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Resumen

Las Mdgquinas de Soporte Vectorial (SVM) son una
herramienta  de  aprendizaje  comiin  utilizada
ampliamente gracias a su alta precision en tareas de
clasificacion. El uso de las SVM en tiempo real a través
de sistemas embebidos resulta desafiante debido a la
complejidad de los cdlculos que se requieren. Por tanto,
se hace presente la necesidad de migrar las SVM a
plataformas hardware con el fin de alcanzar un alto
rendimiento con costes 'y consumos de energia bajos. El
presente articulo proporciona un estudio exhaustivo del
proceso de aceleracion de la libreria LIBSVM mediante
hardware. Dicha libreria serd utilizada durante la
clasificacion binaria de caracteristicas, tomando como
caso de estudio la identificacion de masas mamarias. Se
presenta ademds una optimizacion que ofrece una
aceleracion del 57% respecto de algoritmo original. Por
ultimo, se sugieren algunas direcciones claves que
optimizardn el proceso de aceleracion en futuras
investigaciones.

1. Introduccion

Actualmente, la metodologia aplicada por las
Miquinas de Soporte Vectorial (SVM) es ampliamente
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utilizada por la comunidad cientifica para el
entrenamiento  supervisado de clasificadores. Su
popularidad se atribuye a los buenos resultados obtenidos
en una gran variedad de problemas tales como la
deteccién de objetos [1], el reconocimiento de voz [2], 1a
clasificacion de imégenes, y el diagndstico médico [3],
entre otros. El estdndar SVM se define como un
clasificador supervisado no-probabilistico, binario vy
lineal que afiade capacidades de clasificacion no lineales
mediante el truco del kernel. Este, transforma dicho
problema a un espacio dimensional de caracteristicas
superior de modo que sus clases devienen linealmente
separables [4]. Las implementaciones actuales que
referencian a las SVM (por ejemplo, LIBSVM [5],
SVMTorch [6], SVM“&" [7]) ofrecen una gran variedad
de propiedades que permiten hacer uso de distintos
kernels, de la clasificacion multiclase y la validacion
cruzada.

Los métodos de aprendizaje supervisado normalmente
constan de las siguientes fases: el entrenamiento o
aprendizaje, y la prediccién o clasificacion. La primera
etapa construye el modelo SVM optimizado, cuya base
serdn los vectores de soporte (SV) identificados a partir
de los datos de entrenamiento [8]. Posteriormente, los SV
son utilizados en la segunda fase para predecir la clase de
los datos de entrada.



Con la eclosién de nuevos objetivos exigentes y
desafiantes que requieren de una mayor precision para
ser resueltos, los problemas de clasificacion deben
abordar una elevada complejidad computacional. La
dificultad del problema aumenta con los datos de
entrenamiento disponibles y, por tanto, con el tamafio de
los vectores de entrada. Por otra parte, las técnicas como
el ajuste de parametros y la validacién cruzada, permiten
mejorar la clasificacion, incrementando los costes
computacionales. En algunos casos, el tiempo de
procesamiento para la formacién de un modelo SVM
puede ser del orden de dias [9]. Por lo tanto, es crucial
acelerar el proceso de entrenamiento de dicho modelo sin
sacrificar la exactitud en los resultados.

Existe un creciente interés por explotar las SVM en
muchos sistemas de deteccion embebidos, asi como en
aplicaciones de procesamiento de imagenes. El modelo
resultante de la fase de entrenamiento es
computacionalmente caro y consume mucho tiempo,
especialmente para los problemas a gran escala, lo que
hace vital su aceleraciéon. Dichos problemas requieren
arquitecturas de hardware especificas y dedicadas a
cumplir con restricciones como la utilizacién de recursos
limitados y un bajo consumo de energia [5]. Este hecho
ha motivado gran cantidad de investigadores a estudiar
tanto la aceleracion de las SVM en hardware como el uso
de plataformas de computacién paralela.

El hardware especifico y reconfigurable es
prometedor para acelerar los cdlculos, y proporciona
computacion de alto rendimiento (HPC) a bajo coste y
consumo de energia [10]. Field-Programmable Gate
Arrays (FPGA) son dispositivos reconfigurables de
procesamiento potentes y altamente paralelos que se
utilizan para la consecucién de HPC en sistemas
embebidos con la utilizacién eficiente de los recursos de
hardware. Recientemente, las FPGA han mostrado
mejoras significativas de rendimiento superando los
General-Purpose-Processors (GPP) en una creciente
gama de areas [11-13].

Las wunidades de procesamiento grifico (GPU)
también ofrecen una plataforma alternativa para la
computacién de alto rendimiento [14]. La disponibilidad
de librerias de c6digo abierto como OpenCV ayudan a
alcanzar un tiempo de desarrollo mucho mas rdpido para
las GPU que para FPGA. Sin embargo, para los
algoritmos mds complejos que utilizan matrices
compartidas y muchos accesos a memoria, las GPU
reducen su rendimiento debido a las limitaciones de
acceso a memoria. A pesar de que las GPU disminuyen el
coste y el tiempo de desarrollo en comparacién con las
FPGA, éstas son inferiores en términos de consumo
energético [15]. Por otra parte, las implementaciones
existentes para GPU son dificiles de mapear debido al
hardware fijo y las limitaciones en cuanto a los recursos
disponibles (menos memoria, registros, caché y nicleos).

En consecuencia, dichas implementaciones son
complejas de programar en entornos integrados,
motivando un movimiento hacia las implementaciones en
FPGA [16].

Los progresos recientes en FPGA hacen que sea
posible la inclusion de nicleos de procesador en un solo
chip, lo que garantiza una mayor flexibilidad en el disefio
de sistemas integrados y multiprocesador de alto
rendimiento [17]. Ademas, las modernas herramientas de
desarrollo publicadas recientemente permiten disefiar de
forma simple sistemas integrados mediante lenguajes de
alto nivel. En consecuencia, las FPGA se han convertido
en una opcidn atractiva para la aceleracion sustancial de
los célculos intensivos producidos en las SVM.

El trabajo presentado contribuye a los usuarios de la
libreria LIBSVM, respecto a la necesidad de aceleracion.
En este trabajo se realiza un andlisis exhaustivo de la
libreria para la clasificacién, siguiendo una metodologia
aceleracion de algoritmos en hardware. Ademads
demuestra la factibilidad de migracién a hardware de las
rutinas con mayor latencia.

El presente articulo estd organizado como sigue. La
seccion 2 presenta el estado del arte en aceleraciones
hardware de mdaquinas de soporte vectorial, haciendo
hincapié en soluciones de entrenamiento y clasificacién.
En la seccidén 3 se describe el estudio realizado utilizando
herramientas de profiling y de andlisis de memoria con el
fin de acelerar las rutinas de clasificacién de la libreria
LIBSVM. El caso de estudio aplicado se basard en la
deteccion de masas mediante mamografias de rayos X. A
su vez, se detalla una optimizacién del cédigo C presente
en la libreria, que permite aumentar el rendimiento. Por
ultimo, se incluye una primera solucién de la migracién
hardware a partir de una herramienta de sintesis de alto
nivel. Finalmente, la seccion 4 detalla las conclusiones
extraidas y los trabajos futuros pendientes.

2. Estado del arte

En esta seccion se presenta una revision de la
literatura existente. Concretamente, se han citado las
implementaciones hardware en FPGA mas significativas
para las SVM. Los articulos presentados se han dividido
basicamente en dos grupos: aceleraciéon en la fase de
entrenamiento o clasificaciéon. Por tanto, cada grupo
muestra las técnicas hardware usadas para mejorar y
optimizar la fase seleccionada.

2.1. Implementaciones SVM: Entrenamiento

Una gran gamma de metodologias para el
entrenamiento de SVM ha sido presentadas en la
literatura, basandose en el método comidn de
descomposicién optimizacién secuencial minima (SMO)
[18]. T. Kuan et al. [19] propusieron un disefio de



circuiteria totalmente funcional basado en dicho
algoritmo para acelerar la fase de aprendizaje. La
arquitectura se compone de tres mdédulos con circuitos
principales que funcionan durante la ejecucion del SMO
mediante un bloque de memoria y uno de caché. El
controlador fue disefiado a partir de una mdaquina de
estados finitos.

Por otra parte, K. Cao et al. [20] mostraron una
arquitectura digital escalable y paralela para la formacion
de una SVM basada en el algoritmo SMO. El objetivo era
superar la falta de flexibilidad presentada en las
aplicaciones embebidas anteriores. Una versién
modificada del algoritmo SMO tradicional [21] se adoptd
en el sistema digital, donde multiples unidades de
procesamiento trabajaban en paralelo. El tamafio de la
memoria y el nimero de unidades de procesamiento eran
ajustables, para poder lograr una arquitectura escalable
manejando  diferentes tamafios dependiendo  del
problema.

J. Filho et al. [22] diseflaron una arquitectura de
propdsito general y dindmicamente reconfigurable con el
fin de soportar diferentes tamafios de conjuntos de
entrenamiento. También basada en el método SMO, la
arquitectura permitié los intercambios modulares
mediante la reconfiguracion. El kernel propuesto en [23]
fue utilizado en el sistema empleando el método
Coordinate Rotation Digital Computer (CORDIC) [24].
Este, se basa en operaciones de desplazamiento y adicién
que fueron usadas durante la implementacién del kernel
mencionado. La metodologia creada alcanzaba el 22,38%
de ahorro en drea aceptando el tiempo de penalizacién
necesario para la reconfiguracion.

Posteriormente, se propuso otro sistema de co-disefio
hardware / software a través del algoritmo SMO. Su uso
se enfoco a sistemas embebidos para la identificacién del
habla [25]. El disefio modular creado en [19] fue
explotado y mejorado para solucionar el cuello de botella
generado durante el entrenamiento del algoritmo SMO en
hardware. Otras etapas, incluyendo el pre-procesamiento,
la extraccion de caracteristicas y el andlisis por votacion
fueron programados en un procesador ARM (cédigo C
embebido). Ademads, un nuevo mecanismo de datos fue
creado para mejorar la eficiencia en la comunicacién y
transmisiéon de estos entre el software y el hardware
(aproximadamente un 5% de reduccién en el tiempo de
entrega). En comparacion con el cédigo C en ARM
embebido, el sistema propuesto disminuye el tiempo de
entrenamiento hasta un 90% con una tasa de
identificacién del 89°9%.

Ademds, se presentd otro sistema de co-disefio
hardware / software para la aceleracion de la fase de
aprendizaje basado en un método de descomposicion
distinto [26]. El algoritmo Hybrid Working Set (HWS)
fue creado a partir de la metodologia de descomposicién
extendida en [27], aprovechando los valores del kernel en

caché y la naturaleza rapida de convergencia con el fin de
disminuir el ndmero de iteraciones. A su vez, se propuso
una arquitectura coprocesador completamente escalable
que consistia en una red de nidcleos para conseguir el
paralelismo necesario en los célculos del kernel. Como
consecuencia, se logré una aceleracién del 25x a partir
del coprocesador implementado (32 nicleos) con una
sola CPU Core i5. También se minimizé el niimero de
iteraciones en un 50% y 60% respecto a los programas de
software LIBSVM y SVM"" gracias a Ia
implementacién del algoritmo de conjunto de trabajo
hibrido (HWS). En conclusion, este nuevo disefio del
coprocesador y el algoritmo HWS consiguié un aumento
de velocidad del 15x y 23x en comparacién con las
librerias mencionadas anteriormente.

Finalmente, S. Wang et al. [28] explotaron la
tecnologia Run Time Reconfiguration (RTR) de las
FPGA para potenciar el entrenamiento online de las LS-
SVM. El disefio propuesto fue dividido en dos partes
intercambiables entre si utilizando el RTR y el disefio
modular, alcanzando una alta paralelizacién. La primera
fase consiste en formular la matriz del kernel aplicando
un método de interpolacién lineal por partes. La segunda
fase resuelve el problema de los minimos cuadrados a
través de una modificacién de la descomposicién de
Cholesky. Esta, mejora los altos requisitos de memoria y
el tiempo de latencia causado por las operaciones de
raices cuadradas. Los resultados experimentales ilustran
una velocidad de 6 a 218x en comparacién con la
implementacién Xeon CPU. En cuanto al analisis del
coste temporal, la arquitectura propuesta demostré ser
adecuada para problemas a gran escala con mas de 1000
muestras, debido al alto tiempo de reconfiguracion.

2.2. Implementaciones SVM: Clasificacion

En cuanto al grupo de clasificacion, varias técnicas
han sido desarrolladas para acelerar el proceso de
clasificacion online en placas FPGA. El modelo SVM fue
entrenado offline extrayendo datos para ser utilizados
mediante hardware durante la clasificacion online.

R. Patil et al. [29] utilizaron la arquitectura de matriz
sistélica para implementar un clasificador SVM
multiclase en Xilinx Virtex-6 FPGA con el fin de
reconocer expresiones faciales. Ademds, la técnica de
reconfiguracion parcial basada en diferencias fue usada
para la optimizacién de energia en el disefio FPGA. Una
reduccién de energia del 3-5% fue conseguida después de
la reconfiguracién mediante el uso de herramientas de
disefio digital de Xilinx.

La técnica Dynamic Partially Reconfigurable (DPR)
fue explotada por H. Hussain et al. [30] con el objetivo
de crear una SVM para la clasificacién de microarrays de
datos en aplicaciones bioinformaticas. Dicho clasificador
hacia uso de una arquitectura en matriz sistélica (4



bloques principales), pero mediante una placa FPGA
antigua. Finalmente, se logr6é una aceleracion del 85x a
través de una aplicaciéon de software equivalente a las
GPP. Para poder modificar el nicleo de la SVM con
diferentes parametros, se aplicO DPR que era 8x mads
rapida que la reconfiguracién de todo el dispositivo
FPGA.

M. Ruiz-Llata et al. [31] desarrollaron un disefio
hardware-FPGA para la clasificacion y regresion
mediante SVM. El sistema propuesto adoptd la funcién
hardware friendly kernel presentada en [23], cuyo
objetivo era simplificar significativamente el disefio en la
fase de clasificacion, evitando el uso de multiplicaciones
computacionalmente intensivas y proporcionando un
buen rendimiento en comparacién con el kernel
gaussiano tradicional. La arquitectura también hace uso
del algoritmo iterativo CORDIC [24]. El sistema de
clasificacion SVM implementado utiliza un 75% de la
16gica FPGA (Cyclone II) y una memoria externa para
almacenar los vectores de soporte que conducen a 2ms de
limitacién en la velocidad de clasificacion, con una tasa
de error del 4%.

Por otra parte, Y. Ago et al. [32] presentaron un nuevo
enfoque para la utilizacién eficaz de los Digital Signal
Processor (DSP) en cascada y los bloques RAM
embebidos en FPGA. El propésito era disefiar una
arquitectura DSP completa para acelerar la clasificacion
con SVM. El nicleo del procesador hacia uso de 768
DSP y 800 bloques de RAM implementados en Xilinx
Virtex-6 FPGA. Finalmente, el clasificador SVM se
componia de 760 vectores de soporte e implementaba
tres tipos de funciones del kernel: sigmoidea, polindmica
y radial (RBF). Los resultados experimentales mostraron
un alto rendimiento de 2.89x10° veces por segundo en la
prediccion de un espacio de caracteristicas de 128
dimensiones funcionando a 370.096 MHz.

Una de las herramientas mas comunes es el Xilinx
System Generator que ofrece un modelado de sistemas de
alto rendimiento y la generacién automdtica de cédigo
Matlab / Simulink. D. Mahmoodi et al. [33] utilizaron
dicho generador para disefiar e implementar una
arquitectura hardware simple compuesta por un
clasificador SVM de 3 clases binarias. La fase de
entrenamiento se llevé a cabo en Matlab usando el
modelo extraido mediante la libreria LIBSVM. A
continuacion, la fase de test se ejecutd a través de la
combinacién en serie y en paralelo de bloques y
funciones del generador del sistema, alcanzando una
arquitectura del clasificador SVM paralela y simultanea.
Ademas, el CORDIC block del sistema generador fue
explotado para la implementacion de la funcién
exponencial. Los resultados de la simulaciéon en FPGA
demostraron una frecuencia maxima de 202.840 MHz
para la clasificacién lineal y un 98.67% de precision para
la no lineal, con un descenso considerable del tiempo de

cdlculo en comparacién con la implementacién en
Matlab.

Finalmente, C. Kyrkou et al. [34] extendieron su
trabajo previo de aceleracion en cascada [35]
proponiendo una arquitectura hibrida y optimizada con el
método de reduccién de hardware y evaluacion de
respuesta. Dicho proceso de evaluacion hacia uso del
modelo generado por una red neuronal (NN) para la
clasificacion en cascada de respuestas obtenidas en
etapas anteriores. El objetivo era eliminar muestras antes
de la etapa final de clasificaciéon, mejorando su
velocidad. Ademds, la arquitectura empleaba el
descriptor local binary pattern (LBP) con el fin de
extraer caracteristicas antes de la etapa final, mejorando
la precision de deteccién. La arquitectura presentada fue
implementada en Spartan-6 FPGA y orientada a la
deteccién de rostros usando imdgenes de 800 x 600 en
alta resolucién. El disefio hibrido creado logré un
procesamiento en tiempo real de 40 fps con el 80% de
precisién, asi como un 25% y 20% de reduccién en el
drea y potencia de pico, respectivamente. La precision
total de clasificacién sélo se redujo en un 1%.

3. Analisis de la libreria LIBSVM

La aceleracion hardware propuesta para la libreria
LIBSVM se realiza siguiendo la metodologia presentada
en [36]. Esta metodologia establece como primera
instancia la migracion, optimizacién y la particién
HW/SW, en donde se caracterizan los recursos
necesarios para la ejecucion del software contemplando
el consumo de memoria, los periféricos e interfaces
involucrados y la estimacion del consumo del
procesador. Realizar este tipo de andlisis resulta til para
determinar el segmento de programa con mayor consumo
de tiempo o memoria, y a partir de los resultados
obtenidos tomar las acciones pertinentes para obtener una
mejora efectiva.

La libreria puede ser utilizada en diferentes dreas de
aplicacién, pero se toma como caso de estudio un sistema
de identificacion de tumores mamarios a través de la
clasificacion de texturas basadas en pixeles [37]. Los
resultados obtenidos pueden ser generalizados en otros
casos de estudio.

Si bien el sistema comprende dos etapas:
entrenamiento y prediccion, se considera la premisa que
el sistema se encuentra en un estado operativo, con un
modelo previamente entrenado y verificado. Por este
motivo, se descarta el andlisis de tiempos relacionados
con la fase de entrenamiento.

En la Figura 1, se presenta el pseudo-cdigo referente
a la etapa de prediccién. Este, se corresponde con el
ejecutado e implementado en Matlab, resaltando las
funciones de interés para el posterior analisis.



Funcién principal (run.m)
1. Configuracién variables
2 Configuracién pardmetros filtro de Gabor
3. Creacién directorios temporales
4 Extraccidén de caracteristicas
(fcngmsdfeat.m)
Generacidén Caso de test
Clasificacién de caracteristicas +
validacidén experimental
(classificationSVM.m)
a. Carga del modelo
b. Preparar modelo de test
c. Uso del modelo para la
clasificacidén (svmpredict.c)
d. Almacenamiento resultados

oy

Figura 1. Pseudo-codigo del algoritmo en Matlab.

Dentro de los pardmetros de configuraciéon se
establecen las rutas a los archivos donde se encuentran
las imdgenes a analizar, asi como también del modelo
entrenado. La configuracién de los parametros del filtro
de Gabor, permite escoger el tipo de frecuencia (baja o
alta), escalas, orientaciones, tamafio de ventana
(estrechamente relacionado con el radio promedio de los
tumores), el numero de caracteristicas (mediana,
desviacién estdndar, sesgo y curtosis), y el kernel a
utilizar (no lineal, lineal, polinomial, sigmoidea). Luego
se realiza la creacién de los directorios donde se
almacenardn los archivos temporales, se extraen las
caracteristicas para la imagen que se desea clasificar
mediante la funcién fcngmsdfeat.m, y se generan los
archivos necesarios para el caso de test. La ejecucion
contintia con la llamada a la funcién classificationSVM.m
en el paso 6, la cual realiza la carga y preparacién del
modelo, la clasificacion mediante la llamada a la funcién
svmpredict y el almacenamiento de los resultados.

Respecto a la funcién svmpredict, ésta es una rutina
MEX, correspondiente a la libreria LIBSVM. Esta escrita
en lenguaje C, y previamente compilada para un mejor
desempeifio temporal.

3.1. Analisis de tiempos de ejecucion en Matlab

El analisis se llevo a cabo utilizando la herramienta de
profiling contenida en Matlab. El profiling de cédigo fue
realizado sobre la evaluaciéon de una mamografia de la
Base de Datos Mini-MIAS [38] considerando un modelo
SVM entrenado previamente. Este banco de imégenes
contiene un conjunto de mamografias en formato png con
una resolucién de 1024 x 1024 pixeles. Las
caracteristicas utilizadas fueron: mediana y desviacion
estandar. Para esto, se almacen6 un modelo entrenado
con 36 imagenes y durante la ejecucién del programa
para la prueba el modelo fue recuperado desde archivo.
Esta accion evita el cédlculo de los vectores caracteristicos
involucrados en el conjunto de entrenamiento, asi como
también el entrenamiento mismo.

La imagen utilizada para las pruebas se corresponde
con la imagen “imb001” de la Base de Datos Mini-
MIAS.

Las pruebas se realizaron sobre los 4 tipos de kernels
disponibles en la libreria LIBSVM: no lineal (radial),
lineal, polinémico y sigmoideo. El programa fue
ejecutado sobre una PC con un procesador Intel I5 de
cuadruple nicleo, con 4Gb de memoria RAM. La version
de Matlab utilizada fue 7.12.0 (R2011a) y el sistema
operativo Windows 7.

Los pardmetros utilizados durante la generacion de los
modelos se describen a continuacion:

No Lineal: C=0.0312; gamma = 64

Lineal: C=0.5

Polinémico: C = 1; coef0 =0; grado =1
Sigmoideo: C = 0.0312; gamma = 64; coef0 =0

La Tabla 1 presenta los resultados obtenidos en cada
una de las pruebas, y se encuentran expresados en
segundos, representando el tiempo consumido durante la
ejecucion para cada una de las funciones. Las funciones
presentadas se corresponden unicamente con las 4
funciones con mayor retardo.

Tabla 1. Analisis de las funciones con mayor
consumo de tiempo.

.N° Lineal | Polinémico | Sigmoideo
lineal
svmpredict
(archivo MEX) 3345.1 19254 2616.5 1855.1
classificationSVM 16.1 4.8 9.3 3.7
run 4.6 5.6 8.6 4.7
fengmsdfeat 1.4 1.7 2.4 1.5
Tiempo totalde | 3355 7 | 19396 | 2639.3 1868.2
ejecucion

Si bien, los resultados presentados contienen el
overhead introducido por el profiling, en todos los casos
se observa que el mayor retardo de ejecucidon se
encuentra asociado a la rutina de prediccién de la libreria
SVM (svmpredict), indicando que el tiempo asociado al
resto de la ejecucion en cdédigo Matlab es de
aproximadamente 20 segundos. Por ello, el tiempo
consumido por el desarrollo en Matlab puede ser
considerado irrelevante en contraste con el introducido
por la funcién mencionada.

Con el motivo de obtener resultados mas precisos y
descartar retrasos inducidos por el sistema operativo
durante las ejecuciones anteriormente realizadas, se
realizé el profiling de la ejecucion de 10 predicciones
para cada uno de los modelos, analizando el tiempo
consumido por la funcion MEX (svmpredict) con
respecto al tiempo total. En la Tabla 2 se presentan estos
tiempos, expresados en segundos, junto con los
respectivos promedios, y el porcentaje del tiempo total de
ejecucion consumido por la rutina en conflicto.




Tabla 2. Porcentajes de tiempo consumido por la
funcion MEX respecto del total.

que el cuello de botella de la funcién svmpredict no se
encuentra en los datos, sino en el procesamiento.

Tiempo Tiempo Porcentaje de
total funcion MEX ocupacion
No Lineal 2742.6 2726.0 99.4%
Lineal 1671.7 1659.4 99.2%
Polinbmico 1836.2 1821.2 99.1%
Sigmoideo 1913.3 1891.2 98.9%

De los resultados obtenidos, se descarta la hipdtesis de
presencia de casos aislados inducidos por el sistema
operativo durante la ejecucion. Ademds, se contempla un
alto consumo (superior al 98%) independientemente del
kernel escogido. Se puede establecer mediante la ley de
Amdahl que la aceleracién de esta rutina puede resultar
auspiciosa, siendo que la aceleracién (Acc) para el peor
de los casos, estara definida por:

Ace= 10989
0.011+22%

local

Esto permite inferir que la aceleracion tedrica maxima
del sistema, a través de la aceleracion de la funcién
svmpredict, es de 90X.

Por otra parte, el origen de esta latencia puede estar
directamente asociado a un alto consumo de memoria o
de procesador. De esta forma, se realiz6 un el andlisis de
memoria utilizando la herramienta de profiling. Los
resultados se detallan en la Tabla 3.

Tabla 3. Analisis de funciones con mayor consumo

o— — . 5 i, . . -
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000 promesic 253 Minimo 0000 simo 0516360 Duracin =m0

bt

de memoria.

Pico de Memoria

memoria asignada
run 210844.00 Kb 934576.00 Kb
classificationSVM 210844.00 Kb 411476.00 Kb
fcngmsdfeat 194692.00 Kb 501684.00 Kb
labelpixel_miniMIAS 32452.00 Kb 77640.00 Kb
filter2 8352.00 Kb 197280.00 kb

svmpredict

(archivo MEX) 5768.00 Kb 5768.00 Kb

Los datos, tanto los picos de memoria, como la
memoria asignada para cada una de las funciones,
descartan que la latencia esté asociada con un alto
consumo de memoria por parte de la funcién svmpredict.

Para asegurar esta hipdtesis, se analiz6 el nimero de
fallos de péagina durante la ejecucién del programa
mediante el monitor de rendimiento de Windows. Se
observa en la Figura 2 que los errores de pégina
asociados a Matlab (amarillo), se mantienen bajos
durante la ejecucién del programa, con respecto a los
errores de paginas totales (verde). Esto permite afirmar

Figura 2. Analisis de consumo de memoria de la
aplicacion.

3.2. Ejecucion en LIBSVM

La ejecucién de la funcién svmpredict, como se
menciond anteriormente, se corresponde con una funcién
MEX, descripta en C que contiene declaraciones propias
de Matlab. Esto hace que el c6digo no sea portable a
otros compiladores GNU.

En la Figura 3 se presenta un pseudo-cédigo del
camino critico de la ejecucion de la rutina, detallando las
funciones involucradas. En este caso, se presta especial
atencion a los lazos, ya que estos son los que
generalmente definen la latencia de ejecuciéon de un
programa.

void mexFunction(..)
-2 svm_predict (..)
por cada vecto
// testing_instance_number iteraciones

{

1 predecir

// cé&lculo de kvalues
- svm_predict_values (..)
por cada support vector del modelo
// 1 iteraciones
{
= Kernel::k_function(..)
- dot (..)

por

// sv_size iteraciones

{
PRODUCTO ESCALAR
}
}
// prediccidn

}

Figura 3. Pseudo-codigo la funcion MEX de
prediccion.

La funcién svm_predict se encuentra contenida en el
archivo svmpredict, y es compilada como una funcién



MEX, permitiendo de esta manera tener un mejor
rendimiento en cuanto al tiempo de ejecucién realiza la
clasificacion o regresion para un conjunto de testeo. En
esta funcién, cada una de los vectores caracteristicos es
clasificado mediante la 1llamada a la funcién
svm_predict_values, la cual retorna los valores de
decision (etiqueta de clasificacién) de un vector de testeo
x, para un modelo dado. Dependiendo del kernel
seleccionado, se aplica la funcién de distancia pertinente
(kernel::k_function), el cual en todos los casos se basa en
el célculo del producto escalar (funcién dor) entre el
vector de soporte del modelo, y el vector a clasificar.

En primera instancia se determina una complejidad
algoritmica de O(testing_instance_number * | * SV _size).
En nuestro caso de estudio, se tiene que el valor de
testing_instante_number se corresponde con el total de
pixeles a analizar (357.355), el nimero de vectores de
soporte (/) del modelo es de 86.402, y la dimensién de los
vectores es 48 (6 escalas * 4 orientaciones * 2
caracteristicas). De esta manera, el numero total de
multiplicaciones y acumulaciones que realiza el
algoritmo es 1,481x10'%, lo que significa 1 billén y medio
de operaciones.

Si bien los resultados tedricos establecen que el cuello
de botella se encuentra presente por el gran nimero de
iteraciones realizadas por la librerfa, se procedié al
célculo experimental de tiempos durante la ejecucion de
la funcién svmpredict. Debido que se trata de un
ejecutable que es invocado por Matlab, en este caso el
profiler de Matlab utilizado anteriormente no cuenta con
el acceso al cédigo fuente en C, ya que es una funcién
compilada y no interpretada. De esta forma para el
profiler la funcién es considerada como una caja negra, y
no resulta util para el andlisis deseado.

Se analizaron diferentes alternativas que permitieran
realizar el  profiling, considerando  diferentes
herramientas, las cuales resultaron no factibles porque la
mayoria de los profilers o bien son propietarios y
requieren de la compra de licencias, o bien no son
compatibles con el sistema operativo Windows.
Analizando las alternativas existentes, se escogié la
presentada en [39], en donde los tiempos son calculados
a partir del reloj del sistema mediante la incorporacién de
c6digo fuente.

De esta forma se analizé el tiempo asociado a la
ejecucion total de la funcién MEX, el tiempo asociado al
bucle presente en la funcién svm_predict_values(...) y el
tiempo consumido por una iteracién de este bucle. Los
resultados obtenidos son:

¢ Tiempo total de ejecucion: 1910.125 segundos.

¢ Tiempo total del bucle: 1910.015 segundos.

¢ Tiempo por iteracién: 0.005 — 0.006 segundos.

Estos resultados permiten deducir que el problema
principal de performance se encuentra durante la

ejecucion del bucle presente en la funcién svm_predict, y
mds precisamente en el gran nimero de iteraciones que
posee, tratindose de un problema de computo secuencial.

3.3. Optimizacion de la libreria

A partir de los resultados obtenidos, se observa que un
gran numero de vectores del conjunto generado a partir
de una imagen mamografica, poseen valores nulos. La
razén de esto se debe a que dentro de la imagen existen
zonas con texturas homogéneas, como puede apreciarse
en la Figura 4. De esta forma, resulta auspiciosa la
optimizacién software que descarte el procesamiento de
estos vectores.

Figura 4. Imagen de entrada al sistema.

Esta informacién es computada originalmente por la
libreria LIBSVM sin tener en cuenta estos aspectos. De
esto se propone realizar la modificacion, considerando el
andlisis de solamente aquellos vectores que posean
informacidn relevante. El pseudo-cédigo de la Figura 5,
muestra la modificacion realizada al previamente
presentado.

- svm_predict (..)
por cada vector a predecir no nulo

// testing_instance_number iteraciones

{

// cé&lculo de kvalues
- svm_predict_values (

por cada ort vec

// 1 iteraciones

{

- Kernel::k_function(..)
- dot (..)

por

pre

// sv_size iteraciones

{

PRODUCTO ESCALAR
}
}
// prediccidn

}

Figura 5. Pseudo-codigo de la funcion de prediccion
optimizado.

Con esta optimizacién, el bucle para la imagen
“imb001” solo se realiza para 156.867 vectores (43% del



total original). El tiempo con sumido en este caso es de
1212.933 segundos, lo que representa un aceleracion del
57%.

3.4. Migracion a HW y particion HW/SW

Se propone para la migracién hardware de la libreria,
el uso de una herramienta de sintesis de alto nivel (HLS)
para disefio digital. El objetivo principal de estas
herramientas es mejorar el tiempo de salida al mercado
en los disefios de alta complejidad y reducir los costos de
desarrollo. Las herramientas de HLS se han convertido
en una alternativa a especificaciones de disefio de
transferencia entre registro (RTL), aumentando el nivel
de abstraccion. Es importante sefialar que el proceso de
verificacion también se mejora significativamente, ya que
automatiza el proceso de descripcién RTL. Otra ventaja
de HLS sobre RTL estd en la forma en que gestiona la
sincronizacion, los tipos de datos y las interfaces. HLS
infiere temporizacion desde el disefio de forma
automatica, proporciona tipos de datos para el modelado
de los datos presentes en los sistemas digitales; y también
es compatible con clases de interfaz / estructuras que se
pueden especificar indirectamente por pragmas o
directivas de diseflo, o crear instancias directamente en
funcién del lenguaje de alto nivel seleccionado. La
tercera ventaja de HLS es que hace que una exploracién
del espacio de disefio mucho mds productiva. El
disefiador puede hacer rdpidamente un ajuste a su micro-
arquitectura de cédigo fuente SystemC, o para las
directivas de disefio en C / C++ y evaluar el desempefio,
el drea, y los impactos de energia [40].

Para la aceleracién hardware de LIBSVM se escogi6
como plataforma una FPGA Virtex7 de Xilinx
(xc7vx980), y el software Vivado HLS v14.2 [41].

Si bien la libreria posee una gran flexibilidad en
cuanto a configuraciones, se pretende lograr una
aceleracion aplicada al caso de estudio en cuestion, por lo
que el cédigo fue simplificado significativamente
realizando un andlisis de cobertura de cédigo fuente de
forma manual.

Dentro de la descripcion de las rutinas asociadas a la
clasificacion existen construcciones no soportadas por la
herramienta de HLS que debieron ser modificadas. En
este sentido las estructuras propietarias de Matlab
mxArray, se modificaron a estructuras del tipo double/].
También debieron establecerse como constantes todos
aquellos bucles cuyas iteraciones dependian del valor de
una variable. Este cambio también debi6 ser realizado en
las construcciones de control tipo while.

Los punteros a variables del tipo arreglo debieron
modificarse por los propios arreglos. Esta modificacién
también involucra a la administracién de memoria, ya
que la asignacién dindmica de memoria no es soportada
en Vivado HLS, y el tamafio de los arreglos debe estar

establecido en tiempo de compilacién. Asimismo, las
estructuras definidas como punteros dobles fueron
modificadas a estructuras del tipo matriz.

El disefio fue validado a través de la creacién de un
testbench, que carga desde archivo el modelo y los
vectores a clasificar, y ejecuta la rutina de clasificacién.
Los resultados fueron contrastados con los obtenidos por
la ejecucion de la librerfa desde Matlab, demostrando el
correcto resultado en los cdlculos.

Como fue establecido en la seccion 3.3, la latencia
mayor del sistema se encuentra presente en la funcién
svm_predict.c de la libreria. Por este motivo se asume
que ésta es la funcién a acelerar. Como una primera
aproximacion a la aceleracion, se aplican las directivas
IN_LINE a las funciones invocadas por la funcién en
cuestion (svm_predict_values, kernel_function, dot), se
aplica ademds la directiva HLS_ARRAY_MAP a los
pardmetros de la funcién, y la directiva PIPELINE a los
bucles comprendidos dentro del codigo fuente.

Los resultados de la sintesis demuestran que los
tiempos de respuesta de la funcién sin aplicar las
directivas, respecto de haberlas aplicado, logra una
aceleracion de 8.56X.

El tiempo de respuesta de la funcién en HLS es de
47.979 segundos, y si bien se encuentra por encima en un
factor de aproximadamente 20 respecto al tiempo de
respuesta de la libreria ejecutado en PC, el conjunto de
las directivas aplicadas se trata de un conjunto inicial,
cuyos resultados fueron présperos respecto a la versién
original sintetizada en Vivado HLS. Se debe considerar
que esta latencia surge de la diferencia entre las
frecuencias de operacién de las plataformas utilizadas,
siendo que la CPU posee una frecuencia de 2.5GHz,
mientras que en la se utilizé una cristal de 100 MHz.

4. Conclusiones y trabajo futuro

Muchas de las aplicaciones que requieren de un
clasificador pretenden que la respuesta sea entregada en
un corto plazo. En particular, el caso de estudio utilizado
en este trabajo, demuestra que el uso de un clasificador
implementado por una mdquina de soporte vectorial
puede ser el cuello de botella del sistema. En este
sentido, se analiz6 el sistema completo siguiendo una
metodologia, diagnosticando que la problemética se
encuentra asociada a la implementacién de la libreria
utilizada (LIBSVM).

Ademas, se logré determinar el problema existente
dentro de la libreria, permitiendo generalizarlo en otros
campos de aplicacion, ya que se observd que la mayor
latencia del sistema se encuentra asociada con el nimero
de vectores de soporte contenidos dentro del modelo, el
nimero de vectores a clasificar y las dimensiones de
dichos vectores. Por tanto, se recomienda a los
disefiadores de sistemas de clasificacion con



requerimientos de tiempo real prestar especial atencion a
dichos factores.

Por otra parte, se logré realizar una mejora
significativa respecto al cddigo original, mediante una
modificacién de la librerfa que permitié aumentar el
rendimiento en un 57%. Se realizaron las adaptaciones
respectivas del cédigo C++ para ser compatible con
Vivado HLS, y se realiz6 una primera sintesis ldgica,
generando una descripcion RTL a partir de la adaptacion
del cédigo original, demostrando la factibilidad de la
migracion de la libreria a hardware.

Se pretende continuar realizando optimizaciones en
diversos aspectos del hardware generado, de manera de
obtener una mayor aceleracion, y aplicar la metodologia
utilizada para la aceleracion de la etapa de clasificacion,
en la etapa de entrenamiento, permitiendo cubrir todas las
necesidades de los usuarios de la libreria.
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