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Oz

Derin Ogrenme uygulamalari hizla gelismekte oOzellikle de mobil cihazlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu platformlardaki mevcut performans, gii¢ ve alan kisitlari, uygulamaya 6zgii donanim
tasarimlarina ihtiyact artirmaktadir. Goriintii isleme alanindaki en giincel yontemlerden baglicasi
Evrigimli Sinir Aglari’dir. Bu ¢aligmada geligkin Evrigimli Sinir Ag1 mimarilerinin énemli bir iglem blogu
olan maksimum ortaklama {iinite tasarimlari sunulmustur. Maksimum-ortaklama katmani Evrigimli Sinir
Ag1 tasarimlarinin kritik gecikme yolunda olup, boru hatli bir tiimlesik devrenin ana ¢evrim hizini etki
edebilecek énemdedir. Onerilen tasarimlarin toplam cergeve isleme siireleri Standart Tasarima gore ¢ok
daha kisadir. Onerilen tasarimlar farkli boru hatli yapilara entegre edilebilecektir. Tasarimlar VHDL ile
modellenmis ve gilincel bir FPGA platformu iizerinde sentezlenmistir. Sentez sonuglari, Onerilen
tasarimlarin en hizlisinin Standart Tasarimla karsilastirildiginda 128x128°lik bir gerceveyi yaklasik
8,1 kat daha hizli isledigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Maksimum-ortaklama, Evrisimli sinir ag1, Sayisal tasarim

Max-Pooling Circuit Designs for Convolutional Neural Networks

Abstract

Deep Learning applications are rapidly developing, especially in mobile devices. Existing performance,
power and space constraints on these platforms increase the need for application-specific hardware
designs. One of the most current methods in image processing is Convolutional Neural Networks. In this
study, max-pooling unit designs, which is an important process block of Convolutional Neural Networks,
are presented. The max-pooling layer is in the critical delay path of the Convolutional Neural Network
design and is important to influence the main conversion rate of a pipeline integrated circuit. The total
frame processing times of the proposed designs are much shorter than the Standard Design. The proposed
designs can be integrated into different pipeline structures. All designs are modeled with VHDL and
synthesized on a current FPGA platform. The synthesis results show that the fastest of the proposed
designs processes a 128x128 frame around 8.1 times faster than the Standard Design.
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1. GIRIS

Derin o6grenme tabanli uygulamalar modern
hayatimizin vazgecilmez bir unsuru haline gelmek
lizeredir. Goriintii tanima, ses tanima, zaman dizisi
analizi gibi alanlarda son yillardaki ilerlemeler ¢ok
katmanli derin aglarin kullanilmas1 sayesinde
mimkiin olmustur [1].  Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) modeli, derin 6grenme algoritmalarmin
yaygin olarak kullanilan bir ¢esididir. Bu aglarin
islem performansmi artirmak icin uygulamaya
yonelik devre tasarimlar1 son yillarda oldukea ilgi
¢ekmektedir [2-4]. Gergek zamanli siniflandirma
[5], hedef tespiti [6], bilgisayar destekli teshis
koyma [7], nesne algilama [8], konugma tanima
[9], yiiz tanima [10] gibi pek ¢ok alanda kullanilan
donanim tasarimlar1 yapilmaktadir.

ESA algoritmalarmin ¢alistirildigi  donanimlar
kabaca ti¢ siifa ayrilabilir. Birinci sinifta Grafik
Islemci Tabanli kartlar olup bunlar genelde
algoritma tasarirm ve ilk uygulama fazinda
kullanilan esnek donamimlardir. Grafik kartlari
kisisel bilgisayarlarda kullanilabilecegi gibi bulut
hizmetlerinin yiginlarma da eklenebilmektedir.
Ancak, biiyiiklik ve gii¢ tiiketimi agisindan ciddi
dezavantajlar1 vardir. Dolayisiyla bu donanimlar
gelistirme asamasinda ve egitim fazinda tercih
edilir. Ikinci smifta FPGA tabanli uygulamalar
olup grafik tabanli uygulamalara gore performans
avantajina sahiptir. FPGA’lerin yeniden
programlanabilir olmalar1 ve diisik miktarlarda
iretimde maliyeti diisiirmeleri gibi avantajlar
dolayisiyla tercih edilebilmektedir. FPGA tabanli
tasarimlar hem egitim fazinda hem de son iiriin

asamasinda kullanilabilir. Uciincii ~ simiftaki
donamimlar1  Uygulamaya Yonelik Islemciler
smifina  sokabiliriz. Bu donanimlarin  egitim

fazindan ziyade egitilmis aglarin ger¢eklenmesinde
kullanimi uygundur. Yiiksek performans isteminin
maliyet kaygisina baskin oldugu alanlarda (askeri,
saglik vb.) tercih edilebilecek coziimlerdir. Son
yillarda cep telefonlarinin iglemcileri ile biitiinlesik
calisan yapay sinir ag1 yongalarinin da sisteme

yerlestirilmesi yayginlagsmaktadir. Bu
donanimlarin  biiyik bir kismi  Uygulamaya
Yonelik Islemci smifindadir.  Ancak, yigin

iretimin daha diisiik seviyede oldugu diger
alanlarda FPGA donanmimlarina aktarilan fikri
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miilkiyet  (Intellectual modelleri

satilmaktadir.

Property)

GIRIS EV-DL-MO S EV-DL-MO CIKIS
KAT. KAT.

Sekil 1. ESA genel katman yapisi

Bu calismadaki tasarimlar FPGA platformlarina
yerlestirilecegi diisliniilerek hazirlanmistir. FPGA
tabanli uygulamalarda 6nemli olan sistem
kaynaklarimi dengeli kullanabilecek bir iist tasarim
organizasyonu kurmaktir. Bu  platformlarda
performans kisiti ¢ogu zaman boru hathi bir
organizasyon ile asilmaya c¢alisilir. Bu nedenle
tasarimlar su anda lizerinde ¢alisilan boru hatli ¢ok
katmanli bir ESA tasarimina entegre olabilecek
sekilde hazirlanmustir.

2. EVRISIMLI SiNiR AGI YAPISI

ESA’nin girig ve ¢ikig katmanlari haricindeki derin
yapisint olusturan ara katmanlar genel olarak {i¢
farkli islem katmanin bir araya getirilmesi ile
olusmaktadir. Bu i¢ katmanlar sirasiyla Evrisim
katmani1 (EV), Dogrultulmus Lineer (DL) katman
ve Maksimum  Ortaklama (MO)  olarak
adlandirabiliriz. Sekil 1’de verilen blok semada bu
katmanlarin temsili siralanmasi  gosterilmistir.
Goriildiigi tizeri islem bloklar1 kolayca boru hatti
bir donanim organizasyonu ile gergeklenebilir.
Boru hatli bu yapida EV en yogun islem yapilan
katman olup genelde tasarim arastirmalart bu
katmana yogunlagmistir. DL katmanmin gorevi
negatif degerlikli verileri sifirla  degistirmek
oldugu icin minimum seviyede donanim
kullanarak gerceklestirilebilir. Cogu zaman bu
katman EV ile birlestirilir. Bu c¢alismada MO
katmanimi  gerceklestirmeye  yonelik  devre
tasarimlari sunulmustur. EV’nin de kendi iginde
birka¢ seviyeli boru hattina ayrilmast durumunda
MO performanst genel saat g¢evrim hizim
etkileyecektir.
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Sekil 2. Maksimum ortaklama 6rnegi

3. MAKSIMUM-ORTAKLAMA
ISLEMI

Alt-6rnekleme katmani olarak da bilinen ortaklama
katmaninin amaci isleme giren ¢ergeve boyutunu
azaltmaktir. Bu islem, maksimum ya da ortalama
ortaklama yontemlerini kullanarak
gergeklestirilebilir. MO katmanina giren veriler
EV-DL katmanindan aktarilan sabit noktali pozitif
verilerdir. Sekil 2’de ortaklama islemine giren
6x6’lik bir cergeve Ornek olarak gosterilmistir.
Ornekte ortaklama 2x2’lik pencereler iizerinde
yapilmaktadir. Her adimda pencere i¢indeki dort
deger karsilastirilmaktadir. Ortaklama ¢ogu zaman
cakigmayan pencereler Tlizerinde yapilir. Bunu
saglamak icin agma miktar1 (stride) 2 olarak
belirlenir. Ornekte birbirinden bagimsiz dokuz
pencere vardir ve dokuz pencerenin maksimum
degerlerinden olusan yeni pencere sag tarafta
gosterilmektedir. Bu ornekteki degerler EV-DL
katmanindan ¢ikmistir dolayisiyla tiim degerler
pozitif sabit noktal1 sayilardir.

2x2’lik pencere en sik kullanilan olmakla beraber
3x3’lik  pencere  kullanan  uygulamalarda
mevcuttur. 3x3’liik pencere de asma miktari
genelde 1 tutulur. Bu pencerelerin birbiriyle
cakigmasma neden olur. Maksimum ortaklama
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disinda ortalama-ortaklama olarak adlandirilan ve
cergeve igindeki degerlerin ortalamasini alan islem
de wvardir. Ancak, birtakim dezavantajlan
nedeniyle bu islem giincel uygulamalarda terk
edilmistir.

3.1. Standart Tasarim

Sekil 3’de en sik kullanilan 2x2  maksimum
ortaklama devre tasarnminin  blok  semasi
gosterilmistir. Islenen gercevenin mxm boyutunda
oldugu kabul edilirse FIFO’larin biiyiikliikleri m-2
bayttir. Bu devrede ayrica dort adet kaydirici-
yazmag ve iki adet karsilastirma devresi
mevcuttur.  Veri isleme akisinin adimlart su
sekildedir:

1) Birinci ve ikinci FIFO ve yazmaglara EV-
DL katmanindan gelen ¢erceve verilerinin
birinci ve ikinci satir1 2 m gevrimde
doldurulur.

2) Sonraki adimda her ¢evrimde FIFO’dan
okunan degerler once ikiser ikiser
Karsilagtirict 1 ve 2’de Kkarsilagtirilir.
Bulunan biiyiikk degerler Karsilastirict
3’de son defa kiyaslanarak penceredeki
maksimum deger bulunur.
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EV-DL Katmam

Kars.1
FIFO 1
8‘] t 1 X ] :
3-bit L 3-bit
K.Yaz.1 K.Yaz.2
13-bit
T Kars.3
1 3-bit i&])it
3-bit LA
K.Yaz.3 K YVazA Mak. Deger
8-bit ¢ 1 8-bit
FIFO 2
Kars.2

Sekil 3. iki FIFO’lu standart tasarim maksimum ortaklama devresi: ardisil olarak calismaktadir

Standart tasartm m x m’lik bir penceredeki tiim
maksimumlart (3 m*m)/2 ¢evrimde bulur.
FIFO’lar dolduktan sonra her iki g¢evrimde bir
2x2’lik  yeni pencerenin maksimum degeri
bulunur. Onceki calismalarda kullanilan standart
maksimum ortaklama donanimlari genelde bu
yapidadir.

4. TASARIMLAR

Bu kisimda farkli iki boru hatli organizasyonuna
uygun 2x2’lik pencere ve asma miktar1 2 olan
tasarimlar anlatilmaktadir. MO katmaninda bu
tasarimlarin birden fazla kopyasmnin ayni anda
islem yapacagi farz edilmistir.

4.1. Tasarim 1

Birinci MO tasarimi her saat ¢evriminde EV-DL
katmanimdan bir adet degerin gonderildigi kabul
edilerek hazirlanmistir. Sekil 4’de blok semasi
gosterilen iinitede bir adet 8-bitlik yazmag, bir adet
karsilastirici, bir adet multipleksir, bir adet FIFO
kullanilmistir. Islenen gergevenin mxm boyutunda
oldugunu kabul edilirse FIFO’ nun biiyikligi m/2
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bayt kadardir. Cergevenin tamami islendikten
sonra ¢ergevenin boyutu m/2 x m/2’ye diisecektir.
Siirecin ana adimlar su sekilde gergeklesir:

1) Giristeki deger genlik karsilastiriciya
gonderilir.  Tek sayili  g¢evrimlerde
multipleksirin  ‘00° girigi secilir; gelen
deger yazmaca kaydedilir; FIFO’ya
yazma izni verilmez.

2) Bir sonraki ¢evrimde multipleksirin ‘01’
girisi segilir. Girigse gelen ikinci deger
yazmagta bulunan degerle karsilastirilir;
biiyiik olan FIFO’ya yazilir. Bir 6nceki
adimla bu adim c¢ergevenin bir satiri
bitene kadar siirdiiriiliir. 1. ve 2. adimlar
m ¢evrim siiresince tekrarlanir.

3) Yeni satira gegildiginde; tek sayili
cevrimlerde multipleksirin = ‘10°  girisi
secilir, bu durumda yeni gelen degerler
FIFO’dakilerle karsilagtirilir. Cift sayili
cevrimlerde ise multipleksirin ‘01° girisi
secilir ve yeni gelen degerler yazmagtaki
degerlerle karsilastirilir. Karsilastiricinin
¢ikigi her ¢evrimde yazmaca yazilir. Bu
adim da m ¢evrim siirdiiriiliir.

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 35(2), Haziran 2020



Ozetle tasarim tek sayili satirlardan gelen degerleri
ikiger ikiser karsilastirip FIFO’ya kaydeder. Cift
sayili satirlardan gelen degerler ise FIFO’daki
degerlerle karsilagtirtlir.  Tasarim 1, FIFO

EV-DL Katmam

Se¢me,
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dolduktan sonra her iki ¢evrimde bir maksimum
deger bulur. Bu nedenle mxm’lik bir gerceve
iizerinde MO islemi toplam m’  ¢evrimde
gergeklesir.

0...0
&S-I)it 18-bit  £8-bit

00 01 10

2-bit

8—1)1[ )

8-bit

Karsilastiria

8 bit

FIFO

\J

Yazmacg

y 8-])1[

Maksimum Deger
Sekil 4. Tek FIFO’lu maksimum ortaklama tasarimi: mxm’lik pencere isleme hizi m’

4.2. Tasarim 2

Tasarim 2, EV-DL katmaninda c¢ercevenin iki
satirint ayn1 anda isleyen donanimin kullanilmasi
durumunda tercih edilebilecektir. Sekil 5’de blok
semasi gosterilen tlinitede bir adet yazmag, iki adet
kargilastirict kullanilmistir. Bir dnceki tasarimda
kullanilan FIFO’ya ve multipleksira ihtiyag
duyulmamistir. Bu tasarimin ¢aligmasinin  veri
akisinin ana adimlar1 asagida verilmistir.
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1) Iki deger karsilastiricida karsilastirilir ve biiyiik
olan yazmaca kayit edilir.

2) ikinci cevrimde gelen iki deerin biiyiigii
bulunduktan sonra yazmagtaki degerle ikinci
karsilagtirict tarafindan karsilastirilir. Cift sayili
cevrimlerde yazmaca yeni deger girigine izin
verilmez.
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Tasarim 2’de her iki ¢evrimde mxm’lik bir gerceve
iizerinde MO islemini toplam m*2 cevrimde
gerceklestirir.

EV-DL Katmam

8-bitf [ 8-bit
Kargilagtine 1
X 3-bit
Yazmac
8-bit f A 8-bit
Kargilagtiricr 2
3-bit

Maksimum Deger
Sekil 5. iki veri yollu maksimum ortaklama
devresi: mxm’lik pencere isleme hizi1 m*/2

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada sunulan maksimum-ortaklama devre
tasarimlar1 VHDL ile modellenmistir. Sentezlenen
modeller 128x128’lik bir pencereyi isleyecek
boyutta iretilmigtir. Pencerenin boyutu FIFO
biiylikligiinii dogrudan etkileyici bir faktor oldugu
icin boyut 6zellikle belirtilmistir. Tasarim FIFO
boyutu degistirilerek daha kiiciik veya daha biiytik
pencereleri  isleyecek sekilde Olceklenebilir.
Penceredeki her bir piksel 8 bitlik sabit noktali
sayl olarak kabul edilmistir. Her tasarim igin
karsilastirma devrelerinde c¢ikartma iinitesi veya
genlik karsilastirma {initesi kullanilmistir. Bunun
nedeni karsilagtirma devrelerinin kritik gecikme
yolu iizerinde olmalaridir. Nitekim genlik
kargilagtirma devreleri ile sentezlenen tasarimlar
daha yiiksek saat hizi sonuglar1 vermistir. Her
tasarimin iki versiyonu da fonksiyonel olarak
dogrulandiktan sonra Quartus Il yazilimi ile Intel
Cyclone V: SCGXFC7C7F23C8 FPGA’s1 iizerine
aktarilmigtir.  Cizelge 1’de FPGA  donanim
kaynaklarimin kullanimi verileri sunulmustur. Bu
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veriler  ¢izelgedeki 1. siitunda
uyarlanabilir mantik modiild, biligimli
uyarlanabilir aramali tablo, atannmis mantik
yazmaglar1, giris/gikis pini, maksimum ¢ikis
yelpazesi, toplam ¢ikis yelpazesi ve ortalama ¢ikis
yelpazesi olmak {izere yedi baslik altinda
verilmistir. Bu ¢izelgede 2., 3., 5. ve 6. siitunlarda
Onerilen tasarimlarin sonuglari, 4. ve 7. siitunlarda
standart tasarimim sonuglar1  gdsterilmektedir.
Standart Tasarim tiim basliklarda daha fazla FPGA

kaynagi kullanmaktadir. Standart Tasarimin en

sirasiyla;

onemli dezavantaji ihtiyagc duydugu FIFO
biiyiikliigiiniin fazla olmasidir. Tasarim 2 donanim
kaynaklar1 kullanimi1 bakimindan tim

tasarimlardan daha iyi durumdadir. Bunun baglica
sebebi FIFO kullanmamasi ve diizenli bir baglanti
yapisina sahip olmasindandir. Tasarim 2’nin
EV-DL katmanindan ¢ift veri yolu ile beslenmesi
gerektigi unutulmamalidir.

Cizelge 1. FPGA donanim kaynaklarimin kullanimi

Genlik-kars. Cikartma dev.
Kaynak kullananlar kullananlar

Tl | T2 [ ST | T1 | T2 | ST
Mantik 120 | 20 [120] 70 | 19 | 125
modiilii

LUT 97 | 28 [ 1721100 [ 37 | 178
Yazm. 59 10 [ 138 ] 59 10 | 138
G/Cpini | 18 | 26 | 18 | 18 26 | 18

Maks. |0 | 10 |1sa| 67 | 17 | 154
¢ikis
Toplam | 230 | 193 |1426| 705 | 192 | 1415
¢ikis
Ort. oikis | 3.67 | 2,14 |3.94| 347 | 1.94 | 3.85

Cizelge 2’de ise 85C ve 0C modelleri iizerinde
hesaplanan ~ maksimum  frekans  sonuglari
verilmistir. Standart Tasarimin maksimum frekans
sonucu Tasarim 1’den daha hizli Tasarim 2’den
daha yavastir. Diger yandan toplam cergeve islem
zaman1t da Onemlidir. mxm’lik bir cergeveyi
Tasarim 1 toplam m’ ¢evrimde, Tasarim 2 m?/2
¢evrimde, Standart Tasarim (3 m’*+m)/2 ¢evrimde
hesaplamaktadir. Bu gz Oniine almirsa her ne
kadar Tasarim 1’in saat hiz1 Standart Tasarim’dan
yavagsa da c¢ergeve islem siliresi daha kisa
olacaktir. Ornegin Tasarim 1, 128x128’lik
cergeveyi yaklasik 141 ps’de hesaplarken, Standart
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Tasarim 154 ps’de hesaplar. Bu gergeveyi Tasarim
2 ise 19 ps’de hesaplar. Tasarim 2’nin stiinligi
cift veri yolu ile beslenmesi ve daha kisa kritik-yol
yapisina sahip olmasindandir.

Sonug olarak Tasarim 2 kullanilmasi ESA’nin MO
hesaplama agsamasinda hizlandirilmasini
saglayacaktir. Tasarim 2’nin kullanilmasi ig¢in
onceki islem katmanlarinin da ona uygun olarak
tasarlanmasi gerekecektir.

Cizelge 2. FPGA maksimum saat ¢evrim sonuglari

Genlik-kars. Cikartma dev.
kullananlar kullananlar
Tasarim Slow Slow Slow Slow
1100mV [ 1100mV [ 1100mV [1100mV
85C oC 85C 0C
(MHz) | (MHz) | (MHz) | (MHz)
Tl 115,89 | 114,09 | 114,78 | 111,20
T2 426,08 | 442,87 | 408,50 | 419,46
ST 160,03 | 161,92 | 150,22 | 150,15
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