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Ozetge

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmast yapay sinir
aglarmin  egitiminde saglamis oldugu hiz ve
kararlilik  nedeni ile tercih edilmektedir. Bu
¢alismada yapay sinir agt (YSA) egitiminin LM

algoritmast ile kayan noktali sayr formatinda
donamimsal  olarak  FPGA’'da  gergeklenmesi
sunulmugtur. Donamimsal  gercekleme ISE

Webpackl0.1 programi kullanilarak Xilinx Virtex 5
xc5vIx110-3£1153 FPGA’s1 lizerinde
gergeklenmistir. Calismada ozellikle YS4
mimarisinin dogasinda var olan paralelligin FPGA
tizerine aktarilmasuin yani swra egitim agamasinda
LM algoritmast da paralel veri iglemeye uygun
olarak gergeklenmistir. Elde edilen sentez sonuglari,
LM ile YSA egitiminin FPGA iizerinde basart ile
gergeklenebilecegini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Levenberg-Marquardt, YSA,
FPGA, kayan noktali say:

Hardware Implementation of Neural
Network Training with Levenberg-
Marquardt Algorithm

Levenberg-Marquardt (LM) algorithm is preferred
due to providing fast convergence and stability in
training of artificial neural networks (ANN). In this
study, hardware implementation of ANN training
with LM algorithm is presented on FPGA using
floating point number representation.-Hardware
implementation has been realized on Virtex-5
xcbvIx110-3ff1153 FPGA using ISE Webpack 10.1
software. In this work, both ANN and its training
using LM have been particularly implemented on

FPGA according to the inherent parallel data
processing of ANN. Obtained synthesis results have
showed that training of ANN using LM algorithm
can be successfully implemented on FPGA.

Keywords: Levenberg-Marquardt, YSA, FPGA,

floating point number
1. Girig

Son zamanlarda Yapay Sinir Aglari (YSA) birgok
uygulama alaninda basariyla kullanilmaktadir. Bu
aglarda, giris ¢ikis eslesmesini egitim veri seti ile
modelleyebilmek igin genellikle geriye yayilim
algoritmasit tercih edilmektedir. Birinci dereceden
tiirev bilgisi gerektiren bu algoritma, diisiik egitim
verimi ve koti yakinsama hizi gibi sakincalara
sahiptir [1]. Dinamik 6grenme orani geriye yayilim
algoritmasimin hizini, momentum da yakinsama
hizini artirabilir [1,2]. Buna ragmen geriye yayilim
algoritmast bazi pratik uygulamalar igin uygun
olmayabilir. Newton, Levenberg-Marquardt (LM)
gibi ikinci dereceden tiirev gerektiren algoritmalar
ogrenme hizimi belirgin bir sekilde artirmaktadir.
Newton algoritmast hizim1 ve dik inis (Steepest
descent) metodunun kararliligini Dbirlestiren LM
algoritmast [3] gliniimiizde ag egitiminde etkili
olarak kullanilmaktadir [4-5].

Yazilim uygulamalarinin siralt iglem yapmasi nedeni
ile paralel veri isleme Ozelligine sahip YSA’larin
gercek performansi yazilimsal uygulamalarda elde
edilemez. Paralel veri isleme ve tekrar
diizenlenebilirlik 6zelligine sahip FPGA’lar son
yillarda birgok YSA wuygulamasinda 6n plana
cikmustir [6-11]. Bunlara 6rnek olarak [12-19]
verilebilir.
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[12]°de motor hiz tahmini, [13]’de yiiksek duyarlikli
PET pozisyon tahmini, [14]’de anahtarlamali
reluktans motor siiriiciilerinde pozisyon ve hiz
tahmini, [15]’de elastik  kaplinli ~ sistem
stiriiciilerinde hiz tahmini, [16]’da tibbi tam
gelistirmek, [17]’de niikleer darbe parametre tahmini
icin parametreleri LM algoritmas: ile yazilim
ortaminda egitilmis YSA’nin FPGA iizerinde
donanimsal gergeklenmesi sunulmustur.

Literatiirde YSA’nin FPGA iizerinde geriye yayillim
algoritmasi ile egitimine ait  calismalar
bulunmaktadir [11, 18-19]. LM algoritmasi ile YSA
egitiminin FPGA  iizerinde egitimine iligkin
caligmaya rastlanmamugtir.

Bu c¢aligmada matematiksel hiicre aktivasyon
yaklasgimli YSA ve egitimi Levenberg-Marquardt
algoritmas1 ile kayan noktali sayr formati
kullanilarak FPGA iizerinde paralel mimaride
gerceklenmistir.

2. Levenberg-Marquard Algoritmasi

Dik inis (steepest descent) ve Newton

algoritmalarindan  tiiretilen LM  algoritmasi

giincellemesi (1)’de verilmistir.
AW="J+u)"Ie @)

w agirlik vektori, I birim matris, p kombinasyon
katsayisidir. J  (PxM)XN boyutunda Jacobian
matrisini, e (PxM)x1 boyutunda hata vektoriini
gostermektedir. P egitim Ornek sayisini, M ¢ikis
sayisint ve N agirlik sayisini gostermektedir. p
ayarlanabilir bir parametredir. Eger bu parametre
¢ok biiylikse yontem dik inig metodu gibi ¢ok
kiiciikse Newton metodu gibi davranmaktadir. Bu
parametre i¢in uyarlamali bir yapi1 (2)'de verilmistir.

uin=k E(n)>E(n-1)

ﬂ(n):{,u(n—l)/k EM<EM-1

Denklem (2)’de k sabit bir sayidir. E uygunluk
degerini gostermektedir.

3. FPGA Tabanh YSA Egitimin LM
Algoritmasi ile Gergeklenmesi

YSA egitiminin LM algoritmas: ile FPGA’da
donanimsal gerceklenmesi YSA’nin gergeklenmesi
ve Jacobian matrisinin olusturulmasi, agirliklarin
giincellenmesi agamalarindan meydana gelmektedir.

3.1 YSA’nin gergeklenmesi ve Jacobian
Matrisinin Olusturulmasi

Donanimsal YSA gerceklemesinde kullanilacak olan
say1 formatt ve aktivasyon fonksiyonun ag
egitiminden Once belirlenmesi gerekmektedir. Bu
calismada yiiksek duyarlilik ve hassasiyete sahip
kayan noktali sayilarla ¢alisilmistir. Bu caligmada,
agda kullanilan hiicre aktivasyon fonksiyonunun
tirevlenebilir olmasi  gerekliligi nedeniyle ve
literatiirde sunulan bakma tablosu ve yiiksek
¢oziinlirliklii  par¢ali  dogrusal yaklagimlarinin
maliyetli olmasi nedeniyle logaritmik sigmoidal
fonksiyonun tiirevlenebilir matematiksel yaklagimi
kullanilmustir.

3.1.1 Kayan noktali sayi aritmetigi

Kayan noktali say1 standardi, bir saymin 10’un
kuvveti ile gosterilmesine benzer bir gosterim
sistemine sahiptir. En ¢ok kullanilan kayan noktali
say1 gosterim standardi IEEE 754 standardidir. Bu
calismada (3) ifade edilen tek duyarli (32 bit) IEEE
754 standardi kullanilmustir.

Sayr = (-1)°2°"*(1+ f) ®)

Denklem (3)’de, s isaret bitini temsil eder. Isaret biti
“0” ise saymin pozitif, “1” ise negatif oldugunu
belirtir. e iis degerini ve f ¢arpan degerini gosterir.
Carpan degeri daima sifir ile bir arasinda olmalidir.

3.1.2. Aktivasyon fonksiyonu

Bu calismada, iistel fonksiyon FPGA'da dogrudan
gerceklenemediginden, YSA aktivasyon fonksiyonu
olarak logaritmik sigmoidal fonksiyon yerine (4)’de
verilen fonksiyonel yaklagimi kullanilmistir. Sekil
1(a)’da da goriildiigi gibi kullandigimiz fonksiyon
logaritmik  sigmoidal  fonksiyonuna  oldukca
benzeyen bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun tiirevi
ise  (5)’de verilmis olup degisimi Sekil 1b’de
gosterilmigtir.
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Sekil-1: (a) Aktivasyon fonksiyonu (b) tlrevi

3.1.3 YSA’nin gergeklenmesi

Uygulamada Sekil 2’de blok yapis1 gosterilen 2
girigli, 2 gizli katman hiicresine sahip, 1 ¢ikisli YSA
mimarisi gergeklenmistir. Egitim 6l¢iit degerinin
hesaplanmast igin (6)’da verilen toplam karesel hata
olgiitii kullamlmistir. Esitlik 6°daki hata (g;) (7) ile
tanimlanir.

1o
E, == jef (6)
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j ornek indeksini, yd; istenen c¢ikis degerini
gostermektedir. Hataya dayali olarak, Sekil 2’de
verilen YSA i¢in Jacobian matrisinin olusturulmasi
Sekil 3’te blok semada gosterildigi gibi yapilir.
Paralel islem yapabilmek amaci ile Jacobian matrisi
parametre sayis1 kadar (P) giris 6rnek uzunlugunda
(N) blok ramlara yazilmaktadir. Yani tim
parametrelere ait degerler, kendi matrisinde
tutulmaktadir. RAM’larin derinlikleri 32 bit kayan
noktali say1 formatinda islem yapilacagindan dolay:
32 bit’tir.

3.2 Parametrelerin Giincellemesi

Parametrelerin  giincellemesi  isleminde (1)’deki
formiil adim adim uygulanmaktadir. Esitlikten de
goriilecegi lizere, parametre giincelleme degerlerini
elde etmek i¢in matris g¢arpimi ve matris tersi
islemleri yapilmasi gerekmektedir. Matris ¢arpim
sonuglarinda elde edilecek sonuglar da paralel
mimariye uygun olarak olusturulacak yeni RAM
bloklarinda saklanmaktadir. Ornegin NxP boyutunda
Jacobian matrisinin tersi ile PxN boyutunda
Jacobian matrisinin ¢arpiminin  sonucu NxN
boyutunda matriste saklanmalidir. Bu nedenle bu
islem sonucu i¢in N adet N uzunlugunda blok RAM
olusturulmustur.

3.2.1 Paralel matris garpim mimarisi

Sekil 4’te matris carpim islemine ait kaba kod
verilmistir. Parametre degerlerine ait verilerin farkli
RAM’larda saklanmasi Ve iglem yapilacak satirdaki
tim degerlerin ayni anda okunabilmesi ile islemler
aynt anda gerceklenerek zamandan kazanim
saglanmaktadir (Sekil.5). Sekil 5(a)’dan da agikca
goriilecegi tlizere her parametrenin farklit RAM’larda
saklanmasi ile matris ¢arpma islemi daha hizli olarak
gerceklenebilmektedir.

Sekil-2 : 2-2-1 yapisinda YSA
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Her parametre i¢in olusturulan blok RAM’lar ile
verilerin paralel okunabilmesiyle matrisin tersini
alma isleminde de paralel bloklar olusturulmustur

(Sekil 7).
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! fori=1:N !
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Sekil -4: Matris carpim islemi kaba kodu i forx=1:N !
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Sekil -5: (a) Paralel matris garpim iglemi (b) Paralel

! Jmul (x, 1) = Jmul (x, 1) - k* Imul (i, 1);
matris garpim blogu

Jinv(x, 1) = Jinv(x, 1) - k * Jinv(i, 1);
I I

I I
Jmul (x, N) = Imul (x, N) - k* Imul (i, N);
Jinv(x, N) = Jinv(x, N) - k * Jinv(i, N);
Jordan yok etme yontemi kullanilarak matris boyutu =~ S------- - mmmm e

1
1
1
|
1
3.2.2. Paralel matris tersi alma iglemi !
1
Bu calismada matrisin tersini almak igin Gauss- '

1
simirlamast  olmadan donanimsal gergeklenmesi
tizerinde ¢alistlmistir (Sekil.6).

Sekil-7: (a) Paralel matris tersi alma islemi (b) Paralel
bdlme blogu (c) Paralel garpim blogu



4. Deneysel Sonuglar

Onceki boliimde agiklanan LM ile YSA egitiminin
FPGA iizerinde gergeklenmesi iki 6rnek iizerinde
deneysel olarak test edilmistir. Deneysel ¢aligmalar,
ISE Webpack10.1 programi kullamilarak Xilinx
Virtex 5 xc5vIx110-3ff1153 FPGA’s1 iizerinde
gergeklenmistir.

Ornek-1 :Bu 6rnekte EXOR problemini gdzecek 2
giris, 2 hiicreli 1 gizli katman ve 1 ¢ikis hiicresinden
olusan YSA egitimi tizerine odaklanilmistir. EXOR
probleminde ornek sayist P=4, ve parametre sayist
N= 9 a gére RAM bloklari1 ve mimari
olusturulmustur. Sekil.8 ve Tablo 1’de EXOR
problemi i¢in ayni baslangic kosullarinda 10
iterasyonda elde edilen uygunluk degerine ait FPGA
ve yazilim ¢iktt sonuglarinin  kargilastirilmasi

verilmisgtir.

Ornek 2: Esitlik 8’de verilen problemim ¢oziimii
igin 1 giris, 2 hiicreli 1 gizli katman ve 1 ¢ikig
hiicresinden  olusan  YSA  egitimi  iizerinde
calisilmigtir.  Esitlik 8’de =3.75 ve y(0)=0.6
secilmistir. Ornek icin ag egitiminde 8 o6rek
kullanilmistir (P=8) ve parametre sayist N =7'ye
gore RAM bloklar1 ve mimari olusturulmusgtur.

yi)=ay(i-DI-y(i-1] ®

Sekil.9’da 8 giris 6rnegiyle 30 iterasyonda egitilmis
agin egitimde kullanilan 8 Ornek ve egitimde
kullanilmayan 8 ornekle birlikte toplam 16 6rnek
tizerinde test edilmesi gosterilmistir. Sekilden de
goriilecegi lizere basarili bir egitim gergeklenmistir.

Tablo 2’de 6rmek 1 ve o6rnek 2’nin donanimsal
gerceklenmesinde kullanilan toplama, carpma ve
bolme modiillerinin toplam sayisi verilmistir. Tablo
3’te de aym Orneklere ait sentez sonuglart ve
parametrelerin  saklanmas1 igin gerekli hafiza

kullanimi gésterilmistir.
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Sekil-8: EXOR problemi igin 10 iterasyonda uygunluk
degeri ciktisi

Tablo-1: Ornek 1 igin yazihmsal ve donanimsal
uygunluk degerleri

Yazilim FPGA
1 0.8525466333690 0.85254651
2 0.4501576202882 0.45015827
3 0.4317160062259 0.43168321
4 0.4111825700951 0.41124606
5 0.3733348978269 0.37337276
6 0.2988104777587 0.29879546
7 0.2606668960795 0.2610005
8 0.2177783000194 0.2178748
9 0.01258936438906 0.01254566
10 | 0.000375131752227 | 0.00036696

Donanmsal Gikis
ir Beklenen Cikis output

0.8

0.6

Cikis

0.4

0.2

: : : : c : : :
2 4 6 8 10 12 14 16
Omek Indeksi

Sekil-9: Ornek 2 egitim sonucunda egitim ve test
verilerinden elde edilen beklenen ve ag ¢iktilar



Tablo-2 : Ornek 1 ve Ornek 2 igin kullanilan
aritmetik islem modiil sayisi

Ornek 1 Ornek 2
Toplama | Carpma Bilme Toplama | Carpma Bilme
MLP 10 6 2 8 4 2
E 2 1 - 2 1 -
Upd. 43 48 18 39 42 14
Top. 55 55 20 49 47 16

Tablo-3 : Ornek 1 ve Ornek 2 igin donanimsal
gerceklenmeye ait sentez sonuglari

» Ornek 1 Ornek 2

Lojik

eleman | Kullamilan | Meveut KUIBIM i pantan [Meveut [Kullanim
orani orani

Dilim

saklayict| 10540 | 69120 |  15% 8828 | 69120 | 12%

sayist

Dilim

LUT 47510 69120 68% 40609 69120 58%

sayist

Blok

RAM 18 148 12% 16 148 10%

sayist

5. Yorumlar

Calismada 6zellikle matematiksel islemlerin FPGA
iizerinde paralel olarak gerceklenmesi
amaglanmistir. Bu nedenle FPGA {izerinde YSA
mimarisi Sekil 2°deki gibi, Jacobian matrisinin Sekil
3’deki gibi ve (1)’de verilen YSA parametrelerinin
giincelleme islemi ise Sekil 4-7°de gosterilen kaba
kodlardaki gibi paralel olarak gergeklenmistir.

Onerilen mimari ile gerceklenen Ornek 1 igin Tablo
1 ve Sekil 8, Ornek 2 igin ise Sekil 9°dan da agikca
goriilecegi lizere LM algoritmasiyla YSA egitiminin
kayan noktali sayr formatinda FPGA iizerinde
egitimi basari ile gerceklenmistir. Tablo 3’te sayilari
verilen kullanilan aritmetik modiillerin  fazla
olmasina ragmen uygulamalarin FPGA {izerinde
basariyla ger¢eklendigi gosterilmektedir.

Calismada kullanilan 6rneklerde, YSA mimarisi igin
gizli katmandaki ve c¢ikistaki hiicre sayilari ayni
olmasina ragmen giris sayisindaki farkliliktan dolayi
meydana gelen aritmetik modiil kullanim ihtiyac1 ve
donanim tiikketiminde artig sirasi ile Tablo 2 ve Tablo
3’de goriilmektedir.
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