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Περίληψη  

Η παρούσα διπλωματική εργασία πραγματεύεται τη σχεδίαση και επιτάχυνση ενός Spiking Neural 
Network (SNN) για την επιλογή πομπού σε συστήματα ασύρματων επικοινωνιών με χρήση 
Αναδιαμορφώσιμων Έξυπνων Επιφανειών (RIS). Το προτεινόμενο μοντέλο αξιοποιεί τέσσερα 
βασικά χαρακτηριστικά εισόδου που σχετίζονται με την ισχύ σήματος και τον ρυθμό μετάδοσης 
δεδομένων των υποψήφιων πομπών, με στόχο την επιλογή της βέλτιστης ζεύξης για κάθε δέκτη. 

Ο αρχικός αλγόριθμος υλοποιήθηκε σε Python και στη συνέχεια μεταφέρθηκε σε C++ για τη 
δημιουργία μιας σειριακής έκδοσης αναφοράς (baseline). Πάνω σε αυτή τη βάση, αναπτύχθηκαν 
και αξιολογήθηκαν πολλαπλές τεχνικές επιτάχυνσης, συμπεριλαμβανομένου του παραλληλισμού 
σε κοινόχρηστη μνήμη με OpenMP, της κατανεμημένης επεξεργασίας μέσω MPI και της 
επιτάχυνσης σε επίπεδο υλικού μέσω FPGA στην πλατφόρμα AMD Xilinx Kria KR260. 

Η πειραματική αξιολόγηση πραγματοποιήθηκε σε σύνολα δεδομένων έως και 200.000 δείγματα, 
χρησιμοποιώντας μετρικές όπως ο χρόνος εκτέλεσης, η ρυθμαπόδοση (throughput), η επιτάχυνση 
(speedup) και η κατανάλωση ενέργειας. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η υλοποίηση OpenMP 
προσφέρει την υψηλότερη απόδοση σε επίπεδο CPU, ενώ η FPGA υλοποίηση επιτυγχάνει τη 
βέλτιστη συνολική απόδοση και ενεργειακή αποδοτικότητα στο πλαίσιο των πειραμάτων. 
Συγκεκριμένα, η FPGA επιτυγχάνει επιτάχυνση έως 12,24× σε σχέση με τη σειριακή εκτέλεση και 
σημαντική μείωση της κατανάλωσης ενέργειας σε σύγκριση με τις CPU-based υλοποιήσεις. 

Τα ευρήματα της εργασίας καταδεικνύουν την αποτελεσματικότητα των ετερογενών 
υπολογιστικών αρχιτεκτονικών για την επιτάχυνση εφαρμογών SNN, αναδεικνύοντας τη σημασία 
της υλικής επιτάχυνσης για σενάρια χαμηλής καθυστέρησης και υψηλής ενεργειακής 
αποδοτικότητας σε σύγχρονα ασύρματα συστήματα. 

 

 

Λέξεις Κλειδιά: Spiking Neural Networks, FPGA Acceleration, Νευρωνικά Δίκτυα με Παλμούς, 
Παραλληλισμός, OpenMP, MPI, Υπολογισμός Υψηλών Επιδόσεων, Δυαδική Ταξινόμηση, Poisson 
Encoding, Leaky Integrate-and-Fire 
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Abstract  

This thesis investigates the design and acceleration of a Spiking Neural Network (SNN) for 
transmitter selection in wireless communication systems assisted by Reconfigurable Intelligent 
Surfaces (RIS). The proposed model utilizes four key input features related to signal strength and 
data rate of candidate transmitters, aiming to determine the optimal communication link for each 
receiver. 

The initial implementation was developed in Python and subsequently translated into C++ to 
establish a sequential baseline version. Building upon this baseline, multiple acceleration techniques 
were implemented and evaluated, including shared-memory parallelism using OpenMP, distributed 
computation through MPI, and hardware acceleration via an FPGA deployed on the AMD Xilinx Kria 
KR260 platform. 

Experimental evaluation was conducted on datasets of up to 200,000 samples, using metrics such 
as execution time, throughput, speedup, and energy consumption. The results demonstrate that 
the OpenMP implementation achieves the best performance among CPU-based approaches, while 
the FPGA accelerator provides the highest overall performance and energy efficiency. Specifically, 
the FPGA achieves a speedup of up to 12.24× compared to the sequential baseline, while 
significantly reducing energy consumption relative to CPU-based implementations. 

The findings highlight the effectiveness of heterogeneous computing architectures for accelerating 
SNN-based applications, emphasizing the importance of hardware acceleration for achieving low-
latency and energy-efficient inference in modern wireless systems. 

 

 

Keywords: Spiking Neural Networks, FPGA Acceleration, Parallel Computing, OpenMP, MPI, High 
Performance Computing, Binary Classification, Poisson Encoding, Leaky Integrate-and-Fire, Spike-
Based Processing 

 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



5 

Ευχαριστίες 

Θα ήθελα να εκφράσω τις θερμές μου ευχαριστίες στον επιβλέποντα καθηγητή μου κ. Μηνά 
Δασυγένη για την καθοδήγηση και την υποστήριξή του καθ’ όλη τη διάρκεια της εκπόνησης της 
παρούσας εργασίας. Επίσης, θα ήθελα να ευχαριστήσω την οικογένειά μου για τη συνεχή στήριξη 
και ενθάρρυνση που μου προσέφερε. Τέλος, ευχαριστώ όλους όσοι συνέβαλαν άμεσα ή έμμεσα 
στην ολοκλήρωση αυτής της εργασίας. 

 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



7 

Περιεχόμενα  

ΠΕΡΙΛΗΨΗ - 1 - 

ABSTRACT 3 

ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ 5 

ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ 7 

ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ 11 

ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΕΙΚΟΝΩΝ 12 

ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΠΙΝΑΚΩΝ 13 

ΠΡΟΛΟΓΟΣ 14 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: ΕΙΣΑΓΩΓΗ 15 

1.1 Γενικό Πλαίσιο και Κίνητρο της Εργασίας 15 

1.2 Αντικείμενο της Διπλωματικής Εργασίας 16 

1.3 Στόχοι της Εργασίας 17 

1.4 Μεθοδολογία της εργασίας 18 

1.5 Δομή της Εργασίας 19 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ 21 

2.1 Επικοινωνίες THz, RIS και ιχνηλάτηση δέσμης (Beam Tracking) 21 

2.2 Νευρωνικά Δίκτυα Παλμών και Επεξεργασία Βάσει Παλμών 23 

2.3 Υπολογιστική Πολυπλοκότητα και Ανάγκη Επιτάχυνσης 24 

2.4 Ετερογενή Υπολογιστικά Συστήματα Υψηλών Επιδόσεων (Heterogeneous HPC) 26 

2.5 Παράλληλος Προγραμματισμός με OpenMP και MPI 28 

2.6 Επιτάχυνση με FPGA και Αρχιτεκτονικές Επαναδιαμορφώσιμου Υλικού 29 

2.7 Μετρικές Αξιολόγησης και Συγκριτική Αποτίμηση Απόδοσης 32 



8 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: ΑΝΑΛΥΣΗ ΤΟΥ ΘΕΜΑΤΟΣ 34 

3.1 Περιγραφή του προβλήματος 34 

3.2 Ανάλυση Αλγορίθμου 35 

3.3 Ανάλυση του Αρχικού Κώδικα (Python) 36 

3.4 Υπολογιστικές Απαιτήσεις και Σημεία Συμφόρησης (Bottlenecks) 37 

3.5 Συμπεράσματα Ανάλυσης 39 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: ΣΧΕΔΙΑΣΗ ΤΟΥ ΘΕΜΑΤΟΣ 40 

4.1 Συνολική αρχιτεκτονική της προτεινόμενης προσέγγισης 40 

4.2 Σχεδίαση της Σειριακής Υλοποίησης Αναφοράς (C++ Baseline) 41 

4.3 Σχεδίαση της Παράλληλης Υλοποίησης με OpenMP 42 

4.4 Σχεδίαση της Παράλληλης Υλοποίησης με MPI 43 

4.5 Επαλήθευση Ορθότητας και Μηχανισμός Σύγκρισης Υλοποιήσεων 44 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5: ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ 46 

5.1 Περιβάλλον Ανάπτυξης, Υπολογιστικό Σύστημα και Εργαλεία 46 

5.1.1 Υπολογιστικό Σύστημα (Hardware) 46 

5.1.2 Γλώσσα Προγραμματισμού και Μεταγλώττιση (Compilers & Build Tools) 46 

5.1.3 Βιβλιοθήκες και Αρχιτεκτονική Κώδικα 47 

5.2 Υλοποίηση της Σειριακής Έκδοσης (C++ Baseline) 47 

5.2.1 Δομή Δεδομένων και Είσοδος 49 

5.2.2 Spike Encoding (Poisson Encoding) 49 

5.2.3 Μοντέλο Νευρώνα (LIF) 49 

5.2.4 Forward Pass του Δικτύου 49 

5.2.5 Λογική Απόφασης 50 

5.2.6 Διαχείριση Χρόνου Εκτέλεσης 50 

5.2.7 Χαρακτηριστικά της Σειριακής Υλοποίησης 51 

5.3 Υλοποίηση Παραλληλισμού με OpenMP 51 

5.3.1 Στρατηγική Παραλληλοποίησης 53 

5.3.2 Διαχείριση Τυχαιότητας και Ντετερμινιστική Συμπεριφορά 53 

5.3.3 Διαχείριση Μνήμης και Αποφυγή Race Conditions 53 

5.3.4 Κατανομή Φόρτου και Απόδοση 53 

5.3.5 Χαρακτηριστικά της Υλοποίησης OpenMP 54 

5.4 Υλοποίηση Κατανεμημένης Επεξεργασίας με MPI 54 



 

9 

5.4.1 Στρατηγική Διανομής Δεδομένων 56 

5.4.2 Τοπική Επεξεργασία 56 

5.4.3 Συλλογή Αποτελεσμάτων 56 

5.4.4 Συγχρονισμός και Χρονομέτρηση 56 

5.4.5 Χαρακτηριστικά της Υλοποίησης MPI 57 

5.5 Επιτάχυνση με FPGA 57 

5.5.1 Αρχιτεκτονική της FPGA Υλοποίησης 58 

5.5.2 Αναπαράσταση Δεδομένων (Fixed-Point Arithmetic) 59 

5.5.3 Παραλληλισμός σε Επίπεδο Υλικού 59 

5.5.4 Υλοποίηση του SNN στο Υλικό 59 

5.5.5 Pipeline Εκτέλεση 60 

5.5.6 Testbench και Επαλήθευση 60 

5.5.7 Εκτέλεση σε Πραγματικό Υλικό (KRIA KR260) 60 

5.5.8 Μέτρηση Απόδοσης και Ενέργειας 60 

5.5.9 Χαρακτηριστικά και Πλεονεκτήματα 61 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6: ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 62 

6.1 Πειραματική Μεθοδολογία 62 

6.2 Μετρικές Απόδοσης 63 

6.3 Αποτελέσματα Χρόνου Εκτέλεσης 63 

6.4 Ανάλυση Επιτάχυνσης 66 

6.5 Ανάλυση Throughput 67 

6.6 Ανάλυση Κατανάλωσης Ενέργειας 68 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7: ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 72 

7.1 Συμπεράσματα της Μελέτης 72 

7.2 Μελλοντική Εργασία 73 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α – ΡΥΘΜΙΣΗ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝΤΟΣ UBUNTU ΚΑΙ ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΗ ΤΟΥ PYNQ 
ΣΤΗΝ KRIA 75 

Α.1 Δημιουργία και Εκκίνηση Κάρτας SD 75 

Α.2 Ρύθμιση Απομακρυσμένης Πρόσβασης (SSH) 76 

Α.3 Ενημέρωση Συστήματος και Εγκατάσταση Εξαρτήσεων 76 

Α.4 Εγκατάσταση Kria-PYNQ 77 

Α.5 Ενεργοποίηση Περιβάλλοντος PYNQ 77 



10 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β – ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΗ ΤΟΥ WSL ΚΑΙ UBUNTU 78 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 81 

ΣΥΝΤΟΜΟΓΡΑΦΙΕΣ - ΑΡΚΤΙΚΟΛΕΞΑ - ΑΚΡΩΝΥΜΙΑ 83 

ΑΠΟΔΟΣΗ ΞΕΝΟΓΛΩΣΣΩΝ ΌΡΩΝ 84 

 
 



11 

Κατάλογος Σχημάτων  

Σχήμα 1: Διάγραμμα ροής σειριακής εκτέλεσης του μοντέλου ........................................................ 48 
Σχήμα 2: Διάγραμμα ροής παράλληλης επεξεργασίας δεδομένων με OpenMP ............................... 52 
 Σχήμα 3: Παράλληλη εκτέλεση με MPI (master–workers μοντέλο) ................................................ 55 
Σχήμα 4: Υλοποίηση του μοντέλου σε FPGA με μεταφορά δεδομένων μέσω AXI DMA ............... 58 
Σχήμα 5: Χρόνος εκτέλεσης των υλοποιήσεων για 200 δείγματα ..................................................... 64 
Σχήμα 6: Χρόνος εκτέλεσης των υλοποιήσεων για 20.000 δείγματα ................................................ 64 
Σχήμα 7: Χρόνος εκτέλεσης των υλοποιήσεων για 200.000 δείγματα .............................................. 65 
Σχήμα 8: Ρυθμαπόδοση (throughput) των υλοποιήσεων για διαφορετικά μεγέθη dataset ................ 65 

 



12 

Κατάλογος Εικόνων  

Εικόνα 1: Δυναμική ιχνηλάτηση δέσμης και επέκταση κάλυψης μέσω RIS σε ευρυζωνικό σύστημα 

επικοινωνιών THz. ............................................................................................................................. 22 
Εικόνα 2: Δυναμική λειτουργία του νευρώνα Leaky Integrate-and-Fire (LIF) σε Spiking Neural 

Network (SNN) .................................................................................................................................. 23 
Εικόνα 3: Αντιστοίχιση των φάσεων ενός SNN σε ετερογενείς πόρους HPC, με χρήση σειριακής 

εκτέλεσης, OpenMP, MPI και FPGA επιτάχυνσης ........................................................................... 27 
Εικόνα 4: Σύγκριση των μοντέλων παράλληλου προγραμματισμού shared memory (OpenMP) και 

distributed memory (MPI) ................................................................................................................. 29 
Εικόνα 5: Ετερογενής αρχιτεκτονική hardware/software co-design σε πλατφόρμα Zynq UltraScale+

 ............................................................................................................................................................ 31 
 

 



13 

Κατάλογος Πινάκων  

Πίνακας 1: Επίπεδο Παραλληλισμού των Υλοποιήσεων .................................................................. 61 
Πίνακας 2: Αποτελέσματα για 200 δείγματα ..................................................................................... 63 
Πίνακας 3: Αποτελέσματα για 20.000 δείγματα ................................................................................ 63 
Πίνακας 4: Αποτελέσματα για 200.000 δείγματα .............................................................................. 64 
Πίνακας 5: Speedup σε σχέση με τη σειριακή υλοποίηση ................................................................ 66 
Πίνακας 6: Κατανάλωση ενέργειας για 200 δείγματα ....................................................................... 69 
Πίνακας 7: Κατανάλωση ενέργειας για 20.000 δείγματα .................................................................. 69 
Πίνακας 8: Κατανάλωση ενέργειας για 200.000 δείγματα ................................................................ 70 
 



14 

Πρόλογος  

Η ραγδαία εξέλιξη των συστημάτων υπολογιστικής επεξεργασίας και η αυξανόμενη ανάγκη για 
αποδοτική διαχείριση μεγάλων όγκων δεδομένων έχουν οδηγήσει στην ανάπτυξη νέων μοντέλων 
τεχνητής νοημοσύνης και προηγμένων αρχιτεκτονικών υπολογισμού. Στο πλαίσιο αυτό, τα Spiking 
Neural Networks (SNNs) αποτελούν μια σύγχρονη και ιδιαίτερα υποσχόμενη κατηγορία 
νευρωνικών δικτύων, η οποία βασίζεται σε πιο βιολογικά ρεαλιστικά πρότυπα επεξεργασίας 
πληροφορίας, αξιοποιώντας χρονικά δυναμικά και γεγονότα (events) αντί για συνεχείς τιμές. 

Η παρούσα διπλωματική εργασία επικεντρώνεται στον σχεδιασμό και την υλοποίηση ενός Spiking 
Neural Network για πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης, με έμφαση τόσο στη λειτουργική ορθότητα 
όσο και στη βελτιστοποίηση της υπολογιστικής απόδοσης. Ιδιαίτερη έμφαση δίνεται στη σύγκριση 
διαφορετικών προσεγγίσεων εκτέλεσης, ξεκινώντας από μια σειριακή υλοποίηση σε γλώσσα C++, 
και επεκτείνοντας σε παράλληλες εκδόσεις αξιοποιώντας τεχνολογίες shared memory (OpenMP) 
και distributed systems (MPI). 

Η βασική πρόκληση που αντιμετωπίζεται αφορά την αποδοτική προσομοίωση της χρονικής 
δυναμικής των SNNs, καθώς και τη διαχείριση μεγάλου αριθμού υπολογισμών που προκύπτουν 
από την παραγωγή spikes και τη λειτουργία των νευρώνων Leaky Integrate-and-Fire (LIF). Για τον 
λόγο αυτό, η εργασία δεν περιορίζεται μόνο στην υλοποίηση του μοντέλου, αλλά επεκτείνεται στην 
ανάλυση και τη βελτιστοποίηση της απόδοσης σε διαφορετικά υπολογιστικά περιβάλλοντα. 

Στο πρώτο μέρος της εργασίας γίνεται η θεωρητική προσέγγιση των Spiking Neural Networks και 
των βασικών αρχών λειτουργίας τους. Στη συνέχεια, περιγράφεται αναλυτικά η υλοποίηση της 
σειριακής έκδοσης, η οποία αποτελεί και σημείο αναφοράς (baseline) για τη σύγκριση των 
επιδόσεων. Στα επόμενα κεφάλαια παρουσιάζονται οι τεχνικές παραλληλοποίησης με OpenMP και 
MPI, καθώς και η αξιολόγηση των αποτελεσμάτων ως προς τον χρόνο εκτέλεσης και την ενεργειακή 
αποδοτικότητα. 

Στόχος της εργασίας είναι η διερεύνηση του βαθμού επιτάχυνσης που μπορεί να επιτευχθεί μέσω 
παραλληλισμού, καθώς και η κατανόηση των περιορισμών και των πλεονεκτημάτων κάθε 
προσέγγισης. Τα αποτελέσματα που προκύπτουν συμβάλλουν στην καλύτερη κατανόηση της 
συμπεριφοράς των SNNs σε περιβάλλοντα υψηλής απόδοσης και αναδεικνύουν τις δυνατότητες 
αξιοποίησης τους σε σύγχρονες εφαρμογές. 
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Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή  

Το παρόν κεφάλαιο εισάγει τον αναγνώστη στο ευρύτερο πλαίσιο της εργασίας και παρουσιάζει το 
κίνητρο της εκπόνησής της. Παράλληλα, οριοθετεί το αντικείμενο της μελέτης, τους βασικούς 
ερευνητικούς στόχους και τη μεθοδολογική πορεία που ακολουθείται. Επιπλέον, περιγράφεται η 
μεθοδολογική πορεία που ακολουθείται για την επιτάχυνση του αλγορίθμου σε ετερογενές 
υπολογιστικό περιβάλλον ενώ, τέλος, αποτυπώνεται η συνολική δομή της διπλωματικής, ώστε να 
καθίσταται εμφανής η ροή από τη θεωρητική θεμελίωση προς την πρακτική υλοποίηση και 
αξιολόγηση. 

1.1 Γενικό Πλαίσιο και Κίνητρο της Εργασίας 

Η εκρηκτική πρόοδος που σημειώνεται στις σύγχρονες εφαρμογές μηχανικής μάθησης και στα 
προηγμένα τηλεπικοινωνιακά συστήματα έχει αυξήσει κατακόρυφα τις ανάγκες σε υπολογιστική 
ισχύ, αναδεικνύοντας ως επιτακτική τη διερεύνηση και την αξιοποίηση τεχνικών επιτάχυνσης. Η 
αναζήτηση μεγαλύτερης απόδοσης δεν περιορίζεται πλέον στις δυνατότητες των συμβατικών 
επεξεργαστών γενικού σκοπού (CPUs), αλλά στρέφεται με σαφή στρατηγική κατεύθυνση προς τα 
ετερογενή υπολογιστικά συστήματα (heterogeneous computing). Σε τέτοια περιβάλλοντα, η 
συνεργατική λειτουργία πολυπύρηνων επεξεργαστών, κατανεμημένων υποδομών και 
επαναδιαμορφώσιμου υλικού δημιουργεί ευνοϊκές προϋποθέσεις για τη μείωση του χρόνου 
εκτέλεσης και της ενεργειακής κατανάλωσης. Παράλληλα, επιτρέπει την αποδοτικότερη 
αξιοποίηση των διαθέσιμων υπολογιστικών πόρων. 

Εντός αυτού του ευρύτερου τοπίου, οι πλατφόρμες FPGA (Field Programmable Gate Arrays) 
ξεχωρίζουν ως μια ιδιαίτερα ελκυστική λύση, αφού επιτρέπουν τον σχεδιασμό εξειδικευμένων 
αρχιτεκτονικών υλικού, πλήρως εναρμονισμένων με τα αλγοριθμικά χαρακτηριστικά κάθε 
επιμέρους εφαρμογής. Αντί να ακολουθούν τη σειριακή εκτέλεση εντολών που χαρακτηρίζει τους 
παραδοσιακούς επεξεργαστές, τα FPGAs αξιοποιούν τον εκτενή χωρικό παραλληλισμό (spatial 
parallelism) και τη διοχέτευση δεδομένων (pipelining). Παράλληλα, προγραμματιστικά πρότυπα 
όπως η OpenMP και το MPI φέρνουν τον παραλληλισμό σε επίπεδο νημάτων, στο περιβάλλον 
κοινόχρηστης μνήμης, και σε επίπεδο διεργασιών, στο περιβάλλον κατανεμημένης μνήμης, 
αντίστοιχα. Η σύζευξη όλων αυτών των τεχνολογιών συνθέτει ένα ιδανικό πλαίσιο για τη 
συγκριτική μελέτη εναλλακτικών μοντέλων επιτάχυνσης πάνω στον ίδιο υπολογιστικό πυρήνα. 

Η παρούσα διπλωματική εργασία τοποθετείται ακριβώς σε αυτό το σημείο συνάντησης των 
παραπάνω τεχνολογιών, με κεντρικό άξονα τη συνολική επιτάχυνση ενός σύγχρονου αλγορίθμου 
μέσα σε ένα ετερογενές υπολογιστικό περιβάλλον.  Ως μελέτη περίπτωσης (case study) 
αξιοποιείται ένας αλγόριθμος Νευρωνικών Δικτύων Παλμών (Spiking Neural Networks, SNNs), ο 
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οποίος αντιμετωπίζει το απαιτητικό πρόβλημα της ιχνηλάτησης δέσμης (beam tracking) σε δίκτυα 
επόμενης γενιάς που αξιοποιούν επικοινωνίες στην περιοχή των THz με τη συνδρομή 
Αναδιαμορφώσιμων Έξυπνων Επιφανειών (RIS). Η επιλογή του συγκεκριμένου πεδίου δεν υπήρξε 
τυχαία, καθώς προσφέρει ένα ιδιαίτερα ρεαλιστικό, υπολογιστικά βαρύ και επίκαιρο σενάριο, 
κατάλληλο για τον έλεγχο των δυνατοτήτων διαφορετικών αρχιτεκτονικών προσεγγίσεων. Έτσι, η 
μεταφορά του κώδικα σε μια γλώσσα χαμηλότερου επιπέδου (C++), η επακόλουθη 
παραλληλοποίησή του μέσω OpenMP και MPI, και η αποτύπωσή του σε επαναδιαμορφώσιμη 
λογική μέσω της πλατφόρμας AMD Kria KR260, παρουσιάζει αξιοσημείωτο ερευνητικό αλλά και 
πρακτικό ενδιαφέρον. Μέσα από τη μεθοδολογία αυτή επιδιώκεται να δοθεί απάντηση στο καίριο 
ερώτημα του πώς τα διαφορετικά μοντέλα εκτέλεσης επηρεάζουν την απόδοση του ίδιου 
αλγορίθμου και ποια αρχιτεκτονική προκύπτει ως η καταλληλότερη για την αντιμετώπιση του 
συγκεκριμένου προβλήματος. 

Το βαθύτερο κίνητρο της εργασίας απορρέει από την έμφυτη δυσκολία των γλωσσών υψηλού 
επιπέδου να ικανοποιήσουν αυστηρές χρονικές απαιτήσεις. Η αρχική υλοποίηση του αλγορίθμου 
σε Python, παρότι εξαιρετικά πρόσφορη για τη φάση της ταχείας ανάπτυξης (prototyping) και της 
αλγοριθμικής επαλήθευσης, μπορεί, όταν δεν είναι βελτιστοποιημένη, να μην επαρκεί όταν 
τίθενται αυστηρές χρονικές απαιτήσεις. Η διερμηνευόμενη φύση της γλώσσας, μαζί με τη δυναμική 
διαχείριση των τύπων δεδομένων και την αυτόματη διαχείριση της μνήμης, επιφέρει ένα κόστος 
που, αν και συνήθως αμελητέο στις τυπικές εφαρμογές, αποκτά καθοριστική βαρύτητα εκεί όπου 
η ταχύτητα απόκρισης λειτουργεί ως κρίσιμη παράμετρος. Όσο διογκώνεται ο όγκος των 
δεδομένων προς επεξεργασία και εντείνονται οι απαιτήσεις σε υπολογιστική ισχύ, τόσο μεγαλώνει 
η απόσταση ανάμεσα στην υλοποίηση σε Python και στις επιδόσεις μιας μεταγλωττιζόμενης 
γλώσσας χαμηλότερου επιπέδου. Για τον λόγο αυτόν, η μετάβαση του αλγορίθμου σε ένα 
περιβάλλον που παρέχει άμεσο έλεγχο επί των πόρων του συστήματος και παράγει εκτελέσιμο 
κώδικα προσαρμοσμένο στο υλικό αναδεικνύεται σε αναγκαία επιλογή, προκειμένου να 
διασφαλιστεί η τήρηση των χρονικών ορίων που επιβάλλει κάθε επιμέρους πρόβλημα. 

 

1.2 Αντικείμενο της Διπλωματικής Εργασίας 

Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας συνιστά η εμπεριστατωμένη μελέτη και η 
πρακτική επιτάχυνση ενός αλγορίθμου μέσα σε ετερογενές υπολογιστικό περιβάλλον υψηλών 
επιδόσεων (HPC). Η ερευνητική προσπάθεια δεν αποσκοπεί στη δημιουργία ενός νέου 
αλγοριθμικού μοντέλου από την αρχή, αλλά στρέφεται στη διερεύνηση προηγμένων τεχνικών 
υλοποίησης και βελτιστοποίησης ενός ήδη υπάρχοντος υπολογιστικού σχήματος. Κεντρικός άξονας 
της μελέτης παραμένει η ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης (execution time), σε συνδυασμό 
με μια αυστηρή συγκριτική αποτίμηση των διαθέσιμων τεχνολογιών επιτάχυνσης. 

Ως υπολογιστικό φορτίο (workload) αναφοράς αξιοποιείται ένας αλγόριθμος που αναπτύχθηκε 
αρχικά σε γλώσσα Python και αφορά την επίλυση του προβλήματος ιχνηλάτησης δέσμης (beam 
tracking) σε δίκτυα THz με τη χρήση Αναδιαμορφώσιμων Έξυπνων Επιφανειών (RIS). Στον πυρήνα 
του αλγορίθμου βρίσκεται ένα Νευρωνικό Δίκτυο Παλμών (Spiking Neural Network, SNN), το οποίο 
επεξεργάζεται τα χαρακτηριστικά εισόδου ώστε να καταλήξει στην επιλογή της καταλληλότερης 
δέσμης ή της αντίστοιχης κατηγορίας εξόδου. Στο πλαίσιο της εργασίας, το μοντέλο αυτό δεν 
προσεγγίζεται ως αντικείμενο καθαρά θεωρητικής τηλεπικοινωνιακής ανάλυσης, αλλά ως μια 
ρεαλιστική και υπολογιστικά απαιτητική εφαρμογή (use case) που καλείται να επιταχυνθεί. 
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Η μεθοδολογική διαδρομή της εργασίας ξεκινά με τη μεταγραφή (porting) της αρχικής υλοποίησης 
από Python σε C++. Το βήμα αυτό αποδεικνύεται καθοριστικό, καθώς δημιουργεί μια στιβαρή 
σειριακή έκδοση αναφοράς (baseline) που εξασφαλίζει πλήρη έλεγχο επί της διαχείρισης της 
μνήμης και των υπολογιστικών δομών. Με αφετηρία τη συγκεκριμένη έκδοση, υλοποιούνται και 
αναλύονται τρεις διακριτές αρχιτεκτονικές επιτάχυνσης. Η πρώτη στηρίζεται στην 
παραλληλοποίηση μέσω OpenMP, με σκοπό την αξιοποίηση του παραλληλισμού σε επίπεδο 
νημάτων (thread level parallelism) εντός περιβάλλοντος κοινόχρηστης μνήμης. Η δεύτερη 
βασίζεται στην παραλληλοποίηση μέσω MPI, η οποία επιδιώκει την αποδοτική κατανομή και 
εκτέλεση του υπολογιστικού φόρτου σε ξεχωριστές και ανεξάρτητες διεργασίες, σε περιβάλλον 
κατανεμημένης μνήμης ή σε πολυδιεργασιακό περιβάλλον. Η τρίτη αφορά την επιτάχυνση μέσω 
FPGA και, αξιοποιώντας την πλατφόρμα AMD Kria KR260, εξετάζει τη δυνατότητα χωρικής 
χαρτογράφησης (spatial mapping) του αλγορίθμου σε επαναδιαμορφώσιμη λογική, δηλαδή την 
επιτάχυνση σε επίπεδο υλικού (hardware acceleration). 

Ο ουσιαστικός σκοπός της διπλωματικής έγκειται στη διεξαγωγή μιας σε βάθος συγκριτικής 
αξιολόγησης (benchmarking) αυτών των ετερογενών μοντέλων εκτέλεσης κάτω από ένα κοινό 
αλγοριθμικό πρίσμα. Η μελέτη εξετάζει τα πλεονεκτήματα, τα αρχιτεκτονικά σημεία συμφόρησης 
(bottlenecks) και τη συμπεριφορά της κάθε προσέγγισης, λαμβάνοντας υπόψη τόσο τον απόλυτο 
χρόνο εκτέλεσης όσο και τη γενικότερη καταλληλότητά της για το συγκεκριμένο πρόβλημα. Με τον 
τρόπο αυτόν, η παρούσα εργασία εντάσσεται με δυναμικό τρόπο στο πεδίο των ετερογενών 
συστημάτων υψηλών επιδόσεων, λειτουργώντας ως γέφυρα μεταξύ της θεωρίας των SNNs και της 
πρακτικής της υπολογιστικής επιτάχυνσης. 

 

1.3 Στόχοι της Εργασίας 

Πρωταρχικός σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η σε βάθος μελέτη και η πρακτική 
επιτάχυνση ενός υπολογιστικά απαιτητικού αλγορίθμου, μέσα από την εφαρμογή προηγμένων 
τεχνικών παραλληλοποίησης σε ένα ετερογενές υπολογιστικό περιβάλλον. Η επιτάχυνση 
προσεγγίζεται με ολιστικό τρόπο, καθώς εξετάζεται τόσο το επίπεδο του λογισμικού (software) όσο 
και το επίπεδο του υλικού (hardware), με απώτερο ζητούμενο την ελαχιστοποίηση του χρόνου 
εκτέλεσης και τη συστηματική αντιπαραβολή των εναλλακτικών αρχιτεκτονικών. 

Για την επίτευξη αυτού του κεντρικού σκοπού, η ερευνητική διαδικασία αναπτύσσεται γύρω από 
μια σειρά επιμέρους στόχων. Το πρώτο βήμα αφορά την ανάλυση και τη δημιουργία μιας 
σειριακής έκδοσης αναφοράς (baseline) και προϋποθέτει την πλήρη αλγοριθμική κατανόηση της 
υπάρχουσας υλοποίησης σε γλώσσα Python, καθώς και την ορθή μεταγραφή της (porting) σε C++. 
Η εργασία αυτή δεν αποτελεί απλώς μια συντακτική μετάφραση, αλλά έναν ουσιαστικό 
ανασχεδιασμό με κριτήριο τη βέλτιστη διαχείριση της μνήμης, ο οποίος καταλήγει σε μια ιδιαίτερα 
αποδοτική σειριακή έκδοση που θα λειτουργήσει ως αυστηρό μέτρο σύγκρισης για όλες τις 
μεταγενέστερες υλοποιήσεις. 

Ο δεύτερος στόχος αφορά τον παραλληλισμό σε κοινόχρηστη μνήμη και συγκεκριμένα την 
ανάπτυξη μιας παράλληλης έκδοσης μέσω του προτύπου OpenMP. Η επιδίωξη εδώ είναι η 
εκμετάλλευση του παραλληλισμού σε επίπεδο νημάτων (thread level parallelism) εντός 
πολυπύρηνων επεξεργαστικών συστημάτων (multi-core CPUs), με παράλληλη διερεύνηση του 
βαθμού στον οποίο ο αλγόριθμος ευνοείται από την κατανομή ανεξάρτητων υπολογισμών. Ο 
τρίτος στόχος στρέφεται στον παραλληλισμό σε κατανεμημένη μνήμη και στην κλιμάκωση του 
αλγορίθμου μέσω του προτύπου MPI (Message Passing Interface), με σκοπό την κατανομή του 
υπολογιστικού έργου σε διακριτές διεργασίες (processes). Ιδιαίτερη βαρύτητα αποδίδεται στη 
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στρατηγική διαμερισμού του φορτίου (workload partitioning), αλλά και στην ανάλυση της 
επιβάρυνσης που προκαλεί το κόστος της δικτυακής επικοινωνίας (communication overhead) στη 
συνολική απόδοση. 

Ο τέταρτος και πλέον κομβικός στόχος ορίζεται ως η επιτάχυνση σε επίπεδο υλικού του 
αλγορίθμου (hardware acceleration) με αξιοποίηση της πλατφόρμας AMD Kria KR260. Στο σημείο 
αυτό εξετάζεται κατά πόσο ο αλγόριθμος προσαρμόζεται στην αρχιτεκτονική του FPGA, με 
αξιοποίηση τεχνικών όπως ο εκτεταμένος χωρικός παραλληλισμός (spatial parallelism) και η 
διοχέτευση (pipelining), στοιχείων που συγκροτούν τον πυρήνα του heterogeneous computing. Ο 
τελικός στόχος συνοψίζεται στη συγκριτική αξιολόγηση και τη λειτουργική επαλήθευση όλων των 
παραπάνω προσεγγίσεων μέσα από αυστηρή πειραματική διαδικασία. Με τη λεπτομερή 
καταγραφή των χρόνων εκτέλεσης και την εξαγωγή εξειδικευμένων μετρικών, όπως το speedup και 
το efficiency, διερευνάται ποια αρχιτεκτονική προσφέρει την καλύτερη απόδοση για το 
συγκεκριμένο πρόβλημα. Παράλληλα, διατηρείται σταθερά η λειτουργική ισοδυναμία (functional 
equivalence) των αποτελεσμάτων, ώστε να διασφαλίζεται ότι η αύξηση της ταχύτητας δεν θίγει την 
εγκυρότητα των δεδομένων που εξάγονται. 

 

1.4 Μεθοδολογία της εργασίας  

Η μεθοδολογική προσέγγιση που υιοθετεί η παρούσα διπλωματική εργασία ακολουθεί μια 
αυστηρά δομημένη και γραμμική πορεία, η οποία ξεκινά από τη θεωρητική ανάλυση και προχωρά 
στην αλγοριθμική μεταγραφή, στη συστηματική επιτάχυνση και, τέλος, στην αυστηρή πειραματική 
αξιολόγηση εντός ετερογενών υπολογιστικών περιβαλλόντων. Η διαδικασία αυτή έχει αφετηρία 
την αποκωδικοποίηση του αρχικού προβλήματος και κορυφώνεται στη συγκριτική αποτίμηση 
(benchmarking) πολλαπλών τεχνικών βελτιστοποίησης, με έμφαση στην επιτάχυνση σε υλικό 
(hardware acceleration) μέσω FPGA. 

Το πρώτο στάδιο της μεθοδολογίας συνίσταται στην ενδελεχή μελέτη του παρεχόμενου πηγαίου 
κώδικα σε γλώσσα Python, σε συνδυασμό με την ανασκόπηση του επιστημονικού υποβάθρου από 
το οποίο προέρχεται το εφαρμοστικό πλαίσιο της τηλεπικοινωνιακής ζεύξης. Στη φάση αυτή 
αναλύεται με προσοχή η εσωτερική λογική του Νευρωνικού Δικτύου Παλμών (SNN), η 
αρχιτεκτονική ροής των δεδομένων (data flow), ο τρόπος μορφοποίησης των εισόδων και των 
εξόδων, καθώς και τα διακριτά υπολογιστικά στάδια της εκτέλεσης. Η διαδικασία αυτή 
σκιαγράφησης (profiling) αποκτά θεμελιώδη σημασία για τον εντοπισμό των υπολογιστικών 
στενωπών (computational bottlenecks), δηλαδή των τμημάτων εκείνων του αλγορίθμου που 
συγκεντρώνουν τον μεγαλύτερο φόρτο επεξεργασίας και, για τον λόγο αυτόν, διαθέτουν και το 
ευρύτερο περιθώριο βελτιστοποίησης. 

Στη συνέχεια, ο αρχικός αλγόριθμος μεταγράφεται (ported) από Python σε C++, με σκοπό τη 
δημιουργία μιας βελτιστοποιημένης σειριακής υλοποίησης αναφοράς. Η έκδοση αυτή λειτουργεί 
ως το απόλυτο μέτρο σύγκρισης (baseline) για όλα τα επόμενα στάδια, καθώς επιτρέπει την ακριβή 
και ποσοτικοποιημένη αποτίμηση του οφέλους (speedup) που αποφέρουν οι τεχνικές 
παραλληλοποίησης. Κύριο μέλημα σε αυτό το σημείο αποτελούν η πιστή απόδοση της 
αλγοριθμικής λογικής, η αδιάλειπτη διατήρηση της λειτουργικής ορθότητας (functional 
equivalence) και η δόμηση του κώδικα με τρόπο που να επιτρέπει την ομαλή ενσωμάτωση των 
οδηγιών παραλληλισμού. 
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Έχοντας ως σταθερό θεμέλιο τη σειριακή έκδοση σε C++, η μεθοδολογία προχωρά στην ανάπτυξη 
τριών διακριτών κλάδων επιτάχυνσης. Ο πρώτος διερευνά τον παραλληλισμό σε επίπεδο νημάτων 
(thread level parallelism) μέσω του API της OpenMP, με στόχευση σε πολυπύρηνες αρχιτεκτονικές 
κοινόχρηστης μνήμης. Ο δεύτερος εξετάζει την κλιμάκωση του αλγορίθμου μέσω του προτύπου 
MPI, επιδιώκοντας την κατανεμημένη εκτέλεση του υπολογιστικού έργου σε ανεξάρτητες 
διεργασίες. Ο τρίτος υλοποιεί την προσαρμογή του αλγορίθμου στην πλατφόρμα 
επαναδιαμορφώσιμου υλικού AMD Kria KR260 (FPGA), με σκοπό την αξιοποίηση αρχιτεκτονικών 
τεχνικών υλοποίησης σε FPGA, όπως ο χωρικός παραλληλισμός (spatial parallelism) και η 
διοχέτευση εντολών (pipelining). 

Με την ολοκλήρωση της αναπτυξιακής φάσης, ξεκινά μια αυστηρή πειραματική διαδικασία 
αξιολόγησης. Στο στάδιο αυτό καταγράφονται με ακρίβεια οι χρόνοι εκτέλεσης για κάθε 
αλγοριθμική παραλλαγή, υπό απολύτως κοινές συνθήκες δοκιμών και με πανομοιότυπα σύνολα 
δεδομένων εισόδου (datasets), ώστε να εξασφαλίζεται η στατιστική εγκυρότητα της σύγκρισης. Οι 
μετρήσεις που προκύπτουν αξιοποιούνται για την παραγωγή δεικτών απόδοσης, ενώ ταυτόχρονα 
πιστοποιείται ότι τα παραγόμενα αποτελέσματα, δηλαδή οι ταξινομήσεις του SNN, ταυτίζονται 
πλήρως με εκείνα της έκδοσης αναφοράς. 

Το τελευταίο στάδιο της μεθοδολογίας αφορά την ολοκληρωμένη συγκριτική ανάλυση των 
πειραματικών δεδομένων και την αποτίμηση της βιωσιμότητας της κάθε προσέγγισης. Μέσα από 
αυτή την αυστηρή διαδικασία benchmarking, ο τελικός στόχος ξεπερνά την απλή καταγραφή 
αριθμητικών επιταχύνσεων· επιδιώκει τη σε βάθος αρχιτεκτονική κατανόηση των εγγενών 
πλεονεκτημάτων, των δομικών περιορισμών και της συνολικής συμπεριφοράς που επιδεικνύει 
κάθε μοντέλο υλοποίησης μέσα σε ένα σύγχρονο, ετερογενές οικοσύστημα υψηλών επιδόσεων. 

 

1.5 Δομή της Εργασίας 

Η παρούσα διπλωματική εργασία αναπτύσσεται και οργανώνεται σε επτά διακριτά κεφάλαια, η 
διαδοχή των οποίων αντικατοπτρίζει τη μεθοδολογική ροή από τη θεωρητική ανάλυση προς την 
πρακτική υλοποίηση και αξιολόγηση. Πιο αναλυτικά, το πρώτο κεφάλαιο λειτουργεί ως η εισαγωγή 
της μελέτης, καθώς θέτει το γενικό πλαίσιο και προσδιορίζει με σαφήνεια το αντικείμενο, τους 
ερευνητικούς στόχους και τη μεθοδολογία που ακολουθείται για την επίτευξή τους. 

Το δεύτερο κεφάλαιο παραθέτει το αναγκαίο θεωρητικό υπόβαθρο, καλύπτοντας τις θεμελιώδεις 
έννοιες του εφαρμοστικού πεδίου, δηλαδή τις τηλεπικοινωνίες THz και τις RIS, τη λειτουργία των 
Νευρωνικών Δικτύων Παλμών (SNNs), τις αρχές των ετερογενών υπολογιστικών συστημάτων 
υψηλών επιδόσεων, καθώς και τις τεχνολογίες παραλληλοποίησης, όπως η OpenMP, το MPI και τα 
FPGA. 

Το τρίτο κεφάλαιο επικεντρώνεται στην ανάλυση του υπό μελέτη προβλήματος, όπου 
πραγματοποιείται η αποκωδικοποίηση του αρχικού αλγορίθμου και του παρεχόμενου πηγαίου 
κώδικα σε Python, με κύριο μέλημα τον εντοπισμό των υπολογιστικών απαιτήσεων και των 
βασικών σημείων που επιδέχονται κλιμάκωση και επιτάχυνση. 

Το τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζει τον αρχιτεκτονικό σχεδιασμό του συστήματος, αναπτύσσοντας 
τη συνολική στρατηγική επίλυσης και περιγράφοντας διεξοδικά τη σχεδίαση των διακριτών 
μοντέλων υλοποίησης, δηλαδή της σειριακής έκδοσης αναφοράς σε C++, της πολυνηματικής 
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εκδοχής με OpenMP, της κατανεμημένης υλοποίησης με MPI και της προσαρμογής στο υλικό του 
FPGA. 

Το πέμπτο κεφάλαιο αφιερώνεται στην πρακτική υλοποίηση των επιλεγμένων προσεγγίσεων, 
καταγράφοντας αναλυτικά την προγραμματιστική ανάπτυξη, η οποία ξεκινά από τη C++ έκδοση 
αναφοράς (baseline) και προχωρά προς τις πιο προηγμένες, παράλληλες και επιταχυνόμενες 
εκδοχές του αλγορίθμου. 

Το έκτο κεφάλαιο περιλαμβάνει την πειραματική αξιολόγηση, παραθέτοντας τα αποτελέσματα των 
δοκιμών, τις καταγραφές των χρόνων εκτέλεσης και την ελεγχόμενη συγκριτική αποτίμηση των 
ετερογενών υλοποιήσεων με βάση καθιερωμένες μετρικές απόδοσης. 

Το έβδομο και τελευταίο κεφάλαιο συνοψίζει τα τελικά συμπεράσματα της ερευνητικής 
προσπάθειας, αποτυπώνει τα οφέλη των επιμέρους τεχνικών επιτάχυνσης και διατυπώνει 
στοχευμένες προτάσεις για μελλοντικές επεκτάσεις της παρούσας μελέτης. 
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Κεφάλαιο 2: Θεωρητικό Υπόβαθρο  

Το παρόν κεφάλαιο παρουσιάζει το θεωρητικό υπόβαθρο στο οποίο στηρίζεται η εργασία, 
ξεκινώντας από το εφαρμοστικό πεδίο των επικοινωνιών THz, των RIS και της ιχνηλάτησης δέσμης 
και στη συνέχεια προχωρώντας, στη λειτουργία των Νευρωνικών Δικτύων Παλμών. Αναλύονται 
επιπλέον οι αρχές των ετερογενών συστημάτων υψηλών επιδόσεων, οι τεχνολογίες 
παραλληλισμού μέσω OpenMP, MPI και FPGA, καθώς και οι μετρικές αξιολόγησης της απόδοσης, 
ώστε να συγκροτηθεί το εννοιολογικό πλαίσιο που υποστηρίζει την επακόλουθη ανάλυση και 
υλοποίηση. 

2.1 Επικοινωνίες THz, RIS και ιχνηλάτηση δέσμης (Beam Tracking) 

Οι ασύρματες επικοινωνίες στο φάσμα των Terahertz (THz) θεωρούνται μία από τις βασικές 
υποψήφιες τεχνολογίες για τα μελλοντικά δίκτυα 6G, καθώς υπόσχονται εξαιρετικά υψηλούς 
ρυθμούς μετάδοσης και αυξημένη χωρητικότητα. Η μετάβαση όμως σε τόσο υψηλές συχνότητες 
φέρνει μαζί της σοβαρές τεχνικές προκλήσεις. Η έντονη εξασθένηση των σημάτων, η απαίτηση για 
ιδιαίτερα κατευθυντικές ζεύξεις και η αυξημένη ευαισθησία απέναντι σε εμπόδια (blockages) 
καθιστούν απαραίτητη την ακριβή διαμόρφωση και ιχνηλάτηση των δεσμών (beam tracking), 
προκειμένου να εξασφαλίζεται μια αδιάλειπτη και αξιόπιστη επικοινωνία.[1] 
Στην προσπάθεια αντιμετώπισης αυτών των δυσκολιών, η τεχνολογία των Αναδιαμορφώσιμων 
Έξυπνων Επιφανειών (Reconfigurable Intelligent Surfaces, RIS) ανοίγει σημαντικές προοπτικές. Οι 
RIS συνιστούν διατάξεις που απαρτίζονται από πλήθος παθητικών ή ημι-παθητικών στοιχείων, τα 
οποία ελέγχονται με δυναμικό τρόπο ώστε να μεταβάλλουν την ηλεκτρομαγνητική συμπεριφορά 
των κυμάτων που προσπίπτουν επάνω τους. Η ιδιότητα αυτή επιτρέπει στις RIS να 
ανακατευθύνουν τα σήματα, να παρακάμπτουν φυσικά εμπόδια βελτιώνοντας την κάλυψη και να 
ενισχύουν τη φασματική απόδοση των ασύρματων ζεύξεων στο σύνολό τους [2]. Η διαδικασία 
αυτή, μαζί με τη δυναμική προσαρμογή της δέσμης προς τον κινούμενο χρήστη, αποτυπώνεται 
στην Εικόνα 1. 
Η ενσωμάτωση των RIS σε ευρυζωνικά συστήματα THz αναδεικνύει το beam tracking σε μια 
ιδιαίτερα κρίσιμη και απαιτητική διαδικασία. Καθώς οι χρήστες μετακινούνται, οι βέλτιστες γωνίες 
εκπομπής και ανάκλασης μεταβάλλονται διαρκώς, γεγονός που υποχρεώνει το σύστημα να εκτιμά 
δυναμικά τη θέση τους με το χαμηλότερο δυνατό λειτουργικό κόστος (overhead). Σύμφωνα 
μάλιστα με τη σχετική βιβλιογραφία, οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι που έχουν αναπτυχθεί για 
συστήματα στενής ζώνης (narrowband) αποδεικνύονται ανεπαρκείς μέσα στα ευρυζωνικά 
περιβάλλοντα THz. Η κύρια αιτία εντοπίζεται στο φαινόμενο της απόκλισης της δέσμης (beam 
split), το οποίο καθιστά αναγκαία την ανάπτυξη νέων και εξειδικευμένων τεχνικών ιχνηλάτησης [1]. 
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Εικόνα 1: Δυναμική ιχνηλάτηση δέσμης και επέκταση κάλυψης μέσω RIS σε ευρυζωνικό σύστημα επικοινωνιών THz. 

 

Η παρούσα εργασία τοποθετείται ακριβώς μέσα σε αυτό το θεωρητικό πλαίσιο, με επίκεντρο ένα 
καινοτόμο σύστημα ιχνηλάτησης. Πιο συγκεκριμένα, μελετάται ένα σχήμα beam tracking που 
στηρίζεται στον αλγόριθμο SSoSA, όπως περιγράφεται στο άρθρο αναφοράς και έχει σχεδιαστεί, 
ειδικά για συστήματα RIS-assisted wideband THz mMIMO. Επιδίωξη του αλγορίθμου είναι η 
ταυτόχρονη παρακολούθηση πολλαπλών φυσικών κατευθύνσεων, με επιδόσεις που πλησιάζουν 
τις βέλτιστες (near-optimal), τη στιγμή που η κατανάλωση ενέργειας και ο χρόνος εκπαίδευσης 
(training overhead) διατηρούνται σε πολύ χαμηλά επίπεδα. Το θεωρητικό αυτό μοντέλο συγκροτεί 
τη βάση πάνω στην οποία αναπτύσσεται η ανάλυση της υπολογιστικής υλοποίησης και 
επιτάχυνσης του αλγορίθμου σε ετερογενή υπολογιστικά συστήματα, όπως παρουσιάζεται στα 
επόμενα κεφάλαια [3]. 

Στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας, το αρχικό τηλεπικοινωνιακό πρόβλημα προσεγγίζεται 
υπολογιστικά μέσω ενός μοντέλου ταξινόμησης, στο οποίο το SNN αξιοποιείται για την επιλογή της 
καταλληλότερης ζεύξης/πομπού με βάση χαρακτηριστικά όπως η ισχύς σήματος και ο ρυθμός 
μετάδοσης. Επομένως, το ενδιαφέρον της εργασίας δεν εστιάζει στην εισαγωγή νέου 
τηλεπικοινωνιακού αλγορίθμου, αλλά στην επιτάχυνση της υπολογιστικής ροής που απορρέει από 
το συγκεκριμένο μοντέλο. 
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2.2 Νευρωνικά Δίκτυα Παλμών και Επεξεργασία Βάσει Παλμών  

Ευρέως αναγνωρισμένα ως η «τρίτη γενιά» των μοντέλων τεχνητής νοημοσύνης [4], τα Νευρωνικά 
Δίκτυα Παλμών (Spiking Neural Networks, SNNs) διαφέρουν ουσιαστικά από τα παραδοσιακά 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Αντί να στηρίζονται σε συνεχείς πραγματικές τιμές ενεργοποίησης, τα 
SNNs κωδικοποιούν και μεταφέρουν την πληροφορία μέσω διακριτών χρονικών συμβάντων, τα 
οποία είναι γνωστά ως παλμοί (spikes). Η λογική αυτή αναπαριστά με μεγαλύτερη πιστότητα τη 
λειτουργία του βιολογικού νευρικού συστήματος, καθώς εντάσσει εξ ορισμού τη διάσταση του 
χρόνου μέσα στη διαδικασία της υπολογιστικής επεξεργασίας. 

Στον πυρήνα της λειτουργίας ενός SNN, κάθε νευρώνας αθροίζει τα εισερχόμενα σήματα στο 
δυναμικό της μεμβράνης του (membrane potential) και εκπέμπει έναν παλμό μόλις το δυναμικό 
αυτό ξεπεράσει ένα προκαθορισμένο κατώφλι (threshold). Ανάμεσα στα πλέον καθιερωμένα 
μαθηματικά μοντέλα για την περιγραφή αυτής της δυναμικής συγκαταλέγεται το Leaky Integrate-
and-Fire (LIF) [5]. Στο μοντέλο LIF, το δυναμικό της μεμβράνης αυξάνεται ανάλογα με τις διεγέρσεις 
εισόδου, την ίδια στιγμή όμως φθίνει σταδιακά με το πέρασμα του χρόνου, παρουσιάζοντας 
δηλαδή μια διαρροή (leak) που μιμείται την πραγματική φυσιολογία των νευρώνων. Ο μηχανισμός 
αυτός δίνει στα SNNs τη δυνατότητα να αξιοποιούν τόσο το πλάτος (amplitude) του εισερχόμενου 
σήματος όσο και την ακριβή χρονική στιγμή εμφάνισης των παλμών, ένα χαρακτηριστικό ιδιαίτερα 
κρίσιμο για την επίλυση προβλημάτων στα οποία η χρονική εξέλιξη των δεδομένων μεταφέρει 
σημαντική πληροφορία. 

 
Εικόνα 2: Δυναμική λειτουργία του νευρώνα Leaky Integrate-and-Fire (LIF) σε Spiking Neural Network (SNN) 

Για να τροφοδοτηθεί ένα SNN, οι συνεχείς τιμές εισόδου πρέπει να μετατραπούν σε ακολουθίες 
παλμών (spike trains) μέσω κατάλληλων τεχνικών κωδικοποίησης. Μια ιδιαίτερα διαδεδομένη 
μέθοδος είναι η κωδικοποίηση Poisson (Poisson encoding), στην οποία η πιθανότητα να παραχθεί 
ένας παλμός σε κάθε χρονικό βήμα (time step) είναι ευθέως ανάλογη της κανονικοποιημένης τιμής 
του σήματος εισόδου [6]. Στην παρούσα εργασία υιοθετείται ακριβώς αυτή η στρατηγική, καθώς 
τα αρχικά αριθμητικά δεδομένα μετατρέπονται σε Poisson spike trains προτού εισαχθούν στο 
δίκτυο για επεξεργασία. 

Η υλοποίηση που αναπτύχθηκε στην παρούσα εργασία αφορά ένα SNN ταξινόμησης, το οποίο 
λαμβάνει ως είσοδο τέσσερα βασικά χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά αυτά σχετίζονται με την 
Ισχύ του Σήματος (Signal Strength) και τον Ρυθμό Μετάδοσης Δεδομένων (Data Rate) για δύο 
εναλλακτικούς υποψήφιους πομπούς, τον TX1 και τον TX2. Τα χαρακτηριστικά συγκροτούν ένα 
ενιαίο διάνυσμα εισόδου της μορφής [TX1_SS, TX1_DR, TX2_SS, TX2_DR], το δίκτυο εκπαιδεύεται 
ώστε να αξιολογεί και να επιλέγει τη βέλτιστη λύση μετάδοσης για κάθε δέκτη. 
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Ως προς την αρχιτεκτονική του, το μοντέλο αποτελείται από δύο πλήρως συνδεδεμένα (fully 
connected) επίπεδα (fc1 και fc2), καθένα από τα οποία συνοδεύεται από ένα επίπεδο νευρώνων 
LIF (lif1, lif2), μια δομή που συνιστά τυπική προσέγγιση για τα πολυεπίπεδα SNNs [5], [6]. Κατά τη 
λειτουργία του, το δίκτυο επεξεργάζεται τα δεδομένα σε διαδοχικά χρονικά βήματα. Σε κάθε βήμα 
υπολογίζεται πρώτα η έξοδος του πρώτου γραμμικού επιπέδου, ακολουθεί η απόκριση του 
πρώτου επιπέδου LIF, και η ίδια διαδικασία επαναλαμβάνεται για το δεύτερο γραμμικό και LIF 
επίπεδο. Η τελική απόφαση, δηλαδή η ταξινόμηση, δεν προκύπτει από ένα μεμονωμένο 
στιγμιότυπο, αλλά από το συνολικό άθροισμα των παλμών που παράγονται στο επίπεδο εξόδου 
κατά τη διάρκεια όλων των χρονικών βημάτων. Η προσέγγιση αυτή προσδίδει στο σύστημα τη 
δυνατότητα σωρευτικής λήψης αποφάσεων με βάση τη χρονική εξέλιξη [6]. 

Μία από τις σημαντικότερες προκλήσεις στην εκπαίδευση των SNNs είναι η μη διαφορισιμότητα 
της συνάρτησης παραγωγής παλμών (step function), η οποία δεν επιτρέπει την άμεση εφαρμογή 
του αλγορίθμου οπισθοδιάδοσης σφάλματος (backpropagation). Για να ξεπεραστεί αυτό το 
εμπόδιο, το προτεινόμενο μοντέλο αξιοποιεί «υποκατάστατες κλίσεις» (surrogate gradients) και, 
ειδικότερα, τη συνάρτηση fast_sigmoid [6]. Η τεχνική αυτή καθιστά εφικτή την αποδοτική 
εκπαίδευση του χρονικά εξαρτώμενου SNN με σύγχρονα εργαλεία βαθιάς μάθησης (deep 
learning), χωρίς να αναιρείται η αμιγώς spike-based φύση του. 

Στο τελικό του στάδιο, το επίπεδο εξόδου του δικτύου λειτουργεί ως ένας δυαδικός συγκριτής 
μεταξύ των δύο υποψήφιων πομπών. Όταν ολοκληρωθούν όλα τα χρονικά βήματα, επιλέγεται η 
κλάση, δηλαδή ο πομπός, που συγκέντρωσε τη μεγαλύτερη δραστηριότητα στην έξοδο. Στη φάση 
της εκπαίδευσης, ως επιθυμητός στόχος ορίζεται ο πομπός που προσφέρει τον υψηλότερο ρυθμό 
μετάδοσης (Data Rate), ενώ κατά την αξιολόγηση μετράται ο συνολικός ρυθμός μετάδοσης που 
επιτυγχάνεται για τα ζεύγη RX-TX τα οποία προέβλεψε το μοντέλο. Με αυτόν τον τρόπο, το SNN 
αναλαμβάνει τον ρόλο ενός ευφυούς μηχανισμού επιλογής της βέλτιστης ζεύξης. 

Σημειώνεται ακόμη ότι η επαναληπτική και χρονικά εξαρτώμενη λειτουργία των SNNs τα καθιστά 
υπολογιστικά πιο απαιτητικά σε σύγκριση με τα συμβατικά νευρωνικά δίκτυα στατικής εμπρόσθιας 
διέλευσης (feedforward). Η ανάγκη παραγωγής των spike trains, η εκτέλεση πολλαπλών χρονικών 
βημάτων και η συνεχής ανανέωση των καταστάσεων των LIF νευρώνων συνθέτουν ένα 
υπολογιστικό μοτίβο με έντονες επαναλήψεις και εξαρτήσεις δεδομένων. Αυτή ακριβώς η 
πολυπλοκότητα αποτελεί το βασικό κίνητρο της παρούσας εργασίας για τη μεταφορά του κώδικα 
σε γλώσσα C++ και για τη μετέπειτα διερεύνηση τεχνικών επιτάχυνσης μέσω ετερογενών 
υπολογιστικών συστημάτων. 

 

2.3 Υπολογιστική Πολυπλοκότητα και Ανάγκη Επιτάχυνσης 

Η αποτίμηση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας ενός αλγορίθμου αποτελεί θεμελιώδη 
παράγοντα κατά την ανάπτυξη συστημάτων υψηλών επιδόσεων (High-Performance Computing, 
HPC). Σε τέτοια περιβάλλοντα, ο απώτερος σκοπός δεν εξαντλείται στη λειτουργική ορθότητα, αλλά 
εκτείνεται στην ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης και στη βέλτιστη διαχείριση των πόρων [7], 
[8]. Το μοντέλο Spiking Neural Network (SNN) που μελετάται στην παρούσα εργασία εισάγει μια 
αξιοσημείωτη ιδιαιτερότητα, καθώς, σε αντίθεση με τα συμβατικά νευρωνικά δίκτυα στατικής 
εμπρόσθιας διέλευσης (feedforward), η επεξεργασία της πληροφορίας πραγματοποιείται σε 
διαδοχικά χρονικά βήματα (time steps). Η χρονική αυτή διάσταση πολλαπλασιάζει τον όγκο των 
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απαιτούμενων υπολογισμών, αφού κάθε δείγμα εισόδου δεν αναλύεται μία φορά, αλλά 
επανειλημμένα σε όλη τη διάρκεια του χρονικού παραθύρου. 

Πιο αναλυτικά, η αλυσίδα της επεξεργασίας ξεκινά με τον μετασχηματισμό των αρχικών, συνεχών 
αριθμητικών τιμών σε ακολουθίες παλμών μέσω της τεχνικής Poisson encoding, προτού ξεκινήσει 
η εμπρόσθια διέλευση του δικτύου. Η συνάρτηση poisson_spike_train, όπως υλοποιείται στον 
πηγαίο κώδικα, παράγει μια τρισδιάστατη δομή δεδομένων που περιλαμβάνει την παρτίδα 
(batch), τις διαστάσεις εισόδου και τα χρονικά βήματα. Η διαδικασία αυτή κωδικοποίησης αυξάνει 
κατακόρυφα τον όγκο της πληροφορίας που καλείται να τροφοδοτηθεί και να διαχειριστεί το SNN. 

Ο πυρήνας του υπολογιστικού φόρτου εντοπίζεται στη φάση της εμπρόσθιας διέλευσης. Μέσω 
μιας επαναληπτικής δομής (for step in range(self.time_steps)), σε κάθε βήμα εκτελείται ένας 
πλήρης κύκλος εργασιών, ο οποίος περιλαμβάνει την προσπέλαση των δεδομένων εισόδου της 
τρέχουσας χρονικής στιγμής, τους υπολογισμούς των γραμμικών, πλήρως συνδεδεμένων 
επιπέδων, την ανανέωση των καταστάσεων μνήμης των νευρώνων LIF και την αποθήκευση των 
παλμών εξόδου που παράγονται. Έτσι, το συνολικό υπολογιστικό κόστος προκύπτει ως άμεση 
συνάρτηση του αριθμού των χρονικών βημάτων και της διαστασιολόγησης των επιπέδων του 
δικτύου. 

Πέρα από τον κυρίως αλγόριθμο, πρόσθετο φόρτο επιφέρουν και οι διαδικασίες προεπεξεργασίας 
και μετα-επεξεργασίας. Η κατασκευή των διανυσμάτων χαρακτηριστικών, που συνδυάζει το Signal 
Strength και το Data Rate για τους πομπούς TX1 και TX2, και, σε επόμενο στάδιο, η εξαγωγή των 
επιλεγμένων ζευγών RX-TX μαζί με τον υπολογισμό του συνολικού ρυθμού μετάδοσης, συνιστούν 
αναπόσπαστα τμήματα της ροής εκτέλεσης. Ιδίως όταν το πλήθος των εξυπηρετούμενων δεκτών 
(RX) κλιμακώνεται, η συμβολή αυτών των σταδίων στον συνολικό χρόνο καθυστερήσεων γίνεται 
αισθητή. 

Η ανάγκη για επιτάχυνση γίνεται ακόμη πιο εμφανής κατά τη φάση της εκπαίδευσης του μοντέλου. 
Ο κύκλος εργασιών, που περιλαμβάνει τη δημιουργία παλμών, την εμπρόσθια διέλευση, τον 
υπολογισμό του σφάλματος, την οπισθοδιάδοση (backpropagation) και την ανανέωση των βαρών, 
επαναλαμβάνεται για εκατοντάδες εποχές (epochs), εκτινάσσοντας τον απαιτούμενο χρόνο. Ακόμη 
όμως και στο στάδιο της εξαγωγής συμπερασμάτων (inference), η αμιγώς ακολουθιακή φύση της 
επεξεργασίας προκαλεί συμφόρηση. Οι μετρήσεις χρόνου (profiling) που έχουν ενσωματωθεί στο 
αρχείο snn_module.py, από τη φόρτωση του μοντέλου έως την εξαγωγή των αποτελεσμάτων, 
επιβεβαιώνουν ότι η χρονική βελτιστοποίηση αποτελεί πρωταρχικό στόχο της μεθοδολογίας. 

Σε αυτό το πλαίσιο, η μετάβαση του κώδικα από τη γλώσσα Python στη C++ αποτελεί ένα κρίσιμο 
βήμα. Παρότι η Python αποτελεί ιδανικό εργαλείο για ταχεία ανάπτυξη πρωτοτύπων (rapid 
prototyping), η C++ εξασφαλίζει ανώτερη απόδοση χάρη στον άμεσο έλεγχο της μνήμης και στην 
αποδοτικότερη διαχείριση των δομών δεδομένων [9]. Η σειριακή εκδοχή σε C++ ορίζεται ως το 
σύστημα αναφοράς (baseline), πάνω στο οποίο θα εφαρμοστούν και θα μετρηθούν οι τεχνικές 
επιτάχυνσης. 

Η ύπαρξη ενός σταθερού και μετρήσιμου σημείου αναφοράς (baseline) επιτρέπει τη συστηματική 
μελέτη προσεγγίσεων επιτάχυνσης σε ετερογενή συστήματα (heterogeneous computing) [10]. 
Ειδικότερα, η έρευνα εστιάζει σε τρεις διαφορετικές φιλοσοφίες παραλληλισμού. Η πρώτη αφορά 
την τεχνολογία OpenMP, η οποία αξιοποιεί τον παραλληλισμό νημάτων (thread level parallelism) 
σε αρχιτεκτονικές κοινόχρηστης μνήμης. Η δεύτερη στηρίζεται στο πρότυπο MPI, που κατανέμει 
τον υπολογιστικό φόρτο σε συστήματα πολλαπλών διεργασιών. Η τρίτη αξιοποιεί τα FPGA (Field 
Programmable Gate Arrays) ως επιταχυντές υλικού, τα οποία προσφέρουν εντυπωσιακές επιδόσεις 
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χάρη στον έντονο χωρικό παραλληλισμό (spatial parallelism) και στη διοχέτευση (pipelining) των 
δεδομένων [11]. 

Η λεπτομερής ανάλυση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας του SNN παρέχει, λοιπόν, τη 
θεωρητική τεκμηρίωση για την αναγκαιότητα πολλαπλών στρατηγικών επιτάχυνσης. Αποτελεί τον 
ακρογωνιαίο λίθο της πειραματικής διαδικασίας της παρούσας διπλωματικής, αφού εξασφαλίζει 
το απαραίτητο υπόβαθρο για την αντικειμενική σύγκριση των χρόνων εκτέλεσης και των 
επιδόσεων ανάμεσα στις διαφορετικές υλοποιήσεις. 

 

2.4 Ετερογενή Υπολογιστικά Συστήματα Υψηλών Επιδόσεων 
(Heterogeneous HPC) 

Τα ετερογενή υπολογιστικά συστήματα υψηλών επιδόσεων συνιστούν το σύγχρονο πρότυπο 
σχεδίασης στον τομέα των υπερυπολογιστών. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές, ομογενείς 
αρχιτεκτονικές που στηρίζονταν αποκλειστικά σε ταυτόσημους πυρήνες γενικού σκοπού, τα 
ετερογενή περιβάλλοντα ενσωματώνουν ποικίλες υπολογιστικές μονάδες. Συνδυάζοντας Κεντρικές 
Μονάδες Επεξεργασίας (CPUs) με εξειδικευμένους επιταχυντές, όπως οι Μονάδες Επεξεργασίας 
Γραφικών (GPUs) και το Επαναδιαμορφώσιμο Υλικό (FPGAs), τα συστήματα αυτά επιδιώκουν τόσο 
τη μεγιστοποίηση της απόδοσης όσο και την αυστηρή διαχείριση της ενεργειακής κατανάλωσης 
[12], [13]. 

Η στροφή προς την ετερογένεια κατέστη αναπόφευκτη εξαιτίας των φυσικών περιορισμών στην 
κλιμάκωση της συχνότητας των επεξεργαστών, με τον τερματισμό της κλιμάκωσης Dennard, αλλά 
και της ραγδαίας αύξησης των υπολογιστικών απαιτήσεων [12]. Ένας σύγχρονος και σύνθετος 
αλγόριθμος σπάνια εμφανίζει ομοιόμορφα χαρακτηριστικά. Αντιθέτως, περιλαμβάνει τμήματα με 
έντονο παραλληλισμό δεδομένων, φάσεις με ισχυρές εξαρτήσεις ελέγχου και διαδικασίες με 
αυστηρούς περιορισμούς καθυστέρησης (latency). Η λογική της ενιαίας λύσης για κάθε περίπτωση, 
της προσέγγισης δηλαδή «one-size-fits-all», αδυνατεί να εξυπηρετήσει αποδοτικά αυτές τις 
διαφορετικές ανάγκες. Η ετερογενής αρχιτεκτονική, από την άλλη, επιτρέπει την ευέλικτη 
δρομολόγηση του κάθε υπολογιστικού φόρτου στον πόρο που είναι αρχιτεκτονικά καταλληλότερος 
για την εκτέλεσή του [14]. 

Στο πλαίσιο των συστημάτων HPC, η ετερογένεια συνδέεται άρρηκτα με την αξιοποίηση 
πολλαπλών επιπέδων παραλληλισμού. Ένα πρόβλημα μπορεί να διασπαστεί ώστε να 
εκμεταλλευτεί τον παραλληλισμό νημάτων (thread level parallelism) σε συστήματα κοινόχρηστης 
μνήμης μέσω τεχνολογιών όπως η OpenMP, ενώ μπορεί ταυτόχρονα να κλιμακωθεί σε 
περιβάλλοντα κατανεμημένης μνήμης μέσω διεργασιών (process level parallelism) με τη χρήση του 
προτύπου MPI [15]. Παράλληλα, εξειδικευμένο υλικό όπως τα FPGAs προσφέρει τη δυνατότητα 
χωρικού παραλληλισμού (spatial parallelism), υλοποιώντας προσαρμοσμένες διαδρομές 
δεδομένων (custom datapaths) που επιταχύνουν κρίσιμους πυρήνες υπολογισμού με τρόπο τον 
οποίο οι συμβατικές CPU αδυνατούν να προσεγγίσουν [16]. 

Θεμελιώδης αρχή των ετερογενών συστημάτων αποτελεί η αποδόμηση του αλγορίθμου σε 
διακριτές υπολογιστικές φάσεις (computational kernels). Κάθε φάση εξετάζεται με κριτήριο το 
μοτίβο προσπέλασης στη μνήμη, την ένταση των αριθμητικών πράξεων και τις απαιτήσεις 
συγχρονισμού. Στην περίπτωση του Spiking Neural Network (SNN) που μελετάται στην παρούσα 
εργασία, τέτοιες φάσεις διακρίνονται με σαφήνεια, καθώς περιλαμβάνουν την παραγωγή των 
ακολουθιών Poisson (spike trains), την αυστηρά χρονικά επαναλαμβανόμενη εμπρόσθια διέλευση 
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και το τελικό στάδιο της ταξινόμησης. Ακριβώς αυτή η δομή καθιστά επιβεβλημένη τη διερεύνηση 
πολλαπλών στρατηγικών εκτέλεσης. Η διαδικασία αυτή, δηλαδή η αποδόμηση του SNN σε 
επιμέρους υπολογιστικούς πυρήνες και η αντιστοίχισή τους σε κατάλληλους ετερογενείς πόρους 
HPC, αποτυπώνεται σχηματικά στην εικόνα 3. 

 

Εικόνα 3: Αντιστοίχιση των φάσεων ενός SNN σε ετερογενείς πόρους HPC, με χρήση σειριακής εκτέλεσης, OpenMP, MPI και FPGA 

επιτάχυνσης 

Μεταφέροντας τη θεωρία αυτή στην πράξη, η παρούσα διπλωματική μελετά τέσσερα διαφορετικά 
μοντέλα υλοποίησης. Η αρχική έκδοση σε Python λειτουργεί ως θεωρητική απόδειξη ορθότητας 
(proof of concept), ενώ η σειριακή υλοποίηση σε C++ θέτει το αυστηρό όριο αναφοράς (baseline). 
Στη συνέχεια διερευνώνται οι επεκτάσεις OpenMP και MPI για την αξιοποίηση πολυπύρηνων και 
πολυκομβικών συστημάτων αντίστοιχα, τη στιγμή που η χρήση της FPGA πλακέτας AMD Kria KR260 
εισάγει την παράμετρο της επιτάχυνσης σε επίπεδο υλικού μέσω FPGA. 

Αξίζει να τονιστεί ότι η αξιολόγηση σε ετερογενή περιβάλλοντα δεν περιορίζεται στη μέτρηση του 
απόλυτου χρόνου εκτέλεσης. Εξίσου κρίσιμοι παράγοντες θεωρούνται η ενεργειακή 
αποδοτικότητα (performance per watt), η κλιμακωσιμότητα της λύσης, ο χρόνος ανάπτυξης 
(development effort) και η φορητότητα του κώδικα (portability) [14]. Μια προσέγγιση που 
προσφέρει τη μέγιστη επιτάχυνση ενδέχεται να προϋποθέτει ιδιαίτερα εξειδικευμένη γνώση του 
υλικού, γεγονός που περιορίζει την ευελιξία της. Για τον λόγο αυτόν, η συγκριτική αξιολόγηση των 
OpenMP, MPI και FPGA συνιστά μια σε βάθος ερευνητική διαδικασία γύρω από τα εγγενή 
πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα της κάθε αρχιτεκτονικής. 

Τα ετερογενή συστήματα υψηλών επιδόσεων προσφέρουν, λοιπόν, το ιδανικό πεδίο για τη 
βελτιστοποίηση σύγχρονων εφαρμογών βαθιάς μάθησης. Η προσπάθεια επιτάχυνσης του 
αλγορίθμου SNN δεν αντιμετωπίζεται ως μια στατική διαδικασία μεταγλώττισης, αλλά ως ένα 
δυναμικό πρόβλημα βέλτιστης αντιστοίχισης (mapping) ανάμεσα στις αλγοριθμικές απαιτήσεις και 
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στις αρχιτεκτονικές δυνατότητες, αναδεικνύοντας τον πυρήνα της φιλοσοφίας του heterogeneous 
HPC. 

2.5 Παράλληλος Προγραμματισμός με OpenMP και MPI 

Ο παράλληλος προγραμματισμός αποτελεί τον ακρογωνιαίο λίθο για την πλήρη αξιοποίηση των 
σύγχρονων αρχιτεκτονικών Υψηλών Επιδόσεων (High-Performance Computing, HPC). Η 
θεμελιώδης αρχή του βρίσκεται στην ταυτόχρονη διάσπαση και εκτέλεση υπολογιστικών φορτίων, 
με απώτερο στόχο τη δραστική μείωση του συνολικού χρόνου επεξεργασίας. Μέσα στο 
οικοσύστημα του παράλληλου προγραμματισμού, η OpenMP και το πρότυπο MPI (Message 
Passing Interface) κατέχουν κυρίαρχη θέση, εκπροσωπώντας δύο εκ διαμέτρου αντίθετες, αλλά 
εξίσου σημαντικές φιλοσοφίες διαχείρισης μνήμης και εκτέλεσης διεργασιών [18]. 

Η OpenMP αποτελεί το de facto πρότυπο για τον προγραμματισμό σε αρχιτεκτονικές κοινόχρηστης 
μνήμης (shared memory parallelism). Στο μοντέλο αυτό, πολλαπλά νήματα (threads) γεννιούνται 
(fork) από μια κεντρική διεργασία (master thread) και μοιράζονται τον ίδιο χώρο διευθύνσεων 
μνήμης. Η ενσωμάτωσή της σε υφιστάμενο σειριακό κώδικα γίνεται ομαλά μέσω οδηγιών προς τον 
μεταγλωττιστή (compiler directives ή pragmas), κλήσεων σε συναρτήσεις βιβλιοθήκης και 
ρύθμισης μεταβλητών περιβάλλοντος. Η προσέγγιση αυτή είναι ιδανική για τους σύγχρονους 
πολυπύρηνους επεξεργαστές (multi-core CPUs), αφού τα νήματα μπορούν να προσπελάσουν 
άμεσα τα ίδια δεδομένα, περιορίζοντας το προγραμματιστικό βάρος της ρητής μεταφοράς 
πληροφορίας [18]. 

Σε πρακτικό επίπεδο, η OpenMP υπερέχει στην παραλληλοποίηση βρόχων (loop level parallelism), 
ιδίως όταν οι επαναλήψεις (iterations) είναι πλήρως ανεξάρτητες μεταξύ τους (data independent). 
Παρέχει ισχυρούς μηχανισμούς για την ισοκατανομή του φόρτου (scheduling policies), τον ασφαλή 
διαμοιρασμό μεταβλητών, καθώς και εργαλεία συγχρονισμού, όπως τα barriers, τα critical sections 
και οι λειτουργίες reduction. Παρά ταύτα, η αρχιτεκτονική κοινόχρηστης μνήμης δεν είναι 
απαλλαγμένη από μειονεκτήματα. Φαινόμενα όπως ο ανταγωνισμός (contention) για την 
προσπέλαση κοινών πόρων και τα γενικά έξοδα (overhead) του συγχρονισμού των νημάτων 
μπορούν να περιορίσουν την κλιμακωσιμότητα (scalability) του συστήματος, ιδιαίτερα όταν ο 
αριθμός των διαθέσιμων πυρήνων αυξάνεται σημαντικά. 

Στον αντίποδα, το MPI σχεδιάστηκε αποκλειστικά για περιβάλλοντα κατανεμημένης μνήμης 
(distributed memory parallelism). Στο μοντέλο αυτό, ένα παράλληλο πρόγραμμα απαρτίζεται από 
ένα σύνολο αυτόνομων διεργασιών (processes). Κάθε διεργασία, η οποία προσδιορίζεται από έναν 
μοναδικό αναγνωριστικό αριθμό (rank) εντός μιας ομάδας επικοινωνίας, όπως η 
MPI_COMM_WORLD, διαθέτει τον δικό της απομονωμένο χώρο μνήμης. Επειδή δεν υπάρχει 
κοινόχρηστη μνήμη, η ανταλλαγή δεδομένων πραγματοποιείται αυστηρά μέσω ρητής αποστολής 
και λήψης μηνυμάτων [17]. 

Η ισχύς του MPI αναδεικνύεται όταν ένα μεγάλο πρόβλημα μπορεί να αποδομηθεί σε μικρότερα, 
διακριτά υποπροβλήματα (domain decomposition). Κάθε διεργασία αναλαμβάνει τον υπολογισμό 
ενός τμήματος των δεδομένων, και τα επιμέρους αποτελέσματα συγκεντρώνονται μέσω 
εξειδικευμένων συναρτήσεων επικοινωνίας από σημείο σε σημείο (point to point) ή συλλογικών 
πράξεων, όπως οι broadcast, scatter, gather και reduce. Παρότι το MPI προσφέρει σχεδόν 
απεριόριστη επεκτασιμότητα σε τεράστιες συστοιχίες υπολογιστών (clusters) και σε 
υπερυπολογιστές, απαιτεί σαφώς μεγαλύτερη προγραμματιστική προσπάθεια. Ο σχεδιαστής 
καλείται να διαχειριστεί χειροκίνητα τη δρομολόγηση των δεδομένων, την αποφυγή αδιεξόδων 
(deadlocks) και τον συγχρονισμό του συστήματος [17]. 
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Η κύρια ειδοποιός διαφορά ανάμεσα στις δύο τεχνολογίες έγκειται στη διαχείριση του χώρου 
διευθύνσεων. Η OpenMP δημιουργεί νήματα μέσα σε μια κοινή μνήμη, συνήθως εντός ενός 
κόμβου, ενώ το MPI διαχειρίζεται ανεξάρτητες διεργασίες που επικοινωνούν μέσω δικτύου. Στη 
σύγχρονη εποχή, τα δύο αυτά μοντέλα δεν εκλαμβάνονται ως ανταγωνιστικά, αλλά ως απολύτως 
συμπληρωματικά, αφού συχνά συνδυάζονται στο υβριδικό μοντέλο MPI+OpenMP, προκειμένου 
να επιτευχθεί ο μέγιστος δυνατός παραλληλισμός σε συστήματα HPC. 

 
Εικόνα 4: Σύγκριση των μοντέλων παράλληλου προγραμματισμού shared memory (OpenMP) και distributed memory (MPI) 

Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωματικής εργασίας, η θεωρητική αντιπαραβολή των OpenMP και 
MPI συγκροτεί τον πυρήνα της πειραματικής μεθοδολογίας. Από τη μία πλευρά, η OpenMP 
ενδείκνυται για την επιτάχυνση της υλοποίησης σε C++, καθώς αξιοποιεί τον παραλληλισμό σε 
επίπεδο βρόχου, ιδίως κατά την επεξεργασία των ακολουθιών παλμών (spike trains) ή των 
διαδοχικών χρονικών βημάτων. Από την άλλη, το πρότυπο MPI προσφέρεται για τον χονδρόκοκκο 
(coarse grained) διαμερισμό του προβλήματος, αναθέτοντας, για παράδειγμα, διαφορετικά 
τμήματα του συνόλου δεδομένων εισόδου (batches) σε ξεχωριστές διεργασίες. 

Η αξιολόγηση αυτών των στρατηγικών δεν εξαντλείται στην απλή σύγκριση των χρόνων εκτέλεσης 
(execution time). Καθίσταται απαραίτητο να ληφθούν υπόψη παράγοντες όπως το κόστος 
δημιουργίας νημάτων ή διεργασιών (creation overhead), οι καθυστερήσεις της επικοινωνίας και 
του συγχρονισμού, καθώς και η συμπεριφορά του αλγορίθμου καθώς αυτός κλιμακώνεται 
(scaling). Σε φόρτους εργασίας μικρού μεγέθους, το διαχειριστικό κόστος του παραλληλισμού 
ενδέχεται να εκμηδενίσει τα όποια οφέλη επιτάχυνσης (speedup), ενώ σε υπολογιστικά βαριές και 
ανεξάρτητες διεργασίες τα οφέλη γίνονται θεαματικά. Η τελική επιλογή και η απόδοση του κάθε 
μοντέλου παραλληλισμού εξαρτάται, λοιπόν, άμεσα από τα εγγενή χαρακτηριστικά του 
αλγορίθμου SNN, από τον όγκο των δεδομένων και από τη φυσική αρχιτεκτονική του υλικού. 

 

2.6 Επιτάχυνση με FPGA και Αρχιτεκτονικές 
Επαναδιαμορφώσιμου Υλικού 

Τα συστήματα Field Programmable Gate Arrays (FPGAs) συνιστούν μια εξαιρετικά ευέλικτη 
κατηγορία υπολογιστικών πλατφορμών, η θεμελιώδης αρχιτεκτονική των οποίων μπορεί να 
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αναδιαμορφωθεί σε επίπεδο υλικού (hardware) ακόμη και μετά την κατασκευή του 
ολοκληρωμένου κυκλώματος. Σε πλήρη αντίθεση με τους επεξεργαστές γενικού σκοπού (CPUs), οι 
οποίοι εκτελούν μια προκαθορισμένη ακολουθία εντολών, τα FPGAs επιτρέπουν τη δημιουργία 
πλήρως εξατομικευμένων κυκλωμάτων ελέγχου και διαδρομών δεδομένων (datapaths). Αυτή η 
άμεση αντιστοίχιση του αλγορίθμου πάνω στο υλικό εξασφαλίζει υψηλές επιδόσεις και χαμηλή 
καθυστέρηση (latency) και βέλτιστη ενεργειακή αποδοτικότητα [19]. 

Το σημαντικότερο συγκριτικό πλεονέκτημα των FPGAs είναι η εγγενής υποστήριξη του χωρικού 
παραλληλισμού (spatial parallelism). Ενώ στους επεξεργαστές η εκτέλεση είναι κατά βάση χρονική 
και περιορίζεται από τον αριθμό των διαθέσιμων πυρήνων, σε ένα FPGA μπορούν να υλοποιηθούν 
και να λειτουργούν ταυτόχρονα πολλαπλά, ανεξάρτητα υπολογιστικά μονοπάτια. Πράξεις που σε 
ένα σειριακό περιβάλλον θα εκτελούνταν αυστηρά διαδοχικά, εδώ χαρτογραφούνται σε 
παράλληλα δομικά στοιχεία του υλικού. Για τον σκοπό αυτόν, η αρχιτεκτονική τους ενσωματώνει 
προγραμματιζόμενες λογικές κυψέλες (logic cells), ταχύτατες εσωτερικές μνήμες (BRAM και 
UltraRAM) και εξειδικευμένες μονάδες ψηφιακής επεξεργασίας (DSP slices), γεγονός που τα 
καθιστά ιδανικά για εφαρμογές με υψηλό υπολογιστικό φόρτο. 

Κεντρικό ρόλο στην επίτευξη υψηλής απόδοσης διαδραματίζει η τεχνική της διοχέτευσης 
(pipelining). Μέσω αυτής, τα επιμέρους στάδια ενός σύνθετου υπολογισμού επικαλύπτονται 
χρονικά, με αποτέλεσμα το σύστημα να μπορεί να ξεκινήσει την επεξεργασία νέων δεδομένων 
εισόδου προτού ακόμη ολοκληρωθεί η εξαγωγή των προηγούμενων. Στο οικοσύστημα των 
σύγχρονων εργαλείων, όπως το Vitis HLS της AMD, το pipelining εφαρμόζεται στοχευμένα σε 
βρόχους και συναρτήσεις, με σκοπό τη μείωση του διαστήματος εκκίνησης (Initiation Interval, II) 
και τη μεγιστοποίηση της ρυθμαπόδοσης (throughput). Συμπληρωματικά, τεχνικές όπως το 
ξετύλιγμα βρόχων (loop unrolling) επιτρέπουν τη μερική ή πλήρη παράλληλη ανάπτυξη των 
επαναλήψεων απευθείας στο υλικό [20]. 

Στο παρελθόν, ο προγραμματισμός των FPGAs απαιτούσε εξειδικευμένες Γλώσσες Περιγραφής 
Υλικού, όπως η VHDL ή η Verilog. Σήμερα, η τεχνολογία της Σύνθεσης Υψηλού Επιπέδου (High Level 
Synthesis, HLS) έχει αλλάξει ριζικά το τοπίο, καθώς επιτρέπει την απευθείας μετατροπή 
αλγορίθμων γραμμένων σε C/C++ σε ισοδύναμο επίπεδο μεταφοράς καταχωρητών (Register 
Transfer Level, RTL). Το κύκλωμα που παράγεται μπορεί στη συνέχεια να ενσωματωθεί σε 
ευρύτερα ετερογενή συστήματα μέσω της ροής σχεδίασης Vivado/Vitis. Στην παρούσα εργασία, 
όπου η υπολογιστική ροή μεταφέρεται από την Python στη C++, η αξιοποίηση του HLS αποτελεί 
τον ιδανικό ενδιάμεσο κρίκο για τη μετάβαση από το λογισμικό στην επιτάχυνση σε υλικό [20]. 

Στο σύγχρονο τοπίο των ενσωματωμένων συστημάτων και του HPC (High-Performance Computing), 
τα FPGAs σπάνια λειτουργούν απομονωμένα. Αντιθέτως, υιοθετείται η φιλοσοφία της 
συνσχεδίασης υλικού και λογισμικού (hardware/software co-design), σύμφωνα με την οποία τα 
τμήματα ελέγχου και διαχείρισης της εφαρμογής εκτελούνται από τον κεντρικό επεξεργαστή 
(software), ενώ οι πλέον απαιτητικοί και επαναλαμβανόμενοι υπολογισμοί (bottlenecks) 
ανατίθενται στον επιταχυντή FPGA (hardware). Η προσέγγιση αυτή εξισορροπεί με ιδανικό τρόπο 
τον χρόνο εκτέλεσης και την κατανάλωση ενέργειας [19]. 

Για την πειραματική αξιολόγηση αυτής της αρχιτεκτονικής, στην παρούσα εργασία αξιοποιείται η 
πλατφόρμα AMD Kria KR260 Robotics Starter Kit, η οποία ενσωματώνει το Zynq UltraScale+ MPSoC 
(XCK26). Πρόκειται για ένα πραγματικό ετερογενές σύστημα που συνδυάζει επεξεργαστικούς 
πυρήνες (Processing System) με προγραμματιζόμενο λογικό Programmable Logic (PL) πάνω στο ίδιο 
chip. Σύμφωνα με τις επίσημες προδιαγραφές, το σύστημα διαθέτει 256.000 λογικές κυψέλες, 144 
BRAMs, 64 UltraRAMs, περίπου 1.200 μονάδες DSP, καθώς και 4 GB μνήμης DDR4. Συνοδεύεται 
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επιπλέον από πλούσιες διεπαφές δικτύωσης (Ethernet, SFP+) και περιφερειακών (USB 3.0), 
αναδεικνυόμενη σε κορυφαία επιλογή για την ενσωματωμένη επιτάχυνση αλγορίθμων [20]. 

 
Εικόνα 5: Ετερογενής αρχιτεκτονική hardware/software co-design σε πλατφόρμα Zynq UltraScale+ 

Η ενσωμάτωση του αλγορίθμου SNN στο FPGA δεν αποτελεί μια απλή αντιγραφή του κώδικα, αλλά 
έναν ουσιαστικό αρχιτεκτονικό μετασχηματισμό. Η διαδοχική φύση των SNNs, η οποία απαιτεί 
επαναλαμβανόμενους υπολογισμούς σε πολλαπλά χρονικά βήματα (time steps), εναρμονίζεται 
απόλυτα με την κανονικότητα των δομών του FPGA. Ανασχεδιάζοντας το μοτίβο πρόσβασης στη 
μνήμη και εφαρμόζοντας επιθετικό pipelining, το επαναδιαμορφώσιμο υλικό μπορεί να 
διαχειριστεί τον υπολογιστικό φόρτο πολύ πιο αποδοτικά από μια συμβατική CPU. Η τελική 
απόδοση, ωστόσο, εξαρτάται άμεσα από την επιτυχή διαχείριση της μεταφοράς δεδομένων 
ανάμεσα στη μνήμη και στον επιταχυντή, καθώς και από τους περιορισμούς που θέτουν οι 
διαθέσιμοι πόροι της πλακέτας [19]. 

Αξίζει να τονιστεί ότι η ανάπτυξη σε FPGA ενέχει σημαντικά μεγαλύτερες προκλήσεις σε σχέση με 
τα μοντέλα OpenMP ή MPI. Ο σχεδιαστής καλείται να διαχειριστεί σε χαμηλό επίπεδο τη ροή των 
δεδομένων, τις καθυστερήσεις ρολογιού (timing closures) και τη βέλτιστη κατανομή των 
εσωτερικών μνημών (on-chip memory). Μια εφαρμογή που είναι θεωρητικά παραλληλοποιήσιμη 
δεν αποδίδει αυτόματα σε ένα FPGA, εφόσον δεν χαρτογραφηθεί σωστά πάνω στις μονάδες DSP 
και στα pipeline stages. 

Οι τεχνολογίες επαναδιαμορφώσιμου υλικού αντιπροσωπεύουν, εν τέλει, έναν διαφορετικό, 
χωρικό τρόπο παραλληλισμού, ο οποίος προσαρμόζει τη φυσική αρχιτεκτονική του πυριτίου στις 
ανάγκες της κάθε εφαρμογής. Η αξιοποίηση της πλατφόρμας KR260 στην παρούσα εργασία 
παρέχει το αναγκαίο πρακτικό υπόβαθρο και θέτει τη βάση για μια ολοκληρωμένη και δίκαιη 
συγκριτική αξιολόγηση απέναντι στις υλοποιήσεις λογισμικού, δηλαδή την OpenMP και το MPI. 
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2.7 Μετρικές Αξιολόγησης και Συγκριτική Αποτίμηση Απόδοσης 

Η αξιολόγηση ενός αλγορίθμου στο πεδίο των υπολογιστικών συστημάτων υψηλών επιδόσεων 
(HPC) δεν εξαντλείται στην απλή, εμπειρική διαπίστωση ότι η εκτέλεση έγινε ταχύτερη. Απαιτεί την 
υιοθέτηση ενός αυστηρού και μετρήσιμου πλαισίου αξιολόγησης, το οποίο διασφαλίζει την 
αντικειμενικότητα των συμπερασμάτων [9]. Στην παρούσα διπλωματική εργασία, όπου εξετάζεται 
μια ποικιλία υλοποιήσεων, δηλαδή Python, C++, OpenMP, MPI και FPGA, η συγκριτική αποτίμηση 
στηρίζεται σε ένα καθορισμένο σύνολο θεμελιωδών μετρικών, που περιλαμβάνει τον χρόνο 
εκτέλεσης, την επιτάχυνση, την αποδοτικότητα, την επεκτασιμότητα και τη λειτουργική 
ισοδυναμία. 

Ο χρόνος εκτέλεσης (Execution Time) αποτελεί το πιο άμεσο και πρακτικό κριτήριο απόδοσης, 
καθώς αντιπροσωπεύει τον πραγματικό χρόνο (wall clock time) που απαιτείται για την ολοκλήρωση 
ενός υπολογιστικού έργου [9]. Στην παρούσα ανάλυση, η χρονομέτρηση δεν αφορά μόνο τον 
συνολικό χρόνο, αλλά και τον επιμερισμό του στα διακριτά στάδια της επεξεργασίας, δηλαδή στην 
προεπεξεργασία, στην παραγωγή των spike trains, στην εμπρόσθια διέλευση του SNN και στην 
εξαγωγή των αποτελεσμάτων. Αυτή η ανάλυση σε επίπεδο σταδίων (profiling) αποκτά κρίσιμη 
σημασία για τον εντοπισμό των σημείων συμφόρησης (bottlenecks). 

Η επιτάχυνση (Speedup) ποσοτικοποιεί το κέρδος σε ταχύτητα που προσφέρει μια παράλληλη ή 
υλική υλοποίηση σε σχέση με τη σειριακή. Μαθηματικά, η επιτάχυνση S ορίζεται ως ο λόγος του 
χρόνου εκτέλεσης του σειριακού αλγορίθμου (Ts) προς τον χρόνο εκτέλεσης του παράλληλου (Tρ): 

S = 
Ts

Tρ
 

Ως κύριο σημείο αναφοράς (baseline) για τον υπολογισμό του Ts ορίζεται η βελτιστοποιημένη 
σειριακή υλοποίηση σε C++, ενώ η αρχική έκδοση σε Python λειτουργεί επικουρικά, ως ένδειξη 
απόδοσης υψηλού επιπέδου [7]. 

Η αποδοτικότητα (Efficiency) συνδέεται άμεσα με το speedup και αποτυπώνει τον βαθμό στον 
οποίο αξιοποιούνται οι διαθέσιμοι υπολογιστικοί πόροι, όπως το πλήθος των νημάτων ή των 
διεργασιών, p. Η αποδοτικότητα E υπολογίζεται ως: 

E = 
𝑆

𝑝
 

Στην ιδανική περίπτωση, η τιμή προσεγγίζει τη μονάδα, οπότε έχουμε γραμμικό speedup. Στην 
πράξη, ωστόσο, μειώνεται εξαιτίας των γενικών εξόδων (overheads) που συνδέονται με τη 
δημιουργία των νημάτων, του κόστους της επικοινωνίας και των απαραίτητων συγχρονισμών [21]. 

Η επεκτασιμότητα (Scalability) αξιολογεί την ικανότητα του συστήματος να διατηρεί υψηλή 
αποδοτικότητα καθώς αυξάνονται οι διαθέσιμοι πόροι ή το μέγεθος του προβλήματος [22]. Στην 
OpenMP, η επεκτασιμότητα περιορίζεται συχνά από τον ανταγωνισμό στην κοινόχρηστη μνήμη, 
ενώ στο MPI από το αυξανόμενο κόστος της δικτυακής επικοινωνίας. Στο FPGA, αντίστοιχα, η 
επεκτασιμότητα καθορίζεται από τη διαθεσιμότητα των φυσικών πόρων, όπως τα logic cells και τα 
DSPs, αλλά και από τον βαθμό επιτυχίας της διοχέτευσης (pipelining) [7]. 

Ο λανθάνων χρόνος (Latency) και η ρυθμαπόδοση (Throughput) συνιστούν δύο συμπληρωματικές 
έννοιες [9]. Η καθυστέρηση (latency) εκφράζει τον χρόνο που απαιτείται για την παραγωγή ενός 
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μεμονωμένου αποτελέσματος, ενώ η ρυθμαπόδοση (throughput) μετρά τον όγκο των δεδομένων 
που επεξεργάζεται το σύστημα στη μονάδα του χρόνου. Οι υλοποιήσεις σε CPU εστιάζουν κατά 
κύριο λόγο στη μείωση του latency, τη στιγμή που οι αρχιτεκτονικές FPGA στοχεύουν στη 
μεγιστοποίηση του throughput. 

Η λειτουργική ισοδυναμία (Functional Equivalence) έχει καθοριστική σημασία, καθώς οποιαδήποτε 
βελτίωση στην ταχύτητα καθίσταται άκυρη εάν αλλοιωθεί η ορθότητα των αποτελεσμάτων. Οι 
παράλληλες και επιταχυνόμενες εκδόσεις οφείλουν να παράγουν ταξινομήσεις και ρυθμούς 
μετάδοσης ταυτόσημους με εκείνους της σειριακής αναφοράς. Τυχόν μικρές αποκλίσεις 
δικαιολογούνται μόνο εξαιτίας της διαφορετικής αναπαράστασης των αριθμών κινητής 
υποδιαστολής (floating point arithmetic), ένα φαινόμενο ιδιαίτερα σύνηθες κατά τη σύνθεση HLS 
για FPGAs. 

Για να διασφαλιστεί η στατιστική εγκυρότητα των μετρήσεων, η πειραματική διαδικασία εκτελείται 
υπό αυστηρά ελεγχόμενες συνθήκες, με κοινά datasets και ίδια μεγέθη παρτίδας. Επιπλέον, οι 
μετρήσεις επαναλαμβάνονται πολλαπλές φορές, ώστε να προκύψουν ο μέσος χρόνος και η τυπική 
απόκλιση και να εξαλειφθούν έτσι οι τυχαίες διακυμάνσεις που οφείλονται στο λειτουργικό 
σύστημα ή στον χρονοπρογραμματιστή (scheduler) [21]. 

Το παρόν σύνολο μετρικών δεν αποτελεί απλώς μια λίστα πειραματικών παραμέτρων, αλλά 
συγκροτεί τον πυρήνα της ερευνητικής συνεισφοράς της εργασίας. Χάρη σε αυτό, καθίσταται 
εφικτή η δίκαιη και ολόπλευρη σύγκριση των ετερογενών αρχιτεκτονικών, η οποία οδηγεί σε 
τεκμηριωμένα συμπεράσματα σχετικά με τη βέλτιστη στρατηγική επιτάχυνσης των Spiking Neural 
Networks. 

ΣΥΝΟΨΗ 

Συνοψίζοντας, το κεφάλαιο αυτό παρουσίασε το θεωρητικό υπόβαθρο της εργασίας, καλύπτοντας 
τόσο το πεδίο των επικοινωνιών THz και τον ρόλο των RIS στη βελτίωση της κάλυψης και της 
αξιοπιστίας, όσο και τις βασικές αρχές λειτουργίας των Spiking Neural Networks (SNNs) ως χρονικά 
εξαρτώμενων μοντέλων επεξεργασίας πληροφορίας. Η ανάλυση της υπολογιστικής 
πολυπλοκότητας ανέδειξε την ανάγκη επιτάχυνσης της εκτέλεσης, οδηγώντας στη διερεύνηση 
ετερογενών υπολογιστικών συστημάτων και τεχνικών παραλληλισμού, όπως οι OpenMP, MPI και 
FPGA. Τέλος, παρουσιάστηκαν οι βασικές μετρικές αξιολόγησης της απόδοσης, διαμορφώνοντας 
το εννοιολογικό πλαίσιο πάνω στο οποίο στηρίζεται η πειραματική ανάλυση των επόμενων 
κεφαλαίων. 
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Κεφάλαιο 3: Ανάλυση του Θέματος  

Το παρόν κεφάλαιο εστιάζει στην αναλυτική περιγραφή του υπό μελέτη προβλήματος και του 
αλγορίθμου που λειτουργεί ως υπολογιστικό φορτίο αναφοράς. Εξετάζονται η εσωτερική δομή και 
η ροή δεδομένων της αρχικής υλοποίησης σε Python, ενώ παράλληλα εντοπίζονται  οι 
υπολογιστικές απαιτήσεις και τα κρίσιμα σημεία συμφόρησης που καθορίζουν τη μετέπειτα 
στρατηγική επιτάχυνσης. Με τον τρόπο αυτόν, το κεφάλαιο συνδέει το θεωρητικό υπόβαθρο με 
τον πρακτικό σχεδιασμό των λύσεων που αναπτύσσονται στη συνέχεια. 

 

3.1 Περιγραφή του προβλήματος 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία, στο επίκεντρο της εργασίας τίθεται η υπολογιστική 
επιτάχυνση ενός υφιστάμενου αλγορίθμου, που βασίζεται πάνω στην δημοσίευση [3] και 
υλοποιήθηκε από ερευνητική ομάδα του πανεπιστήμιου που επικεντρώνεται στις τηλεπικοινωνίες, 
λειτουργεί ως φόρτος αναφοράς (workload) μέσα σε ένα ετερογενές περιβάλλον υψηλών 
επιδόσεων (HPC). Ο αλγόριθμος αυτός αντιμετωπίζει το σύνθετο πρόβλημα της ιχνηλάτησης 
δέσμης (beam tracking) σε ευρυζωνικά τηλεπικοινωνιακά συστήματα THz, αξιοποιώντας 
Αναδιαμορφώσιμες Έξυπνες Επιφάνειες (RIS) [3], και έχει παραδοθεί αρχικά υλοποιημένος σε 
γλώσσα προγραμματισμού Python. Η παρούσα έρευνα δεν εστιάζει στην αμιγώς τηλεπικοινωνιακή 
ή θεωρητική θεμελίωση του αλγορίθμου, αλλά στην ανάλυση της υπολογιστικής του 
πολυπλοκότητας και στην ανάπτυξη βελτιστοποιημένων αρχιτεκτονικών εκτέλεσης. 

Κεντρικό ζητούμενο αποτελεί η συστηματική μεταγραφή (porting) του κώδικα από το υψηλό 
επίπεδο αφαίρεσης της Python στο περιβάλλον της C++. Η διαδικασία αυτή αποσκοπεί στη 
δημιουργία μιας ισχυρής σειριακής έκδοσης αναφοράς (baseline), πάνω στην οποία θα 
θεμελιωθούν και θα συγκριθούν οι μετέπειτα τεχνικές επιτάχυνσης. Πιο συγκεκριμένα, εξετάζονται 
τρεις διακριτοί άξονες παραλληλισμού, δηλαδή η πολυνηματική εκτέλεση μέσω OpenMP, η 
κατανεμημένη επεξεργασία μέσω MPI και η υλική επιτάχυνση (hardware acceleration) στην 
πλατφόρμα FPGA AMD Kria KR260. Απώτερος σκοπός είναι η ποσοτική μελέτη της μείωσης του 
χρόνου εκτέλεσης (execution time) και η αντικειμενική αξιολόγηση της καταλληλότητας κάθε 
αρχιτεκτονικής. 

Στον πυρήνα του, ο  αλγόριθμος υλοποιεί ένα Νευρωνικό Δίκτυο Παλμών (Spiking Neural Network, 
SNN). Το δίκτυο λαμβάνει ως είσοδο χαρακτηριστικά που αντιστοιχούν σε εναλλακτικούς 
υποψήφιους πομπούς και, μέσω της δυναμικής των παλμών του, καταλήγει στην απόφαση για τη 
βέλτιστη τηλεπικοινωνιακή ζεύξη. Στο πλαίσιο της διπλωματικής, το μοντέλο αυτό προσεγγίζεται 
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ως μια ιδανική και ρεαλιστική περίπτωση μελέτης (case study), αφού συνδυάζει ένα σύγχρονο 
εφαρμοστικό πεδίο με εξαιρετικά υψηλές απαιτήσεις επεξεργασίας. 

Για τον λόγο αυτόν, η περιγραφή και ανάλυση του προβλήματος στο παρόν κεφάλαιο δεν 
αναλώνεται στη θεωρία της μηχανικής μάθησης, αλλά εισχωρεί στη δομή της υλοποίησης. 
Μελετάται με προσοχή η ροή των δεδομένων (data flow) και τα επαναλαμβανόμενα υπολογιστικά 
μοτίβα (computational loops), ενώ εντοπίζονται οι λειτουργικές μονάδες (kernels) που επιδέχονται 
κλιμάκωση (scalability) ή αποδοτική χαρτογράφηση σε επαναδιαμορφώσιμο υλικό. Με αυτόν τον 
τρόπο, το κεφάλαιο λειτουργεί ως ο απαραίτητος συνδετικός κρίκος ανάμεσα στο θεωρητικό 
υπόβαθρο και στον πρακτικό σχεδιασμό των λύσεων επιτάχυνσης που ακολουθούν. 

 

3.2 Ανάλυση Αλγορίθμου 

Ο υπό εξέταση αλγόριθμος υλοποιεί ένα Νευρωνικό Δίκτυο Παλμών (Spiking Neural Network, SNN) 
με σκοπό την ταξινόμηση. Το δίκτυο λαμβάνει ως είσοδο τηλεπικοινωνιακά χαρακτηριστικά που 
αντιστοιχούν σε δύο εναλλακτικούς υποψήφιους πομπούς και καταλήγει στην επιλογή του 
βέλτιστου κόμβου μετάδοσης για κάθε δέκτη. Η εσωτερική λειτουργία και η ροή δεδομένων του 
αλγορίθμου διακρίνονται σε ορισμένες βασικές φάσεις. 

Η πρώτη φάση αφορά την προεπεξεργασία των δεδομένων και την κωδικοποίηση των παλμών 
(spike encoding). Αρχικά, οι διαθέσιμες εγγραφές ομαδοποιούνται ανά δέκτη (RX) και, για κάθε 
τέτοια περίπτωση, συγκροτείται ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών τεσσάρων διαστάσεων της 
μορφής [TX1_SS, TX1_DR, TX2_SS, TX2_DR], όπου το SS αντιπροσωπεύει την Ισχύ Σήματος (Signal 
Strength) και το DR τον Ρυθμό Μετάδοσης Δεδομένων (Data Rate) των δύο υποψήφιων πομπών. 
Μέσω αυτού του μετασχηματισμού, το πρόβλημα ανάγεται σε μια δυαδική σύγκριση ανάμεσα 
στους TX1 και TX2. Προτού εισαχθούν στο δίκτυο, οι συνεχείς αριθμητικές τιμές μετατρέπονται σε 
διακριτές χρονικές ακολουθίες παλμών (spike trains) μέσω του μηχανισμού Poisson spike encoding. 
Με τη συνάρτηση poisson_spike_train, τα δεδομένα κανονικοποιούνται ως προς τη μέγιστη τιμή 
τους και παράγονται δυαδικά γεγονότα βάσει τυχαίας δειγματοληψίας για κάθε χρονικό βήμα. Το 
παραγόμενο αποτέλεσμα είναι ένας τρισδιάστατος τανυστής δεδομένων διαστάσεων [batch × 
input_dimension × time_steps], ο οποίος αποτελεί την πραγματική είσοδο του SNN. Έτσι, το δίκτυο 
δεν επεξεργάζεται στατικές τιμές, αλλά χρονικά εξελισσόμενες ακολουθίες γεγονότων. 

Η δεύτερη φάση σχετίζεται με την αρχιτεκτονική του μοντέλου. Η τοπολογία του δικτύου 
υλοποιείται μέσω της κλάσης SNNComparator και απαρτίζεται από δύο πλήρως συνδεδεμένα 
επίπεδα (fully connected layers) (fc1 και fc2), καθένα από τα οποία ακολουθείται από ένα επίπεδο 
νευρώνων τύπου Leaky Integrate-and-Fire (lif1 και lif2). Το μοντέλο ορίζεται με τέσσερις κόμβους 
εισόδου, ένα ενδιάμεσο κρυφό επίπεδο και δύο κόμβους εξόδου, οι οποίοι αντιστοιχούν στις 
κλάσεις TX1 και TX2. Ορίζεται επίσης σταθερός αριθμός χρονικών βημάτων (time_steps = 25), 
χαρακτηριστικό που προσδίδει στο μοντέλο την αυστηρά χρονική και επαναληπτική του φύση. 

Η τρίτη φάση καλύπτει την εμπρόσθια διέλευση (forward pass) και τη λήψη της απόφασης. Κατά 
την εμπρόσθια διέλευση, πραγματοποιείται αρχικά μηδενισμός των εσωτερικών καταστάσεων 
μνήμης (membrane potentials) των επιπέδων LIF. Στη συνέχεια, για κάθε διακριτό χρονικό βήμα, 
επιλέγεται το αντίστοιχο στιγμιότυπο της εισόδου και εφαρμόζεται διαδοχικά η ροή fc1 → lif1 → 
fc2 → lif2. Οι αποκρίσεις (spikes) του επιπέδου εξόδου αθροίζονται σε όλη τη διάρκεια των 
χρονικών βημάτων, με αποτέλεσμα η τελική απόφαση να μην εξάγεται από ένα μεμονωμένο 
χρονικό στιγμιότυπο, αλλά να προκύπτει από τη σωρευτική χρονική δραστηριότητα του δικτύου. Η 
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τελική ταξινόμηση ολοκληρώνεται με την εφαρμογή της συνάρτησης argmax επί των αθροισμένων 
παλμών των δύο κλάσεων. Η μετα-επεξεργασία αυτή υλοποιείται μέσω της συνάρτησης 
get_rx_tx_pairs, η οποία αντιστοιχίζει τις προβλέψεις στα τελικά ζεύγη RX-TX. Συμπληρωματικά, 
μέσω της συνάρτησης calculate_total_datarate, υπολογίζεται ο συνολικός ρυθμός μετάδοσης που 
επιτυγχάνεται, προσφέροντας ένα ποσοτικό μέτρο αξιολόγησης της ποιότητας των προβλέψεων. 

Η τέταρτη φάση αφορά τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Σε αυτήν, ως «επιθυμητός στόχος» (ground 
truth) ορίζεται αυστηρά ο πομπός που προσφέρει τον μέγιστο ρυθμό μετάδοσης, κάτι που 
υλοποιείται με τη σύγκριση των χαρακτηριστικών Data Rate των δύο πομπών μέσω της εντολής 
torch.argmax(features[ : [1, 3] ], dim=1). Σε κάθε εποχή (epoch), παράγονται νέα Poisson spike 
trains, εκτελείται η εμπρόσθια διέλευση και υπολογίζεται το σφάλμα μέσω της συνάρτησης 
CrossEntropyLoss. Ακολουθεί η οπισθοδιάδοση του σφάλματος και η ανανέωση των βαρών μέσω 
του βελτιστοποιητή Adam. 

Σε ό,τι αφορά το υπολογιστικό φορτίο και το κίνητρο της επιτάχυνσης, το πλέον κρίσιμο 
συμπέρασμα από την παραπάνω ανάλυση, για τις ανάγκες της παρούσας έρευνας, είναι ο τρόπος 
με τον οποίο η λειτουργία του SNN μεταφράζεται σε υπολογιστικό κόστος. Η εγγενής παραγωγή 
ακολουθιών Poisson, η διαρκής ενημέρωση των εσωτερικών καταστάσεων των νευρώνων και η 
αυστηρή επανάληψη των ίδιων πράξεων πινάκων για 25 χρονικά βήματα ανά δείγμα καθιστούν 
τον αλγόριθμο σημαντικά πιο απαιτητικό από τα συμβατικά, στατικά μοντέλα εμπρόσθιας 
τροφοδότησης. Αυτός ο συνδυασμός ξεκάθαρης ροής δεδομένων, υψηλής επαναληπτικότητας και 
βαρέων υπολογιστικών πυρήνων (kernels) αναδεικνύει τον αλγόριθμο σε ιδανική περίπτωση 
μελέτης για την εφαρμογή τεχνικών παραλληλοποίησης και επιτάχυνσης σε υλικό. 

 

3.3 Ανάλυση του Αρχικού Κώδικα (Python) 

Ο πηγαίος κώδικας που παραχωρήθηκε ως βάση για τις ανάγκες της παρούσας διπλωματικής 
εργασίας είναι οργανωμένος σε τρία διακριτά αρχεία της γλώσσας Python. Η οργάνωση αυτή 
διαχωρίζει με σαφήνεια τις κρίσιμες φάσεις του υπολογιστικού κύκλου, δηλαδή την εκπαίδευση 
του μοντέλου (training), τη μαζική εκτέλεση προβλέψεων (inference) και τη μεμονωμένη 
επαλήθευση (verification). Η αρμονική συνεργασία αυτών των αρχείων συνθέτει το πλήρες 
λογισμικό οικοσύστημα του αλγορίθμου, η δομή του οποίου αναλύεται ως εξής. 

Το κύριο αρχείο εκπαίδευσης (train_snn_model_pair.py) αποτελεί τον πυρήνα του συστήματος, 
καθώς σε αυτό ορίζεται η θεμελιώδης λογική του αλγορίθμου. Αναλαμβάνει τη φόρτωση και την 
προετοιμασία των δεδομένων μέσω της συνάρτησης load_and_prepare_data_single, η οποία 
διαβάζει τα αρχεία CSV, ομαδοποιεί τις εγγραφές ανά δέκτη (RX) και συγκροτεί τους 
τετραδιάστατους τανυστές εισόδου. Στο ίδιο αρχείο ορίζεται η τοπολογία του μοντέλου 
SNNComparator και εκτελείται ο βρόχος της εκπαίδευσης (train_and_evaluate_snn). Για κάθε 
εποχή (epoch), παράγονται τα spike trains, εκτελείται η εμπρόσθια διέλευση, υπολογίζεται το 
σφάλμα (CrossEntropyLoss) και ανανεώνονται τα βάρη μέσω του βελτιστοποιητή Adam. Η 
διαδικασία ολοκληρώνεται με την αποθήκευση του εκπαιδευμένου δικτύου σε αρχείο μορφής .pth 
για μεταγενέστερη χρήση. 

Το αρχείο μαζικού συμπερασμού (snn_module.py) υλοποιεί τη φάση της εκτίμησης (inference) επί 
νέων συνόλων δεδομένων. Φορτώνει το ήδη εκπαιδευμένο μοντέλο (.pth), εκτελεί την απαραίτητη 
προετοιμασία των εισόδων σε ακολουθίες Poisson και εξάγει τις προβλέψεις, τις οποίες 
αποθηκεύει σε νέο αρχείο CSV με τη μορφή ζευγών RX-TX. Ένα ιδιαίτερα κρίσιμο χαρακτηριστικό 
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αυτού του script είναι η ενσωμάτωση μηχανισμών χρονομέτρησης μέσω της βιβλιοθήκης time. Η 
καταγραφή του συνολικού χρόνου της σειριακής εκτέλεσης μαρτυρά την εγγενή ανάγκη για 
μέτρηση επιδόσεων (profiling), στοιχείο που συνδέεται άμεσα με τον κεντρικό στόχο της παρούσας 
διπλωματικής εργασίας. 

Το αρχείο μεμονωμένης επαλήθευσης (verify_single.py) έχει καθαρά υποστηρικτικό και ελεγκτικό 
χαρακτήρα. Εισάγει ένα σταθερό (hardcoded) διάνυσμα τεσσάρων χαρακτηριστικών, το οποίο 
κωδικοποιείται και τροφοδοτείται στο μοντέλο SNNComparator. Το αποτέλεσμα που παράγεται, 
δηλαδή η επιλογή TX1 ή TX2, εκτυπώνεται απευθείας, προσφέροντας έναν άμεσο και 
απομονωμένο μηχανισμό ελέγχου της λειτουργικής συμπεριφοράς του δικτύου. Η λογική αυτή έχει 
υψίστη σημασία, αφού παρέχει τα δεδομένα αναφοράς (ground truth) για τη δημιουργία των 
αντίστοιχων testbenches κατά τη μετάβαση στον κώδικα C++. 

Από τη σκοπιά της μηχανικής λογισμικού (software engineering), ο αρχικός κώδικας εμφανίζει 
υψηλή συνοχή. Κρίσιμα δομικά στοιχεία, όπως η κλάση του δικτύου, η συνάρτηση 
poisson_spike_train και οι ρουτίνες μετα-επεξεργασίας (post-processing), 
επαναχρησιμοποιούνται, γεγονός που διευκολύνει τον εντοπισμό των αλγοριθμικών πυρήνων 
(kernels) οι οποίοι απαιτούν ιδιαίτερη προσοχή κατά τη μεταγραφή τους στο νέο περιβάλλον 
ανάπτυξης. 

Η Python, πλαισιωμένη από τις βιβλιοθήκες torch, pandas και snntorch, παρέχει εντέλει ένα 
εξαιρετικό περιβάλλον για ταχεία ανάπτυξη (rapid prototyping) και θεωρητική επαλήθευση. Παρ' 
όλα αυτά, η ερμηνευτική (interpreted) φύση της γλώσσας, η δυναμική διαχείριση της μνήμης και 
η γενικότερη αρχιτεκτονική της (software overhead) την καθιστούν ανεπαρκή για σενάρια στα 
οποία απαιτείται αυστηρή ελαχιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης. Η σε βάθος κατανόηση αυτών 
των περιορισμών αποτελεί τον θεμέλιο λίθο για τη στρατηγική σχεδίαση των επιταχυνόμενων 
εκδόσεων σε C++, OpenMP, MPI και, τελικά, στο υλικό του FPGA, οι οποίες αναλύονται στα 
επόμενα κεφάλαια. 

 

3.4 Υπολογιστικές Απαιτήσεις και Σημεία Συμφόρησης 
(Bottlenecks) 

Η ενδελεχής ανάλυση του αρχικού αλγορίθμου καταδεικνύει ότι η συνολική υπολογιστική 
επιβάρυνση δεν συγκεντρώνεται σε ένα μοναδικό σημείο, αλλά προκύπτει από τη συσσώρευση 
διαδοχικών και εξαιρετικά επαναληπτικών υπολογιστικών σταδίων. Παρότι η τοπολογία του 
δικτύου είναι σχετικά μικρή, η υιοθέτηση της αρχιτεκτονικής των Spiking Neural Networks (SNNs) 
εισάγει τη διάσταση του χρόνου. Η ανάγκη επεξεργασίας σε πολλαπλά χρονικά βήματα και η 
διαρκής παραγωγή ακολουθιών παλμών (spike trains) εκτοξεύουν το συνολικό υπολογιστικό 
κόστος. Για τον λόγο αυτόν, ο ακριβής εντοπισμός των σημείων υπολογιστικής συμφόρησης 
(bottlenecks) αποτελεί απαραίτητη προϋπόθεση πριν από τον σχεδιασμό οποιασδήποτε 
στρατηγικής παραλληλοποίησης. Τα κύρια σημεία υπολογιστικής συμφόρησης της αρχικής 
υλοποίησης ταξινομούνται ως εξής. 

Το πρώτο αφορά την προετοιμασία των δεδομένων και τη διαχείριση της μνήμης (I/O overhead). 
Το στάδιο αυτό περιλαμβάνει την ανάγνωση των δεδομένων από αρχεία CSV, την ομαδοποίησή 
τους ανά δέκτη (RX) και τον μετασχηματισμό τους σε διανύσματα χαρακτηριστικών. Η χρήση 
δομών δεδομένων υψηλού επιπέδου, όπως τα DataFrames της βιβλιοθήκης Pandas, εισάγει 
σημαντικές καθυστερήσεις κατά την προσπέλαση και την αντιγραφή των δεδομένων στη μνήμη. Σε 
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μεγάλα σύνολα δεδομένων (large datasets), το στάδιο αυτό προσθέτει ένα μη αμελητέο overhead 
στον συνολικό χρόνο εκτέλεσης. 

Το δεύτερο σημείο σχετίζεται με την παραγωγή των ακολουθιών παλμών (Poisson spike encoding). 
Η συνάρτηση poisson_spike_train μετατρέπει κάθε στατικό αριθμητικό χαρακτηριστικό σε μια 
δυαδική χρονική ακολουθία μήκους ίσου με τα time_steps, κάτι που πρακτικά πολλαπλασιάζει τον 
όγκο των δεδομένων. Η διαρκής κλήση γεννητριών τυχαίων αριθμών (Random Number Generators 
– RNGs) και η εκτέλεση συγκρίσεων για κάθε στοιχείο του τανυστή, σε κάθε χρονικό βήμα, συνιστά 
ένα εξαιρετικά βαρύ και επαναλαμβανόμενο υπολογιστικό μοτίβο. 

Το τρίτο και σημαντικότερο σημείο συμφόρησης είναι η εμπρόσθια διέλευση του SNN (forward 
pass). Σε αντίθεση με τα συμβατικά στατικά δίκτυα, η πρόβλεψη εδώ δεν αποτελεί μια απλή 
πολλαπλασιαστική πράξη πινάκων. Η εκτέλεση του SNNComparator εγκλωβίζεται σε έναν βρόχο 
(loop) 25 χρονικών βημάτων και, σε κάθε επανάληψη, εκτελούνται πράξεις γραμμικής άλγεβρας 
ενώ ενημερώνονται οι εσωτερικές καταστάσεις μνήμης (membrane potentials) των νευρώνων LIF. 
Η ισχυρή χρονική εξάρτηση των καταστάσεων αυτών απαγορεύει το «ξετύλιγμα» (unrolling) του 
βρόχου στον χρόνο, δημιουργώντας ένα αυστηρά σειριακό μοτίβο εκτέλεσης στο επίπεδο του 
μεμονωμένου δείγματος. 

Το τέταρτο σημείο αφορά το κόστος της εκπαίδευσης (training overhead). Η διαδικασία της 
εκπαίδευσης πολλαπλασιάζει τα παραπάνω κόστη επί τον αριθμό των εποχών (epochs), ενώ ο 
υπολογισμός των παραγώγων στον χρόνο (Backpropagation Through Time) και η ανανέωση των 
βαρών επιβαρύνουν δραματικά το σύστημα. Αν και κεντρικός στόχος της εργασίας είναι η 
επιτάχυνση του συμπερασμού (inference), η κατανόηση αυτού του overhead καθοδηγεί τον 
βέλτιστο διαχωρισμό των υπολογιστικών φάσεων. 

Το πέμπτο σημείο σχετίζεται με τους περιορισμούς του ίδιου του περιβάλλοντος εκτέλεσης (Python 
overhead). Η ερμηνευτική (interpreted) φύση της Python, η δυναμική εκχώρηση τύπων και το 
Global Interpreter Lock (GIL) επιβάλλουν ένα σταθερό πέναλτι στην απόδοση. Η μετάβαση σε C++ 
δεν αποτελεί απλώς μια συντακτική μετάφραση, αλλά μια στρατηγική κίνηση για την απόκτηση 
χαμηλού επιπέδου ελέγχου στη μνήμη και στους καταχωρητές (registers) του επεξεργαστή. 

Δεδομένου ότι ο αλγόριθμος εμφανίζει τμήματα με διαφορετικά χαρακτηριστικά δεδομένων, η 
αντιστοίχισή του σε αρχιτεκτονικές επιτάχυνσης οφείλει να είναι στοχευμένη. Η OpenMP κρίνεται 
ιδανική για την παραλληλοποίηση του εξωτερικού βρόχου, καθώς η επεξεργασία ανεξάρτητων 
δειγμάτων εισόδου (batch processing) και η δημιουργία των ακολουθιών Poisson μπορούν να 
διαμοιραστούν σε πολλαπλά νήματα (threads) εντός της κοινόχρηστης μνήμης. Το MPI, από την 
πλευρά του, είναι εφαρμόσιμο στη διανομή μεγάλων όγκων δεδομένων σε διαφορετικούς 
κόμβους, δηλαδή σε διεργασίες, με την προϋπόθεση ότι το κόστος ανταλλαγής δεδομένων 
(communication overhead) μεταξύ των διεργασιών θα μελετηθεί αυστηρά, ώστε να μην αναιρέσει 
το υπολογιστικό κέρδος. Όσον αφορά το FPGA (Kria KR260), η εμπρόσθια διέλευση του SNN 
(forward pass) αναδεικνύεται σε ιδανικό υποψήφιο για υλική επιτάχυνση, αφού η κανονικότητα 
των πράξεων πινάκων και η σταθερή ενημέρωση των LIF νευρώνων προσφέρονται για βαθιά 
διοχέτευση (pipelining) και για τη δημιουργία ενός εξειδικευμένου χωρικά παράλληλου datapath 
(spatially parallel), που απαλλάσσει την CPU από το βαρύτερο τμήμα του αλγορίθμου. 

Η επιτάχυνση του συστήματος, επομένως, δεν προσεγγίζεται ως μια γενική βελτιστοποίηση 
κώδικα, αλλά ως μια στοχευμένη χαρτογράφηση (mapping) των συγκεκριμένων υπολογιστικών 
απαιτήσεων, δηλαδή της δημιουργίας παλμών και του χρονικού βρόχου του SNN, στις πλέον 
κατάλληλες αρχιτεκτονικές του ετερογενούς συστήματος. 
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3.5 Συμπεράσματα Ανάλυσης 

Η εκτενής ανάλυση του αλγορίθμου κατέδειξε ότι, πέρα από την τηλεπικοινωνιακή του αξία, 
αποτελεί ένα εξαιρετικό και ρεαλιστικό υπολογιστικό φορτίο (workload) για τη διερεύνηση 
τεχνικών επιτάχυνσης. Η αρχική υλοποίηση σε Python, παρότι λειτουργικά άρτια για σκοπούς 
εκπαίδευσης και επαλήθευσης, εισάγει σημαντικές καθυστερήσεις (overhead) που την καθιστούν 
ακατάλληλη για περιβάλλοντα εκτέλεσης κρίσιμου χρόνου. 

Το υπολογιστικό κόστος δεν κατανέμεται ομοιόμορφα, αλλά συγκεντρώνεται σε δύο κύρια σημεία 
συμφόρησης (bottlenecks), δηλαδή στη μετατροπή των αριθμητικών χαρακτηριστικών σε 
ακολουθίες Poisson (spike encoding) και στην επαναληπτική εκτέλεση της εμπρόσθιας διέλευσης 
του SNN σε πολλαπλά χρονικά βήματα. Επιπλέον, ο αλγόριθμος εμφανίζει ανομοιογενή δυναμική 
παραλληλισμού. Από τη μία πλευρά, η ανεξάρτητη προεπεξεργασία διαφορετικών δειγμάτων 
ευνοεί τον παραλληλισμό σε επίπεδο νημάτων (OpenMP) ή διεργασιών (MPI). Από την άλλη, οι 
χρονικές εξαρτήσεις μνήμης των νευρώνων LIF απαιτούν αυστηρότερο σχεδιασμό, για παράδειγμα 
μέσω pipelining, ώστε να καταστεί δυνατή η αποδοτική χαρτογράφησή τους στο υλικό ενός FPGA. 

Η επιτάχυνση του αλγορίθμου, λοιπόν, προϋποθέτει μια στοχευμένη στρατηγική. Η σειριακή 
μεταγραφή του κώδικα σε C++ αποτελεί το απαραίτητο πρώτο βήμα για τη δημιουργία μιας 
στιβαρής βάσης αναφοράς (baseline). Πάνω σε αυτό το θεμέλιο, η συνέχεια της εργασίας 
επικεντρώνεται στον αρχιτεκτονικό σχεδιασμό των επιμέρους υλοποιήσεων, εξασφαλίζοντας τη 
βέλτιστη αντιστοίχιση των αλγοριθμικών απαιτήσεων με τα χαρακτηριστικά του ετερογενούς 
υπολογιστικού περιβάλλοντος. 

 

ΣΥΝΟΨΗ 

Συνοψίζοντας, στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε η αναλυτική περιγραφή του υπό μελέτη 
προβλήματος και του αλγορίθμου SNN που χρησιμοποιείται ως υπολογιστικό φορτίο αναφοράς. 
Αναλύθηκε η δομή και η λειτουργία του μοντέλου, από την προεπεξεργασία των δεδομένων και 
την κωδικοποίηση Poisson έως την εμπρόσθια διέλευση και τη διαδικασία λήψης απόφασης. 
Επιπλέον, εξετάστηκε η αρχιτεκτονική του αρχικού κώδικα σε Python, καθώς και η οργάνωση των 
επιμέρους φάσεων εκπαίδευσης και εξαγωγής συμπερασμάτων. Η ανάλυση της υπολογιστικής 
συμπεριφοράς ανέδειξε τα βασικά σημεία συμφόρησης και την αυξημένη πολυπλοκότητα που 
προκύπτει από τη χρονικά εξαρτώμενη φύση των SNNs. Με βάση τα ευρήματα αυτά, τεκμηριώθηκε 
η ανάγκη για στοχευμένες τεχνικές επιτάχυνσης και καθορίστηκε το πλαίσιο πάνω στο οποίο 
αναπτύσσονται οι βελτιστοποιημένες υλοποιήσεις των επόμενων κεφαλαίων. 



40 

Κεφάλαιο 4: Σχεδίαση του Θέματος 

Το παρόν κεφάλαιο παρουσιάζει τον αρχιτεκτονικό σχεδιασμό του συστήματος, αναπτύσσοντας τη 
συνολική στρατηγική επίλυσης που στηρίζεται σε πολλαπλές, λειτουργικά ισοδύναμες εκδοχές του 
ίδιου αλγορίθμου. Περιγράφεται διεξοδικά η σχεδίαση κάθε διακριτού μοντέλου υλοποίησης, από 
τη σειριακή έκδοση αναφοράς σε C++ έως την πολυνηματική προσέγγιση με OpenMP και την 
κατανεμημένη εκτέλεση με MPI, με έμφαση στις σχεδιαστικές επιλογές που εξασφαλίζουν δίκαιη 
σύγκριση και αποδοτική αξιοποίηση των πόρων. Με τον τρόπο αυτό τίθενται τα θεμέλια για την 
πρακτική υλοποίηση που ακολουθεί στη συνέχεια. 

4.1 Συνολική αρχιτεκτονική της προτεινόμενης προσέγγισης 

Η θεμελιώδης σχεδιαστική αρχή της προτεινόμενης προσέγγισης στηρίζεται στη δημιουργία 
πολλαπλών, λειτουργικά ισοδύναμων εκδοχών του ίδιου αλγορίθμου, με σκοπό την αξιοποίηση 
διαφορετικών μοντέλων εκτέλεσης και επιτάχυνσης. Η συνολική αρχιτεκτονική του συστήματος 
δομείται γύρω από έναν κοινό αλγοριθμικό πυρήνα, ο οποίος μεταφράζεται και βελτιστοποιείται 
σε πέντε διακριτά υπολογιστικά επίπεδα. 

Το πρώτο επίπεδο είναι η αρχική υλοποίηση αναφοράς σε Python, η οποία αποτελεί σημείο 
εκκίνησης και πρότυπο λειτουργικής συμπεριφοράς (ground truth). Χρησιμοποιείται αποκλειστικά 
για την επαλήθευση της ορθότητας των μετέπειτα εκδοχών και για την κατανόηση της δομής των 
δεδομένων, χωρίς να αποτελεί βάση για επιτάχυνση. Το δεύτερο επίπεδο είναι η σειριακή έκδοση 
βάσης σε C++ (baseline), όπου ο αλγόριθμος μεταγράφεται σε γλώσσα χαμηλότερου επιπέδου, 
παρέχοντας απόλυτο έλεγχο στη διαχείριση της μνήμης και στη ροή των δεδομένων, και λειτουργεί 
ως το τεκμηριωμένο μέτρο σύγκρισης για την αξιολόγηση κάθε μορφής παραλληλισμού. Το τρίτο 
επίπεδο αφορά την παράλληλη εκτέλεση σε κοινόχρηστη μνήμη μέσω OpenMP, ως επέκταση της 
C++ βάσης με στόχο την πολυνηματική (multi-threaded) επεξεργασία ανεξάρτητων τμημάτων του 
αλγορίθμου σε πολυπύρηνες CPUs. Το τέταρτο επίπεδο είναι η κατανεμημένη εκτέλεση μέσω MPI, 
μια αρχιτεκτονική διαμοιρασμού του υπολογιστικού φόρτου σε διακριτές διεργασίες (processes) 
με ρητή ανταλλαγή μηνυμάτων, η οποία στοχεύει στην κλιμάκωση (scaling) σε επίπεδο πολλαπλών 
κόμβων. Το πέμπτο επίπεδο, το οποίο συνιστά την κρισιμότερη παρέμβαση της εργασίας, είναι η 
επιτάχυνση σε υλικό FPGA (AMD Kria KR260), όπου επιλεγμένα τμήματα του αλγορίθμου 
χαρτογραφούνται στο επαναδιαμορφώσιμο υλικό, αξιοποιώντας τον βαθύ χωρικό παραλληλισμό 
(spatial parallelism) και τη διοχέτευση δεδομένων (pipelining). 

Η αρχιτεκτονική της λύσης επιβάλλει μια αυστηρή συνθήκη «δίκαιης σύγκρισης» (fair 
benchmarking). Όλες οι παραπάνω εκδοχές τροφοδοτούνται με τα ίδια ακριβώς σύνολα 
δεδομένων εισόδου, ακολουθούν την ίδια μαθηματική λογική και παράγουν πανομοιότυπη μορφή 
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εξόδου. Με τον τρόπο αυτόν, η παρούσα σχεδίαση δεν μεταβάλλει τη φύση του αλγορίθμου, αλλά 
μετασχηματίζει τον μηχανισμό εκτέλεσής του. 

Ανεξαρτήτως του υποκείμενου περιβάλλοντος υλοποίησης, ο κοινός άξονας (pipeline) της 
επεξεργασίας διατηρείται αναλλοίωτος και περιλαμβάνει μια σειρά διαδοχικών σταδίων. Ξεκινά 
με τη φόρτωση και την προκαταρκτική προετοιμασία των δεδομένων και συνεχίζει με τη 
συγκρότηση των διανυσμάτων εισόδου, μέσω της επιλογής των χαρακτηριστικών TX1 και TX2. 
Ακολουθεί η χρονική κωδικοποίηση των δεδομένων σε ακολουθίες παλμών (Poisson spike 
encoding) και, στη συνέχεια, η εμπρόσθια διέλευση του μοντέλου SNN, κατά την οποία 
αναβαθμίζονται οι καταστάσεις των LIF νευρώνων σε πολλαπλά χρονικά βήματα. Η διαδικασία 
ολοκληρώνεται με την παραγωγή της τελικής απόφασης (argmax) και την καταγραφή και 
αξιολόγηση του ρυθμού μετάδοσης (Data Rate). 

4.2 Σχεδίαση της Σειριακής Υλοποίησης Αναφοράς (C++ Baseline) 

Η μετάβαση από το υψηλό επίπεδο αφαίρεσης της Python στο περιβάλλον της C++ αποτελεί το 
πρώτο και πλέον καθοριστικό βήμα της προτεινόμενης αρχιτεκτονικής. Η μετάβαση αυτή 
επιβάλλεται γιατί πάνω στον C++ αλγόριθμο θα αναπτυχθούν όλες οι τεχνικές υλοποίησής. Η 
ανάπτυξη αυτής της σειριακής έκδοσης αναφοράς (baseline) δεν συνιστά μια απλή συντακτική 
μεταγραφή, αλλά έναν ριζικό επανασχεδιασμό των δομών δεδομένων και της υπολογιστικής ροής, 
με γνώμονα την ελαχιστοποίηση των καθυστερήσεων (overhead), τη βέλτιστη διαχείριση της 
μνήμης και την προετοιμασία του κώδικα για μελλοντική υλική επιτάχυνση (hardware 
acceleration). Ο σχεδιασμός της C++ υλοποίησης οργανώνεται γύρω από ορισμένους βασικούς 
άξονες. 

Ο πρώτος άξονας αφορά τον ανασχεδιασμό των δομών δεδομένων (memory layout). Στην αρχική 
υλοποίηση, η διαχείριση των δεδομένων στηριζόταν σε βαριές, δυναμικές δομές, όπως τα 
DataFrames του Pandas και οι τανυστές του PyTorch. Στη σχεδίαση σε C++, οι δομές αυτές 
αντικαταστάθηκαν από αυστηρά ορισμένες, στατικές δομές μνήμης (contiguous memory 
structures) με τη χρήση std::array, όπως οι FeatureVector και HiddenVector, καθώς και std::vector. 
Για την προεπεξεργασία και την ομαδοποίηση των δεδομένων ανά δέκτη (RX) αξιοποιήθηκε η δομή 
std::unordered_map (hash map), η οποία εξασφαλίζει ταχύτατη αναζήτηση και ταξινόμηση των 
αρχείων CSV. Η απουσία πολύπλοκων αντικειμένων εξασφαλίζει υψηλή χωρική τοπικότητα (spatial 
locality) στην κρυφή μνήμη (cache) του επεξεργαστή. 

Ο δεύτερος άξονας σχετίζεται με την υλοποίηση της κωδικοποίησης Poisson μέσω μιας 
προσαρμοσμένης γεννήτριας (custom PRNG). Ελλείψει ενσωματωμένων βιβλιοθηκών όπως το 
snntorch, ο μηχανισμός παραγωγής ακολουθιών παλμών (Poisson spike encoding) υλοποιήθηκε 
από το μηδέν. Προκειμένου να αποφευχθεί το υπολογιστικό κόστος των βαριών γεννητριών της 
C++, όπως η std::mt19937, αναπτύχθηκε μια ταχύτατη, προσαρμοσμένη γεννήτρια ψευδοτυχαίων 
αριθμών (next_uniform). Η γεννήτρια αυτή χρησιμοποιεί αποκλειστικά πράξεις ολίσθησης bit 
(XOR-shifts) πάνω σε έναν ακέραιο 32-bit (uint32_t), παράγοντας κανονικοποιημένες τιμές με 
ελάχιστο κόστος ρολογιού, οι οποίες στη συνέχεια συγκρίνονται με τα χαρακτηριστικά εισόδου για 
την παραγωγή των διακριτών παλμών. 

Ο τρίτος άξονας αφορά τη μοντελοποίηση του SNN και των LIF νευρώνων. Ο πυρήνας του δικτύου 
αποφεύγει τη βαριά αντικειμενοστρεφή (OOP) σχεδίαση και υιοθετεί μια επίπεδη, βασισμένη σε 
συναρτήσεις (data driven) προσέγγιση. Όσον αφορά τα γραμμικά επίπεδα (linear layers), ο 
πολλαπλασιασμός των πινάκων διαστάσεων OutSize × InSize υλοποιείται μέσω μιας γενικευμένης 
συνάρτησης προτύπου (template linear), ενώ τα βάρη (weights) δεν αποθηκεύονται ως 
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δισδιάστατοι πίνακες, αλλά ως μονοδιάστατα, επίπεδα (flattened) std::array, κάτι που 
βελτιστοποιεί δραματικά τις προσπελάσεις στη μνήμη. Ως προς τους LIF νευρώνες, τα δυναμικά 
μεμβράνης (membrane potentials) δεν αναπαριστώνται ως πολύπλοκα αντικείμενα, αλλά ως απλοί 
τοπικοί πίνακες (mem1, mem2) που διατηρούν την κατάστασή τους εντός του βρόχου των 
χρονικών βημάτων. Η ενημέρωσή τους και η παραγωγή νέων παλμών πραγματοποιούνται μέσω 
μιας ελαφριάς εξωτερικής συνάρτησης (lif_step), η οποία αξιοποιεί απλές αριθμητικές πράξεις και 
πολλαπλασιασμούς για την υλοποίηση της απόσβεσης (leakage) και του κατωφλίου (thresholding). 

Ο τέταρτος άξονας αφορά τη σειριακή ροή της εμπρόσθιας διέλευσης (forward pass). Η κύρια ροή 
του συστήματος ενθυλακώνεται στην κλάση SNNComparator και, ειδικότερα, στη μέθοδο forward. 
Εκεί εκτελείται σειριακά ο εξωτερικός βρόχος των δειγμάτων εισόδου (batch) και, μέσα σε αυτόν, 
ο αυστηρά ορισμένος βρόχος των χρονικών βημάτων (time_steps_). Με την ολοκλήρωση των 
χρονικών βημάτων, οι παλμοί εξόδου αθροίζονται (total_spikes) και η διαδικασία κλείνει με τη 
συνάρτηση get_rx_tx_pairs, η οποία υλοποιεί τη λογική αποφάσεων (argmax) για την τελική 
επιλογή TX1 ή TX2. 

Η σχεδίαση της C++ έκδοσης, εν τέλει, αφαιρεί κάθε «κρυφό» κόστος που επέβαλλε η Python. 
Παράγει έναν εξαιρετικά αποδοτικό (bare metal) σειριακό κώδικα, ο οποίος αντανακλά τον καθαρό 
αλγοριθμικό χρόνο και αποτελεί το ιδανικό υπόβαθρο (baseline) τόσο για την πολυνηματική 
εκτέλεση όσο και για τη μελλοντική σύνθεση κυκλώματος (High-Level Synthesis) στο FPGA. 

 

4.3 Σχεδίαση της Παράλληλης Υλοποίησης με OpenMP 

Η μετάβαση από τη σειριακή έκδοση αναφοράς στην πρώτη μορφή επιτάχυνσης επιτυγχάνεται 
μέσω του προτύπου OpenMP, το οποίο επιτρέπει την αποδοτική αξιοποίηση πολυπύρηνων 
επεξεργαστών (multi core CPUs) σε περιβάλλον κοινόχρηστης μνήμης (shared memory). Η βασική 
αρχιτεκτονική επιλογή σε αυτό το στάδιο δεν είναι ο παραλληλισμός σε επίπεδο μεμονωμένων 
εντολών ή χρονικών βημάτων, αλλά η υιοθέτηση ενός μοντέλου παραλληλισμού δεδομένων (data 
parallelism) σε επίπεδο δειγμάτων (batch level parallelism). 

Καθώς το σύνολο των δεδομένων εισόδου αποτελείται από ανεξάρτητα δείγματα, δηλαδή ζεύγη 
RX-TX, η σχεδίαση εστιάζει στον διαμερισμό (partitioning) του εξωτερικού βρόχου επεξεργασίας. 
Πιο συγκεκριμένα, η σχεδιαστική παρέμβαση εντοπίζεται στα δύο κύρια σημεία συμφόρησης που 
αναλύθηκαν προηγουμένως. 

Το πρώτο αφορά την αρχιτεκτονική του παραλληλισμού στην παραγωγή των παλμών (Poisson 
spike encoding). Η μετατροπή των κανονικοποιημένων χαρακτηριστικών σε ακολουθίες Poisson 
αποτελεί μια υπολογιστικά εντατική διαδικασία, η οποία ωστόσο είναι πλήρως ανεξάρτητη για 
κάθε δείγμα, και έτσι η στρατηγική συνίσταται στην κατανομή των δειγμάτων σε πολλαπλά νήματα 
(threads). Το κρισιμότερο σχεδιαστικό ζήτημα σε αυτή τη φάση είναι η διαχείριση της γεννήτριας 
τυχαίων αριθμών, καθώς, εάν όλα τα νήματα μοιράζονταν την ίδια κατάσταση (seed), θα 
δημιουργούνταν συνθήκες συναγωνισμού (race conditions) που θα αλλοίωναν την ορθότητα των 
δεδομένων. Για τον λόγο αυτόν, η σχεδίαση προβλέπει τον υπολογισμό ενός τοπικού, 
ντετερμινιστικού seed για κάθε νήμα, βασισμένου στο γενικό seed και στον δείκτη του δείγματος, 
ώστε να διασφαλίζεται η πλήρης απομόνωση των νημάτων (thread safety) και η απόλυτη 
αναπαραγωγιμότητα των αποτελεσμάτων. 
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Το δεύτερο σημείο αφορά την αρχιτεκτονική του παραλληλισμού στην εμπρόσθια διέλευση του 
SNN (forward pass). Στον πυρήνα του Νευρωνικού Δικτύου Παλμών εντοπίζονται δύο διακριτοί 
άξονες επανάληψης, ο εξωτερικός βρόχος των δειγμάτων και ο εσωτερικός βρόχος του χρόνου 
(time_steps). Ως προς τον περιορισμό του χρόνου, λόγω της φύσης των νευρώνων Leaky Integrate-
and-Fire (LIF), η κατάσταση του συστήματος στο χρονικό βήμα  t εξαρτάται άμεσα από το δυναμικό 
μεμβράνης του βήματος t−1, και αυτή η αυστηρή εξάρτηση δεδομένων (data dependency) 
απαγορεύει κατηγορηματικά τον παραλληλισμό του εσωτερικού βρόχου. Η λύση που υιοθετείται 
(batch level parallelism) συνίσταται στην εφαρμογή του παραλληλισμού αποκλειστικά στον 
εξωτερικό βρόχο των δειγμάτων, με κάθε νήμα να αναλαμβάνει να εκτελέσει ολόκληρη τη χρονική 
εξέλιξη, δηλαδή και τα 25 time steps, για ένα συγκεκριμένο υποσύνολο δειγμάτων. Παράλληλα, 
για την αποφυγή συγκρούσεων (false sharing), σχεδιάστηκε η δέσμευση των μεταβλητών 
κατάστασης, δηλαδή των δυναμικών μεμβράνης mem1 και mem2 και του total_spikes, ως τοπικών 
(private) μεταβλητών εντός της εμβέλειας του κάθε νήματος. Έτσι, κάθε δείγμα επεξεργάζεται σε 
απομονωμένο χώρο μνήμης, γεγονός που προστατεύει την ακεραιότητα του αλγορίθμου. 

Το τρίτο σημείο σχετίζεται με την εξισορρόπηση του φόρτου (load balancing). Επειδή η 
επεξεργασία κάθε δείγματος απαιτεί ακριβώς τον ίδιο αριθμό υπολογισμών, λόγω του σταθερού 
μεγέθους εισόδου, των σταθερών χρονικών βημάτων και της απουσίας πρόωρου τερματισμού, ο 
υπολογιστικός φόρτος είναι απολύτως ομοιόμορφος. Το χαρακτηριστικό αυτό καθιστά ιδανική τη 
στατική κατανομή (static scheduling) των επαναλήψεων στα διαθέσιμα νήματα, αποφεύγοντας το 
οργανωτικό κόστος (overhead) που θα επέβαλλε μια δυναμική στρατηγική ανάθεσης. 

Μέσα από αυτές τις αρχιτεκτονικές επιλογές, η σχεδίαση με OpenMP στοχεύει στην επίτευξη 
σχεδόν γραμμικής επιτάχυνσης (linear speedup) ως προς τον αριθμό των πυρήνων, διατηρώντας 
ταυτόχρονα ανέπαφη τη μαθηματική λογική της C++ έκδοσης αναφοράς. 

 

4.4 Σχεδίαση της Παράλληλης Υλοποίησης με MPI 

Το επόμενο αρχιτεκτονικό στάδιο αφορά την κλιμάκωση (scaling) του αλγορίθμου σε περιβάλλον 
κατανεμημένης μνήμης (distributed memory) μέσω του προτύπου MPI (Message Passing Interface). 
Σε αντίθεση με την OpenMP, όπου τα νήματα μοιράζονται τον ίδιο χώρο διευθύνσεων, η σχεδίαση 
με MPI απαιτεί τη ρητή διαχείριση της επικοινωνίας και την ανταλλαγή μηνυμάτων μεταξύ 
ανεξάρτητων διεργασιών (processes). Η υλοποίηση αυτή επιτρέπει στον αλγόριθμο να εκτελεστεί 
σε πολλαπλούς υπολογιστικούς κόμβους (nodes) ενός συστήματος υψηλών επιδόσεων. Ο 
σχεδιασμός της κατανεμημένης έκδοσης στηρίζεται στο αποδοτικό πρότυπο Κύριας-
Δευτερευουσών Διεργασιών (Master-Worker paradigm) και οργανώνεται σε ορισμένες διακριτές 
φάσεις. 

Η πρώτη φάση αφορά τη σειριοποίηση και τον διαμερισμό των δεδομένων (data flattening και 
scatter). Η διεργασία με rank 0 (Master) αναλαμβάνει τον αποκλειστικό ρόλο της διαχείρισης των 
αρχείων (I/O), ώστε να αποφεύγονται συγκρούσεις κατά την ανάγνωση. Διαβάζει το αρχικό CSV και 
εξάγει τα διανύσματα χαρακτηριστικών. Επειδή το πρότυπο MPI απαιτεί τη μετάδοση δεδομένων 
που βρίσκονται σε συνεχόμενες θέσεις μνήμης (contiguous memory blocks), τα πολυδιάστατα 
δεδομένα μετατρέπονται σε επιπεδοποιημένη μορφή (flattening) και τα χαρακτηριστικά 
μετατρέπονται σε έναν ενιαίο, μονοδιάστατο πίνακα (1D vector). Στη συνέχεια, ο συνολικός όγκος 
κατανέμεται στις διαθέσιμες διεργασίες με τη συνάρτηση MPI_Scatterv, η οποία διαχειρίζεται 
αποδοτικά και την περίπτωση όπου τα δείγματα δεν διαιρούνται ακριβώς με τον αριθμό των 
διεργασιών, δηλαδή τον χειρισμό του υπολοίπου (remainder). Παράλληλα, τα αλφαριθμητικά 
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(strings) των ονομάτων των δεκτών (RX), τα οποία δεν μπορούν να μεταδοθούν άμεσα μέσω MPI, 
συνενώνονται σε ένα ενιαίο string και μεταδίδονται σε όλους τους κόμβους μέσω λειτουργίας 
εκπομπής (MPI_Bcast). 

Η δεύτερη φάση αφορά τον τοπικό υπολογισμό (independent worker computation). Κάθε 
διεργασία, συμπεριλαμβανομένης και της Master, παραλαμβάνει το δικό της τοπικό υποσύνολο 
δεδομένων, ανακατασκευάζει τις δομές του Dataset καιλειτουργεί ως αυτόνομη υπολογιστική 
οντότητα. Όσον αφορά την ανεξάρτητη παραγωγή των παλμών, κάθε κόμβος εκτελεί τη συνάρτηση 
poisson_spike_train μόνο για το τμήμα των δεδομένων που του αναλογεί, ενώ, για να διασφαλιστεί 
ότι κάθε διεργασία παράγει μοναδικές στοχαστικές ακολουθίες, το αρχικό seed της γεννήτριας 
τυχαίων αριθμών διαφοροποιείται συναρτήσει του αναγνωριστικού της διεργασίας, για 
παράδειγμα ως seed + rank. Ως προς την εκτέλεση του SNN, η εμπρόσθια διέλευση του δικτύου 
(forward pass) πραγματοποιείται τοπικά και, λόγω της ανεξαρτησίας των δειγμάτων, δεν 
απαιτείται καμία απολύτως επικοινωνία (inter process communication) κατά τη διάρκεια των 25 
χρονικών βημάτων, με τις μεταβλητές μνήμης των LIF νευρώνων να παραμένουν αυστηρά τοπικές. 

Η τρίτη φάση αφορά τη συγκέντρωση και τη σύνθεση των αποτελεσμάτων (data aggregation και 
gather). Με την ολοκλήρωση της επεξεργασίας, κάθε διεργασία εξάγει τις τοπικές της προβλέψεις, 
δηλαδή τα σκορ για τους TX1 και TX2. Τα μικρά σε όγκο αυτά αποτελέσματα επιπεδοποιούνται εκ 
νέου σε μονοδιάστατους πίνακες και αποστέλλονται στη διεργασία Master μέσω της συνάρτησης 
συγκέντρωσης MPI_Gatherv. Η διεργασία Master συλλέγει τα δεδομένα, τα αντιστοιχίζει ξανά με 
τα αρχικά ονόματα των δεκτών (RX names), υπολογίζει τον συνολικό ρυθμό μετάδοσης (Data Rate) 
και γράφει το τελικό αποτέλεσμα στο αρχείο εξόδου (CSV). 

Η τέταρτη φάση σχετίζεται με τη στάθμιση επικοινωνίας και υπολογισμού (computation to 
communication ratio). Η θεμελιώδης αρχιτεκτονική επιτυχία αυτής της σχεδίασης έγκειται στην 
ελαχιστοποίηση της επιβάρυνσης του δικτύου (communication overhead). Καθώς διανέμονται 
μόνο τα αρχικά, συμπαγή χαρακτηριστικά, δηλαδή τέσσερις τιμές ανά δείγμα, και όχι οι χρονικά 
εκτεταμένες ακολουθίες παλμών (spike trains), η καθυστέρηση μετάδοσης μειώνεται δραματικά. 
Το δίκτυο απασχολείται μόνο στην αρχή, με τη Scatterv, και στο τέλος, με τη Gatherv, της 
εκτέλεσης, επιτρέποντας στο υπολογιστικό έργο του αλγορίθμου να αποκρύψει τον χρόνο 
επικοινωνίας (“computation hides communication”) και εξασφαλίζοντας υψηλή κλιμακωσιμότητα. 

4.5 Επαλήθευση Ορθότητας και Μηχανισμός Σύγκρισης 
Υλοποιήσεων 

Κατά τη διαδικασία ανάπτυξης των διαφορετικών υλοποιήσεων του αλγορίθμου, έγινε απαραίτητη 
η επαλήθευση της λειτουργικής τους ισοδυναμίας. Για τον σκοπό αυτό αναπτύχθηκε ένα 
βοηθητικό script σύγκρισης σε Python, το οποίο συγκρίνει τα αποτελέσματα που παράγονται από 
τις εκδόσεις σε C++, OpenMP, MPI και FPGA, με βάση τα αρχεία εξόδου (CSV). 

Αρχικά, παρατηρήθηκε ότι οι διαφορετικές υλοποιήσεις δεν παρήγαν τα ίδια αποτελέσματα. Το 
γεγονός αυτό θεωρείται απολύτως αναμενόμενο, καθώς η διαδικασία Poisson spike encoding 
βασίζεται σε στοχαστική παραγωγή παλμών μέσω γεννητριών τυχαίων αριθμών. Ως αποτέλεσμα, 
κάθε εκτέλεση του αλγορίθμου μπορεί να παράγει διαφορετικές ακολουθίες παλμών, οδηγώντας 
σε διαφορετικές τελικές αποφάσεις, ακόμη και για το ίδιο σύνολο εισόδου. 

Εξαιτίας αυτής της στοχαστικότητας, η άμεση σύγκριση των υλοποιήσεων δεν είναι εφικτή, αφού 
οι διαφορές στα αποτελέσματα δεν οφείλονται απαραίτητα σε σφάλματα υλοποίησης, αλλά στην 
ίδια τη φύση του μοντέλου. 
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Για να καταστεί δυνατή η αξιόπιστη επαλήθευση (validation), υιοθετήθηκε μια ντετερμινιστική 
προσέγγιση. Συγκεκριμένα, η τυχαία παραγωγή παλμών αντικαταστάθηκε προσωρινά από έναν 
καθορισμένο κανόνα ενεργοποίησης, όπου η δημιουργία spike βασίζεται σε σύγκριση της 
πιθανότητας ενεργοποίησης με ένα σταθερό κατώφλι. Με τον τρόπο αυτό εξαλείφθηκε η 
τυχαιότητα, επιτρέποντας στο ίδιο σύνολο εισόδου να οδηγεί πάντα στο ίδιο σύνολο εξόδου. 

Η προσέγγιση αυτή επέτρεψε την άμεση και δίκαιη σύγκριση των υλοποιήσεων, αποδεικνύοντας 
ότι όλες οι εκδοχές του αλγορίθμου εκτελούν την ίδια ακριβώς υπολογιστική διαδικασία. Μετά την 
ολοκλήρωση της επαλήθευσης, η στοχαστική συμπεριφορά μπορεί να επανενεργοποιηθεί για τη 
διεξαγωγή ρεαλιστικών πειραματικών μετρήσεων και αξιολόγησης της απόδοσης. 

Συνεπώς, η χρήση τόσο στοχαστικής όσο και ντετερμινιστικής λειτουργίας αποτελεί κρίσιμο 
στοιχείο της μεθοδολογίας, διαχωρίζοντας σαφώς τη φάση επαλήθευσης της ορθότητας από τη 
φάση αξιολόγησης της απόδοσης του συστήματος. 

ΣΥΝΟΨΗ 

Συνοψίζοντας, το κεφάλαιο αυτό παρουσίασε τον αρχιτεκτονικό σχεδιασμό της προτεινόμενης 
λύσης, βασισμένο στη δημιουργία πολλαπλών, λειτουργικά ισοδύναμων εκδοχών του ίδιου 
αλγορίθμου. Περιγράφηκε η μετάβαση από την αρχική υλοποίηση σε Python στη σειριακή έκδοση 
αναφοράς σε C++, η οποία θέτει τη βάση για συγκρίσιμη αξιολόγηση. Στη συνέχεια, αναλύθηκαν 
οι στρατηγικές παραλληλοποίησης με OpenMP και MPI, αναδεικνύοντας τις σχεδιαστικές επιλογές 
που επιτρέπουν την αποδοτική αξιοποίηση τόσο πολυπύρηνων όσο και κατανεμημένων 
συστημάτων. Ιδιαίτερη έμφαση δόθηκε στη διατήρηση της λειτουργικής ισοδυναμίας και στη 
διασφάλιση δίκαιης σύγκρισης μεταξύ των υλοποιήσεων, καθώς και στη στοχευμένη 
χαρτογράφηση των υπολογιστικών απαιτήσεων σε κατάλληλα υπολογιστικά μοντέλα. Με τον 
τρόπο αυτόν, τέθηκαν οι βάσεις για την υλοποίηση και την πειραματική αξιολόγηση που 
ακολουθεί. 
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Κεφάλαιο 5: Υλοποίηση  

Το παρόν κεφάλαιο εστιάζει στην πρακτική υλοποίηση της αρχιτεκτονικής που σχεδιάστηκε στο 
προηγούμενο στάδιο. Περιγράφεται διεξοδικά το προγραμματιστικό περιβάλλον, οι επιλογές 
μεταγλώττισης και τα συγκεκριμένα εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν για τη συγγραφή του 
κώδικα, ενώ παρουσιάζονται ενδεικτικά τμήματα (snippets) των υλοποιήσεων σε C++, OpenMP και 
MPI. 

5.1 Περιβάλλον Ανάπτυξης, Υπολογιστικό Σύστημα και Εργαλεία 

Η ανάπτυξη, η αποσφαλμάτωση (debugging) και η αρχική πειραματική αξιολόγηση των λογισμικών 
εκδόσεων (σειριακή C++, OpenMP, MPI) πραγματοποιήθηκαν σε τοπικό υπολογιστικό σταθμό 
εργασίας. Η επιλογή της τοπικής εκτέλεσης επιτρέπει την απόλυτη εποπτεία της διαχείρισης 
μνήμης και την ακριβή επαλήθευση των αποτελεσμάτων πριν τη μελλοντική ανάπτυξη σε 
μεγαλύτερα υπολογιστικά πλέγματα (clusters) ή σε εξειδικευμένο υλικό (FPGA). 

5.1.1 Υπολογιστικό Σύστημα (Hardware)  

Το σύστημα ανάπτυξης αποτελείται από τα εξής τεχνικά χαρακτηριστικά:Επεξεργαστής (CPU): 
Intel Core i5-14600KF. Ο συγκεκριμένος επεξεργαστής διαθέτει προηγμένη υβριδική αρχιτεκτονική 
με 14 φυσικούς πυρήνες (6 πυρήνες απόδοσης / Performance-cores και 8 πυρήνες αποδοτικότητας 
/ Efficient-cores) και υποστηρίζει 20 ταυτόχρονα νήματα εκτέλεσης (threads). Η αρχιτεκτονική αυτή 
προσφέρει το ιδανικό υπόβαθρο για την αξιολόγηση της πολυνηματικής κλιμάκωσης (OpenMP) και 
την αποδοτική κατανομή του υπολογιστικού φόρτου. 

Κύρια Μνήμη (RAM): 32.0 GB εγκατεστημένης μνήμης. Η χωρητικότητα αυτή είναι απόλυτα 
επαρκής για την απρόσκοπτη διαχείριση των εκτεταμένων δομών δεδομένων (όπως οι 
τρισδιάστατοι πίνακες των spike trains) στο σύνολο του dataset, εξαλείφοντας τον κίνδυνο 
υπολογιστικής συμφόρησης (bottleneck) λόγω έλλειψης μνήμης. 

Λειτουργικό Σύστημα: Windows 11 (Έκδοση 64-bit). 

5.1.2 Γλώσσα Προγραμματισμού και Μεταγλώττιση (Compilers & Build Tools) 

 Η μεταγραφή του κώδικα υλοποιήθηκε στο αυστηρό πρότυπο C++17, αξιοποιώντας τις σύγχρονες 
δυνατότητες της γλώσσας για αποδοτική διαχείριση μνήμης (π.χ. std::array, std::vector). Για το 
περιβάλλον των Windows, χρησιμοποιήθηκε η εργαλειοθήκη MinGW-w64. 
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Εργαλείο Μεταγλώττισης: Ως compiler χρησιμοποιήθηκε ο wrapper mpic++, ο οποίος ενσωματώνει 
αυτόματα τις απαραίτητες βιβλιοθήκες της C++ και του MPI. 

Σημαίες Μεταγλώττισης (Compiler Flags): Η παραγωγή του εκτελέσιμου κώδικα έγινε με τη χρήση 
των σημαιών -Wall και -Wextra για αυστηρό έλεγχο προειδοποιήσεων, του -std=c++17 για το 
πρότυπο της γλώσσας, και κυρίως της σημαίας -O2. Η επιλογή του -O2 είναι κρίσιμη, καθώς 
ενεργοποιεί επιθετικές βελτιστοποιήσεις κώδικα από τον compiler (όπως loop unrolling και dead 
code elimination), διασφαλίζοντας ότι οι μετρήσεις απόδοσης δεν αλλοιώνονται από μη 
βελτιστοποιημένο (debug) κώδικα. 

Αυτοματοποίηση: Η διαδικασία της μεταγλώττισης αυτοματοποιήθηκε πλήρως μέσω αρχείων 
Makefile, με χρήση του εργαλείου mingw32-make. 

5.1.3 Βιβλιοθήκες και Αρχιτεκτονική Κώδικα  

Το έργο (project) οργανώθηκε δομοστοιχειωτά (modular architecture), διατηρώντας έναν κοινό 
κορμό (codebase) για όλες τις υλοποιήσεις. 

Ο κοινός κατάλογος κεφαλίδων (-Iinclude) περιέχει δομικά στοιχεία όπως το csv_utils.hpp για τη 
διαχείριση της Εισόδου/Εξόδου (I/O) των αρχείων δεδομένων και το snn_weights.hpp, στο οποίο 
έχουν εξαχθεί (exported) και αποθηκευτεί στατικά τα εκπαιδευμένα βάρη του δικτύου SNN. 

Η ενσωμάτωση του προτύπου διαμοιρασμού μηνυμάτων επετεύχθη μέσω της τυπικής βιβλιοθήκης 
<mpi.h>. Στο πλαίσιο της υλοποίησης αξιοποιήθηκαν προηγμένες συναρτήσεις του MPI API για τον 
συγχρονισμό και τη διανομή των δεδομένων, και συγκεκριμένα οι: MPI_Init, MPI_Comm_rank, 
MPI_Comm_size, MPI_Bcast (για τα αλφαριθμητικά ονόματα), MPI_Scatterv (για την 
ανομοιόμορφη κατανομή των χαρακτηριστικών), MPI_Gatherv (για τη συλλογή αποτελεσμάτων), 
MPI_Reduce, MPI_Barrier και MPI_Finalize. 

Η εκτέλεση της κατανεμημένης έκδοσης πραγματοποιήθηκε μέσω του εργαλείου χρόνου 
εκτέλεσης (runtime) mpiexec, με τυπική εντολή εκκίνησης τη μορφή mpiexec -n 4 
.\mpi_snn_module.exe ..., προσομοιώνοντας ένα δίκτυο διακριτών υπολογιστικών κόμβων. 

 

5.2 Υλοποίηση της Σειριακής Έκδοσης (C++ Baseline)  

Η αρχική (baseline) υλοποίηση του Spiking Neural Network (SNN) πραγματοποιήθηκε σε γλώσσα 
C++, με στόχο την παροχή ενός σημείου αναφοράς για τη σύγκριση των επιδόσεων με τις 
παράλληλες και επιταχυνόμενες εκδόσεις. 

Η υλοποίηση ακολουθεί ένα feedforward αρχιτεκτονικό μοντέλο δύο επιπέδων (hidden και output 
layer), με νευρώνες τύπου Leaky Integrate-and-Fire (LIF), και λειτουργεί σε διακριτό χρονικό 
ορίζοντα. 

Στο Σχήμα 1 απεικονίζεται η συνολική ροή εκτέλεσης της σειριακής υλοποίησης του SNN. Το 

διάγραμμα παρουσιάζει τα βασικά στάδια επεξεργασίας, ξεκινώντας από τη φόρτωση των 

δεδομένων και καταλήγοντας στη λήψη της τελικής απόφασης. Μέσα από αυτή τη δομή 

αποτυπώνεται η διαδοχική εκτέλεση των επιμέρους βημάτων του αλγορίθμου. 
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Σχήμα 1: Διάγραμμα ροής σειριακής εκτέλεσης του μοντέλου 
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5.2.1 Δομή Δεδομένων και Είσοδος 

Η σειριακή υλοποίηση λαμβάνει ως είσοδο δεδομένα τα οποία είναι αποθηκευμένα σε αρχείο 
μορφής CSV. Το dataset περιλαμβάνει πληροφορίες για τους δέκτες (Receiver – RX), καθώς και για 
δύο πομπούς (Transmitter – TX1, TX2), μαζί με αντίστοιχα χαρακτηριστικά όπως η ισχύς σήματος 
(signal strength) και ο ρυθμός μετάδοσης δεδομένων (data rate). 

Η φόρτωση και η προεπεξεργασία των δεδομένων πραγματοποιείται μέσω της συνάρτησης 
load_features(), η οποία αναλαμβάνει την ανάγνωση και ανάλυση του αρχείου εισόδου, την 
ομαδοποίηση των εγγραφών με βάση τον εκάστοτε δέκτη (RX), καθώς και τη δημιουργία 
διανυσμάτων χαρακτηριστικών σταθερού μεγέθους. 

Για κάθε δέκτη (RX), κατασκευάζεται ένα διάνυσμα εισόδου τεσσάρων διαστάσεων της μορφής: 

x = [signal_TX1, rate_TX1, signal_TX2, rate_TX2] 

Η οργάνωση αυτή επιτρέπει την άμεση τροφοδότηση του νευρωνικού δικτύου με δομημένα 
δεδομένα, κατάλληλα για επεξεργασία στο επίπεδο χαρακτηριστικών (feature-based processing). 

Για την αποδοτική αντιστοίχιση των receivers σε θέσεις του πίνακα εισόδου, χρησιμοποιείται η 
δομή unordered_map, η οποία επιτρέπει μέσο χρόνο πρόσβασης της τάξης Ο(1). Η επιλογή αυτή 
συμβάλλει στη βελτίωση της απόδοσης κατά την αρχική προεπεξεργασία, ιδίως για μεγάλα 
datasets. 

Το τελικό αποτέλεσμα της διαδικασίας είναι ένα σύνολο διανυσμάτων χαρακτηριστικών, το οποίο 
χρησιμοποιείται ως είσοδος για το στάδιο της κωδικοποίησης σε spikes (Poisson encoding), 
διατηρώντας σαφή διαχωρισμό μεταξύ προεπεξεργασίας δεδομένων και νευρωνικής 
επεξεργασίας. 

5.2.2 Spike Encoding (Poisson Encoding) 

Η μετατροπή των συνεχών τιμών εισόδου σε spikes πραγματοποιείται μέσω στοχαστικής 
κωδικοποίησης Poisson. 

Για κάθε χαρακτηριστικό υπολογίζεται κανονικοποιημένη πιθανότητα p_i = |x_i| / max(|x_j|), και 
για κάθε χρονικό βήμα παράγεται spike με πιθανότητα p_i. 

Η υλοποίηση (poisson_spikes) δημιουργεί δυαδικό πίνακα spikes[INPUT_SIZE][TIME_STEPS], όπου 
κάθε στοιχείο παίρνει τιμή 1 (spike) ή 0 (no spike). Η χρήση της συνάρτησης rand() με σταθερό seed 
(srand(0)) διασφαλίζει αναπαραγωγημότητα των πειραμάτων. 

5.2.3 Μοντέλο Νευρώνα (LIF) 

Κάθε νευρώνας υλοποιείται ως Leaky Integrate-and-Fire, με δυναμική μεμβρανικού δυναμικού 
mem(t)= β ∙ mem(t-1) + input, όπου β=0.9 (leak factor) και threshold = 1.0. Όταν mem > threshold 
τότε παράγεται spike και το δυναμικό μηδενίζεται. 

5.2.4 Forward Pass του Δικτύου 
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Η συνάρτηση forward_snn() υλοποιεί την εμπρόσθια διάδοση σε χρονικό παράθυρο 25 βημάτων. 
Στο Hidden Layer, για κάθε χρονικό βήμα, υπολογίζεται γραμμικός συνδυασμός  
[sum = bias + Σ (weight ∙ spike_input)], ενημερώνεται το membrane potential και ελέγχεται αν 
ξεπεράσει το threshold το spike. Τα βάρη είναι στατικά και αποθηκευμένα στο αρχείο weights.hpp 
Στο Output Layer η διαδικασία εφαρμόζεται, με είσοδο τα spikes του hidden layer. Αντί για άμεση 
έξοδο, μετράται ο αριθμός spikes (spike count) output[i] = total spikes neuron i 

5.2.5 Λογική Απόφασης 

Η τελική έξοδος του δικτύου προκύπτει μέσω μιας απλής αλλά αποτελεσματικής διαδικασίας 
λήψης απόφασης, βασισμένης στη χρονική συσσώρευση των spikes στο επίπεδο εξόδου (output 
layer). 

Συγκεκριμένα, για κάθε νευρώνα εξόδου καταγράφεται ο συνολικός αριθμός παλμών (spike count) 
που παράγεται κατά τη διάρκεια των χρονικών βημάτων της προσομοίωσης. Η προσέγγιση αυτή 
είναι γνωστή ως rate coding, όπου η πληροφορία δεν κωδικοποιείται σε ένα μεμονωμένο χρονικό 
στιγμιότυπο, αλλά στο πλήθος ενεργοποιήσεων στον χρόνο. 

Η τελική απόφαση προκύπτει μέσω σύγκρισης των παραγόμενων spike counts: 

if output[0] > output[1] →  TX1 

 else →  TX2 

Με τον τρόπο αυτό, το δίκτυο υλοποιεί ένα πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης, επιλέγοντας τον 
πομπό (transmitter) που αντιστοιχεί στη μεγαλύτερη νευρωνική ενεργοποίηση. Η συγκεκριμένη 
στρατηγική διακρίνεται για την απλότητα υλοποίησης, την αριθμητική σταθερότητα, καθώς και για 
την άμεση σύνδεσή της με τη δυναμική λειτουργία των spiking νευρωνικών δικτύων. 

Παράλληλα, η χρήση του spike count ως κριτήριο απόφασης συμβάλλει στη μείωση της επίδρασης 
στιγμιαίων διακυμάνσεων (noise), καθώς η απόφαση βασίζεται στη συνολική συμπεριφορά του 
δικτύου σε όλο το χρονικό παράθυρο. 

5.2.6 Διαχείριση Χρόνου Εκτέλεσης 

Η μέτρηση του χρόνου εκτέλεσης πραγματοποιείται με χρήση της βιβλιοθήκης std::chrono, η οποία 
παρέχει υψηλή ακρίβεια χρονισμού. 

Η χρονομέτρηση επικεντρώνεται αποκλειστικά στο υπολογιστικό στάδιο της εμπρόσθιας 
διέλευσης (forward pass) του δικτύου, εξαιρώντας λειτουργίες εισόδου/εξόδου, όπως η ανάγνωση 
του αρχείου CSV και η αποθήκευση των αποτελεσμάτων. 

Με τον τρόπο αυτό διασφαλίζεται ότι οι μετρήσεις αντανακλούν το καθαρό υπολογιστικό κόστος 
της υλοποίησης και είναι άμεσα συγκρίσιμες μεταξύ των διαφορετικών εκδόσεων (σειριακή, 
OpenMP, MPI). 
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5.2.7 Χαρακτηριστικά της Σειριακής Υλοποίησης 

Η συγκεκριμένη υλοποίηση παρουσιάζει πλήρως σειριακή επεξεργασία σε επίπεδο δείγματος, 
χωρίς καμία μορφή παραλληλισμού, γεγονός που την καθιστά κατάλληλη ως σημείο αναφοράς 
(baseline). Επιπλέον, η εκτέλεση είναι ντετερμινιστική, λόγω της χρήσης σταθερού seed κατά την 
παραγωγή των τυχαίων αριθμών, εξασφαλίζοντας αναπαραγωγιμότητα των αποτελεσμάτων. 

Παράλληλα, διατηρείται σαφής διαχωρισμός μεταξύ των επιμέρους σταδίων της επεξεργασίας, τα 
οποία περιλαμβάνουν τη φόρτωση των δεδομένων (data loading), την κωδικοποίηση σε spikes 
(spike encoding) και τη νευρωνική επεξεργασία του δικτύου. 

Η υλοποίηση αυτή χρησιμοποιείται ως βάση σύγκρισης για τις επόμενες προσεγγίσεις 
επιτάχυνσης, όπως ο παραλληλισμός με OpenMP σε περιβάλλοντα κοινόχρηστης μνήμης, η 
κατανεμημένη επεξεργασία με MPI, καθώς και η επιτάχυνση σε επίπεδο υλικού μέσω FPGA. 

 

5.3 Υλοποίηση Παραλληλισμού με OpenMP 

Η υλοποίηση με χρήση του προτύπου OpenMP στοχεύει στην επιτάχυνση της σειριακής έκδοσης 
του Spiking Neural Network (SNN), αξιοποιώντας την αρχιτεκτονική κοινόχρηστης μνήμης (shared 
memory) του συστήματος. Το OpenMP παρέχει έναν απλό και αποδοτικό τρόπο 
παραλληλοποίησης μέσω directives, επιτρέποντας την κατανομή του υπολογιστικού φόρτου σε 
πολλαπλά νήματα εκτέλεσης. 

Δεδομένου ότι η επεξεργασία κάθε δείγματος είναι ανεξάρτητη, το πρόβλημα είναι ιδανικό για 
εφαρμογή data-level parallelism, όπου διαφορετικά δείγματα του dataset μπορούν να υποβληθούν 
ταυτόχρονα σε επεξεργασία. 

Στο Σχήμα 2 παρουσιάζεται η λογική παραλληλοποίησης της υλοποίησης με OpenMP. Όπως 
φαίνεται, τα δείγματα του dataset κατανέμονται σε πολλαπλά νήματα εκτέλεσης μέσω της οδηγίας 
parallel for, επιτρέποντας την ταυτόχρονη επεξεργασία τους. Το διάγραμμα αναδεικνύει την 
ανεξαρτησία μεταξύ των δειγμάτων και τον τρόπο με τον οποίο επιτυγχάνεται data-level 
parallelism. 
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Σχήμα 2: Διάγραμμα ροής παράλληλης επεξεργασίας δεδομένων με OpenMP 
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5.3.1 Στρατηγική Παραλληλοποίησης 

Η παραλληλοποίηση εφαρμόζεται στον εξωτερικό βρόχο επεξεργασίας των δειγμάτων, στο 
επίπεδο της κύριας συνάρτησης main. Συγκεκριμένα, χρησιμοποιείται η οδηγία:  
#pragma omp parallel for schedule(static) η οποία κατανέμει τις επαναλήψεις του βρόχου στα 
διαθέσιμα νήματα του επεξεργαστή. 

Κάθε επανάληψη του βρόχου αντιστοιχεί σε ένα δείγμα και εκτελεί, την παραγωγή των spike trains 
μέσω Poisson encoding, την εμπρόστια διέλευση του SNN (forward_snn), και τον υπολογισμό της 
τελικής πρόβλεψης (TX1 ή TX2).  

Η επιλογή παραλληλοποίησης σε επίπεδο δείγματος εξασφαλίζει μέγιστη αποδοτικότητα, καθώς 
δεν υπάρχουν εξαρτήσεις μεταξύ των επαναλήψεων. 

 

5.3.2 Διαχείριση Τυχαιότητας και Ντετερμινιστική Συμπεριφορά 

Ένα κρίσιμο σημείο της υλοποίησης αποτελεί η σωστή διαχείριση της στοχαστικότητας κατά την 
παραγωγή των spikes. Σε περιβάλλον παράλληλης εκτέλεσης, η χρήση κοινής γεννήτριας τυχαίων 
αριθμών μπορεί να οδηγήσει σε μη προβλέψιμη συμπεριφορά. 

Για τον λόγο αυτό, σε κάθε επανάληψη του παράλληλου βρόχου δημιουργείται ανεξάρτητη 
γεννήτρια τυχαίων αριθμών: 

std::mt19937 gen(i + 1234); 

std::uniform_real_distribution<float> dist(0.0f, 1.0f); 

Με τον τρόπο αυτό, κάθε δείγμα χρησιμοποιεί διαφορετικό seed, διασφαλίζεται η ανεξαρτησία 
των νημάτων, και επιτυγχάνεται η αναπαραγωγιμότητα των αποτελεσμάτων. Η επιλογή αυτή είναι 
καθοριστική για τη σωστή λειτουργία του Poisson encoding σε παράλληλο περιβάλλον.  

5.3.3 Διαχείριση Μνήμης και Αποφυγή Race Conditions 

Για την αποφυγή συνθηκών συναγωνισμού (race conditions), όλες οι μεταβλητές που αφορούν την 
επεξεργασία ενός δείγματος δηλώνονται εντός του σώματος του βρόχου. Συγκεκριμένα οι πίνακες  
εισόδου, τα membrane potentials (mem_hidden,mem_out), και τα arrays εξόδου δημιουργούνται 
τοπικά σε κάθε νήμα. Αντιθέτως , το διάνυσμα αποτελεσμάτων (preds) είναι κοινόχρηστο, αλλά 
κάθε νήμα γράφει σε διαφορετική θέση (preds[i]), γεγονός που αποτρέπει συγκρούσεις μνήμης. 

5.3.4 Κατανομή Φόρτου και Απόδοση 

Η οδηγία schedule(static) κατανέμει τα δείγματα ισομερώς στα διαθέσιμα νήματα. Η επιλογή αυτή 
είναι κατάλληλη για την παρούσα εφαρμογή, καθώς κάθε δείγμα απαιτεί παρόμοιο αριθμό 
υπολογισμών, ο αριθμός των χρονικών βημάτων είναι σταθερός (TIME_STEPS = 25), και ο 
υπολογιστικός φόρτος είναι ομοιόμορφος. Ως αποτέλεσμα, επιτυγχάνεται αποδοτική 
εκμετάλλευση των πυρήνων του επεξεργαστή, με σημαντική μείωση του χρόνου εκτέλεσης σε 
σχέση με τη σειριακή υλοποίηση. 
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5.3.5 Χαρακτηριστικά της Υλοποίησης OpenMP 

Η υλοποίηση με χρήση OpenMP χαρακτηρίζεται από παραλληλοποίηση σε επίπεδο δεδομένων 
(data parallelism), καθώς κάθε δείγμα επεξεργάζεται ανεξάρτητα από τα υπόλοιπα. Η πλήρης 
ανεξαρτησία μεταξύ των δειγμάτων επιτρέπει την αποτελεσματική κατανομή του υπολογιστικού 
φόρτου σε πολλαπλά νήματα εκτέλεσης, χωρίς την ανάγκη συγχρονισμού κατά τη διάρκεια της 
επεξεργασίας. 

Επιπλέον, η χρήση τοπικών μεταβλητών σε κάθε νήμα συμβάλλει στην αποφυγή συνθηκών 
συναγωνισμού (race conditions), ενώ η αξιοποίηση ανεξάρτητης γεννήτριας τυχαίων αριθμών ανά 
δείγμα διασφαλίζει τη σωστή λειτουργία της στοχαστικής διαδικασίας του Poisson encoding και τη 
διατήρηση της αναπαραγωγιμότητας των αποτελεσμάτων. Ως αποτέλεσμα, επιτυγχάνεται 
σημαντική βελτίωση της χρονικής απόδοσης σε σύγκριση με τη σειριακή υλοποίηση. 

Ωστόσο, η απόδοση της προσέγγισης περιορίζεται από παράγοντες όπως ο αριθμός των 
διαθέσιμων πυρήνων, η χωρητικότητα της cache και ο νόμος του Amdahl, ο οποίος θέτει ανώτατο 
όριο στην εκμεταλλεύσιμη επιτάχυνση. 

Η υλοποίηση OpenMP αποτελεί μια αποδοτική και σχετικά απλή προσέγγιση παραλληλοποίησης 
για περιβάλλοντα κοινόχρηστης μνήμης, λειτουργώντας ως ενδιάμεσο στάδιο πριν τη μετάβαση σε 
πιο σύνθετες κατανεμημένες αρχιτεκτονικές (MPI).Η χρήση των ίδιων δεδομένων εισόδου και των 
ίδιων στατικών βαρών (weights.hpp) διασφαλίζει ότι η σύγκριση με τη σειριακή υλοποίηση είναι 
δίκαιη (fair comparison), απομονώνοντας αποκλειστικά το όφελος του παραλληλισμού. 

5.4 Υλοποίηση Κατανεμημένης Επεξεργασίας με MPI 

Η υλοποίηση με χρήση του προτύπου Message Passing Interface (MPI) στοχεύει στην επιτάχυνση 
της εκτέλεσης του Spiking Neural Network (SNN) σε περιβάλλοντα κατανεμημένης μνήμης 
(distributed memory). Σε αντίθεση με το OpenMP, όπου όλα τα νήματα προσπελαύνουν 
κοινόχρηστη μνήμη, το MPI βασίζεται σε ανεξάρτητες διεργασίες (processes), οι οποίες 
επικοινωνούν μεταξύ τους μέσω ανταλλαγής μηνυμάτων. Η προσέγγιση αυτή είναι ιδιαίτερα 
κατάλληλη για μεγάλης κλίμακας υπολογιστικά συστήματα, όπως clusters, όπου η μνήμη δεν είναι 
κοινή αλλά κατανεμημένη σε διαφορετικούς κόμβους. 

Στο Σχήμα 3 παρουσιάζεται η κατανεμημένη αρχιτεκτονική της υλοποίησης με χρήση MPI. Το 
μοντέλο Master–Worker απεικονίζεται μέσω της διανομής των δεδομένων από τον Master προς 
τις επιμέρους διεργασίες, καθώς και της συλλογής των αποτελεσμάτων μετά την τοπική 
επεξεργασία. Με τον τρόπο αυτό γίνεται σαφής η ροή δεδομένων και ο διαχωρισμός ρόλων στο 
σύστημα. 
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Σχήμα 3: Παράλληλη εκτέλεση με MPI (master–workers μοντέλο) 
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Η υλοποίηση ακολουθεί το μοντέλο Master–Worker. Η διεργασία με rank = 0 λειτουργεί ως Master 
και είναι υπεύθυνη για την ανάγνωση των δεδομένων από το αρχείο CSV, την προεπεξεργασία και 
οργάνωση των χαρακτηριστικών, καθώς και τη διανομή των δεδομένων προς τις διεργασίες worker 
και τη συλλογή των τελικών αποτελεσμάτων. 

Οι υπόλοιπες διεργασίες (workers) αναλαμβάνουν την τοπική επεξεργασία των δειγμάτων, η οποία 
περιλαμβάνει την παραγωγή των spike trains και την εκτέλεση του forward pass του SNN για τον 
υπολογισμό της τελικής πρόβλεψης. 

Το μοντέλο αυτό επιτρέπει σαφή διαχωρισμό αρμοδιοτήτων μεταξύ των διεργασιών και συμβάλλει 
στην αποτελεσματική διαχείριση της ροής δεδομένων σε περιβάλλον κατανεμημένης μνήμης. 

 

5.4.1 Στρατηγική Διανομής Δεδομένων 

Επειδή το MPI απαιτεί δεδομένα σε συνεχόμενες θέσεις μνήμης, οι δομές δεδομένων του dataset 
μετατρέπονται σε μονοδιάστατους πίνακες (flattened arrays) πριν τη μετάδοση. Η κατανομή των 
δεδομένων στους workers πραγματοποιείται με τη συνάρτηση MPI_Scatterv , η οποία επιτρέπει τη 
διανομή τμημάτων διαφορετικού μεγέθους σε κάθε διεργασία. Η επιλογή αυτή είναι κρίσιμη, 
καθώς επιτρέπει την ομοιόμορφη κατανομή του φόρτου ακόμη και όταν το πλήθος των δειγμάτων 
δεν είναι πολλαπλάσιο του αριθμού των διεργασιών. Για την υποστήριξη της διανομής, 
χρησιμοποιούνται βοηθητικοί πίνακες counts (αριθμός στοιχείων ανά διεργασία) και 
displacements(offsets στη μνήμη). 

5.4.2 Τοπική Επεξεργασία 

Μετά τη διανομή των δεδομένων, κάθε διεργασία επεξεργάζεται ανεξάρτητα το δικό της 
υποσύνολο. Η τοπική επεξεργασία περιλαμβάνει την ανακατασκευή των διανυσμάτων 
χαρακτηριστικών, την παραγωγή των spike trains μέσω Poisson encoding, την εκτέλεση του forward 
pass του SNN, καθώς και τον υπολογισμό της τελικής πρόβλεψης. 

Η πλήρης ανεξαρτησία των δειγμάτων επιτρέπει την εκτέλεση χωρίς την ανάγκη ενδιάμεσης 
επικοινωνίας μεταξύ των διεργασιών, γεγονός που μειώνει σημαντικά το επικοινωνιακό κόστος και 
βελτιώνει τη συνολική απόδοση της κατανεμημένης υλοποίησης. 

5.4.3 Συλλογή Αποτελεσμάτων 

Μετά την ολοκλήρωση της τοπικής επεξεργασίας, τα αποτελέσματα επιστρέφουν στον Master 
μέσω της συνάρτησης MPI_Gatherv. Η συγκεκριμένη επιλογή επιτρέπει τη συλλογή δεδομένων 
διαφορετικού μεγέθους από κάθε διεργασία, διασφαλίζοντας τη σωστή ανασύνθεση του αρχικού 
dataset. Ο Master στη συνέχεια ανασυνθέτει τα αποτελέσματα , αντιστοιχίζει τα RX labels και 
αποθηκεύει το τελικό output σε αρχείο. 

5.4.4 Συγχρονισμός και Χρονομέτρηση 

Για τη διασφάλιση της ορθότητας και της αξιόπιστης μέτρησης των επιδόσεων, χρησιμοποιούνται 
συγκεκριμένοι μηχανισμοί του MPI. Συγκεκριμένα, η συνάρτηση MPI_Barrier αξιοποιείται για τον 
συγχρονισμό όλων των διεργασιών πριν από κρίσιμα στάδια εκτέλεσης, ενώ η MPI_Wtime παρέχει 
χρονισμό υψηλής ακρίβειας σε επίπεδο διεργασίας. Παράλληλα, η συνάρτηση MPI_Reduce 
χρησιμοποιείται για τη συγκέντρωση των χρόνων εκτέλεσης όλων των διεργασιών, με επιλογή της 
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μέγιστης τιμής μέσω του τελεστή MPI_MAX, η οποία αντιπροσωπεύει τον συνολικό χρόνο 
εκτέλεσης του συστήματος (worst-case). 

Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται αξιόπιστη και συγκρίσιμη αξιολόγηση των επιδόσεων σε σχέση 
με τις υπόλοιπες υλοποιήσεις. 

5.4.5 Χαρακτηριστικά της Υλοποίησης MPI 

Η κατανεμημένη υλοποίηση με χρήση MPI χαρακτηρίζεται από παραλληλοποίηση σε επίπεδο 
διεργασιών (process-level parallelism), όπου κάθε διεργασία διαχειρίζεται το δικό της τμήμα 
δεδομένων σε ξεχωριστό χώρο μνήμης. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται σε κατανεμημένη διαχείριση 
μνήμης και απαιτεί ρητή επικοινωνία μεταξύ των διεργασιών για τη μεταφορά δεδομένων και τον 
συγχρονισμό της εκτέλεσης. 

Παράλληλα, η αρχιτεκτονική επιτρέπει υψηλό βαθμό κλιμάκωσης σε πολλαπλούς υπολογιστικούς 
κόμβους, ενώ η τοπική επεξεργασία των δεδομένων παραμένει ανεξάρτητη για κάθε διεργασία, 
ενισχύοντας την αποδοτικότητα της εκτέλεσης σε μεγάλης κλίμακας συστήματα. 

Ωστόσο, η απόδοση της υλοποίησης επηρεάζεται από παράγοντες όπως το κόστος επικοινωνίας 
(communication overhead), η ανισορροπία φόρτου (load imbalance) και η καθυστέρηση 
συγχρονισμού μεταξύ των διεργασιών. 

Η προσέγγιση MPI αποτελεί το πιο ισχυρό μοντέλο παραλληλοποίησης της παρούσας εργασίας, 
επιτρέποντας την εκτέλεση σε περιβάλλοντα υψηλής κλίμακας και αναδεικνύοντας τις 
δυνατότητες των SNN σε κατανεμημένα συστήματα. Σε σύγκριση με την OpenMP προσέγγιση, το 
MPI προσφέρει μεγαλύτερη δυνατότητα κλιμάκωσης (scalability), καθώς δεν περιορίζεται από την 
κοινόχρηστη μνήμη ενός μόνο συστήματος, αλλά απαιτεί πιο πολύπλοκη διαχείριση δεδομένων 
και επικοινωνίας. 

5.5 Επιτάχυνση με FPGA 

Η επιτάχυνση της υλοποίησης του Spiking Neural Network (SNN) επεκτείνεται σε επίπεδο υλικού 
μέσω της χρήσης Field Programmable Gate Arrays (FPGA). Σε αντίθεση με τις προηγούμενες 
υλοποιήσεις σε CPU (σειριακή, OpenMP και MPI), όπου η εκτέλεση βασίζεται σε instruction-level ή 
thread-level parallelism, η παρούσα προσέγγιση αξιοποιεί την παραλληλία σε επίπεδο κυκλώματος 
(hardware-level parallelism). 

Η υλοποίηση πραγματοποιείται με χρήση High-Level Synthesis (HLS), επιτρέποντας τη μετατροπή 
κώδικα C++ σε συνθετήσιμη αρχιτεκτονική υλικού. 

Στο Σχήμα 4 απεικονίζεται η αρχιτεκτονική επιτάχυνσης σε επίπεδο υλικού με χρήση FPGA. 
Ειδικότερα, παρουσιάζεται η αλληλεπίδραση μεταξύ του Processing System και του Programmable 
Logic, καθώς και η ροή δεδομένων μέσω AXI DMA. Η εσωτερική λειτουργία του επιταχυντή 
οργανώνεται σε pipeline στάδια, επιτρέποντας την ταυτόχρονη εκτέλεση πολλαπλών 
υπολογισμών. 
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Σχήμα 4: Υλοποίηση του μοντέλου σε FPGA με μεταφορά δεδομένων μέσω AXI DMA 

5.5.1 Αρχιτεκτονική της FPGA Υλοποίησης 

Η σχεδίαση του επιταχυντή βασίζεται σε διεπαφή AXI-Stream, μέσω της οποίας τα δεδομένα 
εισόδου και εξόδου μεταδίδονται ως συνεχής ροή (streaming dataflow). 

Η βασική συνάρτηση του επιταχυντή ορίζεται ως: 

void snn_accel_axis( 

    hls::stream<axis_t> &s_axis, 

    hls::stream<axis_t> &m_axis, 

    int num_samples 

); 
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όπου: 

• s_axis: είσοδος δεδομένων (input stream) 

• m_axis: έξοδος αποτελεσμάτων (output stream) 

Κάθε δείγμα μεταδίδεται ως ακολουθία 32-bit λέξεων, που αντιστοιχούν στα χαρακτηριστικά: 

• TX1 Signal  

• TX1 Rate  

• TX2 Signal  

• TX2 Rate 

Η χρήση streaming αρχιτεκτονικής επιτρέπει συνεχή επεξεργασία δεδομένων χωρίς ανάγκη 

αποθήκευσης ολόκληρου του dataset στο FPGA. 

 

5.5.2 Αναπαράσταση Δεδομένων (Fixed-Point Arithmetic) 

Σε αντίθεση με τις υλοποιήσεις σε CPU που χρησιμοποιούν κινητής υποδιαστολής (floating-point) 
αριθμητική, η FPGA υλοποίηση βασίζεται σε αναπαράσταση σταθερής υποδιαστολής, μέσω του 
τύπου ap_fixed<32,16> data_t. Η επιλογή αυτή επιτρέπει τη σημαντική μείωση του κόστους υλικού 
και της κατανάλωσης ενέργειας, διατηρώντας παράλληλα ικανοποιητικό επίπεδο αριθμητικής 
ακρίβειας για τα δεδομένα εισόδου. 

Επιπλέον, για την αναπαράσταση των spikes και των μετρητών εξόδου χρησιμοποιούνται 
εξειδικευμένοι τύποι δεδομένων, όπως ap_uint<1> για την αποθήκευση δυαδικών παλμών και 
ap_uint<6> για την καταμέτρηση των spikes. Η χρήση των τύπων αυτών συμβάλλει στη 
βελτιστοποίηση της αξιοποίησης των πόρων του FPGA (resource utilization), επιτρέποντας 
αποδοτικότερη υλοποίηση του αλγορίθμου σε επίπεδο υλικού. 

 

5.5.3 Παραλληλισμός σε Επίπεδο Υλικού 

Η υλοποίηση εκμεταλλεύεται παραλληλισμό σε επίπεδο νευρώνων μέσω παραμέτρων σχεδίασης 
#define HIDDEN_PAR 32. Αυτό σημαίνει ότι 32 νευρώνες του hidden layer υπολογίζονται 
ταυτόχρονα, το σύνολο των 128 νευρώνων διασπάται σε 4 παράλληλες παρτίδες. Η προσέγγιση 
αυτή επιτρέπει σημαντική μείωση του latency, καθώς πολλαπλές πράξεις πολλαπλασιασμού-
άθροισης εκτελούνται ταυτόχρονα. 

5.5.4 Υλοποίηση του SNN στο Υλικό 

Ο υπολογιστικός πυρήνας του SNN χαρτογραφείται απευθείας σε μονάδες υλικού, με στόχο την 
αποδοτική εκτέλεση των βασικών λειτουργιών του δικτύου. Συγκεκριμένα, το Poisson encoding 
υλοποιείται ως μονάδα σύγκρισης τυχαίων τιμών με προκαθορισμένες πιθανότητες, επιτρέποντας 
τη γρήγορη παραγωγή των spike trains σε επίπεδο υλικού. 

Οι νευρώνες τύπου Leaky Integrate-and-Fire (LIF) υλοποιούνται μέσω καταχωρητών (registers) με 
αναδρομική ενημέρωση του δυναμικού μεμβράνης, αναπαράγοντας τη δυναμική συμπεριφορά 
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του μοντέλου σε διακριτά χρονικά βήματα. Παράλληλα, τα fully connected layers υλοποιούνται 
μέσω παράλληλων μονάδων πολλαπλασιασμού και άθροισης (MAC units), επιτρέποντας την 
ταυτόχρονη εκτέλεση μεγάλου αριθμού υπολογισμών. 

Τα εκπαιδευμένα βάρη του δικτύου (weights.hpp) αποθηκεύονται ως σταθερές τιμές και 
χαρτογραφούνται σε εσωτερικές μνήμες του FPGA, όπως οι BRAM, εξασφαλίζοντας ταχεία 
πρόσβαση και μειωμένο κόστος προσπέλασης κατά την εκτέλεση. 

5.5.5 Pipeline Εκτέλεση 

Η αρχιτεκτονική του επιταχυντή αξιοποιεί pipelined εκτέλεση, όπου τα επιμέρους στάδια του 
υπολογισμού εκτελούνται ταυτόχρονα με διαδοχική ροή δεδομένων. Συγκεκριμένα, η εισαγωγή 
των δεδομένων μέσω του AXI stream, η παραγωγή των spike trains, ο υπολογισμός του hidden layer 
και η επεξεργασία του output layer οργανώνονται ως διακριτά στάδια ενός pipeline. Με τον τρόπο 
αυτό, ενώ ένα στάδιο επεξεργάζεται ένα δείγμα, τα επόμενα στάδια μπορούν να επεξεργάζονται 
διαφορετικά δείγματα ταυτόχρονα. Η προσέγγιση αυτή οδηγεί σε υψηλό throughput και 
αποδοτική αξιοποίηση των υπολογιστικών πόρων του FPGA. 

5.5.6 Testbench και Επαλήθευση 

Η ορθότητα της υλοποίησης επαληθεύεται μέσω testbench (tb_snn_accel.cpp), το οποίο 
δημιουργεί δεδομένα εισόδου, τα μετατρέπει σε AXI stream μορφή, καλεί τον επιταχυντή 
(snn_accel_axis), και ανακτά και εμφανίζει τα αποτελέσματα. Η διαδικασία αυτή διασφαλίζει ότι η 
συμπεριφορά του hardware είναι συνεπής με την υλοποίηση σε λογισμικό. 

5.5.7 Εκτέλεση σε Πραγματικό Υλικό (KRIA KR260) 

Η εκτέλεση του επιταχυντή πραγματοποιείται στην πλατφόρμα Xilinx KRIA KR260 System-on-
Module (SoM), η οποία αποτελεί μια σύγχρονη λύση ενσωματωμένων συστημάτων με 
ενσωματωμένο FPGA. Η διεπαφή με το υλικό επιτυγχάνεται μέσω του περιβάλλοντος PYNQ Python 
API, το οποίο επιτρέπει τον έλεγχο του επιταχυντή από την πλευρά του επεξεργαστή (Processing 
System – PS). 

Η διαδικασία εκτέλεσης περιλαμβάνει τη φόρτωση του bitstream στον προγραμματιζόμενο λογικό 
ιστό (Programmable Logic – PL), την πρόσβαση στα IP cores μέσω του αντίστοιχου overlay, καθώς 
και τη μεταφορά δεδομένων μεταξύ CPU και FPGA μέσω του AXI DMA. Στη συνέχεια 
πραγματοποιείται η εκτέλεση του επιταχυντή και η ανάκτηση των αποτελεσμάτων στο Processing 
System. 

Η πλατφόρμα KRIA KR260 προσφέρει υψηλή υπολογιστική απόδοση σε συνδυασμό με χαμηλή 
κατανάλωση ενέργειας, καθιστώντας την ιδιαίτερα κατάλληλη για εφαρμογές επιτάχυνσης Spiking 
Neural Networks. 

5.5.8 Μέτρηση Απόδοσης και Ενέργειας 

Η αξιολόγηση της FPGA υλοποίησης βασίζεται σε βασικές μετρικές απόδοσης που περιλαμβάνουν 
τον χρόνο εκτέλεσης, την κατανάλωση ισχύος και την ενεργειακή αποδοτικότητα. Ο χρόνος 
εκτέλεσης λαμβάνει υπόψη τόσο τη μεταφορά δεδομένων μέσω DMA όσο και τη λειτουργία του 
επιταχυντή, ενώ η κατανάλωση ισχύος μετράται μέσω του ενσωματωμένου αισθητήρα INA260. Η 
συνολική κατανάλωση ενέργειας υπολογίζεται ως το γινόμενο της ισχύος επί τον χρόνο εκτέλεσης, 
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σύμφωνα με τη σχέση Energy = Power × Time. Για τη διασφάλιση της αξιοπιστίας των 
αποτελεσμάτων, πραγματοποιούνται πολλαπλές εκτελέσεις και υπολογίζονται μέσες τιμές, 
μειώνοντας έτσι την επίδραση τυχόν διακυμάνσεων στις μετρήσεις. 

5.5.9 Χαρακτηριστικά και Πλεονεκτήματα 

Η FPGA υλοποίηση παρουσιάζει ένα σύνολο χαρακτηριστικών που τη διαφοροποιούν ουσιαστικά 
από τις αντίστοιχες υλοποιήσεις σε CPU. Συγκεκριμένα, αξιοποιεί παραλληλισμό σε επίπεδο υλικού 
(hardware-level parallelism), επιτρέποντας την ταυτόχρονη εκτέλεση πολλαπλών υπολογισμών. 
Παράλληλα, η χρήση pipelined εκτέλεσης επιτρέπει τη διαδοχική επεξεργασία διαφορετικών 
σταδίων του αλγορίθμου με συνεχή ροή δεδομένων, αυξάνοντας σημαντικά το throughput. 

Επιπλέον, η υιοθέτηση fixed-point αριθμητικής συμβάλλει στη μείωση της κατανάλωσης πόρων 
και της ενεργειακής απαίτησης, χωρίς σημαντική απώλεια ακρίβειας. Η επεξεργασία δεδομένων 
πραγματοποιείται με τη μορφή streaming μέσω του AXI interface, αποφεύγοντας την ανάγκη 
αποθήκευσης μεγάλων όγκων δεδομένων στο εσωτερικό του συστήματος. Ως αποτέλεσμα, η 
υλοποίηση επιτυγχάνει υψηλό επίπεδο ενεργειακής αποδοτικότητας, καθιστώντας την ιδιαίτερα 
κατάλληλη για απαιτητικές εφαρμογές σε πραγματικό χρόνο. 

 

5.5.10 Συνολική Σύγκριση 

Η FPGA προσέγγιση συμπληρώνει τις προηγούμενες υλοποιήσεις: 

Πίνακας 1: Επίπεδο Παραλληλισμού των Υλοποιήσεων 

Υλοποίηση Parallelism 

C++ none 

OpenMP thread-level 

MPI process-level 

FPGA hardware-level 

 

Με τον τρόπο αυτό, η εργασία καλύπτει ολόκληρο το φάσμα τεχνικών επιτάχυνσης. 

ΣΥΝΟΨΗ 

Συνοψίζοντας, το κεφάλαιο αυτό παρουσίασε την πρακτική υλοποίηση της προτεινόμενης 
αρχιτεκτονικής, καλύπτοντας τόσο τις λογισμικές όσο και τις υλικές προσεγγίσεις επιτάχυνσης. 
Αρχικά περιγράφηκε το περιβάλλον ανάπτυξης και τα εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν για τη 
μεταγραφή του αρχικού αλγορίθμου, ενώ στη συνέχεια αναλύθηκε η υλοποίηση της σειριακής 
έκδοσης σε C++, η οποία λειτουργεί ως σημείο αναφοράς. Πάνω σε αυτή τη βάση αναπτύχθηκαν 
οι παραλληλοποιημένες εκδοχές με OpenMP και MPI, αξιοποιώντας αντίστοιχα τον παραλληλισμό 
σε επίπεδο νημάτων και διεργασιών. Τέλος, παρουσιάστηκε η επιτάχυνση σε επίπεδο υλικού μέσω 
FPGA, με χρήση HLS, streaming αρχιτεκτονικής και pipelining, επιτυγχάνοντας υψηλή απόδοση και 



62 

ενεργειακή αποδοτικότητα. Οι υλοποιήσεις αυτές διατηρούν κοινή αλγοριθμική λογική, 
επιτρέποντας δίκαιη και άμεση σύγκριση, και θέτουν τη βάση για την πειραματική αξιολόγηση που 
ακολουθεί. 

 

 

 

 

Κεφάλαιο 6: Αποτελέσματα  

Το παρόν κεφάλαιο παρουσιάζει τα αποτελέσματα της πειραματικής αξιολόγησης των 
υλοποιήσεων που αναπτύχθηκαν στην εργασία. Αρχικά περιγράφεται η πειραματική μεθοδολογία, 
ενώ στη συνέχεια παρουσιάζονται και αναλύονται τα αποτελέσματα ως προς τον χρόνο εκτέλεσης, 
τη ρυθμαπόδοση (throughput), την επιτάχυνση (speedup) και την κατανάλωση ενέργειας. Τέλος, 
πραγματοποιείται συγκριτική αξιολόγηση των διαφορετικών αρχιτεκτονικών, αναδεικνύοντας τα 
βασικά πλεονεκτήματα και τους περιορισμούς τους. 

 

6.1 Πειραματική Μεθοδολογία 

Η παρούσα ενότητα παρουσιάζει τη διαδικασία πειραματικής αξιολόγησης των υλοποιήσεων του 

Spiking Neural Network (SNN), με στόχο τη συγκριτική μελέτη της απόδοσής τους σε ετερογενή 

υπολογιστικά περιβάλλοντα. Στο πλαίσιο της εργασίας εξετάζονται τέσσερις διαφορετικές 

υλοποιήσεις: η σειριακή προσέγγιση σε C++, η παράλληλη εκτέλεση σε περιβάλλον κοινόχρηστης 

μνήμης με χρήση OpenMP, η κατανεμημένη εκτέλεση μέσω MPI και, τέλος, η επιτάχυνση σε επίπεδο 

υλικού με χρήση FPGA. 

Για τη διασφάλιση της εγκυρότητας των αποτελεσμάτων, όλες οι υλοποιήσεις βασίζονται στον ίδιο 

αλγοριθμικό πυρήνα, χρησιμοποιούν τα ίδια δεδομένα εισόδου και αξιοποιούν τα ίδια εκπαιδευμένα 

βάρη, όπως αυτά ορίζονται στο αρχείο weights.hpp. Η προσέγγιση αυτή εξασφαλίζει ότι οι 

αποκλίσεις στις επιδόσεις οφείλονται αποκλειστικά στις διαφορετικές αρχιτεκτονικές εκτέλεσης και 

όχι σε διαφοροποιήσεις του μοντέλου. 

Η αξιολόγηση πραγματοποιήθηκε σε τρία σύνολα δεδομένων διαφορετικού μεγέθους, συγκεκριμένα 

με 200, 20.000 και 200.000 δείγματα. Η επιλογή αυτή επιτρέπει τη μελέτη της κλιμάκωσης των 
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υλοποιήσεων ως προς το μέγεθος εισόδου, καθώς και την παρατήρηση της συμπεριφοράς τους σε 

διαφορετικά επίπεδα υπολογιστικού φόρτου. 

 

6.2 Μετρικές Απόδοσης 

Η απόδοση των υλοποιήσεων αξιολογήθηκε με βάση τον χρόνο εκτέλεσης, τον ρυθμό 
διεκπεραίωσης (throughput) και την επιτάχυνση (speedup). Ο χρόνος εκτέλεσης αντιστοιχεί στη 
συνολική διάρκεια επεξεργασίας των δειγμάτων, ενώ το throughput εκφράζει τον αριθμό 
δειγμάτων που επεξεργάζονται ανά δευτερόλεπτο. Ο δείκτης επιτάχυνσης ορίζεται ως ο λόγος του 
χρόνου της σειριακής εκτέλεσης προς τον χρόνο της αντίστοιχης παράλληλης ή επιταχυνόμενης 
υλοποίησης, και επιτρέπει τη σύγκριση της αποδοτικότητας των διαφορετικών προσεγγίσεων. 

6.3 Αποτελέσματα Χρόνου Εκτέλεσης 

Τα αποτελέσματα του χρόνου εκτέλεσης και του throughput για τις τέσσερις υλοποιήσεις 
παρουσιάζονται στους Πίνακες 2–4 για τρία διαφορετικά μεγέθη dataset (200, 20.000 και 200.000 
δείγματα). Τα αντίστοιχα αποτελέσματα απεικονίζονται γραφικά στα Σχήματα 5-8 , τα οποία 
παρουσιάζουν τον χρόνο εκτέλεσης και το throughput ως συνάρτηση του μεγέθους των 
δεδομένων. 

Πίνακας 2: Αποτελέσματα για 200 δείγματα 

Μέγεθος Δεδομένων Υλοποίηση Χρόνος (sec) Throughput 
(samples/sec) 

200 Serial 0,0065 30.763 

200 OpenMP 0,0162 12.327 

200 MPI 0,00279 71.675 

200 FPGA 0,001863 107.350 

 

 

Πίνακας 3: Αποτελέσματα για 20.000 δείγματα 

Μέγεθος Δεδομένων Υλοποίηση Χρόνος (sec) Throughput 
(samples/sec) 

20000 Serial 0,6507 30.735 

20000 OpenMP 0,0734 272.298 

20000 MPI 0,2547 78.512 

20000 FPGA 0,0549 363.947 
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Πίνακας 4: Αποτελέσματα για 200.000 δείγματα 

Μέγεθος Δεδομένων Υλοποίηση Χρόνος (sec) Throughput 
(samples/sec) 

200000 Serial 6,4456 31.029 

200000 OpenMP 0,6155 324.915 

200000 MPI 2,5005 79.985 

200000 FPGA 0,5265 379.876 

 

  

Σχήμα 5: Χρόνος εκτέλεσης των υλοποιήσεων για 200 δείγματα 

 

Σχήμα 6: Χρόνος εκτέλεσης των υλοποιήσεων για 20.000 δείγματα 
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Σχήμα 7: Χρόνος εκτέλεσης των υλοποιήσεων για 200.000 δείγματα 

Σχήμα 8: Ρυθμαπόδοση (throughput) των υλοποιήσεων για διαφορετικά μεγέθη dataset 

Η ανάλυση των αποτελεσμάτων δείχνει ότι η συμπεριφορά των υλοποιήσεων εξαρτάται άμεσα 
από το μέγεθος του dataset και από τα χαρακτηριστικά της αρχιτεκτονικής εκτέλεσης. Για μικρό 
dataset (200 δείγματα), παρατηρείται ότι η σειριακή υλοποίηση παρουσιάζει καλύτερη απόδοση 
από την OpenMP. Το φαινόμενο αυτό οφείλεται στο κόστος δημιουργίας και συγχρονισμού των 
νημάτων (thread management overhead), το οποίο αποτελεί σημαντικό ποσοστό του συνολικού 
χρόνου εκτέλεσης. 

Αντίθετα, η MPI και η FPGA υλοποίηση εμφανίζουν καλύτερη απόδοση για το μικρό dataset, καθώς 
εκμεταλλεύονται την κατανομή του φόρτου ή την εκτέλεση σε επίπεδο υλικού. Ωστόσο, στην 
περίπτωση της FPGA, το σταθερό κόστος μεταφοράς δεδομένων μέσω DMA και η αρχικοποίηση 
του επιταχυντή περιορίζουν το συνολικό όφελος για μικρές εισόδους. 

Καθώς το μέγεθος των δεδομένων αυξάνεται (20.000 δείγματα), παρατηρείται σημαντική 
βελτίωση στην απόδοση των παράλληλων υλοποιήσεων. Η OpenMP αξιοποιεί αποτελεσματικά τον 
παραλληλισμό σε επίπεδο δεδομένων, καθώς κάθε δείγμα επεξεργάζεται ανεξάρτητα, οδηγώντας 
σε σημαντική μείωση του χρόνου εκτέλεσης. Από το Σχήμα 6.1 διαφαίνεται ότι η καμπύλη της 
OpenMP αποκλίνει σημαντικά από τη σειριακή εκτέλεση, υποδηλώνοντας υψηλή αποδοτικότητα. 

Η MPI παρουσιάζει επίσης βελτίωση, ωστόσο η απόδοσή της παραμένει περιορισμένη λόγω του 
κόστους συγχρονισμού και διαχείρισης διεργασιών. Η FPGA υλοποίηση αρχίζει να παρουσιάζει τα 
πλεονεκτήματά της, καθώς το κόστος DMA αποσβένεται και η pipeline αρχιτεκτονική οδηγεί σε 
υψηλό throughput, όπως φαίνεται στο Σχήμα 6.2. 

Στην περίπτωση του μεγάλου dataset (200.000 δείγματα), οι διαφορές γίνονται ακόμη πιο έντονες. 
Η σειριακή υλοποίηση εμφανίζει γραμμική αύξηση του χρόνου εκτέλεσης, ενώ η OpenMP 
επιτυγχάνει σημαντική επιτάχυνση εκμεταλλευόμενη αποτελεσματικά τους διαθέσιμους πυρήνες. 
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Ωστόσο, η απόδοση περιορίζεται από παράγοντες όπως η μνήμη cache και ο νόμος του Amdahl, ο 
οποίος θέτει ανώτατο όριο στην επιτάχυνση. 

Η MPI υλοποίηση διατηρεί σχετικά σταθερή απόδοση, όπως φαίνεται και από τη μορφή της 
καμπύλης στο Σχήμα 6.1, γεγονός που υποδηλώνει ότι το κόστος επικοινωνίας παραμένει 
σημαντικός περιοριστικός παράγοντας. Αντίθετα, η FPGA εμφανίζει την καλύτερη συνολική 
απόδοση, καθώς η αρχιτεκτονική pipeline και ο χωρικός παραλληλισμός επιτρέπουν την 
ταυτόχρονη επεξεργασία πολλαπλών δεδομένων. 

Συνολικά, η σύγκριση των αποτελεσμάτων επιβεβαιώνει ότι το βασικό trade-off μεταξύ των 
υλοποιήσεων σχετίζεται με το κόστος overhead και την εκμετάλλευση του παραλληλισμού. Για 
μικρά datasets, το overhead κυριαρχεί, περιορίζοντας τα οφέλη της παραλληλοποίησης, ενώ για 
μεγάλα datasets η υπολογιστική απόδοση γίνεται το κυρίαρχο στοιχείο, οδηγώντας σε σημαντικά 
κέρδη για τις παράλληλες και επιταχυνόμενες υλοποιήσεις. 

6.4 Ανάλυση Επιτάχυνσης 

Η επιτάχυνση (speedup) αποτελεί βασική μετρική αξιολόγησης της απόδοσης των παράλληλων και 
επιταχυνόμενων υλοποιήσεων, καθώς επιτρέπει τη σύγκριση της επίδοσης κάθε προσέγγισης σε 
σχέση με τη σειριακή εκτέλεση. Ο υπολογισμός του speedup βασίζεται στον λόγο του χρόνου 
εκτέλεσης της σειριακής υλοποίησης προς τον χρόνο της αντίστοιχης παράλληλης ή 
επιταχυνόμενης εκδοχής. 

Τα αποτελέσματα της επιτάχυνσης για τα τρία μεγέθη dataset παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.4. 

 

Πίνακας 5: Speedup σε σχέση με τη σειριακή υλοποίηση 

Μέγεθος Δεδομένων OpenMP MPI FPGA 

200 0.40 2.33 3.49 

20,000 8.85 2.55 11.84 

200,000 10.47 2.57 12.24 

 

Από τα αποτελέσματα του Πίνακα 6.4 και την οπτική απεικόνιση στο Σχήμα 6.3, παρατηρείται ότι 
η επιτάχυνση των υλοποιήσεων εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από το μέγεθος του dataset. 

Για μικρό dataset (200 δείγματα), η OpenMP υλοποίηση παρουσιάζει speedup μικρότερο της 
μονάδας (0.40×), γεγονός που υποδηλώνει ότι η παράλληλη εκτέλεση είναι λιγότερο αποδοτική 
από τη σειριακή. Η συμπεριφορά αυτή οφείλεται στο κόστος δημιουργίας και συγχρονισμού των 
νημάτων (thread management overhead), το οποίο υπερκαλύπτει το όφελος του παραλληλισμού 
για μικρό υπολογιστικό φόρτο. 

Αντίθετα, η MPI υλοποίηση εμφανίζει θετικό speedup ακόμη και για μικρό dataset, γεγονός που 
υποδηλώνει ότι η κατανομή του έργου σε πολλαπλές διεργασίες προσφέρει κάποιο όφελος. 
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Ωστόσο, η επιτάχυνση παραμένει περιορισμένη λόγω του κόστους αρχικοποίησης και 
συγχρονισμού των διεργασιών. 

Η FPGA υλοποίηση παρουσιάζει το μεγαλύτερο speedup για το μικρό dataset, αν και η διαφορά σε 
σχέση με τις άλλες υλοποιήσεις δεν είναι ακόμη ιδιαίτερα έντονη. Το αποτέλεσμα αυτό σχετίζεται 
με το σταθερό κόστος μεταφοράς δεδομένων μέσω DMA και την αρχικοποίηση του επιταχυντή, το 
οποίο δεν έχει αποσβεστεί πλήρως. 

Καθώς το μέγεθος του dataset αυξάνεται (20.000 δείγματα), παρατηρείται σημαντική αύξηση της 
επιτάχυνσης για όλες τις υλοποιήσεις. Η OpenMP εμφανίζει απότομη αύξηση του speedup, γεγονός 
που οφείλεται στην αποτελεσματική αξιοποίηση του data-level parallelism, καθώς κάθε δείγμα 
μπορεί να επεξεργαστεί ανεξάρτητα. Το κόστος παραλληλισμού κατανέμεται πλέον σε μεγαλύτερο 
αριθμό υπολογισμών, καθιστώντας τον παραλληλισμό ιδιαίτερα αποδοτικό. 

Η MPI παρουσιάζει επίσης αύξηση του speedup, ωστόσο η συνολική της επίδοση παραμένει 
χαμηλότερη σε σχέση με την OpenMP. Το γεγονός αυτό συνδέεται με τη φύση του μοντέλου 
εκτέλεσης, όπου η έλλειψη κοινόχρηστης μνήμης οδηγεί σε αυξημένο κόστος διαχείρισης 
δεδομένων και συγχρονισμού. 

Η FPGA υλοποίηση παρουσιάζει ιδιαίτερα υψηλό speedup, το οποίο πλησιάζει τις 12 φορές 
ταχύτερη εκτέλεση σε σχέση με τη σειριακή. Το αποτέλεσμα αυτό οφείλεται στη δυνατότητα 
εκτέλεσης των υπολογισμών απευθείας σε επίπεδο υλικού, καθώς και στην αξιοποίηση pipeline 
αρχιτεκτονικής και χωρικού παραλληλισμού. 

Στην περίπτωση του μεγάλου dataset (200.000 δείγματα), η συμπεριφορά των υλοποιήσεων 
σταθεροποιείται. Η OpenMP φτάνει σε υψηλό speedup (~10×), ωστόσο δεν συνεχίζει να αυξάνεται 
σημαντικά, γεγονός που επιβεβαιώνει την ύπαρξη περιορισμών σύμφωνα με τον νόμο του Amdahl. 
Η ύπαρξη σειριακών τμημάτων στον αλγόριθμο θέτει ένα ανώτατο όριο στην επιτάχυνση που 
μπορεί να επιτευχθεί. 

Η MPI παρουσιάζει σχεδόν σταθερό speedup (~2.5×), γεγονός που υποδηλώνει ότι το κόστος 
επικοινωνίας και συγχρονισμού λειτουργεί ως βασικός περιοριστικός παράγοντας. 

Η FPGA υλοποίηση διατηρεί το υψηλότερο επίπεδο επιτάχυνσης (~12×), επιβεβαιώνοντας ότι η 
εκτέλεση σε επίπεδο υλικού αποτελεί την πλέον αποδοτική λύση για μεγάλης κλίμακας 
προβλήματα. 

Συνολικά, η ανάλυση της επιτάχυνσης καταδεικνύει ότι η αποδοτικότητα των τεχνικών 
παραλληλισμού εξαρτάται όχι μόνο από τον αριθμό των διαθέσιμων πόρων, αλλά και από το 
κόστος διαχείρισης και τον βαθμό παραλληλισμού του προβλήματος. Όσο αυξάνεται το μέγεθος 
του dataset, το όφελος της παραλληλοποίησης γίνεται ολοένα και πιο εμφανές, οδηγώντας σε 
σημαντικές βελτιώσεις της απόδοσης. 

6.5 Ανάλυση Throughput 

Ο ρυθμός διεκπεραίωσης (throughput) αποτελεί μία ιδιαίτερα σημαντική μετρική αξιολόγησης, 
καθώς εκφράζει τον αριθμό των δειγμάτων που επεξεργάζονται ανά δευτερόλεπτο. Σε αντίθεση με 
τον χρόνο εκτέλεσης, ο οποίος αποτυπώνει τη συνολική διάρκεια, το throughput παρέχει μια πιο 
άμεση ένδειξη της αποδοτικότητας του συστήματος σε εφαρμογές μεγάλης κλίμακας ή 
πραγματικού χρόνου. 



68 

Οι τιμές του throughput για τις τέσσερις υλοποιήσεις έχουν ήδη παρουσιαστεί στους Πίνακες 6.1–
6.3, ενώ η συνολική τάση τους ως προς το μέγεθος των δεδομένων απεικονίζεται στο Σχήμα 6.2. 

Από την ανάλυση των αποτελεσμάτων προκύπτει ότι η συμπεριφορά του throughput 
διαφοροποιείται σημαντικά μεταξύ των υλοποιήσεων και εξαρτάται άμεσα από την αρχιτεκτονική 
εκτέλεσης. 

Η σειριακή υλοποίηση παρουσιάζει σχεδόν σταθερό throughput (~30.000 samples/sec) για όλα τα 
μεγέθη dataset. Η συμπεριφορά αυτή υποδηλώνει ότι η εκτέλεση περιορίζεται από τη μόνιμη 
υπολογιστική ικανότητα ενός πυρήνα, χωρίς να επωφελείται από την αύξηση του φόρτου 
εργασίας. Το αποτέλεσμα αυτό συνδέεται με το γεγονός ότι η σειριακή εκτέλεση δεν αξιοποιεί 
κανενός είδους παραλληλισμό. 

Στην περίπτωση της OpenMP υλοποίησης, παρατηρείται σημαντική αύξηση του throughput καθώς 
αυξάνεται το μέγεθος του dataset. Για μικρό dataset (200 δείγματα), το throughput είναι χαμηλό, 
γεγονός που οφείλεται στο κόστος δημιουργίας και συγχρονισμού των νημάτων. Ωστόσο, καθώς 
το dataset μεγαλώνει, το κόστος αυτό κατανέμεται σε μεγαλύτερο αριθμό υπολογισμών και 
καθίσταται αμελητέο. Έτσι, η OpenMP αξιοποιεί αποτελεσματικά τους διαθέσιμους πυρήνες της 
CPU, οδηγώντας σε σημαντική αύξηση της απόδοσης. 

Η MPI υλοποίηση παρουσιάζει πιο περιορισμένη αύξηση του throughput σε σχέση με την OpenMP. 
Αν και το workload κατανέμεται σε πολλαπλές διεργασίες, η απουσία κοινόχρηστης μνήμης και το 
κόστος επικοινωνίας μεταξύ των διεργασιών περιορίζουν τη συνολική αποδοτικότητα. Επιπλέον, η 
ανάγκη για ανεξάρτητη διαχείριση δεδομένων από κάθε διεργασία αυξάνει το κόστος 
εισόδου/εξόδου (I/O), επηρεάζοντας αρνητικά την απόδοση. 

Η FPGA υλοποίηση επιτυγχάνει το υψηλότερο throughput σε όλα τα μεγέθη dataset, φτάνοντας σε 
τιμές κοντά στα 380.000 samples/sec για το μεγαλύτερο dataset. Η επίδοση αυτή οφείλεται σε 
τρεις βασικούς παράγοντες. Πρώτον, η χρήση pipeline execution επιτρέπει τη συνεχή επεξεργασία 
δεδομένων, όπου διαφορετικά στάδια του υπολογισμού εκτελούνται ταυτόχρονα. Δεύτερον, ο 
χωρικός παραλληλισμός (spatial parallelism) επιτρέπει την παράλληλη εκτέλεση πολλαπλών 
πράξεων σε επίπεδο υλικού. Τρίτον, η streaming αρχιτεκτονική μέσω AXI επιτρέπει τη συνεχή ροή 
δεδομένων, αποφεύγοντας bottlenecks που σχετίζονται με τη μνήμη. 

Σημαντικό είναι επίσης το γεγονός ότι για μικρά datasets το throughput της FPGA δεν βρίσκεται 
στο μέγιστο επίπεδο, καθώς το κόστος μεταφοράς δεδομένων μέσω DMA επηρεάζει δυσανάλογα 
την απόδοση. Ωστόσο, καθώς το μέγεθος των δεδομένων αυξάνεται, το κόστος αυτό αποσβένεται 
και η FPGA προσεγγίζει τη μέγιστη απόδοσή της. 

Συνολικά, η ανάλυση του throughput επιβεβαιώνει ότι οι παράλληλες και επιταχυνόμενες 
υλοποιήσεις αποδίδουν σημαντικά καλύτερα σε μεγάλα datasets, όπου ο υπολογιστικός φόρτος 
είναι επαρκής για να αξιοποιηθούν οι διαθέσιμοι πόροι. Η FPGA υλοποίηση αναδεικνύεται ως η 
πλέον αποδοτική λύση, ενώ η OpenMP αποτελεί μία ιδιαίτερα αποτελεσματική εναλλακτική σε 
περιβάλλοντα CPU 

6.6 Ανάλυση Κατανάλωσης Ενέργειας 

Η κατανάλωση ενέργειας υπολογίστηκε ως το γινόμενο της μέσης κατανάλωσης ισχύος επί τον 
χρόνο εκτέλεσης, σύμφωνα με τη σχέση: Energy = Power × Time. 
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Για τις υλοποιήσεις σε CPU, η κατανάλωση ισχύος μετρήθηκε με χρήση του εργαλείου 
παρακολούθησης HWiNFO64, καταγράφοντας τη μέση τιμή της ισχύος του επεξεργαστή (CPU 
package power) κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης. Για την FPGA πλατφόρμα, η κατανάλωση ισχύος 
μετρήθηκε μέσω του ενσωματωμένου αισθητήρα INA260, χρησιμοποιώντας το Linux hwmon 
interface για την καταγραφή των μετρήσεων σε πραγματικό χρόνο. 

Ο χρόνος εκτέλεσης αντιστοιχεί στο συνολικό χρονικό διάστημα υπολογισμού του αλγορίθμου, ενώ 
στην περίπτωση της FPGA περιλαμβάνει τόσο τη μεταφορά δεδομένων μέσω DMA όσο και την 
εκτέλεση του επιταχυντή. Με τον τρόπο αυτό εξασφαλίζεται δίκαιη και άμεση σύγκριση της 
ενεργειακής αποδοτικότητας μεταξύ των διαφορετικών υλοποιήσεων. 

 

 

Πίνακας 6: Κατανάλωση ενέργειας για 200 δείγματα 

Platform Time (s) Power (W) Energy (J) 

Serial 0.00650 62.54 0.406 

OpenMP 0.01622 68.26 1.107 

MPI 0.00279 94.34 0.263 

FPGA 0.001863 3.73 0.00695 

 

 

Πίνακας 7: Κατανάλωση ενέργειας για 20.000 δείγματα 

Platform Time (s) Power (W) Energy (J) 

Serial 0.650 62.54 40.7 

OpenMP 0.07345 68.26 5.01 

MPI 0.25474 94.34 24.03 

FPGA 0.05495 3.73 0.205 
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Πίνακας 8: Κατανάλωση ενέργειας για 200.000 δείγματα 

Platform Time (s) Power (W) Energy (J) 

Serial 6.4456 62.54 403.11 

OpenMP 0.6155 68.26 42.02 

MPI 2.5005 94.34 235.90 

FPGA 0.5265 3.73 1.96 

 

 

Η ανάλυση των αποτελεσμάτων δείχνει ότι η ενεργειακή αποδοτικότητα των υλοποιήσεων 
επηρεάζεται καθοριστικά από την αρχιτεκτονική εκτέλεσης και το μέγεθος του dataset. 

Για μικρό dataset (200 δείγματα), τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η OpenMP παρουσιάζει τη 
μεγαλύτερη κατανάλωση ενέργειας, γεγονός που οφείλεται στο αυξημένο κόστος διαχείρισης 
νημάτων. Το overhead παραλληλισμού έχει σημαντική επίδραση, οδηγώντας σε χαμηλή 
ενεργειακή αποδοτικότητα. Αντίθετα, η FPGA παρουσιάζει εξαιρετικά χαμηλή κατανάλωση 
ενέργειας, λόγω της μικρής κατανάλωσης ισχύος, παρά το γεγονός ότι το κόστος μεταφοράς 
δεδομένων μέσω DMA δεν έχει ακόμη αποσβεστεί. 

Στην περίπτωση του dataset των 20.000 δειγμάτων, η εικόνα διαφοροποιείται σημαντικά. Η 
σειριακή υλοποίηση παρουσιάζει σημαντική αύξηση της κατανάλωσης ενέργειας, καθώς ο χρόνος 
εκτέλεσης αυξάνεται γραμμικά. Η OpenMP εμφανίζει σημαντική μείωση στην κατανάλωση 
ενέργειας, καθώς η επιτάχυνση της εκτέλεσης υπερκαλύπτει το κόστος ισχύος της CPU. Αντίθετα, 
η MPI παρουσιάζει αυξημένη κατανάλωση ενέργειας λόγω του υψηλού κόστους επικοινωνίας και 
διαχείρισης διεργασιών. Η FPGA εμφανίζει και πάλι την καλύτερη επίδοση, καθώς ο αυξημένος 
όγκος δεδομένων επιτρέπει την πλήρη εκμετάλλευση της pipeline αρχιτεκτονικής. 

Στο μεγάλο dataset (200.000 δείγματα), τα αποτελέσματα είναι ακόμη πιο σαφή. Η σειριακή 
υλοποίηση παρουσιάζει τη μεγαλύτερη κατανάλωση ενέργειας, καθώς συνδυάζει υψηλό χρόνο 
εκτέλεσης με σημαντική κατανάλωση ισχύος. Η OpenMP μειώνει δραστικά την κατανάλωση 
ενέργειας μέσω της επιτάχυνσης, ωστόσο εξακολουθεί να επηρεάζεται από τη σχετικά υψηλή 
κατανάλωση ισχύος της CPU. Η MPI παρουσιάζει ακόμη υψηλότερη κατανάλωση, γεγονός που 
αποδίδεται στο κόστος επικοινωνίας και συγχρονισμού. 

Η FPGA υλοποίηση επιτυγχάνει τη χαμηλότερη κατανάλωση ενέργειας (της τάξης λίγων joules), 
γεγονός που αποδίδεται στον συνδυασμό πολύ χαμηλής κατανάλωσης ισχύος και υψηλού 
throughput. Η χρήση fixed-point αριθμητικής μειώνει το ενεργειακό κόστος ανά πράξη, ενώ η 
pipeline αρχιτεκτονική και ο χωρικός παραλληλισμός επιτρέπουν την αποδοτική εκτέλεση των 
υπολογισμών. 

Συνολικά, η ανάλυση επιβεβαιώνει ότι η FPGA υλοποίηση αποτελεί την πλέον ενεργειακά 
αποδοτική λύση, ιδιαίτερα σε μεγάλης κλίμακας προβλήματα. Το αποτέλεσμα αυτό αναδεικνύει 
ότι η επιτάχυνση σε επίπεδο υλικού δεν προσφέρει μόνο βελτίωση στην απόδοση, αλλά και 
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σημαντικά πλεονεκτήματα ως προς την κατανάλωση ενέργειας, γεγονός που καθίσταται ιδιαίτερα 
κρίσιμο σε σύγχρονες εφαρμογές υψηλών απαιτήσεων. 

ΣΥΝΟΨΗ 

Συνοψίζοντας, το κεφάλαιο αυτό παρουσίασε την πειραματική αξιολόγηση των προτεινόμενων 
υλοποιήσεων, εξετάζοντας την απόδοσή τους σε διαφορετικά μεγέθη δεδομένων με βάση τον 
χρόνο εκτέλεσης, το throughput, την επιτάχυνση και την κατανάλωση ενέργειας. Τα αποτελέσματα 
ανέδειξαν ότι η αποδοτικότητα κάθε αρχιτεκτονικής εξαρτάται άμεσα από το μέγεθος του dataset 
και το σχετικό κόστος overhead. Η σειριακή υλοποίηση παρουσίασε σταθερή αλλά περιορισμένη 
απόδοση, ενώ η OpenMP πέτυχε σημαντική επιτάχυνση για μεγάλα datasets αξιοποιώντας τον 
παραλληλισμό σε επίπεδο νημάτων. Η MPI προσέφερε κλιμακωσιμότητα, αλλά περιορίστηκε από 
το κόστος επικοινωνίας μεταξύ διεργασιών. Η FPGA υλοποίηση αναδείχθηκε ως η πλέον αποδοτική 
λύση, επιτυγχάνοντας τον υψηλότερο ρυθμό επεξεργασίας και τη μικρότερη κατανάλωση 
ενέργειας, χάρη στον χωρικό παραλληλισμό και την pipelined εκτέλεση. Συνολικά, τα πειραματικά 
αποτελέσματα επιβεβαιώνουν ότι η επιλογή της κατάλληλης αρχιτεκτονικής εξαρτάται από τα 
χαρακτηριστικά του προβλήματος και το μέγεθος του υπολογιστικού φόρτου. 
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Κεφάλαιο 7: Συμπεράσματα  

Το παρόν κεφάλαιο συνοψίζει τα βασικά συμπεράσματα που προέκυψαν από την ανάλυση και την 
αξιολόγηση των υλοποιήσεων που παρουσιάστηκαν στις προηγούμενες ενότητες. Παρουσιάζονται 
τα κύρια ευρήματα σχετικά με την απόδοση των διαφορετικών προσεγγίσεων, ενώ αναδεικνύονται 
τα πλεονεκτήματα και οι περιορισμοί τους. Τέλος, διατυπώνονται προτάσεις για μελλοντική 
εργασία και πιθανές κατευθύνσεις περαιτέρω ανάπτυξης. 

7.1 Συμπεράσματα της Μελέτης 

Η παρούσα διπλωματική εργασία πραγματεύεται τη σχεδίαση και υλοποίηση ενός Spiking Neural 
Network (SNN) για το πρόβλημα επιλογής πομπού σε συστήματα ασύρματων επικοινωνιών με 
χρήση τεχνολογιών RIS, καθώς και τη διερεύνηση διαφορετικών τεχνικών επιτάχυνσης σε 
ετερογενή υπολογιστικά περιβάλλοντα. Η μελέτη ακολούθησε μία ολοκληρωμένη μεθοδολογική 
προσέγγιση, ξεκινώντας από την αρχική υλοποίηση σε Python, προχωρώντας στη μεταφορά σε C++ 
(baseline) και επεκτεινόμενη σε παράλληλες και hardware-accelerated εκδόσεις. 

Ένα από τα βασικά συμπεράσματα της εργασίας είναι ότι τα SNN, αν και παρουσιάζουν σημαντικά 
πλεονεκτήματα ως προς τη μοντελοποίηση δυναμικών και χρονικά εξαρτώμενων συστημάτων, 
επιβάλλουν υψηλές υπολογιστικές απαιτήσεις λόγω της επεξεργασίας σε πολλαπλά χρονικά 
βήματα. Η ανάγκη για επαναληπτική ενημέρωση της κατάστασης των νευρώνων (membrane 
potentials) καθώς και η παραγωγή spike trains οδηγούν σε σημαντικό υπολογιστικό φόρτο, 
καθιστώντας τον παραλληλισμό και την επιτάχυνση απαραίτητες. 

Η σειριακή υλοποίηση σε C++ προσέφερε το απαραίτητο σημείο αναφοράς για την αξιολόγηση 
όλων των υπόλοιπων προσεγγίσεων. Από τα αποτελέσματα προκύπτει ότι η συμπεριφορά της είναι 
αυστηρά γραμμική ως προς το μέγεθος του dataset, γεγονός που αναδεικνύει τη δυσκολία 
κλιμάκωσης τέτοιων εφαρμογών χωρίς τη χρήση παραλληλισμού. Παρά την αποτελεσματική 
διαχείριση μνήμης που προσφέρει η C++, η απουσία εκμετάλλευσης πολλαπλών υπολογιστικών 
πόρων περιορίζει σημαντικά την απόδοση. 

Η υλοποίηση με OpenMP απέδειξε ότι ο παραλληλισμός σε επίπεδο νημάτων αποτελεί μία 
ιδιαίτερα αποτελεσματική προσέγγιση σε περιβάλλοντα κοινόχρηστης μνήμης. Η δυνατότητα 
διαμοιρασμού του υπολογιστικού φόρτου μεταξύ πολλαπλών πυρήνων επέτρεψε σημαντική 
μείωση στον χρόνο εκτέλεσης, ιδίως για μεσαία και μεγάλα datasets. Η αποτελεσματικότητα της 
προσέγγισης συνδέεται με τη φύση του προβλήματος, το οποίο παρουσιάζει έντονο data-level 
parallelism. Ωστόσο, παρατηρήθηκε ότι η απόδοση περιορίζεται από παράγοντες όπως το thread 
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overhead και οι περιορισμοί της αρχιτεκτονικής μνήμης, ιδίως σε μικρά datasets όπου το κόστος 
συγχρονισμού είναι δυσανάλογο σε σχέση με τον υπολογιστικό φόρτο. 

Η MPI υλοποίηση ανέδειξε τα χαρακτηριστικά και τους περιορισμούς της κατανεμημένης 
εκτέλεσης. Παρότι το workload μπορεί να κατανεμηθεί σε πολλαπλές διεργασίες, η απουσία 
κοινόχρηστης μνήμης και το κόστος επικοινωνίας μεταξύ των διεργασιών επηρεάζουν αρνητικά την 
απόδοση. Η προσέγγιση αποδείχθηκε λιγότερο αποδοτική σε σύγκριση με το OpenMP, γεγονός 
που επιβεβαιώνει ότι για προβλήματα με περιορισμένη ανάγκη επικοινωνίας και υψηλό βαθμό 
ανεξαρτησίας δεδομένων, τα shared-memory μοντέλα είναι πιο κατάλληλα. 

Η σημαντικότερη συνεισφορά της εργασίας εντοπίζεται στην υλοποίηση και αξιολόγηση της FPGA 
επιτάχυνσης του SNN στην πλατφόρμα KRIA KR260. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η FPGA 
προσέγγιση προσφέρει τον υψηλότερο βαθμό επιτάχυνσης, αποδεικνύοντας την 
αποτελεσματικότητα της εκτέλεσης σε επίπεδο υλικού. Η δυνατότητα αξιοποίησης χωρικού 
παραλληλισμού, σε συνδυασμό με την pipeline αρχιτεκτονική, επιτρέπει την ταυτόχρονη 
επεξεργασία πολλαπλών δεδομένων με ελάχιστο latency. 

Εξίσου σημαντικό είναι το γεγονός ότι η FPGA υλοποίηση υπερέχει και σε επίπεδο ενεργειακής 
αποδοτικότητας. Η χαμηλή κατανάλωση ισχύος, σε συνδυασμό με τον μειωμένο χρόνο εκτέλεσης, 
οδηγεί σε σημαντική μείωση της συνολικής κατανάλωσης ενέργειας. Το αποτέλεσμα αυτό 
καθίσταται ιδιαίτερα κρίσιμο σε σύγχρονες εφαρμογές, όπου η ενεργειακή κατανάλωση αποτελεί 
βασικό παράγοντα σχεδιασμού, ιδίως σε edge computing και embedded συστήματα. 

Ένα από τα πιο σημαντικά γενικά συμπεράσματα είναι ότι η επίδοση των διαφορετικών 
αρχιτεκτονικών εξαρτάται άμεσα από το μέγεθος του dataset. Για μικρά datasets, τα κόστη 
παραλληλισμού (thread management, MPI communication, DMA transfers) αποτελούν σημαντικό 
μέρος του συνολικού χρόνου και περιορίζουν τα οφέλη της επιτάχυνσης. Αντίθετα, για μεγάλα 
datasets, τα κόστη αυτά κατανέμονται και καθίστανται σταδιακά αμελητέα, επιτρέποντας την 
πλήρη εκμετάλλευση των δυνατοτήτων των παράλληλων και προσεγγίσεων επιτάχυνσης σε 
επίπεδο υλικού. 

Συνοψίζοντας, η εργασία επιβεβαιώνει ότι η χρήση ετερογενών υπολογιστικών συστημάτων 
αποτελεί απαραίτητη προσέγγιση για την αποδοτική εκτέλεση σύγχρονων υπολογιστικά 
απαιτητικών εφαρμογών. Η FPGA επιτάχυνση αναδεικνύεται ως η πιο αποδοτική λύση για μεγάλης 
κλίμακας προβλήματα, ενώ οι CPU-based προσεγγίσεις παραμένουν χρήσιμες σε περιπτώσεις 
μικρότερης πολυπλοκότητας ή περιορισμένων πόρων. 

7.2 Μελλοντική Εργασία 

Παρά τα σημαντικά αποτελέσματα που παρουσιάστηκαν, υπάρχουν αρκετές δυνατότητες 
επέκτασης και βελτίωσης της παρούσας εργασίας. 

Μία σημαντική κατεύθυνση μελλοντικής έρευνας αφορά την αύξηση της πολυπλοκότητας του 
μοντέλου SNN. Η χρήση βαθύτερων δικτύων ή η αύξηση του αριθμού των νευρώνων στο hidden 
layer θα μπορούσε να οδηγήσει σε βελτίωση της ακρίβειας, ιδιαίτερα σε πιο σύνθετα σενάρια 
επικοινωνίας. Ωστόσο, η αύξηση αυτή θα απαιτήσει περαιτέρω βελτιστοποιήσεις σε επίπεδο 
υπολογιστικής αποδοτικότητας. 

Επιπλέον, η επέκταση του μοντέλου σε multi-class προβλήματα, όπου ο αριθμός των υποψήφιων 
πομπών είναι μεγαλύτερος, αποτελεί μία φυσική εξέλιξη της παρούσας προσέγγισης. Η μετάβαση 
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αυτή θα επιτρέψει την εφαρμογή του μοντέλου σε πιο ρεαλιστικά σενάρια δικτύων 5G και 6G, 
όπου η επιλογή δεν περιορίζεται σε δύο μόνο εναλλακτικές. 

Στον τομέα της επιτάχυνσης, μία σημαντική κατεύθυνση είναι η περαιτέρω βελτιστοποίηση της 
FPGA υλοποίησης. Η αύξηση του βαθμού παραλληλισμού, η καλύτερη αξιοποίηση των διαθέσιμων 
πόρων (DSPs, BRAMs) και η εφαρμογή πιο προηγμένων τεχνικών scheduling μπορούν να 
οδηγήσουν σε ακόμη μεγαλύτερη απόδοση. Επιπλέον, η χρήση πολλαπλών DMA καναλιών και η 
μείωση των bottlenecks στη μεταφορά δεδομένων αποτελούν σημαντικά πεδία βελτίωσης. 

Μία ακόμη ενδιαφέρουσα προοπτική αφορά τη σύγκριση της FPGA υλοποίησης με GPU-based 
acceleration. Οι GPUs αποτελούν μία ευρέως χρησιμοποιούμενη λύση για επιτάχυνση νευρωνικών 
δικτύων και η σύγκριση αυτή θα προσφέρει μία πιο ολοκληρωμένη εικόνα των διαθέσιμων 
επιλογών στο πλαίσιο των ετερογενών συστημάτων. 

Τέλος, παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον η υλοποίηση του προτεινόμενου συστήματος σε 
πραγματικά περιβάλλοντα επικοινωνίας. Η αξιολόγηση με δυναμικά δεδομένα, σε πραγματικό 
χρόνο, θα επιτρέψει την επιβεβαίωση της πρακτικής εφαρμοσιμότητας της προσέγγισης και θα 
αναδείξει περαιτέρω προκλήσεις που σχετίζονται με τον θόρυβο, την κινητικότητα και τις 
μεταβολές του καναλιού. 

ΣΥΝΟΨΗ 

Συνοψίζοντας, το κεφάλαιο αυτό συγκέντρωσε τα βασικά συμπεράσματα της μελέτης, 
αναδεικνύοντας τη σημασία της επιτάχυνσης των Spiking Neural Networks σε περιβάλλοντα 
υψηλών υπολογιστικών απαιτήσεων. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι, ενώ η σειριακή υλοποίηση σε 
C++ παρέχει ένα αξιόπιστο σημείο αναφοράς, η αξιοποίηση παραλληλισμού μέσω OpenMP οδηγεί 
σε σημαντική βελτίωση της απόδοσης σε πολυπύρηνα συστήματα, και η χρήση MPI επιτρέπει 
κλιμάκωση σε κατανεμημένα περιβάλλοντα με ορισμένους περιορισμούς λόγω επικοινωνίας. Η 
επιτάχυνση μέσω FPGA αναδείχθηκε ως η πλέον αποδοτική προσέγγιση, τόσο σε επίπεδο χρόνου 
εκτέλεσης όσο και ενεργειακής αποδοτικότητας, χάρη στον χωρικό παραλληλισμό και την pipelined 
αρχιτεκτονική. Συνολικά, η εργασία επιβεβαιώνει ότι η επιλογή της κατάλληλης αρχιτεκτονικής 
εξαρτάται από το μέγεθος και τα χαρακτηριστικά του προβλήματος, ενώ οι προτεινόμενες 
κατευθύνσεις μελλοντικής έρευνας ανοίγουν τον δρόμο για περαιτέρω βελτιώσεις και εφαρμογές 
σε πιο απαιτητικά και ρεαλιστικά περιβάλλοντα. 
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Παράρτημα Α – Ρύθμιση Περιβάλλοντος 

Ubuntu και Εγκατάσταση του PYNQ στην 

KRIA 

Το παρόν παράρτημα περιλαμβάνει τις λεπτομέρειες εγκατάστασης και διαμόρφωσης του 
περιβάλλοντος για την πλατφόρμα AMD Xilinx Kria KR260. Τα στοιχεία αυτά παρουσιάζονται εκτός 
του κύριου κειμένου, καθώς αφορούν πρακτικά βήματα υλοποίησης και υποστηρίζουν την 
αναπαραγωγή των πειραμάτων χωρίς να επηρεάζουν τη ροή της ανάλυσης. 

 

Για την ανάπτυξη και εκτέλεση του FPGA επιταχυντή στην πλατφόρμα AMD Xilinx Kria KR260 
απαιτείται ένα κατάλληλα διαμορφωμένο περιβάλλον λογισμικού, βασισμένο σε Ubuntu Linux, με 
πλήρη υποστήριξη Python και του πλαισίου Kria-PYNQ. Το τελευταίο παρέχει ένα σύνολο 
βιβλιοθηκών που επιτρέπουν την αλληλεπίδραση με τον προγραμματιζόμενο λογικό ιστό 
(Programmable Logic - PL) μέσω υψηλού επιπέδου διεπαφής Python. 

Η διαδικασία εγκατάστασης και διαμόρφωσης περιλαμβάνει τρία βασικά στάδια: τη δημιουργία 
μέσου εκκίνησης (SD card), τη ρύθμιση πρόσβασης στο σύστημα και την εγκατάσταση του Kria-
PYNQ από το επίσημο αποθετήριο. 

 

Α.1 Δημιουργία και Εκκίνηση Κάρτας SD 

Το πρώτο βήμα αφορά τη δημιουργία ενός εκκινήσιμο μέσο (bootable) για την πλατφόρμα KR260. 
Για τον σκοπό αυτό χρησιμοποιείται μία κάρτα microSD χωρητικότητας τουλάχιστον 16GB. 

Αρχικά, γίνεται λήψη της επίσημης εικόνας λειτουργικού Ubuntu 22.04 LTS για την πλατφόρμα Kria 
KR260 από τη σελίδα υποστήριξης της AMD/Xilinx. Στη συνέχεια, η εικόνα εγγράφεται στην κάρτα 
SD με χρήση κατάλληλου εργαλείου, όπως το balenaEtcher ή αντίστοιχο πρόγραμμα εγγραφής 
δίσκων. 

Μετά την εγγραφή, η κάρτα τοποθετείται στην πλακέτα KR260 και το σύστημα εκκινείται αυτόματα 
μετά την παροχή τροφοδοσίας. Κατά την πρώτη εκκίνηση, δημιουργείται ο προεπιλεγμένος 
λογαριασμός χρήστη, ο οποίος χρησιμοποιείται για την αρχική πρόσβαση στο σύστημα. 
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Α.2 Ρύθμιση Απομακρυσμένης Πρόσβασης (SSH) 

Η ανάπτυξη των εφαρμογών πραγματοποιείται απομακρυσμένα, μέσω πρωτοκόλλου SSH, 
επιτρέποντας την πλήρη διαχείριση της πλατφόρμας χωρίς φυσική πρόσβαση. 

Αρχικά, διασφαλίζεται ότι η πλατφόρμα είναι συνδεδεμένη στο ίδιο δίκτυο με τον υπολογιστή 
ανάπτυξης. Στη συνέχεια, ενεργοποιείται η υπηρεσία SSH: 

 

sudo systemctl enable ssh 

sudo systemctl start ssh 

 

Η διεύθυνση IP της συσκευής εντοπίζεται μέσω εργαλείων δικτύου, όπως η εντολή ifconfig ή μέσω 
του τοπικού router. Η σύνδεση από τον υπολογιστή ανάπτυξης πραγματοποιείται με: 

 

ssh ubuntu@<BOARD_IP> 

 

Κατά την πρώτη σύνδεση απαιτείται η εισαγωγή του προεπιλεγμένου συνθηματικού. Για βελτίωση 
της ασφάλειας και ευκολίας, μπορεί να γίνει ρύθμιση σύνδεσης χωρίς κωδικό μέσω SSH keys. 

Η απομακρυσμένη πρόσβαση επιτρέπει επίσης τη μεταφορά αρχείων μέσω scp, καθώς και τη 
χρήση εργαλείων ανάπτυξης όπως το Visual Studio Code με Remote SSH. 

 

Α.3 Ενημέρωση Συστήματος και Εγκατάσταση Εξαρτήσεων 

Μετά την επιτυχή σύνδεση στο σύστημα, πραγματοποιείται ενημέρωση του λειτουργικού και 
εγκατάσταση βασικών εργαλείων ανάπτυξης: 

 

sudo apt update && sudo apt upgrade -y 

sudo apt install git python3-pip python3-venv -y 

 

Οι παραπάνω εντολές διασφαλίζουν ότι το σύστημα είναι ενημερωμένο και διαθέτει τις 
απαραίτητες βιβλιοθήκες Python για τη λειτουργία του PYNQ. 
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Α.4 Εγκατάσταση Kria-PYNQ 

Η εγκατάσταση του Kria-PYNQ πραγματοποιείται μέσω του επίσημου αποθετηρίου της Xilinx. 
Αρχικά, πραγματοποιείται λήψη του αποθετηρίου: 

 

cd ~ 

git clone https://github.com/Xilinx/Kria-PYNQ.git 

cd Kria-PYNQ 

 

Στη συνέχεια εκτελείται το script εγκατάστασης, με επιλογή της κατάλληλης πλατφόρμας:  

sudo bash install.sh -b KR260 

Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας, συνιστάται επανεκκίνηση του συστήματος για την 
ενεργοποίηση όλων των υπηρεσιών: 

sudo reboot 

Α.5 Ενεργοποίηση Περιβάλλοντος PYNQ 

Μετά την εγκατάσταση, το Kria-PYNQ δημιουργεί ένα Python virtual environment, το οποίο 
περιλαμβάνει τις απαραίτητες βιβλιοθήκες για την αλληλεπίδραση με το FPGA. 

Η ενεργοποίηση του περιβάλλοντος γίνεται με: 

source /etc/profile.d/pynq_venv.sh 

Για ευκολία, η εντολή αυτή μπορεί να προστεθεί στο αρχείο .bashrc, ώστε να εκτελείται αυτόματα 
σε κάθε σύνδεση. 

Είναι σημαντικό να τονιστεί ότι πολλές λειτουργίες του PYNQ απαιτούν δικαιώματα διαχειριστή, 
καθώς σχετίζονται με πρόσβαση σε συσκευές χαμηλού επιπέδου του συστήματος. Για τον λόγο 
αυτό, ορισμένα scripts που αφορούν το FPGA εκτελούνται με χρήση sudo. 
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Παράρτημα Β – Εγκατάσταση του WSL και 

Ubuntu 

Το παρόν παράρτημα παρουσιάζει τη διαδικασία εγκατάστασης και ρύθμισης του WSL και της 
διανομής Ubuntu. Η συμπερίληψη των πληροφοριών αυτών στο παράρτημα κρίνεται απαραίτητη, 
καθώς παρέχουν το απαιτούμενο τεχνικό υπόβαθρο για την ανάπτυξη και εκτέλεση των 
υλοποιήσεων, χωρίς να επιβαρύνουν το κυρίως κείμενο. 

Η εγκατάσταση του WSL πραγματοποιείται μέσω του PowerShell με δικαιώματα διαχειριστή, 
χρησιμοποιώντας την εντολή: 

wsl --install 

Η εντολή αυτή εγκαθιστά αυτόματα το WSL, καθώς και μία προεπιλεγμένη διανομή Linux, συνήθως 
Ubuntu. Μετά την ολοκλήρωση της εγκατάστασης απαιτείται επανεκκίνηση του συστήματος. 

Κατά την πρώτη εκκίνηση του Ubuntu, ο χρήστης καλείται να δημιουργήσει έναν λογαριασμό 
χρήστη και έναν κωδικό πρόσβασης. Το Ubuntu λειτουργεί πλέον ως πλήρες υποσύστημα Linux, 
μέσα στο οποίο μπορούν να εκτελεστούν όλες οι απαραίτητες εντολές ανάπτυξης. 

Αρχική Ρύθμιση του Περιβάλλοντος 

Μετά την εγκατάσταση, πραγματοποιείται ενημέρωση του λειτουργικού και εγκατάσταση βασικών 
εργαλείων ανάπτυξης: 

sudo apt update && sudo apt upgrade -y 

Στη συνέχεια εγκαθίστανται τα απαραίτητα πακέτα: 

sudo apt install build-essential cmake git -y 

Το πακέτο build-essential περιλαμβάνει τον μεταγλωττιστή g++, ο οποίος είναι απαραίτητος για τη 
μεταγλώττιση των υλοποιήσεων σε C++. 

Υποστήριξη Παραλληλισμού με OpenMP 

Η υποστήριξη του OpenMP παρέχεται απευθείας από τον μεταγλωττιστή g++. Η μεταγλώττιση ενός 
προγράμματος με OpenMP γίνεται με τη χρήση της παραμέτρου μεταγλώττισης: 
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g++ -fopenmp main.cpp -o snn_openmp 

Η παράμετρος -fopenmp ενεργοποιεί την υποστήριξη για πολυνηματικό παραλληλισμό, 
επιτρέποντας την εκτέλεση του προγράμματος σε πολλαπλούς πυρήνες της CPU. 

Η εκτέλεση του προγράμματος πραγματοποιείται απλά με: 

./snn_openmp 

Η χρήση του OpenMP στο WSL αποδείχθηκε αποτελεσματική, καθώς το υποσύστημα διαχειρίζεται 
σωστά τους διαθέσιμους πυρήνες του συστήματος. 

Εγκατάσταση και Χρήση MPI 

Για την υλοποίηση κατανεμημένου παραλληλισμού χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη OpenMPI, η 
οποία εγκαθίσταται μέσω του διαχειριστή πακέτων: 

sudo apt install openmpi-bin libopenmpi-dev -y 

Η μεταγλώττιση ενός MPI προγράμματος πραγματοποιείται με τον μεταγλωττιστή mpic++, ενώ η 
εκτέλεση γίνεται με την εντολή mpiexec. 

mpiexec -n 4 ./snn_mpi 

όπου η παράμετρος -n καθορίζει τον αριθμό των διεργασιών που θα εκτελεστούν. Κάθε διεργασία 
επεξεργάζεται το δικό της τμήμα των δεδομένων, επιτρέποντας τη μείωση του συνολικού χρόνου 
εκτέλεσης. 

Η επιλογή του mpiexec αντί του mpirun οφείλεται στη διαμόρφωση της εγκατάστασης OpenMPI 
στο WSL περιβάλλον, όπου το συγκεκριμένο εργαλείο παρέχει την προτεινόμενη μέθοδο εκτέλεσης 
των MPI εφαρμογών. 

Ροή Ανάπτυξης και Διαχείριση Αρχείων 

Η χρήση του WSL επιτρέπει την άμεση αλληλεπίδραση μεταξύ του Windows περιβάλλοντος και του 
Linux υποσυστήματος. Τα αρχεία μπορούν να επεξεργάζονται είτε από το Windows filesystem είτε 
απευθείας μέσα από το WSL. 

Στην παρούσα εργασία, η ανάπτυξη του κώδικα πραγματοποιήθηκε με χρήση του Visual Studio 
Code, αξιοποιώντας την επέκταση Remote – WSL, η οποία επιτρέπει την επεξεργασία και εκτέλεση 
κώδικα απευθείας στο Linux περιβάλλον. 

Η μεταφορά αρχείων και η εκτέλεση των προγραμμάτων πραγματοποιούνται χωρίς επιπλέον 
εργαλεία, καθώς το WSL ενσωματώνεται πλήρως στο λειτουργικό σύστημα. 

Παρατηρήσεις και Περιορισμοί 

Κατά τη χρήση του WSL παρατηρήθηκε ότι η απόδοση των εφαρμογών είναι ιδιαίτερα κοντά σε 
ένα εγγενές περιβάλλον Linux. Ωστόσο, υπάρχουν ορισμένοι περιορισμοί που πρέπει να ληφθούν 
υπόψη: 

• Το WSL δεν υποστηρίζει πλήρως direct access σε hardware accelerators όπως GPU ή FPGA. 
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• Η εκτέλεση MPI περιορίζεται σε μία μόνο φυσική μηχανή. 

• Ορισμένα I/O operations ενδέχεται να είναι πιο αργά σε σχέση με native Linux. 

Παρόλα αυτά, για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας, το WSL αποδείχθηκε ένα ιδιαίτερα 
αποδοτικό και εύχρηστο εργαλείο ανάπτυξης. 
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Συντομογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύμια 

AXI Advanced eXtensible Interface 

CPU Central Processing Unit 

DMA Direct Memory Access 

DR Data Rate 

FPGA Field Programmable Gate Array 

GPU Graphics Processing Unit 

HPC High-Performance Computing 

LIF Leaky Integrate-and-Fire 

MIMO Multiple Input Multiple Output 

mMIMO Massive Multiple Input Multiple Output 

MPI Message Passing Interface 

OpenMP Open Multi-Processing 

PL Programmable Logic 

PS Processing System 

RIS  Reconfigurable Intelligent Surfaces 

RX Receiver eXchange 

SNN  Spiking Neural Network 

SS Signal Strength 

THz Terahertz 

TX Transmitter eXchange 
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Απόδοση Ξενόγλωσσων Όρων   

Ακολουθία παλμών  Spike train 

Απόδοση ανά Watt    Performance per watt 

Αρχιτεκτονική pipeline    Pipeline architecture 

Βάρη δικτύου                Network weights 

Βαθιά μάθηση  Deep learning 

Βρόχος      Loop 

Γεννήτρια τυχαίων αριθμών                                Random Number Generator (RNG) 

Διοχέτευση (σωλήνωση)                                     Pipelining  

Διεργασία                 Process 

Δυναμικό μεμβράνης                                          Membrane potential 

Ετερογενή υπολογιστικά συστήματα                  Heterogeneous systems  

Εξαγωγή συμπερασμάτων                                   Inference 

Εξισορρόπηση φόρτου               Load balancing 

Επιπεδοποίηση δεδομένων              Data flattening 

Επιτάχυνση                                                          Speedup 

Επιταχυντής υλικού                                             Hardware accelerator  

Εκπαίδευση μοντέλου                                         Model training 

Επικοινωνιακό κόστος               Communication overhead 

       Επαναδιαμορφώσιμο υλικό  Reconfigurable hardware  

Εμπρόσθια διέλευση  Forward pass 

Κατανεμημένη μνήμη                                         Distributed memory  

Κατανομή φόρτου              Workload distribution    

Κατανάλωση ενέργειας               Energy consumption 

Καθυστέρηση                Latency 

Κατώφλι ενεργοποίησης  Threshold 

Κοινόχρηστη μνήμη  Shared memory  

Κόμβος                 Node 

Κωδικοποίηση Poisson  Poisson encoding 

Μονάδα επιτάχυνσης               Accelerator 

Νευρωνικά δίκτυα παλμών   Spiking Neural Networks (SNNs)  

Νευρωνικό δίκτυο  Neural network 

Νήμα                 Thread 

Οπισθοδιάδοση  Backpropagation 

Παράλληλος προγραμματισμός  Parallel programming  

Παλμός  Spike 

Πολυνηματισμός  Multithreading  

Προγραμματιζόμενος λογικός ιστός             Programmable Logic (PL) 

Ροή δεδομένων                Dataflow 
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Ρυθμαπόδοση Throughput  

Ρυθμαπόδοση συστήματος   System throughput 

Σειριοποίηση δεδομένων    Data serialization 

Σημείο συμφόρησης    Bottleneck 

Σύνολο δεδομένων Dataset  

Σύνολο δοκιμών                  Test dataset 

Σύνολο εκπαίδευσης Training dataset 

Σύστημα επεξεργασίας    Processing System (PS) 

Συγχρονισμός               Synchronization 

Ταξινόμηση Classification 

Χρόνος εκτέλεσης Execution time  

Χωρικός παραλληλισμός Spatial parallelism  

Ξετύλιγμα βρόχου    Loop unrolling 

 

 

 

 

 

 


