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Streszczenie

Niniejsza rozprawa dotyczy efektywnej implementacji algorytmoéw sztucznej inteli-
gencji, w szczegoblnosci sieci neuronowych, w ukladach FPGA. Optymalna akceleracja
sprzetowa pozwala poszerzy¢ zastosowania sztucznej inteligencji. Istotnym aspektem to-
warzyszacym badaniom prezentowanym w pracy jest optymalizacja energetyczna. Na
akceleracje obliczen sktada sie nie tylko dopasowana architektura sprzetowa, ale réwniez
optymalizacja algorytmoéw. W rozprawie badane sa wplywy pruningu oraz kwantyzacji
na algorytmy uczenia maszynowego, w tym sieci neuronowych. Gléwnymi obszarami
zastosowan badanych algorytmoéw jest przetwarzanie jezyka naturalnego oraz analiza
szeregdw czasowych. Opracowane zostalo narzedzie DL2HDL, ktére w istotny sposéb
ulatwia akceleracje w uktadach FPGA sieci neuronowych, zaprojektowanych w bibliote-
kach wysokopoziomowych, takich jak PyTorch. Konstrukcja oraz interface’y narzedzia
zostaly zaprojektowane w sposéb przyjazny dla uzytkownika, ktéry nie posiada spe-
cjalistycznej wiedzy o projektowaniu akceleratoréw FPGA. Waznym elementem narze-
dzia DL2HDL jest mozliwos¢ symulacji oraz testowania dzialania algorytmu na kazdym
kroku implementacji projektu. Dzieki opracowanym optymalizacjom narzedzie generuje
wydajny akcelerator zorientowany na niskg latencje. Optymalizacje pod katem latencji
sg wystarczajaco daleko idace, aby umozliwi¢ zastosowanie sieci neuronowych w sys-
temach wspomagajacych akcelerator czastek LHC pracujacy w CERN. Cel rozprawy
zostal osiggniety. Badania pozwolily na okreélenie optymalnych poziomoéw pruningu
oraz kwantyzacji dla analizowanych algorytméw. Wypracowana zostala lista wymagan
oraz powstala implementacja narzedzia DL2HDL mapujacego wysokopoziomowy opis
sieci neuronowych do zoptymalizowanych architektur sprzetowych w uktadach FPGA.
Szeroko zakrojone optymalizacje pozwolily na osiggniecia najnizszej spotkanej dotad w

literaturze latencji w trakcie inferencji rekurencyjnych sieci neuronowych typu LSTM.



Abstract

This dissertation concerns the effective implementation of artificial intelligence algo-
rithms, in particular neural networks, in FPGAs. Optimal hardware acceleration allows
artificial intelligence algorithms to expand the field of applications. An important aspect
accompanying the research presented in this dissertation is energy optimization. The
acceleration of calculations consists not only of the adapted hardware architecture but
also the optimization of algorithms. The dissertation examines the effects of pruning
and quantization on machine learning algorithms, including neural networks. The main
areas of application of the analyzed algorithms are natural language processing and time
series analysis. The DL2HDL tool has been developed, which significantly facilitates the
acceleration of neural networks designed in high-level libraries, such as PyTorch. The
design and interfaces of the tool have been designed in the most user-friendly way, and
does not require from the user any specialist knowledge about designing FPGA accelera-
tors. An important element of the tool is the ability to simulate and test the operation
of the algorithm on each step of the project implementation. Thanks to the develo-
ped optimizations, the tool generates an efficient accelerator focused on low latency.
Latency optimizations go far enough to enable the use of neural networks in systems
supporting the LHC particle accelerator at the CERN research center. The goal of the
dissertation was successfully achieved. The research allowed to determine the optimal
levels of pruning and quantization for the analyzed algorithms. A list of requirements
was compiled and an implementation of a tool mapping a high-level description of neu-
ral networks to optimized hardware architectures in FPGAs was developed. Aggressive
optimizations allowed to achieve state-of-the-art latency during the inference of LSTM

recurrent neural networks.
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