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Prispévek shrnuje vysledky snahy optimalizace rychlosti vypoctu konvolu€nich neuronovych siti na dostupnych
vykonnych platformach. Pro teSeni naro¢ného vyhodnoceni obsahlych obrazovych dat uprednostiujeme
programovatelna hradlova pole, kterd nabizi vysoky vypocetni vykon a nizkou energetickou spotiebu.
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Ptispévek se zabyva problematikou vyhodnoceni
obrazu z hyperspektrdlnich kamer. Ty umoziuji zdznam
scény v desitkdch aZ stovkach barevnych kanall
a poskytuji enormni mnozstvi informaci, které je
potfeba co nejrychleji a nejefektivnéji zpracovat. Na
jejich vyhodnoceni se vyuzivaji hluboké neuronové sité.
Pro zefektivnéni vyhodnocovaciho procesu se
minimalizuje velikost natrénovanych siti, které se pak
ovéruji na vykonné platformé. Pro rychly vypocet je
dllezitda vysokd datovd propustnost a velkd mira
paralelizace vypoctu. To jsou idedlni podminky pro
vyuziti programovatelnych hradlovych poli (FPGA).
Dosazené realizace na FPGA porovnavame s vypoctem
na procesoru (CPU) a na grafické karté (GPU).

Vyhodnocujeme namérena data z Hyperspektralni
kamery, tzv. Hyperspektralni kostku, ktera obsahuje az
nékolik Giga bajtd dat. Ugelem vyhodnoceni je na
zdkladé  prGbéhu obrazového pixelu  napfi¢
nasnimanymi ,barevnymi“ kanaly, tzv. spektralni
charakteristiky, odlisit a rozpoznat materialy ve scéné.

Pro dosazeni presnych vysledkll se do vypoctu
jednoho pixelu zahrnuje i jeho okoli [1], ¢imzZ
exponencialné roste vyhodnocovany vstupni vektor.

Zrychleni procesu vypoctu vyzZaduje optimalizaci
natrénované neuronové sité a redukci jeji velikosti. Pro
nami vyuzivané konvolucni neuronové sité (CNN) jsou
moznosti jejich redukce nasledujici:

a) Uprava struktury sité
Jednotlivé vrstvy neuronové sité umoznuji rdzna
nastaveni. Kromé zakladniho parametru poctu

neuron( Ci velikosti konvolucniho jadra, Ize upravit
i velikost posuvu vypoctu konvoluce.

b) Redukce pamétové narocnosti [2]
Zakladni vypocty a trénovani siti se provadi
v datovém formatu vah sité Float32 nebo Float16.
Pokud vahy sité prevedeme na format IntS,
dosdhneme a7 Ctyfnasobné redukce pamétové
narocnosti a zrychleni vypoctu. Snizime tim ale
presnost sité vradu desetin procent, vyjimecné
i jednotky procent.

c) Redukce vazeb
Tato technika nahrazuje bezvyznamné vahy sité,
které maji hodnotu blizkou nule, skute¢nou nulou.
Tim dojde k ignorovani vypoctu s danou vahou a ke
snizeni celkového poctu potfebnych operaci
k vypoctu sité.

d) Redukce neuront [3]
Pokud zredukujeme vyznamny pocet vah mezi
neurony, mohou se nam objevit neurony, které
jsou linedrni kombinaci jinych neuronl ve stejné
vrstvé. Takové to duplicity neuronli je moziné
odstranit a zmensit tak velikost dané vrstvy bez
vyrazného sniZzeni presnosti.

Takto pfipravena sit lze prevést pomoci nastroje
Vitis Al od firmy Xllinx pro pouZziti v FPGA z fady
Znyg-7000 SoCs a wvyssi. Nastroj wvyuzivda ,Deep
Processing Unit”“ (DPU) [4] pro akceleraci vypoctu na
FPGA. Systém béZzi pod operacnim systémem Petalinux
a znalost cilové platformy je potfebnd pro spravny
prevod sité. Vysledek prevodu je spustitelny soubor,
ktery provede vypocet nad zadanymi testovacimi daty.

Na dostupném testovacim hyperspektralnim
vzorku ,,Pavia University”, zaznamenaném satelitnim
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senzorem ROSIS, jsme natrénovali konvoluéni
neuronovou sit schopnou rozeznat materidly ve vzorku
s pfesnosti 96 %. Vysledna sit obsahuje 1,8M vah a na
jeji vypocet je potfeba provést 3,6 M operaci.

Poté jsme provedli optimalizaci sité, pti které se
podafilo udrzet plvodni Uspésnost vyhodnoceni 96 %
a snizit celkovy pocet vah na 0,1 M a pocet potfebnych
operacina 0,2 M.

Realizaci obou siti jsme provedli pomoci prostiedi
Tensorflow na CPU (Intel Core i7-7820X, ktery ma
8 jader na 4,3GHz), na GPU (Nvidia Geforce RTX 2070)
a na FPGA (jedno jadro DPU 4096 o velikosti 70k LUT
a 704 DSP). Vysledky rychlosti vypocltu jsou na
obrazku 1. Vypoditan byl primeér z dvaceti vypoctu sité
po 33 tisicich vzorcich.
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Obrdzek 1: Porovnani rychlosti vypoctu CNN

DalSim zajimavym aspektem k porovnani je
spotfeba dané vypocetni platformy. Ta je rozhodujicim
kritériem pro pouZiti v bateriovych systémech, na
dronech ¢i v satelitech.
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Obrazek 2: Porovnani energetické spotreby pfi
vypoctu CNN
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Zaver

Otestovali jsme vyuZitelnost FPGA platformy pro
vypocet konvoluénich neuronovych siti vyhodnocujici
hyperspektralni data. Pro neoptimalizovanou sit byly
dosazené vysledky podobné CPU platformé, ale diky
provedenym optimalizacim se podafilo zrychlit vypocet
a priblizit se tak vice ¢asu GPU platformy.

Zajimavéjsi je vysledek energetické spotreby, kde
FPGA platforma je ve vysledku sice 3x pomalejsi nez
GPU, ale spotieba je 10x niZzsi.

Dosahli jsme vykonu az 50 TOPS, cozZ je srovnatelny
vykon dosaZeny pro jiné neuronové sité [5]. Planujeme
v budoucnu vyuzit az ¢tyfi DPU jednotek misto jedné a
tim cely proces jesté vice zrychlit.
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