak lze z grafu
vidét, Accelergy nema k dispozici informace o spotfebé energie spojené s MAC operacemi
pro ostatni technologie. To m4 za nasledek dosazeni hodnoty 1pJ/MAC operaci.
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Obréazek 6.5: Pouziti riznych technologii vyrobniho procesu pro stejnou HW architekturu
na prvni konvolu¢ni vrstvu sité AlexNet.

6.2.4 Zména datového typu a presnosti zpracovavanych dat

Poslednim testovanym scénarem bylo porovnani odhadu parametri pro dvé instance Eyeriss
architektury, z nichz jedna pro zpracovani uvazuje 16bitové celociselné operandy a druha
32bitové hodnoty s pohyblivou radovou ¢arkou.

Prvni architektura je zcela nezménéna oproti specifikaci v tabulce 6.1. V pripadé druhé
byly upraveny hodnoty Sitky slova v paméti (word-bits na 32) a adekvatni pfepocty pro
pocet slov na jednom fadku v paméti (plati vztah memory_width = block-size * word-bits).
Nakonec pak byla zménéna MAC jednotka na fpmac (a s tim spojeny datawidth na 32).

Obrézek 6.6 nabizi srovnani dosazenych odhadt pro optimalizaci vici energy-delay me-
trikam. Je zfejmé, ze prestoze byly zachoviny stejné velikosti paméti a sitky pienosovych
péasem, je spotfeba spojend s vypoctem dat pracujici s plovouci desetinnou ¢arkou v tomto

Vv
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pole PE a také analyza, zda vyuzitelnost PE neni brzdéna sitkou prenosového pasma (ban-
dwidth).
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Obréazek 6.6: Srovnani dvou Eyeriss-like architektur pracujicich s riznou uniformni bitovou
sitkou a presnosti operandii. Na x-ové ose jsou horizontalné oznaceny jednotlivé konvoluc¢ni
vrstvy sité VGG16 a vertikalné pak dosazené odhady pro zvoleny datovy typ v ramci
architektury.

6.3 MAESTRO: experimenty

V ramci testovani nastroje MAESTRO nebylo pfedmétem experimentovani se samotnym
modelem urcenym k vyhodnoceni konkrétnich datovych tokt pro dané HW zdroje, ale misto
toho byl proveden pouze experiment 6.3.1 zaloZeny na pouziti GAMMA k automatickému
prohledavani mapovani pro vstupni HW zdroje. Pouzity seznam HW zdroju se skldda z:
NumPFEs = 168

L2Size = 1024000

L1Size =5120
NoC __BW = 1000000000

Puvodné bylo zamérem pouzit nastaveni hodnot L1, L2 a NoC__BW tak, aby umoznily
¢astecné modelovat Eyeriss architekturu, ovSem algoritmus GAMMA nebyl schopen pro
ruzné nastaveni konfiguraci a vstupni sit AlexNet inicializovat pocateéni populaci. Z tohoto
divodu byly vstupni HW zdroje uméle navyseny. Na vstup algoritmu byly navic dodany
i specifikace pro HW omezeni a omezeni pro mapovani, aby bylo zohlednéno modelovani
Row stationary dataflow. L1 a L2 je patrné v Bytech, ale v dokumentaci o tom neni zminka.

6.3.1 Vykonnost GAMMA algoritmu pro prohledavani prostoru mapo-
vani
Predmétem experimentu bylo podobné jako v pripadé Timeloop experimentu 6.2.1 porov-
nani 9 konfiguraci nastaveni GAMMA algoritmu pro optimalizaci celkem 12 optimalizova-
nych metrik.
Obréazek 6.7 obsahuje srovnani energetické spotieby dosazené z béhu ruznych konfigu-
raci vaci rozlicnym optimalizovanym metrikdm. Podle ocekavani dopadly nejlépe vsechny
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metriky, které mély jako primarni optimalizovanou hodnotu energii nebo EDP?. Naopak ob-
razek 6.8 srovnava stejné béhy vici nejlepsim dosazenym hodnotam poctu cykla potrebnych
pro zpracovani. Zde naopak dopadly 1épe metriky optimalizujici primarné vaci latenci.
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Obrézek 6.7: Srovnani celkové spotieby energie spojené s nejlepsimi mapovanimi nalezenymi
pro odlisné cilové optimalizované parametry pro prvni konvoluéni vrstvu sité AlexNet.
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Obrazek 6.8: Srovnani odhadt poctu cykli pro prvni konvoluéni vrstvu AlexNet sité pro
nejlepsi mapovani ziskané z optimalizace vuci odlisnym cilovym parametrtm.

Srovnani vykonnosti pro optimalizaci vii¢i energii a latenci mezi 9 rozlicnymi konfigura-
cemi GAMMA z celkem 450 béhtii obsahuje obrazek 6.9. Podobné jako v pripadé Timeloop
experimentu 6.2.1 1ze z grafi 6.9(a) a 6.9(b) pozorovat, ze nejvétsi stability vysledkt napfic
vSemi béhy dosahuji konfigurace s nejvétsim poctem evaluaci. Konvergencni kiivka neni pro
srovnani poskytnuta vzhledem k tomu, Ze nebylo jednoduché ziskat statistiky mezivysledku
z jednotlivych generaci béht. Tabulka 6.4 poskytuje detailni srovnani nejlepsich odhadu
spotieby energie a latence, a také celkové doby méfeni 50 béhu jednotlivych konfiguraci.

3energy-delay-product
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Obrazek 6.9: Srovnani 450 béht naptic 9 GAMMA konfiguracemi optimalizovanych vici
energii a latenci s vyuzitim nastroje MAESTRO pro prvni konvolu¢ni vrstvu AlexNet.
(a) Rozptyleni nejlepsich nalezenych hodnot z béhi v ramci konfigurace. (b) Pfiblizeni na
rozlozeni nalezenych mapovani pro pocet generaci 10 a 20.

Tabulka 6.4: Doba béhu méreni a odhady energie a latence pro nejlepsi nalezené mapo-
vani z 450 béht napii¢ 9 konfiguracemi GAMMA optimalizovanymi vuci energii a latenci
s vyuzitim nastroje MAESTRO pro prvni konvolu¢ni vrstvu AlexNet. Konfigurace s 20 ge-
neracemi byly schopné nalézt globalné nejlepsi vysledky pro obé cilové metriky.

Mapper ‘ Metrics ‘ Runs ‘ Generations ‘ Population size ‘ Energy [pJ] ‘ Cycles ‘ Total runtime [s] ‘ Average runtime [s]
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 5 | 10 | 142930 | 55757121 | 114 | ~ 228
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 5 | 20 | 142428 | 55757121 | 148 | ~ 2.96
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 5 | 30 | 141131 | 57847873 | 196 | ~3.92
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 10 | 10 |  1417.04 | 56686337 | 147 | ~2.94
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 10 | 20 | 140951 | 150543553 | 197 | ~3.94
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 10 | 30 | 141552 | 225815233 | 266 | ~5.32
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 20 | 10 | 142449 | 170616001 | 213 | ~4.26
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 20 | 20 | 140831 | 50181313 | 291 | ~5.82
GAMMA | Energy-Delay | 50 | 20 | 30 | 140470 | 50181313 | 408 | ~8.16

6.4 Zavér porovnani

7 experimentalniho porovnani vyplyva, ze framework Timeloop+Accelergy poskytuje vyso-
kou miru konfigurovatelnosti a flexibility pro modelovani rozliécnych HW architektur a umoz-
nuje tak aktivné zkoumat dopad modifikace ndvrhu na odhadnuté parametry. Oproti tomu
MAESTRO neni zdaleka tak intuitivni a jeho hlavni pole ptisobnosti sméruje vuci co-
optimalizaci potfebnych HW zdroju a vhodného mapovani k efektivnimu zpracovani vstupni
neuronové sité. Ze ziskanych poznatki a zkusenosti s praci s obéma nastroji byl pro imple-
mentaci podpory kvantizace zvolen Timeloop+Accelergy. Ten podle mého soudu disponuje
vétsi flexibilitou, kredibilitou a reliabilitou pro jeho aplikaci v oblasti automatizovaného
navrhu HW akcelerdatoru (HW-NAS).
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Kapitola 7

Princip ¢innosti nastroje Timeloop
a navrh jeho rozsireni

Néstroje Timeloop a Accelergy jsou implementovany v jazyce C++ a mohou byt nainsta-
lovany a spustény bud nativné ve formé zkompilovanych bindrnich souborti, nebo pifimo
v prostiedi Dockeru. V ramci dalsiho popisu a implementace rozsifeni budeme uvazovat
pouze variantu nativni instalace. V této kapitole se budeme zabyvat hlavné internim fun-
govanim néstroje Timeloop s cilem identifikovat mista, kterd je treba upravit pro pridani
podpory kvantizace. Nastroj Accelergy pritom zustane beze zmén. Divodem toho je, ze Ti-
meloop modeluje pfistupy a akce spojené s mapovanim vypoéetniho problému (workload)
na zadanou hardwarovou architekturu a bere v tivahu i vlastnosti dat jako jsou ridkost
nebo planovana podpora bitové sitky. Nastroj Accelergy slouzi pouze k ziskani vyslednych
parametru (metrik) inference, které jsou spojené s energetickou spotrebou a plochou jednot-
livych komponent. K tomu se vyuzije pocet akci poskytnutych Timeloopem. V nésledujicich
sekcich si podrobnéji predstavime vstupni konfigura¢ni soubory, popiseme implementacni
detaily Timeloopu a ur¢ime mista, ktera bude potreba rozsirit ¢i upravit pro zohlednéni
volby bitové sitky operandidl vstupnich dat. Obrazek 8.1 zobrazuje diagram fungovani fra-
meworku Timeloop+Accelergy spolu s potfebnymi vstupy a nastinénim interniho fungovani.

Vypocetni Timeloo p
D problém > Krok 1: Modelovani
hustych dat
Mapovani Statistiky poctu pfistupl - .
p o l oro husta data > Statistiky (energie,
” latence, ...)
D Architektura
>
Vyhodnocené
metriky
Krok 3: Modelovani o~
” . A
D vykonnosti v HW ooy sosetae|  ACcelergy
spojenych s HW

komponentami

Obrazek 7.1: Diagram zobrazujici princip funkcénosti nativniho frameworku Time-
loop+Accelergy. Sedé ¢asti znadi volitelnd nastavend.
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7.1 Vstupni konfiguracni soubory

Timeloop na vstupu pro svou funkénost vyzaduje nékolik vstupnich souborti ve formétu
YAML, které specifikuji rizné parametry a omezeni HW architektury a vypocetniho pro-
blému. Mezi tyto soubory patii soubor popisujici hierarchickou strukturu hardwarovych
komponent a jejich vlastnosti, soubor popisujici rozméry a pristupové vzory tenzort tvori-
cich vypocetni problém, volitelné soubor popisujici format ulozeni dat spolu s moznostmi
optimalizace pristupt spojené s fidkosti dat (gating, skipping) a soubor popisujici mapovani
problému na architekturu nebo informace pro automatické prohledavani a vyhodnocovani
mapovani. Z hlediska kvantizace jsou nejrelevantnéjsi soubory, které popisuji vypocetni
problém a hardwarovou architekturu. Informace o formatu dat a optimalizacich spojenych
s Tidkosti dat, omezenimi ¢i specifikaci pro prohleddvani mapovani nemaji piimy vliv na
definici kvantizace. Nicméné, zohlednéni riznych urovni kvantizace v téchto souborech,
zejména pak v mapovani a mire fidkosti, mize vyrazné ovlivnit energetickou a vykonnostni
efektivitu modelovaného akceleratoru.

7.1.1 Popis vypocetniho problému

Vypocetni problém reprezentuje typ vypoctu, ktery chceme modelovat. Prikladem muze
byt konvoluéni vrstva, GEMM jadro nebo maticové nasobeni. Popis vypocetniho problému
zaCind korenovym klicem problem a obsahuje dva klice druhé trovné — shape a instance.

Kli¢ shape definuje operacni prostor a datové prostory souvisejici s problémem. Zptsob,
jakym uzivatel specifikuje tvar tenzoru, je inspirovan Einsteinovou sumacni notaci (ein-
sum), o které pojednava napiiklad ¢lanek [47]. Specifikace zahrnuje nézev tvaru problému,
seznam dimenzi definujicich vypocetni (opera¢ni) prostor datovych tenzori a nakonec pro-
jekci vztahu mezi vypocetnim a datovym prostorem (vstupni a vystupni tenzory).

Kli¢ instance pak definuje skutecné velikosti pro kazdou dimenzi tenzoru a konstantni
koeficienty (padding, stride) pouzité ve specifikaci tvaru problému. V této ¢ésti lze také
specifikovat relativni hustotu dat spolu se zptsobem statistického modelovani vyskytu nu-
lovych hodnot v daném tenzoru. Tyto specifikace pak umoznuji zohlednit HW optimalizace
jako je zero-gating [61] nebo zero-skipping [54].

Ukazka YAML popisu 1. konvoluéni vrstvy sité AlexNet spolu se specifikaci relativni
cetnosti hustoty dat jednotlivych tenzorta a zptusobu statistického modelovani vyskytu nu-
lovych hodnot vypada nasledovné:

# Timeloop workload definition
problem:
shape:
name: CNN-Layer
dimensions: [ R, S, P, Q, C, K, N ]
coefficients:
- default: 1
name: Wstride
- default: 1
name: Hstride
- default: 1
name: Wdilation
- default: 1
name: Hdilation
data-spaces:
- name: Weights
projection:
-[[cl]
- [ X1
- [ [R]]
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- [[s11
- name: Inputs
projection:
- [N ]
- [Icl1]
# SOP form: RxWdilation + Px*Wstride
- [ [R, Wdilation], [P, Wstride] ]
# SOP form: S*Hdilation + Q*Hstride
- [ [S, Hdilation], [Q, Hstride] ]
- name: Outputs
projection:
- [ INT ]
- [ K]
- [l 1]
- [ P11
read-write: true
instance:
C: 3 # input channels
Hdilation: 1
Hstride: 4
: 96 # output channels
1 # batch size
55 # output tensor width
55 # output tensor height
11 # kernel width
: 11 # kernel height
Wdilation: 1
Wstride: 4
# Optional data density specification
densities:
Inputs:
distribution: fixed-structured
density: 0.275
Weights:
distribution: fixed-structured
density: 0.346133
Outputs:
distribution: fixed-structured
density: 0.303

oo v==

7.1.2 Popis architektury

Pro specifikaci kompletniho ndvrhu akceleratoru v nastroji Timeloop se pouzivaji t¥i hlavni
klice ve vstupnim YAML souboru, z nichz dva jsou volitelné:

1. architecture: zakladni topologie hardwarové architektury

2. sparse-optimizations: (volitelné) specifikace optimalizaci pro akceleraci ridkych dat
(sparse acceleration features, SAFs) zaclenénych do névrhu

3. constraints: (volitelné) omezeni tykajici se platnych mapovani na architekturu, napr.
limity pro zménu poradi smycek nebo preskoceni (bypassing)

Architektura

Pro popis architektury je tfeba specifikovat organizaci hardwaru, tj. topologii propojenych
vypocetnich a paméfovych jednotek pomoci klice nejvyssi trovné architecture.

V rédmci architektury se objevuji dva hlavni typy komponent, a to pamétové tridy a vy-
pocetni tiidy. Kazda z téchto tfid ma své vlastni odpovidajici atributy.

Pamétové tiidy zahrnuji napiiklad SRAM a DRAM. U téchto tiid je tfeba specifikovat
atributy, jako je hloubka paméti (pocet fadku), sitka paméti (pocet biti na radek), velikost
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bloku (pocet slov na fadek), sitka dat (pocet biti na slovo), sitka ¢tectho a zépisového
pasma a dalsi.

Vypocetni tridy, jako je MAC jednotka, maji atributy jako sitka dat (pocet bitd na
slovo) a pocet instanci v prostorovém sméru X a Y.

Hardwarova organizace je popsana jako hierarchicky strom pamétovych komponent, na
jehoz listech jsou umistény aritmetické jednotky. V kofeni tohoto stromu se nachéazi zdlozni
ulozisté (jako je DRAM), které obsahuje veskera data workloadu. Timeloop podporuje
libovolny pocet drovni paméti. Kazda troven miize mit celo¢iselny nasobek instanci, coz
umoznuje rozlozeni dat v pamétovych komponentach nebo prostorovy paralelismus vypocétu
pomoci aritmetickych jednotek.

Zakladni struktura stromu architecture je sdilena s Accelergy, ktery ji pouziva k charak-
terizaci energie a plochy spojené s komponentami architektury. Klice, které nejsou rozumény
ani Timeloopem, ani Accelergy, jsou ignorovany.

Ukazka YAML popisu jednoduché architektury se 3 troviiovou pamétovou hierarchii,
sitkou slova 8 bitl a pocitajici s celo¢iselnymi operandy vypada napriklad nasledovneé:

# Timeloop architecture definition
architecture:
version: 0.3
subtree:
- name: System
local:
- name: MainMemory # no depth - inferred such that it is large enough to hold all the data
class: DRAM
attributes:
width: 256
block-size: 32 # width/word-bits
word-bits: 8
subtree:
- name: Chip
attributes:
technology: 40nm
local:
- name: GlobalBuffer # 256KB buffer (8192%256/8)
class: SRAM

attributes:
depth: 8192
width: 256

block-size: 32
word-bits: 8
subtree:
- name: PE
local:
- name: RegisterFile
class: regfile

attributes:
depth: 64
width: 8

block-size: 1
word-bits: 8
- name: MACC
class: intmac
attributes:
datawidth: 8
Hardwarové optimalizace jsou klicové pro zlepseni vykonu a snizeni spotieby energie. Tyto
optimalizace zahrnuji komprimované tenzorové formaty pro efektivni ulozeni operandu do
paméti a zero-gating a zero-skipping neti¢innych operaci. Zero-gating a zero-skipping umoz-
nuji hardwarovym jednotkdm vynechat pristupy do paméti pro ridké prvky vstupniho vek-
toru nebo vypocty, které by vedly k nulovym vystuptim, coz snizuje energetickou spotiebu.
Architekturni omezeni definuji limity pro mapovani a poméhaji zohlednit skute¢né omezeni
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HW tak, aby se zajistilo, ze je mapovani validni. Omezeni mapovaciho prostoru muize byt
také specifikovano za icelem vyhnuti se evaluaci neefektivnich mapovani. Pro vice informaci
spojenych s fidkymi optimalizacemi a omezenimi pro platnd mapovani se prosim odkazte
na dokumentaci zminénou pii predstaveni Timeloop+Accelergy na zacatku kapitoly 5.

7.1.3 Popis mapovani

Mapovani urcuje, jak jsou datové tenzory problému rozdéleny a napldnovany v prostoru
a Case napri¢ strukturou akceleratoru. YAML format mapovani reprezentuje nékolikana-
sobné vnorené smycky prostiednictvim seznamu direktiv, pricemz kazdé direktiva popisuje
néjaky aspekt smycky mapované na urcité drovni hardwaru. Klicové prvky mapovani za-
hrnuji cil (target), typ (type), permutaci (permutation) a faktory (factors), které urcuji,
jak je vypocet rozdélen a napldnovan napri¢ riaznymi trovnémi hardwaru. Mapovani musi
byt legalni a musi se vejit do dostupnych HW zdroji, coz zahrnuje kapacity vyrovnavacich
pameéti a prostorové instance na kazdé drovni architektury. Timeloop kontroluje, zda ma-
povéani neprekracuje dostupné hardwarové zdroje, a pokud tak uéini, vyhodi chybu a oznaci
toto mapovani za nevalidni.

Ukazka YAML formatu mapovani pro vyse zminénou architekturu a 1. konvoluc¢ni vrstvu
sité AlexNet:

# Timeloop architecture definition
mapping:
- target: RegisterFile
type: datatype
keep:
- Weights
- Inputs
- Outputs
bypass:
0
- target: GlobalBuffer
type: datatype
keep:
- Weights
- Inputs
- Outputs
bypass:
0
- target: MainMemory
type: datatype
keep:
- Weights
- Inputs
- Outputs
bypass:
0
- target: RegisterFile
type: temporal
factors: C1 M1 R1 S11 N1 P1 Q5
permutation: SQCMRNP
- target: GlobalBuffer
type: temporal
factors: C3 M96 R11 S1 N1 P1 Qi1
permutation: MCRQSNP
- target: MainMemory
type: temporal
factors: C1 M1 R1 S1 N1 P55 Q1
permutation: PCMRSNQ

Vyse specifikovanému mapovani popsaného pomoci YAML direktiv odpovida nasledujici
struktura vnofenych smycek:
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MainMemory [ Weights:34848 (34848) Inputs:154587 (154587) Outputs:290400 (290400) ]

| for P in [0:55)

GlobalBuffer [ Weights:34848 (34848) Inputs:7491 (7491) Outputs:5280 (5280) ]
in [0:11)
in [0:11)
in [0:3)
in [0:96)

| for
| for
| for
|

= Qxo

for

RegisterFile [ Weights:11 (11) Inputs:27 (27) Outputs:5 (5) ]

| for Q in [0:5)
| for S~in [0:11)

7.1.4 Potrebné dodatky

Pro zohlednéni modelovani kvantizace v néstroji Timeloop je nutné pridat moznost spe-
cifikovat bitovou sitku jednotlivych datovych tenzori do popisu vypocetniho problému,
podobné jako je zde jiz zahrnut popis fidkosti dat. V soucasné implementaci Timeloopu se
predpoklada stejnd bitova sitka pro vsechna data, kterd se odvozuje z sitky slova v paméti.
Implementaci techniky bit-packingu by bylo mozné ulozit vice datovych operandia s mensi
sitrkou do jednoho slova, coz by mélo vliv na celkovou kapacitu paméti a vyuziti prenoso-
vého pasma. Techniku bit-packingu pouzivaji napriklad prace [23, 5]. Diky této zméné by
se mohla stat nékterd ptivodné nevalidni mapovani validnimi, coz by mohlo vést i k lepsimu
vyuziti paralelismu systolickych poli aritmetickych jednotek. Jelikoz Timeloop je analyticky
nastroj, neni nutné zahrnout konkrétni kvantizacni techniku ani dosazenou presnost. Tyto
informace vsak mohou byt uzite¢né pri propojeni Timeloopu s jinymi nastroji pro kvantizaci
modelt.

7.2 Béh Timeloopu

Jak jiz bylo zminéno v podsekci 5.1.1, Timeloop lze spustit ve dvou hlavnich rezimech:
timeloop-model a timeloop-mapper. Mimo né existuje i rezim timeloop-metrics, ktery pouze
instanciuje HW architekturu a pro jednotlivé komponenty s pomoci Accelergy vypise jejich
charakteristiky jako jsou plocha a energetickd narocnost za vykonanou akci. Zajimat nas
tedy bude hlavné rezim modelu a mapperu.

7.2.1 Proces spusténi

Soubory ve slozce src/applications zajistuji spusténi béhu néstroje. Jak model, tak map-
per nejprve zpracovavaji vstupni konfiguracni soubory, které se tykaji architektury, ome-
zeni a vypocetniho problému. Pro praci s nac¢tenymi YAML soubory se pouzivaji tiidy
CompoundConfig a CompoundConfigNode nachazejici se ve slozce src/compound-config. Za
parsovani konfigura¢niho souboru s vypocetnim problémem je zodpovédna trida Workload
ve slozce src/workload. Kromé toho se v rezimu modelu navic parsuje konkrétni uzivatelem
predané mapovani, zatimco v médu mapperu se provadi faktorizace dimenzi vstupnich ten-
zoru a vytvareni vSech moznych permutaci (vnofeni smycek), které predstavuji naplanovani
vypoctu v prostoru a ¢ase v hardwaru (temporalni a spatial smycky). K tomu se pouzije
funkce jmenného prostoru mapspace s nazvem ParseAndConstruct (), kterd vraci ukazatel
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na objekt obsahujici informace o vytvoreném prostoru mapovani. Poté je prostor rozdélen
na vldkna, z nichz kazdé se ridi uzivatelem zvolenymi parametry, jako je volba heuristiky,
optimalizované metriky pro hodnoceni kvality mapovani a ukoncovaci podminky prohle-
dévani. Po dokonceni béhu vsech vldken se ziska globalné nejlepsi mapovani z hlediska
optimalizovanych metrik a na vystup se vypisi s nim spojené statistiky.

7.2.2 Evaluace mapovani

Pro hodnoceni kvality mapovani na dané architektute a kontrolu jejich validity se vyuziva
evaluacéni engine. Ten je implementovan ve t¥idé Topology ve slozce src/model. Tato tiida
obsahuje metody pro konstrukeci hierarchie paméti a aritmetickych jednotek architektury,
pricemz zohlednuje specifikaci vypocetniho problému a HW optimalizace. Dale provadi
evaluaci vykonnosti mapovani na architekture. Evalua¢ni engine také shromazduje statistiky
o poctu pristupti do paméti, prenosu dat po prenosovych pasmech a operacich na kazdé
urovni hierarchie. Tyto statistiky se ndsledné vyuzivaji v kombinaci s ndstrojem Accelergy
pro vypocet souhrnnych metrik, jako jsou cykly, energie a plocha.

Béhem evaluace topologie se kontroluje, zda jednotlivé pamétové trovné maji dosta-
te¢nou kapacitu pro ulozeni dat a zda nedochazi k poruseni uzivatelskych omezeni. K to-
muto ucelu jsou implementovany virtualni metody PreEvaluationChecks () a Evaluation-
Checks (), jejichz definice zavisi na typu komponenty. Metoda PreEvaluationChecks()
slouzi k rychlé kontrole validity mapovani, aby se zabranilo spusténi béhu delsi a statis-
tiky vyhodnocujici metody EvaluationChecks (). Stézejnimi komponentami topologie jsou
trida BufferLevel, kterd popisuje paméfové komponenty, t¥ida ArithmeticUnits pro popis
aritmetickych jednotek a rizné tiidy spojené s reprezentaci propojovacich siti. Propojovaci
sité nemusi byt vzdy primo specifikovany na vstupu, a jsou pak nasledné odvozeny podle
komponent umisténych na sousednich drovnich topologie.

7.2.3 Vystupni report statistik

Po dokonceni evaluace Timeloop vytvari report statistik, ktery poskytuje informace o ar-
chitekture, mapovani a vyslednych metrikach. Report statistik obsahuje soubor s priponou
.stats.txt. Tento report zachycuje chovani raznych hardwarovych komponent v cilovém
navrhu a uvadi celkovou energii, plochu a latenci cilového problému, ktery bézi na navrze-
ném hardwaru s pouzitim mapovani uvedeného ve vystupnim souboru mapovani — soubory
s pfiponou .map.txt a .map.yaml.

Report statistik se sklada z nékolika ¢asti. Prvni ¢ast popisuje specifikace architektury
a prislusné rozlozeni vykonnosti pro kazdou troven hardwarové hierarchie. Zahrnuje infor-
mace o pamétovych a aritmetickych trovnich, jako jsou jejich kapacity, sitky pasma, ener-
getické narocnosti a pocty pristupu. Druha ¢ast obsahuje specifikace mapovani a prislusné
rozlozeni vykonnosti pro kazdou troven mapovaci hierarchie. Jsou zde informace o tem-
poralnich a spatial smyckach, jako jsou jejich délky, pocty iteraci, pocty instanci a pocty
operaci. Treti ¢ast uvadi souhrnné metriky pro cely navrh, jako jsou celkové cykly, energie
a plocha. Tyto metriky jsou vypocitdny na zékladé statistik shroméazdénych evalua¢nim
enginem a referencnich tabulek energie a plochy vygenerovanych néstrojem Accelergy.

7.2.4 Potrebné modifikace

Zavedeni podpory kvantizace do procesu evaluace topologie vyzaduje upravit zptusob, jakym
jsou zohlednovany kapacity paméti a prenosova pasma v souvislosti se specifikaci smycek
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mapovani a bitové sitky dat. Pri zpracovani vstupniho problému bude zapottfebi upravit
tidu Workload tak, aby detekovala definice bitové sitky a ulozila je pro pozdéjsi zohlednéni
pri evaluaci. Klicovymi metodami, které je dale tieba upravit, jsou PreEvaluationChecks ()
a EvaluationChecks () souvisejici s tfidou BufferLevel a tr¥idami pro reprezentaci propo-
jovacich siti.

Takové tpravy by mély umoznit akceptovani mapovani, u kterych by se jinak operandy
nemusely vejit do paméti. Zaroven by se méla efektivné snizit kapacita paméti a pocet
pristupt do paméti pii porovnani stejného mapovani pred kvantizaci a po aplikaci techniky
bit-packingu. Je dulezité si uvédomit, ze informace o vnofeni smycek, které jsou soucasti
samotného mapovani, jsou zaloZeny na poétu elementi a nemély by se ménit. Upravy by se
mély tykat pouze zpusobu, jak jsou jednotlivé smycky mapovani prirazovany a planovany do
hardwaru, coz by mélo ovlivnit statistiky hardwarovych komponent (paméti, propojovacich
siti).

Kromé toho mohou do procesu zasahovat také hardwarové optimalizace, jako je gating
a skipping, nebo zména formatu dat. Riizné formaty pro kompresi dat (napf. RLE', bi-
tovd maska atd.) maji specifickou strukturu metadat a ukladaji se do paméti odlisné nez
bézné data. Metadata se tedy na kvantizaci primo nevztahuji a je tedy spise tfeba spravné
definovat vstupni konfigurace formata, pokud chceme takovy scénar spravné modelovat.

'Run-length encoding
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Kapitola 8

Implementace podpory kvantizace
do nastroje Timeloop

V této kapitole se zamérime na implementacni Gpravy spojené s rozsirenim podpory kvanti-
zace do nastroje Timeloop. Tato kapitola navazuje na predchozi kapitolu 7, ktera se vénovala
priblizeni formatu vstupnich soubort a principu béhu analytického modelu, a v niz byly
identifikovany a navrzeny zmeény potiebné k provedeni. Obrazek 8.1 zobrazuje diagram fun-
govani frameworku Timeloop+Accelergy spolu s Cervené zvyraznénymi ¢astmi, které bylo
treba upravit pro tucely modelovani kvantizace.

Vypocetni Tlmeloop
D problém > Krok 1: Modelovani
hustych dat
Mapovani Statistiky poctu pfistupl o ;
p o l pro husta data > Statistiky (energie,
> latence, ...)
D Architektura
>
Vyhodnocené
metriky
Krok 3: Modelovani ~
U . AN
D vykonnosti v HW Colkovy pototakal, Accelergy
spojenych s HW

komponentami

Obrazek 8.1: Diagram zobrazujici princip funkcénosti rozsifeného frameworku Time-
loop+Accelergy. Sedé ¢asti znaci volitelnd nastaveni. Cervené ¢asti znaci sekce, které byly
upraveny pro zohlednéni modelovani podpory kvantizace.

8.1 Uprava vstupniho souboru popisujici vypocetni problém

Uprava spoéivala v zahrnuti bitové §itky jednotlivych datovych tenzori do popisu vipo-
¢etniho problému, coz umoznilo nésledné modelovani kvantizace pii evaluaci topologie pro
jednotliva mapovani. Do sekce instance vstupniho konfigura¢niho souboru byla po vzoru
specifikace density pridana moznost konfigurace bitové sitky dat. Moznosti specifikace bi-
tové sirky jsou pak nésledujici:
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bitwidths/datawidths/wordwidths: kli¢ nasledovany YAML mapping collection,
ktera obsahuje pary kli¢ (nédzev datového tenzoru) a hodnota (bitové sitka)

commonBitwidth/commonDatawidth /commonWordwidth: kli¢ nésledovany
hodnotou stejné bitové sitky pro vsechny datové tenzory

zadna specifikace: puvodni chovani Timeloopu (odvozeni podle §ifky slova paméti)

Ukéazka rozsitené specifikace instance vstupniho souboru popisujici vypocetni problém
s konfiguraci bitové s$itky jednotlivych dat vypada napriklad nasledovné:

# Enhanced Timeloop workload definition
problem:

# shape specification ...

instance:

#

#
#
#
#
b

#

dimension specification
coefficients specification

Optional data bitwidth specification
itwidths:

Inputs: 16

Weights: 4

Outputs: 16

Optional data density specification

# ...

Soucasné s pridanymi specifikacemi byla také provedena tprava parsovani vstupniho
souboru pomoci tfidy Workload. Zde byla pridana detekce prislusnych novych kli¢t v rdémci

seke

e instance a ulozeni voleb do vektoru hodnot bitwidths a vektoru pravdivostnich

hodnot bitwidths_specified pro snadnéjsi kontrolu uzivatelskych nastaveni.

8.2 Uprava evaluaéniho algoritmu

Po tdpravach vstupniho souboru popisujici vypocetni problém, jak je popsano v sekci 8.1,
bylo nutné zajistit, aby byly bitové sitky jednotlivych datovych tenzort spravné pouzity pri
vyhodnoceni evalua¢niho enginu. To zahrnuje nasledujici provedené upravy:

1

. Upraveni tfidy BufferLevel a jejich metod PreEvaluationChecks() a Evaluation-
Checks () pro zohlednéni bitové sirky dat a vlivu bit-packingu. To zahrnuje snizeni
kapacity paméti a poctu pristupti do paméti pro kvantizovand mapovani ve srovnani
se stejnym mapovanim pred kvantizaci. Zaroven tato iprava zabezpecuje validitu téch
mapovani, kterd by bez zohlednéni bitové sitky dat neprosla.

. Upraveni tiid pro reprezentaci propojovacich siti a metod PreEvaluationChecks ()
a EvaluationChecks () pro zohlednéni bitové Sitky dat pfi prenosu mezi pamétovymi
drovnémi podobnym zpusobem jako pri tiidé BufferLevel. Vétsinu zmén nebylo
treba primo provadét, jelikoz se chovani odvijelo na zakladé jiz vyhodnocenych vy-
konnostnich statistik pamétovych trovni, které v sobé zohlednuji dopady kvantizace.
Tyto tpravy zohlednuji skutecnost, ze kvantizace miize ovlivnit propustnost a ener-
getickou narocnost prenosu dat mezi jednotlivymi trovnémi paméti.

. Pridani statistik reportujicich efektivni fragmentaci dat, tedy poc¢tu nevyuzitych bita
a poctu operandi na slovo pro danou troven smycky mapovani. Tyto statistiky na-
pomahaji lépe porozumét dopadu kvantizace na vykon a energetickou tcinnost ak-
celerdtoru v rdmei riznych drovni mapovani. Soucasné bylo také pridano generovani
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statistického souboru s priponou .stats.csv se souhrnnymi statistikami béhu mode-
lu/mapperu pro lepsi zpracovani vysledk.

Upravy evaluaéniho enginu zajistuji, ze Timeloop spravné zohlediiuje bitové siFky jed-
notlivych datovych tenzoru a jejich vliv na energetickou u¢innost a propustnost pri vy-
hodnocovani topologii a mapovani. Diky tomu se Ize informovanéji rozhodovat pri navrhu
a optimalizaci architektury akceleratoru.

8.2.1 Uprava t¥idy BufferLevel

Do metody PreEvaluationChecks() byla pfiddna kontrola, zda je datovy tenzor pravé
vyhodnocované smycky kvantizovan, ¢i nikoliv. V piipadé specifikace bitové sitky se provede
rychlé vyhodnoceni predpoklddaného vyuziti paméti pro kontrolu splnitelnosti mapovani.
Tedy nejprve se pro tenzor kontroluje, jestli plati workload->IsBitwidthSpecified (ten-
sor) a zaroven, ze Sitka slova paméti je ruzna od specifikované sitky dat, a ze sitka dat
neprekracuje sitku slova. Pro vypocet vyuziti paméti je pouzit nasledujici vzorec:

(8.1)

. . working__set_ size
required__capacity =

|memory__word__bits + get__bitwidth(tensor) |

Mapovani, kterd pro vSechny své diléi smycky nepiekroci celkovou kapacitu jednotlivych
urovni paméti, definovanych v ramci konfigurace architektury, jsou uznana za validni. Tato
mapovani jsou nasledné vyhodnocena vypocetné naro¢néjsi metodou EvaluationChecks (),
v ramci niz dochazi k pritazeni jednotlivych smyc¢ek k diléim pamétem a k modelovani
celkového poctu pristupti do paméti a jinych poc¢tu akei potfebnych pro Accelergy k vypodctu
souhrnnych statistik mapovani.

Vypocet metody EvaluationChecks () sestava z volani Sesti metod, z nichz kazda mo-
deluje klicovy aspekt vykonnosti celého mapovani pro danou pamétovou troven:

e ComputeScalarAccesses()
o ComputeVectorAccesses()
o ComputeBufferEnergy()

o ComputeReductionEnergy()
e ComputeAddrGenEnergy ()

e ComputePerformance ()

Pro zohlednéni kvantizace datovych tenzori byly primo upraveny metody ComputeSca-
larAccesses(), ComputeVectorAccesses (), které pocitaji vykonnostni statistiky a pocty
akci modelujicich béh mapovani, a také metoda ComputeReductionEnergy(), v niz se po-
¢ita energie potirebnd pro provedeni redukénich operaci v pamétové trovni. Zbylé tii metody
pak pocitaji se statistikami vyhodnocenymi zbylymi metodami a tudiz zadné primé tpravy
nevyzadovaly.
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Metoda ComputeScalarAccesses

Metoda ComputeScalarAccesses pocita celkovy pocet skalarnich pristupit do paméti pro
danou droven a diléi datové tenzory v ni ukladané. Skalarni pristupy do paméti se tykaji
operaci, které manipuluji s jednotlivymi datovymi prvky. Tyto pfistupy mohou zahrnovat
¢teni, zapis nebo aktualizaci skalarnich hodnot.

Kvantizace pak zohlednuje tzv. fine_grained_scalar_accesses, zatimco fine_grain-
ed_format_scalar_accesses zustavaji beze zmény. Divodem toho je, ze druhé zminované
pristupy se vazi k modelovani metadat, které slouzi k uchovani komprimovanych dat, a které
se ¥d{ bitovou $fikou metadat, nikoliv dat samotnych. Sitku metadat pak lze specifikovat
spolu s popisem formatu pro reprezentaci dat a tato podpora jiz byla nativné soucasti na-
stroje. Uprava £ ine_grained_scalar_accesses pro zohlednéni kvantizace pro naptiklad
pocty skalarnich ¢teni je realizovana na zakladé nasledujictho vzorce:

required_ scalar reads _‘ (8.2)

scalar__read__accesses =
- - { |memory__word_ bits + get_bitwidth(tensor) |

Metoda ComputeVectorAccesses

V metodé ComputeVectorAccesses se pocita celkovy pocet vektorovych pristupt do paméti
pro danou tdroven a diléi datové tenzory v ni uklddané. Vektorové pristupy do paméti se
tykaji operaci, které manipuluji s vice datovymi prvky najednou. Tyto pristupy mohou
zahrnovat Cteni, zapis nebo aktualizaci hodnot vektoru.

Metoda pak provadi kvantizaci vektorovych pristup podobné jako u skaldrnich pri-
stupi, pricemz zohledniuje fine_grained_vector_accesses, zatimco fine_grained_for-
mat_accesses zuUstavaji beze zmény podobné jako u metody ComputeScalarAccesses.

Uprava fine_grained_vector_accesses pro zohlednéni kvantizace pro napiiklad po-
¢ty vektorovych cteni je realizovana na zdkladé nasledujiciho vzorce:

(8.3)

vector read accesses — required__vector_reads
- - |memory__word__bits + get_bitwidth(tensor) ]

Metoda ComputeReductionEnergy

V ramci metody ComputeReductionEnergy se pocita energie potfebnd pro provedeni re-
dukénich operaci v pamétové irovni. Redukéni operace zahrnuji pridani hodnoty prichazejici
po siti k hodnoté ulozené lokalné a je tedy na misté adekvatné uvazovat Sitku ulozenych dat
v pameéti. Tedy misto Sitky slova se pro generovani adresy pouzije workload->GetBitwidth-
(tensor).

Mimo provedené implementac¢ni tpravy byly navic do vyslednych reportovanych statistik
pridany udaje o poctu nevyuzitych biti ve slové vlivem fragmentace — wasted_bits a poctu
operand, které se efektivné ulozi do jednoho slova paméti — operands_per_word. Zaznamy
jsou soucasti vysledného statistického souboru s priponou .stats.txt.
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8.3 Pomocné skripty

Ve slozce scripts/construct_workloads jsou navic skripty umoznujici vygenerovat vstup-
ni konfigurac¢ni soubory vypocetniho problému reprezentujici jednotlivé vrstvy z vybraného
modelu z popularnich knihoven pro praci s neuronovymi sitémi, kterymi jsou PyTorch
a TensorFlow. Pavodni skript k tomu urceny totiz vyzadoval ruéni definovani dimenzi jed-
notlivych vrstev v ur¢eném formatu.
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Kapitola 9

Experimenty a testovani
s kvantizovanymi modely

V réamci experimentilniho vyhodnoceni pfidané podpory do néastroje Timeloop bylo zdmé-
rem otestovat vliv provedenych zmén na evaluaci rtizné kvantizovanych modelii na rozli¢nych
HW architekturach.

Experiment 9.1 zkoumd vliv kvantizace u konvoluc¢nich vrstvev sité AlexNet na celkovy
pocet a kvalitu nalezenych mapovani optimalizovanych viac¢i EDP na Eyeriss architektuie
bez podpory i s podporou zero-gatingu.

Nésleduje experiment 9.2 zaméfujici se na hodnoceni kvantizace sité VGGO1 [41] na dvou
architekturach: Eyeriss a architektufe inspirovanou Simba architekturou. Cilem je srovnani
celkové EDP sité na jednotlivych architekturach.

Zaveérecny experiment 9.3 pak vyhodnocuje vykonnost kvantizovanych siti MobileNet
se stejnymi bitovymi Sitkami pro reprezentaci map priznakd a uniformné rtzné zvolenou
sitrkou pro data vah. Pro tento experiment byly také pro tcely srovnéani ziskdny referencni
hodnoty presnosti pro jednotlivé konfigurace siti natrénovanych s vyuzitim QAT metody
na datasetu Cifar-10.

Testovanym HW akceleratorem byl bud Eyeriss-like, specifikovan v tabulce 6.1, Simba-
like architektura popsana v tabulce 9.1 nebo modifikace téchto architektur. Zkoumanymi
sitémi byly AlexNet s 5 konvolu¢nimi vrstvami, VGGO1 s 8 konvolu¢nimi vrstvami a Mo-
bileNet s 28 konvolu¢nimi vrstvami.

Vsechny Timeloop heuristiky (kromé exhaustive) pouzivaly nastaveni timeout = 15000,
victory-condition = 500, max-permutations-per-if-visit = 16, pro vice detailu viz
dokumentace.
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Tabulka 9.1: HW specifikace Simba-like architektury pouzivané v ramci Timeloop experi-
mentt s kvantizacemi. Specifikace je zaloZzena na zakladé specifikace poskytnuté v ramci
ukdzkovych designi v rdmci Timeloop tutoridla. Simba implementuje jen 1 chiplet (misto
36) a ve svych PE ma 16 misto 64 MAC. Také byla zvolena 45nm technologie vzhledem
k vetsi flexibilité u Open-source néastroji pro odhady.

Architecture Simba-like
Technology 45nm
Number of PEs 16
Shared Global Buffer (SRAM) | 64 kB
Input smartbuffer 64 kB

Weight smartbuffer (4 per PE) | 8192 words
Psum smartbuffer (4 per PE) 128 words

Register (16 per PE) 1 word
Word-bits 16
Data type int

Vsechna méreni byla opét provedena na procesoru AMD Ryzen 9 5900X @3.7GHz,
12 jader, 24 vldken a s 16GB paméti RAM.

9.1 Srovnani kvality a poc¢tu nalezenych mapovani

Tento experiment se zaméruje na vyhodnoceni Sesti konfiguraci vstupnich konvolu¢nich
vrstev sité AlexNet v kontextu dvou specifikaci architektury Eyeriss. Prvni specifikace je
nezméneéna, zatimco druhé zahrnuje podporu zero-gatingu pristuptt k vahdm v scratchpadu
na zakladé nulovych hodnot ¢tenych operanda vstupnich priznakt. Tato technika, zvana
zero-gating, je optimaliza¢ni metoda, kterd zabranuje zbytecnym pamétovym pristuptim
k operandum dat v paméti, pokud jsou hodnoty jiného datového tenzoru nulové. To vede
ke snizeni energetické narocnosti a zlepseni vykonnosti systému. Pro kazdé hardwarové na-
staveni jsou testovany tri konfigurace. Pouzitou heuristikou k prohledavani byla exhaustive
metoda s cilem prohledat cely omezeny prostor mapovani.

Jednotlivé konfigurace jsou definoviny tfemi riiznymi nastaveni kvantizace: nativnim
chovani Timeloopu s odvozenou bitovou sitkou dat podle sifky slova v paméti (16 biti),
riznou kvantizaci pro datové tenzory, kde vSechny priznaky pouzivaji 16 bitl a vahy 3 bity,
a konecné kvantizaci, kde vSsechny operandy jsou reprezentovany pomoci 4 bitu.

Tabulka 9.2 ukazuje nastaveni relativni hustoty dat pro experimenty se zero-gatingem.
Pristupy do téchto paméti jsou pro vahy vynechany na zdkladé detekce nulovych hodnot
vstupnich priznakia. Lze ocekédvat, ze v pripadé prvni konvoluéni vrstvy nedojde k zaddnym
optimalizacim vzhledem k absenci fidkosti dat v tenzoru vstupnich priznaki.
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Tabulka 9.2: Nastaveni relativni miry hustory jednotlivych datovych tenzori pro konvoluc¢ni
vrstvy sité AlexNet, testovanych v ramci experimentu s HW gating optimalizaci scratchpad
paméti uchovavajici vahy.

Vrstva | Vstupni fmap | Vahy | Vystupni fmap

AlexNet1 1.0 0.710166 0.491494
AlexNet2 0.372552 0.906464 0.222351
AlexNet3 0.346133 0.527598 0.389361
AlexNet4 0.372449 0.389361 0.429179
AlexNetb 0.368811 0.429179 0.160041

Obrazek 9.1 prezentuje grafy s celkovym poctem nalezenych validnich mapovani opti-
malizovanych vici metrice EDP pro 3. konvolu¢ni vrstvu AlexNet na Eyeriss bez podpory
zero-gatingu (hustd data). Naopak obrézek 9.2 zobrazuje stejny experiment, ale s fidkymi
daty a HW podporou gatingu scratchpad vah. Z grafti je zrejmé, ze celkovy pocet detekova-
nych validnich mapovani je u kvantizovanych nastaveni vyssi nez u nativniho béhu, pricemz
konfigurace se stejnou bitovou sitkou méa validnich mapovani nejvice. Toto je zapfi¢inéno
skutecnosti, ze diky 4bitovym datim je mozné do jednoho slova umistit az Ctyri operandy,
coz jednak zvysSuje efektivitu vyuziti prenosového pasma, ale také Setii kapacitu paméti.
V ramci této konfigurace by bylo také vhodné prizpusobit vypocetni jednotky pro zpra-
covani pouze 4bitovych dat. Dale lze pozorovat vliv zero-gatingu na celkové reportované
metriky. Vzhledem k fidkosti tenzoru vstupnich priznakt v rdmci 3. konvoluéni vrstvy sité
AlexNet, kterd ma relativni miru hustoty 0.346133, je pokles energie spojeny s tsporou
pristupd pro ¢teni operandii vah vyznamny. Pro béh bez HW optimalizaci vychézi, ze na-
tivni konfigurace obsahuje 18079 mapovani s nejlepsi hodnotou EDP rovnajici se 786.67
J*cycle. Kvantizace s ruznymi datovymi tenzory zahrnuje celkem 18157 mapovéani, pricemz
nejlepsi EDP dosahuje hodnoty 582.65 J*cycle. Graf reprezentujici stejnou bitovou sitku
datovych operandu pak zobrazuje 25600 mapovani, z nichz nejlepsi dosahuje hodnoty EDP
418.95 J*cycle. Naopak pro konfigurace s HW optimalizacemi zero-gatingu nativni kon-
figurace obsahuje 18079 mapovani s nejlepsi hodnotou EDP rovnajici se 276.51 J*cycle.
Kvantizace s riznymi datovymi tenzory zahrnuje celkem 18157 mapovani, pricemz nejlepsi
EDP dosahuje hodnoty 196.33 J*cycle. Graf reprezentujici stejnou bitovou sitku datovych
operandu pak zobrazuje 25600 mapovani, z nichz nejlepsi dosahuje hodnoty EDP 67.59
J*cycle.
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Obréazek 9.1: Srovnani poctu a kvality validnich mapovani pro ruznd nastaveni kvantizace
3. konvoluéni vrstvy sité AlexNet bez pouziti HW optimalizace zero-gatingu.
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Obréazek 9.2: Srovnani poc¢tu a kvality validnich mapovani pro rizna nastaveni kvantizace
3. konvolucni vrstvy sité AlexNet s HW optimalizaci zero-gatingu.

Na obrazku 9.3 jsou vyobrazeny krabicové grafy zndzornujici nalezend mapovani pro
celou sit AlexNet pro vSech Sest konfiguraci napii¢ dvéma HW nastavenimi. 7 grafu je
patrné, ze kvantizace a HW optimalizace maji vyznamny vliv na kvalitu nalezenych hodnot
EDP, pricemz nejlepsi vysledky jsou dosazeny pri kombinaci obou téchto pristupi.
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Obrazek 9.3: Srovnéani krabicovych grafi jednotlivych nastaveni kvantizace pro celou sit
AlexNet evaluovanou na dvou HW instancich — s podporou a bez podpory zero-gatingu.

9.2 Evaluace VGGO1 na riznych HW architekturach s roz-
licnou konfiguraci kvantizace

V réamci druhého experimentu byla testovana sit VGGO1 s 8 konvolu¢nimi vrstvami na ne-
pozménénych architekturach Eyeriss_ like a Simba__like pro tii rtizné konfigurace kvantizace
dat. Tedy celkem Sest ruznych experimentalnich béht podobné jako v pripadé experimentu
9.1. Pro prohledéavani prostoru mapovani byla pouzita heuristika random-pruned, optima-
lizovana byla metrika EDP.

60



Jednotlivé konfigurace jsou stejné jako v pfedchozim experimentu definovany tfemi riz-
nymi nastaveni kvantizace: nativnim chovani Timeloopu s odvozenou bitovou sitkou dat
podle sitky slova v paméti (16 biti), riznou kvantizaci pro datové tenzory, kde vSechny
priznaky pouzivaji 16 bitt a vahy 3 bity, a konecné kvantizaci, kde vSsechny operandy jsou
reprezentovany pomoci 4 bitu.

Obrazek 9.4 ukazuje srovnani béhu kvantizovanych nastaveni pro jednotlivé vrstvy sité
VGGO1 na architekture Eyeriss_ like a obrazek 9.5 pak srovnani béhu téchto nastaveni na
architekture Simba_ like. Z grafi je patrné, ze i kdyz jsou hodnoty EDP pro architekturu
Eyeriss_ like vyrazné nizsi, trend vzajemného srovnani t¥i nastaveni je podobny. Jedinou
vyjimkou je nizsi hodnota EDP pro nastaveni pracujici s 4bitovou sitkou dat, které je
celkové nejlepsi pro architekturu Simba_ like. Tento jev muze byt dusledkem tvorby lepsich
mapovani pro tuto konkrétni architekturu a nastaveni bitové sitky.
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Obrazek 9.4: Srovnani 3 konfiguraci nastaveni kvantizace pro nejlepsi nalezenou hodnotu
EDP pomoci random-pruned heuristiky na Eyeriss-like architekture.
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Obréazek 9.5: Srovnani 3 konfiguraci nastaveni kvantizace pro nejlepsi nalezenou hodnotu
EDP pomoci random-pruned heuristiky na Simba-like architekture.

9.3 Vykonnost uniformné kvantizovanych siti MobileNet na
modifikovanych specifikacich HW akceleratoru

V poslednim experimentu se testoval vliv rizného nastaveni kvantizace na vykonnost mo-
difikovanych architektur akceleratortt Eyeriss_like a Simba,_ like. Celkové bylo uvazovano
sedm raznych nastaveni kvantizaci modeli siti MobileNet pracujicich s 8bitovymi mapami

61



priznakl a 2 — 8 bity pro vahy, pficemz volba sitky hodnot vah byla vzdy uniformni pro
vSechny vrstvy sité. VSechny konfigurace byly nasledné vyhodnoceny na tfech modifikacich
architektury Eyeriss_like a tfech modifikacich architektury Simba _ like.

V ramci architektury Eyeriss_ like byla testovdna puvodni nezménéna 16bitova archi-
tektura, dale 8bitova architektura se stejnymi specifikacemi velikosti paméti a prenosovych
pasem a nakonec 8bitova architektura se zmensenymi velikostmi scratchpad paméti pro
uchovani vah na 0.75 plivodni velikosti a zdvojnasobenymi Sitkami pfenosovych pasem.

Pro architekturu Simba_ like se testovala ptuvodni nezménénd 16bitova architektura,
dale 8bitova architektura se stejnymi specifikacemi velikosti paméti a nakonec 8bitova ar-
chitektura se zmensenymi velikostmi smartbuffer paméti pro uchovani vah na 0.75 ptivodni
velikosti.

Pro prohledavani prostoru mapovani se optimalizovalo vici EDP a pouzila se random-
pruned heuristika.

Obrazek 9.6 zobrazuje validacni presnosti model MobileNet, které byly dotrénovany
pomoci metody QAT na pivodnim modelu natrénovaném na datasetu Cifar-10. Pro tréno-
vani puvodniho modelu byl pouzit batch-size 64 a learning rate 0.075. Pro QAT dotrénovani
se rovnéz zvolil batch-size 64 a learning rate o ad nizsi, tedy 0.0075. Ptvodni validac¢ni pres-
nost sité pred dotrénovanim byla 61.40 %. Z grafu je patrné, ze od konfigurace uvazujici
6bitové vahy byla valida¢ni presnost ptivodniho modelu prekonana. Modely byly trénovany
na superpocitac¢i Karolina, disponujici 8 grafickymi kartami NVIDIA A100 se 40 GB paméti
typu HBM2.
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Obrazek 9.6: Graf valida¢ni presnosti modeld MobileNet dotrénovanych pomoci metody
QAT na pivodnim modelu natrénovaném na datasetu Cifar-10. Ptivodni model pracuje s 32-
bit float daty a dosahuje valida¢ni presnosti 61.40 %. Celkové bylo dotrénovéano 7 konfiguraci
s 8bitovou int reprezentaci hodnot priznaku a uniformné 2—8bitovou int reprezentaci hodnot
vah.

Obrazky 9.7 a 9.8 zobrazuji celkovou spotfebu modeltit MobileNet napti¢ vSemi 28 vrst-
vami pro jednotliva nastaveni kvantizace dat, testovanad na modifikacich architektury typu
Eyeriss_ like, respektive Simba, like. Volba bitové §irky pro reprezentaci slov v paméti zde
hraje klicovou roli v celkové spotfebé EDP. Pristupy do pameéti jsou totiz v pripadé mensi
bitové sitky slova energeticky méné naroc¢né. Déale je patrny vliv zmény velikosti paméti
uchovavajicich vahy. Pro architekturu Eyeriss_ like prinési tato zména vyhody pouze u kon-
figurace s 2bitovymi vdhami. Naproti tomu u architektury Simba__like je zména velikosti pa-
meéti vyhodna pro vsechny kvantizované modely. Rovnéz je ziejmé, ze metoda bit-packingu,
pouzivana ke kvantizaci operandii do slova, je tésné spojena s sitkou slova, coz zpusobuje,
ze nékteré konfigurace reportuji stejnou celkovou spotfebu.
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Obréazek 9.7: Graf celkové spotieby EDP pro vsech 28 vrstev sité MobileNet pro vSechna
konfigura¢ni nastaveni kvantizace testovana v ramci 3 modifikaci architektury Eyeriss_ like.
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Obréazek 9.8: Graf celkové spotieby EDP pro vsech 28 vrstev sité MobileNet pro vSechna
konfigura¢ni nastaveni kvantizace testovand v ramci 3 modifikaci architektury Simba_ like.

Obrazky 9.9 a 9.10 zobrazuji vliv riznych nastaveni kvantizace na vyuziti kapacity
paméti v Eyeriss_ like akceleratoru pfi zpracovani vSech 28 vrstev sité MobileNet. Prvni
obrazek se zamétruje na celkové vyuziti paméti, zahrnujici vahy i mapy ptiznaki, zatimco
druhy se zabyva pouze vyuzitim paméti pro ulozeni vah. Dtlezitou roli zde hraje nastaveni
sirky slova v pameéti, které ma primy vliv na proces bit-packingu a ovliviiuje kolik operanda
lze pro danou bitovou sitku dat ulozit do jednoho slova v paméti. To vede k tomu, ze
v nékterych pripadech nedochéazi k tspore paméti, jak je pozorovano napiiklad pro vahy
o Sifce 5 — 8 bitu pri pouziti 8 bitu na slovo. V pripadé uvazovani naivniho pristupu pro
odhad celkové spotteby kapacity se totiz uvazuje, ze by pfi pouziti 5 bitti pro ulozeni vah
na 8 bitové architekture doslo ke snizeni kapacity paméti spojené s ulozenim vah o 37.5%,
k ¢emuz by doslo pfi vyuziti pouze 5 bitt z celkovych 8. Pfi pouziti bit-packingu v HW
vSak k zadné tspore paméti nedojde, jelikoz by to vedlo k rozdéleni biti operandu do 2
slov, coz by zpusobilo fragmentaci dat, vice pristupti do paméti, spojené s potiebou nacist
obé slova, a dalsi HW logice navic pro sestaveni celého operandu.

Z grafu vyplyva, ze v rdmci celkové uspory kapacity paméti doslo naptiklad u 16bitové
architektury a pouziti 5 bitu pro ulozeni vah ke sniZeni celkového vyuziti paméti o 24%
za cenu ztraty 1.4% na validacni presnosti. U 8bitové architektury to pak napiiklad pro
4bitové vahy znamenalo tsporu o 36% kapacity paméti za cenu ztraty 4.2% na validacni
presnosti.
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Obréazek 9.9: Graf srovnévajici relativni vyuziti paméti pro uchovani vsech dat pro 28 vrs-
tev sité MobileNet pri ruznych nastavenich kvantizace. Hodnoty jsou normalizovany vuci
8bitovému nastaveni vah i pfiznakt pro jednotlivé konfigurace architektury Eyeriss_ like,
které se lisi sitkou slova v paméti, pripadné velikosti paméti uchovavajici vahy.
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Obrazek 9.10: Graf srovnéavajici relativni vyuziti paméti pro uchovani vah pro 28 vrstev sité
MobileNet pti riznych nastavenich kvantizace. Hodnoty jsou normalizovany vici 8bitovému
nastaveni vah i priznak® pro jednotlivé konfigurace architektury Eyeriss_like, které se lisi
sitrkou slova v paméti, pripadné velikosti paméti uchovavajici vahy.
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Kapitola 10
Zaver

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo zvolit a implementacné rozsitit analyticky nastroj
pro modelovani akceleratorti neuronovych siti o HW podporu kvantizace vstupnich datovych
tenzort. Po peclivém srovnani a zhodnoceni kvality existujicich nastroji, jemuz se vénuji
kapitoly 5 a 6, byl nakonec pro tcely této prace zvolen Timeloop. Tento nastroj byl nésledné
upraven tak, aby zohlednoval kvantizaci dat v HW s vyuzitim techniky bit-packingu.

Experimenty provedené s upravenym néstrojem jsou popsany v kapitole 9 a ukazuji, ze
kvantizace tenzori modelu ma vyznamny vliv na kvalitu nalezenych mapovani z hlediska
energetické uc¢innosti a latence. Rozsifeny nastroj tak predstavuje krok smérem k lepsimu
a efektivnéjsimu modelovani hardwarovych akceleratort zohlednujicich riiznou bitovou sitku
dat modelu, coz lze dobtfe kombinovat s jiz existujici podporou pro praci s fidkymi daty, jak
prokazal experiment 9.1. Experiment 9.3 navic ukazal, ze naivni pristup pro odhad celkové
spottfeby kapacity paméti je nepfesny, a ze napriklad pro 8 bitovou architekturu Eyeriss se
podafilo usporit 36% kapacity paméti pii ztraté 4.2% na validacni presnosti.

Do budoucna by bylo vhodné zvazit rozsifeni tohoto nastroje i o analytické modelovani
a optimalizace vyuzivajici techniku weight sharingu. Kromé toho by bylo uzite¢né integro-
vat tuto implementaci s nastroji pro automatické prohledavani kvantizaci modelti. To by
umoznilo dalsi optimalizaci a mohlo by vést k vytvoreni plné automatizovaného nastroje
pro navrh hardwarovych akceleratoru, ktery by byl schopen automaticky nalézt nejlepsi
kvantizac¢ni schéma pro dany model a zvolenou hardwarovou architekturu.

Takovy nastroj by pak mohl byt prinosny pro vyzkum a vyvoj v oblasti hardwarovych
akceleratori pro neuronové sité a mohl by vést k dalsim zlepsenim v oblasti energetické
efektivity a vykonu. Kombinace téchto pristupii do jednoho nastroje by tak mohla posunout
oblast automatizovaného navrhu hardwarovych akcelerdtori (HW-NAS) o krok déle.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e source_ codes — adresar obsahujici zdrojové kédy a ukézkové testovaci scénare k ex-
perimentovani

— src — adresal obsahujici diléi implementacni ¢asti frameworku Timeloop+Acce-
lergy, z nichz stézejni je adresat timeloop obsahujici provedené tpravy

— quantization__exercises — adresar obsahujici testovaci scénére pro testovani miry
vantizace na evaluaci vrstev v a také pomocné skri ro zpracovani
kvant 1 tev CNN v HW, a tak kript
vysledku

— README.md — textovy soubor popisujici nastroj Timeloop+Accelergy spolu
s navodem ke kompilaci

e master’s thesis — adresar obsahujici zdrojové kédy technické zpravy v INTEXu a jeji
vysazenou verzi ve formatu pdf
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Priloha B

brazky k experimentu
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Obrazek B.1: Evaluace optimalizace vaci EDP pro jednotlivé vrstvy sité MobileNet pro

nativni 32-bit float data a adekvatné upravenou architekturu Eyeriss_ like.
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Obréazek B.2: Evaluace optimalizace vi¢i EDP pro jednotlivé vrstvy sité MobileNet pro

uvodni 16bitové
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Obrazek B.5: Evaluace optimalizace vii¢i EDP pro jednotlivé vrstvy sité MobileNet pro

nativni 32-bit float data a adekvatné upravenou architekturu Simba,_like.
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Obrazek B.6: Evaluace optimalizace vii¢i EDP pro jednotlivé vrstvy sité MobileNet pro

dni 16bitové
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