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Πρόβλημα και κίνητρο
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Η δυναμική επιλογή ζεύξης είναι κρίσιμη 
στα THz/RIS δίκτυα

• Τα THz δίκτυα προσφέρουν πολύ υψηλούς ρυθμούς 
μετάδοσης δεδομένων.

• Η μετάδοση επηρεάζεται από εμπόδια, απώλειες σήματος 
και μετακινήσεις χρηστών.

• Οι RIS μπορούν να ανακατευθυνούν το σήμα και να 
βελτιώσουν την κάλυψη.

• Το σύστημα πρέπει να επιλέγει γρήγορα τον κατάλληλο 
πομπό ή τη βέλτιστη ζεύξη επικοινωνίας.
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Η επιλογή ζεύξης πρέπει να γίνεται με 
χαμηλή καθυστέρηση

• Το SNN επεξεργάζεται κάθε δείγμα σε πολλαπλά 

χρονικά βήματα.
• Η παραγωγή spikes και forward pass αυξάνουν το 

υπολογιστικό κόστος.
• Η αρχική Python υλοποίηση είναι χρήσιμη για 

ανάπτυξη, αλλά έχει υψηλό runtime overhead.
• Η εργασία στοχεύει στη μείωση του χρόνου και της 

κατανάλωσης ενέργειας.
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Σε αυτή την διπλωματική επιταχύναμε ένα 
SNN για επιλογή πομπού

• Μεταφέραμε τον αρχικό αλγόριθμο από Python σε C++.
• Δημιουργήσαμε μια σειριακή baseline υλοποίηση για 

δίκαιες συγκρίσεις.
• Αναπτύξαμε παράλληλες υλοποιήσεις με OpenMP και 

MPI
• Υλοποιήσαμε επιτάχυνση σε FPGA με χρήση της 

πλατφόρμας KRIA KR260.
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Θεωρητικό υπόβαθρο
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Τα SNN επεξεργάζονται πληροφορία μέσω 
παλμών

• Τα Spiking Neural Networks χρησιμοποιούν διακριτούς παλμούς 

αντί για συνεχείς ενεργοποιήσεις.
• Οι είσοδοι μετατρέπονται σε spike trains μέσω Poisson encoding.
• Οι LIF νευρώνες συσσωρεύουν δυναμικό και παράγουν spike όταν 

ξεπεραστεί ένα κατώφλι.
• Η τελική απόφαση προκύπτει από το άθροισμα των spikes στα 

χρονικά βήματα.



9

Τα ετερογενή συστήματα επιτρέπουν 
στοχευμένη επιτάχυνση

• Η C++ αποτέλεσε τη σειριακή baseline για τις υπόλοιπες 

υλοποιήσεις.
• Η OpenMP αξιοποιεί παραλληλισμό σε κοινόχρηστη μνήμη.
• Η MPI κατανέμει το workload σε ανεξάρτητες διεργασίες.
• Η FPGA εκμεταλλεύεται παραλληλισμό υλικού με pipelining και 

spatial parallelism.
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Ανάλυση αλγορίθμου
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Ο αλγόριθμος επιλέγει τον βέλτιστο 
πομπό TX1 ή TX2

• Το μοντέλο δέχεται 4 χαρακτηριστικά 

εισόδου για τους TX1 και TX2.

• Οι αριθμητικές τιμές μετατρέπονται σε 

spikes μέσω Poisson encoding.

• Το SΝΝ επεξεργάζεται τα spikes με LIF

νευρώνες σε 25 χρονικά βήματα

• Η έξοδος επιλέγει τον πομπό με τη 

βέλτιστη ζεύξη επικοινωνίας.
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Τα bottlenecks καθόρισαν τη στρατηγική 
επιτάχυνσης

Poisson Encoding ████

Forward Pass ██████████

25 χρονικά βήματα ████████

Απόφαση εξόδου █

Σχετική υπολογιστική επιβάρυνση ανά στάδιο

Το μεγαλύτερο κόστος εντοπίστηκε στο forward pass και 
στην επαναληπτική εκτέλεση των 25 χρονικών βημάτων.
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Μεθοδολογία επιτάχυνσης
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Η αξιολόγηση έγινε με κοινές συνθήκες 
για όλες τις υλοποιήσεις
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Η C++ baseline αποτέλεσε τη βάση των 
υπόλοιπων υλοποιήσεων

• Μεταφέραμε τον αρχικό αλγόριθμο από Python σε 
C++.

• Διατηρήσαμε την ίδια λειτουργική συμπεριφορά του 
SNN.

• Δημιουργήσαμε μια σειριακή baseline για δίκαιη 
σύγκριση.

• Η baseline αποτέλεσε τη βάση για τις OpenMP, MPI 
και FPGA υλοποιήσεις.
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Η OpenMP επιτάχυνε την επεξεργασία με 
πολλαπλά νήματα CPU

• Διαμοιράσαμε το dataset σε πολλαπλά 
νήματα CPU.
• Κάθε νήμα επεξεργάζεται ανεξάρτητα 
διαφορετικό τμήμα των δειγμάτων.
• Διατηρήσαμε την ίδια λογική με τη C++ 
baseline.
• Η OpenMP μειώνει τον χρόνο εκτέλεσης 
σε μεγάλα datasets.
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Η MPI υλοποίηση κατένειμε την 
επεξεργασία σε ανεξάρτητες διεργασίες

• Διαμοιράσαμε το dataset σε 
ανεξάρτητα υποσύνολα.
• Κάθε διεργασία MPI επεξεργάζεται 
τοπικά διαφορετικό τμήμα δεδομένων.
• Τα επιμέρους αποτελέσματα 
επιστρέφουν στην κύρια διεργασία.
• Το κόστος επικοινωνίας μειώνει το 
όφελος σε μικρά datasets.



18

Η FPGA υλοποίηση επιτάχυνε το SNN σε 
επίπεδο υλικού

• Υλοποιήσαμε τον πυρήνα του SNN σε 
FPGA.
• Χρησιμοποιήσαμε την πλατφόρμα 
AMD Xilinx Kria KR260.
• Αξιοποιήσαμε pipelining και spatial
parallelism για ταχύτερη εκτέλεση.
• Στόχος: υψηλή απόδοση με χαμηλή 
κατανάλωση ενέργειας.
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Πειραματικά αποτελέσματα

05



20

Η συνολική αξιολόγηση ανέδειξε την FPGA
ως αποδοτικότερη λύση

Υλοποίηση Χρόνος εκτέλεσης (s) Επιτάχυνση Ενέργεια (J)

C++ Baseline 6,4456 1,00× 403

OpenMP 0,6155 10,47× 42 

MPI 2,5005 2,57× 236 

FPGA 0,5265 12,24× 1,96 

Παρουσιάζονται τα αποτελέσματα για 200.000 δείγματα. Ο χρόνος εκτέλεσης αφορά 
μόνο το forward pass του SNN, χωρίς τον χρόνο φόρτωσης δεδομένων και εγγραφής 
εξόδου. Η κατανάλωση ενέργειας υπολογίστηκε ως: Energy (J) = Power (W) × Time (s).
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Καινοτομία και συμπεράσματα
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Η εργασία πλεονεκτεί μέσω δίκαιης 
σύγκρισης και FPGA επιτάχυνσης

Υλοποιήσαμε και συγκρίναμε πολλαπλά μοντέλα εκτέλεσης για το 
ίδιο SNN workload.

Εξασφαλίσαμε δίκαιη αξιολόγηση με κοινά datasets, ίδιο 
αλγοριθμικό πυρήνα και ίδιες μετρικές.

Αναλύσαμε πότε συμφέρει η CPU παραλληλοποίηση και πότε η 
επιτάχυνση σε FPGA.

Η FPGA ανέδειξε τη βέλτιστη σχέση απόδοσης και ενεργειακής 
κατανάλωσης.
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Η FPGA αποτέλεσε τη βέλτιστη λύση για το 
συγκεκριμένο SNN

• Η C++ baseline επέτρεψε δίκαιη σύγκριση όλων των υλοποιήσεων.
• Η OpenMP μείωσε σημαντικά τον χρόνο εκτέλεσης σε μεγάλα 
datasets.
• Η MPI περιορίστηκε από το κόστος επικοινωνίας σε μικρότερα 
workloads.
• Η FPGA πέτυχε τη μεγαλύτερη επιτάχυνση και τη χαμηλότερη 
κατανάλωση ενέργειας.
• Η ετερογενής επιτάχυνση αποδείχθηκε αποτελεσματική για SNN 
workloads χαμηλής καθυστέρησης.
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Η εργασία μπορεί να επεκταθεί σε πιο 
σύνθετα SNN και επιπλέον 

αρχιτεκτονικές

• Αξιολόγηση του συστήματος σε μεγαλύτερα και πιο 
ρεαλιστικά datasets.
• Επέκταση του SNN για περισσότερες επιλογές πομπών 
και όχι μόνο TX1/TX2.
• Περαιτέρω μείωση της καθυστέρησης στην FPGA 
υλοποίηση.
• Σύγκριση με επιπλέον αρχιτεκτονικές επιτάχυνσης, 
όπως GPU.
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