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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva algoritmy pro trénovani klasifikatoru SVM a jejich realizaci
v hradlovém poli FPGA. Jsou zde uvedeny zakladni informace o klasifikatoru, jeho trénovani
a uvedeny dva trénovaci algoritmy. Oblibeny algoritmus SMO a algoritmus vhodny pro
realizaci trénovani v hardwaru.

Abstract

This master’s thesis deals with algorithms for learning SVM classifiers on hardware systems
and their implementation in FPGA. There are basics about classifiers and learning. Two
learning algorithms are introduced — SMO algorithm and one hardware-friendly algorithm.
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1  Uvod

Vypocetni systémy v dnesni dobé nejsou vyuzivany k prostym numerickym vypoctim, ale
jsou stale Castéji nasazovany na problémy zpracovani signali — DSP - digital signal
processing. Témito signaly mohou byt zaznamy zvuku, obrazu nebo jinych méfitelnych
velicin.

Tento diplomovy projekt je zaméfen na klasifikator SVM, ktery se €asto uplatiuje
pravé v aplikacich zpracovani obrazu. Zpracovani a rozpoznavani obrazu ma Siroké
uplatnéni v rdznych oborech lidské ¢innosti. Bezpecnostni aplikace mohou pomoci kamer
sledovat pohyb osob, vyhodnocovat rizikové chovani a upozornit na né obsluhu systému. V
dopravé mohou podobné aplikace sledovat bezpecnost provozu v tunelech, pomahat k
plynulosti provozu ve spojeni se systémy fizeni kfizovatek nebo pétrat po odcizenych
vozidlech. V automobilovém pramyslu jsou rozpracovany projekty pro predchazeni
nehodam, kdy systém muze hlidat dodrzovani bezpecné vzdalenosti nebo vyboceni ze
sméru jizdy pfi mikrospanku fidice. Posledni oblasti, ktera zde bude uvedena jako priklad
pouziti, je zdravotnictvi. Medicinské aplikace a zobrazovaci metody jako tfeba radiologie,

magneticka rezonance nebo pocitaova tomografie.

VSechny vy$e zminéné pfiklady pouziti mohou byt (nebo jsou) realizovany ve formé
tzv. vestavénych systém(. Takovy systém a jeho ¢asti jsou pak vyrobeny a optimalizovany
pro konkrétni aplikaci a typicky pak pfinasi vys$si pomérny vykon aplikace ku spotfebé
energie, rychlejsi zpracovani oproti klasickému osobnimu pocitaci, realizujicimu tutéz
¢innost a Casto mensi rozméry celého systému. S vyvojem a masivnim uzivanim
programovatelného hardwaru pak dale dochazi ke snizovani nakladd na vyvoj a vyrobu
systému. Pouzitim tzv. IP cores Ize vyuzivat jiz existujici komponenty systému (komunikace
po sbérnici, vypocetni bloky) a urychlit tak celkovy €as vyvoje. Pri vyuziti programovatelného
hardwaru hraje také velkou roli moznost modifikovat, vylepSovat a opravovat funkce

realizovaného systému.

Diplomovy projekt realizuje navrh architektury pro trénovani SVM klasifikatoru a jeji
realizaci s vyuzitim programovatelnych hradlovych poli FPGA. V prvni ¢asti tohoto textu je
¢tenar seznamen se zakladni mysSlenkou klasifikatoru. Nasleduji kapitoly vénované
seznameni s klasifikatorem SVM a s vybranymi algoritmy pro trénovani. Posledni €asti jsou

vénovany navrhu systému a jeho realizaci pro fyzicky vestavény systém.



2 Klasifikace

Klasifikace obecné je proces, pfi kterém jsou vstupni objekty, typicky z realného svéta,
rozdélovany do predem definovanych skupin - tfid. Support Vector Machine je jednou
zmnoha metod strojového uceni klasifikatoru, proto je tato kapitola uréena k blizSimu

seznameni s teorii klasifikatoru a klasifikace.

Clovék sam bézné provadi klasifikaci kazdy den a pouziva pii tom stanovena pravidla,
nebo znalosti a zkusenosti, ziskané béhem zivota. Tieba pfi ¢esani jablek je schopen na
zakladé ziskanych zkuenosti rozeznat zralé a shnila jablka, ¢imz je rozdéli — klasifikuje —
do dvou tfid: vyhovuijici a nevyhovuijici. Dal$im prikladem jednoduché klasifikace muize byt
rybar, ktery po uloveni ryby a jejim zméreni nebo zvazeni rozhodne, zda si ji mize na

zakladé stanovenych pravidel ponechat, nebo zda ji musi pustit zpét do vody.

Propracované metody klasifikace pouzivaji bankovni instituce pfi provérovani zadatel(
o pljcku. Na zakladé informaci, ziskanych od klienta, jako jsou napf. vék, profese, rodinny
stav, mésiéni pfijem atd. a jejich porovnanim s obrovskou zkusenosti banky se vyhodnoti,
zda klient nepatfi k néjaké rizikové skupiné, kde by hrozilo nesplaceni pUjcky. Pokud si
predstavime, ze zkuSenost banky mUlze predstavovat statisice poskytnutych Gvéru
v minulosti, je jasné, ze rozhodnuti na zakladé tak velkého mnozstvi informaci neni schopen
provést jeden Clovék, ale je tfeba néjaké automatizované metody. ZkuSenost banky tedy
mUze reprezentovat databaze informaci o minulych klientech a automatizovana metoda
mUze byt pocitaCovy program, ktery vyhodnoti informace od nového klienta a klasifikuje jej

jako potencionalné spolehlivého nebo nespolehlivého.

2.1 Klasifikator

Pojmem klasifikator se rozumi urcity stroj, ktery provadi klasifikaci, at' je realizovan fyzicky
nebo ne. Jednoduchy fyzicky klasifikator mize mechanicky tridit vyrobky podle velikosti a
tvaru. Propracovanégjsi fyzické klasifikatory, dopinéné o snimace (rizna cidla, kamery) a
vypocetni systém, mohou kontrolovat kvalitu priimyslovych vyrobk(l - zda maji spravnou
hmotnost, zda neobsahuji praskliny apod. podle pozadavku maijitele takového stroje. Jiné
klasifikatory mohou na postach tridit zasilky podle detekovaného postovniho smérovaciho

Cisla a smérovat je smérem k adresatovi.

Jako priklad klasifikatoru, ktery nemusi byt realizovan jako fyzicky stroj, mulze
poslouzit systém, ktery zpracovava néjaké abstraktni objekty, jako je tfeba obraz nebo zvuk.

Z databaze obrazkl lesa, nebo ze vstupni kamery, ktera snima les a je pripojena k tomuto



systému, Ize napf. automaticky (strojové) vyhodnocovat, zda les nehofi. V pfipadé, ze by
systém klasifikoval v nékterém z obrazk( pozar, uvédomi svoji obsluhu, kterd po ovéreni
zajisti jeho likvidaci. Pri zpracovani zvuku pak muize systém ze vstupni nahravky detekovat

feénika, jazyk, kterym hovofi, nebo pofizovat textovy zaznam hovoru.
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Obrazek 1: klasifikator

2.1.1 Vektor pfiznakii

Jak fyzické tak i abstraktni objekty, které chceme tfidit, musime néjakym vhodnym
zpUsobem reprezentovat. Zvoleni vhodného zpUsobu pro danou aplikaci nemusi byt trivialni
a primo ovliviuje kvalitu funkce klasifikatoru [4]. Jelikoz je klasifikator reprezentovan
vypocetnim systémem, jedinou moznou reprezentaci je sada cisel. Témto Cislim se fika

vektor pfiznakl — feature vector.

Vektor pfiznakli tedy obsahuje udaje z rediného svéta, které mizeme zmérit néjakymi
¢idly, ziskat zpracovanim signall zvuku/obrazu, nebo ziskat od urcité osoby vyplnénim
dotazniku. Zmérené hodnoty mizeme primo reprezentovat ve vektoru priznakl jako Cislo.
Pfi zpracovani obrazu a zvuku se provadi filtrace, ktera vstupni signal zbavi Sumu a
nasledné se ztohoto signalu provede extrakce priznakl — feature extraction. Extrakce
prfiznak(l u signalu by tedy meéla snizit velikost reprezentace objektu pfi zachovani
podstatnych vlastnosti, které budou pouzity k trénovani a nasledné i ke klasifikaci. Ze
vstupniho barevného obrazku muizeme zjistit histogram barevnych odstind, mizeme jej
prevést na obrazek v odstinech Sedi a nasledné aplikovat néjaky obrazovy filtr pro nalezeni
hran, roh(l, geometrickych objektl, pfipadné provést uritou transformaci. Po dokonceni

zpracovani tak ziskame sadu priznak(l, ktera reprezentuje objekt zachyceny na obrazku.

2.1.2 Uceni

Pro realné ulohy, které nejsou zalozeny pouze na pouziti rozhodovacich pravidel veli€in,
které mlzeme presné definovat a popsat, je treba, aby klasifikator ziskal zkusenosti, stejné

jako Clovék. Pokud by byl automaticky systém pouzit napf. ke kontrole jakosti jablek na



bézicim pasu v tovarné a jejich nasledném tfidéni, je tfeba, aby klasifikator byl naucen

(natrénovan) k rozpoznavani vyhovujicich a nevyhovujicich jablek.

Pro trénovani se Casto pouziva metoda Supervised learning - uceni s uCitelem.
V tomto pripadé mame k dispozici velké mnozstvi objektll, u kterych znamé jejich zarazeni
do tfidy. Tyto objekty prevedeme na vektory priznak(l a k samotnému trénovani pouzijeme
mnozinu, ktera obsahuje dvojice (x,Y), kde ;c:(xo’xl,...,xn) je vektor pfiznakd a Y uréuje
tfidu, do které patfi objekt s timto vektorem. Potom pomoci vybraného algoritmu, ktery je

zavisly na konkrétnim typu pouzitého Kklasifikatoru, provedeme trénovani, spocivajici

v generovani néjakych rozhodovacich struktur nebo nastaveni parametrd klasifikatoru.

Trénovani mlze byt ukonceno rliznymi podminkami. Napf. prekro¢enim maximalniho
stanoveného poctu trénovacich iteraci, dosazenim minimalni stanovené chyby klasifikace
na trénovacich datech, malou zménou parametrd klasifikatoru mezi dvéma iteracemi, nebo

jinak. Po dokonceni trénovani mame tedy Kklasifikator, ktery je schopen s urcitou
pravdépodobnosti fesit funkci f (;c):Y , kde X je vektor priznakll neznamého vstupniho

objektu a Y je odezva klasifikatoru — tfida klasifikovaného objektu.

2.2 Linearni binarni klasifikator

Nyni se budeme zabyvat linearnim binarnim klasifikatorem a linearné separovatelnymi
vektory pfiznak( - daty. Pojem ,data“ bude v nasledujicim textu vyuzit k oznaceni vektoru
pfiznak(. Binarni klasifikdtor je schopen rozliSit mezi dvéma tfidami a linearné
separovatelna data jsou takova, ktera Ize v prostoru priznak( oddélit obecné hyperplochou.
Ve dvourozmérném prostoru (vektor priznak(i se sklada ze dvou Cisel) to znamena, ze Ize
mezi vektory riznych tfid (body v plo$e) nakreslit pfimku, v trojrozmérném prostoru Ize mezi

vektory dvou tfid (body v 3D prostoru) vlozit plochu a obecné v N rozmérném prostoru lze

mezi vektory pfiznakl vlozit hyperplochu rozméru N —1.

Pokud tedy mame vektory priznaku Ei, kde EERN,Vi a vektory obou tfid jsou

linearné oddélitelné, Ize je oddélit objektem (hyperplochou) dimenze N —1, ktera vyhovuje
rovnici w-x—b=0, kde VveRN, W je normalovy vektor oddélujici hyperplochy a b je
posunuti (v literatuife bias nebo threshold) oddélujici hyperplochy od pocatku souradného

systému. Pro priklad trojrozmérného prostoru (N =3) je oddélujici hyperplochou

dvourozmérna hyperplocha — rovina s rovnici w-x—b=0, kde weR’.



Binarni klasifikator je nejjednodussi klasifikator, ktery rozdéluje objekty do dvou tfid.
Tyto tfidy se €asto oznaluji jako pozitivni tfida a negativni tfida, nebo jako +1 a -1. Pomoci
jednoduchych binarnich klasifikator(l Ize pak vytvorit klasifikator vice tridovy [4]. Obecné je

tedy klasifikator funkce
fXcRY >R (1)

kde x je vektor vlastnosti klasifikovaného objektu a je mu pfifazena pozitivni hodnota,
pokud f(;c) >0, jinak hodnota negativni. Binarni klasifikator Ize také zapsat nasledujicim

zpUsobem:

)=} ’

Geometricky je mozné klasifikator zobrazit jako na nasledujicim obrazku.

'

Obrazek 2: Linearni klasifikator

Na obrazku 2 jsou zobrazena trénovaci data — vektory pfiznak( dvou tfid. BéZnou metodou,

jak stanovit oddélujici hyperplochu (v tomto pripadé pfimku) je napfiklad perceptronovy

algoritmus. Jedna se o iteracni proces hledani vektoru w a posunuti b, jehoz fesenim

mohou byt rizné primky [3], oddélujici trénovaci vektory.

VSechny hyperplochy na predchozim obrazku dobre klasifikuji trénovaci mnozinu dat.
V praxi ale neni vétSinou realizovatelné trénovat klasifikdtor na vSech moznych datech,

proto je dobré vybrat optimalni hyperplochu tak, aby drobny posun klasifikovanych objekt(l



mimo hranice natrénovanych oblasti nezplsoboval chybu v klasifikaci. Tim zajistime

pomérné vyznamnou vlastnost klasifikatoru — generalizaci vykonnosti [3].

Na zakladé predchoziho tvrzeni lze usoudit, ze takovy klasifikator by mél mit co
nejvétsi hranici mezi klasifikaci rozdilnych tfid. Idealni moznosti je v tomto pfipadé zvolit
hyperplochu vyznacenou tu€nou €arou. To vSak nejsou jednoduché metody strojového

uceni (perceptronovy algoritmus) schopny zajistit [3].



3 SVM

Support Vector Machine je metoda strojového uéeni ur€end pro klasifikaci a regresi.
Pocatky této metody sahaji do roku 1963, kdy Vladimir Vapnik prezentoval algoritmus pro
nalezeni optimalni délici roviny linearniho binarniho klasifikatoru. V roce 1992 Vapnik
s kolegy predstavil metodu, jak implicitné pfevést nelinearni klasifikaéni problém na linearni
problém v jiném prostoru (feature space) pomoci jadrovych funkci (kernel trick). V tomto
prostoru, ktery miva podstatné vys$si dimenzi nez plvodni, mlze existovat linearni délici
rovina mezi vzorky trénovacich dat dvou tfid a Ize tedy pouzit algoritmu na nalezeni
optimalni délici roviny linearniho problému. V 90. letech minulého stoleti doslo k rozvoji
metody SVM a byla pouzita k riznym ucelim zpracovani signalll jako napf. rozpoznavani
ruéné psanych Cislic postovnich smérovacich Cisel, detekce obli€eje v obrazu, nebo detekce

mluvéiho. Tyto priklady pouziti jsou prevzaty z [1].

V této kapitole bude predstavena zakladni myslenka SVM, kdy se pfi trénovani hleda
optimalni délici rovina mezi dvéma tfidami. Optimalni proto, ze se maximalizuje vzdalenost
délici roviny k nejbliz§im trénovacim vzorkim, ¢imz se zlepSuje kvalita vysledného
natrénovaného klasifikatoru. Nasledné bude ukazano pouziti jadrovych funkci

k transparentnimu prevedeni nelinearnich klasifikacnich problém( na linearni.

3.1 Linearni SVM

Nejjednodussim pfipadem SVM je linearni klasifikator, ktery je trénovany na linearné

separovatelnych datech.
Necht mame N trénovacich vzorku {;l.,yl. ) i=L..N, y e{-11}, ;I.ERd dat.

Trénovaci data jsou ve formé dvojice vektoru pfiznaku ;1 a klasifikacni tfidy y, daného
vektoru. Predpokladejme, ze mame hyperplochu, ktera oddéluje trénovaci data obou ftfid.
Pak body ;c, které lezi na oddélujici hyperploSe splnuji rovnici Vv-;c+b:0, kde w je

normalovy vektor dané hyperplochy, |b|/ ||7v|| je vzdalenost hyperplochy od pocatku

soufadného systému a ”vT/” je euklidovska norma vektoru. Pokud si stanovime d, a d.
jako vzdalenost oddélujici hyperplochy k nejbliz§imu bodu pozitivni, respektive negativni
tiidy, pak je vyraz d,+d_roven Sifce hranice, mezi obéma tfidami. Pro linearné

separovatelny pfipad hledda SVM algoritmus takovou hyperplochu, kterda ma tuto Sifku

hranice maximalni.



fi
0

o
O
O (}Cj{j
O O

v v

Pro dal$i vyklad je dulezZitd vlastnost, Ze mizeme ménit velikost normalového vektoru

nalezené hyperplochy ||7v|| a v zavislosti na ném hodnotu posunuti b tak, Ze nedojde k

ovlivnéni funkce klasifikatoru. Zména se provede tak, aby nejbliz§i body pozitivni tfidy a

nejbliz8i body negativni tfidy lezely na hyperplochach danych rovnicemi (3) a (4).

W+ X positive = + 1 (3)

W+ Xnegative = -1 (4)

Podle obrazku 3 budou trénovacimu vektoru priznaku X pozitivni tfidy odpovidat dva tmavé
body a pro negativni tfidu jeden svétly bod. Velikost okraje mezi dvéma tfidami pak tedy
bude

é+é= — (5)
CNT

IS

a pro vSechny trénovaci vektory x bude platit

w-x+b>+1, Vxepozitivni tfida

w-x+b<—-1, Vxe negativni tiida
Rovnice (6) Ize sloucit do jednoho vztahu

yi(rv-2+b)2+l (7)
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kde y e{—1,+1} je KlasifikaCni tfida, pfidélena trénovacimu vektoru ;1 Z rovnice (5)
plyne, Ze Sifka hranice mezi tfidami bude tim vétsi, ¢im mensi bude velikost normalového

vektoru hyperplochy ”sz” Je tedy nutno vyresit nasledujici problém:

2

. . ) 1~
minimalizovat 5 ” w

vzhledemk y, (w-x +b)>+1

coz je konvexni kvadraticky optimalizacni problém (QP problem) s linearnimi podminkami

[1] a Ize jej Fesit s pouzitim metod Lagrangeovych nasobiteld a principu duality. V rovnici (8)
by bylo mozné minimalizovat pouze normu ”sz” Nicméné vyraz z (8) ma stejné minimum a

pro dalsi vypocet zjednodusuje odvozeni. Vychozim lagrangianem je tedy
— 1 1—n2 —_
L, (w,b,a):§||w|| —Zi:ai (yi (w-xier)—l) 9)

kde o, >0 jsou lagrangeovi nasobitele, w je normalovy vektor hledané hyperplochy, b je

hodnota posunuti hyperplochy, ;1 jsou tréenovaci vektory a y, jsou tfidy pfifazené danym

trénovacim vektordm. Resenim tohoto lagrangianu jsou rovnice (10) a (11) s podminkami
(12).

;szaiyi;; (10)
O:Zyiai (11)
o (v, (w-x +b)-1)=0, i (12)

Kdyz dale rovnici (10) dosadime do vychoziho lagrangianu L, (9), dostaneme dualni

lagrangian
1 -
LD(a):Zai—EZaiajyiiji-xj (13)
i ij

ktery jiz neni zavisly na hledanych parametrech w a b abudou se hledat takové nasobitele

o, které budou splhovat podminky:

11



o, =0 (14)

zaiyi:O (15)

Po nalezeni lagrangeovych nasobitell a pak rovnice (10) stanovuje hodnotu
normalového vektoru w optimalni hyperplochy a z rovnice (12) Ize vyjadfit hodnotu

posunuti b . Lagrangeovy koeficienty pro body, lezici na hrani¢nich hyperplochach jsou
vétsi nez 0. Tyto body jsou soucasné nazyvany jako Support Vectors — podplrné vektory a
odezva klasifikatoru (hodnota realné klasifikaéni funkce) na tyto body je +1 resp. -1. Pro

ostatni trénovaci body jsou Lagrangeovy koeficienty nulové. Na obrazku 4 je optimalni

nalezena hyperplocha H, a podplrné vektory lezi na hrani¢nich rovnobéznych

hyperplochach H,.a H,.

/
i
/
Hopt ;)
7/
/ /
/ /
/ /
Hz AP
P
/
/S /0~ 0 ©

Obrazek 4: rozdilné velikosti Sitky okraju

3.1.1 Neseparovatelna uloha

Hledani optimalni oddélujici hyperplochy, zplUsobem popsanym v predchozi cCasti je
vétsinou problematické. Pro ulohy, které nejsou ze své podstaty linearni, existuje zpusob
transformace na linearni Ulohu. Tento zpUsob je popsan nize. Pokud je uloha linearné
resitelna, nebo je transformovana na linearni, tak stale mlze existovat v trénovacich datech
jisty Sum, ktery nékolik malo trénovacich vzork( zaradi do opacné tridy. Hledani maximalni
mozné délici Sifky mezi trénovacimi daty funguje pouze v pfipadé, ze jsou striktné linearné
oddélitelna. Pokud tedy trénovaci data vypadaji jako na nasledujicim obrazku 5, nejsme
schopni pomoci maximalizace Sifky oddélovaciho pasma najit reSeni [1], protoze trénovani

maximalizaci déliciho pasma nepiipousti chybu v trénovaci mnoziné.

12
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°
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Hopt i
Hi o 1(; ¢ ©
o O O

0 0% ©00°9°
Obrazek 5: linearni tloha s volnym okrajem

Obrazek 5 ukazuje ulohu, ktera m(ize byt linearné resitelna, av$ak s jistou toleranci u

nékterych trénovacich vzorkd. Kazdému trénovacimu vzorku je pfifazena hodnota &, ktera

udava, jak daleko se mlze dany trénovaci vzorek dostat mimo hranice vymezené

hyperplochami H,, a H ,. Jedna se o soft margin ulohu — ulohu s volnym okrajem.

Trénovaci data pak museji odpovidat nasledujicim rovnicim a podmince:

E-Vv+b2+1—§i pro y, =+1 (16)
;i-;v+b£—1+§i pro y,=-1 (17)
& =0Vi (18)

Rovnice (16), (17) a (18) Ize shrnout do nésledujici rovnice:
YO0 -x) + D=1+ & > 0Vi (19)

Hodnoty & mohou byt interpretovany jako méfitko, jak moc se mize dany bod dostat mimo

povolena pasma nad hyperplochou H, a pod hyperplochou H ,. Rlzné moznosti shrnuje

nasledujici tabulka:

¢ =0 Trénovaci vzorek ;; je korektné umistén; je spravné klasifikovan a

lezi mimo oddélovaci zakadzané pasmo. Tomuto pfipadu odpovida

vétsina trénovacich vzorkl z obrazku 5.

0<¢g <1 Trénovaci vzorek x; je sice korektné klasifikovan, ale nachazi se

uvnitf oddélovaciho pasma. Tomuto pfipadu odpovida jeden svétly

trénovaci vzorek z obrazku 5, ktery se nachazi mezi optimalni
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hyperplochou H,, ahranini H_

& =1 Trénovaci vzorek x, neni spravné klasifikovan. Tomuto pFipadu

odpovida jeden tmavy bod z obrazku 5, ktery je umistén ve $patné

klasifikaéni poloroviné.

Tabulka 1

Jelikoz £, presahuje hodnotu 1 jen v pripadé, Zze je dany trénovaci vzorek Spatné
klasifikovan, pak Zif,- véech trénovacich vzorki udava horni hranici poétu Spatné

klasifikovanych trénovacich vzork( po ukonceni trénovani. Pokud tedy bude predesla suma

rovna hodnoté 10, pak je mozné pfipustit, ze po ukonceni trénovani bude existovat az 10

spatné klasifikovanych trénovacich vzork(l. Nebudeme tedy minimalizovat %”@”2 Z rovnice

(8), ale %||;"”2+C(Zi§,)’ kde C je parametr stanoveny uzivatelem pfed trénovanim.

Z minimaliza€ni ulohy dané rovnici (13) a podminkami (14) a (15) se pak stane uloha

minimalizovat lagrangian

L, Za ——Z jyyj (20)

za podminek

Jedinou zménou je tedy podminka (21), kde jsou hodnoty lagrangeovych koeficient(i shora
omezeny uzivatelem stanovenou konstantou C. Cim vy$$i bude konstanta C, tim vétsi
bude pfi trénovani penalizace, za Spatné klasifikovany trénovaci vzorek dat a proces

trénovani se bude vice snazit tento bod spravné klasifikovat.

3.1.2 Klasifikace linearniho SVM

Pokud mame zkonstruovany a natrénovany linearni klasifikator, mame k dispozici hodnotu

vektoru w a posunuti b optimalni oddélujici hyperplochy. Tyto hodnoty byly stanoveny
vySe popsanym postupem po vypoctu lagrangeovych koeficientd o daného

minimalizaéniho problému.
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Ke klasifikaci neznamého bodu ;c, reprezentovaného vektorem priznaku, tedy staci

spocitat nasledujici funkci:
f(%):?&-hb (23)

Pokud je vysledkem funkce Cislo vétsi nebo rovno 0, pak se jedna o vzorek z pozitivni tfidy,
pokud je vysledkem funkce &islo mens$i nez 0, pak se jedna o vzorek z negativni tfidy.

Pripomenme, ze pokud je vysledkem funkce +1 nebo -1, pak se jedna o bod, lezici na jedné

z hrani¢nich hyperploch H, nebo H,. VypocCetné se tedy pri klasifikaci jedna o operace
typu MAC (nésob a scitej — skalarni soucin vektor(l). Normalovy vektor optimalni délici

hyperplochy w je skalarné vynasoben vektorem pfiznakl klasifikovaného objektu X,
K tomto vysledku je pfictena hodnota posunuti b hyperplochy a kladna nebo zaporna

hodnota uréuje, zda je klasifikovany vzorek z pozitivni nebo negativni tridy.

3.2 Nelinearni SVM

Linearni klasifikatory maji velké omezeni pouzitelnosti pravé v aplikovatelnosti pouze na
linearné separovatelné ulohy. Realné ulohy jsou €asto velmi komplexni a hledani vhodnych
vektorll priznakl tak, aby byly klasifikované tfidy linearné oddélitelné, je velice obtizné.
Jinymi slovy, v reédlnych aplikacich byva rozhodovaci funkce nelinearni [3]. Obecnou
myslenkou k feSeni nelinearnich uloh je prevést ulohu ze vstupniho prostoru do cilového
prostoru (typicky podstatné vy$si dimenze) pomoci nelinearni transformace (mapovani) tak,

aby v cilovém prostoru byla uloha linearné resitelnd. Na obrazku 6 je znazornéno takové

mapovani @ mezi dvéma dvourozmérnymi prostory.

Obrazek 6: mapovani z jednoho prostoru do jiného
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Pokud nalezneme tedy vhodné mapovani @ , m{izeme tak pouzit trénovaci vektory ve

formé CD(Z) a prevést takovou ulohu na linearni, kterou jsme schopni resit. Cilovy prostor,
do kterého je uloha prevedena se v literatuie oznaluje jako feature space — prostor
priznak.

3.2.1 Explicitni mapovani do jiného prostoru

Pro ilustraci realného mapovani do jiného prostoru je zde uvedena situace na obrazku 7.

Vlevo jsou zobrazena trénovaci data z jednorozmérného prostoru — tedy dvojice (x,y), kde

xR je jednorozmérny vektor pfiznaklla y € {—l,+1} reprezentuje tfidu ¢ernych a svétlych

bodd.
o " °
o o
Sy O
o000 O O—e O L0,
-1 0 X -1 OT I1 Xo

Obrazek 7: transformace z 1D do 2D prostoru

V pravé casti obrazku jsou zobrazeny totozné trénovaci body, na které byla aplikovana
transformace. Po transformaci vektor(i dostaneme dvojice ((x,,x,),y), kde (x,,x,) je pozice
trénovaciho vektoru v novém prostoru a oznaceni tfidy y zUstdvd nezménéno.

Transformace, ktera je schopna prevést tuto ulohu na linearni mize byt napfiklad tato:

O L>H
L~R,H ~R* (24)

xel—(x,x’)eH

L je oznaceni plUvodniho prostoru ulohy a H je oznaceni pro vicerozmérny prostor
priznak(. Obvykle plati, Zze dim(H)>dim(L). ZpUsob, jak pievedeme vektory pfiznaku
z pUvodniho prostoru do prostoru pfiznakul je uveden na tietim radku v rovnici (24).

V praxi je obtizné hledat mapovani @, protoze dimenze prostoru pfiznakll H , ve
kterém je mozno ulohu linearné fesit, byva vysoka. Dale dochazi k zvySovani vypocetni
naro¢nosti Umérné s pomérem velikosti ptvodniho prostoru a prostoru priznakl. Proto se

vyuziva vlastnosti jadrovych funkci, které pfi srovnatelné vypocetni slozitosti trénovani
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implicitné prevedou problém do vysokodimenzionalniho prostoru, ktery je ¢asto nekoneény

[3].

3.2.2 Jadrové funkce

Pfi hledani optimalni hyperplochy oddélujici dvé linearné separovatelné tfidy je vyuzito
minimalizace pomoci Lagrangeovy metody. Tato metoda je zavisla na trénovacich datech
pouze tak, ze se trénovaci data vyskytuji ve formé skalarniho souéinu mezi dvéma obecné
riznymi trénovacimi vektory. V kapitole 3.1 je odvozen Lagrangian (20), a je hledano jeho

redeni v zavislosti na omezujicich podminkach (21) a (22).

Lagrangian zrovnice (20) je zavisly na skaldrnich soucinech vektord priznakU
trénovacich dat ;;j Nyni pfedpokladejme mapovani z pocateCniho prostoru, ktery ma
dimenzi rovnu velikosti vektoru priznak(l, do jiného euklidovského prostoru vyssi dimenze:
O:RY >H. Potom bude trénovaci algoritmus =zavisly na skalarnim  souéinu

transformovanych vektor( priznak( - QD(;,)QD(Z) Pokud ale budeme mit jadrovou funkci

(kernel function) K takovou, ze K (Z;}):@(Z)@(Z) potom budeme moci v

trénovacim algoritmu pouzit tuto funkci, namisto skalarniho soucinu transformovanych

vektorl priznakd.

L,(a)= Za ——Z aY.y, ( )Q')(xj) (25)

L,(a)= Za ——Z o,k (¥, x)) (26)

Casto je cilovy euklidovsky prostor vysoké dimenze (tisice), nebo nekoneéné [1] a
nebylo by pak vyhodné pracovat s takto dlouhymi vektory pfiznakl z vysokorozmérného
prostoru. Dale by nastal problém, jak vybrat vhodnou transformaci & tak, aby trénovaci
vektory byly v cilovém prostoru linedrné oddélitelné. Pokud tedy explicitni transformaci @ a
skalarni nasobeni transformovanych vektord nahradime jadrovou funkci v trénovacim
algoritmu, budeme mit k dispozici SVM klasifikator pracujici ve vysokodimenzionalnim
prostoru, ktery jsme schopni natrénovat ve stejném cEase, jako bychom méli linearni
klasifikator v plvodnim prostoru. Rovnice (26) ukazuje konecny lagrangian, ktery je treba

vyfesit.
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3.2.3 Bézné jadrové funkce

Béznym typem obecné pouzivanych jadrovych funkci pro aplikace “pattern recognition” jsou

nasledujici [1].

K(xi,xj)z (;i-;j+c)p

K(xi,xj): exp

— —

K(xi,xj)z tanh(xxj-xj—é)

(27)
1 @
(29)

Polynomialni jadrova funkce (27) vytvofi polynomidlni klasifiktor stupné p.

Gaussovska radialni bazova jadrova funkce RBF (28) vytvori gaussovsky klasifikator, ktery

ma tolik center, kolik je podplrnych vektor(l po ukonceni trénovani. Podplrné vektory jsou

tedy centry tohoto klasifikatoru a lagrangeovi koeficienty «, jsou vahy téchto center.

Rovnice (29) pak reprezentuje jadrovou funkci pro dvouvrstvou sigmoidovou neuronovou

sit.

o@wl- l:-. @%m (m
U R _
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% 0, o%PR " %o ®

l® O (o ..ﬁ%o [ ] [ ]

LS u (m) I. "

59000 U@_':@Oo R .
(=) ) W = o 1 t M NE, = |
00, oo xS .

SRR e
58 i Ganeiee® || L

Obrazek 8: vlevo klasifikator s RBF jadrem, vpravo s polynomialnim

Na obrazku 8 jsou vidét dva nelinearni klasifikatory. Zvyraznéné body reprezentuji

podplrné vektory. Zatimco pro polynomidlni klasifikdtor je zapotiebi malé mnozstvi

podplrnych vektorl, pro RBF jadro a slozité problémy je tieba velké mnozstvi podplrnych

vektord. SVM klasifikator s RBF jadrovou funkci je ¢asto pouzivany, jelikoz je schopen ve

vysokodimenzionalnim prostoru linearné oddélit trénovaci data (natrénovat se), ktera jsou
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v plvodni dimenzi velmi slozita, linedrné neseparovatelna. Obrazek 8 ukazuje trénovaci
data a oblasti, které natrénovany klasifikator klasifikuje do tfidy oznacené oranzové a do

tfidy oznacené zelené.

3.2.4 Klasifikace nelinearniho SVM

Nelinearni Support Vector Machine, prestoze je realizovana vysokodimenzionalnim

linearnim SVM, typicky nezna parametr normalového vektoru W vysokodimenzionalni

hyperplochy. Proto nelze ke klasifikaci pouzit rovnici (23) jako u linearniho SVM.

Trénovani SVM probéhlo na datech pavodni dimenze a SVM pracuje ve

vysokodimenziondlnim prostoru H , diky implicitni transformaci pomoci jadrové funkce.

Rozhodovaci funkci pro takovy klasifikator je tedy
— NS — — NS — =
f(x)zlgl:al.yi@(sl.)-@(x)+b;aiyiK(si,x)+b (30)

kde N, je celkovy po€et podplirnych vektorl, o, jsou lagrangeovi nasobitele téchto vektor(
a sj jsou podpurné vektory — support vectors. Vlyraz K (;,;C) pak reprezentuje jadrovou
funkci s operandy konkrétniho podpurného vektoru a klasifikovaného vzorku.

Vypocetni naroc¢nost nelinearnich klasifikator(i tedy neni konstantni, ale je zavisla na
poc¢tu podplrnych vektorl. Dale musi mit nelinearni klasifikator k dispozici pozice

podplrnych vektord v prostoru, coz jsou viastné vektory priznakl pro tyto body.

o ©
(O]
e
® ©©
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Obrazek 9: 2D nelineami klasifikator
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Na obrazku 9 je zobrazen nelinearni SVM klasifikator s jadrem RBF. Vievo jsou
ukazany trénovaci vektory dvou tfid a barevné jsou odliSeny ¢asti plochy, ve kterych
klasifikator klasifikuje danou ftfidu. Vpravo je zobrazena klasifikaéni funkce téhoz
klasifikatoru. Tam, kde je plocha (hodnota dvourozmérné klasifikacni funkce) ve vysce do 0,

je klasifikovana €ervena tfida, tam kde je vyska plochy nad 0, je klasifikovana modra tfida.
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4 Trénovani SVM

Trénovani a trénovaci algoritmus SVM je zakladnim prvkem pro konstrukci klasifikatoru.
K trénovani existuje celd rada softwarovych knihoven, které implementuji rizné algoritmy,
av8ak metod, jak trénovat SVM klasifikator v hardwaru (napf. v hradlovém poli) zatim mnoho

popsano neni.

Analytické feSeni trénovani SVM je mozné pouze pokud je trénovaci mnozina velmi
mala, nebo v pfipadé vétsiho linearniho problému, pokud predem zname, které body se
stanou podpurnymi vektory [1]. Pro obecné pouziti byly vyvinuty a nadale se rozviji metody,
které vyuzivaji riznych numerickych metod a heuristik. V této kapitole jsou predstaveny dvé

metody trénovani SVM, které byly pouzity pfi feSeni tohoto projektu.

4.1 SMO algoritmus

Sequential Minimal Optimization (SMO) je algoritmus pro FfeSeni kvadratického
optimalizaéniho problému (QP problem), ktery odpovida trénovani SVM klasifikatoru. Je
schopen fesit velké problémy jejich dekompozici na nejmensi mozné mensi QP

podproblémy [2].

Nejmensim moznym problémem béhem optimalizace je feSeni dvou lagrangeovych
nasobitell v jednom kroku. Dva nasobitele proto, Ze museji spliovat podminky linearity (14)
a (15) a upravou jednoho koeficientu je tfeba zaijistit spinéni téchto podminek upravenim
druhého koeficientu. Re$eni dvou lagrangeovych koeficientdl za linearnich podminek je

zaroven mozné provést jednoduse analyticky. Neni tfeba zadné numerické metody.

Vyhodou tohoto algoritmu je, Zze ani pro velké problémy nema nerealné pozadavky na
pamét, nepouziva velkych matic feSenych numericky a tim neni tak citlivy na chyby

presnosti v numerickych metodach.
SMO algoritmus se sklada ze dvou vyznamnych casti:
e Optimalizace dvou lagrangeovych nasobitell

e Heuristika k vybéru téchto nasobitel(]

4.1.1 Optimalizace dvou koeficient

Jak jiz bylo zminéno, nejmensi mozné mnozstvi lagrangeovych koeficientu, které je mozno
v jednom kroku upravovat, jsou dva. Dale je v kapitole 3 uvedeno, jaké podminky museji

lagrangeovi nasobitele splfovat.
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e Hraniéni podminky
o 0=, =<C

e Podminka linearity

o Zaiyi =0

o,=C a,=C
a, =0 o, =C o, =0 a =C
a,=0 a,=0
nWEL= O -0, =k w=v,=>o+o,=k

Obrazek 10: reSeni optimalizace dvou koeficient(i (prevzato z [2])

Z hranic¢ni podminky je zifejmé, Zze hodnoty koeficientll se nachazeji uvniti ¢tverce o
velikosti hrany C a z podminky linearity Ize najit uvniti tohoto Ctverce use€ku, na které se
museji dané dva koeficienty nachazet. Tuto situaci ukazuje obrazek 10. Vpravo je pfipad, ze
se jedna o koeficienty dvou vektorl stejné tfidy a vlevo je pfipad, ze se jedna o koeficienty
vektord opacnych tfid. Jeden krok algoritmu SMO tedy musi najit optimalni pozici

koeficientll na dané usece z obrazku 10.

V nasledujici ¢asti o algoritmu SMO bude dolnich index(i 1 a 2 pouzito k rozliSeni
jednoho a druhého optimalizovaného koeficientu a dalSich proménnych, spojenych s témito

koeficienty. Algoritmus jako prvni fesi koeficient «, .

Nejdrive se stavovi hranice minimalni a maximalni mozné hodnoty koeficientu «,

podle nasledujici tabulky.

Spodni hranice Horni hranice
MNEY, L=max(0,, — ) H=min(C,C+a, —«,)
V=Y, L=max(0,c, + o, —C) H =min(C,x, + ;)

Tabulka 2: hrani¢ni podminky pro novou hodnotu «,

Nasledné se spocCte nova hodnota koeficientu «, :
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new __ + yz(El _Ez)

—— - — (31)
K(x,x)+K(x,,x,)—2K(x,,x,)

kde E = f (;l.)— y; je aktualni klasifikacni chyba pro trénovaci vektor ; Spoctenou

new

hodnotu o,

je tfeba ofiznout, aby splfiovala omezeni stanovené tabulkou 2.

H oku d atzfvv > H
| 2
a;zw,clippfd — a;ew pOkud L < a;ww < H (32)

L pokud o <L

Vypocétem rovnice (32) dostaneme novou hodnotu koeficientu «, a nasledné mizeme

analyticky opravit hodnotu koeficientu «;, :

new __

o, oty (0(2 - agew’dippm ) (33)

4.1.2 Heuristika pro vybér koeficientu

V predeslé Casti je popsano, jak se vjednom kroku optimalizace upravuji hodnoty dvou
koeficientl. Nejdrive je ale nutné urcit, se kterymi dvéma koeficienty se bude pracovat.
Z informaci obsazenych v kapitole 3 je mozné sestavit nasledujici podminky, které se

oznacuji jako KKT podminky (Karush-Kuhn-Tucker)

=0 y,f(x)>1
O<a,<Ce yf(x)=1 (34)
a,=Ceyf(x)<1

Vybér prvniho koeficientu pro optimalizaci je dan vnéjsi smyc&kou algoritmu SMO, ktery
prochazi pres vSechny trénovaci data. Vhodnym kandidatem na optimalizaci je prvni
trénovaci vzorek, ktery podminky z (34) porusuje. Jakmile tato smycka projde vSechny
trénovaci vzorky, zaéne novy cyklus, kde se zkontroluje, zda trénovaci vzorky, jejichz
koeficienty nejsou ani 0 ani C, porusuji podminky z (34). Pokud porusuji, budou se nadale
optimalizovat. Vykonavani téchto smyéek se zastavi, jakmile v8echny trénovaci vektory

vyhovuiji (s jistou presnosti £) KTT podminkam.

Vybér druhého koeficientu pro optimalizaci je uren tak, aby béhem jednoho kroku
doslo k co nejvétSimu posunu v u€eni. SMO algoritmus si v ramci urychleni udrzuje v paméti

klasifikacni chyby E; pro trénovaci vektory. Pokud je tato chyba E, pro prvni zvoleny
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koeficient kladna, pak je jako koeficient o, vybran takovy, ktery ma chybu E, minimalni.

Pokud je chyba E, zaporna, pak je vybran koeficient o, s maximalni chybou E, .

4.1.3 Vypocet posunuti

Po kazdém kroku optimalizace je zaroven aktualizovana hodnota posunuti . Ta je dana

prmérem b= (b, +b,)/ 2, kde:

new

b =E, +y,(a/" —a,)K(x,, %)+ y, (""" —a,)K(x,,x,) +b

new

b, = E, +y,(a" —a,)K(x,,%,) + y,(a* """ —a,)K(x,,x,)+b

4.1.4 Shrnuti

SMO algoritmus je jednoduchou a pomérné rychlou metodou [2], jak feSit trénovani SVM.
Na rozdil od jinych metod fesi nejmensi mozny QP problém dvou koeficientll analyticky.
Nevyhodou s ohledem na implementaci trénovani ve vestavénych systémech je, ze béhem
jednotlivych cykl( trénovani je treba Casto pocitat klasifikacni funkci (odezvu klasifikatoru
v aktualnim stavu trénovani) na trénovaci vektory. Pokud by byla zvolena néjaka jadrova
funkce, nemusi byt trivialni ji pocCitat s omezenymi vypocetnimi prostfedky. Implementace
trénovani SMO algoritmem byla provedena softwarové, v pocatec¢ni fazi feSeni tohoto

projektu k blizS§imu seznameni s funkci a vlastnostmi SVM.

Pseudokdd algoritmu SMO, prevzaty z [2] je uveden v priloze této prace.

4.2 HW-friendly trénovani

Trénovaci algoritmy SVM které byly koncem 90.let minulého stoleti znamy, nebyly vhodné
pro trénovani SVM v hardwaru [5]. Neexistovala metodika, jak implementovat trénovani ve
vestavénych systémech s omezenymi zdroji, nebo v masivné se rozvijejicich hradlovych

polich.

V roce 1998 predstavil D. Anguita s kolegy rekurentni neuronovou sit obsahujici
integratory, ktera konverguje ke stabilnimu bodu spliujicimu KTT podminky a je FeSenim
daného optimalizaéniho problému — trénovani SVM [5]. To byl prvni krok k realizaci

hardwarového trénovani. Pro ilustraci je zminéna rekurentni sit na obrazku nize.
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Obrazek 11: obvodova realizace trénovani (pfevzato z [5])

4.2.1 VLSl algoritmy

Algoritmy, které jsou dale prezentovany, jsou v literatufe oznaceny jako VLSI algoritmy.
Nejedna se o nazev jednoho konkrétniho algoritmu, nybrz o souhrnné oznaceni pro metody,

vhodné pro obvodovou realizaci.

42.1.1 Optimalizace lagrangeovych koeficientt

Dualni lagrangian k minimalizaci (13), uvedeny v kapitole 3.1, je mozné prepsat do

nasledujiciho vyrazu:

—_— -

LD(&)ZEa OQa+ra (36)

kde o je vektor lagrangeovych koeficientdl, ;aC =—1Vi je vektor samych —1, é je matice
hodnot ¢, ; = yl.yj;i-;j a 1, indexuji trénovaci data. Podminky feseni z(istavaji stejné,

jako jsou uvedeny v kapitole 3.1. Z vlastnosti matice é a ze zminénych podminek vypliva,

ze tento problém nema lokalni minimum [7], takze pfi hledani feSeni nehrozi uvaznuti pravé

v tomto lokalnim minimu.

Na zakladé spojité rekurentni vypocletni sité, popsané v roce 1988 L. Chuaem, ktera
byla uréena k feSeni nelinearniho optimalizaéniho problému, sestavil D. Anguita s kolegy
podobnou sit pracujici ve spojitém case, uréenou k trénovani SVM [7] - viz. obrazek 11. Z
diferencialni rovnice, ktera reprezentuje funkci této sité, je pak v [7] integraci Eulerovou

metodou ziskana rovnice rekurentni sité, pracuijici v diskrétnim ase:
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{ =a —nVE (37)

at =u(z) (38)
kde
VE=Qa+r (39)
cC v>C
uiv)y=qv 0<v<C (40)
0 v<0

Horni indexy ve vy$e uvedenych rovnicich udavaji diskrétni vypocetni krok a funkce

u() slouzi k ofezani novych hodnot koeficientd o na hodnoty z intervalu <O,C>. Pocatecni
—0
hodnoty koeficientll o jsou nulové, tedy a =(0,0,0,...,0).

Diskrétni diferencialni rovnice (37) a (38) je zajimava z pohledu hardwarového feseni,
protoZe neni slozita. Jde o nasobeni vektorl a matic. Navic v [7] je uvedeno, Ze toto feseni

konverguje ke globalnimu minimu pravdépodobné v exponencialnim ¢ase, pokud

2
77<

< (41)
N4 yax

kde n je pocet trénovacich dat a ¢, = max {’%,f’} je maximum z absolutnich hodnot

prvki matice é Iteraéni proces vypoltu je pak ukoncen typicky v situaci, kdy zména

velikosti koeficientl o bude mensi, nez stanovena hodnota & : |al.k —a

1

<eg,Vi.

Problém pfi pouziti tohoto samotného feseni je, ze nepocita s parametrem posunuti b
klasifikatoru SVM, &imz neumoznuje pouziti pro linearni ulohy. Pokud v8ak pouzijeme
jadrovou funkci RBF, &imz transformujeme problém do vysokodimenzionalniho prostoru
pfiznak(l, je mozné najit takové feseni, kdy oddélujici hyperplocha prochazi pocatkem
tohoto prostoru pfiznakl (b =0). Jak jiz bylo zminéno, tak pouziti jadrovych funkci nema vliv
na trénovaci algoritmus, takze samotnou transformaci provedeme zménou zpUsobu vypocétu

vstupni matice é :

4 —4;, :yl.yjK(xl.,xj) (42)
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4.2.1.2 Optimalizace prahu klasifikatoru

VLS| algoritmus popsany v predeslé kapitole zadnym zplUsobem neupravuje prah
klasifikatoru b . Iteraénim procesem pouze hleda koeficienty o a predpoklada, ze b =0.
Tento predpoklad omezuje pouziti tohoto algoritmu na linearni data a je nutné pouzit
transformaci do prostoru pfiznakl, kde bude mozno najit oddélujici hyperplochu
prochazejici pocatkem souradného systému vtomto prostoru pfiznakl. Dale je v [8]
uvedeno, Ze vredlnych problémech pak mlze mit natrénovany klasifikator problém

s teoreticky deklarovanou dobrou generalizaci SVM.

Metoda, jak hledat vhodnou hodnotu posunuti b béhem trénovani je uvedena v [8].

Z hodnoty vyrazu s:sgn(;-&) lze stanovit interval, ve kterém se nachazi optimalni

hodnota b,, .

s<0 b, <b
s>0 b,,>b
s=0 b, =b

Algoritmus hledani optimalniho feSeni pracuje s intervalem hodnot posunuti b -

(b,,b,). Hieda tedy nejdfive takovy interval, kde b, >0 a b, <0. Pak optimaini hodnota
prahu klasifikatoru lezi v intervalu (b,,bh> a pomoci bisekce se hleda na tomto intervalu bod,

ve kterém s=0<b=0,,.

Pocatecni hodnota b neni znama, ale podle [8] je mozné zacit s intervalem (—1,1).
Nejdfive se tedy hledaji takové hranice tohoto intervalu tak, ze b, <b,, <b, a nasledné se
na tomto intervalu bisekci hleda b, . Hledani je ukonCeno, jakmile bude interval (b,,bh)

opt *

uzsi, nez stanovena konstanta ¢, .

Pro zohlednéni upravy prahu b je v iteraénim algoritmu optimalizace a nahrazen

v rovnici (39) parametr r parametrem r :;—§b.

4.2.2 Shrnuti

VLSI algoritmy byly navrzeny s ohledem na jejich praci v hardwaru. Jelikoz obsahuji pouze
jednoduché aritmetické operace, Ize je snadno implementovat i v hradlovych polich FPGA a

jsou potencionalné vhodné k velké paralelizaci. BEhem trénovani neni tfeba vyhodnocovat
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klasifikaéni funkci, coz znamena, ze v pfipadé nelinearnich SVM s jadrem neni tfeba béhem
trénovani pocitat exponencialni funkce (pro RBF jadro jako napf. u algoritmu SMO), coz by
zpusobovalo zejména pro implementaci v FPGA komplikace. Dale je podle [7] a [8] mozno
tyto algoritmy efektivné implementovat na architekturach, pouzivajicich aritmetiku s pevnou
radovou Carkou — fixed point.

Vstupem trénovani je matice hodnot é vypoctena z trénovacich dat. Tato matice je
béhem trénovani nadale konstantni — nedochazi k jeji modifikaci. Vystupem trénovani je pak
vektor koeficientll « , alternativné doplnény o hodnotu posunuti b. Nevyhodou tohoto

pristupu k trénovani je, Ze matice Q muze dosahovat znacné velikosti. Pro »n trénovacich
vektor(i ma matice n*> prvko.

Pseudokdd algoritm(i VLSI, prevzaty z [8] je v pfiloze této prace. Jednoduché schéma

vypoctu je na obrazku nize.

Hledej
koeficienty a

J

Uprav interval
<b|,bh>

Hledej
koeficienty a %
Proved bisekci
na intervalu

<b|,bh>

cd

aniy

<g Vi

a’

P1: |aik —a
P2: b <b

opt

P3: b,-b <¢g,

<b,

@

Obrazek 12: schéma algoritmu s vypoctem prahu klasifikatoru
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5 Implementace trénovani

Tento projekt ma za cil implementovat algoritmus trénovani SVM v FPGA hradlovém poli.
Z riznych zpUsobl trénovani, kde dva z nich jsou popséany v predchozi kapitole, byl
s ohledem na cilovou architekturu vybran VLSI algoritmus z kapitoly 4.2 . Davody, vedouci

k tomuto rozhodnuti jsou uvedeny v posledni ¢asti predesié kapitoly.

5.1 Aritmetika

Vstupem trénovaciho procesu je matice realnych Cisel @ spocitana ze sady trénovacich
dat. Vypocet této matice byl prozatim ponechan na uzivateli, jelikoz pfi pouziti jadrové
funkce RBF by tento vypocet v FPGA pfinasel komplikace. Dostupna literatura se také
nezminuje o vypoctech jadrové funkce pfimo v hradlovém poli. Pokud se bude realizovat

algoritmus, ktery navic provadi i optimalizaci prahu klasifikatoru b, pak je tfeba k trénovani

jedté vektor y, obsahuijici oznaceni tfid trénovacich vektordl y, e {-1.1}.

Vystupem trénovani je vektor a s lagrangeovymi koeficienty a pfipadné upraveny

prah b. Pamétové naroky na velikost vstupnich a vystupnich dat je uvedena v nasledujici

tabulce.

Pocet trénovacich vektort n

Velikost matice Q n-n

Velikosti vektort o a y n
Tabulka 3

5.1.1 Reprezentace parametru

Hradlové pole FPGA a nastroje pro syntézu primarné nepodporuji vypocty s Cisly v plovouci
desetinné carce — floating point. Pokud by bylo tfeba pouzit téchto vypoctll, pak by bylo
treba sahnout po néjaké knihovné, ktera by realizovala tyto vypocty. Nicméné by se tim

zvySilo mnozstvi potfebné logiky na Cipu a pravdépodobné i snizila rychlost vypoétu.

Dle experimentl, uvedenych v [7], je mozné realizovat vypocty nutné k trénovani SVM

i sCisly s pevnou desetinnou Carkou — fexed point. Uvedené experimenty uvadéji, ze

postaci 12 bitd k zakodovani Elend matice O a 16 bitd k zakodovani ostatnich parametrd -

5, b . Pro jednoduchost pouziva realizace tohoto projektu vSechny parametry jako 16-ti
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bitové, coz odpovida Sifce jednoho slova v cilovém systému, kam bude trénovani SVM

umisténo.

Parametr | Znaménkové | Celad ¢ast | Desetinna ¢ast Rozsah hodnot

q.; Ano 1 15 ~1<gq,,<1- 2715

o Ano r s (s=16—r) Drlt<p<ot o A

b Ano r s (s=16—r) Tt <p<t 0
Tabulka 4

5.1.2 Zakladni vypocet

Zvolena 16-ti bitova reprezentace parametri koresponduje i se snadno pouzitelnymi

komponentami z FPGA, jako jsou blokové paméti a vestavéné hardwarové nasobicky.

Parametry ¢, ;, a, a y, jsou jako 16-ti bitové uloZzeny v blokové paméti [9] FPGA,
ostatni parametry a pomocné proménné (akumulatory) jsou v dostate¢né datové Sifce

v distribuované paméti na Cipu FPGA.

1

Dle rovnic z kapitoly 4.2.1.1 je pro vypocet ka2dého nového koeficientu o nutné

provést n operaci MAC (nasob a scitej) mezi prvky matice a aktualnimi hodnotami

+1

koeficientl ai", kde n je pocet trénovacich vektorl. Novy koeficient af se tedy spocte

nasledujicim zplsobem:
ol =af —nY (g 05 -y b)) (43)

Pro nasobeni dvou 16-ti bitovych Cisel je tfeba vysledek reprezentovat na 32 bitech.
Jelikoz se toto nasobeni provadi n -krét a pricita do akumulaéniho registru, je tfeba zajistit,
aby béhem akumulace soucinll nedo$lo k preteceni vysledku. To zajistime tak, ze

k akumulatoru priddme potiebny pocet doplikovych bitd. Pro » scitani postaci rozsifit
akumulator o flog2 n] bit(. Béhem akumulace je dale pfi¢itana hodnota —y,b+1, kterou je
treba reprezentovat na korektni datové Sifce a posunout tak, aby odpovidala pozici

desetinné ¢arky v soucinu ¢, .

Po dokonceni vypoltu sumy z rovnice (43) je tfeba vysledek nasobit konstantou 7

tak, aby byla spinéna podminka konvergence (41). Toto nasobeni muze byt nahrazeno
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bitovym posunem vpravo (nasobi se Cislem men$im nez 1) o pfislusny pocet mist

flog2 1/771 , ktery bude zaokrouhlen na nejblizsi vyssi celé Cislo.

Vysledek je pak odecten od puvodni hodnoty ai", ktera je téz reprezentovana na
rozSifené bitové Sifce akumulatoru. Nové spoctena hodnota al."“ je pak ofiznuta na

intervalu (0,C) a uloZena zpét do paméti.

V jednom kroku je treba spocitat véech n novych parametr( ai"“. Jelikoz parametry

ai"“ nejsou mezi sebou nijak zavislé, Ize je pocitat paralelné, napf. x jednotkami a ukongit

tak vypocet jednoho kompletniho iteracniho kroku az x -krat rychleji.
Po dokonéeni jednoho iteraéniho kroku je rozhodnuto, zda se bude provadét dalsi

krok k vypoctu vektoru Ekﬂ. Podminkou pro ukonceni vypoctli novych krokd je:

k k+1

|a <g,,Vi (44)

i

5.1.3 Kompletni architektura

Realizované SVM trénovani je v€etné upravy parametru prahu b klasifikatoru. To znamena,
Ze je na pocatku inicializovana hodnota parametrl b, b,, b, a je spustén iteracni vypocet z
0. Po dosazeni ukonCujici podminky (44) je na zakladé s:sgn(§-§) urCen dalSi postup,
dle pseudokddu v pfiloze 3. Pfislusnym zplsobem se upravi parametry b, b,, b, a opét se

spusti zakladni vypocet z kapitoly 0. To se opakuje, dokud neni nalezena optimalni hodnota

prahu b .

5.2 Dekompozice trénovani

Problematika trénovani v FPGA je rozdélena do &tyi zdkladnich komponent, které jsou

uvedeny v nasledujici tabulce.

update b Zakladni komponenta, ktera obsahuje vSechny tfi dalsi
komponenty, uvedené vtabulce. Res$i optimalizaci prahu

klasifikatoru.

mm_Qa Jednotka, ktera provadi optimalizaci lagrangeovych nasobitel(i.

sum_ay Jednotka, ktera pocita parametr s pro pouziti hlavni komponentou.
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RAM Q a Pamét dat.

Tabulka 5: komponenty algoritmu

5.2.1 Komponenta update b

Toto je zakladni komponenta rfeSeni SVM trénovani. Poskytuje rozhrani pro zapis
vstupnich parametrd trénovani do vnitfni paméti a pro ¢teni vysledku trénovani ven. Uvnitf

jsou obsazeny sub-komponenty pro mm Qa, sum_ay a RAM Q a.
Funkce:
e Adresni dekodér pro &teni/zapis vstupu/vystupu

e Stavovy automat feSici optimalizaci prahu b a spousténi optimalizace

koeficientll «

Rozhrani:
reset : in std logic; Reset
clk : in std logic; Hodinovy signal
data in : Datovy vstup
in std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0);
data out : Datovy vystup
out std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;
write g : in std logic; zépis do paméti pro é
write y : in std logic; Zépis do paméti pro ;
write n : in std_logic; Zapis poctu trénovacich vektorl
read_a : in std_logic; Cteniz paméti pro &’
read b : in std logic; Cteni prahu b klasifikatoru
addr : in integer := 0; Adresa pro zapis/¢teni
ub_start : in std_logic; Spusténi trénovani nastavenim na 1
ub clr : in std logic; Uvedeni do vychoziho stavu (zatim nevyuzito)
ub_end : out std logic Trénovani ukonceno, pokud je signal 1
Pouziti:

Nejprve je tfeba komponentu naplnit parametry pro trénovani. Jedna se o zapis prvkil
matice é pri aktivnim signélu write qg. Zapis je adresovan signalem addr. Koeficienty
matice jsou v paméti umistény po radcich za sebou. Stejnym zpusobem se do paméti pro
zapisi hodnoty vektoru ; Dale je tfeba pomoci signalu write n ulozit do komponenty

pocet trénovacich dat.
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Po naplnéni komponenty vstupnimi daty je mozno spustit trénovani nastavenim

logické 1 na vstup ub start. Jakmile je trénovani dokonceno, je nastaven signal

ub startnafl.

Natrénované hodnoty je tfeba vycist pomoci signdldl read a, read b. Data se ¢tou

z datového vystupu a ¢éteni vektoru o je opét adresovano signalem addr.

5.2.2 Komponenta mm Qa

Tato komponenta realizuje optimalizaci koeficientl o . Generuje signaly pro ¢teni a

zapis hodnot z a do paméti. Jednotka ¢te z paméti hodnoty vektoru &k a do jiné paméti

zapisuje nové spoctené hodnoty Ezkﬂ . Dokud neni ukonéen jeden kompletni krok vypoctu, je

tfeba udrzovat hodnoty plvodniho vektoru EZk , proto jsou pro tyto koeficienty vyhrazeny dvé

paméti. Jejich prepinani se pak realizuje signalem sel aact po ukonceni kazdého kroku

vypoctu.
Rozhrani:
reset : in std logic; Reset
clk : in std logic; Hodinovy signal

BLOCK START : in std_logic;
BLOCK END : out std_logic;
BLOCK RUN : out std_logic;
n : in integer;
Q ij : in
std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;
a0 i : in
std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;
b : in
std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;

y_sgn : in std logic;

al i

out std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;

al_we . out std_logic;
addr_aO : out integer := 0;
addr_al : out integer := 0;
addr_Q : out integer := 0;
sel_aact . out std_logic;

Signal pro spusténi vypoctu
Béh vypodtu

Oznameni ukongeni vypoctu
Pocet trénovacich vektord

Vstup pro ¢leny matice é

Vstup pro koeficienty aik

Vstup pro aktualni velikost prahu

Vstup pro hodnoty y.
Vystup nové hodnoty a'*'
Zapis nové hodnoty
Adresa pro &teni o*
Adresa pro zapis a, "'

Adresa pro Cteni ¢, ;

—k —k+1
Vybér mezi pamétipro ¢ a o
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Pouziti:
Spusténi jedné kompletni optimalizace koeficientl « je zahdjeno aktivaci signalu
BLOCK_START. Jakmile je dosazeno ukoncujici podminky (44) je vypoCet ukonCen a

generovan signal BLOCK_END. Hodnota ¢,, ktera ma vliv na ukonCeni trénovani je

ulozena jako konstanta v této komponenté.

5.2.3 Komponenta sum ay

Komponenta sum ay realizuje vypocet funkce s:sgn(}&), ktera slouzi

k rozhodovani o zplsobu optimalizace prahu b klasifikatoru.

Rozhrani:
reset : in std logic; Reset
clk : in std logic; Hodinovy signal
BLOCK START : in std logic; Signal pro spusténi vypoctu
BLOCK_END : out std_logic; Béh vypodtu
BLOCK_RUN  : out std_logic; Oznameni ukongeni vypoctu
n : in integer; Pocet trénovacich vektord
y_i: Vstup pro hodnoty y,

in std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0);
a_i: Vstup pro koeficienty «,
in std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0);

res : Vysledek vypoctu
out std_logic_vector(W_ACC—l downto 0) ;

Pouziti:
Vypocet je zahajen signalem BLOCK START ihned po dokonceni vypocCtu jednotky

mm Qa a vysledek je pouzit pro nadfazenou jednotku b update krozhodnuti, jak

optimalizovat prah b klasifikatoru.

5.2.4 Komponenta RAM Q a

Tato komponenta obaluje pouzité blokové paméti pro uchovani pracovnich dat.

Rozhrani:
reset : in std logic; Reset
clk : in std logic; Hodinovy signal
Q_in : Zapisovana hodnota ¢, ;

in std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0);
Q_out : Ctena hodnota ¢, ;
out std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;
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a_in : Zapisovana hodnota «,
in std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0);

a_out : Ctena hodnota «,
out std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;
y_in : Zapisovana hodnota y,
in std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0);
y_out : Ctena hodnota y,
out std_logic_vector(W_ABQ—l downto 0) ;
addr_r_Q : in integer; Adresy pro ¢teni z paméti
addr_r_a : in integer;
addr r y : in integer;
addr_w_Q : in integer; Adresy pro zapis do paméti
addr_w_a : in integer;
addr w y : in integer;
we_a : in std logic; Signaly pro povoleni zapisti do paméti

we y : in std logic;

we Q in std_logic;

5.2.5 Testovani

Pro simulaci trénovani SVM v programu ModelSim (nebo ISE) je k dispozici testovaci
komponenta (testbench) tb_update_b. Tato komponenta nejdfive zapise pocet trénovacich
vektorl. Nasledné ze souboru nacte matici @ a vektor}. Poté je trénovani pfipraveno a

spusténo. Jakmile je trénovani dokonéeno, jsou vysledky zapsany do vystupniho souboru.

Q_FILE Vstupni soubor s matici é Tento soubor musi obsahovat n-n Cisel, kazdé
na jednom fadku. Povoleny jsou znaménkova 16-ti bitova cela Cisla.

Y_FILE Vstupni soubor s vektorem ; . Tento soubor musi obsahovat n cisel, kazdé
na jednom fadku. Povolené hodnoty pro vektor jsou +1 a -1.

A FILE Vystupni soubor. Na prvnim fadku obsahuje b &islo, a na dalSich
fadcich hodnoty natrénovaného vektoru o VSechny hodnoty jsou
znaménkova 16-ti bitova Cisla cela Cisla.

Tabulka 6: vstupni/vystupni soubory

5.2.5.1 Format cisel v testovacich souborech
Prvky matice @ se vypocitaji aplikaci jadrové funkce. V pfipadé pouziti RBF jadrové funkce
je zajisténo, ze hodnoty matice jsou v intervalu (—1,1). Pro interpretaci jako 16-ti bitového

znaménkového &isla je tfeba hodnoty nasobit &islem 2" a zaokrouhlit na celé &islo. Musi se
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ale dat pozor, aby v pfipadé hodnoty puvodni +1 nedoslo k preteceni do zapornych Cisel,
jelikoz maximalni povolena kladna hodnota je 1-27". Prepodet Ize tedy doplnit
jednoduchou podminkou, ze pokud pievedena celogiselna hodnota je 2", pak se do

souboru Q_FILE s prvky matice Q zapise hodnota 2'° —1.

Format vystupniho souboru A_FILE je naznacen v predchozi tabulce. Obsahuje n

prvkd natrénovaného vektoru «, a jednu hodnotu prahu b . Jedna se opét o 16-ti bitova
znaménkova &isla, jedno na kazdém fadku. Radek s hodnotou prahu je uvozen znakem b.

Tato &isla pak Ize interpretovat jako desetinna &isla po jejich vydéleni hodnotou 2°, kde s je

stanoveny pocet bitl, k reprezentaci desetinné casti Cisla.

File Edit Format View Help

32767

26323
Egggr File Edit Format “iew Help
6243 1

15870 1

-11889

_44112 i Bl a_kruh.txt - Notepad
-2810 1 File Edit Format Wiew Help
~1020 1 b —3586

-263 -1 4947

-238 -1 3684

-1374 -1 1873

-21423 -1 8176

-9049 -1 3302

26423 -1 1312

32767 -1 3022

22657 -1 3175

6833 -1 6020

3796 70232

T 750 23

-13203 }é%l

-6673 1807

-1102 1225_

-108

-115

Obrazek 13: ukazka formatu vstupnich/vystupnich soubort

5.2.6 Vizualizacni SW

K prvotnimu seznameni s procesem trénovani SVM byl vytvoien program, ktery realizoval
trénovani a zobrazeni vysledkU trénovani. Pozdéji byl tento program dopinén o dalsi
uzite€né funkce, které umoznuji generovat soubory pro simulaci trénovani a precist a

zobrazit vysledky trénovani.
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il
cleor | — parameters
&+ HwW
G} G} @ G} load |
i SMO
save | -
@ C |32
® ® o} ®
oaddef, | |2 [1e5
b |e-3
save def. | = IE
G} G} @ G} @ phi |4
¥ view trained ﬁl
® ®
@ G} @ out of range
out of range export Q.‘f |
import train |
® ® 0] © ®
export h map |
| train | test

Obrazek 14: podpurny soffware

Program svM dateditor je omezen na problemy dimenze 2, coz znamena, Ze pracuje
s daty, kde vektor pfiznakl je slozen ze dvou redinych Cisel. Pracovni plocha programu
zobrazuje ¢ast plochy, kde spodni levy roh odpovida souradnici [-1,-1] a horni pravy roh
odpovida souradnici [1,1]. Kliknutim levym nebo pravym tlaitkem mysSi do pracovni oblasti

Ize pfidat pozitivni nebo negativni (modry nebo Eerveny) bod na dané umisténi.

Program je napséan v jazyce C# v prostfedi .NET 3.5 a vice informaci o jeho ovladani

je uvedeno v priloze této prace.

5.2.7 Test

Kvalita trénovani byla testovana v simulaci, za podpory programu piedstaveného v predes|é
casti.

Pro problémy do velikosti pfiblizné 50ti trénovacich bodl bylo mozno Upravou
trénovacich parametrd dosahnout situace, kde vSechny trénovaci body byly po ukoncéeni
trénovani spravné Kklasifikovany — jak pfi trénovani v software, tak i pfi trénovani
v simulatoru. Rozdil mezi trénovanim v software (floating-point) a v hardware (fixed point),
pfi vhodném nastaveni parametrd trénovani, neni znatelny. Ve vétsiné pfipadd méla reseni,

trénovana simulatorem o jeden az tfi podpurné vektory vice. Vzhledem k tomu, Ze doba
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klasifikace je pfimo umérna poctu podpurnych vektorl, byla by pak klasifikace vypocetné

o)
® ® ® ® ®
© ©
. @ e" © ® ® ® @ o
. o & %e
® K
E [ 5 @ @ @ @ @
° 8o
® _é@
® ® e o 4 ® o
o
®
0] ® ® & & 1O ®

Obrazek 15: ukazka natrénovaného klasifikatoru (trénovano v simulatoru)

DalSi testy byly provedeny s databazi Banana, dostupné na internetu [12]. Tato
databaze obsahuje trénovaci sady a testovaci sady udaji. Trénovaci sady obsahuji 400
vzorku, testovaci sady pak obsahuji 4900 vzorkd. Experimentovanim s rliznym nastavenim
parametrd uceni bylo dosazeno chyby klasifikatoru na trénovacich datech asi 1% a chyby
na testovacich datech asi 9% a 7% pro pfipady trénovani v simulatoru a v software. Casova
naroc¢nost trénovani pro 400 trénovacich vzorkl byla priblizné 325e6 taktl, coz by bylo pfi
pracovni frekvenci 100MHz 3,25 sekund.
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6 Platforma Uni1P/DX64

Realizovana jednotka trénovani SVM byla je dale upravena k provozu na desce DX64.
Jedna se o specidlni vypocetni systém, skladajici se ze signalového procesoru DSP a
hradlového pole FPGA.

6.1 Popis

Programovatelné vypocetni moduly DX64 se osazuji do desky Uni1P. Tato deska je pak
pomoci sbérnice PCI pfipojena k osobnimu pocitaci a tvofi rozhrani mezi osobnim

pocitaem a az 4-mi moduly DX64. Blokové schéma této desky je na obrazku 16.

DX64 - M3
DX 64 - M2

DX 64 - M1
DX64 - Mo

HPI —

o

EE SDRAM =
=33 — 1=
o= DSI —= ;
S Z Comm LVDS - Z | Z
= o -\ =|¥
2N : 2~

e

X
IR v & |

Master System | CPLD

[P ppea [© rrca [T

A p 5
VA L o

Local — — PLX (Boot FPGASs)
bus 9054

§

PCI

A

EXPANDED
BOARD

Obrazek 16: blokové schéma desky Uni1P, prevzato z [10]

Systémové FPGA slouzi ke konfiguraci FPGA Cipli na deskach DX64. Dale je systémové
FPGA pripojeno ke sbérnici HPI, ktera slouzi ke komunikaci s modulem DX64. Konfigurace

FPGA Cipu na modulu DX64 je pak slozena ze dvou &asti.
1. Standardni komunikaéni rozhrani s okolim
2. Uzivatelsky definované funkéni jednotky

Pravé pro uzivatelské funkcni jednotky je komponenta update b trénovani SVM ()

obalena do komponenty ToP FU, ktera pfizplsobuje jednotliva komunikaéni rozhrani.
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Deska DX64 obsahuje signalovy procesor Tl fady C6416 a FPGA Cip Xilinx Virtex
250, nebo Xilinx Virtex 11 1000.

6.1.1 CICB

CICB tvofi architekturu kruhové propojovaci sité (odleh&enou variantu kfizového prepinace)
v FPGA na desce DX64 [11]. Propojovaci sit poskytuje rozhrani pro komunikaci
s uzivatelsky definovanymi funkénimi jednotkami v FPGA. Blokové schéma této jednotky je

pfilozeno na datovém nosici, ktery je soucasti této prace.

Funkéni jednotka, ktera je pfipojena do této propojovaci sité ma nasledujici rozhrani:

Any Unit
SReset
—lgﬁ——outsnata
— OutsRead
16 OutsReady
——>InpsData
— InpsReady
InpsRead
27
—— ConfigIn
16
— Clock Cconfigout ———

Obrazek 17: funkéni jednotka v propojovaci siti

Datové vstupy a vystupy slouzi k pfipojeni na propojovaci sit a k masivni komunikaci
mezi jednotlivymi funkénimi jednotkami a externi paméti. Dale jednotka obsahuje
konfiguraéni vstup a vystup, které Ize pouzit ke komunikaci s funkéni jednotkou. Bohuzel
neexistuje obsahlejsi dokumentace o funkci a praci s touto siti, tak je jeji pouziti odvozeno

na zakladé zdrojovych kédll a konzultace s Ing. Martinem Zadnikem.

ConfigIn. Parametr 1d udava identifikator funkéni jednotky, pro kterou je tato
-1d konfiguraéni informace urCena. Signaly Read a Write udavaji, zda se
-Node bude jednat o zapis nebo ¢teni informaci z funkéni jednotky. V pripadé
-Reg zapisu se zapiSe hodnota z DataIn na adresu Reg ve funkéni
-bataln jednotce. V pfipadé é&teni se bude &ist z adresy Reg tolik slov, kolik
Write udava hodnota v bataln.

.Read
ConfigOut Datovy vystup uréeny pro ¢teni dat z funkéni jednotky

Tabulka 7: konfiguracni signaly
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6.1.2 Funkcni jednotka ToP FU

Implementovana funkéni jednotka TOP FU ma rozhrani uvedené na obrazku 16. Tato
jednotka pak obaluje implementované trénovani SVM - update b. Konfiguratnim vstupem
ConfigIn se do jednotky nahravaji data potfebna k trénovani a zapisuje se do
konfiguraéniho registru této jednotky. Pres vystup Configout se €te vysledek trénovani.
Pri ¢teni nebo zapisu dat do funkéni jednotky se pouziva adresace signalem

ConfigIn.Reg. Pouzivané adresy jsou uvedeny v tabulce nize.

adresa r/'w funkce

0 r/w Cteni nebo zapis do konfiguraéniho registru TOP_FU. Slouzi k ovladani

komponenty update b.

2 w Zapis hodnoty matice O do update b
4 w Zapis hodnoty vektoru y do update b
6 w Zapis hodnoty n do update b

8 r Cteni hodnot vektoru o z update b
10 r Cteni hodnoty b z update b

Tabulka 8: adresni prostor

Vkladani hodnot pro trénovani a ¢teni natrénovanych Udaju se tedy déje zapisem na
konfiguracni vstup jednotky TopP FU. Na zakladé adresy zapisu/Cteni ConfigIn.Reg jsou
pomoci ¢itacl automaticky generovany adresy a dalsi signdly pro zapis a ¢teni hodnot do

jednotky trénovani SVM - update b.

Konfiguraéni registr (adresa 0):

15| - - - - - - - - |8
71 - - - - - - b1 | b0 |
e DO: Ize zapisovat i Cist. Zapisem hodnoty 1 se spusti trénovani. Po dobu

trénovani je bit nastaven na hodnoté 1.

e Dbi: Ize pouze Cist. Hodnota tohoto bitu je nastavena na 1 po ukonceni

trénovani. Spusténim nového trénovani se bit nastavi na 0.
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6.1.3 Syntéza

Syntéza jednotky TOP FU byla provedena v nastroji Xilinx ISE Design Suite 11. Bohuzel tato
verze softwaru jiz neumozriuje pracovat s Cipy Virtex Il, které jsou umistény na modulu
DX64 a starSi verze nebyla momentalné k dispozici. Pro otestovani parametr(i syntézy byl

tedy vybran jiny Cip, podobné velikosti, konkrétné Xilinx Spartan-3E 250.

VSechny kroky syntézy probéhly uspésné a nasledujici tabulky shrnuji dosazené

parametry.

Komponenta TOP_FU:

Device utilization summary:

Selected Device : 3s250evgl00-5

Number of Slices: 586 out of 2448 23%

Number of Slice Flip Flops: 555 out of 4896 11%
Number of 4 input LUTs: 1094 out of 4896 22%
Number of IOs: 82

Number of BRAMs: 3 out of 12 25%

Number of MULT18X18SIOs: 1 out of 12 8%

Number of GCLKs: 1 out of 24 4%

Minimum period: 11.267ns (Maximum Frequency: 88.757MHz)

TOP FU uvnitf propojovaci sité CICB:

Device utilization summary:

Selected Device : 3s250evgl00-5

Number of Slices: 1103 out of 2448 45%
Number of Slice Flip Flops: 1132 out of 4896 23%
Number of 4 input LUTs: 1934 out of 4896 39%
Number used as logic: 1932

Number used as Shift registers: 2

Number of IOs: 59

Number of bonded IOBs: 48 out of 66 72%

IOB Flip Flops: 60

Number of BRAMs: 9 out of 12 75%

Number of MULT18X18SIOs: 1 out of 12 8%
Number of GCLKs: 4 out of 24 16%

Number of DCMs: 3 out of 4 75%

Minimum period: 11.267ns (Maximum Frequency: 88.757MHz)
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7 Zaver

Cilem této diplomové prace bylo implementovat trénovani klasifikatoru Support Vector
Machine v hradlovém poli FPGA. Po prostudovani dostupné literatury, zabyvajici se
problematikou SVM byla vytvorena softwarova aplikace, realizujici trénovani klasifikatoru a
jednoduché zobrazeni vysledku. Poté byla vytvorena v jazyce VHDL komponenta, realizujici
zvoleny algoritmus trénovani. Spravna funkce komponenty byla ovéfena simulaci
programem ModelSim. Softwarova aplikace pak byla doplnéna o moznost exportu a importu

dat z/do soubor(, které je mozné pouzit k simulaci trénovani programem ModelSim.

Dale byly prostudovany dostupné materidly k desce Uni1P, ktera na sobé mize mit az
Ctyfi moduly DX64 s FPGA cipem. Poté byl navrzen zpusob, jak zabudovat vytvorenou a
otestovanou komponentu trénovani SVM do FPGA cipu na desce DX64 a navrzen zpUsob
komunikace s komponentou. Néasledné byla provedena syntéza kompletni konfigurace
FPGA a rozmisténi na Cipu. Obé tyto akce probéhly bez chyb. Syntéza a rozmisténi ale
probéhly na modernéjsi typ FPGA Cipu, jelikoz dostupna verze syntetizatoru jiz
nepodporovala FPGA Cipy pouzité na modulu DX64. Testovani v realném systému zatim

nebylo provedeno.

Dal$i prace na tomto projektu by méla nejdfive otestovat spravnou funkci navrzeného
systému v realném zarizeni. Nasledné by bylo vhodné implementovat paralelni algoritmus
pro feseni nasobeni matice vektorem, aby se dosahlo snizeni doby jednoho trénovaciho
cyklu. Pokud by bylo tfeba trénovat problémy velkym poctem trénovacich vektord, je

moznost vyuziti externich dynamickych paméti, dostupnych na platformé Uni1P/DX64.
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Priloha 2:

target = desired output vector
point = training point matrix

procedure takeStep(il,iz)
if (il == iZ) return O
alphl = Lagrange multiplier for il
vl = target[il]

El = 8VM output on point[il] - y1 (check in error cache)
8 = yl*y2
Compute L, H via equations (13) and (14)
if (L == H)
return 0
k1l = kerneli{point[il] ,point [il])
k12 = kernel (point [i1] ,point [12])
1222 = kernel (point [i2] ,point [12])

eta = kll+k22-2+kl2

if (eta = 0)

{
a2 = alph2 + y2*(E1-E2)/eta
if (a2 <« L) a2z = L
else if (a2 = H) a2 = H

}

else
{
Lobj = objective function at az=L
Hobj = cobjective function at aZ=H
if (Lobj < Hobj-eps)
az = L
else 1if (Lobj = Hobj+eps)
a2 = H
else
az = alph=

}
if (|az-alph2| < eps*i{az+alph2+eps))
return 0
al = alphl+s*{alphz-aZz)
Update threshold to reflect change in Lagrange multipliers
Update weight wvector to reflect change in al & a2, if SVM is linear
Update error cache using new Lagrange multipliers
Store al in the alpha array
Store aZ in the alpha array
return 1
endprocedure

procedure examineExample(i2)
vZ = target [1iZ2]
alphZ2 = Lagrange multiplier for iz
E2 = SVM ocutput on peint[iZ] - y2 (check in error cache)
r2z = E2+*y2
if ({r2 < -tol && alph2 =« C) || (r2 > tol && alph2 > 0])
{
if (number of non-zero & non-C alpha > 1)
{
il = result of szecond choice heuristic (gecticon 2.2)
if takeStep(il,iz)
return 1



locp over all non-zero and non-C alpha, starting at a random point

{

il = identity of current alpha
if takeStep(il,iz)
return 1

}

locp over all possible i1, starting at a random point
{
il = loop wvariable
if (takeStep(il,iz)
return 1
}
}
return 0
endprocedure

main routine:
numChanged = 0;
examineill = 1;
while (numChanged » 0 | examinehll)
{
numChanged = 0;
if (examineRnll)
loop I over all training examples
numChanged += examineExample(I)
elge
loop I over examples where alpha is not 0 & not C
numChanged += examineExample(I)

if (examinenrll == 1)
examinehll = 0

else if (numChanged == 0)
examinehrl]l = 1
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Priloha 3:

Algoritmus vypoctu novych koeficientl «,

Algoritmus Upravy prahu b

ArgortTHM 1: DSVM WiTH FoeeD Bras

ArcorrTeM - Fes

Step Description Step Description
1. input: @, b, al- 1. biw =b=—1, a”=10; byu=+1; endFibs=false
=R . — 2 L 0. —_ Tl a =
2. set 7 = (r — yb); n—m—nﬁxm 2 a = A(Q,b o) s sgu(y 0’)-“ o
3 if 5 < () the
3. set endrun=false; k=10 ne "
4. while s < 0 do
4. while not endrun do
5. b =8, b=2b by = 2bw
5. g= (—Q{x" o+ f') h .
6. o = 4,(Q.ba’); s=sgn(yTa');a’=a
6. zH = ak 1L ng ( )
7. enddo
7. af ! = max (ﬂ,min (.:fH,CD Ni=1,....m
8. else if 5 = 0 then
8. if Vi (aft! — of) < ¢ then
9. b= bup
8. endrun=true
10. o' = 4@, b,a’); s=sgn (:cht’); o = o
10. else k=k+1
11. if & = 0 then
11.  enddo
12. while 5 = () do
12, output: o = a®t!
13. biw = by b=2b; by = 2byy
14. a' = (), b,a); s=sgn (ch:’)', a’ = a
15. enddo
16. else endFibs = true
17.  while not endFibs do
18. b= (brow + bup) /2
19, o' = A, (Q,b,a"); s=sm {y"'a’);a“ =a'
20. it s = 0 or (b — byp) < 25 then endFibs=true
21 elseif s < 0 then by, = b
22. else by = b
23, enddo
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Priloha 4:

Pridavani bodt

Kliknuti levym nebo pravym tlacitkem do pracovni plochy

tl. clear Smaze v8echny trénovaci body

tl. load Nacte ulozené body ze souboru

tl. save Ulozi body do souboru. Kazdy bod je ulozen na samostatném
radku textového souboru. Na radku jsou za sebou hodnoty prvk
vektoru pfiznaku a radek je ukoncen retézcem +1 nebo -1, dle
tfidy daného vektoru (bodu)

tl. load def. Program nacte body, ulozené v souboru default.svm. Pokud
tento soubor existuje pfi spusténi programu, je automaticky
nacten a zobrazen jeho obsah.

tl. save daf. Program ulozi body, ulozené v souboru default.svm

tl. train Program provede trénovani na dané sadé trénovacich bod.

ZplUsob trénovani je =zavisly na parametrech, nastavenych

v panelu parameters

view trained

Pokud je tento checkbox zakfizkovan a SVM je natrénovano,
nebo je naéten vysledek trénovani ze souboru (napr.
z vystupniho souboru simulace v hw), je pracovni panel vybarven
¢ervenou nebo modrou barvou, ktera ukazuje prostory, kde je

klasifikovana ¢ervena a kde modra tfida. Zaroven jsou vSechny

nalezené podpulrné vektory (e, = 0) zakrouzkovany.

tl. export Q,y Ze zobrazenych dat generuje soubory pro testovani v simulatoru
hw —soubor 9 FILEay FILE.
tl. import a Pro nacteny a zobrazeny problém importuje feSeni — napr.

soubor A FILE, ktery je vysledkem simulace v hw. Jakmile je
soubor nacten, jsou zvyraznény podplrné vektory a pokud je
zakfizkovano view trained, jsou barevné odliSeny ¢asti plochy,

klasifikované jednotlivymi tfidami.

tl.

export h.map

Exportuje natrénovanou klasifikaéni funkci — matici Cisel, jejiz
hodnoty jsou realna Cisla, ktera vraci klasifikator na danych

pozicich v pracovnim prostoru. Tento soubor je napf. mozné
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nacist do programu typu Matlab a zobrazit klasifikaéni funkci jako

na obrazku 9.

tl. test

Testovani klasifikatoru — pro natrénovany problém Ize nadist
testovaci data a provést vyhodnoceni poétu $patné
klasifikovanych dat. Vstupni soubor ma stejny format, jako soubor

s ulozenymi body (vznikly tlacitkem save)

panel parameters

V tomto panelu Ize modifikovat rizné parametry, které ovliviuji

jak samotné trénovani v softwaru, tak i export a import udaji do/z

souboru (simulatoru)
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