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Об’єктом дослідження є SVM-класифікатор для аналізу даних на базі FPGA. 

Предметом дослідження є метод створення SVM-класифікатора для аналізу 

даних на базі FPGA. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення ефективності 

виконання аналізу даних шляхом інтеграції SVM-класифікатора з FPGA для 

реалізації системи 

Для розв’язання поставлених задач використовуються основні положення 

теорії штучного інтелекту, системного аналізу, моделювання, методів аналізу 

даних, теорії математичної статистики, теорії дискретної математики. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− запропоновано удосконалений метод створення SVM-класифікатора 

для аналізу даних, який на відміну від відомих здійснює аналіз даних за допомогою 

застосування апаратних можливостей FPGA, що уможливило забезпечити 

зменшення часу аналізу даних, підвищення точності, зменшення програмно-

апаратних ресурсів; 

− розроблено програмно технічний засіб інтеграції SVM-класифікатора 

на базі FPGA для аналізу даних, який полягає в тому, що використовується 

апаратна реалізація математичних операцій для швидкого обчислення. 

На основі проведених досліджень розроблено вбудований апаратний дизайн 

з урахуванням специфіки завдань аналізу даних, що дозволило створити 



 
 

ефективний інструмент для реалізації SVM-класифікатора на основі опуклої 

оптимізації на FPGA 

Практична значимість отриманих результатів полягає у тому, що в результаті 

виконаного наукового дослідження розроблений метод створення SVM-

класифікатора для аналізу даних на базі FPGA може бути застосований у різних 

областях, де потрібно виконувати класифікацію в реальному часі та обробляти 

великі обсяги даних. 

У першому розділі досліджено можливості використання FPGA для аналізу 

даних. Було проаналізовано різні класифікатори машинного навчання, їх переваги 

та недоліки. Зокрема, в результаті проведеного аналізу виявлено, що існуючі 

підходи до реалізації класифікаторів на базі FPGA мають такі недоліки, як 

обмежена швидкодія, обмежені можливості обробки складних алгоритмів та 

обмежені ресурси пристрою. Таким чином, при повній відсутності подібної роботи 

в опублікованій літературі, яка б надала апаратні архітектури на основі FPGA для 

SVM методу основаного на опуклій оптимізації на вбудованих пристроях, було 

виявлено потребу в розвитку оптимізованого та удосконаленого методу створення 

класифікатора на базі FPGA, який би ефективно використовував можливості цього 

пристрою та забезпечував високу точність результатів. 

У другому розділі було досліджено та проаналізовано важливі аспекти 

оптимальної гіперплощини, яка є центральним елементом у методі опорних 

векторів. Було досліджено методи нелінійної оптимізації, які використовуються 

для побудови нелінійних розділяючих гіперплощин у випадках, коли дані не є 

лінійно роздільними. Було досліджено опуклу оптимізацію як ключовий компонент 

методу опорних векторів. Виявлено, що використання опуклої оптимізації дозволяє 

ефективно знаходити глобальний мінімум функції втрат для оптимального 

розташування гіперплощини у просторі.  

У третьому  розділі було досліджено та проаналізовано основи створення 

SVM-класифікатора для аналізу даних на базі FPGA. Виявлено, що використання 

методу опорних векторів у поєднанні з опуклою оптимізацією дозволяє ефективно 

розв'язувати задачі класифікації навіть для складних та нелінійних наборів даних. 



 
 

Архітектура на рівні системи була детально проаналізована з метою розробки 

оптимізованої системи аналізу даних на базі FPGA. Для реалізації запропонованого 

методу було створено вбудований апаратний дизайн з урахуванням специфіки 

завдань аналізу даних, що дозволило створити ефективний інструмент для 

реалізації SVM-класифікатора на основі опуклої оптимізації на FPGA.  

У четвертому  розділі в результаті проведеного експериментального 

дослідження було виявлено, що запропонований вбудований апаратний 

прискорювач для SVM методу на основі опуклої оптимізації виконувався до 79 

разів швидше, ніж його програмний еквівалент, який працював на вбудованих 

мікропроцесорах. Запропоновані вбудовані рішення (як апаратні, так і програмні) 

досягли до 100% точності класифікації та кращої продуктивності (тобто, за 

постійної кількості ітерацій для пошуку мінімуму під час оптимізації, потребували 

набагато менше ітерацій) порівняно з кодом Python на настільних комп'ютерах. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

SVM - Support Vector Machine (метод опорних векторів) 

FPGA - Field Programmable Gate Array (вентильна програмована матриця) 

SDRAM - Synchronous dynamic RAM (синхронна динамічна пам’ять з 

довільним доступом) 

CLB  - Configurable logic blocks (програмовані логічні блоки) 

HDL - Hardware description languages (мова опису апаратури) 

MCU - Micro Controller Unit (мікроконтролер) 

ASIC - Application-specific integrated circuit (інтегральна схема для 

специфічного застосування) 

GPU - Graphics processing unit (графічний процесор)  

CPU - Central processing unit (центральний процесор) 

SGD - Stochastic gradient descent (стохастичний градієнтний спуск) 

HFK - Hardware-friendly kernel (ядро, оптимізоване для апаратного 

забезпечення) 

RPNs - Reconfigurable processing nodes (переконфігуровувані вузли обробки) 

AXI - Advanced Extensible Interface (розширений розширюваний інтерфейс) 

CO - Convex Optimization (опукла оптимізація) 

IP - Intellectual Property (інтелектуальна власність) 

IPIF - AXI Intellectual Property Interface (інтелектуальна Власність 

Інтерфейсу AXI) 

IPIC - Intellectual Property Interconnects (інтелектуальна власність 

міжз’єднань) 

FSM - Finite State Machines (скінченні автомати) 

RAM - Random Access Memory (оперативна пам’ять, пам'ять з довільним 

доступом) 

ROM - Read-Only Memory (пам'ять постійного зберігання) 

BRAM - Block Random Access Memory (блоки пам’яті) 

RBF – Radial basis function (радіальна базисна функція) 
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MAC – Multiply-accumulate (пристрій множення та додавання) 

SMO - Sequential Minimal Optimization (послідовна мінімальна оптимізація) 

ANN  - Artificial Neural Network (штучні нейронні мережі) 

DM-SNR - Dispersion Measure- Signal to weight Ratio (міра дисперсії - 

співвідношення сигнал/вага) 

ПЗ - програмне забезпечення 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі зростає обсяг та складність даних, що потребує ефективних 

методів їх аналізу та обробки. Машинне навчання, зокрема методи класифікації, 

стає ключовим інструментом для автоматизованої обробки та аналізу даних у 

різних сферах, від медицини до фінансів. Однак, зростаюча потреба у швидкодії та 

енергоефективності вимагає нових підходів до реалізації цих методів. Одним з 

ключових інструментів для класифікації та аналізу даних є метод опорних векторів 

(SVM - Support Vector Machine), який широко використовується у бізнесі, науці, 

медицині та багатьох інших галузях. 

Використання методу створення SVM-класифікатора для аналізу даних на 

базі FPGA є актуальною проблемою, оскільки FPGA забезпечують високу 

швидкодію та енергоефективність, що робить їх привабливими для застосування в 

області машинного навчання. 

Незважаючи на свою ефективність, реалізація SVM-класифікатора може 

стикатися з викликами, пов'язаними з обмеженими ресурсами та швидкодією 

обробки даних. У цьому контексті виникає необхідність розвитку нових методів 

інтеграції SVM-класифікаторів з високопродуктивним обчислювальним 

обладнанням. 

Актуальність роботи полягає в розробці методу створення SVM-

класифікатора для аналізу даних на базі FPGA, що відомі своєю високою 

швидкодією та можливістю паралельної обробки даних, що робить їх ідеальним 

кандидатом для ефективної реалізації класифікаторів машинного навчання. 

У цій роботі розглядаються основні принципи роботи класифікаторів 

машинного навчання, зокрема SVM-класифікатор, описані відомі методи реалізації 

на FPGA, а також їх переваги та недоліки.  

Проте, розробка ефективного та оптимізованого методу створення SVM-

класифікатора для FPGA вимагає додаткових досліджень та розробки, оскільки 

існуючі методи можуть бути неоптимальними з точки зору швидкодії та 

використання ресурсів FPGA. 
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Дослідження даної теми є важливим з огляду на широкий спектр застосувань 

методів класифікації в різних областях, а також на потребу у швидкодії та 

енергоефективності, що є критичними в сучасних обчислювальних системах. 

Ефективний SVM-класифікатор на базі FPGA може знайти застосування в 

медичній діагностиці, фінансовому аналізі, обробці сигналів та багатьох інших 

областях, де вимагається аналіз великих обсягів даних у реальному часі. 

Метою даної роботи є підвищення ефективності виконання аналізу даних 

шляхом інтеграції SVM-класифікатора з FPGA для реалізації системи. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних задач: 

− розглянути застосування та реалізації FPGA; 

− дослідити відомі класифікатори машинного навчання; 

− проаналізувати існуючі методи реалізації класифікаторів; 

− необхідно розробити оптимальний метод створення SVM-

класифікатора для FPGA; 

− реалізувати та протестувати розроблений метод на FPGA; 

− оцінити ефективність та порівняти з існуючими підходами; 

Об’єктом дослідження є SVM-класифікатор для аналізу даних на базі FPGA. 

Предметом дослідження є метод створення SVM-класифікатора для аналізу 

даних на базі FPGA. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

1. Запропоновано удосконалений метод створення SVM-класифікатора 

для аналізу даних, який на відміну від відомих здійснює аналіз даних за допомогою 

застосування апаратних можливостей FPGA, що уможливило забезпечити 

зменшення часу аналізу даних, підвищення точності, зменшення програмно-

апаратних ресурсів. 

2. Розроблено програмно технічний засіб інтеграції SVM-класифікатора 

на базі FPGA для аналізу даних, який полягає в тому, що використовується 

апаратна реалізація математичних операцій для швидкого обчислення. 

Практична цінність отриманих результатів. В результаті виконаного 

наукового дослідження розроблений метод створення SVM-класифікатора для 
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аналізу даних на базі FPGA може бути застосований у різних областях, де потрібно 

виконувати класифікацію в реальному часі та обробляти великі обсяги даних. 

Отриманий метод є удосконаленим та оптимізованим порівняно з іншими 

підходами, забезпечуючи значне покращення швидкості та ефективності аналізу 

даних, що робить його більш привабливим для використання в різних 

застосуваннях. Ця оптимізація дозволяє досягти великої точності класифікації при 

значно менших часових затратах на обробку даних. Таким чином, розроблений 

метод має великий потенціал для успішного впровадження в реальних умовах, в 

таких сферах, як: 

1. Медична діагностика: швидка та точна класифікація медичних зображень 

для виявлення захворювань, таких як рак або неврологічні захворювання. 

2. Контроль якості: виявлення дефектів на виробничих лініях або 

виробництво з великою швидкістю та точністю. 

3. Обробка великих обсягів даних: аналіз великих даних для виявлення 

закономірностей, трендів та патернів у різних галузях, включаючи фінанси, 

телекомунікації, транспорт тощо. 

4. Розпізнавання образів: класифікація об'єктів на зображеннях або 

відеозаписах для автоматичного виявлення об'єктів, розпізнавання лиць, 

відстеження об'єктів тощо. 

Для розв’язання поставлених задач використовуються основні положення 

теорії штучного інтелекту, системного аналізу, моделювання, методів аналізу 

даних, теорії математичної статистики, теорії дискретної математики. 

За темою кваліфікаційної роботи магістра опублікована одна стаття у 

фаховому науковому журналі «Computer systems and information technologies» у 

2024 році [1]. 
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1 ДОСЛІДЖЕННЯ ВІДОМИХ МЕТОДІВ АНАЛІЗУ ДАНИ НА БАЗІ 

FPGA 

1.1 Застосування FPGA 

 

FPGA (Field-Programmable Gate Array) є логічною інтегральною схемою, що 

програмується користувачем. Це програмований в полі масив логічних вентилів, 

що дозволяє перепрограмувати апаратне забезпечення після його виробництва. 

Основна перевага FPGA полягає в їх гнучкості: вони можуть бути швидко 

перепрограмовані для виконання різних завдань, від обчислення до обробки 

сигналів до алгоритмів шифрування. FPGA часто використовуються в сферах, де 

потрібна висока швидкість обчислень та низька затримка, таких як вбудовані 

системи, мережеві пристрої, обробка сигналів та багато іншого. Іншими словами, 

вони надають можливість програмування апаратного забезпечення на рівні 

логічних елементів, що робить їх вельми корисними для широкого спектру 

застосувань [2,3]. 

FPGA не використовує чітко задану архітектуру, як будь-який інший 

процесор, тому доводиться будувати її самостійно на початковому етапі реалізації 

проєкту. Це дає можливість конфігурації потрібного функціоналу і збірки його в 

необхідну архітектуру, щоб мати змогу вирішувати конкретну задачу. Більш того, 

використання FPGA дозволяє здійснення реалізації функцій паралельно, що 

означає можливість виконання кожної задачі в незалежності від інших. Єдине 

обмеження – побудова алгоритму задачі, під час якого для початку одного процесу 

необхідно отримати вихідні дані іншого. Ця унікальність вирізняє FPGA перед 

іншими типами процесорів. 

У загальному, при побудові FPGA виділяються три головні елементи: 

програмовані логічні блоки (CLB, Configurable logic blocks), інтерфейсні блоки 

вводу-виводу (Input/Output blocks) та матриці внутрішніх зв’язків (Interconnections 

matrix). 

Логічні елементи – основна "сердечна" частина FPGA, яка складається з 

комбінаційних та регістрів пам'яті. Комбінаційні логічні елементи виконують 
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логічні операції, такі як AND, OR, NOT, а регістри пам'яті використовуються для 

зберігання даних [6]. Логічними блоками є базові функціональні елементи, які 

можуть бути сконфігуровані в потрібні логічні функції, елементи пам’яті чи 

спеціалізоване ядро, що дає можливість виконати чітко визначену задачу. Завдяки 

технологічному рівні FPGA і визначається набори можливих конфігурацій блоку. 

FPGA містять вбудовані блоки пам'яті, такі як блоки RAM (Random Access 

Memory) та блоки ROM (Read-Only Memory). Ці блоки можуть використовуватися 

для зберігання даних або програм [76]. 

Мікросхеми – це набір провідників та мікросхем, які з'єднують логічні 

елементи та блоки пам'яті FPGA. Вони визначають фізичні шляхи для передачі 

сигналів між різними частинами FPGA. 

Конфігураційна пам'ять – це пам'ять, в якій зберігається конфігураційна 

інформація FPGA, така як програма або дизайн, який потрібно виконати. Ця 

інформація завантажується при запуску FPGA. 

FPGA мають піни вводу-виводу, які дозволяють взаємодіяти з зовнішнім 

світом. Ці піни можуть бути налаштовані для введення або виведення цифрових 

сигналів, а також для роботи з різноманітними інтерфейсами, такими як HDMI, 

USB, Ethernet та інші [3]. Блоки вводу-виводу забезпечують зв’язок виводів 

корпусу та внутрішніх сигнальних ліній. Ці блоки налаштовуються в залежності 

від типів інтерфейсів, що необхідні при комунікації різних периферійних 

елементів. 

Матриця внутрішніх зв’язків слугує для об’єднання різних функціональних 

блоків в довільних конфігураціях. 

Ці складові частини працюють разом, щоб програмно налаштувати FPGA для 

виконання певних завдань, забезпечуючи гнучкість та швидкість, які часто роблять 

FPGA вигідними у порівнянні з традиційними спеціалізованими мікросхемами. 
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Рисунок 1.1 – Варіанти конфігурацій блоку 

 

Дві різних конфігурації того ж самого блоку представлено на рисунку 1.1. 

Результат отримання різних функціональних блоків визначається вибором 

налаштувань мультиплексорів. Файл програми є набором конфігурацій ключів 

програмованих блоків. 

Представлене на рисунку 1.2 віртуальне зображення реального проєкту дає 

можливість побачити поширення тих чи інших сигналів та їх використання 

всередині чіпа.  

FPGA програмується використовуючи спеціалізовані комп’ютерні мови HDL 

(hardware description languages), які є мовами опису апаратури. Розробники можуть 

не використовувати опис конкретних елементів схеми, а займатись 

програмуванням поведінки системи в цілому або конкретних блоків [5,6]. 

Найбільш популярними мовами є VHDL та Verilog. 
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Рисунок 1.2 – Віртуальне зображення реального проєкту. 

 

Під час програмування розробники мають можливість моніторингу 

поведінки системи та функціоналу в момент часу при тих чи інших даних, що були 

отримані на вході. Це дає змогу до глибокого проникнення у реалізований 

функціонал, докладних знань про зміни, що відбуваються, – все це має велику 

користь під час процесу створення програм. 

Основними типами процесорів, що використовуються у вбудованих системах 

є [66,67]: 

MCU — являються мікроконтролерами, що мають наперед закладену 

архітектуру. Це дає можливість гнучкого забезпечення рішень для певних задач. 

Спеціалізовані інтегральні схеми (ASIC) — є мікросхемами спроєктованими 

спеціально для того, щоб виконати той чи інший функціонал. Їх серійне 

виробництво є значно дешевшим на відміну від інших типів контролерів. Але, 

зазвичай, вони мають потребу у доволі значних вкладеннях при використанні в 

велико серійних приладах. 

Так, як різні типи мікросхем мають можливість виконання певного набору 

конкретних функцій [7], важливим є розуміння випадків, коли саме користування 

FPGA має найбільшу ефективність. 
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Як вже було сказано, унікальністю FPGA є можливість реалізації функцій 

паралельно [8]. Однак, не кожна задача може бути розбита на паралельні процеси. 

До того ж, можливість використати паралельні алгоритми не завжди оптимальне 

рішення.  

При обробці відео та великих об’ємів інформації у реальному часі 

використання FPGA є незамінним. Використовуючи FPGA у алгоритмах 

мультимедійних аплікацій, можна забезпечити значно більшої продуктивності, на 

відміну від інших типів процесорів.  

Прилади контролю за великими промисловими пристроями – є випадком, де 

є необхідність швидкого реагування на реального часу події, що стаються навколо. 

Використання FPGA дозволяє контролювати кожний момент часу всередині 

процесора (контролера), а це має надзвичайну користь. 

FPGA також мають широкий спектр застосувань у різних галузях технологій 

і промисловості. FPGA часто використовуються для розробки вбудованих систем, 

таких як медичні прилади, автомобільна електроніка, мережеві пристрої тощо. Їх 

гнучкість дозволяє швидко адаптувати функціональність вбудованих систем до 

змінних вимог [69,70]. 

FPGA можуть виконувати обчислення в реальному часі для обробки аудіо-, 

відео- та інших сигналів. Вони широко використовуються у телекомунікаціях, 

радіо, а також у медичних системах, де потрібна обробка сигналів. 

FPGA можуть бути використані для реалізації алгоритмів машинного 

навчання та глибокого навчання. Їх висока швидкодія та паралельна обробка 

роблять їх привабливими для виконання складних обчислень у реальному часі. 

FPGA можуть використовуватися для реалізації різноманітних 

криптографічних алгоритмів, таких як шифрування даних, підписи, аутентифікація 

тощо. Їх гнучкість дозволяє легко змінювати криптографічні протоколи або 

параметри без необхідності зміни апаратного забезпечення. 

FPGA можуть використовуватися для розробки та валідації апаратного 

забезпечення перед виробництвом. Їх можна програмувати для емуляції різних 
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апаратних конфігурацій або для перевірки правильності роботи апаратного 

забезпечення [6]. 

Кожний конкретний випадок, де застосовується FPGA, зумовлюється 

специфікою задачі.  

Початок роботи з FPGA залежить від вибору контролера, що має 

оптимальний набір функцій, які вирішують конкретну задачу. Лідери виробників 

FPGA – це Xilinx, Intel(Altera) та Lattice. Коливання цін від 15-20$ до тисяч доларів 

мають залежність із задачами, які потребують реалізації з використанням FPGA. 

Обравши вендора, наступний крок – це вибір Development kit, навчальної плати, що 

буде використана для тестування створеного проєкту. 

 

1.2 Класифікатори машинного навчання 

 

Класифікатори машинного навчання - це алгоритми, які використовуються 

для автоматичного призначення категорій (класів) до об'єктів на основі вхідних 

даних. Основна мета класифікаторів полягає в тому, щоб вивчити залежності між 

вхідними ознаками (факторами) та вихідними мітками (класами) на основі 

навчальних даних, і використовувати ці знання для класифікації нових об'єктів, які 

раніше не були бачені моделлю [9, 17]. 

Отже, класифікатор машинного навчання може бути розглянутий як функція, 

яка відображає вхідні дані на вихідні класи. Ця функція може бути представлена у 

вигляді математичної моделі, яка може бути навчена на основі навчальних даних. 

Для того щоб класифікатори працювали ефективно, вони навчаються на 

вхідних даних, які містять об'єкти з відомими мітками класів. Після навчання 

модель може бути використана для передбачення класів нових об'єктів, які раніше 

не бачилися. Процес навчання може включати оптимізацію параметрів моделі 

таким чином, щоб досягти найкращої точності класифікації на тестових даних [60]. 

Класифікатори машинного навчання можуть бути використані в різних 

областях, таких як розпізнавання образів, обробка природної мови, медична 
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діагностика, фінансовий аналіз та багато інших. Вони є важливим інструментом у 

сфері аналізу даних та розвитку інтелектуальних систем [9,10]. 

Лінійні класифікатори - це алгоритми машинного навчання, які 

використовують лінійну функцію для розділення простору ознак на класи. 

Лінійна регресія – використовується для прогнозування числових значень на 

основі лінійної залежності між вхідними ознаками та цільовими значеннями. 

Логістична регресія – використовується для бінарної класифікації, де модель 

прогнозує ймовірність того, що об'єкт належить до певного класу, і використовує 

логістичну функцію для перетворення вагованих сум в ймовірність. 

Метод опорних векторів (Support Vector Machine, SVM) – шукає оптимальну 

розділюючу гіперплощину у просторі ознак, яка найкраще розділяє дані на класи 

[12, 15]. 

Усі ці класифікатори мають спільну властивість - вони використовують 

лінійну функцію для розділення простору ознак. Це означає, що вони ефективно 

працюють у випадках, коли вибірки даних можуть бути розділені лінійно. Однак, 

вони можуть мати обмежену ефективність у випадках, коли дані не розділяються 

лінійно. 

Лінійні класифікатори є дуже популярними через свою простоту та 

ефективність у багатьох задачах класифікації та регресії. Їх можна легко 

застосовувати до різних типів даних та завдань, і вони є хорошим вибором для 

початкового аналізу даних [63]. 

SVM (Support Vector Machine) - це потужний і ефективний алгоритм, який 

зазвичай працює добре навіть для наборів даних з великою кількістю ознак. Однак 

правильний вибір параметрів і типу ядра є важливими для досягнення оптимальних 

результатів [16]. 

Головна мета SVM - знайти оптимальну розділювальну гіперплощину, яка 

максимізує відстань (зазвичай називається "зазором") між двома класами даних. 

Точки даних, які лежать на межі зазору та визначають положення розділювальної 

гіперплощини, називаються опорними векторами. Ці вектори є ключовими для 
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побудови класифікатора SVM. Після побудови моделі, нові дані класифікуються на 

основі того, на якому боці розділювальної гіперплощини вони знаходяться. 

SVM може ефективно використовуватися для розділення нелінійних класів, 

завдяки концепції ядерних функцій. Ці функції дозволяють перетворювати 

нелінійні простори даних у простори більшої вимірності, де вони можуть бути 

лінійно розділені. 

Наприклад, поліноміальне ядро використовується для трансформації даних у 

простори вищої вимірності за допомогою поліномів, в той час як радіальне базисне 

ядро (RBF) використовує гаусівську функцію для перетворення даних. 

Модель SVM оптимізується шляхом максимізації зазору між двома класами 

та мінімізації функції втрат (наприклад, штраф за неправильну класифікацію). Цей 

процес може бути виражений у вигляді задачі квадратичного програмування (QP), 

яка може бути розв'язана за допомогою методів оптимізації [64]. 

SVM має деякі параметри, які можуть впливати на результат класифікації, 

такі як тип ядра (наприклад, лінійне, поліноміальне, радіальне), параметр 

регуляризації (C), який контролює компроміс між м'якістю та точністю, та 

параметри ядра (наприклад, степінь полінома чи ширина гаусівської функції). 

Переваги SVM включають високу точність класифікації, ефективність в 

просторах великої вимірності та здатність працювати зі складними нелінійними 

відображеннями за допомогою ядр. Однак, він може бути чутливим до параметрів, 

таких як вибір ядра та налаштування параметрів регуляризації, і може бути 

обчислювально-витратним для великих обсягів даних. 

Ще одним класифікатором машинного навчання є K-найближчих сусідів (k-

NN). Це простий та ефективний алгоритм машинного навчання, який 

використовується для класифікації та регресії. Основна ідея полягає в тому, щоб 

класифікувати об'єкт на основі класів його k найближчих сусідів у просторі ознак. 

К-найближчих сусідів використовується з параметром k, який визначає 

кількість найближчих сусідів, які беруться до уваги при класифікації нового 

об'єкта. Для визначення найближчих сусідів використовується відстань між 

об'єктами у просторі ознак. Зазвичай використовується Евклідова відстань, але 
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можуть використовуватися інші метрики відстаней. Після визначення k 

найближчих сусідів, об'єкт класифікується як більшість класів цих сусідів. 

Наприклад, якщо серед k сусідів більше належить до класу "A", то новий об'єкт 

буде класифікуватися як "A". 

Вибір правильного значення k може впливати на результат класифікації. 

Малі значення k можуть призвести до перенавчання, тоді як великі значення k 

можуть призвести до недооцінки. 

Вибір відповідної функції відстані також може впливати на результат 

класифікації. Хоча Евклідова відстань найчастіше використовується, інші метрики, 

такі як мангаттанська відстань або косинусна схожість, також можуть бути 

ефективними, особливо в залежності від характеру даних. 

Перевагами класифікатору машинного навчання k-NN є простота та легкість 

реалізації. k-NN є непараметричним методом, що означає, що він не робить певних 

припущень про розподіл даних. k-NN враховує структуру даних, оскільки він 

використовує найближчі сусіди для класифікації, що дозволяє краще зберегти 

контекст даних.  

Машинний класифікатор k-NN - це простий, але потужний метод 

класифікації, який може бути ефективним у багатьох сценаріях застосування. 

Однак важливо правильно вибирати параметр k та функцію відстані для досягнення 

оптимальних результатів. 

Штучні нейронні мережі (ANN), або просто нейронні мережі, є одним з 

найбільш потужних та універсальних класифікаторів машинного навчання.  

ANN складаються з набору шарів, включаючи вхідний, схований та вихідний. 

Сховані шари містять нейрони, які виконують обчислення на основі вхідних даних 

та ваг, що відповідають зв'язкам між нейронами у різних шарах. 

Кожен нейрон у мережі використовує функцію активації для перетворення 

взваженої суми вхідних сигналів у вихідний сигнал. Різні функції активації можуть 

використовуватися в залежності від завдання та архітектури мережі. ANN 

навчаються шляхом адаптації ваг між нейронами у мережі з метою зменшення 

помилки між очікуваними та фактичними вихідними сигналами. Цей процес може 
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включати в себе алгоритми зворотного поширення помилки, алгоритми оптимізації 

та інші методи навчання. 

Нейронні мережі можуть бути адаптовані для різноманітних завдань 

машинного навчання, від класифікації тексту до розпізнавання образів та генерації 

музики. ANN можуть автоматично виявляти та використовувати важливі 

залежності у вхідних даних без явного програмування. Правильно налаштовані 

нейронні мережі можуть ефективно узагальнювати на нові дані та уникати 

перенавчання. Деякі архітектури нейронних мереж можуть бути легко реалізовані 

на графічних процесорах (GPU) або спеціалізованих пристроях для виконання 

паралельних обчислень. 

Нейронні мережі є потужним інструментом для класифікації та аналізу 

даних, а їх ефективність та потенціал зростають з розвитком технологій та методів 

навчання. 

Усі ці методи використовуються для автоматичної класифікації даних на 

основі зразків та попередньо навчених моделей. Кожен з них має свої переваги та 

недоліки, і вибір конкретного класифікатора залежить від конкретних вимог задачі 

та особливостей даних. 

SVM є одним із найефективніших алгоритмів класифікації в машинному 

навчанні з-поміж розглянутих. Порівнюючи з KNN (k-найближчими сусідами), 

ANN (штучними нейронними мережами), лінійними класифікаторами та іншими 

алгоритмами, SVM може мати декілька переваг, особливо коли йдеться про 

використання на спеціалізованих апаратних пристроях, таких як FPGA. 

SVM добре справляється з даними високої розмірності, що робить його 

особливо корисним для задач з великою кількістю ознак або атрибутів. У випадках, 

коли кількість навчальних даних обмежена, SVM може працювати добре, навіть у 

порівнянні з ANN, які часто вимагають великої кількості даних для ефективної 

навчання. SVM може використовувати ядро для перетворення вхідних даних у 

вищорозмірний простір, що робить його ефективним для класифікації нелінійно 

розділених даних [56]. SVM може використовуватися для різних видів задач, 

включаючи класифікацію, регресію та виявлення аномалій. 
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FPGA може ефективно виконувати паралельні обчислення, що дозволяє 

використовувати потужність SVM для швидкої класифікації в реальному часі. 

FPGA надає можливість програмування на апаратному рівні, що дозволяє 

налаштувати SVM для конкретних вимог додатку [58,65]. 

Отже, SVM класифікатор може бути кращим варіантом порівняно з іншими 

класифікаторами для застосування на FPGA, завдяки своїм властивостям 

ефективності, гнучкості та спроможності працювати з обмеженими ресурсами. 

 

1.3 Відомі методи реалізації класифікаторів FPGA 

 

Реалізація класифікаторів машинного навчання на FPGA є важливим 

завданням у сфері вбудованих систем, штучного інтелекту та обробки даних [49]. 

Використання FPGA для класифікації дозволяє отримати високу швидкодію та 

енергоефективність, що є критичними для багатьох застосувань у реальному часі 

та обмежених обсягах ресурсів. FPGA надають можливість виконувати паралельні 

обчислення та забезпечують високу швидкодію обробки даних. Це особливо 

важливо для застосувань, які вимагають обробки в реальному часі, де навіть 

невеликі затримки можуть бути неприпустимими. Таким чином, використання 

FPGA дозволяє забезпечити потрібну швидкодію для класифікації даних у 

реальному часі, що робить їх привабливими для широкого спектру застосувань, від 

медичної діагностики до систем штучного інтелекту в автономних транспортних 

засобах. 

Методи реалізації класифікаторів на FPGA включають у себе різноманітні 

техніки та підходи до реалізації алгоритмів класифікації на програмованих 

матрицях вентильних логічних схем (FPGA) [50].  

 

1.4 Аналіз наявних робіт з архітектурами обладнання на основі FPGA для 

алгоритмів CO-SVM 
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Було проведене вичерпне дослідження наявних робіт з архітектурами 

обладнання на основі FPGA для алгоритмів CO-SVM у опублікованій літературі. 

Оскільки не було жодної пов'язаної роботи для CO-SVM, було розширено 

дослідження на наявні роботи з архітектурами обладнання на основі FPGA для 

загального SVM. Дослідження показало, що існує багато статей про архітектури 

обладнання на основі FPGA для SVM, однак було обрано для дослідження деякі 

роботи, які є найбільш актуальними та/або найближчими до запропонованих 

апаратних архітектур та методик для створення CO-SVM.  

У роботі [19] була запропонована апаратна архітектура паралельної обробки 

на основі FPGA для SVM з використанням стохастичного градієнтного спуску 

(SGD) як методу навчання. Було представлено масштабованість підходу SGD для 

SVM щодо обчислень у фіксованій точності порівняно з одиночною точністю з 

плаваючою комою. Апаратний дизайн був створений за допомогою інструменту 

проектування Xilinx System Generator та виконаний на платі Xilinx ML605 з FPGA 

Virtex-6. Крім того, в апаратному дизайні не була запропонована фаза тестування. 

У цьому випадку були отримані та опубліковані результати синтезу щодо площі, 

часу та пропускної здатності; однак результати точності класифікації не були 

опубліковані. З отриманих результатів видно, що паралелізація призвела до 

збільшення зайнятої площі, що підтверджує, що вищий приріст швидкості завдяки 

паралелізації досягається ціною збільшення зайнятої площі на чіпі. 

Запропонований дизайн не міг виконувати набори даних з більш ніж 4 

ознаками/атрибутами, що дійсно є обмеженням при виконанні великого обсягу 

даних з багатьма атрибутами. 

У роботі [20] була запропонована та реалізована енергоефективна вбудована 

архітектура бінаризованого SVM на FPGA. Обчислювальні ядра були розроблені 

на мовах програмування C/C++ та перетворені в HDL з використанням 

інструментів високорівневого синтезу Xilinx HLS. Апаратний дизайн був 

виконаний на FPGA Xilinx Virtex-6/7. Результати були отримані та представлені 

щодо площі, швидкості, потужності та точності класифікації. Результати щодо 

показників продуктивності FPGA (особливо швидкості та потужності) 
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порівнювалися з показниками процесора та графічного процесора (GPU). З 

отриманих результатів видно, що FPGA та GPU досягли значного приросту 

швидкості в порівнянні з CPU. Однак споживання енергії GPU було значно вищим, 

ніж у FPGA. Ці результати показують, що апаратні архітектури на основі FPGA для 

SVM можуть досягати кращої продуктивності, тому вони підходять для 

вбудованих пристроїв з жорсткими вимогами до енергоспоживання. Було 

запропоновано тільки апаратний дизайн для фази тестування; однак, для підтримки 

реальних застосувань машинного навчання в реальному часі, необхідно надати 

апаратні дизайни як для фази тренування, так і для фази тестування. 

У роботі [21] був запропонований апаратний прискорювач на основі FPGA 

для SVM, використовуючи дві техніки наближення, включаючи масштабування 

точності та перфорацію циклу. Апаратний засіб був розроблений за допомогою 

інструменту Xilinx Vivado HLS та виконаний на платі Xilinx Zynq7 ZC706. 

Результати були отримані та представлені щодо площі, швидкості та точності 

класифікації. З отриманих результатів видно, що наближене обчислення призвело 

до більшого приросту швидкості, але ціною більшої зайнятості площі (або 

використання ресурсів) на чипі та меншої точності класифікації. У деяких випадках 

значна втрата точності не компенсувалася значним збільшенням швидкості. 

Оскільки алгоритми та методи машинного навчання використовуються в багатьох 

додатках, де важлива точність класифікації та важливо розглядати певні пороги 

точності класифікації для наближення. Крім того, було вказано, що використання 

HLS призвело до створення апаратних архітектур, які вимагають більшої кількості 

ресурсів. Не було показано, як були отримані значення швидкості, оскільки не було 

представлено експериментальну установку для отримання часу виконання для 

наближеного SVM, щоб обчислити швидкість. Числова точність відіграє важливу 

роль у навчанні SVM з використанням оптимізації. 

У [22] було запропоновано апаратне проектування на основі FPGA для 

класифікатора SVM. У цьому випадку були реалізовані три моделі SVM змінного 

розміру з використанням різних методів оптимізації. Запропонований апаратний 

засіб було розроблено з використанням інструменту Xilinx Vivado HLS і виконано 
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на платі Xilinx Zynq7 ZC702. Результати були отримані і представлені щодо площі, 

прискорення, потужності та точності класифікації. Як показано в [23], інструменти 

HLS, використані для перетворення проектів, написаних на C/C++, у HDL, не 

завжди виробляють найефективніше апаратне забезпечення, що може бути 

проблемою при реалізації цих дизайнів на ресурсозберігаючих вбудованих 

пристроях. Крім того, у цій статті фаза навчання проводилася автономно за 

допомогою програмного забезпечення; отже, опорні вектори були попередньо 

обчислені і передані до запропонованого апаратного засобу, який створений лише 

для фази тестування. Це може стати проблемою для додатків машинного навчання 

в реальному часі. 

У [24] було запропоновано апаратне паралельне оброблення на основі FPGA 

для фази навчання SVM з використанням методу послідовної мінімізації (SMO). 

Запропонований апаратний дизайн було виконано на FPGA Xilinx Virtex-6/7/Ultra-

scale. Результати синтезу були отримані і представлені щодо площі, пропускної 

здатності та прискорення. Однак результати точності класифікації не були 

повідомлені. У цьому випадку було використано ядро, оптимізоване для 

апаратного забезпечення (HFK) для навчання SVM, що призвело до зменшення 

точності числових операцій з плаваючою комою. Це, в свою чергу, зменшує 

точність класифікації, яка залежить від числової точності. Хоча невеликі втрати в 

точності прийнятні для тестування, використання HFK для навчання призведе до 

неефективної побудови гіперплощини під час навчання. Крім того, максимальні 

робочі частоти дизайнів здаються досить низькими, враховуючи, що використані 

FPGA можуть працювати на частоті 100 МГц або більше. З результатів та аналізу 

видно, що час, прискорення та пропускна здатність оцінювалися теоретично. Крім 

того, не було представлено жодних деталей щодо апаратних дизайнів для 

обчислення експонент, управління пам'яттю та умов межі прийняття рішень. Також 

не було запропоновано жодної фази тестування на апаратному рівні. 

У статті [23] був запропонований апаратно-програмний дизайн на основі 

FPGA для прискорення алгоритму SVM шляхом використання дворівневого 

підходу: спочатку оптимізувати глобальну структуру SVM, а потім 
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вдосконалювати її через дослідження дизайну. Запропонована архітектура була 

розроблена з використанням інструменту Xilinx Vivado HLS та виконана на Xilinx 

Zynq Zedboard. Результати були отримані щодо площі, часу затримки та 

прискорення. Однак, результатів точності класифікації не було повідомлено. Як 

було зазначено, для високих значень параметрів SVM, використання ресурсів 

(тобто зайнята площа) збільшується значно, що може стати проблемою для 

вбудованих пристроїв з обмеженими вимогами до площі. Також було 

проаналізовано переваги та недоліки використання інструментів HLS для 

перетворення дизайнів, написаних у мові C/C+, у HDL, надаючи таким чином 

уявлення про неефективність HLS, що буде дуже корисним при створенні 

оптимізованих апаратних архітектур для поліпшення певних показників 

продуктивності, зокрема, часу затримки. Крім того, у апаратній частині не 

запропоновано навчання. 

У статті [25] була запропонована апаратна архітектура на основі 

грубозернистої переконфігуровувальної FPGA для різних алгоритмів машинного 

навчання, включаючи SVM, дерева рішень та штучні нейронні мережі. Апаратура 

була розроблена з використанням інструменту Xilinx Vivado і виконана на FPGA 

Xilinx Virtex-7. Результати були отримані і представлені у вигляді площі та 

прискорення; однак результати точності класифікації не були зазначені. Метою 

даної статті було надання єдиного універсального рішення для зазначених вище 

алгоритмів машинного навчання. У цьому випадку для переходу від одного 

алгоритму до іншого було зазначено, що переконфігуровувані вузли обробки 

(RPNs) запропонованої архітектури можуть бути переконфігуровані індивідуально. 

Проте, в роботі не надається жодних деталей щодо того, як це можна зробити. Це 

потребує часткової переконфігурації FPGA, що додає значну складність до процесу 

проектування, про що не було зазначено або обговорено в статті. Крім того, з 

експериментами та аналізом, лише один алгоритм машинного навчання (або 

екземпляр) був реалізований одночасно. Для реалізації іншого алгоритму 

машинного навчання потрібно переконфігурувати RPN, що призводить до затрат 

часу на переконфігурацію. Ці затрати часу на переконфігурацію не враховуються в 
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прискоренні. Крім того, запропонована апаратна архітектура призначена лише для 

тестувальної фази. 

У роботі [26] була запропонована масштабована архітектура на основі FPGA 

для прискорення класифікації SVM. Апаратне забезпечення було розроблено на 

VHDL та виконано на платі Altera Stratix III EP3SE260.  

Результати були отримані та представлені щодо прискорення; однак, зайнята 

площа не була звільнена. Крім того, докладного обговорення та аналізу результатів 

точності класифікації не надано. У цій роботі було запропоновано лише апаратне 

забезпечення для фази тестування. Таким чином, опорні вектори були попередньо 

обчислені та збережені у вбудованій пам'яті для подальшої обробки під час фази 

тестування.  

 

1.5 Постановка задачі 

 

У процесі дослідження було здійснено теоретичний аналіз методів реалізації 

класифікаторів машинного навчання. 

Було розглянуто відомі методи реалізації класифікаторів машинного 

навчання, а також їх переваги та недоліки.  

Для реалізації швидкої та потужної системи аналізу даних необхідним є 

розробка та оптимізація ефективного методу інтеграції SVM-класифікатора на базі 

FPGA. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних задач:  

1. Дослідження застосування та реалізації FPGA. 

2. Дослідження відомих класифікаторів машинного навчання.  

3. Аналіз існуючих методів реалізації класифікаторів. 

4. Розробка оптимального методу створення SVM-класифікатора FPGA. 

5. Реалізація та тестування розробленого методу на FPGA. 

6. Оцінка ефективності та порівняння з існуючими підходами. 
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1.6 Висновки  

 

Досліджено можливості використання FPGA для аналізу даних. Було 

виявлено, що FPGA може ефективно використовуватися для реалізації алгоритмів 

машинного навчання, зокрема класифікаторів.  

Проаналізовано різні класифікатори машинного навчання, їх переваги та 

недоліки. Зокрема, в результаті проведеного аналізу виявлено, що існуючі підходи 

до реалізації класифікаторів на базі FPGA мають такі недоліки, як обмежена 

швидкодія, обмежені можливості обробки складних алгоритмів та обмежені 

ресурси пристрою. Крім того, деякі підходи можуть бути недостатньо 

оптимізованими під конкретні завдання або дати менш точні результати через 

обмежену можливість роботи з нелінійними даними.  

Таким чином, при повній відсутності подібної роботи в опублікованій 

літературі, яка б надала апаратні архітектури на основі FPGA, особливо для SVM 

методу основаного на опуклій оптимізації на вбудованих пристроях, або подібної 

роботи, яка пропонує архітектури на рівні системи, що є невід'ємною для 

застосувань машинного навчання для сценаріїв реального світу, виявлено потребу 

в розвитку оптимізованого та удосконаленого методу створення класифікатора на 

базі FPGA, який би ефективно використовував можливості цього пристрою та 

забезпечував високу точність результатів. 
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2 ОПУКЛА ОПТИМІЗАЦІЯ ТА МЕТОД ОПОРНИХ ВЕКТОРІВ 

2.1 Оптимальна гіперплощина 

 

З метою вирішення поставлених задач, було розглянуто основні аспекти 

SVM. 

Концепція оптимальної гіперплощини є фундаментальною для SVM. 

Максимізуючи відступ, SVM має на меті знайти гіперплощину, яка не тільки 

розділяє класи, але і надає зону буфера для мінімізації ризику помилкової 

класифікації. 

Математично пошук оптимальної гіперплощини передбачає вирішення 

задачі оптимізації, зазвичай формульованої як задача оптимізації з опуклими 

умовами в контексті SVM. Мета полягає в тому, щоб знайти параметри 

гіперплощини (ваги та зсув), які мінімізують певну функцію втрат, забезпечуючи 

деякі обмеження, такі як правильна класифікація навчальних даних і максимізація 

відступу. 

За допомогою методів опуклої оптимізації SVM знаходить параметри 

гіперплощини, які призводять до оптимального розділення класів, що робить цей 

метод потужним інструментом для задач бінарної класифікації. 

Оптимальна гіперплощина у методі опорних векторів (SVM) є ключовим 

елементом, оскільки вона визначає границю розділення між класами даних. Для 

бінарної класифікації, SVM шукає гіперплощину, яка максимізує відстань (відступ) 

між гіперплощиною та найближчими точками даних з обох класів. Це робить 

класифікатор більш універсальним і здатним до точної класифікації нових даних. 

Оптимізація параметрів гіперплощини (ваги і зсув) зазвичай виконується 

шляхом розв'язання задачі оптимізації з опуклими умовами. Це означає, що шукані 

параметри гіперплощини знаходяться в області, де всі умови оптимізації є 

лінійними або квадратичними. Такий підхід гарантує знаходження глобальної 

мінімальної (або максимальної) точки функції втрат. 

Оптимальна гіперплощина в SVM є результатом збалансованої міжкласової 

роздільної поверхні, яка максимізує відступ між класами і мінімізує ризик 
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помилкової класифікації. Це забезпечує ефективне та точне розділення класів, що 

робить SVM популярним інструментом для класифікації та регресії в машинному 

навчанні. 

SVM - це загально вживаний метод класифікації, який зустрічається в 

багатьох різних галузях, таких як рівняння цифрових каналів у сигнальній обробці, 

прогнозування структури білка та виявлення раку у медичній діагностиці [15]. У 

цьому випадку ідея полягає в тому, щоб сформулювати гіперплощину з 

максимальною шириною проміжку, щоб відрізняти між двома класами [10]. Це 

супервізований метод класифікації, який часто включає тренувальний набір 

{𝐴𝑥 , 𝐵𝑥}, де  - A це набір вхідних зразків/векторів даних, i - загальна кількість 

зразків, а B - вихідна мітка бінарного класифікатора, який використовується для 

ідентифікації класу вихідного зразка даних. Це представлено в рівнянні (1). 

 

𝐴 = {𝐴1, 𝐴2, 𝐴3 … 𝐴𝑥}∀𝑥, 𝐴𝑥 ∈ 𝑆𝑛 

𝐵𝑥 ∈ {−1, +1}      (1) 

 

Кожний вхідний вектор A складається з різних ознак набору даних, 

представлених як 𝐴𝑥 = {𝐴𝑥1, 𝐴𝑥 2, 𝐴𝑥3 … 𝐴𝑥𝑛 }, де n - кількість ознак. Формула для 

гіперплощини  та функція рішення для визначення класу представлені відповідно 

рівняннями (2) та (3). 

 

𝐵𝑥 (𝑣. 𝐴 + 𝑧) − 1 ≥ 0     (2) 

 

де v - вектор ваги, а z - значення зсуву.  

 

𝑓(𝐴) = 𝑠𝑔𝑛(𝑣. 𝐴 + 𝑧)     (3) 

 

Ширина проміжку гіперплощини може бути отримана шляхом проекції 

одиничного нормального вектора v на оптимальну гіперплощину, як у рівнянні (4) 

[17]. 
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Ширина проміжку =
2

||𝑣||
     (4) 

 

SVM зазвичай може бути розширений до класифікації з кількома класами 

[22], в якій вихідна мітка представлена як 𝐵𝑥 ∈ {𝐵1, 𝐵2, 𝐵3, … 𝐵𝑚 }, де m - загальна 

кількість класів. Процес тренування для кількокласової класифікації може бути 

виконаний за допомогою підходу один до решти [25]. За цим підходом, m різних 

класів тренуються незалежно, де один набір вхідних векторів формує позитивний 

клас, а решта вхідних векторів формують від'ємний клас на гіперплощині. Процес 

класифікації може бути проведений далі, аналогічно бінарній класифікації. 

 

2.2 Нелінійна оптимізація 

 

Метод нелінійної оптимізації - це алгоритм або процедура, яка 

використовується для знаходження локального або глобального мінімуму (або 

максимуму) нелінійної цільової функції. Ці методи використовуються у широкому 

спектрі застосувань, включаючи наукові дослідження, інженерію, фінанси, 

машинне навчання та інші галузі.  

Основні завдання нелінійної оптимізації включають пошук мінімумів або 

максимумів цільової функції при умовах, враховуючи нелінійні обмеження. Для 

цього використовуються різноманітні методи, такі як градієнтні методи, методи 

Ньютона, методи квазі-Ньютона, методи оптимізації з обмеженнями та інші. 

У контексті машинного навчання, нелінійна оптимізація використовується 

для налаштування параметрів моделей на основі даних. Наприклад, у задачах 

класифікації та регресії нелінійні методи оптимізації можуть використовуватися 

для настройки вагових коефіцієнтів моделей, щоб забезпечити найкращі прогнози 

на основі вхідних даних. 

Для покращення загальної точності завдань класифікації ширина проміжку 

гіперплощини може бути максимізована за допомогою нелінійного методу 
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оптимізації [30]. За допомогою цих методів може бути отримана цільова функція, 

що піддається граничним обмеженням гіперплощини, яка може бути отримана з 

рівнянь (2) та (4). Формула для цільової функції представлена в рівнянні (5) таким 

чином: 

 

𝑚𝑎𝑥
𝑣

 (проміжок) = 𝑚𝑎𝑥
𝑣

 (
2

||𝑣||
)    (5.1) 

Цільова функція: 𝑚𝑖𝑛
𝑣

1

2
(|𝑣2|)    (5.2) 

За умови: 𝐵𝑥 (𝑣. 𝐴 + 𝑧) − 1 ≥ 0 ∀𝑥    (5.3) 

 

Дуальність - це концепція в оптимізації, яка виникає при розгляді проблеми 

оптимізації з різних точок зору. У контексті методу опорних векторів (SVM) 

дуальність використовується для того, щоб перевести проблему оптимізації зі 

змінними обмеженнями на проблему зі змінними цільової функції. Це робить 

можливим використання більш ефективних методів оптимізації та дозволяє 

отримати більш швидку збіжність. 

У дуальній формі методу SVM зазвичай розглядається завдання максимізації 

мінімального відступу між гіперплощиною та найближчими до неї точками даних, 

які є опорними векторами. Це може бути виражено через знаходження мінімуму 

функції, яка залежить від ваги і коефіцієнтів Лагранжа, що відповідають 

обмеженням. Дуальний метод вирішення цієї проблеми дозволяє ефективно 

знаходити оптимальні значення цих коефіцієнтів і, таким чином, знаходити 

оптимальну гіперплощину, що розділяє дані. 

У дуальній формі SVM зазвичай використовується метод Лагранжа для 

пошуку оптимальних значень коефіцієнтів, які максимізують мінімальний відступ 

між класами. Цей метод дозволяє розглядати проблему з іншого ракурсу, що може 

спростити її вирішення та полегшити обчислення. У дуальній формі SVM також 

можна зрозуміти, що максимізація мінімального відступу між класами 

еквівалентна мінімізації функціоналу витрат, який залежить від ваг та коефіцієнтів 
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регуляризації. Це дозволяє використовувати різні методи оптимізації для 

знаходження оптимальних параметрів моделі. 

Дуальна форма SVM також дозволяє використовувати ядро, що дозволяє 

розширити простір ознак для кращого розділення класів у випадку, коли вони 

нелінійно роздільні у вихідному просторі. Це дає можливість розв'язувати більш 

складні задачі класифікації та регресії, використовуючи ядерні методи. 

Крім того, в дуальній формі можна легко врахувати обмеження, такі як 

регуляризація параметрів моделі та робочі обмеження, що дозволяє налаштовувати 

модель з урахуванням різних вимог та умов. 

Застосовуючи теорію дуальності та множники Лагранжа, можна ефективно 

обчислити локальні максимуми або мінімуми цільової функції в рівнянні (5). З 

рівняння (5) обмежена задача оптимізації може бути сформульована аналогічно 

нелінійному програмуванню/оптимізації. Ця обмежена задача оптимізації може 

бути представлена у вигляді первинної та двоїстої форм, як у рівняннях (6) та (8) 

[19]. 

 

min 𝐿(𝑣, 𝑧) =
1

2
𝑣2 − ∑ 𝛼𝑥

𝑚
𝑥=1 (𝐵𝑥(𝑣. 𝐴𝑥 + 𝑧) − 1)   (6) 

 

Для отримання мінімуму з рівняння (6), розглянемо точку, де градієнт 

дорівнює нулю. Мінімальне значення для первинної форми може бути отримано за 

допомогою часткових похідних по відношенню до v та z для отримання наступних 

формул у рівнянні (7). 

 

∑ 𝛼𝑥𝐵𝑥
𝑚
𝑥=1 = 0     (7.1) 

𝑣 = ∑ 𝛼𝑥𝐵𝑥𝐴𝑥
𝑚
𝑥=1      (7.2) 

 

Теорія дуальності корисна для обмеженої задачі оптимізації, оскільки вона 

надає зручний спосіб покращення класифікації даних за допомогою нелінійного 

підходу до оптимізації [30]. 
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Первинна форма (у рівнянні (6)) може бути розв'язана за допомогою кількох 

методів, включаючи метод Ньютона, алгоритми найменших квадратів, 

стохастичний метод субградієнта, метод внутрішньої точки. Дуальна форма (у 

Рівнянні (8)) також може бути розв'язана за допомогою методів декомпозиції та 

методу внутрішньої точки.  

 

max 𝑉(𝛼) = ∑ 𝛼𝑥
𝑚
𝑥=1 −

1

2
∑ 𝛼𝑥𝛼𝑦𝐵𝑥𝐵𝑦

𝑚
𝑥=1 . 𝐾(𝐴𝑥 , 𝐴𝑦)  (8) 

 

Дуальна форма має перевагу використання математичних ядер. Математичні 

ядра - це набір алгебраїчних функцій перетворення, які надають інформацію про 

подібність між ознаками даних [15]. У методі опорних векторів (SVM) математичні 

ядра використовуються для перетворення вхідних даних у простори вищої 

розмірності, де їх структури можуть бути краще розділені.  

Математичні ядра в SVM дозволяють здійснювати складні нелінійні 

відображення даних, що може бути корисним для різноманітних задач машинного 

навчання. Деякі ядра можуть бути більш ефективними для певних типів даних чи 

задач, тому важливо враховувати характеристики конкретної задачі при виборі 

математичного ядра.  

Для використання математичних ядер дуальна форма залежить від пар 

зразків, таких як 𝐾(𝐴𝑥. 𝐴𝑦), як у Рівнянні (8). Використовуючи математичні ядра, 

класифікація SVM може бути розширена на нелінійно роздільні набори даних. 

Після отримання локальних максимумів або мінімумів з Рівнянь (6) та (8), 

оптимальне значення для α оцінюється для ідентифікації опорних векторів. Опорні 

вектори - це вхідні вектори, найближчі до гіперплощини, і мають значення α більше 

нуля (𝛼 >  0). Вимірні координати опорних векторів визначають орієнтацію 

гіперплощини. Будь-який інший вектор може призвести до значення α, близького 

до нуля, що свідчить про те, що точки даних мають менший вплив на орієнтацію 

гіперплощини і також знаходяться далі від гіперплощини [16]. 
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2.3 Опукла оптимізація 

 

Опукла оптимізація - це галузь математики, що вивчає оптимізацію 

(мінімізацію або максимізацію) опуклих функцій на опуклих множинах. Опуклі 

функції мають важливі властивості, що дозволяє знаходити їхні мінімуми або 

максимуми ефективними методами. 

У контексті машинного навчання, опукла оптимізація використовується для 

розв'язання багатьох задач, таких як навчання моделей машинного навчання, 

включаючи метод опорних векторів (SVM), лінійну регресію, логістичну регресію 

та багато інших. 

Методи опуклої оптимізації дозволяють знаходити оптимальні рішення для 

цих завдань, забезпечуючи ефективність та гарантовану збіжність до оптимуму. 

Вони є ключовим інструментом у сфері машинного навчання для навчання моделей 

на великих обсягах даних з великою кількістю параметрів. 

Опукла оптимізація є особливо важливою для методів машинного навчання, 

оскільки вона забезпечує гарантію збіжності до оптимального рішення. Основна 

ідея полягає в тому, щоб знайти такий набір параметрів моделі, який мінімізує (або 

максимізує) величину втрат або функцію витрат на навчальних даних, при цьому 

дотримуючись обмежень на параметри моделі. 

Одним із найбільш відомих прикладів використання опуклої оптимізації у 

машинному навчанні є метод опорних векторів (SVM), який використовується для 

класифікації та регресії. У цьому методі, завдання класифікації редукується до 

пошуку оптимальної гіперплощини, яка найкращим чином розділяє дані різних 

класів. Цей пошук гіперплощини формулюється як задача опуклої оптимізації. 

Застосування опуклої оптимізації у машинному навчанні дозволяє знаходити 

оптимальні рішення на великих обсягах даних, забезпечуючи ефективність та 

стабільність процесу навчання. 

Зазвичай для великомасштабних застосувань, через великий обсяг даних, 

обмежена задача оптимізації, представлена в Рівнянні (8), повинна збігатися до 

мінімального значення, щоб знайти найкраще призначення для побудови 
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оптимальної гіперплощини. Для опуклої оптимізації всі локальні мінімуми 

вважаються глобальним мінімумом [19]. У цьому випадку, через наявність шуму в 

деяких наборах даних, параметри м'якого проміжку, такі як параметр помилки l-

норми (параметр ціни W та змінна слабкості (𝜏)), повинні бути враховані для 

кращої узагальненості первинної форми. Оскільки згадана нелінійна оптимізація 

складається з обмеження рівності, дуальна форма (у Рівнянні (8)) може бути 

зведена до загальної форми задачі опуклої оптимізації, інтегруючи параметри 

м'якого розділення. Таким чином, загальна цільова функція у Рівнянні (8) може 

бути змінена до наступного Рівняння (9). 

Дуальна форма, цільова функція: 

 

min
𝛼

𝑉(𝛼) =
1

2
∑ 𝛼𝑥𝑁𝛼𝑦

𝑚
𝑥,𝑦=1 − ∑ 𝑢𝑄𝑚

𝑥=1 𝛼𝑥   (9.1) 

При умові: 0 ≤ 𝛼𝑥 ≤ 𝑊    (9.2) 

∑ 𝛼𝑥𝐵𝑦 = 0𝑚
𝑥=1      (9.3) 

 

Рівняння (9) схоже на загальну форму опуклої оптимізації, з обмеженням 

рівності, і може бути записане як рівняння (10) нижче. 

Дуальна форма, цільова функція: 

 

min
𝐴

𝑓(𝐴) = min
𝐴

1

2
𝐴𝑄 𝑁𝐴 − 𝑢𝑄𝐴    (10.1) 

При умові: 0 ≤ 𝐺𝐴𝑥 ≤ ℎ     (10.2) 

𝐷. 𝐴 = 𝑧      (10.3) 

 

У опуклій оптимізації вказана цільова функція (у Рівняннях (9) та (10)) 

повинна збігатися таким чином, щоб вона задовольняла умову матриці Гессе [30], 

яка стверджує, що контур опуклої площини повинен бути неперервно 

диференційований, як у Рівнянні (11). Потім оптимальне рішення можна знайти 

там, де значення градієнта дорівнює нулю. 
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𝛿𝐵

𝛿𝐴
∗

𝛿𝐵

𝛿𝐴
≥ 0      (11) 

 

У Рівнянні (10) матриця P є симетричною та позитивно напіввизначеною; як 

цільова функція, так і функція обмежень є опуклими. Особливо для 

великомасштабних застосувань отримані матриці є щільними, тому важкі для 

розв'язання. Тому часто використовуються методи декомпозиції для розбиття 

процесу оптимізації за заданою умовою знаходження двох робочих наборів [25,26], 

як показано у Рівнянні (12). Правильний вибір "робочих наборів" впливає на 

продуктивність алгоритму оптимізації та його властивостей збіжності. У цьому 

випадку процес знаходження двох робочих наборів для визначення опорних 

векторів у тренувальному наборі є обчислювально-інтенсивним та ітеративним 

процесом. Отже, надаючи спеціалізовані та оптимізовані акселератори на базі 

FPGA, можна значно покращити швидкість та продуктивність таких 

обчислювально-інтенсивних застосувань (або завдань) [47,48,52]. 

Методи декомпозиції, такі як послідовна мінімальна оптимізація, 

використовуються для вирішення завдань нелінійної оптимізації шляхом 

послідовного вибору робочого набору на основі близькості до цільової функції (у 

Рівнянні (10)). Враховуючи різноманітні методи вирішення нелінійної оптимізації, 

послідовна мінімальна оптимізація (SMO) є найпопулярнішою, завдяки її здатності 

ефективно обробляти великомасштабні набори даних. У цьому випадку на кожній 

ітерації вхідний вектор A (у Рівнянні (10)) розділяється на два робочих набори як 

(𝐴𝑘 , 𝐴𝑘  ), де 𝑘 - поточний лічильник ітерацій, 𝐴𝑘 - поточний вхідний вектор, а 𝐴𝑘   - 

попередній вхідний вектор. На основі вказаної початкової точки об'єктивна 

функція (у Рівнянні (10)) розв'язується для збіжності до мінімального значення 

[17].  

Для опуклої оптимізації (з Рівняння (10)) початковою допустимою точкою є 

(0,0), що є першим вхідним зразком даних у Рівнянні (1). Потім, на основі напрямку 

спуску градієнта вибирається наступний робочий набір. Вибір допустимої точки та 

робочого набору може впливати на загальний час, необхідний для вирішення 
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оптимізації квадратичної оптимізації. Рішення для опуклої оптимізації (у Рівнянні 

(10)) знаходиться шляхом вибору відповідного робочого набору, який задовольняє 

наступні критерії у Рівнянні (12). 

 

max
𝑥𝜖𝑆(𝛼∗)

{−
∇𝑓(𝛼∗)

𝐵𝑦
} ≤ min

𝑥𝜖𝑂(𝛼∗)
{−

∇𝑓(𝛼∗)

𝐵𝑦
}    (12) 

 

У Рівнянні (12) S(α) та O(α) - це множини індексів, які використовуються для 

характеризації напрямку спуску та визначення умов оптимальності. На основі 

напрямку спуску об'єктивна функція (у Рівнянні (9)) збігається до мінімального 

значення α, яке використовується для визначення орієнтації розділяючої 

гіперплощини. У цьому випадку побудова гіперплощини створює явну різницю 

між різними класами даних. 

Нелінійні методи оптимізації для SVM, використовувані для побудови 

гіперплощини, значно покращують загальну швидкість та продуктивність 

класифікатора SVM і також призводять до високої точності результатів [78]. Однак, 

отримання мінімальних значень об'єктивної функції (у Рівняннях (9) та (10)) є 

обчислювально-інтенсивним завданням, яке залежить від кількості вхідних 

вибірок. Тому надзвичайно важливо розробити та надати спеціалізовані та 

оптимізовані прискорювачі на базі FPGA для покращення прискорення цих 

обчислювально-інтенсивних завдань. 

 

2.4 Висновки 

 

Досліджено та проаналізовано важливі аспекти оптимальної гіперплощини, 

яка є центральним елементом у методі опорних векторів. Виявлено, що оптимальна 

гіперплощина максимізує роздільну здатність між класами, забезпечуючи 

найбільш ефективне розділення даних у просторі.  

Під час аналізу виявлено, що правильний вибір гіперплощини дозволяє 

підвищити точність та надійність класифікації для різноманітних наборів даних.  
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Досліджено методи нелінійної оптимізації, які використовуються для 

побудови нелінійних розділяючих гіперплощин у випадках, коли дані не є лінійно 

роздільними.  

Встановлено, що використання таких методів дозволяє ефективно 

вирішувати задачі класифікації нелінійних даних, що розширює можливості 

застосування методу опорних векторів на різні типи даних.  

Досліджено опуклу оптимізацію як ключовий компонент методу опорних 

векторів. Виявлено, що використання опуклої оптимізації дозволяє ефективно 

знаходити глобальний мінімум функції втрат для оптимального розташування 

гіперплощини у просторі. Такий підхід забезпечує стійкість та надійність роботи 

методу опорних векторів навіть у випадку складних та нелінійних задач 

класифікації. 
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3 МЕТОД СТВОРЕННЯ SVM-КЛАСИФІКАТОРА ДЛЯ АНАЛІЗУ 

ДАНИХ НА БАЗІ FPGA 

3.1 Основи створення SVM-класифікатора для аналізу даних на базі FPGA 

 

З метою підвищення ефективності виконання аналізу даних та удосконалення 

підходу до реалізації машинного навчання шляхом інтеграції SVM-класифікатора 

з FPGA, було запропоновано метод інтеграції SVM-класифікатора. 

Було досліджено різні класифікатори машинного навчання та вирішено 

зосередитися на алгоритмі класифікації SVM, оскільки у SVM є багато 

переваг/властивостей, що вважаються відповідними для застосувань машинного 

навчання. Наприклад, SVM більш підходить для класифікації нелінійно роздільних 

даних, дозволяє класифікацію в багатовимірному просторі, може обробляти 

високо-вимірні дані, та забезпечує високі результати точності. Крім того, точність 

та процес класифікації SVM можуть бути в подальшому вдосконалені, 

використовуючи нелінійні методи оптимізації для пошуку оптимальних рішень. 

Тому було запропоновано інтегрувати метод оптимізації опуклої функції (один з 

найкращих нелінійних методів оптимізації) до класифікатора SVM, щоб чітко 

відрізняти два окремих класи шляхом максимізації ширини маржі гіперплощини, 

що в свою чергу призводить до оптимального рішення [19,30]. 

У даній роботі обидві версії різних операцій та завдань, як апаратні, так і 

програмні, реалізовані з використанням ієрархічного платформного та модульного 

підходів до проектування для спрощення повторного використання компонентів на 

різних рівнях абстракції. Як показано на рисунку 3.1, на найвищому рівні даний 

алгоритм SVM на основі CO (опукла оптимізація) складається із завдань навчання 

та тестування. Під час процесу навчання, на основі Рівнянь (9) та (10), об'єктивна 

функція формулюється для визначення гіперплощини, вибору відповідного 

математичного ядра та отримання оптимального рішення. Під час процесу 

тестування, функція прийняття рішення класифікатора обчислюється з 

використанням операції перевірки знаку (у Рівнянні (3)). Зазначені проміжні 

операції для обробки завдань навчання та тестування, включаючи 
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додавання/множення векторів, обчислення матриць та різноманітні арифметичні 

операції, які розміщені на найнижчому рівні ієрархії проектування на базі 

платформи [42]. 

 

 

Рисунок 3.1 – Підхід до проектування на основі ієрархічності та модульності 

 

3.2 Підхід до проектування та платформа розробки DE1-SoС  

 

Всі дослідження з вбудованим обладнанням та програмним забезпеченням 

було виконано на платформі розробки DE1-SoC Board, що використовує пристрій 

Altera Cyclone V SoC 5CSEMA5F31C6.  

Вигляд плати для розробки DE1-SoC від Terasic представлений на рис 3.2 та 

рис 3.3 [34]. 
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Рисунок 3.2 – Вид зверху плати для розробки DE1-SoC 

 

 

Рисунок 3.3 – Вид знизу плати для розробки DE1-SoC 

 

Основні технічні характеристики: 

− Altera Cyclone V SE 5CSEMA5F31C6N 
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− Пристрій для конфігурації – EPCS128  

− USB-Blaster II для програмування; JTAG режим 

− 64MB SDRAM (16-bit шина даних) 

− Чотири тактових генератори тактових сигналів на 50МГц 

− Двох-ядерний процесор ARM Cortex-A9 MPCore  

− Частота роботи :800MHz  

− 1GB DDR3 SDRAM (32-bit шина даних) 

− 1 Gigabit Ethernet PHY з RJ45 роз’ємом 

 

Усі запропоновані спеціалізовані вбудовані апаратні модулі розроблені з 

використанням мішаних мов VHDL і Verilog [44,45,46]. Вони виконуються на 

вказаній вище Altera Cyclone FPGA Dec1-Soc, що працює з частотою 100 МГц (в 

реальному часі), для перевірки їхньої правильності та продуктивності. Всі дані 

програмні модулі вбудованого обладнання написані на C++ та виконуються на 32-

розрядному процесорі ARM Cortex-A9 з такою самою частотою 100 МГц на тій же 

FPGA. Швидкодія оцінюється за допомогою часу виконання базового програмного 

забезпечення порівняно з часом виконання покращеного апаратного забезпечення. 

Час виконання апаратного та програмного забезпечення отримуються з AXI Timer 

[68,72].  

Загальний приріст швидкодії оцінюється за допомогою двох різних наборів 

тестових даних, отриманих з репозиторію машинного навчання UCI: датасет 

«Prediction of Pulsar Star» (набір даних для прогнозування зірки-пульсар) [40] та 

датасет «Iris Flowers» (набір даних квіти Іриси) [39] для машинного навчання.  

Набір даних «Pulsar» складається з 16 259 помилкових вибірок, викликаних 

радіочастотними перешкодами/шумом, і 1639 реальних вибірок пульсарів. Кожен 

рядок спочатку містить перелік змінних, а мітка класу є останнім записом. 

Використовувані мітки класу: 0 (негативний) і 1 (позитивний). 

Цей набір даних стосується ідентифікації зірок-пульсарів, які є рідкісним 

типом нейтронних зірок, що випромінюють радіохвилі, які можна виявити на 



42 
 

Землі. Пульсари цікаві для наукових досліджень, оскільки вони можуть надати 

розуміння простору-часу, міжзоряного середовища та станів матерії. 

У цьому наборі даних метою є використання алгоритмів класифікації для 

розрізнення двох типів прикладів: реальних пульсарів (позитивний клас) і 

фальшивих сигналів, викликаних перешкодами або шумом (негативний клас).  

Набір даних містить інформацію про вісім різних характеристик для кожного 

кандидата, як-от статистичні дані з пульсового профілю та кривої DM-SNR, і 

використовує ці атрибути, щоб класифікувати, чи є кандидат пульсаром (1) чи ні 

(0).  

Датасет «Iris Flowers» (Іриси Фішера) - це багатовимірний набір даних для 

задачі класифікації. Іриси Фішера складаються з даних про 150 вимірювань ірисів 

з трьох видів — Iris setosa, Iris virginica і Iris versicolor, по 50 вимірювань на вид. 

Для кожного екземпляра є чотири характеристики (в сантиметрах): 

− довжина зовнішньої частини чашолистка (пелюстки); 

− ширина зовнішньої частини чашолистка (пелюстки); 

− довжина внутрішньої частини чашолистка (пелюстки); 

− ширина внутрішньої частини чашолистка (пелюстки). 

За даними вимірами будують правила класифікації, що дозволяє визначити 

вид рослини. 

 

3.3 Архітектура на рівні системи 

 

На рисунку 3.4 показана системна архітектура для вбудованих апаратних та 

програмних проектів. Оскільки 2 МБ вбудованої пам'яті BRAM на мікросхемі 

Altera Cyclone V FPGA на платі Dec1-Soc недостатньо для зберігання великої 

кількості даних, які зазвичай зустрічаються в багатьох додатках машинного 

навчання, було інтегровано зовнішню пам'ять DDR3-SDRAM об'ємом 512 МБ в 

систему [73,74]. У цьому випадку DDR3-SDRAM та контролер пам'яті DDR3-

SDRAM працюють на частоті 200 МГц, тоді як інша частина системи працює на 

частоті 100 МГц [43]. Як показано на рисунку 3.2, було використтано шину AXI 
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(Advanced Extensible Interface) для полегшення комунікації між периферійними 

пристроями на рівні системи. 

 

 

Рисунок 3.4 – Архітектура на рівні системи 

 

Під час початкової фази проектування програмного забезпечення було 

сконфігуровано процесор ARM Cortex-A9 таким чином, щоб мати максимально 

доступну кеш-пам'ять розміром 128 КБ [51]. Однак, ці 128 КБ кеш-пам'яті 

недостатньо для виконання програмного коду та обробки даних. Тому було змінено 

розміри стеку, а також збільшено адресацію кеш-пам'яті, щоб забезпечити 256 КБ.  

Як показано на Рисунку 3.4, дана користувацька Інтелектуальна Власність 

(IP) взаємодіє з DDR3-SDRAM та ARM Cortex-A9 за допомогою шини AXI через 
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модуль Інтелектуальної Власності Інтерфейсу AXI (IPIF), використовуючи набір 

портів, званих Інтелектуальна власність міжпідключення (IPIC). Зазвичай після 

того, як процесор ARM Cortex-A9 надсилає сигнал старту даному користувацькому 

IP через шину AXI4-lite та інтерфейс AXI IPIF, користувацький IP починає обробку, 

безпосередньо читає/записує дані/результати з/до DDR3-SDRAM та надсилає 

сигнал завершення процесору ARM Cortex-A9, коли виконання завершується. 

Для даного апаратного проекту було надано інтерфейс високої пропускної 

здатності AXI4 burst/stream для потокового передавання даних з DDR3-SDRAM до 

користувацького IP для обробки в реальному часі. Одна з цілей даного 

проектування полягала в створенні архітектури на рівні системи таким чином, щоб 

тренувати і класифікувати безперервний потік даних, використовуючи інтерфейс 

AXI4 burst/stream. У реальному сценарії застосування ця функція дозволяє 

забезпечити пряме з'єднання між користувацьким апаратним IP та камерою 

(наприклад, в автономному автомобілі), щоб обробляти вхідні дані в режимі 

реального часу. Це дозволяє даному апаратному IP динамічно виконувати процеси 

тренування та класифікації для адаптації до постійно змінюючого середовища. 

Завдяки потоковому передаванню даних та їх обробці безпосередньо зменшується 

кількість пам'яті, необхідної для вбудованих конструкцій [27]. 

 

3.4 Процес попереднього завантаження та архітектура верхнього рівня 

 

Під час дослідження було виявлено, що значна кількість часу витрачається 

на доступ до пам'яті DDR3-SDRAM поза мікросхемою, що є основним чинником 

обмеження продуктивності. Тому було розроблено та інтегровано метод 

попереднього завантаження для вирішення проблеми затримки доступу до пам'яті 

у визначеному користувацькому апаратному IP [35]. 

Як показано на Рисунку 3.4, інтерфейси AXI4-lite та AXI4 виступають як 

"клейова" логіка для всієї системи, включаючи процесор ARM Cortex-A9, 

внутрішні периферійні пристрої та визначене користувацьке IP. AXI4-lite є 

однократним транзакційним двонаправленим інтерфейсом, з пам'яттю, 
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відображеною в області пам'яті. ARM Cortex-A9 надсилає/отримує певні керуючі 

сигнали, а також відслідковує стан користувацького IP через шину AXI4-lite та 

через робочі реєстри (або реєстри, доступні за допомогою програмного 

забезпечення). Ці 32-бітні робочі реєстри також використовуються для надсилання 

специфікацій SVM, таких як тип ядра, розміри вхідних векторів, параметри 

ціни/слабкої величини, до визначеного користувацького IP, разом із початковою 

адресою пам'яті DDR3-SDRAM для доступу до наборів даних. 

Окрім AXI4-lite, визначений користувацький IP зчитує/записує 

дані/результати з/у DDR3-SDRAM через шину AXI4. AXI4 master burst - це 

інтерфейс високопродуктивної пам'яті, здатний передавати пакети даних розміром 

до 256 бітів даних, які сумісні з шириною даних 16, 32, 64 і 128 з однофазною 

транзакційною фазою адреси. За такої ширини даних, можна передавати до 1 МБ 

(2n - 1 байтів) за цикл на інтерфейсі команд IPIC. Використовуючи можливості 

AXI4 master burst, час доступу до пам'яті значно зменшується для процесів 

тренування та тестування SVM. 

Запропонований метод попереднього завантаження показаний на Рисунку 

3.5. Під час режиму попереднього завантаження, модуль користувацької логіки 

визначає загальну кількість байтів, які потрібно завантажити, використовуючи 

зазначені вище специфікації SVM, надані ARM Cortex-A9 через робочі реєстри. 

Далі, генератор адрес та контролер AXI master burst налаштовують сигнали 

керування IPIC з відповідною шириною даних, довжиною вибуху та кількістю 

кадрів на цикл. Потім контролер AXI master burst відправляє зазначені вище деталі 

про дані, а також сигнал "запит на читання" до ядра AXI з'єднання. Як тільки AXI 

master отримує сигнал підтвердження запиту на читання від ядра AXI з'єднання, 

користувацький IP може почати отримувати дані з DDR3-SDRAM, може зберігати 

дані в BRAM. Після цього логіка користувача може розпочати процес тренування. 

У цьому випадку генератор адрес є необхідним для індексування правильних 

значень для матричних обчислень. Після завершення процесу тренування, 

контролер AXI master burst автоматично налаштовується для операції запису, щоб 
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зберегти вектори ваги та значення зсуву в DDR3-SDRAM для подальших 

обчислень/аналізу. 

 

 

Рисунок 3.5 – Метод попереднього завантаження та верхній рівень архітектури 

 

3.5 Проектування вбудованого програмного забезпечення для SVM на 

основі опуклої оптимізації 

 

Для розробки програмного забезпечення для даного алгоритму SVM на 

основі опуклої оптимізації, використано C++ за допомогою інструментів розробки 

Microsoft Visual Studio. Цей дизайн програмного забезпечення виконується на 

настільному комп'ютері з процесором Intel i7, що працює на частоті 2,3 ГГц. 
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Отримані результати порівнюються та перевіряються з результатами відкритого 

коду Python, отриманого з [36]. Як результати на C++, так і на Python також 

використовуються для перевірки отриманих результатів (тобто для перевірки 

правильності функціональності та роботи, а також точності) даних вбудованих 

апаратних та програмних архітектур. 

Щоб врахувати обмежену природу ресурсів вбудованих пристроїв, було 

значно модифіковано вищезгадану архітектуру програмного забезпечення на C++, 

спочатку розроблену для настільних комп'ютерів. У цьому випадку розробляється 

код більш ефективним та простішим, так, щоб вміщувався у доступну пам'ять 

програмного кешу вбудованого мікропроцесора, тобто ARM Cortex-A9, не 

впливаючи на внутрішню структуру/потік та функціональність загального 

алгоритму [53]. 

Для даного вбудованого програмного забезпечення процесор ARM Cortex-A9 

налаштований на максимальну доступну пам'ять кешу розміром 128 КБ, з яких 64 

КБ використовується для кешу інструкцій, а 64 КБ - для кешу даних. Є можливість 

змінювати потужність цих кешів даних і інструкцій, проте загальна їхня сума не 

може перевищувати максимальну доступну пам'ять кешу [57]. 

Під час фази розробки вбудованого програмного забезпечення були виявлені 

кілька проблем через жорсткі обмеження вбудованих пристроїв. Однією з основних 

проблем є обмежені ресурси пам'яті. У цьому випадку деякі функціональності 

звичайних програм на C++, що виконуються на настільних комп'ютерах, не можуть 

бути прямо розроблені та реалізовані на вбудованих пристроях. Наприклад, імпорт 

директиви попередньої обробки для обчислень векторів з настільного комп'ютера 

на вбудовані пристрої може призводити до проблем з обмеженнями пам'яті. Щоб 

вирішити цю проблему, було змінено розміри стеку; потім розроблено компактну 

функцію в програмному забезпеченні, яка здатна ефективно виконувати векторні 

обчислення. 

 

3.6 Вбудований апаратний дизайн 
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Після аналізу функціонального потоку SVM алгоритму на основі опуклої 

оптимізації, було визначено, що цей складний алгоритм потрібно розбити на три 

етапи (SVM Module на рисунку 3.5), щоб спростити процес проектування. Операції 

цих трьох послідовних етапів - це математичні ядра, опукла оптимізація (або 

розв'язувач опуклої оптимізації) та тестування (або тестер). Варто зазначити, що 

розв'язувач було розглянуто як апаратний IP для виконання етапу оптимізації. 

Апаратні розробки для кожного етапу включають у себе шлях даних та шлях 

керування. Шлях керування складається з скінченних автоматів (FSM) та керує 

контрольними сигналами шляху даних та BRAM. Було спроєктовано також модуль 

верхнього рівня (тобто SVM Module на рисунку 3.5.), щоб інтегрувати три модулі 

для трьох етапів.  

Модуль верхнього рівня забезпечує необхідну комунікацію та керування між 

трьома етапами. Шлях керування модуля верхнього рівня також складається з 

кількох скінчених автоматів, мультиплексорів та буферів з трьох станів для 

керування часом, маршрутизацією та внутрішніми структурами і 

функціональностями проєктування. 

Три етапи алгоритму SVM на основі CO виконуються не послідовно для 

використання паралельної обробки, характерної для апаратного забезпечення на 

основі FPGA [54,56]. Спочатку перший етап, тобто математичне ядро, 

обробляється до отримання певної кількості результатів.  

Потім N та U-матриці (у рівняннях (9) та (10)) на другому етапі, тобто 

оптимізація (або розв'язування), обчислюються на основі результатів ядра, поки 

інша частина математичного ядра все ще обробляється. Зазвичай час виконання 

обчислення матриць N та U менший, ніж час виконання математичного ядра, і він 

залежить від результатів останнього.  

Тому було спроєктовано та розроблено простий лічильник для введення 

затримки часу, щоб переконатися, що другий етап починається лише після того, як 

ядро обробило принаймні 50 зразків навчальних даних, що становить приблизно 

10% загального розміру даних, перш ніж почати другий етап. Для всіх етапів 
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проміжні/кінцеві результати зберігаються в BRAM, і після обробки всіх трьох 

етапів кінцеві результати записуються в DDR3-SDRAM. 

Ці внутрішні архітектури налаштовані та оптимізовані таким чином, що вони 

використовують вроджений паралелізм та конвеєрну природу алгоритму SVM на 

основі CO. 

 

3.6.1 Етап 1: Математичні ядра 

 

На першому етапі даного апаратного проєкту було обрано та виконано 

відповідне математичне ядро. Лінійно-нероздільні вектори в просторі вводу 

можуть бути перетворені в лінійно-роздільні вектори в просторі ознак шляхом 

відображення точок даних в більш високовимірний простір. Це перетворення 

можна виконати за допомогою математичних ядер (включаючи лінійні, 

поліноміальні та гаусівські ядра), оскільки обмеження не залежить від розмірності 

простору для SVM. Це ефективний спосіб отримання чітко визначеної роздільної 

гіперплощини. Математичні ядра - це набір алгебраїчних функцій перетворення, 

які забезпечують інформацію про схожість між ознаками даних. Для використання 

математичних ядер функція відображення (Φ(x)) в Рівнянні (13) повинна 

задовольняти умову Мерсера, яка стверджує, що скалярний добуток двох вхідних 

векторів має бути визначений для всіх ознак, як показано в Рівнянні (13). 

 

𝐾(𝐴𝑥, 𝐴𝑦) = 𝛷(𝐴𝑥) × 𝛷(𝐴𝑦)    (13.1) 

∫ ∫ 𝑔(𝐴𝑥)𝐾(𝐴𝑥 , 𝐴𝑦)𝑔(𝐴𝑦)𝑑𝐴𝑥𝑑𝐴𝑦 ≥ 0   (13.2) 

 

Було вирішено створити індивідуальні та оптимізовані вбудовані архітектури 

для лінійного, поліноміального та гаусового ядра з радіальною базисною функцією 

(RBF), оскільки це три найпопулярніші математичні ядра, що використовуються 

для алгоритму SVM. Рівняння для цих трьох математичних ядер представлено у 

Рівняннях 14, 15, 16: 

Лінійне ядро: 



50 
 

 

𝐾(𝐴𝑥, 𝐴𝑦) = 𝐴𝑥 × 𝐴𝑦     (14) 

 

Поліноміальне ядро: 

 

𝐾(𝐴𝑥, 𝐴𝑦) = (𝑐 + 𝐴𝑥 × 𝐴𝑥𝑦)
𝑠
    (15) 

Гаусове RBF ядро: 

 

𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑦) = 𝑒−𝛾(𝑥𝑥 − 𝑥𝑦)
2
    (16) 

 

Шлях даних для поліноміального ядра показано на Рисунку 3.6 (відповідає 

модулям 2), тоді як схема даних для лінійного ядра позначена пунктирними лініями 

на Рисунку 3.6 (відповідає модулям 1). Як показано, схема даних лінійного ядра 

складається з множника, суматора та накопичувального реєстру із зворотним 

зв'язком до суматора, тоді як схема даних для поліноміального ядра має ще один 

суматор та модуль степені. 

 

 

Рисунок 3.6 – Шлях даних для лінійного та поліноміального ядер 

 

Результат лінійного ядра - це операція скалярного добутку двох вхідних 

вибірок даних. У цьому випадку спочатку з BRAM зчитуються перші два елементи 

двох вибірок даних - перші два елементи першого ряду, та проводиться операція 
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множення, за якою виконується накопичувальна операція для кожного результату 

множення. Цей процес буде продовжуватися до тих пір, поки ця операція множення 

та накопичення (MAC) не буде виконана для останніх двох елементів двох вибірок 

даних. Потім кінцевий результат операції MAC передається і зберігається на 

BRAM для подальшого аналізу/обчислень. Як показано на Рисунку 3.6, модулі у 

пунктирних лініях складаються з операції MAC. 

Для шляху даних для поліноміального ядра, входами до другого суматора є 

кінцевий результат від лінійного ядра, а також коефіцієнт c. Цей результат 

додавання проходить через модуль степеня, щоб виконати "степінь s" для 

результатів додавання. У цьому випадку було створено апаратний модуль для 

функції степеня, використовуючи простий цикл для ітерації множення на основі 

вказаного значення степеня (s). Хоча це значення степеня параметризоване в 

даному проєктуванні, загально використовуване квадратичне ядро виконується, 

вважаючи це значення степеня як два (2). Кінцевий результат цього модуля степеня 

також передається і зберігається на BRAM для подальших обчислень. 

Шлях даних для ядра Гаусса показаний на рисунку 3.7. Гауссівське ядро з 

радіальною базисною функцією (RBF) є найпопулярнішим серед згаданих трьох 

математичних ядер. Шлях даних складається з 3 модулів MAC для виконання 

частини Рівняння (16), в якому (𝐴𝑥  –  𝐴𝑦)
2
, розширене до 𝐴𝑥

2 + 𝐴𝑦
2  − 2𝐴𝑥 . 𝐴𝑦 , що 

потребує трьох операцій дотичного добутку. Далі виконується операція додавання 

на результати двох квадратних операцій, тоді результат операції MAC3 множиться 

на два. Потім результат множника віднімається від результату операції додавання. 

Результат віднімання множиться на параметр, відомий як бета (β). Параметр бета 

(β) визначає вплив вибірки даних на розділяючу гіперплощину [36]. У цьому 

випадку значення бета (β) зазвичай змінюється від 10−3 до 103 за потребою. В 

даному проєктуванні замінюється значення бета (β) від 2 × 10−3  до 2 × 102 як 

для апаратних, так і для програмних вбудованих конструкцій. Як показано на 

Рисунку 3.7, результат операції множення (з Mult2) проходить через модуль 

експоненти для отримання кінцевого результату ядра Гаусса з радіальною 
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базисною функцією (RBF). У цьому випадку створюється параметризований 

апаратний модуль експоненти на основі розкладу Тейлора, який представлений 

рівнянням (17) [37,38]. Оскільки кількість елементів в ряді Тейлора стає 

нескінченною, для обох апаратних та програмних вбудованих конструкцій 

обмежується кількість елементів першими 5 елементами ряду Тейлора, як показано 

в рівнянні (17), не жертвуючи точністю кінцевого результату експоненти. Далі 

створюється модуль експоненти таким чином, щоб обробляти кожний елемент ряду 

Тейлора послідовно (тобто обробляти один елемент за один раз). Шлях даних 

модуля експоненти складається з множника, дільника та суматора, які 

використовуються для обробки кожного елементу ряду Тейлора ітеративним 

способом. Кінцевий результат цього модуля експоненти пересилається та 

зберігається в BRAM для подальших обчислень. 

 

𝑒 𝐴 = 1 + 𝐴 +
𝐴2

2!
+

𝐴3

3!
+

𝐴4

4!
    (17) 

 

 

Рисунок 3.7 – Шлях даних для ядра Гауса радіальної базисної функції (RBF) 

 

Розмір вихідної матриці для обчислення ядра залежить від кількості вхідних 

вибірок даних (m). Таким чином, розмір матриці 𝐾(𝐴𝑥  , 𝐴𝑦 ) становить mAm. Після 

обробки 10% даних для обчислення ядра ініціюється процес оптимізації за опуклою 
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функцією. Обчислення для відстеження 10% обробки даних реалізоване за 

допомогою простого лічильника. Обчислення ядра необхідне для виконання 

кожної ітерації наступного етапу, що є оптимізацією за опуклою функцією. Тому 

спочатку результати математичного ядра зберігаються на BRAM для спрощення 

ітеративного процесу оптимізації за опуклою функцією. 

 

3.6.2 Етап 2: Опукла оптимізація 

 

Етап оптимізації є найбільш складною операцією серед трьох етапів 

алгоритму SVM на основі оптимізації за опуклою функцією (CO). Щоб зменшити 

складність, етап 2 поділяється на три фази: ініціалізація параметрів, оптимізація за 

опуклою функцією та обчислення значення зсуву. На цьому етапі використовується 

дуальна форма SVM (у рівнянні (8)), щоб сформулювати загальну оптимізацію за 

опуклою функцією, як показано в рівняннях (9) та (10). 

Під час фази ініціалізації параметрів етапу 2 обчислюються кілька параметрів 

у рівняннях (9) та (10), включаючи параметри функції об'єкта (тобто, N, u), 

параметри обмежень (тобто, G, h, D, zconst), та інші параметри (α, Gr, допустима 

точка). На етапі оптимізації за опуклою функцією значення α та Gr обчислюються 

для кожної ітерації за допомогою методу розкладання послідовної мінімальної 

оптимізації (SMO). Після досягнення максимальної кількості ітерацій 

обчислюється значення зсуву z на останній фазі обчислення остаточного значення 

зсуву. Це значення зсуву використовується для визначення перетину 

гіперплощини. 

Для етапу 2 було розроблено універсальний оптимізатор опуклої функції, 

використовуючи ту саму конвенцію позначення параметрів, що й загальна форма 

опуклої функції з рівняння (10). У цьому випадку позначення z та zconst відповідають 

значенням зсуву (у рівнянні (2)) та значенням обмежень (у рівнянні (10)) 

відповідно. Вищезгадані параметри об'єктивної функції та обмежень 

обчислюються на етапі 2 (фаза 1).  
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Параметри об'єктивної функції: Параметр N (у рівняннях (9) та (10)) - це 

матриця розміром mAm, яка обчислюється за допомогою скалярного добутку 

вихідних міток Bx.By. Змінна B - це вихідна мітка, отримана з набору даних, і вона 

відображає клас вихідних даних, як у рівнянні (1). На етапі 1, значення B зазвичай 

заздалегідь завантажується до BRAM разом із вхідними зразками. На етапі 2, 

результат скалярного добутку (𝐵𝑥. 𝐵𝑦) множиться на результат матриці ядра 

𝐾(𝐴𝑥 , 𝐴𝑦), щоб отримати матрицю N (у рівнянні (18)). У цьому випадку, як 

показано на рисунку 3.8, модулі для обчислення матриці N складаються з одиниці 

MAC та множника (тобто одиниця MAC1 та Mul1, на рисунку 3.8). Елементи 

матриці N зберігаються в BRAM та доступні за допомогою двох окремих 

генераторів адрес, щоб створити два набори матриць Nset1 та Nset2. Для аналізу 

великих даних розмір матриці N збільшується у квадратичній залежності від 

зростання кількості вхідних даних; отже, виконання опуклої оптимізації за 

допомогою звичайних методів, таких як методи внутрішньої точки, стає 

обчислювально складним завданням. Щоб подолати цю проблему, 

використовується певний метод розкладу, щоб виконати опуклу оптимізацію [39]. 

З цим методом розкладу, на будь-якому етапі оптимізаційного процесу, 

вибираються два робочих набори. 

Цей метод розкладу деталізується у наступній фазі опуклої оптимізації. 

Параметр u (у рівняннях (9) та (10)) є матрицею розміром mA1. Матриця N є 

масивом одиниць, як у рівнянні (19). З метою простоти під час проектування 

кожний елемент матриці N залишається сталою, рівною 1. 

 

𝑁𝑚 = 𝐾 [

𝐵0 𝐵0 𝐵0 𝐵1 … 𝐵0 𝐵𝑚

𝐵1 𝐵0 𝐵1 𝐵1 … 𝐵1 𝐵𝑚

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝐵𝑚 𝐵0 𝐵𝑚 𝐵1 … 𝐵𝑚 𝐵𝑚

]    (18) 

𝑢𝑚,1 = (1, 1, … , 1) × 𝑄     (19) 
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Рисунок 3.8 – Шлях даних для Опуклої Оптимізації 
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Параметри обмежень. У рівнянні (10), об'єктивна функція піддається області 

обмеження (яке складається з параметрів G та h) та рівності обмеження (яке 

складається з D та zconst). У цьому випадку, параметр D є матрицею розміром 1Am 

у рівнянні (10), яка збігається з вихідною міткою y у рівнянні (9). Крім того, 

параметр zconst у рівнянні (10) встановлено на нуль у рівнянні (9), а параметр G у 

рівнянні (10) є постійним значенням 1. Максимальний поріг області обмеження - 

параметр h у рівнянні (10) (тобто параметр W у рівнянні (9)). Значення W впливає 

на загальну швидкість та ефективність алгоритму SVM на основі опуклої 

оптимізації.  

Інші параметри. Параметр α у рівнянні (9), який відповідає A у рівнянні (10), 

важливий для визначення опорних векторів у алгоритмі SVM на основі опуклої 

оптимізації. Оскільки координатні розміри опорних векторів визначають 

орієнтацію гіперплощини, значення α для всіх вхідних зразків ініціалізуються 

нулями перед проведенням опуклої оптимізації. Метою проведення опуклої 

оптимізації є обчислення мінімального значення для α для кожного вхідного зразка. 

На основі вищезазначеного порогового значення (W) вхідні зразки зі значенням α, 

що перевищує порогове значення, будуть вважатися опорними векторами. 

Оскільки розмір матриці N зростає експоненційно зі збільшенням кількості 

вхідних зразків, у кожній ітерації обчислюються α за допомогою двох робочих 

наборів (або вхідних зразків). У цьому випадку для початкової точки вибирається 

допустимий набір (0, 0), який є першим вхідним зразком набору даних; а значення 

Gr (градієнта) ініціалізується як нуль. Кут нахилу градієнта до мінімального 

значення зазвичай відповідає напрямку градієнтного спуску; тому значення 

градієнта використовується для вибору наступного робочого набору. 

Після фази ініціалізації параметрів виконується фаза оптимізації. Під час 

фази оптимізації проводяться п'ять операцій. Схема обробки даних для оптимізації 

показана на рисунку 3.8, яка складається з декількох суматорів, множників, 

віднімачів, модулів MAC, дільників, регістрів накопичувачів, компараторів, та 

мультиплексорів. Процес оптимізації (як в рівнянні (9)) полягає в пошуку 
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мінімального значення α. У цьому випадку значення α обчислюється за допомогою 

модулів Add1 до Add4, Mul1, Div1 та M1 (мультиплексор), як показано на рисунку 

3.8. Для знаходження мінімального значення α використовуються додаткові 

компаратори, мультиплексори та модулі відновлення градієнта. 

Спочатку, під час першої ітерації для пошуку мінімального значення α, два 

набори вхідних даних, Nset1 та Nset2 (збережені в BRAM), одночасно доступні за 

допомогою двох окремих генераторів адрес. Далі, результат операції додавання (з 

використанням Add1 на рисунку 3.8) Nset1 та Nset2 додається (з використанням Add2) 

до результату множення (тобто Mul2).  

Потім значення градієнта ділиться (за допомогою Div1) на результат другої 

операції додавання (з використанням Add2). Оскільки значення Gr (градієнт) 

ініціалізоване нулем, початковий результат поділу також дорівнює нулю. 

Обчислення параметра градієнта модифіковане за допомогою модуля відновлення 

градієнта на рисунку 3.8. 

Внутрішня архітектура модуля відновлення градієнта показана на рисунку 

3.9. Під час першої ітерації значення α дорівнює нулю. Вихідна (або результат) 

операції ділення (за допомогою Div1 на рисунку 3.8) розглядається як значення 

зсуву, яке в свою чергу використовується для оновлення значення α. Окрім першої 

ітерації, де початкове значення α дорівнює нулю, починаючи з другої ітерації, 

вказане значення зсуву додається до значення α, обчисленого на попередній 

ітерації.  

Наприклад, значення зсуву, отримане з другої ітерації, додається до значення 

α, згенерованого з першої ітерації, і так далі. У цьому випадку дві операції 

додавання виконуються паралельно (з використанням Add3 та Add4), щоб 

згенерувати нові значення α для кожного робочого набору. 

Нові значення α зберігаються в тимчасовому регістрі (тобто reg на рисунку 

3.8), щоб використовувати їх для майбутніх ітерацій. Далі, паралельно 

виконуються дві операції віднімання (за допомогою Sub1 та Sub2), щоб знайти 

різницю між новим та попереднім значенням α, яке надає відхилення між 

послідовними ітераціями. Потім нові значення α множаться паралельно (за 
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допомогою Mul3 та Mul4) на Nset1 та Nset2, щоб знайти значення градієнта (Gr). Ці 

значення Gr зберігаються відповідно у внутрішньому ОЗП для подальших ітерацій 

та операцій 

 

 

Рисунок 3.9 – Внутрішня архітектура обчислення відновленого градієнта 
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Знаходження мінімального значення для цільової функції в рівнянні (9) - це 

ітеративний процес. Цей процес триває до досягнення максимальної кількості 

ітерацій, яку, як правило, визначає користувач. Після досягнення максимальної 

кількості ітерацій значення α порівнюються з визначеним користувачем пороговим 

значенням (W) 10-3 за допомогою модуля Comp (на рисунку 3.8). У цьому випадку 

значення α, які перевищують порогове значення, вважаються векторами підтримки, 

а значення α, які менші за порогове значення, відкидаються. Ці вектори підтримки 

важливі для визначення орієнтації гіперплощини. Після отримання оптимального 

розв'язку для α (тобто мінімального значення α з рівняння (9)), це оптимальне 

значення α пересилається через мультиплексор (M3) до множника (Mul5), за яким 

слідує модуль MAC (MAC2) для обчислення вагових векторів (v) в рівнянні (7). Ці 

вагові вектори та значення α також зберігаються в ОЗП, а також в DDR3-SDRAM 

для наступного етапу тестування. 

Внутрішня архітектура (або шлях даних) обчислення відновленого градієнта 

показана на рисунку 3.9. У випадку, якщо оптимізація не збігається до 

мінімального значення α під час ітеративного процесу опуклої оптимізації 

використовується модуль відновлення градієнта (на Рисунку 3.8) для коригування 

(або оновлення) значення параметра градієнта (Gr) і повторення процесу опуклої 

оптимізації. Коригування значень параметра градієнта залежить від значень α. Як 

показано на рисунку 3.9, модуль компаратора перевіряє, чи є напрямок спуску 

градієнта поточного робочого набору позитивним або від'ємним. У випадку з Nset1, 

якщо напрямок спуску градієнта позитивний, тоді решта значень Nset1 (від t до m) 

призначаються від поточної кількості активних наборів до залишку кількості 

вибірки даних; і якщо напрямок спуску градієнта від'ємний, тоді робочий набір 

скидається для вибору із спочатку заданого набору (від 0 до t). Далі, отриманий 

Nset1 вибирається через мультиплексор (M2), який множиться (за допомогою Mu13) 

на значення α. Потім виконується операція додавання (з використанням Add3) для 

отриманих результатів від Add2 та результатів від Mu13, щоб отримати оновлене 

значення Gr. Це оновлене значення Gr зберігається в BRAM для подальших 

ітерацій та аналізу, тобто сигнал "Gr", показаний на Рисунку 3.8. 
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Останній крок етапу 2 - це фаза обчислення значення зсуву. Значення зсуву z 

в рівнянні (2) також відоме як значення зміщення, яке представляє перетин 

гіперплощини з відліку. Значення зсуву обчислюється за наступним рівнянням 

(20): 

 

𝑧 = −
1

2
[ max

{𝑖|𝐵𝑦 = −1}
(∑ 𝛼𝑥𝐵𝐾(𝐴𝑥, 𝐴𝑦)𝑚

𝑦=1 ) + min
{𝑥|𝐵𝑦 = +1} 

(∑ (𝛼𝑥𝐵𝑦𝐾(𝐴𝑥 , 𝐴𝑦))𝑚
𝑦=1 ] (20) 

z =
(∑ 𝐵𝑥

𝑚
𝑥=1 −∑ 𝛼𝑥𝐵𝑠𝑣𝐾(𝐴𝑥,𝐴𝑦)𝑚

𝑥=1 )

кількість опорних векторів,𝑛𝑠𝑣
    (21) 

 

Рівняння (20) модифікується для включення суми всіх опорних векторів, а 

потім ділиться на загальну кількість опорних векторів для отримання середнього 

значення, як у рівнянні (21).  

Як показано, рівняння (21) надає середні значення для всіх опорних векторів, 

тоді як рівняння (20) ідентифікує максимальне та мінімальне значення для кожного 

класу опорних векторів. 

Внутрішня архітектура (або шлях даних) обчислення зсуву представлена на 

рисунку 3.10, яка включає модуль MAC, суматор, множник, віднімання, дільник та 

накопичуючий регістр з зворотнім зв'язком до додавання. Як показано на рисунку 

3.10, результати (елементи) матриці ядра (𝐾(𝐴𝑖 , 𝐴𝑗), отримані на етапі 1) множаться 

на значення α (отримане на етапі 2).  

Результат модуля Mul множиться на значення Bsv (яке є вихідною міткою в 

рівнянні (1), що відповідає опорному вектору) і сумується за допомогою модуля 

MAC. Шлях даних Mul та MAC відповідає другому доданку в рівнянні (21).  

Мітка виходу опорного вектора (Bsv) подається через модуль додавання та 

накопичуючий регістр (як показано на рисунку 3.10), для отримання першого 

доданка в рівнянні (21). Результат модуля MAC віднімається від результату 

накопичувача, щоб отримати чисельник у рівнянні (21).  

Після того, результат віднімача ділиться на загальну кількість опорних 

векторів (nsv), щоб отримати значення зсуву. Остаточне значення зсуву z 
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зберігається в енергоефективній пам'яті на криптосистемі BRAM, а також в пам'яті 

DDR3-SDRAM для подальшого аналізу. 

 

 

Рисунок 3.10 – Внутрішня архітектура обчислення зсуву 

 

3.6.3 Етап 3: Тестування 

 

Фаза 3, яка є останньою фазою, - це процес тестування. Зазвичай для 

класифікації вхідний набір даних розділяється на два зразки: навчальний і 

тестовий. Під час етапів 1 і 2 навчання виконується за допомогою навчального 

набору, тоді як на етапі 3 тестування виконується за допомогою тестового набору. 

Для процесу тестування вхідні вектори даних класифікуються у клас -1 (мінус 
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один) або +1 (плюс один) на основі значення знака функції f (A) в рівнянні (3). У 

цьому випадку, якщо вихід рівняння (3) менше нуля (f (A) <0), тоді вхідні вектори 

тесту призначаються класу -1; і якщо вихід рівняння (3) більше нуля (f (A)> 0), тоді 

вхідні вектори тесту призначаються класу +1. Використовується наступна 

формула, яка відома як рішення (рівняння (22)), для розробки стадії тестування (або 

класифікації) алгоритму SVM на основі опуклої оптимізації. 

 

∅(𝐴𝑡) = 𝑠𝑔𝑛{∑ ∝𝑥 𝐵𝑥𝐾(𝐴𝑥, 𝐴𝑡)𝑚
𝑥=1 + 𝑧}    (22) 

 

Шлях даних процесу тестування, який виконує остаточну класифікацію 

SVM, показано на рисунку 3.11. Як вже зазначалося, цей шлях даних розроблено 

на основі рівняння (22).  

На цьому етапі, як і у рівнянні (22), необхідно виконати перевірку знака для 

тестування (класифікації) процесу. Як показано на рисунку 3.11, шлях даних для 

тестування (класифікації) включає множник, модуль MAC, суматор, 

мультиплексор та компаратор. Спочатку вектори тесту (з тестового зразка) 

передбачаються в BRAM з DDR3-SDRAM та пересилаються до блока ядра у формі 

конвеєра. Як детально описано на етапі 1, модуль ядра відображає ці вектори тесту 

в простір ознак. Дві згадані вище кроки виконуються на етапі 1.  

На етапі 3 повторно використовуються модулі передбачення та ядра з етапу 

1 для зменшення загальної площі, зайнятої апаратним забезпеченням.  
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Рисунок 3.11 – Шлях даних для процесу випробування 

 

На етапі 3, як показано на Рисунку 3.11, результат обчислення ядра, який є 

матрицею ядра, спочатку множиться на значення α (отримане на етапі 2) за 

допомогою модуля Mul. Потім результат модуля Mul пересилається в модуль MAC 

для множення на вихідну мітку підтримуючого вектора (Bsv), а потім виконується 

операція додавання, що відповідає Рівнянню (22). Після того, значення зсуву (z) 
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(отримане на етапі 2 (у Рівнянні (21)) додається (за допомогою модуля Додавання) 

до кінцевого результату сумування модуля MAC. Потім результат додавання 

пересилається до компаратора для визначення того, чи результат додавання більше 

або дорівнює нулю. На основі результатів компаратора вхідні вибірки тестових 

даних призначаються до класу +1 або -1 за допомогою мультиплексора. 

 

3.7 Висновки 

 

Досліджено та проаналізовано основи створення SVM-класифікатора для 

аналізу даних на базі FPGA.  

Виявлено, що використання методу опорних векторів у поєднанні з опуклою 

оптимізацією дозволяє ефективно розв'язувати задачі класифікації навіть для 

складних та нелінійних наборів даних.  

Архітектура на рівні системи була детально проаналізована з метою розробки 

оптимізованої системи аналізу даних на базі FPGA.  

Встановлено, що ефективне поєднання апаратних та програмних 

компонентів дозволяє досягти значного прискорення процесу аналізу даних та 

забезпечує високу швидкодію системи.  

Для реалізації запропонованого методу було створено вбудований апаратний 

дизайн з урахуванням специфіки завдань аналізу даних, що дозволило створити 

ефективний інструмент для реалізації SVM-класифікатора на основі опуклої 

оптимізації на FPGA.  

Виявлено, що використання апаратних ресурсів дозволяє значно прискорити 

процес аналізу даних та покращити загальну швидкодію системи. 
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4 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ ЗАПРОПОНОВАНОГО 

МЕТОДУ 

 

Було проведено тестування для оцінки можливості та ефективності 

запропонованого вбудованого апаратного та програмного забезпечення для 

алгоритму машинного навчання SVM на основі опуклої оптимізації (CO), з точки 

зору швидкодії (прискорення), точності, а також масштабованості для роботи з 

різними наборами даних різних розмірів. Було виміряно точність класифікації та 

швидкодію, використовуючи наступні рівняння (23) та (24) відповідно.  

Метрика масштабованості призначена для демонстрації можливості 

запропонованого вбудованого апаратного та програмного забезпечення працювати 

з різними наборами даних різного розміру, різною кількістю атрибутів та іншими 

змінними параметрами, які часто зустрічаються у багатьох наборах даних для 

застосувань машинного навчання. 

: 

Точність (в %), (𝐵𝑥, 𝐵̂) =
1

𝑛𝑥
∑ 1(𝐵𝑥 == 𝐵̂)

𝑛𝑥−1
𝑥=0 × 100  (23) 

Прискорення =
Програмний час виконання

Апаратний час виконання
     (24) 

 

Під час початкової фази проектування було порівняно отримані результати з 

результатами відкритого вихідного коду Python [36], щоб перевірити правильність, 

функціональність та точність запропонованого вбудованого апаратного та 

програмного забезпечення.  

Час виконання отримується у тактових циклах та перетворюється на секунди. 

Запропоновані архітектури вбудованого обладнання (як апаратне, так і програмне 

забезпечення) виконуються на Altera Cyclone V FPGA, а запропоновані архітектури 

вбудованого програмного забезпечення виконуються на вбудованому процесорі 

ARM Cortex-A9 на тій же FPGA, тоді як код Python виконується на настільному 

комп'ютері з процесором Intel-i7, що працює на частоті 2,3 ГГц. 
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У даному дослідженні тестування було проведено для оцінки 

запропонованого вбудованого апаратного та програмного забезпечення на двох 

різних наборах даних для тестування: набір даних «Prediction of Pulsar Star» [40] та 

набір даних «Iris Flowers» [39] для застосувань машинного навчання.  

Ці набори даних зберігаються у DDR3-SDRAM та форматуються відповідно 

для відмежування між вхідними ознаками та вихідними мітками. Розмір даних 

вимірюється з урахуванням кількості векторів/вибірок (n) та кількості 

вимірів/ознак (m) у кожному векторі.  

У даному дослідженні розміри даних змінюються для вивчення їх впливу на 

точність, прискорення та масштабованість. 

Для всіх експериментів набори даних було розділено на два набори: 

навчальний та тестовий. Тестовий набір розглядається як відсоток набору даних 

для вивчення точності класифікації.  

У цьому випадку навчальний набір змінюється від 10% до 90% з кроком 10%. 

Експериментальні результати щодо часів виконання, прискорення та точності 

класифікації для запропонованого вбудованого апаратного та програмного 

забезпечення представлені в таблицях 4.1–4.6. 

Окрім зміни розмірів даних для тестування та навчання, також змінюється 

кількість ітерацій (для пошуку мінімуму) під час навчального процесу, щоб 

дослідити здатність та прискорення процесу опуклої оптимізації для знаходження 

цих значень мінімумів. 

 

4.1 Аналіз використання ресурсів 

 

Для оцінки можливості та ефективності використання площі запропонованих 

вбудованих апаратних архітектур було проведено аналіз вартості простору 

(використання ресурсів).  

У цьому випадку після процесу реалізації було отримано значущі параметри 

використання ресурсів, включаючи кількість зайнятих сегментів, кількість BRAMs, 

тоді як кількість зайнятих сегментів зазвичай складається з регістрів сегментів та 
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LUTs. Ці статистичні дані використання ресурсів для запропонованого 

вбудованого апаратного забезпечення представлені в Таблиці 4.1. Як показано, 

загальна кількість зайнятих сегментів, кількість DSP48E1 та кількість BRAMs 

становлять відповідно 5216, 110 та 118. Беручи до уваги загальну кількість логічних 

сегментів (37 680 сегментів) у Altera Cyclone V FPGA, запропонований  апаратний 

дизайн займає лише 12.7% площі чіпа.  

Під час початкової фази даного дослідження було розглянуто можливість та 

компроміс щодо використання регістрів порівняно з BRAMs для зберігання 

проміжних результатів.  

Було виявлено, що використання BRAMs призводить до значного зменшення 

загальної кількості зайнятих сегментів на чипі порівняно з кількістю регістрів. Крім 

того, BRAMs необхідні для зберігання проміжних мінімальних значень під час 

послідовної мінімальної оптимізації (SMO). Для певних операцій (таких як 

векторні обчислення) було використано сегменти DSP48E1 для обчислень з 

одиночною точністю плаваючої коми. Це рішення також призводить до більш 

ефективного використання площі та меншої затримки тактування для операцій з 

плаваючою комою порівняно з використанням варіантів, що базуються виключно 

на логіці. 

Використання вбудованих BRAMs на чипі (і у деяких випадках реєстрів) для 

зберігання проміжних результатів значно зменшує час виконання численних 

обчислень матриці, що властиві алгоритму машинного навчання SVM на основі 

CO, тим самим підвищуючи загальну швидкодію цього алгоритму. 

Введені методи попереднього завантаження для зменшення затримки 

доступу до пам'яті та використання вбудованих BRAM для зберігання 

даних/результатів дійсно додають більше простору (тобто додаткових ресурсів).  

Таким чином, важливо враховувати компроміс між швидкодією та обсягом 

пам'яті при проектуванні певних алгоритмів/методів, таких як алгоритм машинного 

навчання SVM  на основі CO, для застосувань машинного навчання, які зазвичай 

вимагають обробки великого обсягу даних, особливо на вбудованих платформах з 

їх обмеженнями щодо площі. 
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4.2 Аналіз точності класифікації 

 

Було проведено тестування для оцінки точності класифікації запропонованих 

вбудованих конструкцій для алгоритму машинного навчання SVM на основі CO. У 

цьому випадку точність класифікації для алгоритму машинного навчання SVM на 

основі CO отримується з різними розмірами даних для максимальної кількості 

ітерацій 1000. Точність класифікації вимірюється за допомогою Рівняння (23). 

Для вимірювання точності класифікації набори даних було розділено на два 

набори: навчальний та тестовий. Навчальний набір змінюється від 10% до 90% з 

кроком 10%, щоб дослідити точність класифікації. Крім того, для лінійної, 

поліноміальної та гаусової радіальної базисної функції (RBF) на Етапі 1 було 

досліджено та обрано наступні специфікації: параметр штрафу (W) встановлено на 

1; ступінь полінома (d) встановлено на 2 з коефіцієнтом 1; та β встановлено на 

0.0001. 

Зміна цих параметрів може потенційно призвести до проблем 

недооцінювання та переоцінювання. Недооцінювання виникає, коли SVM 

узагальнює основні ознаки даних; тоді як переоцінювання виникає, коли SVM 

навчається бути чутливим до шуму [13].  

В результаті для даного дослідження набори даних було розділено і 

використано метод перехресної перевірки, щоб вибрати відповідні константи.  

Методи перехресної перевірки дозволяє навчити SVM шляхом розбиття 

набору даних, а також налаштувати вищезазначені параметри для отримання 

найкращих результатів точності. У цьому випадку, щоб уникнути проблем 

недооцінювання та переоцінювання, SVM навчається та тестується з різними 

параметрами (W, ступінь, гамма, кількість ітерацій), щоб побудувати кращий 

класифікатор даних. 

Таблиці 4.1–4.6 містять результати точності класифікації (для вбудованих 

апаратних та програмних конструкцій) для загального алгоритму машинного 

навчання SVM на основі CO з використанням наборів даних «Pulsar» та «Iris 
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Flowers».  

Результати точності подано у відсотках і представлено окремо для трьох 

різних математичних ядер на Етапі 1: лінійного (в Таблицях 4.1 і 4.4), 

поліноміального (в Таблицях 4.2 і 4.5) та гаусового RBF (в Таблицях 4.3 і 4.6). 

Результати точності представлені у сьомому стовпчику цих таблиць. 

 

Таблиця 4.1. Вбудоване апаратне та програмне забезпечення: час виконання, 

прискорення, точність з використанням набору даних-експериментів «Pulsar» для 

Лінійного Ядра, з W = 1, s= 2, β = 0.0001.… 

 

Таблиця 4.2. Вбудоване апаратне та вбудоване програмне забезпечення: час 

виконання, прискорення, точність з використанням набору даних-експериментів 

«Pulsar» для Поліноміального Ядра, з W = 1, s= 2, β = 0.0001. 

Розмір 

даних 

Тестувальний 

набір (%) 

Кількість 

векторів 

Час виконання 

мікропроцесора 

Апаратний 

час 

виконання 

Прискорення 
Точність 

(%) 

8074 10 57 158692325 6895652 24,23 83,57 

16148 20 114 352569874 13562325 24,02 92,2 

24222 30 171 687562521 24562202 25,89 90,64 

32296 40 228 687521232 32023256 40,99 91,78 

40370 50 285 2114521452 35744523 58,62 92,51 

48444 60 342 3256125322 43236586 72,2 92,01 

56775 70 399 4215212321 61256965 68,25 91,99 

64592 80 456 5884521451 84956256 68,55 90,88 

71326 90 513 7654125000 101235629 75,2 93,01 

Розмір 

даних 

Тестувальний 

набір (%) 

Кількість 

векторів 

Час виконання 

мікропроцесора 

Апаратний 

час 

виконання 

Прискорення 
Точність 

(%) 

8074 10 57 385695621 122562325 2,85 82,99 
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Кінець таблиці 4.2 

 

Таблиця 4.3. Вбудоване апаратне та вбудоване програмне забезпечення: час 

виконання, прискорення, точність з використанням набору даних-експериментів 

«Pulsar» для Ядра Гаусса RBF, з W = 1, s= 2, β = 0.0001. 

 

16148 20 114 1874562325 134568956 12,54 87,85 

24222 30 171 4654987123 155256585 28,25 92,85 

32296 40 228 7987654123 184526523 41,22 87,99 

40370 50 285 12456251211 222565258 56,52 85,86 

48444 60 342 19562521458 268591325 72,52 92,78 

56775 70 399 19854555852 323569585 61,2 92,15 

64592 80 456 25062598532 385625102 66,52 92,15 

71326 90 513 27896523658 460232650 61,2 97,54 

Розмір 

даних 

Тестувальний 

набір (%) 

Кількість 

векторів 

Час виконання 

мікропроцесора 

Апаратний 

час 

виконання 

Прискорення 
Точність 

(%) 

8074 10 57 632562584 46523255 15,25 72,58 

16148 20 114 1856589521 945200252 18,52 87,56 

24222 30 171 2877458555 111252023 23,52 89,25 

32296 40 228 4854555235 130252302 35,25 91,89 

40370 50 285 7589568222 145202300 47,77 93,01 

48444 60 342 10858200526 225203265 47,52 92,56 

56775 70 399 15856958452 384252002 47,85 91,86 

64592 80 456 22425125655 385236201 59,56 89,99 

71326 90 513 25965232562 463256966 56,25 89,56 
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Таблиця 4.4. Вбудоване апаратне та вбудоване програмне забезпечення: час 

виконання, прискорення, точність з використанням набору даних-експериментів 

«Iris Flowers» для Лінійного Ядра, з W = 1, s= 2, β = 0.0001. 

 

Таблиця 4.5. Вбудоване апаратне та вбудоване програмне забезпечення: час 

виконання, прискорення, точність з використанням набору даних-експериментів 

«Iris Flowers» для Поліноміального Ядра, з W = 1, s= 2, β = 0.0001. 

 

Розмір 

даних 

Тестувальний 

набір (%) 

Кількість 

векторів 

Час виконання 

мікропроцесора 

Апаратний 

час 

виконання 

Прискорення 
Точність 

(%) 

289 10 36 339,293,000 10,589,052 33,2 64,89 

579 20 71 1,002,549,999 30,265,650 34,1 68,95 

868 30 106 2,088,900,000 52,608,548 38,99 69,56 

1158 40 141 3,566,149,999 86,932,128 42,5 91,56 

1448 50 176 5,243,630,000 102,803,892 51,2 78,2 

1737 60 211 7,641,730,000 134,483,893 57,25 75,68 

2027 70 246 10,094,000,000 162,238,668 63,52 97,2 

2316 80 281 13,728,500,000 218,501,180 63,85 96,1 

2356 90 316 19,554,900,000 311,316,697 61,25 99,9 

Розмір 

даних 

Тестувальний 

набір (%) 

Кількість 

векторів 

Час виконання 

мікропроцесора 

Апаратний 

час 

виконання 

Прискорення 
Точність 

(%) 

289 10 36 454,131,374 127,739,374 4,2 64,23 

579 20 71 1,109,957,922 124,685,905 8,5 68,52 

868 30 106 2,412,208,381 132,320,757 16,59 68,25 

1158 40 141 4,156,918,296 147,575,466 28,56 62,35 

1448 50 176 6,088,204,069 163,878,344 35,68 75,2 
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Кінець таблиці 4.5 

 

Таблиця 4.6. Вбудоване апаратне та вбудоване програмне забезпечення: час 

виконання, прискорення, точність з використанням набору даних-експериментів 

«Iris Flowers» для Ядра Гаусса RBF, з W = 1, s= 2, β = 0.0001. 

 

4.2.1 Аналіз точності класифікації при змінних розмірах даних 

 

У результаті аналізу Таблиць 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 і 4.6 можна зазначити, що 

точність класифікації змінюється в залежності від різних наборів даних та різних 

відсотків навчальних наборів. Загалом, здається, що точність класифікації зростає 

зі збільшенням відсотка навчального набору для обох наборів даних. Наприклад, 

1737 60 211 8,680,224,863 182,982,124 48,52 75,6 

2027 70 246 11,520,789,306 206,488,474 54,84 97,89 

2316 80 281 15,680,125,496 239,989,386 66,2 99,9 

2356 90 316 20,949,687,217 264,792,097 78,21 99,9 

Розмір 

даних 

Тестувальний 

набір (%) 

Кількість 

векторів 

Час виконання 

мікропроцесора 

Апаратний 

час 

виконання 

Прискорення 
Точність 

(%) 

289 10 36 131,588,528 17,246,202 8,2 61,89 

579 20 71 443,339,285 33,586,309 12,5 62,89 

868 30 106 1,369,622,549 62,597,008 22,5 72,2 

1158 40 141 2,732,821,550 102,237,992 26,85 74,89 

1448 50 176 3,938,128,950 136,693,125 27,89 76,99 

1737 60 211 8,127,266,954 241,523,535 34,2 67,1 

2027 70 246 7,150,427,148 191,957,775 38,56 94,56 

2316 80 281 20,918,761,361 528,652,043 40,01 97,89 

2356 90 316 29,338,152,919 718,544,034 41,5 98,2 
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точність класифікації збільшується: від 83–93% (у Таблиці 4.1) та від 66–100% (у 

Таблиці 4.4) з лінійним ядром; від 81–96% (у Таблиці 4.2) та від 66–100% (у Таблиці 

4.5) з поліноміальним ядром; та від 74–90% (у Таблиці 4.3) та від 60–98% (у Таблиці 

4.6) з гаусовим RBF ядром. З Таблиць 4.4, 4.5 і 4.6 видно, що набори даних Iris 

Flowers» мають точність класифікації 100%, коли відсоток навчального набору 

становить 90% від набору даних для лінійного та поліноміального ядр. З Таблиць 

4.1, 4.2 і 4.3 видно, що набір даних-експериментів «Pulsar» досягає найкращої 

точності класифікації 96% з поліноміальним ядром, коли відсоток навчального 

набору становить 90% від набору даних. Варто відзначити, що результати точності 

класифікації однакові для запропонованих як вбудованих, так і апаратних 

програмних конструкцій. 

Окрім запропонованих вбудованих апаратних та програмних архітектур, 

експерименти з точністю класифікації також були проведені на коді Python, що 

виконується на настільному комп'ютері. Графіки точності результатів дизайну коду 

Python при використанні лінійних, поліноміальних та гаусових RBF математичних 

ядер представлено на Рисунках 4.1 і 4.2 відповідно для наборів даних-

експериментів «Pulsar» та «Iris Flowers» (з максимальною кількістю ітерацій 1000). 

Крім того, результати точності запропонованих конструкцій при використанні тих 

же математичних ядер (як представлено в Таблицях 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 і 4.6), також 

подані на Рисунках 4.1 і 4.2 для наборів даних-експериментів «Pulsar» та «Iris 

Flowers» відповідно. 
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Рисунок 4.1 – Графік точності класифікації та розміру даних для набору даних-

експериментів «Pulsar» 

 

 

Рисунок 4.2 – Графік точності класифікації та розміру даних для набору даних-

експериментів «Iris Flowers» 

 

З Рисунка 4.1 видно, що точність класифікації кодів Python не збільшується 

зі зростанням відсотка навчального набору для набору даних-експериментів 

«Pulsar».  
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У цьому випадку результати точності класифікації коду Python здаються 

дуже непослідовними порівняно з результатами точності класифікації 

запропонованих вбудованих конструкцій. Крім того, результати точності 

класифікації здаються непослідовними особливо між двома кодами Python: один з 

лінійним ядром, а інший з поліноміальним ядром. Навпаки, результати точності 

класифікації для запропонованих вбудованих конструкцій практично 

накладаються для всіх трьох ядер.  

Візуально, як показано на Рисунку 4.2, результати точності класифікації коду 

Python зростають зі збільшенням відсотка навчального набору для набору даних-

експериментів «Iris Flowers». У цьому випадку результати точності класифікації 

здаються трохи непослідовними, особливо між двома кодами Python: один з 

лінійним ядром, а інший з поліноміальним ядром; тоді як результати точності 

класифікації для запропонованих вбудованих конструкцій практично 

накладаються для всіх трьох ядер. Як ілюстровано, результати точності 

класифікації коду Python з гаусовим RBF ядром досить схожі на запропоновані 

вбудовані конструкції для обох наборів даних-експериментів. 

Непослідовності у коді Python (на Рисунку 4.1) можуть бути пов'язані з 

проблемами переоцінювання при виконанні з постійною кількістю ітерацій (тобто 

1000 ітерацій). З проведених експериментів було виявлено, що ці коди Python 

збігаються до мінімального значення з вільною кількістю ітерацій. У цьому 

випадку кількість ітерацій досить велика, наприклад, кількість ітерацій становить 

18 000 для 10% навчального набору даних, і 13 592 546 для 60% навчального набору 

даних.  

 

4.2.2 Аналіз точності класифікації зі змінною кількістю ітерацій 

 

Зазначені вище результати точності класифікації отримані з різними 

розмірами даних та постійною кількістю ітерацій. Було проведено додаткові 

експерименти, щоб проаналізувати результати точності класифікації зі змінною 

кількістю ітерацій та з постійним розміром даних. У цьому випадку Було обрано 
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розмір даних навчального набору 50% для обох наборів даних «Pulsar» та «Iris 

Flowers». В даному випадку було змінено максимальну кількість ітерацій від 100 

до 2500 з кроком 500, щоб знайти мінімальне значення. Результати точності 

класифікації запропонованих конструкцій, а також кодів Python при використанні 

лінійних, поліноміальних та RBF математичних ядер показані на Рисунках 4.3 і 4.4 

для наборів даних-експериментів «Pulsar» та «Iris Flowers» відповідно. 

 

 

Рисунок 4.3 – Графік точності класифікації та кількості ітерацій для набору 

даних-експериментів «Pulsar» 
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Рисунок 4.4 – Графік точності класифікації та кількості ітерацій для набору 

даних-експериментів «Iris Flowers» 

 

Як показано на Рисунку 4.13, результати точності класифікації коду Python 

виявилися дуже непослідовними порівняно з результатами точності класифікації 

запропонованих вбудованих конструкцій при змінній кількості ітерацій для набору 

даних-експериментів «Pulsar». Крім того, результати точності класифікації 

здаються дуже непослідовними, особливо між двома кодами Python: один з 

лінійним ядром, а інший з поліноміальним ядром для набору даних-експериментів 

«Pulsar». Візуально, як показано на Рисунку 4.3, результати точності класифікації 

запропонованих вбудованих конструкцій майже однакові; наприклад, для обраного 

методу SVM на основі CO з лінійним ядром точність варіюється від 83% до 92%, 

при максимальній кількості ітерацій від 100 до 2500 відповідно, тоді як з RBF ядром 

Гауса точність залишається на одному рівні - 90%, незалежно від кількості ітерацій. 

Для запропонованого методу SVM на основі CO з поліноміальним ядром також 

точність залишається на одному рівні - 80%, при максимальній кількості ітерацій 

від 100 до 2000. Однак точність зменшується від 80% до 50%, при максимальній 

кількості ітерацій від 2000 до 2500, через проблему переоцінки. Як показано, 

результати точності класифікації з RBF ядром Гауса практично не зазнають 
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драматичних змін в залежності від змінної кількості ітерацій і практично однакові 

як для коду Python, так і для запропонованих вбудованих конструкцій. 

Для наборів даних «Iris Flowers» спостерігається, що процес оптимізації 

збігається до мінімуму з меншою кількістю ітерацій, наприклад, за 100 ітерацій у 

деяких випадках. Внаслідок цього вплив кількості ітерацій на точність є незначним, 

як показано на Рисунку 4.4. 

 

4.3 Аналіз часу виконання 

 

Для оцінки швидкодії запропонованого вбудованого апаратного 

забезпечення було розроблено та реалізовано вбудоване програмне забезпечення 

для методу SVM на основі CO. Вбудоване програмне забезпечення виконується на 

м'якому процесорі ARM Cortex-A9 на тій же самій платформі розробки DE1 Soc. 

Час виконання як для вбудованого апаратного, так і для вбудованого програмного 

забезпечення отримується за допомогою таймера AXI, який працює на частоті 100 

МГц на платі DE1 Soc.  

Цей час виконання вимірюються в реальному часі, поки запропоновані 

вбудовані конструкції фактично працюють на чіпі. У цьому випадку Було 

розроблено таймер AXI в режимі каскаду для вимірювання точного часу виконання 

всіх трьох етапів алгоритму SVM на основі CO.  

Основною причиною цього є те, що в деяких сценаріях, особливо для великих 

наборів даних, час виконання перевищує допустиме значення лічильника таймера 

AXI. Для вирішення проблеми переповнення лічильника таймера AXI 

розробляється з використанням двох таймерів у режимі каскаду. 

Час виконання для запропонованих вбудованих апаратних та програмних 

конструкцій отримано з різними розмірами даних для максимальної кількості 

ітерацій 1000.  

Час виконання для загального алгоритму SVM на основі CO з використанням 

наборів даних-експериментів «Pulsar» та «Iris Flowers» представлено у відповідних 

Таблицях 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 та 4.6.  
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Аналогічно до результатів точності класифікації, отримано три набори часу 

виконання для вбудованих програмних та апаратних конструкцій окремо, коли 

використовується три різні математичні ядра для Етапу 1, тобто лінійне (у 

Таблицях 4.1 та 4.4), поліноміальне (у Таблицях 4.2 та 4.5) та RBF Гауса (у 

Таблицях 4.3 та 4.6).  

Час виконання для кожного набору (як для вбудованих апаратних, так і для 

програмних) вимірюється 10 разів, і середнє значення представлено у відповідних 

стовпцях 4 та 5 цих таблиць. 

Час виконання для вбудованих апаратних та програмних конструкцій 

алгоритму SVM на основі CO з використанням лінійних, поліноміальних та 

гаусових RBF ядер представлені на Рисунках 4.5 і 4.6 відповідно для наборів даних-

експериментів «Pulsar».  

Як показано, час виконання майже експоненційно збільшується зі зростанням 

розмірів даних як для вбудованих апаратних, так і для програмних конструкцій. 

Дещо схожі результати отримуються при використанні набору даних «Iris Flowers». 

SVM на основі CO з лінійним ядром займає менше часу виконання порівняно з 

поліноміальним ядром.  

Як показано на Рисунках 4.5 і 4.6, час виконання найбільший для методу SVM 

з поліноміальними ядрами, тоді як час виконання найменший для методу SVM з 

лінійними ядрами для набору даних-експериментів «Pulsar». 
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Рисунок 4.5 – Вбудоване програмне забезпечення для алгоритму SVM на основі 

CO: Графік часу виконання та розміру даних для набору даних-експериментів 

«Pulsar» 

 

 

Рисунок 4.6 – Вбудоване апаратне забезпечення для алгоритму SVM на основі 

CO: Графік часу виконання та розміру даних для набору даних-експериментів 

«Pulsar» 
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4.4 Аналіз часу виконання з різною кількістю ітерацій 

 

Попередньо описаний аналіз часу виконання отримано з різними розмірами 

даних та постійною кількістю ітерацій. Аналогічно аналізу точності, було 

проведено додаткові експерименти для аналізу часу виконання з різною кількістю 

ітерацій та постійним розміром даних. У цьому випадку було змінено максимальну 

кількість ітерацій від 500 до 3000 з кроком 500, щоб знайти мінімальне значення. 

Час виконання для вбудованого апаратного і програмного забезпечення також 

отримується з різною кількістю ітерацій для обох наборів даних-експериментів з 

розміром навчального набору даних 50%. Час виконання для вбудованого 

апаратного забезпечення для наборів даних-експериментів «Pulsar» та «Iris 

Flowers» представлено на Рисунках 4.7 і 4.8 відповідно. Візуально, як показано на 

Рисунку 4.7, для запропонованих вбудованих апаратних архітектур час виконання 

майже лінійно збільшується зі зростанням кількості ітерацій для всіх трьох ядер 

для наборів даних-експериментів «Pulsar». Для набору даних-експериментів «Iris 

Flowers», як показано на Рисунку 4.8, час виконання вбудованого апаратного 

забезпечення майже лінійно збільшується зі зростанням кількості ітерацій для 

лінійного та поліноміального ядер, в той час як для ядра RBF час виконання 

вбудованого апаратного забезпечення залишається таким самим зі зростанням 

кількості ітерацій. 
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Рисунок 4.7 – Вбудоване апаратне забезпечення для алгоритму SVM на основі 

CO: Графік часу виконання та кількості ітерацій для набору даних-експериментів 

«Pulsar» 

 

 

Рисунок 4.8 – Вбудоване апаратне забезпечення для алгоритму SVM на основі 

CO: Графік часу виконання та кількості ітерацій для набору даних-експериментів 

«Iris Flowers» 
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Для запропонованого вбудованого апаратного та програмного забезпечення 

було використано максимальну кількість ітерацій (1000 ітерацій) як поріг для 

знаходження мінімального значення, замість використання конкретного критерію 

зупинки. Таким чином, розв'язник оптимізації змушений досягнути максимальної 

кількості ітерацій, щоб завершити виконання алгоритму SVM на базі опуклої 

оптимізації. Більш того, критерій зупинки припиняє виконання алгоритму, коли 

функція об'єкту збігається до мінімального значення, що може або не може 

зменшити (або збільшити) загальний час виконання. 

 

4.5 Аналіз прискорення 

 

Приріст продуктивності (або прискорення), що виникає від вбудованого 

апаратного забезпечення порівняно з вбудованим програмним забезпеченням, що 

виконується на ARM Cortex-A9, для запропонованого алгоритму з використанням 

трьох різних математичних ядер, представлений у стовпці 6 у таблицях 4.1, 4.2, 4.3, 

4.4, 4.6 та 4.6. Прискорення вимірюється за допомогою Рівняння (24). На Рисунках 

4.9 та 4.10 показано прискорення відносно розмірів даних (відсоток навчального 

набору даних) для запропонованого вбудованого апаратного забезпечення для 

алгоритму SVM на базі опуклої оптимізації з лінійним, поліноміальним та гаусовим 

RBF ядрами для наборів даних-експериментів «Pulsar» та «Iris Flowers», відповідно. 

На перший погляд, як показано на Рисунках 4.9 та 4.10, прискорення зазвичай 

збільшується зі збільшенням відсотка навчального набору даних для обох наборів 

даних. 
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Рисунок 4.9 – Вбудоване програмне забезпечення для алгоритму SVM на основі 

CO: Графік прискорення та розміру даних за допомогою набору даних-

експериментів «Pulsar» 

 

 

Рисунок 4.10 – Вбудоване апаратне забезпечення для алгоритму SVM на основі 

CO: Графік прискорення та розміру даних за допомогою набору даних-

експериментів «Iris Flowers» 
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Для набору даних-експериментів «Iris Flowers», як на Рисунку 4.10 (і з 

Таблиць 4.4, 4.5 та 4.6), для набору даних з поліноміальним ядром прискорення 

зростає лінійно (від 4 разів до 79 разів швидше за програмні аналоги), коли відсоток 

навчального набору даних зростає від 10% до 90%; для набору даних з лінійним 

ядром прискорення майже лінійно зростає (від 32 разів до 62 разів швидше за 

програмні аналоги) при збільшенні відсотка навчального набору даних з 10% до 

70%, і прискорення залишається тим самим (62 рази швидше), коли відсоток 

навчального набору даних зростає від 70% до 90%; для набору даних з ядром RBF 

прискорення також майже лінійно зростає (від 8 разів до 41 разу швидше за 

програмні аналоги) при збільшенні відсотка навчального набору даних з 10% до 

90%. 

Для набору даних-експериментів «Pulsar», як на Рисунку 4.9 (і з Таблиць 4.1, 

4.2 та 4.3), для набору даних з поліноміальним ядром прискорення зростає лінійно 

(від 3 разів до 72 разів швидше за програмні аналоги), коли відсоток навчального 

набору даних зростає від 10% до 60%, і прискорення трохи зменшується, коли 

відсоток навчального набору даних зростає від 70% до 90%; для набору даних з 

лінійним ядром прискорення зростає лінійно (від 23 разів до 75 разів швидше за 

програмні аналоги) при збільшенні відсотка навчального набору даних з 10% до 

60% і з 70% до 90%; для набору даних з RBF прискорення зростає лінійно (від 14 

разів до 58 разів швидше за програмні аналоги) при збільшенні відсотка 

навчального набору даних з 10% до 60% і з 80% до 90%. 

Як зазначалося раніше, додаткові експерименти з програмним 

забезпеченням виконані на настільному комп'ютері; отже, також було порівняно 

вбудовані апаратні рішення, які працюють на частоті 100 МГц на Altera Cyclone V 

FPGA, з базовим програмним забезпеченням на мові Python, що працює на 

процесорі Intel i7 з тактовою частотою 2,3 ГГц. У цьому випадку запропоновані 

вбудовані апаратні рішення досягли прискорення у 3,1 рази порівняно з реалізацією 

на Python для набору даних «Pulsar» з лінійним ядром; і запропоновані вбудовані 

апаратні рішення досягли прискорення у 34,8 разів порівняно з реалізацією на 
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Python для набору даних «Iris Flowers» з поліноміальним ядром. Ці результати 

додатково підтверджують ефективність запропонованих вбудованих апаратних 

рішень. 

У підсумку, спостерігається, що для алгоритму SVM на основі CO зі 

збільшенням кількості вибірок (тобто, векторів) збільшується як точність, так і 

загальне прискорення. У цьому випадку, коли класифікатор CO-SVM має більше 

вибірок для навчання, це може призвести до виявлення складних паттернів та 

створення кращої розділяючої гіперплощини. Крім того, зі зростанням розміру 

матриць і складності обчислень/операцій, настроєні та оптимізовані конструкції 

можуть бути найкращим шляхом прискорення та покращення різних метрик 

продуктивності алгоритмів SVM на основі CO порівняно з традиційними 

платформами обчислень, такими як універсальні процесори. 

Дане дослідження показує, що більшість існуючих робіт запропонували 

апаратні архітектури або для тестування, або для тренування, але не для обох. Крім 

того, більшість цих запропонованих апаратних архітектур не були загальними або 

параметризованими. Додатково, більшість цих архітектур не були розроблені з 

урахуванням вбудованих пристроїв. Ні одна з цих робіт не запропонувала 

системних архітектур та пов'язаних технік для забезпечення обробки за реальним 

часом застосунків машинного навчання. У зв'язку з цим існуючі роботи не 

повідомляли відповідну системну область і не враховували пов'язану затримку 

доступу до пам'яті при повідомленні часу/прискорення. В результаті не було 

можливості зробити прямі порівняння продуктивності з існуючими роботами з 

апаратними архітектурами на базі FPGA в опублікованій літературі. У підсумку, на 

основі даного дослідження, не було знайдено жодної подібної роботи до 

запропонованої в даному дослідженні в опублікованій літературі, яка б надала 

апаратні прискорювачі на базі FPGA для SVM на основі CO, особливо для 

вбудованих пристроїв, або подібної роботи, яка запропонувала б системні 

архітектури, що є невід'ємним для застосунків машинного навчання у реальних 

сценаріях. 
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4.6 Висновки 

 

В результаті проведеного експериментального дослідження виявлено, що 

запропонований вбудований апаратний прискорювач для SVM методу на основі 

опуклої оптимізації виконувався до 79 разів швидше, ніж його програмний 

еквівалент, який працював на вбудованих мікропроцесорах.  

Це значне покращення продуктивності було досягнуто за допомогою 

кількох технік оптимізації апаратного забезпечення, вбудованих у запропоновані 

архітектури, включаючи створення кастомізованих та оптимізованих архітектур за 

рахунок експлуатації вбудованого паралелізму та конвеєрної природи 

обчислень/завдань; проектування обчислень/завдань для перекриття з доступом до 

пам'яті; методів передачі даних пакетами та попереднього завантаження.  

Запропоновані вбудовані рішення (як апаратні, так і програмні) досягли до 

100% точності класифікації та кращої продуктивності (тобто, за постійної кількості 

ітерацій для пошуку мінімуму під час оптимізації, потребували набагато менше 

ітерацій) порівняно з кодом Python на настільних комп'ютерах. 
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ВИСНОВКИ 

 

У роботі за результатами виконаних теоретичних та практичних досліджень 

розроблено новий, спеціалізований та оптимізований апаратний прискорювач на 

основі FPGA для методу опорних векторів (SVM) на базі опуклої оптимізації (CO)  

на вбудованих платформах. Запропоновані вбудовані архітектури є 

універсальними, параметризованими та масштабованими. Таким чином, без зміни 

внутрішніх апаратних архітектур дані вбудовані рішення можуть бути використані 

для різних наборів даних різних розмірів, можуть бути виконані на різних 

вбудованих платформах, включаючи платформи з останніми FPGA, і можуть бути 

використані для лінійних/нелінійних розділяючих, багатовимірних наборів даних. 

Запропоноване вбудоване апаратне та програмне рішення може бути 

переконфігуровано для вибору відповідного математичного ядра (із трьох: 

лінійного, поліноміального та гаусового радіального базисного функціоналу), в 

залежності від вимог певної програми машинного навчання. 

В результаті визначено, що надаючи загальні та незалежні ІР (інтелектуальні 

власності) для кожного етапу, запропонований метод може бути використаний для 

будь-якої програми машинного навчання або інших застосувань, які вимагають 

алгоритму SVM, і не обмежуються конкретним застосуванням у певній галузі. 

У першому розділі досліджено можливості використання FPGA для аналізу 

даних. Було виявлено, що FPGA може ефективно використовуватися для реалізації 

алгоритмів машинного навчання, зокрема класифікаторів. Було проаналізовано 

різні класифікатори машинного навчання, їх переваги та недоліки. Зокрема, в 

результаті проведеного аналізу виявлено, що існуючі підходи до реалізації 

класифікаторів на базі FPGA мають такі недоліки, як обмежена швидкодія, 

обмежені можливості обробки складних алгоритмів та обмежені ресурси 

пристрою. Крім того, деякі підходи можуть бути недостатньо оптимізованими під 

конкретні завдання або дати менш точні результати через обмежену можливість 

роботи з нелінійними даними. Було виявлено, що використання відомих методів 

класифікаторів машинного навчання мають певні обмеження та недоліки. Зокрема, 
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використання лінійних класифікаторів для нелінійно роздільних даних може 

призводити до зниження точності результатів. Таким чином, при повній 

відсутності подібної роботи в опублікованій літературі, яка б надала апаратні 

архітектури на основі FPGA, особливо для SVM методу основаного на опуклій 

оптимізації на вбудованих пристроях, або подібної роботи, яка пропонує 

архітектури на рівні системи, що є невід'ємною для застосувань машинного 

навчання для сценаріїв реального світу, було виявлено потребу в розвитку 

оптимізованого та удосконаленого методу створення класифікатора на базі FPGA, 

який би ефективно використовував можливості цього пристрою та забезпечував 

високу точність результатів. 

У другому розділі було досліджено та проаналізовано важливі аспекти 

оптимальної гіперплощини, яка є центральним елементом у методі опорних 

векторів. Виявлено, що оптимальна гіперплощина максимізує роздільну здатність 

між класами, забезпечуючи найбільш ефективне розділення даних у просторі. Під 

час аналізу було виявлено, що правильний вибір гіперплощини дозволяє підвищити 

точність та надійність класифікації для різноманітних наборів даних. Було 

досліджено методи нелінійної оптимізації, які використовуються для побудови 

нелінійних розділяючих гіперплощин у випадках, коли дані не є лінійно 

роздільними. Встановлено, що використання таких методів дозволяє ефективно 

вирішувати задачі класифікації нелінійних даних, що розширює можливості 

застосування методу опорних векторів на різні типи даних. Було досліджено 

опуклу оптимізацію як ключовий компонент методу опорних векторів. Виявлено, 

що використання опуклої оптимізації дозволяє ефективно знаходити глобальний 

мінімум функції втрат для оптимального розташування гіперплощини у просторі. 

Такий підхід забезпечує стійкість та надійність роботи методу опорних векторів 

навіть у випадку складних та нелінійних задач класифікації. 

У третьому  розділі було досліджено та проаналізовано основи створення 

SVM-класифікатора для аналізу даних на базі FPGA. Виявлено, що використання 

методу опорних векторів у поєднанні з опуклою оптимізацією дозволяє ефективно 

розв'язувати задачі класифікації навіть для складних та нелінійних наборів даних. 
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Архітектура на рівні системи була детально проаналізована з метою розробки 

оптимізованої системи аналізу даних на базі FPGA. Встановлено, що ефективне 

поєднання апаратних та програмних компонентів дозволяє досягти значного 

прискорення процесу аналізу даних та забезпечує високу швидкодію системи. Для 

реалізації запропонованого методу було створено вбудований апаратний дизайн з 

урахуванням специфіки завдань аналізу даних, що дозволило створити ефективний 

інструмент для реалізації SVM-класифікатора на основі опуклої оптимізації на 

FPGA. Виявлено, що використання апаратних ресурсів дозволяє значно 

прискорити процес аналізу даних та покращити загальну швидкодію системи.  

У четвертому  розділі в результаті проведеного експериментального 

дослідження було виявлено, що запропонований вбудований апаратний 

прискорювач для SVM методу на основі опуклої оптимізації виконувався до 79 

разів швидше, ніж його програмний еквівалент, який працював на вбудованих 

мікропроцесорах. Це значне покращення продуктивності було досягнуто за 

допомогою кількох технік оптимізації апаратного забезпечення, вбудованих у 

запропоновані архітектури, включаючи створення кастомізованих та 

оптимізованих архітектур за рахунок експлуатації вбудованого паралелізму та 

конвеєрної природи обчислень/завдань; проектування обчислень/завдань для 

перекриття з доступом до пам'яті; методів передачі даних пакетами та 

попереднього завантаження. Запропоновані вбудовані рішення (як апаратні, так і 

програмні) досягли до 100% точності класифікації та кращої продуктивності 

(тобто, за постійної кількості ітерацій для пошуку мінімуму під час оптимізації, 

потребували набагато менше ітерацій) порівняно з кодом Python на настільних 

комп'ютерах. 

У подальшому розроблений метод можна вдосконалити за рахунок 

можливості додати динамічні переконфігуровані апаратні прискорювачі [41] для 

застосувань у машинному навчанні з метою інтеграції розумних та адаптивних 

властивостей. 

Розроблений програмний продукт може мати такі сфери застосувань 

машинного навчання, як медичне тестування для діагностики раку, аналіз даних 
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для контролю якості, класифікація зображень та розпізнавання мови, 

задовольняючи при цьому пов'язані обмеження вбудованих пристроїв. 

За темою кваліфікаційної роботи магістра опублікована одна стаття у 

фаховому науковому журналі «Computer systems and information technologies» у 

2024 році [1]. 
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