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As redes neurais convolucionais, especialmente as embarcadas em dispositivos
com requisitos de baixo consumo de energia, apresentam um desafio significativo:
equilibrar a alta precisao esperada das redes neurais, o tempo de resposta e as de-
mandas de recursos computacionais, lo6gicos e de memoria. Este trabalho apresenta
trés arquiteturas de hardware para redes neurais convolucionais com alto grau de
paralelismo e reutilizacao de componentes implementadas em um dispositivo progra-
méavel. O primeiro projeto, denominado arquitetura com memoria, utiliza a quan-
tidade de memoria necesséaria para armazenar os dados de entrada e os resultados
intermediarios. O segundo projeto, denominado arquitetura sem memoria, define
e explora um padrao especifico de sequenciamento da entrada para evitar o uso de
memoéria RAM. O terceiro projeto, denominado arquitetura com memoria cache, é
uma solucao intermediaria, onde a padronizacao da sequéncia de entrada também é
explorada mas uma memoéria auxiliar é utilizada para armazenar alguns resultados
intermediarios e, consequentemente, melhorar o tempo de processamento. Compa-
ramos as trés arquiteturas em termos de poténcia, area e tempo de processamento.
Permitir o uso de memoria aumenta o custo geral de hardware, mas reduz o tempo
de processamento. Na outra extremidade, dispensar completamente o uso de memo-
ria aumenta o nivel de paralelismo mas compromete o tempo de processamento. O
balanceamento entre uso de memoria e desempenho ¢ alcancado na arquitetura com
memoéria cache que otimiza o tempo de processamento mas com custo em termos de

recursos de hardware.
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Convolutional neural networks, especially when embedded in devices with low
power consumption requirements, present a significant challenge: balancing the typ-
ically high precision expected of neural networks, response time, and the demands on
computational, logical, and memory resources. This work presents three hardware
architectures for convolutional neural networks with high degree of parallelism and
component reuse implemented in a programmable device. The first design, which is
termed memoryful architecture, uses as much memory as necessary to store the in-
put data and intermediate results. The second design, which is termed memoryless
architecture, defines and explores a specific input sequencing pattern to completely
avoid the use of RAM. The third design, which is termed cache memory-based archi-
tecture, is an intermediate solution, where the standardization of the input sequence
is also explored but an auxiliary memory is used to store some intermediate results
and, consequently, improve processing time. We compare the three designs in terms
of power, area and processing time. Allowing memory usage increases overall hard-
ware cost but reduces processing time. At the other end, completely eliminating
memory usage increases operation parallelism, but compromises processing time. A
trade-off between memory usage and processing performance is achieved in the cache
memory-based architecture that optimizes processing time but at a cost in terms of

hardware resources.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, as redes neurais convolucionais (convolutional neural network,
CNNs) se estabeleceram como uma ferramenta essencial em uma variedade de apli-
cagoes, gracas a sua notavel precisao na classificacao de dados, especialmente em
tarefas de processamento de imagens. No entanto, essa precisao muitas vezes vem
com um custo significativo em termos de recursos computacionais e memoria. A
medida que a demanda por sistemas embarcados capazes de realizar tarefas de alto
desempenho e baixo consumo de energia continua a crescer, as arquiteturas de hard-
ware que exploram o potencial das redes neurais tém ganhado destaque.

A implementagdo de redes neurais em hardware (hardware neural networks,
HNNs) em dispositivos programéveis, como Field-Programmable Gate Arrays
(FPGASs), representa uma abordagem empolgante para a aceleragao de tarefas de
aprendizado de maquina. Os dispositivos FPGAs oferecem a vantagem de serem al-
tamente configuraveis, permitindo que a arquitetura de hardware seja otimizada de
acordo com as necessidades especificas do projeto. Isso significa que é possivel pro-
jetar HNNs altamente especializadas, ajustadas para realizar tarefas especificas com
eficiéncia. Além disso, os FPGAs aproveitam o paralelismo inerente das operagoes
de rede neural, permitindo um desempenho notavel em tarefas de processamento de
dados em tempo real.

No entanto, o projeto de HNNs em FPGA néao esté isento de desafios. A escolha
entre abordagens de projeto de sintese de alto nivel e projeto usando descri¢ao em
nivel de sinais é apenas um dos dilemas enfrentados pelos engenheiros. Compre-
ender as nuances dessas abordagens é essencial para o sucesso da implementagao
de HNNs em FPGA. Além disso, a eficiéncia de recursos e o consumo de energia
devem ser cuidadosamente equilibrados, uma vez que a alocagao de memoria e os
requisitos de hardware podem afetar significativamente o desempenho e a eficiéncia
de uma HNN em FPGA.

Além disso, & medida que a Internet das Coisas (internet of things, IoT) continua

a se expandir, h&d uma crescente necessidade de implementar técnicas de aprendizado



de maquina em dispositivos de baixa complexidade. Desta forma, este trabalho se
propoe a apresentar arquiteturas de hardware para CNN, analisar e comparar dife-
rentes abordagens de implementacao de redes neurais em hardware, destacando suas
aplicagoes e compromissos em termos de precisao, desempenho e eficiéncia energé-
tica. Além disso, exploramos como essas implementacoes podem ser adaptadas para
atender as demandas crescentes, oferecendo soluc¢oes praticas para sistemas embar-

cados com recursos limitados.

1.1 Motivacao

O uso de CNNs permite alcancar resultados muito precisos em diversas areas de
aplicagao e melhorias neste tipo de redes neurais estao surgindo em ritmo acelerado.
Hardware mais poderoso, modelos e conjuntos de dados maiores, novos algoritmos
e arquiteturas de redes neurais aprimoradas desafiam constantemente o estado da
arte das CNNs.

A implementacao de uma CNN em um FPGA pode apresentar desafios significa-
tivos em termos de uso de memoria e recursos logicos. Primeiramente, as CNNs sao
conhecidas por exigir uma quantidade substancial de memoria devido aos seus pesos
e ativagoes, o que pode sobrecarregar a capacidade disponivel em um FPGA. Além
disso, as operacoes de convolugao e pooling consomem recursos logicos consideraveis,
tornando essencial a otimizagao cuidadosa do projeto para acomodar essas opera-
¢oes em um FPGA com recursos limitados. Estratégias como redugao de precisao,
compartilhamento de recursos e uso eficiente de memoria cache sao frequentemente
necessarias para superar esses desafios e alcangar uma implementacao eficaz de uma
CNN em um FPGA. Portanto, a otimizacao de recursos de hardware, tanto em ter-
mos de memoria quanto em recursos logicos, desempenha um papel fundamental na
implementagao bem-sucedida de CNNs em FPGAs.

Uma alocagao adequada de memoria pode facilitar o armazenamento de pesos
e resultados intermediarios, permitindo, inclusive, que mais operagoes sejam reali-
zadas simultaneamente. Vencer o desafio de otimizar a memoria e o paralelismo é
crucial para alcancar uma implementacao eficiente em FPGA, onde a escolha cui-
dadosa dos tamanhos de filtros, o compartilhamento de recursos e a estratégia de
alocacao de memoria desempenham um papel fundamental na busca pelo equilibrio
ideal entre desempenho e custo de hardware.

Neste contexto, propusemos arquiteturas de HNN distintas que se concentram
no armazenamento de mapas de caracteristicas, explorando o desempenho, uso de
recursos logicos e de memoria. Cada uma das arquiteturas aborda de forma tnica
a questao do armazenamento de dados, indo desde o armazenamento completo até

solugao sem o emprego de memoria, e até mesmo niveis de armazenamento per-



sonalizado. Este trabalho busca oferecer uma compreensao mais profunda dessas
abordagens e o compromisso entre custo e desempenho de uma CNN em hardware,

com a implementagao das arquiteturas propostas em dispositivos FPGA.

1.2 Principais Contribuicoes

A proposta de novas arquiteturas em hardware para CNN que podem ser imple-
mentadas em dispositivo programéavel de baixo custo e que nao dispoe de recursos
adicionais de processamento ou aritméticos. Arquiteturas que independam do fabri-
cante do dispositivo programéavel e que podem ser escaladas constituem contribuigoes
para a discussao de HNN.

A avaliagao do uso de memoria e o seu impacto na necessidade de outros recursos
e no tempo de processamento podera revelar-se muito ttil para aplicagoes com restri-
cdo de consumo de energia. E relevante ressaltar que a apresentacao dos resultados
de acurécia, utilizando representacoes numéricas mais compactas e incorporando lar-
gura de bits varidavel em componentes de processamento especificos, contribui para
as discussoes relacionadas ao aumento da precisao das redes neurais. Essa aborda-
gem também influencia de maneira direta as taxas de transferéncia e, novamente,
tem implicagoes substanciais na eficaz administracao dos recursos de memoria.

As contribui¢oes desta tese consistem em adicionar ao rol de trabalhos afetos
ao projeto e a implementacao de HNNs, o resultado da acuracia alcancada com
representagao numérica em ponto fixo de largura variavel; projeto de arquiteturas
que podem ser implementadas em RTL e de forma parametrizavel, facilitando a
escalabilidade; e, destacamos, como contribui¢ao principal na discussao de HNN em
FPGA, aplicavel em arquiteturas de CNN no estado-da-arte, o compromisso entre
o uso de memoéria e desempenho.

A definicado de um padrao customizado para leitura dos dados de entrada e
sequenciamento das operacoes compreende uma técnica que nao é comumente abor-
dada na literatura e resultou em um artigo de conferéncia. Neste artigo, foram
apresentadas duas propostas distintas: uma arquitetura utilizando memoria para o
armazenamento dos mapas de caracteristicas, enquanto a segunda arquitetura eli-
mina essa necessidade ao explorar um padrao diferenciado para o sequenciamento de
dados no processamento. Nesta segunda abordagem, ¢ possivel armazenar apenas
um resultado intermediario por canal da rede neural, dispensando completamente o
uso de memoéria RAM, além de realizar o processamento das camadas em pipeline.
O artigo é intitulado “ Non-memoryless vs. Memoryless Hardware Architectures for
Convolutional Neural Networks” |2] publicado no IEEE Latin America Symposium
on Circuits and System. Esta tese resultou em um artigo de periodico intitulado

“Hardware designs for convolutional neural networks: Memoryful, memoryless and



cached” |3] publicado em Integration, the VLSI Journal. Neste artigo foi apresentada
uma terceira arquitetura, que ao fazer uso de alguns elementos de memoria cache,

consegue melhorar significativamente o desempenho da arquitetura memoryless.

1.3 Organizacao da Tese

O presente trabalho esta estruturado de forma a dar ao leitor uma visao geral de
arquiteturas de CNN projetadas e otimizadas para implementacao em hardware.
Inicialmente, sao apresentadas algumas caracteristicas de dispositivos dedicados de
forma a indicar a escolha pela implementagao em dispositivos FPGA, seguida de
topicos relacionados a aceleracao de rede neural convolucional.

A organizagao do restante do texto é descrita a seguir.

No Capitulo 2, sao apresentadas consideracoes sobre as camadas e componen-
tes que compoem uma CNN para serem implementados em dispositivos programé-
veis. Inicialmente sao apresentadas as vantagens de utilizar tais dispositivos e, ao
longo do capitulo, sao discutidos alguns desafios e restricoes com algumas linhas
de agao para serem consideradas no projeto de uma HNN. Nesse capitulo também
sao apresentadas as estruturas comuns utilizadas para a implementacao e teste das
arquiteturas propostas.

O Capitulo 3 contém trabalhos relacionados aos desafios elencados no capitulo
anterior. Sao indicados alguns estudos, técnicas e solugdes para restrigoes normal-
mente impostas ao otimizar o uso de memoria, aumentar a precisao da rede neural,
usar paralelismo e pipeline.

Nos Capitulos 4, 5 e 6 sao apresentadas as arquiteturas propostas neste trabalho.
Cada arquitetura é descrita e detalhada com seus componentes bésicos, algoritmos,
caracteristicas, otimizacoes e resultados alcangados.

O Capitulo 7 compara os resultados obtidos em cada uma das arquiteturas. O
comparativo inclui outras arquiteturas e solugoes apresentadas em trabalhos acadé-
micos, abrangendo também dispositivos que empregam GPU (graphics processing
unit) embarcada.

No Capitulo 8 sao apresentadas as conclusoes da pesquisa e sugestoes de traba-

lhos futuros.



Capitulo 2

Redes Neurais Convolucionals em

Hardware

As CNNs tornaram-se populares, em parte, por alcancarem excelentes resultados em
aplicacoes especializadas como processamento de imagens [4-8|, de video [9], reco-
nhecimento da fala [10-12], entre outras. A medida que as aplicacdes de classificacio
e reconhecimento de padroes se tornam complexas, as redes neurais convolucionais
se tornam mais densas e, consequentemente, passam a exigir mais capacidade com-
putacional para atingir melhores resultados em termos de precisao ou de velocidade
de processamento. Dentro desta busca por melhorias, temos as CNN-3D, que repre-
sentam variacoes das arquiteturas de CNNs e sao adaptadas para processar dados
volumétricos, como imagens de tomografia computadorizada ou ressonancia magné-
tica, e também para considerar a temporalidade no processamento de videos.

A implementagao de CNNs em dispositivos dedicados apresenta um cenério de
desafios diferente do encontrado quando estas redes neurais sao desenvolvidas essen-
cialmente em software. Algumas arquiteturas de hardware que exploram o parale-
lismo inerente das redes neurais foram propostas [13| e, apesar do crescimento do
poder de processamento de CPUs (central processing unit) e GPUs, as arquiteturas
implementadas em dispositivos programéaveis como FPGA ganharam espaco e rele-
vancia [14]. Este tipo de dispositivo encontra aplicagdes em sistemas embarcados
que, adicionalmente ao baixo consumo, costumam demandar resultados precisos e
baixo tempo de processamento. Face a estas demandas, os FPGAs tornam-se dispo-
sitivos interessantes para a implementacao de redes neurais convolucionais, atuando
como aceleradores em hardware que apresentam sua capacidade de paralelismo como
grande atrativo. O hardware sintetizado é composto por diversos circuitos combi-
nacionais e sequenciais independentes que sao capazes de processar dados simulta-
neamente, resultando em uma poderosa capacidade de processamento e de alcancar
elevadas taxas de transferéncias.

Um acelerador é um conjunto de hardware especializado que executa tarefas com



alto desempenho e eficiéncia quando comparado com plataformas genéricas, como
as CPUs. Alguns exemplos de dispositivos utilizados como aceleradores sao GPUs,
FPGAs, TPUs (tensor processing units) e ASICs (application-specific integrated cir-
cuit). Conforme apresentado na Figura 2.1, as CPUs sao as mais flexiveis e os ASICs
sdo os mais eficientes em laténcia e consumo de energia [15]. Os TPUs sao circui-
tos integrados projetados especificamente para acelerar a grande carga de operagoes
aritméticas envolvidas em aplicagoes de aprendizado de maquina [16]. Estes dispo-
sitivos podem acelerar multiplicacoes de matrizes e, portanto, podem ser aplicados
em outras tarefas que requeiram computagoes intensivas [17]. Os dispositivos ASICs
embora conhecidos pela eficiéncia e baixo custo de produ¢ao quando em fabricagao
seriada, possuem ciclo de desenvolvimento longo, extensa fase de verificacao e, con-
sequentemente, alto custo de projeto e sem margem para erros durante o processo
de desenvolvimento. Os FPGAs se enquadram em uma categoria que apresenta
um bom equilibrio entre eficiéncia e flexibilidade, principalmente pelo paralelismo e

reconfigurabilidade destes dispositivos.

Aceleradores
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Figura 2.1: Flexibilidade x Eficiéncia de aceleradores de hardware.

Uma grande vantagem de sistemas baseados em FPGA sobre os sistemas que em-
pregam CPU ou GPU ¢é a disponibilidade de blocos 16gicos programaveis que podem
ser organizados em aceleradores altamente especializados para a realizacao de tarefas
especificas. Desta forma, os FPGAs podem conseguir melhores taxas de processa-
mento, transferéncia e de consumo de energia. Estas vantagens, em contrapartida,
vém com o custo do aumento da complexidade durante o desenvolvimento onde é
necessario considerar cuidadosamente os recursos de hardware disponiveis e realizar
o mapeamento eficiente do algoritmo para o dispositivo FPGA empregado [18].

Devido a sua caracteristica de serem programaveis e flexiveis na organizacgao dos
blocos logicos, os dispositivos FPGA acabam apresentando, como desvantagem, a
necessidade de embarcar interconexoes genéricas entre os blocos, aumentando assim
a area ocupada e a taxa de laténcia devido a logica de configuracao. Contrapondo
estas desvantagens, se sobressaem os ASICs. Por serem dispositivos ainda mais espe-

cializados, normalmente, resultam em sistemas menores, mais rapidos e com maior



eficiéncia energética. Entretanto, os ASICs sao mais adequados para aplicacoes que
possuem alto volume de producao, onde os custos de engenharia e fabricacao podem
ser compartilhados entre um grande ntimero de dispositivos [19]. FPGAs, com sua
capacidade de reprogramacao e com etapas de implementacao mais simples, sao mais
adequados para prototipagem e ciclos de desenvolvimento curtos, possibilitando que
a arquitetura seja modificada e otimizada iterativamente.

Tradicionalmente, os FPGAs sao programados usando uma linguagem de descri-
¢ao de hardware (hardware description language, HDL), como VHDL ou Verilog. A
maioria dos projetos sao descritos em register-transfer level (RTL), onde o desen-
volvedor realiza seu projeto utilizando processos paralelos que operam com vetores
de sinais binarios e representa¢oes numeéricas resultantes destes sinais [19]. Estes
processos descrevem logica combinacional, operagoes aritméticas, registradores, en-
trada e saida de sinais, por exemplo. Contudo, o trabalho de mapear um algoritmo
utilizando blocos logicos, processos e méaquinas de estados, conforme mencionado
anteriormente, demanda maior conhecimento do dispositivo e decisoes de design de-
vem ser tomadas antes de qualquer codificacao pois, dependendo da complexidade
do projeto, as modificagoes e otimizacoes iterativas podem ser dificeis e custosas.

Para aumentar o nivel de abstracao, reduzir o ciclo de desenvolvimento e a curva
de aprendizado, existem ferramentas que auxiliam na implementacgao de projetos em
FPGA por meio de programagao em alto nivel. Conhecidas como HLS (high-level
synthesis), estas ferramentas permitem algumas abstragoes sobre o hardware e deta-
lhes de implementagao contribuindo para um tempo de desenvolvimento menor [20].
A sintese de alto nivel permite a conversao de uma estrutura logica descrita em uma
linguagem como C ou C++ para um circuito descrito em uma linguagem de baixo
nivel de abstragao. Ou seja, o compilador HLS é o responsavel por converter a des-
crigao sequencial utilizada no software em uma descricao concorrente do hardware,
geralmente no nivel RTL. Pode-se dizer que estas ferramentas constituem uma ponte
que conecta um projeto de software para o dominio de hardware [21].

O aumento do nivel de abstragao ao utilizar sintese de alto nivel promete ciclos
de desenvolvimento mais rapidos, facilidade de otimizagao e maior produtividade
ao custo de menos controle sobre o resultado final [19]. Porém, a tarefa de con-
verter descri¢coes de software sequenciais de alto nivel em arquiteturas de hardware
paralelas e otimizadas nem sempre é uma tarefa simples. Os resultados alcancados
ainda s@o altamente dependentes do estilo de codificacdo e detalhes do projeto [22],
além da dependéncia do fabricante. Ou seja, cada fabricante de FPGA apresenta
um conjunto de ferramentas de HLS onde as diretivas e restrigoes utilizadas para
gerar as funcionalidades para o hardware podem variar. Entre as ferramentas po-
pulares de HLS estao o Vivado HLS [23] da Xilinx e Intel High Level Synthesis

Compiler [24]. Com o objetivo de oferecer uma abordagem mais flexivel e eficiente,



a Xilinx desenvolveu o Deep Learning Processing Unit (DPU) que corresponde a
uma série de IPs (Intellectual Property) dedicada a aceleragao de redes neurais con-
volucionais. O DPU pode ser integrado, como um bloco, em dispositivos FPGA
das séries Zynq 7000 e UltraScale-+, e programados em HLS utilizando um conjunto
especializado de instrucoes que permite implementar alguns tipos de redes neurais
convolucionais.

Utilizar linguagens descritivas de hardware, a nivel RTL, como o VHDL, facilita
a otimizagao de recursos de hardware com ganhos consideraveis em termos de utili-
zagao de blocos logicos e de memoria e, com a grande vantagem de ser independente
do fabricante do dispositivo. As otimizacoes do hardware sintetizado sao importan-
tes para possibilitar que redes neurais complexas sejam implementadas em FPGAs
mais simples e de baixo custo, ainda que o avancgo da tecnologia destes dispositivos
reflita em componentes com cada vez mais recursos disponiveis e, naturalmente,

menos limitados.

2.1 Aceleracao de Rede Neural Convolucional

Um dos trabalhos pioneiros das CNNs foi apresentado em [25] para reconhecimento
de caracteres manuscritos. Este trabalho contribuiu significativamente para a defi-
ni¢ao das arquiteturas de CNN utilizadas hoje em dia, com camadas convolucionais
para extrair caracteristicas, intercaladas com camadas de pooling, utilizadas para
reduzir a dimensionalidade destas caracteristicas, e camadas completamente conec-
tadas realizando a classificagao.

Os mapas de caracteristicas sao resultados das convolugoes e de uma funcao de
ativagao utilizada para quantificar a presenca de determinadas caracteristicas no
campo receptivo. Portanto, pode-se dizer que um mapa de caracteristicas é formado
pelas ativacoes das convolucoes realizadas. E importante destacar que a equivalén-
cia espacial ¢ mantida entre estas ativagoes e os campos receptivos utilizados na
convolugao, permitindo, assim, o mapeamento das caracteristicas extraidas em cada
camada convolucional.

Uma arquitetura CNN tipica para classificagao geralmente compreende cama-
das alternadas de convolugao e sub-amostragem espacial (pooling) seguidas por
uma ou mais camadas fully-connected. Ao final das camadas convolucionais ou
de pooling também é inserida uma funcao de ativacao. Para melhor compreender
a funcao de cada uma dessas camadas e os desafios envolvidos nas arquiteturas
de hardware para CNN, sao apresentados os principais elementos e componentes
a serem implementados.

A Figura 2.2 exemplifica uma arquitetura em que o sistema de processamento

consiste principalmente de uma CPU e memoria externa, conectados entre si e tam-



bém a um dispositivo FPGA. Devido & quantidade de dados de entrada e pesos,
normalmente nao é possivel armazenar todos estes dados na memoria interna do
chip. A CPU pode configurar o médulo de controle implementado em logica pro-
gramavel, de modo que ajuste o acelerador para acomodar diferentes niimeros de
camadas convolucionais. Adicionalmente, a CPU pode ser utilizada para realizar
algumas operagoes simples, como a fungao de ativagao. Como as camadas convolu-
cionais costumam incluir a maior parte das operagoes aritméticas da CNN, acelerar
as demais operacoes pode apresentar pequena melhoria no desempenho e, desta
forma, estas demais operacoes podem ser atribuidas & CPU de forma a aproveitar

sua eventual ociosidade e também reduzir o uso de area do FPGA.

CPU < > Controlador <:>

PE — PE — PE

PE —m PE — PE

Memdria < > Buffer <:> PE — PE PE

Sistema de Légica
Processamento Programavel

Figura 2.2: Acelerador para CNN baseado em uma plataforma com CPU e FPGA
embarcados.

O bloco de logica programavel na Figura 2.2 pode compreender um FPGA que
implementa a logica das camadas que compoem a rede neural e a transferéncia de
dados entre elas. O bloco de légica programavel é composto por alguns compo-
nentes, incluindo os elementos de processamento (processing element, PE), modulo
de controle e buffer. Os PEs sdao unidades de computacdao e o nimero de PEs,
principalmente quando operam em paralelo, afeta diretamente o desempenho com-
putacional do acelerador para CNN. Os dados podem ser trocados entre PEs para
serem reutilizados e dispensar a necessidade de acessar o buffer. O buffer é usado
para armazenar dados, pesos e resultados localmente e de forma temporaria no
FPGA. Como os dados e os pesos das camadas convolucionais sao reutilizados re-
petidamente, o armazenamento em buffer interno pode reduzir o acesso & memoria
externa. O moédulo de controle recebe informagoes de configuragao do sistema de
processamento, controla o processo computacional e a transferéncia de dados nos
elementos de processamento.

A Figura 2.3 apresenta uma arquitetura tipica utilizada nas implementacoes em

FPGA [26]. As informagoes priméarias, como imagem de entrada e os pesos, sdo ar-
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Figura 2.3: Acelerador para CNN para uma plataforma com FPGA e memoria
externa.

mazenadas na memoria externa e devem ser transferidas inteiramente para o FPGA
antes do processamento de cada camada da rede neural. Para minimizar este pro-
blema, e reduzir o acesso de dados na memoria externa, os resultados intermediarios
computados entre as camadas sao armazenados em buffers do proprio dispositivo.
Esta reducao costuma ser significativa pois estes dados intermediarios sao usados

como entrada para as camadas seguintes.

2.1.1 Camadas Convolucionais

Nas camadas convolucionais esta localizada a maior parte da computacao da CNN.
Uma camada convolucional é composta por um conjunto de pesos, que sao definidos
durante o treinamento da rede neural. A quantidade de pesos varia de camada para
camada, e cada um deles é aplicado aos dados provenientes da camada anterior,
desempenhando um papel fundamental na extracao de caracteristicas e informagoes
durante a computacao da rede neural. Os pesos em uma camada convolucional ope-
ram sobre os dados por meio de operacoes de convolugao. Essas operagoes consistem
em uma multiplicagao dos pesos com os valores dos dados da camada anterior, se-
guida pela soma dos resultados. Isso é feito de forma a abranger diferentes partes
dos dados de entrada, permitindo que a rede neural extraia caracteristicas relevantes
e seja capaz de reconhecer padroes especificos, tornando-se mais eficaz em tarefas
como classificacao de imagens, deteccao de objetos e processamento de informagoes.

Uma camada convolucional pode ser composta por varios kernels (cada kernel
¢ uma matriz, ou tensor, de valores), dependendo do niimero de canais de entrada
d. e saida d, existentes. O total de kernels é dado por ds. Os kernels sao filtros de
tamanho k X k x d, onde k é a largura do kernel e d é a profundidade do tensor
e, de forma geral, corresponde ao ntimero de canais de saida da camada anterior.
O numero de canais de uma camada esté diretamente relacionado a profundidade
do tensor usado. Esses canais também sao chamados de mapas de caracteristicas

ou filtros, e desempenham um papel importante na extracao de caracteristicas e
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no aprendizado das CNNs. Cada canal representa um conjunto de caracteristicas
especificas detectadas na imagem de entrada. Para a realizacao da convolugao, a
imagem é subdividida em segmentos conhecidos como campos receptivos. O kernel,
usando um conjunto especifico de pesos, é aplicado na imagem onde operagoes arit-
méticas sao realizadas entre estes pesos e os elementos correspondentes do campo
receptivo. A operagao de convolucao de duas dimensoes para a primeira camada
da rede neural C; pode ser expressa da seguinte forma (considerando d = 1, para
simplificar a notagao no caso de uma imagem de entrada com somente um canal, ou
seja, uma imagem de entrada representada em tons de cinza):

yitazi+a

Ci(zi,yi,d) = > > a(i,j)- f(i— 1,5 — y1,d) + bias(d), (2.1)

Jj=y1 i=z1

onde a(i, j) representa um pixel da imagem de entrada, « = k — 1, f é o kernel,
d ¢ o namero do canal, e x; e y; indicam a coordenada da imagem de entrada
utilizada como referéncia para o posicionamento do kernel (canto superior esquerdo).
Cada canal é também chamado de mapa de caracteristicas. Conforme proposto em
[25], a camada convolucional C possui 6 mapas de caracteristicas, sendo que cada
um deles é calculado a partir da imagem de entrada, que s6 tem um canal. A
camada convolucional C3 possui 16 mapas de caracteristicas, sendo que cada um
deles é calculado a partir da saida da camada (', que tem 6 canais. E a camada
convolucional Cs possui 120 saidas, sendo que cada uma delas ¢é calculada a partir
(de um subconjunto) dos 16 canais de saida da camada C3. As camadas 2 e 4 serao
chamadas de camadas de pooling, conforme é descrito na Secao 2.1.2.

Os elementos de processamento da arquitetura sao responsaveis por aplicar filtros
(kernels) sobre os dados de entrada, & medida que sao lidos da memoria. O processo
de convolucao é constituido por multiplicacao seguida de uma adicao. Esse meca-
nismo também é conhecido pela operagao Multiply-A Ccumulate (MAC), que consiste
no produto entre dois ntimeros e adi¢ao a um valor acumulado. O niimero de opera-
¢oes por convolugao varia de acordo com a entrada e o tamanho do filtro. Conside-
rando o namero de kernels contabilizado anteriormente, o total de bias (em nimero
equivalente ao total de canais de uma camada) e o tamanho k dos filtros, é possivel
dimensionar a quantidade de dados que devem ser armazenados e computados.

A implementagao em hardware de uma camada convolucional apresenta consi-
deragoes que devem ser estudadas para garantir que o dispositivo possa fornecer os
recursos necessarios. Assim, é importante analisar uma arquitetura com um me-
canismo eficiente tanto no acesso quanto no processamento de dados. De forma
mais especifica, a implementacao de uma camada convolucional envolve processos
de leitura e escrita de memoria, armazenamento temporario de dados e operagoes

aritméticas como multiplicacao e adicao.
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Figura 2.4: Aritmética nas camadas convolucionais com entrada e saida em ponto
fixo de 16 bits.

A computacao utilizando ponto fixo, mesmo variando a escala de precisao, per-
mite ganhos no consumo de energia, laténcia e largura de banda em comparacao
com implementacoes de ponto flutuante de 32 bits (FP32) [27], por exemplo. Nor-
malmente estas implementacoes de hardware apresentam transferéncias de dados
com largura de bits reduzida e somente nas unidades aritméticas sao utilizadas lar-
guras maiores para reduzir a perda de precisao. Um exemplo desta combinacao de
diferentes representagoes numeéricas é apresentado na Figura 2.4. Em contrapar-
tida, a multiplicagao de ntimeros binarios de ponto flutuante de 32 bits no formato
IEEE 754 é realizada em trés etapas: multiplicacao das mantissas de 24 bits, adigao
dos expoentes de 8 bits e a definicao do bit de sinal, resultando em um processo
aritmético mais complexo e custoso computacionalmente. O trabalho [28] apresenta
uma proposta para a multiplicacao de ntimeros em ponto flutuante de 32 bits de

precisao simples no padrao IEEE 754.

2.1.2 Camadas de Pooling

A camada de pooling é a camada responsavel pela operacao de subamostragem ao
longo das dimensoes espaciais [29]. A presenga desta camada ao longo de uma
CNN permite reduzir progressivamente o tamanho da representacao dos dados, di-
minuindo o nimero de parametros e consequentemente simplificando a computagao.
A Figura 2.5 apresenta um exemplo onde 16 mapas de caracteristicas de tamanho
28x 28 sao reduzidos para o tamanho 14x14. Esta redugao espacial nao abrange a
dimensao de profundidade [29] que representa os canais, ou seja, d. = ds em uma
camada de pooling.

Esta camada é implementada em pequenas janelas (geralmente 2 x 2 ou 4 x 4)
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Figura 2.5: Operacao de pooling em uma camada com 16 canais.

das matrizes de caracteristicas resultantes das camadas de convolugao. Dentro desta
janela, a operacao de pooling seleciona ou calcula um valor de saida de acordo com
um determinado operador. Os operadores mais comumente utilizados sao o max
pooling que seleciona o pixel de maior valor, min pooling que seleciona o pixel de
menor valor e mean ou average pooling onde a média entre os valores é calculada.

Considerando que as operagoes de pooling atuam no dominio das features (ca-
racteristicas), ao utilizar min pooling, o resultado é a obtencao de caracteristicas
com valores mais baixos. Por outro lado, o max pooling seleciona caracteristicas
com valores mais altos. A escolha da operacao de pooling deve ser feita de acordo
com os dados disponiveis. Na implementacao da CNN LeNet-5 [25] para processar o
conjunto de dados MNIST [30], o max pooling é o operador empregado. A Figura 2.6
ilustra os efeitos dos operadores de pooling em duas matrizes de caracteristicas re-
presentadas como imagens para permitir a visualizagao.

Com relacao ao custo computacional para a implementacao dos operadores em
hardware é seguro afirmar que o average pooling é mais custoso, por requerer as
operacoes aritméticas necessarias para o calculo da média entre os pixels. Para os
demais operadores de pooling, apenas operagoes de comparagao sao necessarias. As-
sim como na camada convolucional, para implementacao desta camada em hardware,
também devem ser avaliados os processos de leitura e escrita de memoria.

A Figura 2.7 apresenta uma proposta de arquitetura de hardware para realizar
operacoes de min pooling. Neste exemplo, é utilizado um filtro de tamanho 2x2
indicado pela presenga de quatro registradores apos a fila FIFO (first in, first out).
Cada par de valores na janela deslizante é comparado para determinar qual é o
menor. Depois destas primeiras comparacoes, os resultados sao propagados para

a realizacao de outra comparacao para, assim, determinar o menor valor entre as
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Max pooling Min pooling Max pooling Min pooling
(a) Min pooling apresenta melhor resultado ) Mazx pooling apresenta melhor resultado
com objetos com valores mais baixos com objetos com valores mais altos
Figura 2.6: Exemplos de operacao de pooling considerando janelas de

tamanho ¥ x Y.

quatro entradas oriundas da estrutura FIFO. Esta mesma arquitetura pode ser fa-
cilmente adaptada para implementar a funcao de max pooling com a substituigao

dos componentes de comparagao.
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Figura 2.7: Proposta de uma arquitetura para min pooling.

Para calcular a média, para o caso de average pooling, o artigo [1] propoe o
esquema apresentado na Figura 2.8. O elemento de processamento recebe os blocos
de mapas de entrada sequencialmente. O circuito adiciona todos os pixels de entrada
do canal atual e armazena os resultados intermediarios em um registrador. Em

seguida, o acelerador divide a soma pelo ntimero de pixels do canal, indicado por s,
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para calcular o valor médio. Para simplificar o projeto, é utilizada uma tabela

(lookup table ou LUT) para implementar a divisao.

LUT

@ - y
a
soma —| S

Figura 2.8: Proposta de um circuito de average pooling [1].

2.1.3 Funcao de Ativacao

Uma fungao de ativacao é utilizada para estabelecer uma relagao nao-linear entre
a entrada e a saida de um neuréonio. Sem uma funcao de ativacao, uma rede neu-
ral é simplesmente um modelo de regressao linear que nao seria capaz de resolver
tarefas complexas como reconhecimento de imagem, por exemplo. Em resumo, a
funcao de ativacao habilita a rede neural, permitindo que ela aprenda e execute
operagoes complexas [31].

A fungdo de ativagdo empregada na LeNet-5 [25] é a ReLU (rectified linear
unit), que calcula f(z) = max(0,x), ou seja, elimina todos os elementos negati-
vos, transformando-os em zero. Algumas arquiteturas utilizam fungoes sigmoidais,
porém, elas sao menos utilizadas em hardware devido a complexidade computacio-

nal.

2.1.4 Camadas Fully-Connected

Quando uma CNN ¢ utilizada como classificador, as camadas fully-connected com-
preendem as tltimas camadas da rede neural. Como seu nome indica, todos os seus
neurdnios estao conectados com todas as saidas da camada anterior. A saida da
CNN resulta em um tnico vetor de valores que é utilizado como entrada da camada
fully-connected apresentando um grande ntimero de conexoes. Esta densidade de
conexoes ¢é justificada pelo fato de que cada neuronio deve possuir informacgoes das
caracteristicas extraidas para poder atuar como classificador.

Este trabalho prioriza apresentar arquiteturas de hardware para CNN visando
principalmente aceleracao e economia de recursos e, desta forma, as camadas fully-

connected nao foram implementadas em hardware. Porém, para validar os resultados
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das arquiteturas propostas, estas camadas foram implementadas em ambiente nu-
mérico. As fungoes implementadas recebem os dados exportados do hardware para

realizar a classificacao e permitir a avaliagao e validagao das arquiteturas.

2.2 Desafios

Apesar das vantagens citadas no inicio do capitulo, a execugdo de CNNs em FPGAs
também apresenta desafios. Um destes desafios é definir um bom equilibrio entre
processamento paralelo e processamento sequencial durante o projeto dos elemen-
tos de hardware. Mesmo que o paralelismo contribua para o bom desempenho das
CNNs, quanto maior o nivel de paralelismo, maior ¢ a quantidade de recursos de
hardware utilizados. Por outro lado, o processamento sequencial permite o reapro-
veitamento de alguns elementos de hardware para execugao de determinadas tarefas
recorrentes, sacrificando parte do desempenho em troca da economia de recursos do
FPGA. O bom equilibrio entre estes dois tipos de processamento deve considerar
tanto a disponibilidade de recursos do dispositivo quanto o desempenho desejado.

Uma restricao muito importante em elaborar redes neurais fazendo uso exclu-
sivamente de um FPGA é a quantidade limitada de memoria interna que estes
dispositivos possuem. Em algumas aplicagoes é necessario dispor de bancos de me-
moria externos — e, consequentemente, alocar recursos do FPGA para constituir
a interface com esta memoria — ou simplificar as redes neurais. A simplificagao
das redes neurais pode ser realizada tanto em termos de tamanho quanto pelo uso
de funcoes de ativagao que sejam mais adequadas para implementacao em hard-
ware, tendo como objetivo a reducao do custo computacional sem causar expressivo
prejuizo na precisao de classificacdo da rede neural [31].

Considerando os requisitos para o sistema, o projeto das arquiteturas deve per-
mitir a implementagao de componentes configuraveis. Como o componente sera
instanciado na parte de logica programavel da plataforma FPGA, os dados a serem
processados devem ser transferidos de algum elemento de memoria para permitir
que o componente tenha acesso aos dados e, assim, realizar as operacoes corres-
pondentes. O acesso aos pesos e mapas de caracteristicas é realizado através de
enderecos de leitura gerenciados pelo controlador, que também é responséavel por
alocar os elementos de processamento. O nimero de elementos de processamento
instanciados definira o nivel de paralelismo que deve ser gerenciado pelo controlador.
O numero de instancias destes elementos esta diretamente associado ao consumo
de recursos disponiveis.

Com os requisitos funcionais definidos, é desejavel elaborar uma arquitetura que
utilize componentes parametrizaveis e, consequentemente, que seja adaptavel a qual-

quer camada da CNN. Uma vez especificado o nivel de customizacao do componente,
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também é importante analisar os requisitos de arquitetura deste componente pois
a implantacao no hardware esta sujeita a restricoes que devem ser consideradas
durante a andlise e projeto da arquitetura. Os dispositivos naturalmente impoem
estas restrigoes as fases de projeto e implementagao. A limitacao de memoria re-
quer um design de hardware eficiente para alcancar um bom equilibrio entre poder
computacional e o consumo do recurso, por exemplo. A seguir sao apresentados
alguns elementos que devem ser avaliados durante a especificacao e projeto da ar-
quitetura. A solugao de arquitetura adotada e a forma de implementagao impactam

significativamente no desempenho da CNN e no seu uso de recursos.

2.2.1 Memoria

Considerando a grande quantidade de parametros envolvidos nas camadas convolu-
cionais e a diferenga entre a capacidade de armazenamento das memorias internas
do FPGA e a disponivel externamente, a escolha do local de armazenamento e o
modo de acesso a estas memorias sao muito importantes para evitar, ou ao menos
mitigar, que este seja o ponto de baixo desempenho da CNN implementada.

Existem dispositivos que oferecem capacidade de armazenamento suficiente utili-
zando apenas a memoria interna. Mesmo os FPGAs mais simples embarcam alguns
megabits de memoéria RAM. Entao, dependendo do dispositivo adotado e da CNN
implementada, é possivel fazer uso apenas da memoria interna, dispensando o uso
de armazenamento e, consequentemente, acessos a memoria externa.

O armazenamento dos kernels internamente é conveniente por permitir a leitura
com alto throughput. Conforme verificado e apresentado em [32, 33|, a sobrecarga
do acesso recorrente as memorias externas pode limitar o desempenho da execucao
das CNNs. A recorréncia do acesso a memoria se deve a quantidade de kernels
utilizados nas convoluc¢oes com cada campo receptivo, pois estes parametros devem
ser carregados da memoria diversas vezes para a computagao dos produtos internos.

A quantidade de dados necessarios para realizar as convolugbes é proporcional
a quantidade de coeficientes de cada kernel. Considerando esta quantidade e o
ntmero de ciclos de clock por convolugao é possivel determinar a taxa minima de
leitura dos dados da memoria e, desta forma, evitar que os processos de leitura
sejam responsaveis pela perda de eficiéncia da rede neural. Portanto, os kernels
devem ser armazenados na memoria considerando o throughput adequado para a
taxa de execucao das convolugoes de cada camada convolucional.

O armazenamento interno ¢é realizado com a alocacao de diversos blocos de me-
moria com a flexibilidade de permitir mais liberdade para a configuragao da porta
de acesso e manipular diferentes profundidades e larguras de memoria. Desta forma,

é possivel definir que a memoria tenha mais enderecos, cada um armazenando me-
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nos bits, ou menos enderecos armazenando mais bits, facilitando a manipulagao
dos dados carregados sem necessidade de preocupacao com alinhamento de dados
e desperdicio de células de memoria. Para aumentar o throughput, os blocos de
memoria podem ser utilizados como memoérias individuais para armazenar segmen-
tos de 16 bits, por exemplo, para os kernels e 32 bits para armazenamento dos
valores de bias. Esta organizagao individual também permite a leitura simultanea
destes valores.

Para armazenamento dos mapas de caracteristicas podem ser utilizados buffers
que reaproveitam enderecos de memoria e, consequentemente, reduzem a demanda
por este recurso. Os buffers reutilizam espacos de memoria ao permitirem a subs-
tituicao das computacoes ja utilizadas e, portanto, obsoletas, pelo armazenamento
de novos dados computados. Cada instancia de um buffer é conectada a dois outros
componentes: um deles é responsavel por fornecer dados a serem armazenados e o
outro é responsavel pela leitura e uso destes dados. Os componentes que consomem
dados também realizam processamento e, desta forma, transferem o resultado para
ser armazenado em outro buffer.

Os buffers podem ser utilizados em todas as camadas convolucionais, para arma-
zenar o resultado das computagoes dos campos receptivos, e também nas camadas
de pooling. Desta forma, o reaproveitamento dos enderecos de memoria é possivel
porque, na préatica, é implementado um buffer circular, porém de trés dimensoes.
Esta dimensao adicional é devida aos canais existentes em cada camada. No buffer
circular existe a continuidade da tultima para a primeira linha de endereco, ou seja,
elas sao consideradas adjacentes. Para otimizar a implementacao, a arquitetura
destes buffers deve ser suficientemente versatil para suportar o armazenamento de
dados variados, sejam eles resultados de uma operacao de produto interno ou de uma
operacao de pooling. Portanto, o componente de hardware referente ao buffer deve
ser descrito de maneira parametrizavel, permitindo que os componentes possam ser
instanciados e reutilizados com diferentes configuragoes.

Para possibilitar a realizagao das convolucoes, a capacidade do buffer deve ser
suficiente para armazenar a quantidade de dados do mapa de caracteristicas equiva-
lente a um campo receptivo. Isso implica em redugao significativa no uso de recursos
em relacao ao armazenamento completo dos mapas de caracteristicas.

O uso de buffer circular para armazenar parcialmente os resultados das camadas
exige maior complexidade do controlador, pois, além da configuracao do tipo de
dados e dimensoes dos mapas, sao necessarios sinais de controle suficientes para
regular o seu comportamento. Estes sinais podem ser informagoes de uso, como
buffer vazio ou cheio, e também informacgoes para o enderecamento de escrita e de
leitura. Uma forma de simplificacao dos controles necessarios ¢ utilizar o buffer para

armazenar completamente os mapas de caracteristicas, ou seja, o resultado completo
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de uma camada. Isto pode ser realizado diminuindo a generalizagao dos buffers.
Utilizar componentes mais especificos contribui para a reducao da complexidade de
controle e gerenciamento, porém, tem grande impacto no reuso e, consequentemente,

no uso de recursos.

2.2.2 Precisao Numérica

Outro desafio para implementacao de CNNs em FPGA e que esta intimamente rela-
cionado tanto com o desempenho da rede neural quanto com o uso de memoria ¢é a
precisao numérica usada. Uma solugao que pode ser empregada para tentar equili-
brar a precisao e o uso de memoria ou de recursos do FPGA ¢ a redugao do tamanho
dos operandos. Algumas técnicas utilizadas envolvem alterar a representacao dos
dados de ponto flutuante para ponto fixo, reduzir o ntimero de bits para representar
os dados, ou, ainda, realizar o compartilhamento de pesos.

Quando nimeros reais precisam ser representados em hardware, normalmente é
usado um formato de dados de ponto flutuante. A representacao em ponto flutuante
normalmente utiliza a notagao cientifica, ou seja, um niimero base e um expoente.
Por exemplo, 123, 456 pode ser representado como 1, 23456 x 10?. Essa representacao
resolve alguns tipos de problemas, por exemplo, niimeros em ponto fixo possuem
um espaco fixo de representagao que limita o uso de niimeros muito grandes ou
muito pequenos [34]. O formato de ponto flutuante de precisdo simples utiliza
32 bits e pode representar ntimeros usando a combinagao de sinal (1 bit), mantissa
(23 bits) e expoente (8 bits). Este formato de dados pode representar todos os
ntimeros de aproximadamente 1,18 x 10738 a +3,4 x 103 com pelo menos 6 digitos
decimais significativos. No entanto, a complexidade computacional das operagoes
aritméticas com dados em ponto flutuante ¢ alta e geralmente é necessario hardware
especializado como, por exemplo, unidades de ponto flutuante conhecidas como FPU
(floating point unit).

Normalmente as implementagoes de niimeros em ponto flutuante, suas operacoes
aritméticas, regras para arredondamento, tratamento de excegoes (divisao por zero,
por exemplo) etc., seguem o padrao IEEE 754 publicado originalmente em 1985 e
atualizado em 2008. Este padrdo é comumente denominado IEEE 754-2008 [35].

Alternativamente ao ponto flutuante de precisao simples, a revisao da norma em
2008 [35] definiu um formato de ponto flutuante de 16 bits. Conhecido como ponto
flutuante de meia precisao (fpl6), este novo formato foi especificado, inicialmente,
para reduzir os requisitos de armazenamento e largura de banda das memorias. Os
nimeros reais podem ser representados com a combinagao de sinal (1 bit), mantissa
(10 bits) e expoente (5 bits). Esta forma de representagdo e a computagao entre

numeros utilizando meia precisao contribuem para a economia de recursos e dimi-
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nuicao da complexidade das operacoes porém, em contrapartida, dispositivos mais
antigos nao oferecem suporte em hardware para operacoes com este formato.

Outra abordagem para reduzir o tamanho dos dados e a complexidade das ope-
ragoes consiste em converter os valores dos operandos e das operacoes de ponto
flutuante para ponto fixo. A precis@o do numero esté relacionada com a quantidade
de bits que representa a parte fracionaria, por exemplo, utilizando 8 bits (28 = 256
possibilidades), a precisao dessa representagao é dada por 1/256 = 0.00390625. Con-
vém destacar que o produto entre dois ntimeros de ponto fixo de N bits resulta em
um numero de 2N bits. Esta caracteristica pode contribuir para a diminui¢ao do
erro nas operacoes de multiplicacao pois o arredondamento ou truncamento para
N bits nao precisa ser realizado antes do término de uma série de operacoes.

A representacao em ponto fixo dindmico é constituida pelo bit de sinal, pela
mantissa e pelo campo fracionario que representa um fator de escala que determina
a posicao da virgula. Este formato de ponto fixo dindmico também é conhecido como
quantizagao linear. O campo fracionario utilizado na representacao de ponto fixo
dinAmico pode ser alterado de forma a enquadrar o nimero em uma determinada
escala, uma solucao interessante na implementacao de CNNs pois a faixa de valores
pode variar conforme as camadas e os filtros.

Utilizar ponto fixo dindmico permite reduzir o ntimero de bits dos operandos
sem a necessidade de ajustar os valores dos pesos da rede neural. Desta forma, com
a reducao do numero de bits para representar os dados, a area de armazenamento
necessaria diminui, e a largura de banda necesséaria para acesso a memoria também
diminui, com a consequente redugao do consumo de energia. Porém, a reducao no
numero de bits deve ser bem avaliada pois ela determina a precisao dos resultados
que podem ser obtidos pela CNN. Ressalta-se, também, que optar por ponto fixo
dindmico em vez de ponto flutuante sem reduzir a largura de bits nao reduz a area

de armazenamento necessaria e nem o consumo de energia [36].

2.2.3 Paralelismo

Existem algumas possibilidades para exploracao do paralelismo nas CNNs, prin-
cipalmente nas camadas convolucionais, onde esta concentrada a maior parte do
custo computacional. Este custo computacional das camadas convolucionais esta
associado a execucao dos produtos internos, pois estas operacoes sao realizadas
repetidamente para extrair caracteristicas para cada um dos kernels utilizados, for-
mando os mapas de caracteristicas. Além da recorréncia, estas operacoes tam-
bém apresentam um custo computacional alto pois compreendem, principalmente,
operacoes de multiplicacao.

As convolugoes na CNN compreendem operacoes altamente recorrentes e com-
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putacionalmente custosas, entao, é de se esperar que a execucao paralela das multi-
plicacoes tenha um impacto significativo no desempenho da execucao das camadas
convolucionais. Portanto, é relevante analisar os resultados da aplicacao do para-
lelismo do FPGA para execucao das operagoes realizadas nas convolucoes. Esta
abordagem também é conhecida por paralelismo intra-camada.

Uma técnica utilizada para acelerar a computagao nas camadas convolucionais é
o desenrolamento de lago (loop unrolling) aplicado a cada canal d descrito na Equa-
cao 2.1. Esta técnica consiste na transformacao de um lago para que mais de uma
iteragao seja executada simultaneamente. Esta técnica é aplicavel em lagos cujas
iteragoes nao sejam dependentes das iteragoes anteriores [37]. O fator de desenrola-
mento do loop determina a quantidade de iteracoes executadas simultaneamente.

Além da possibilidade do paralelismo intra-camada, também é possivel parale-
lizar a execucao das diferentes camadas. Este paralelismo inter-camadas é possivel
porque, a partir do momento em que uma determinada camada tenha extraido
caracteristicas suficientes para formar um campo receptivo, é possivel iniciar o pro-
cessamento da camada seguinte. Portanto, é formado um pipeline ao longo das
camadas da rede neural, com cada camada consumindo dados da camada anterior e
gerando dados para a camada seguinte. Mais a frente, na Segao 2.2.4, sdo apresen-
tadas algumas consideracoes sobre o uso de pipeline.

As duas possibilidades de paralelismo apresentadas podem ser exploradas numa
mesma arquitetura, executando as diversas operacgoes aritméticas de cada camada e
o processamento das cinco camadas da LeNet-5, por exemplo, em paralelo. Consi-
derando que as camadas convolucionais incorporam uma quantidade significativa de
operagoes de MAC e que os dispositivos FPGA possuem multiplicadores e capaci-
dade de paralelismo finitos, o nivel de paralelismo entre as camadas deve ser escolhido
cuidadosamente visando a eficiéncia da implementacao. O ntmero de multiplicagoes
simultaneas esta diretamente ligada ao consumo de recursos do FPGA, pois quanto
mais multiplicagoes sao executadas em paralelo, mais multiplicadores existentes no
hardware sao necessarios. Desta forma, é importante balancear o paralelismo (e
também o pipeline) das camadas para evitar desperdicio de recursos do FPGA e
minimizar o tempo de execugao. Esta afirmacao pode parecer 6bvia porém convém
ressaltar que normalmente no paralelismo inter-camadas também se encontra a exe-
cucao simultanea dos canais de cada uma das camadas. Considerando, ainda, que
o ntimero de canais pode aumentar a cada camada convolucional, entao, existe um
grande niumero de operagoes a serem realizadas em paralelo e o balanceamento deve

ser bem avaliado na definicao da arquitetura.
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2.2.4 Pipeline

Para acelerar a execugao da CNN, é importante avaliar a estrutura das camadas
convolucionais, pois, dependendo da arquitetura utilizada, o processamento reali-
zado nestas camadas pode concentrar acima de 90% do custo computacional [38]. O
numero de convolugoes de cada camada equivale ao produto da quantidade de cam-
pos receptivos e da quantidade de kernels utilizados em cada campo receptivo. E
importante ressaltar que cada camada convolucional depende dos dados originados
pelas camadas anteriores ou pela imagem de entrada, no caso da primeira camada.

A estrutura sequencial entre as camadas apresenta uma oportunidade para im-
plementagao de um pipeline formado pelas camadas da CNN, sendo este pipeline
iniciado com o primeiro produto interno da primeira camada e finalizado com o 1l-
timo produto interno da ultima camada. O pipeline pode ser balanceado controlando
a quantidade de ciclos de clock necesséarios para executar cada operagao nas camadas
convolucionais e de pooling. O nimero de ciclos de clock nas camadas convolucionais
é consequéncia da quantidade de multiplica¢oes executadas simultaneamente. A re-
ducao do nimero de multiplicagoes em paralelo implica maior quantidade de ciclos
de clock para execucao da convolucao, porém, em contrapartida, menos recursos de
hardware sao utilizados pois os mesmos multiplicadores podem ser reaproveitados.
O nivel de paralelismo de cada camada convolucional deve ser determinado durante
o seu planejamento.

Apesar da operacao de adigao também ser amplamente utilizada nas camadas
convolucionais, as consideracoes sao feitas em relagao as multiplicagoes porque os
multiplicadores demandam uma quantidade significativamente maior de recursos do
FPGA [39]. Além disso, a quantidade de adigbes tem uma relagao direta com a
quantidade de multiplicacoes, sendo que, ao reduzir a quantidade de multiplicagoes
executadas por ciclo de clock, também se reduz a quantidade de adigoes.

O balanceamento do nivel de paralelismo de cada camada é importante para a
definicao do pipeline, porque qualquer camada que execute suas operacoes aritméti-
cas em um tempo muito inferior estaria contribuindo para o desperdicio de recursos
do FPGA, realizando operacoes rapidamente e depois aguardando a conclusao da
computacao das camadas anteriores. Portanto, o trabalho de balanceamento deve
evitar ou minimizar que o processamento de alguma camada diminua o throughput
geral da rede neural e que recursos de hardware sejam subutilizados.

O uso de pipeline é complementar ao processamento em lote, onde um conjunto
de entradas é processado de uma vez. Enquanto o processamento em lote foca na
eficiéncia ao processar um conjunto de dados em uma tnica interacao, o pipeline
se concentra na otimizacao temporal ao permitir que miltiplas entradas sejam pro-

cessadas pelas diferentes camadas da rede neural simultaneamente, aumentando a
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eficiéncia computacional e potencialmente diminuindo o tempo total de processa-

mento.

2.3 Hardware Comum para as Arquiteturas Pro-

postas

Neste trabalho, quatro arquiteturas de hardware sao propostas para implementar a
CNN LeNet-5 [25]. Esta CNN foi adotada devido ao seu tamanho e complexidade,
pois permitem a sua implementagao em dispositivos FPGA de baixo custo e menor
capacidade de processamento. Ela potencialmente evidencia de forma significativa
o compromisso entre custo e desempenho, facilitando a implementagao e verificagao
de niveis de paralelismo, por exemplo, e apresentando aplicagoes préticas na area de
visdo computacional em sistemas embarcados. A saida da HNN, representada pelo
conjunto de saidas da camada convolucional mais profunda, compreende 120 features
(caracteristicas) representadas em formato de ponto fixo de 16 bits. A representagao
adotada esté principalmente no padrao (16,8), sendo oito bits representando a parte
inteira e oito bits para a fracao, com o bit mais significativo reservado para o sinal. O
uso deste padrao foi verificado na implementacao de uma arquitetura de referéncia
e se mostrou adequado para garantir a precis@o, ao comparar com os resultados
obtidos em uma implementagao em software, e evitar a ocorréncia de overflow nas
operacoes aritméticas. A Figura 2.9 apresenta a arquitetura do hardware-in-the-loop
empregada para os quatro projetos.

O software de controle do sistema de processamento compreende um programa
executavel escrito em linguagem C para carregar as imagens da base de dados,
transferi-las para o dispositivo FPGA| receber as features (caracteristicas) extraidas
pela HNN e alimentar as entradas das camadas de classificacao (fully-connected)
implementadas em ambiente numérico. Como o objetivo deste trabalho é avaliar
o compromisso custoxdesempenho da CNN utilizando as arquiteturas propostas,
as camadas densas nao estao incluidas nos projetos. Adicionalmente, os pesos sao
implementados utilizando elementos logicos do FPGA, esta abordagem utiliza mul-
tiplexadores ou outros circuitos combinacionais roteados diretamente para o VCC
e GND para definir as constantes. Para evitar o uso de recursos légicos e de ro-
teamento necessarios para a implementacao dos pesos, as camadas de classificacao
foram implementadas como parte de um software externo, que é usado para valida-
¢ao dos resultados e compreendem uma rede neural de duas camadas densas com
topologia 120-84-10. Os pesos utilizados na rede densa e também nas HNNs, in-
cluindo os valores de bias, sao obtidos da rede neural implementada em software e

treinada em [40], utilizando ponto flutuante.
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Figura 2.9: Arquitetura empregada para implementagao e teste dos projetos pro-
postos.

A arquitetura de hardware-in-the-loop é utilizada para validar os resultados e a
aplicacao pratica dos projetos em um dispositivo FPGA de baixo custo. O FPGA
utilizado ¢ da familia Altera Cyclone II 2C70 [41] empregado na placa de desenvol-
vimento DE2-70 [42]. Este FPGA utiliza tecnologia de fabricagdo de 90 nm e os
principais recursos disponiveis sao: 68.416 elementos l6gicos, 150 multiplicadores de
18 x 18 bits e 1,15 Mbits de memoria RAM.

O sistema de processamento também inclui um ambiente para a simulacao do
co6digo VHDL implementado. O arquivo de testbench, escrito em VHDL, permite
a especificagdo comportamental e facilita a interagdo com os projetos. O arquivo
de testbench é o moédulo principal do ambiente de simulagao e contém sinais locais
que sao utilizados como entrada e saida das HNNs implementadas em RTL, além
de instanciar os modulos integrantes de cada arquitetura proposta. Ao empregar a
simulagao, é bastante facilitada a verificagao de contadores para contar o nimero de
ciclos de clock, por exemplo.

E relevante destacar que a HNN no bloco de logica programével da Figura 2.9
consiste no bitstream! gerado a partir da sintese dos codigos VHDL de cada uma das
arquiteturas. Enquanto isso, o Modelo de hardware no bloco de simulagao representa

a execugao da simulagao dos codigos VHDL que especificam o hardware.

! Bitstream é a sequéncia de bits que compreende a configuracio e define a operacao do dispo-
sitivo FPGA. O arquivo de bitstream é resultado da sintese de um projeto.
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2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados a estrutura e os principais elementos de uma CNN
com a indicacao de alguns desafios para a elaboracao de arquiteturas de hardware.
Adicionalmente aos requisitos para a realizacao de operagoes aritméticas como mul-
tiplicacao e adicao, acesso & memoria, controladores que também possuem a funcao
de configurar os componentes, ainda existem dois outros requisitos importantes que
devem ser avaliados: a representacao numérica e o uso de pipeline.

O formato e a quantidade de bits utilizados para representar ntiimeros no FPGA
determinam a complexidade das operacgoes e o consumo de recursos, sejam de me-
moria ou elementos logicos. Jé a definicao de arquitetura capaz de operar em pa-
ralelo, seja entre as camadas (pipeline) ou intra-camada, possui grande impacto no
desempenho da implementacao. Alguns trabalhos relacionados, contendo solugoes
elaboradas e difundidas na literatura, sao apresentados no préoximo capitulo.

Para este trabalho foi adotada uma abordagem de projeto em nivel de arquite-
tura. Ou seja, este trabalho contempla a definicao de um projeto de um acelerador,
e a sua otimizagao, com o objetivo de alcancar um desempenho melhor, consumindo
menos recursos, de forma a permitir a utilizacao de um dispositivo FPGA de entrada

e de baixo custo.
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Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

Diversos algoritmos e arquiteturas foram estudados em trabalhos cientificos, com
o objetivo de encontrar solugoes que combinem precisao nos resultados da CNN,
tempo de inferéncia reduzido e baixo consumo de energia, para citar algumas das
caracteristicas desejadas.

A implementacao em hardware da extragao de caracteristicas possibilita a acele-
racao da computacgao, mas o grande niimero de operacoes e parametros necessarios
para o processamento de uma CNN aumenta a exigéncia da computagao e do armaze-
namento dos resultados intermediarios. Entao, considerando as restricoes impostas
pelo hardware é possivel destacar dois objetivos principais para a implementagao
eficiente de uma CNN: reduzir a complexidade e o uso de recursos. Para alcangar
estes objetivos, alguns esforgos de implementacao devem ser adotados para mitigar

as restri¢oes e os desafios apresentados no Capitulo 2.

3.1 Otimizacao do Uso de Memoria

A alocagao de espago de memoria para armazenar um grande nimero de pesos e
resultados intermediarios é um grande desafio uma vez que a memoria disponivel
internamente aos FPGAs costuma ser bastante limitada. Para estes casos, o uso
de memoria externa é inevitavel, porém os sucessivos acessos a memoria externa
resultam em grande laténcia e aumento do consumo de energia. Nos casos em que
nao sao implementadas otimizacoes nas camadas convolucionais, ao operacgoes dos
MACs resultam em muitos acessos & memoria. Cada uma destas operagoes de MAC
pode exigir dois acessos de leitura e um de escrita & memoria [26].

Com propostas para redugao do uso de memoria, o trabalho apresentado em [43]
implementa um buffer para armazenar os mapas de caracteristicas de entrada e de
saida das camadas. Entao, quando hé sobreposicao entre os filtros e a entrada dos
diversos canais ¢é possivel fazer reuso dos filtros. Essa reutilizacao é possivel pois,

quando ocorre a sobreposi¢ao, 0s pesos Sa0 0s Mesmos € as computagoes que ocor-
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rem em uma regiao da entrada também podem ser usadas para outas regides que
compartilham o mesmo conjunto de pesos. Um acelerador centrado na memoria foi
desenvolvido em [44| para melhorar o desempenho, sem aumentar a largura de banda
da memoria, por meio de uma hierarquia de memoria flexivel. O acelerador usa buf-
fers internos para reduzir o niimero de acessos externos por meio da reutilizacao de
dados. Adicionalmente, para garantir reconfigurabilidade e capacidade de progra-
magao, um cluster do tipo SIMD (single instruction, multiple data) composto por
componentes MAC é usado para acelerar as convolugbes. Baseado na implementa-
¢ao no FPGA Virtex-6 trabalhando na frequéncia de 150 MHz, o acelerador alcanca
uma reducgao de recursos do FPGA de até 13x, mantendo o desempenho.

Ainda no contexto de reduzir o uso de memoria externa, a proposta de [45] acelera
CNN para aplicagoes de reconhecimento de voz. A transferéncia total de dados
entre as camadas é reduzida utilizando uma proposta de processamento de camadas
multi-ConvNet (modelo para explorar a localidade de dados de uma convolugao)
e evita o uso de memoria externa para armazenar dados intermedidrios entre as
camadas. As matrizes de entrada, de saida e de pesos fazem uso de buffers internos.
Esta implementacao utiliza uma ferramenta HLS para transformar cédigo C++
em hardware e facilitar a composicao do pipeline entre as unidades aritméticas e
transferéncias com a memoria. O projeto ainda emprega transformacoes de loop para
reordenar calculos e reduzir a transferéncia de dados. Implementado no dispositivo
Virtex-7, o projeto alcangou 28% de economia na transferéncia de dados entre as
camadas convolucionais e a memoria.

O aumento na taxa de reconhecimento de objetos é tratado em [46]. L4, a
transferéncia de dados é dividida em alguns estégios. Neste trabalho sao empregadas
estruturas FIFO para conectar as camadas convolucionais. A func¢ao ReLLU é usada
como funcao de ativagao. Acumuladores seguidos de buffers sao usados para obter
a soma de cada mapa de recursos e armazenar os resultados da computacao para
servir & entrada da préoxima camada, aumentando a eficiéncia de acesso & memoria.

Para melhorar a taxa de transferéncia entre o FPGA e a memoria externa, alguns
trabalhos utilizam técnicas para o tratamento dos dados ou formas diferenciadas de
escrita e leitura. Os autores de [26] avaliam técnicas de compressao para reduzir
a utilizacao de memoria externa e verificam como o arranjo dos dados na memoria
impacta no desempenho da rede neural. Outro trabalho que explora a organizagao
dos dados na memoéria como forma de acelerar os acessos de leitura e escrita é
proposto em [47].

Os autores de [48] evitam carregar pardmetros de uma memoria externa,
armazenando-os em uma memoria interna ao FPGA. Na implementacao, eles ado-
tam um padrao paralelo-serial para aumentar a taxa de transferéncia. No entanto,

esta estratégia nao aproveita ao méaximo o paralelismo disponivel na CNN, assim
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como diferentes camadas nao operam simultaneamente. Eles implementaram uma

rede neural de pequena escala que realiza o reconhecimento de digitos no dispositivo

Xilinx XC7Z045.

3.2 Aumento da Precisao

Reduzir o nimero de bits utilizados para representar os operandos nas computagoes
é uma forma direta de reduzir o tamanho das unidades aritméticas e acelerar o
processamento. Diversas implementagoes substituem as unidades de ponto flutuante
de 32 bits por representacao em ponto fixo. A representagao em ponto fixo de 16 bits
¢ amplamente utilizada [49, 50]. O trabalho desenvolvido em [9] propoe o projeto e
a implementacao, em FPGA, de CNN com representacao de ponto fixo que permite
o reconhecimento de niimeros desenhados & mao. Embora tenha sido implementado
em um FPGA de entrada e de baixo custo, o projeto é escalavel para dispositivos
maiores. No trabalho também sao sugeridas modificagoes no conjunto de imagens
da MNIST, para que representem imagens oriundas de uma camera, e os valores dos
pesos utilizados sao transformados para uma escala entre -1 e 1.

Duas estratégias para uso do ponto fixo foram avaliadas em [9]: truncamento
apos cada operagao e precisdo total (onde o truncamento é realizado apenas ao
final da convolugao). Para a estratégia de truncamento apos cada operagao, utilizar
representacao em 12 bits foi suficiente para melhorar o desempenho, porém com
perda significativa na precisao e com overhead no uso de memoria. Desta forma,
foi verificada a estratégia de precisao total com arredondamento apoés a convolugao.
Nesta segunda implementacao foram utilizados 17 bits e, consequentemente, houve
aumento de recursos utilizados, mas a precisao alcancada foi similar & implementagao
de referéncia realizada em software. Com estas abordagens, o trabalho apresentado
em [9] alcangou o processamento das imagens de digitos em tempo real com média
de classificagdo de 150 imagens/s. No dispositivo utilizado, esta média equivale a
aproximadamente 230.000 ciclos de clock necessarios para classificar uma imagem.

O trabalho [51] implementa uma DNN (deep neural network) para mitigar a
interferéncia em links de fibra 6tica. Para reduzir a complexidade de hardware
para equalizacao, os autores investigaram o uso de paralelismo e de representagao
em ponto fixo. Foram configurados alguns cenarios comparando as taxas de erro
utilizando pesos da rede neural representados por: ponto flutuante de 16 bits, ponto
fixo de 8, 5, 4, 3 e 2 bits. Com a reducao dos pesos da DNN de 8 para 4 bits, os
autores conseguiram obter uma reducao de até 40% no uso de LUT com pequena
redugao na sensibilidade.

Os autores de [52] avaliaram a exequibilidade da utilizacdo de ponto flutuante

(32 bits) na implementacao das diversas operagoes utilizadas nos algoritmos de
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backpropagation e compararam com outra implementacao utilizando ponto fixo de
16 bits. Os autores concluem que a implementagao em ponto flutuante sem utili-
zagao de recursos especificos como DSP ou FPU é possivel, porém a representagao
de 16 bits apresenta o melhor trade-off entre precisao e area utilizada, ocupando
menos recursos que a implementagao que utiliza ponto flutuante.

Utilizando um coprocessador programével para realizar a comunicacao com a
memoria externa, os autores de [53] buscam acelerar um modelo de CNN. O copro-
cessador usa a memoria externa como um rascunho para gerenciar o grande volume
de dados intermediarios entre as camadas da CNN. A carga de memoria neste tra-
balho é reduzida pelo uso de dados de baixa precisao, compactando varias entradas
e saidas em cada operacao de memoria. Eles utilizam ponto fixo de 20 bits para
pesos do kernel e 16 bits para todos os outros valores. A arquitetura do sistema é
organizada em paralelo como um cluster de elementos de processamento vetorial,
compostos por componentes de convolucao de duas dimensoes. Neste trabalho, o
paralelismo é usado principalmente em mapas de recursos e nas convolugoes. No
Xilinx Virtex-5 LX330T operando a 115 MHz, o coprocessador alcangou taxa de
6 FPS (frames per second), usando representagao de 16 bits e consumindo 11 W.

Um estudo sobre o efeito da representacao numérica, ou seja, da computagao com
dados de precisao limitada, no treinamento de redes neurais foi conduzido em [54].
Este trabalho baseia-se na ideia de que a tolerancia do algoritmo, ao nivel de ruido,
pode ser aproveitada para simplificar os requisitos de hardware. O sistema con-
siste em uma matriz de multiplicadores, uma memoéria interna configurada como fila
FIFO e outros controladores que coordenam a transferéncia de dados e a comuni-
cacao com a memoria externa. Para imagens de entrada com resolucao 28x28, e
implementada no Kintex K325T, a ferramenta de sintese estimou uma frequéncia
maxima de operagao do circuito de 166 MHz e um consumo de energia de 7 W.

Em relagao as implementagoes que utilizam ponto flutuante, o trabalho [55] pro-
poe a implementagao em FPGA de um acelerador de CNN utilizando ponto flutuante
de baixa precisao (8-bits LPFP, low-precision floating-point). Sem retreino da rede
neural, a perda de precisao fica entre 0,3% e 0,5% comparada com a implementacao
de referéncia em 32 bits. Esta proposta customizada permitiu a implementacao da
multiplicacao LPFP utilizando um MAC de 4 bits e um somador de 3 bits. Desta
forma, quatro multiplicadores LPFP de 8 bits podem ser implementados usando um
DSP de um FPGA da familia Kintex 7. Embora uma multiplicacao de ponto fixo
de 16 bits ocupe o mesmo recurso de DSP, nenhum outro recurso como LUT ou

elementos logicos sao necessarios.
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3.3 Uso de Paralelismo e Pipeline

A técnica de utilizar pipeline permite, em uma sequéncia de tarefas, que uma ta-
refa seja executada sem que a anterior esteja completada. Ou seja, a execugao de
uma tarefa pode ser iniciada assim que os dados necesséarios estiverem disponiveis.
As redes neurais convolucionais consistem em uma estrutura de sucessivas cama-
das inter-dependentes. Ao utilizar uma estrutura de pipeline é permitido que o
processamento de uma camada seja iniciado antes da conclusao da camada anterior.

Dispositivos como FPGA sao adequados para processamento utilizando pipe-
line e operagoes realizadas paralelamente, porém, normalmente, exigem um nimero
substancial de elementos de DSP e de memoria [56]. Em [57] é proposta uma arqui-
tetura de acelerador utilizando pipeline entre as camadas, onde todas as camadas da
CNN podem ser processadas concorrentemente utilizando os recursos do FPGA. Um
framework utilizando HLS para aceleragao do processamento baseado em pipeline é
proposto por [58]. A proposta dos autores é facilitar o ajuste do nivel de paralelismo
de acordo com o dispositivo utilizado.

Buscando um diagnoéstico mais detalhado das demandas computacionais de uma
determinada CNN e buscando obter uma configuragao otimizada na forma de ma-
ximizagao das operagoes paralelas, o trabalho [13] avalia os niveis de paralelismo no
processamento dos kernels e a sua relacao com o uso de memoria. A utilizacao de
coprocessador para otimizar dinamicamente os recursos e memoria necessarios de
acordo com a aplicagdo da CNN é apresentada em [59]. Esta otimizac¢ao dindmica
tem o intuito de oferecer um sistema adaptativo que priorize, tanto quanto possi-
vel, o paralelismo e evite a geragao de dados intermediarios — que, por sua vez,
demandam memoria. A proposta de [60] é basicamente oposta ao anterior, ou seja,
busca reduzir o uso de memoria propondo um algoritmo de reuso de buffer interno
as camadas.

O acelerador apresentado em [13] foi inicialmente proposto em [61], onde os
autores buscaram considerar todas as fontes de paralelismo. E apresentado um me-
canismo de convolugao paralela (os autores chamaram este mecanismo de parallel
convolution engine ou PCE) composto por blocos de multiplicadores e seus respecti-
vos somadores para explorar o paralelismo intra-kernel em cada convolucao. Entao,
uma combinacao de PCE com seus somadores correspondentes executa o paralelismo
inter-kernel. A disposicao espacial é aproveitada nas operagoes utilizando o kernel
e os mapas de caracteristicas para gerenciar a transferéncia de dados e melhorar o
desempenho. Os buffers no chip sao usados para armazenar os dados intermediérios.
Implementado no FPGA VX485T e com precisao de ponto flutuante de 32 bits, o
acelerador alcangou um desempenho de até 1,9x mais rapido em comparagao com

o trabalho de referéncia.
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O aumento do paralelismo foi conseguido em [62] implementando um processador
para aprimorar o controle da transferéncia de dados no FPGA. Este processador é
composto por uma unidade de controle, aritmética vetorial paralela, unidade logica,
unidade de controle de E/S e uma interface de memoria. A unidade de controle
é usada para sequenciar as operagoes conectadas com os demais componentes. A
paralelizagao foi obtida por meio de um arbitro que acessa o mesmo local de memo-
ria simultaneamente por meio de 8 portas com buffer do tipo fila FIFO. Todas as
operagoes foram executadas com precisao de ponto fixo de 16 bits.

Os autores de [63] apresentam um acelerador CNN com todas as camadas traba-
lhando simultaneamente utilizando pipeline para aumentar a taxa de transferéncia.
Um método de computagao em lote é implementado e aplicado nas camadas fully-
connected para aumentar a utilizagao da largura de banda da memoria. Entre cada
camada, existem dois buffers onde a camada anterior pode ler e armazenar dados
a partir de um dos buffers, enquanto a proxima camada carrega os dados do outro
buffer. Estes buffers também sao utilizados para armazenar os dados intermedié-
rios, os dados de entrada e pesos, reduzindo assim a carga de trabalho de acesso
aos dados. Esta tese adota os paralelismos intra-camada e inter-camadas conforme

proposto em [62].

3.4 Consideracoes Finais

A implementacao de CNN em FPGA apresenta diversas vantagens, como um de-
sempenho notével, alta eficiéncia energética e a flexibilidade da reconfiguracao, que
permite adaptar a arquitetura para a CNN em questao. Entretanto, apesar do au-
mento na quantidade de blocos légicos e na capacidade de memoéria dos FPGA, a
execucao de CNN em FPGA ainda possui limitacoes em comparagao com as GPUs
e as TPUs, como a largura de banda para acesso as memorias e frequéncia maxima
de clock.

Analisando a diversidade de solugoes experimentadas e aplicadas em véarias im-
plementagoes de CNN em hardware apresentadas neste capitulo, é evidente a ampla
gama de abordagens disponiveis para enfrentar ou atenuar os desafios inerentes ao
processamento de grandes volumes de dados. No geral, essas arquiteturas tém bus-
cado alcancar o maximo desempenho possivel. Essa melhoria pode ser obtida por
meio de arquiteturas mais sofisticadas e otimizadas, ou optando por um dispositivo
FPGA de maiores capacidades, com uma maior quantidade de recursos & disposi¢ao
e, ocasionalmente, fazendo uso de ferramentas de sintese de alto nivel (HLS).

Os trabalhos relacionados sintetizam os principais objetivos relacionados ao uso
de memoria RAM na implementagao de redes neurais em FPGA, que sao: diminuir

o uso da memoria externa e aumentar a taxa de transferéncia entre a memoria e o
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FPGA. Diversas técnicas podem ser implementadas para que a necessidade de uso de
memoria RAM externa ao FPGA nao seja o limitador de desempenho da rede neural.
Entre as técnicas abordadas, podemos destacar o uso de buffers e filas FIFO para
armagzenar pesos e resultados intermediarios, compressao de dados e retiso de pesos.

Quanto as técnicas para conseguir a mesma precisao obtida nas implementacoes
em software, podemos destacar a representacao numérica. Alguns trabalhos apre-
sentam discussoes entre o uso de representagao numérica em ponto fixo e ponto
flutuante. Estas discussoes sao especialmente importantes quando a implementagao
da rede neural em FPGA ¢ feita em RTL. A definicao da representagao numérica é
apenas o primeiro passo, ainda deve-se considerar a largura de bits que sera adotada.
Desta forma, alguns trabalhos verificam a precisao alcangada ao utilizar ponto flutu-
ante de tamanho reduzido ou de baixa precisao, enquanto outros trabalhos verificam
o comportamento das redes neurais ao empregar ponto fixo de tamanho reduzido ou
de tamanho variavel.

O balanceamento entre o uso otimizado dos recursos existentes no FPGA, com a
consequente redugao do consumo de energia, e o tempo de processamento pode ser
realizado ao empregar algum nivel de paralelismo intra-camada e de pipeline entre
as camadas. Alguns trabalhos relacionados buscam realizar operacoes em paralelo,
entre os quais destacamos, o processamento concorrente de todas as camadas da
CNN, operacoes com o kernel realizadas em paralelo, acesso simultaneo & memoria
e uso de elementos como buffer para conectar as camadas da rede neural em pipeline.

As CNNs demandam consideraveis recursos computacionais e de memoria, o que
torna desafiadora a sua implementacao em FPGA de baixo custo e com recursos
limitados. Nas arquiteturas desenvolvidas nesta tese, escolhemos adotar a imple-
mentagao usando RTL para garantir um maior controle e uma maior flexibilidade
na criagao dos componentes, possibilitando assim a utilizagao de dispositivos FPGA
acessiveis e de baixo custo. Essa abordagem nos permite manter a independéncia
em relagao a dispositivos ou fabricantes especificos. No Capitulo 4 é apresentada a
primeira arquitetura proposta, contendo a descricao dos seus principais elementos,

os caminhos criticos e os resultados de custo e desempenho.
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Capitulo 4
Arquitetura com Memoria

A arquitetura com memoria envolve a concepcao e a implementacao em hardware
de uma CNN que foi previamente treinada em ambiente de software. As arquite-
turas desenvolvidas nesta tese tomam como base os tipos de camadas e os pesos
estabelecidos na CNN treinada. A capacidade de examinar os resultados de classifi-
cacao obtidos no software nao apenas possibilita a validagao dos resultados na nova
plataforma, mas também permite uma avaliagao critica da utilizacao de recursos,
abrindo espago para eventuais ajustes ou a criagao de novas arquiteturas. Isso pode
ser direcionado tanto para melhorar a precisao, como para aprimorar o desempenho
ou otimizar a utilizagao de recursos.

A avaliagao dos resultados desta arquitetura implementada em um FPGA de
entrada considera, desde o seu conceito inicial, a representagao numérica empregada
e a utilizagdo da memoria interna. Considera-se a utilizacao de um FPGA que nao
dispoe de recursos especializados, como FPU ou CPU embarcados. Mesmo sem o
uso destes elementos, a arquitetura é elaborada para nao perder precisao utilizando
representacao numérica com quantidade reduzida de bits, onde as operacoes arit-
méticas sao computacionalmente eficientes, e fazendo uso exclusivo dos blocos de
memoéria RAM disponiveis internamente no FPGA.

Esta arquitetura com memoria é formalmente chamada de Memoryful Architec-
ture ou MFA. A denominacao esta associada & caracteristica do projeto contemplar
toda a memoria necessaria para armazenar os mapas de caracteristicas e, desta

forma, o fluxo de dados entre as camadas ser realizado por meio destas memorias.

4.1 Componentes Basicos

As arquiteturas em hardware apresentadas neste trabalho fazem uso de dois com-
ponentes bésicos para executar operagoes aritméticas: MAC (da operagao de multi-
ply—accumulate) e MAX (da operacao de max pooling), e um componente de memoria

somente de leitura (ROM, do inglés Read-Only Memory). Os componentes MAC
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sao responséveis pelas multiplicacoes e adigoes que compoem os produtos internos,
e os componentes MAX sao usados para executar as operacoes de max pooling e
para a implementar a fungao de ativagdo ReLLU. O projeto destes componentes é
ligeiramente diferente do usual. Além dos registradores destes componentes serem
inicializados com valores especificos, uma funcao de truncamento também ¢é adi-
cionada no MAC. A Figura 4.1 apresenta a microarquitetura do MAC enquanto
o Algoritmo 1 descreve o seu funcionamento. Este algoritmo é iniciado pelo sinal
mac_start e recebe os parametros definidos no Estado 4 do Algoritmo 3. Desta
forma, sao atribuidos valores para d, data in e kernel. O sinal reset é definido
como mac_rst no Estado 6 do Algoritmo 3. Note que quando reset = 1, o regis-
trador sum é inicializado com o valor de bias do canal. Ambos os valores data_in
e kernel sao de 16 bits, e sum é de 32 bits. As larguras, em bits, de todos dados

utilizados no componente sao exibidas na figura.
BIAS 32
32 + [I
0
reset SEL registrador

sum

24 I
32 32 ] 16
/ 7 Unidade de
D Q7 + / Truncamento 7
data_out
N2
0 16
data_in X
16 16
data_in_ready
kernel

Figura 4.1: Microarquitetura do MAC com um bloco de “truncamento" adicionado
a saida.

Algorithm 1 MAC(d, data__in, kernel)

if reset =1 then
sum < ROM _B(d)
else if mac_start =1 then

sum < sum + data__in * kernel
end if
data__out + truncate(sum, qi, qf)
return (data_out)

O componente MAC ¢é usado principalmente para o calculos dos produtos inter-

nos nas camadas convolucionais. O resultado de um produto interno iniciado na
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linha y; e coluna 7 (canto superior esquerdo), para cada canal d da camada convo-
lucional Cy, pode ser expresso pela Equacao 2.1. Nesta equagao é possivel verificar
o uso das operagoes de multiplicacao e adicao. Como o produto de dois ntimeros de
16 bits resulta em um nimero de 32 bits, todos os barramentos internos do MAC
devem ter 32 bits para manter a precisao, incluindo o valor inicial de BIAS conforme
apresentado na Figura 4.1. O truncamento para 16 bits é realizado apenas na saida
da fungao, conforme mostrado na Figura 4.1 e Algoritmo 1. A notagao Q-Point [64]
¢ usada para a representagao numérica com o formato Q|qil.[¢f], onde ¢i indica o
ntmero de bits inteiros e ¢ f o niimero de bits fracionéarios. Portanto, o valor de sum
é¢ um niumero com sinal no formato Q16.16. Nas camadas Cs e Cs, o truncamento
para 16 bits é feito usando Q7.9, enquanto na camada C; é usado o formato Q2.14.
Essa diferenga ocorre porque os bytes da imagem de entrada sao usados na parte
fracionaria do multiplicando utilizado no MAC.

O bloco MAX, detalhado na Figura 4.2, ¢ inicializado com o menor valor nega-
tivo de 16 bits, ou seja, 8000h ou —32768. Como este componente realiza apenas
comparagoes, todos os dados sao processados em 16 bits. Para executar a operagao
de maz pooling, uma maquina de estados finitos (FSM) simples controla a operagao
do componente MAX. A fungao ReLU, aplicada apds as operagoes de MAX utiliza o
bit de sinal do resultado para controlar um multiplexador em que uma das entradas
é o proprio resultado e a outra entrada recebe zero. As fungoes max pooling e ReLLU

sao descritas no Algoritmo 2.

Menor Inteiro

Negativo (8000h)
16
16 /
[
1 0
reset —\SEL registrador
maxpool
16 A L” clk
ReLU
D Q >
data_out
0 16
/
. 16
data_in 1 E / maxpool[15]

data_in_ready

Figura 4.2: Microarquitetura de max pooling e ReLLU.
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Algorithm 2 Operacdo MAX(data in) para a entrada data_in

if reset =1 then
mazpool < 8000h

else if data in_ ready =1 then
if data in > maxpool then

mazpool < data__in

end if

end if

if mazpool(15) =1 then
data_out < 0

else
data__out <~ maxpool

end if

return (data_out)

No Algoritmo 2, quando o maz pooling é redefinido, o registrador interno
maxpool ¢& inicializado com o menor valor negativo de 16 bits.  Quando
data_wn_ready = 1, o valor do registrador é comparado com o valor de entrada
data__in e o maior valor é armazenado em maxpool. Antes de retornar o valor
de data_out, é verificado o sinal (bit 15) do ntmero armazenado no registrador
maxpool. Se for igual a 1, entao o valor de saida data out é mantido igual ao
contetido do registrador, caso contrario, é definido como zero.

A memoria somente de leitura ROM K armazena os kernels e a ROM B ar-
mazena os valores de bias. Estas memorias somente de leitura sao implementadas
utilizando elementos logicos, como multiplexadores, roteados para o VCC e GND
para definir os valores dos pesos, e uma interface para permitir a leitura destes
valores utilizando enderecos. A vantagem dessa abordagem ¢ que a operagao de lei-
tura dessas memorias pode ser realizada no mesmo ciclo de clock. As desvantagens
sao a dificuldade em prever o niimero de elementos 16gicos necessarios e o aumento
consideravel no tempo de sintese. Este aumento no tempo de sintese é devido, prin-
cipalmente, & grande quantidade de roteamento necessario para o FPGA criar e
configurar cada uma das constantes.

A Figura 4.3 apresenta os sinais necessarios para o enderecamento destas me-
morias. A camada C;, que possui kernel com profundidade d = 1, o valor de posy
nao ¢ utilizado. Os demais sinais para enderegar a memoria de kernel sao o niimero
do canal (d), definido durante a sintese e corresponde ao nimero da instancia da
camada, e 0 pos; que é uma composi¢ao dos sinais X e Y, apresentados no Algo-
ritmo 3, para enderegar posigoes especificas do kernel. O retorno sao n kernels (um
para cada posi¢ao do tensor) de 16 bits. O enderecamento da memoria de bias, por
depender apenas do niimero do canal, é significativamente mais simples, retornando

n valores de bias de 32 bits.
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Figura 4.3: Microarquitetura das ROMs de kernel e bias.

4.2 Arquitetura

As camadas da rede na MFA sao compostas essencialmente por trés componen-
tes: memoria, unidade aritmética e unidade de controle. A Figura 4.4 apresenta o
diagrama de blocos da arquitetura com a representacao e relagao entre estes compo-
nentes. Os blocos de memoria RAMg;, onde St representa o tamanho da memoria
e ¢ indexado pelo respectivo indice da camada ¢ = 1,2,...,5, possuem tamanhos
distintos. A unidade aritmética compreende um componente MAC ou MAX. Os
componentes de controle (FCtrl), como o nome sugere, sdo responsaveis por coor-
denar as etapas executadas em cada camada: escrita na memoria local, operagoes
aritméticas e leitura do resultado.

Os componentes de controle FCtrl sao implementados usando uma méquina de
estados finitos (FSM). Observe que cada camada inclui um tnico controlador e
quantos componentes de RAM, MAC e MAX forem necessarios (um componente
para cada canal da camada). Com exce¢ao da memoria RAMgq, que utiliza dados
de 8 bits, todas as outras memorias, assim como os barramentos de dados, usam
largura de 16 bits.

Os ntimeros de MACs e blocos de RAM, bem como o tamanho do barra-
mento de E/S, variam de acordo com o ntmero de canais. Cada bloco RAMg;
possui o tamanho S7 suficiente para armazenar os mapas de caracteristicas, por
exemplo, 52=28x28=784, S3=14x14= 196, S4=10x10=100 e S5=5Hx5=25 pala-
vas de 16 bits. Como o ntmero de canais da camada P, é seis, a memoria total
usada pela camada Py é S2x6=4704 palavras de 16 bits, e assim por diante para
cada uma das camadas.

A camada Cq, adicionalmente a largura dos dados utilizados pela meméria, tam-
bém difere das demais por possuir apenas um bloco de memoéria, que é utilizado
para armazenar a imagem de entrada, recebida por pizel in na forma de bytes. A
entrada é salva na RAMg;, onde S1 = 1024 bytes, indicando o tamanho da imagem
de entrada com 32 x 32 pixels em escala de cinza. O controlador determina os sinais

que transferem os dados da RAMg; diretamente para os seis componentes MAC, um

37



16 canais

pixel_in 6 canais
Y
RAM s1
A A A A A
x6 x6 x6 x16
Yy Vv Y \J
'E barramento de barramento de
Q dados (x6) dados (x6)
52
16 canais
A A rooooo o ]
N Frdg@:119) |
Ly | | |
¥ Y ' 1120 !
vi - dg(2:5) MAC py L
ik ' k-
A A A A
MAC
i F x120 x16 x16 x16
Y \ 4 Yy v
6 canais . .
S — Feul 6 < reul P4 G
data_out barramento de barramento de
(x120) dados (x16) dados (x16)

Figura 4.4: Diagrama de blocos da MFA.

para cada canal. Apos o calculo de cada produto interno, os dados dos seis MACs
sao transferidos para a préxima camada por meio de barramentos.

No diagrama do controlador FCtrl C1 apresentado na Figura 4.5, a FSM recebe
dados de um contador, para enderecar as memoérias RAMg; e ROM K, para cada
operagao MAC. A memoria somente de leitura ROM K é utilizada para armazenar
os valores dos kernels. Cada MAC ¢ inicializado com o valor obtido da memoéria
ROM B, que armazena os valores de bias da camada. Como ja mencionado, a
camada C; possui apenas um componente de memoéria RAM, que é utilizado para
alimentar os seis MACs, conforme é indicado pelo barramento na parte superior da
Figura 4.4. A saida da camada data out consiste em seis barramentos, um para
cada canal. Todas essas operagoes entre os canais sao realizadas simultaneamente.
O fluxo de dados da camada C; é detalhado no Algoritmo 3.

A FSM descrita no Algoritmo 3 comega no Estado 0 e possui oito estados.
Quando o estado atual é o Estado i e o proximo estado nao é explicitamente indicado,
ocorre a transi¢ao para o Estado 1+1. O Estado 0 redefine o enderego ram__addr da
RAM, define o ntimero de canais nesta camada (existem seis na camada C;), define

o tamanho do kernel em 5x5 (k = 5), define o tamanho da imagem I, e aguarda o
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Figura 4.5: Microarquitetura da camada C; da MFA.

sinal data ready que indica a disponibilidade da imagem de entrada. No Estado 1,
cada pixel pizel in da imagem de entrada é escrito na RAM, definindo o respec-
tivo sinal write. A FSM permanece no Estado 1 até receber e armazenar todos os
1024 bytes da imagem na RAM. Esses dois estados sao, portanto, responséveis por
receber e armazenar a imagem de entrada. Os préoximos estados controlam o célculo
dos produtos internos até que todas as operagoes de convolucao estejam completas.
O Estado 2 redefine os sinais que controlam as coordenadas da imagem (z,y) e do
kernel (X, Y). A computagao realizada durante o Estado 3 para definir o valor
ram__addr é uma conversao de um par de coordenadas para um endereco linear
para a RAM. No Estado 4, os valores do kernel para cada canal d sao lidos de uma
ROM e as operagoes do MAC sao executadas. As interconexoes das ROMs de kernel
(ROM_K) e de bias (ROM _B) sao detalhadas na microarquitetura apresentada na
Figura 4.5. O Estado 5 controla os contadores para enderecar todas as posigoes
da imagem de entrada e do kernel. Quando um produto interno é concluido, os
resultados do MAC sao propagados para a saida data_out, o MAC é reinicializado
para seu valor inicial (definido pelo sinal mac_rst) e a FSM retorna ao Estado 3.
Quando uma convolucao é concluida, o resultado é propagado para a saida e a FSM
avanga para o Estado 7, que é o estado final. O Estado 6 é acessado ao final do
processamento de um kernel e habilita a saida dos MACs para escrita nas memorias.

Diferentemente da camada C;, as camadas convolucionais C3 e Cs incluem um

componente de memoria em cada um dos canais de entrada. A microarquitetura
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Algorithm 3 FSM do controlador FCtrl C,

Estado 0: &k := 5; channelscy := 6;
I,:=32-Fk+ 1,
reset ram_ addr;
if data_ready = 1 then goto Estado 1 else goto Estado 0;
Estado 1: RAM (ram_ addr) := pizel_in;
write 1= 1; ram__addr := ram__addr + 1;
if ram_addr = 1023 then goto Estado 2 else goto Estado 1;
Estado 2: reset ram_addr, X, Y, z, y;
Estado 3: ram_addr := (y + Y) *32 + z + X;
b := RAM (ram_ addr); read = 1;
Estado 4: for d = 0 to channelscy - 1:
kernel(d) := ROM_K(d, X, Y);
MAC(d, b, kernel(d));
mac_start := 1;
Estado 5: ram_addr := ram_addr + 1; X := X + 1;
next state := Estado 3;
if X=Fkthen X :=0;Y =Y + 1;
if Y =k then Y :=0; 2 := z + 1; next_ state := Estado 6;
if t = I, then X :=0; y :=y + 1;
if y = I, then next state := Estado 7;
goto next_state;
Estado 6: data out := MAC; data_out_ready := 1;
mac_ rst := 1; goto Estado 3;
Estado 7: data_out := MAC; data_ out_ready := 1;

das camadas C3z e Cy é apresentada na Figura 4.6. O nimero de componentes de
memoria, denotado por d., é igual ao tamanho do barramento de entrada, e o niimero
de componentes MAC é igual ao tamanho do barramento de saida, denotado por dg.
A Figura 4.6 também exibe um conjunto de barramentos de dados que conectam
todas as d. RAMs aos d, componentes MAC. Para a camada Cs temos d, = 6 e
ds = 16, enquanto para a camada Cg temos d. = 16 e d, = 120. Portanto, em Cs,
existem seis memorias recebendo dados dos canais Py, e dezesseis MACs realizando
operagoes referentes ao calculo do tensor de saida com dimensao de profundidade
igual a dezesseis.

A Figura 4.7 apresenta a microarquitetura das camadas de pooling Py e Py.
Nessas camadas, como os tamanhos dos barramentos de entrada e saida sao iguais
(indicados por d), cada componente de memoria é conectado diretamente a um
componente MAX. Para a camada Py, temos d. = d, = 6, enquanto para Py,
d. = ds = 16.

O ntimero de canais em cada camada pode ser modificado alterando o ntimero de
componentes RAM e MAC (Figura 4.6) ou MAX (Figura 4.7). Isto poderia ser im-
plementado usando componentes parametrizados para definir o nimero desses pares
de componentes e, assim, permitir a escalabilidade do projeto. Camadas adicionais
também poderiam ser implementadas da mesma forma, parametrizando o tamanho
da entrada e saida de cada componente FCtrl. Aumentar o tamanho da imagem de
entrada implica aumentar o tamanho de cada bloco de meméria e consequentemente

o tempo de processamento da camada. De forma pratica, parametrizar os valores
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Figura 4.6: Microarquiteturas das camadas C3 (ou C5) da MFA.

de d., ds e d apresentados nas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 permitiria a escalabilidade de
cada camada desta arquitetura.

A proposta para esta arquitetura é a realizacao do processamento das camadas
de forma sequencial, ou seja, todos os dados de uma camada sao computados antes
do fluxo de execugao passar para a camada seguinte. Desta forma, uma parcela
dos dados da RAMg; é carregada, processada e transferida para ser armazenada na
RAMg;, 1. Este processo se repete até que a RAMg; seja integralmente processada.
Ao final, o indice 7 é incrementado, indicando o inicio do processamento da camada
seguinte. O processamento sequencial foi empregado para obter os resultados da
implementacao da CNN sem otimizagoes de recursos logicos, desempenho e con-
sumo de energia. Esse método foi empregado para estabelecer uma arquitetura de

referéncia.
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Figura 4.7: Microarquitetura das camadas P2 (or P4) da MFA.

4.3 Resultados

A MFA, e as demais arquiteturas propostas nesta tese, implementa a CNN
LeNet-5 [25], e utiliza pesos pré-treinados com a base de dados MNIST [30] para
classificar digitos. A MNIST é uma base de dados de digitos escritos manualmente,
contendo digitos de 0 a 9. A base de dados MNIST contém 60.000 imagens para
treino e 10.000 imagens de teste. A saida da HNN, representada pelo conjunto de
saidas da camada convolucional mais profunda, compreende 120 features (caracteris-
ticas) representadas em formato de ponto fixo de 16 bits. A avaliagao dos resultados
de precisao é apresentada no Capitulo 7.

A arquitetura de hardware é implementada, simulada e sintetizada em VHDL
utilizando um dispositivo Altera Cyclone IT 2C70. Na simulagao do projeto da MFA
destaca-se o desempenho para extrair as caracteristicas da imagem de entrada com
o tempo de 1,375 ms, correspondendo a aproximadamente 727 imagens por segundo
com consumo de poténcia dinAmical! de 326 mW. A poténcia dindmica é estimada

pelo software de sintese e o tempo de processamento é funcao do nimero de ciclos de

!Consumo dinamico esta relacionado a atividade ativa do FPGA, enquanto o consumo estatico
estéa relacionado & energia consumida quando o FPGA esta em estado ocioso ou em modo de espera.
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clock e da frequéncia maxima. A frequéncia pode ser melhorada com a investigagao
e a remocao de algumas restrigoes, de caminhos criticos, e com otimizacao, para
diminuir os atrasos de propagacao dos sinais entre as portas logicas.

Todas as constantes (pesos e biases) sao implementadas no proprio dispositivo
FPGA, resultando no uso, para o projeto completo, de 43.876 elementos logicos. Da
mesma forma, o armazenamento dos mapas de caracteristicas e resultados interme-
didrios consumiu cerca de 214 kb de memoria RAM disponivel no dispositivo.

A MFA foi implementada também em um FPGA moderno dispondo de mais re-
cursos para verificar as melhorias alcancadas pelo projeto. Como a implementagao
¢ realizada em RTL, a migragao pode ser realizada de um dispositivo de entrada,
Altera Cyclone II 2C70, para um dispositivo Zynq UltraScale+ RFSOC (Xilinx
XCZU28DR) sem a necessidade de alteracao do projeto. Este dispositivo utiliza
tecnologia de fabricacao de 16 nm e embarca os principais recursos: 930.300 cé-
lulas logicas, 4.272 DSPs (digital signal processor) e 38 Mb de memoria BRAM
(block RAM). A Tabela 4.1 apresenta os principais dados extraidos da sintese e si-
mulagao da MFA para os dois dispositivos FPGA utilizados, onde o tempo indicado
representa o periodo necessario para a extragao das caracteristicas de uma imagem
e o consumo representa o consumo dindmico do FPGA. A Tabela 4.2 apresenta o
resumo do resultados da sintese das camadas da MFA. A diferenca entre os recur-
sos utilizados nas camadas se deve ao nimero de canais existentes em cada uma
delas. De acordo com os recursos mostrados na Tabela 4.2, seria possivel estimar a
area ocupada pelos principais componentes e dimensionar o projeto para uma nova
topologia de HNN.

Tabela 4.1: Recursos utilizados nas implementacoes em VHDL.

Métrica Cyclone IT 2C70 Zynq XCZU28DR
Elementos l6gicos/LUT 43.876 9.399
Meméria 214.344) 22(+%)

DSPp 278 142
Registradores 6.198 7.590
Frequéncia (MHz) 47,15 88,07

Ciclo de clock 64.650 64.650
Tempo (ms) 1,375 0,734
Consumo (W) 0,326 0,143

) memoria em bits; **) memoéria em BRAM.

Tabela 4.2: Recursos usados pela MFA em sintese para o dispositivo Zynq UltraS-
cale+ XCZU28DR.

MFA
Métrica C1 Cs Cs P Py
LUT 198 632 7.167 329 504
Registradores 338 664 4.019 237 395
DSP 6 16 120 0 0
BRAM 0,5 3 8 3 8

43



Um caminho critico em um projeto RTL é a sequéncia mais longa de portas
logicas, incluindo suas conexoes, que determina a frequéncia maxima de operagao
de um circuito. Identificar e otimizar os caminhos criticos é essencial para atender
os requisitos de desempenho. Desta forma, é importante identificar o caminho de
atraso mais longo pois ele é o responsével por determinar o periodo de clock minimo
que o circuito pode operar sem violar as restri¢oes de setup e hold dos flip-flops.

O tempo de atraso, conhecido como slack time, é a diferenca entre o periodo de
clock em um dado ponto do circuito e a soma dos atrasos de propagacao e dos tempos
de chegada de dados até este ponto. Um slack time positivo significa que o caminho
atende as restrigoes de tempo, enquanto um folga (slack time) negativa significa
que o caminho viola as restricoes de tempo. Normalmente o software de projeto de
circuitos e de sintese permitem a geragao de relatorios, facilitando a verificagao dos
valores de folga e dos elementos logicos presentes em cada caminho.

A otimizagao do caminho critico requer uma compreensao da origem do atraso
e das restrigoes do projeto. Os métodos comuns incluem a redugao da quantidade
de logica, incluindo operagoes aritméticas, simplificando ou reestruturando estas
expressoes, a minimizacao do fanout?, ou a melhoraria da distribuicao do sinal de
clock pelo circuito. Isso pode ser obtido por meio de técnicas como pipeline, divisao
de fanout, duplicacao de logica, multiplexacao de clock, ou, ainda, por meio do
aprimoramento dos algoritmos ou do roteamento.

A sintese da MFA, utilizando periodo de clock de 20 ns (frequéncia de
50 MHz) como restri¢ao de tempo, resulta no valor de WNS (worst negative slack)
de -1,208 ns, indicando que as restri¢oes nao sao atendidas. Desta forma, a frequén-
cia de operagao pretendida de 50 MHz nao pode ser alcancada. A frequéncia méxima,
utilizando os valores do periodo de clock e do WNS, pode ser calculada utilizando
a Equagao 4.1.

1

Fnae = periodo — WNS’

(4.1)

A Tabela 4.3 apresenta o valor de worst negative slack obtido com a anélise
de tempo para cada um dos dispositivos FPGA, Cyclone e Zynq, e a frequéncia
méaxima de operagao do projeto. As linhas “De” e “Para” indicam o caminho critico.
No FPGA Cyclone II, o caminho critico encontra-se na transferéncia de dados entre
a memoria RAM e o MAC da camada Cs, enquanto no dispositivo Zynq, o caminho
critico esta na transferéncia entre as camadas Cz e P,4. Essas restri¢oes resultam da
realizacao de operagao aritmética no mesmo ciclo de clock em que ocorre a leitura

ou escrita na memoéria RAM.

2Fanout se refere ao nimero de saidas que uma porta logica pode fornecer sinal, ou seja, é
a capacidade de uma porta logica de transmitir o seu valor de saida para multiplas portas ou
componentes sem degradacao significativa do sinal.
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Tabela 4.3: Caminhos criticos nas implementagoes da MFA.

Métrica Cyclone II 2C70  Zynq XCZU28DR
De C5:MEM C3:MAC
Para C5:MAC P4:MEM
WNS (ns) -1,208 8,645

Frax (MHz) 47.15 88,07

4.4 Consideracoes Finais

A sintese para o dispositivo Altera Cyclone IT 2C70 utilizou 43.876 elementos logicos,
aproximadamente 62% dos blocos disponiveis no FPGA, enquanto para o dispositivo
da Xilinx foram utilizados 9.399 blocos 16gicos. Mesmo desconsiderando a diferenca
entre as tecnologias de fabricacao dos dois FPGAs, Cyclone II de 90 nm e Zynq
de 16 nm, o dispositivo da Xilinx consegue gerenciar melhor a implementacao e
roteamento do grande niimero de constantes utilizadas para os pesos. Para as demais
métricas, como frequéncia maxima e consumo, ja era previsivel a grande diferenca
entre os dispositivos.

A MFA apresenta a desvantagem de processar as camadas sequencialmente. Na
pratica, a computagao de uma camada inicia apés a sua memoria interna estar
totalmente preenchida. Desta forma, o tempo de laténcia para o processamento de
uma camada ser iniciado é bastante longo. Uma forma de reduzir essa laténcia esta
na eliminagao da memoéria, permitindo que a computagao seja iniciada tao logo o
dado seja transferido para a camada permitindo, assim, a operacao em pipeline.
Esta premissa foi utilizada no projeto de uma nova arquitetura, apresentada no

Capitulo 5, juntamente com a proposta de melhorar o paralelismo entre as camadas.

45



Capitulo 5
Arquitetura sem Memoria

A avaliacao dos resultados obtidos com a implementagao da arquitetura com me-
moria (MFA) permite identificar quais modificagoes podem ser importantes para
adaptar o projeto da CNN, a fim de aprimorar o desempenho da implementagao em
um FPGA de entrada ou otimizar o uso dos recursos de hardware. Como mencio-
nado no capitulo anterior, a precisao dos resultados é detalhada no Capitulo 7. No
Capitulo 7, é mostrado que a representagao numérica e os truncamentos empregados
sao apropriados para garantir alta precisao, ao mesmo tempo em que contribuem
para economia de recursos logicos, reducao do consumo de energia e aproveitamento
eficaz dos recursos disponiveis no dispositivo FPGA utilizado.

Um recurso sujeito a otimizacao é o emprego da memoria RAM. Nesta arquite-
tura sem memoria, a proposta consiste em eliminar por completo o uso desse recurso.
Para isso, sera apresentada uma forma modificada do padrao de leitura da imagem
de entrada. Essa forma modificada de leitura viabiliza a execugao das operagoes
aritméticas na sequéncia necessaria para assegurar o fluxo continuo de dados para
as camadas subsequentes, sem a necessidade de alocar memoria para armazenar os
mapas de caracteristicas.

Esta arquitetura é formalmente chamada de Memoryless Architecture ou, abre-
viando, MLA. E uma denominacéo apropriada para uma arquitetura que dispensa

totalmente o uso de memoria RAM.

5.1 Arquitetura

A MLA é projetada para dispensar o uso de memoria, antecipando as operagoes para
as proximas camadas da CNN. Para permitir esta antecipacao e o fluxo de dados para
as demais camadas, ¢ utilizado um padrao de varredura especifico (uma sequéncia
para os enderegos dos dados) para ler e processar os dados de entrada e, assim, evitar

completamente o armazenamento dos mapas de caracteristicas. Consequentemente,
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Figura 5.1: Produtos internos necessarios para gerar a entrada da proxima camada.
O exemplo desta figura utiliza kernel de tamanho 3 x 3 x 1.

os respectivos blocos de memoria sao removidos do projeto, reduzindo o requisito
de hardware para a implementacao da rede.

O padrao utilizado para ler e processar os dados de entrada na MLA é ilustrado
na Figura 5.1, que é valida para os indices i = 1 ou i = 3 (desta forma, é possivel
representar as camadas Cy, Py e C3, ou C3, P4 e C5). O kernel da camada C; é re-
presentado em cinza. Para evitar o uso de memoria, os dados devem ser processados
em uma determinada ordem, de modo que as camadas seguintes tenham os dados de
entrada necessérios para calcular as proximas operagoes no processamento da CNN.

As quatro operagoes apresentadas na Figura 5.1, ou seja, o calculo de quatro
produtos internos na camada C;, sao responsaveis por gerar os quatro nimeros para
a camada P, ;1. Ao realizar uma operacao de max pooling na Figura 5.1(d), obtém-se
o primeiro nimero da camada Cj,,. Esta forma de deslocar o kernel para o calculo
dos produtos internos em C; é a inspiragao para a MLA. As sucessivas diregoes ao
longo das quais o kernel é deslocado definem um padrao semelhante a letra “Z”.
Assim, esse padrao em Z compreende h operacoes adjacentes de produto interno,
onde h é o tamanho da janela na camada P;,;. Neste trabalho, usamos h = 4.

Para definir o padrao de leitura e processamento dos dados de entrada sao ne-
cessarios cinco pares de contadores, ou seja, um par (z;, y;) para cada camada i da
rede. Observe que nas camadas convolucionais onde os kernels possuem tamanho
5x5, seus respectivos pares de contadores contam de 0 até 4. Da mesma forma,
como as operagoes de maz pooling sdo executadas com 4 ntumeros (formato 2x2), os
contadores referentes as camadas de pooling variam de 0 a 1. Aninhando os conta-
dores x e y de cada camada, o padrao é especificado para gerar o fluxo de entrada
para a MLA. Um pseudo-codigo para gerar a ordem customizada deste padrao é

apresentado no Algoritmo 4.
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Algorithm 4 Sequéncia customizada para os pixels de entrada para gerar os padroes
em 7 necessarios para garantir o fluxo para todas as camadas da MLA.

xg = 0;
for y5; := 0 to 4: for x5 :=0 to 4:
for y, := 0 to 1: for x4 := 0 to 1:
for y3 := 0 to 4: for x3 := 0 to 4:
for y5 :=0 to 1: for x5 := 0 to 1:
for y1 := 0 to 4: for x1 := 0 to 4:
B:=x1 + 32%y1 + xo + 32%yy +
2*(X3 + 32*}/’3 + X4 + 32*}74 +
2*%(x5 + 32%y5));
buffer(xo) := input_image(P);
Xg (= Xgo + 1;
return(buffer);

O vetor input _tmage contém a imagem de 32x32 pixels em formato linear de
1024 bytes. Ao final, o buffer, que nao é armazenado no FPGA, terd a ordem
customizada exigida pelo padrao em Z com tamanho de 250 kbytes. Este tamanho
é resultado dos dez loopings presentes no Algoritmo 4 e utilizados para reordenar a
imagem de entrada. Ouseja, 5 X5 X2 X 2 x5 x5 x2x2x5x5=250.000 bytes.
Esta “nova imagem” (vetor buffer) é transferida para o FPGA, byte a byte, pelo
software de controle do sistema de processamento apresentado na Secao 2.3. O

indice 8 para enderegar os pixels da imagem é calculado da seguinte forma:

8 =x1+32y1 +x2 + 32y2 + 2(:U3 + 32y3 + x4 + 32y4 + 2(%5 + 32y5)), (5.1)

onde x; é a coluna e y; é a linha da imagem de entrada, e ¢ indica o nivel do
loop aninhado.

No vetor buffer gerado pelo Algoritmo 4, os bytes da imagem sao repetidos para
que a MLA possa realizar seus célculos sem uso de memoria. Considerando que
apenas o ultimo resultado é armazenado em cada canal, é necessario uma grande
quantidade de repeticoes de operacao nas camadas C; e P,. A Figura 5.2 exem-
plifica as operagoes executadas nessas duas camadas para calcular o ponto (1,2) na
Camada C3. Os pontos em destaque na Camada C; representam um padrao em 7
(quatro produtos internos) necessarios para calcular os quatro numeros (pontos)
destacados na Camada P,. Estes, por sua vez, sao necessarios para executar as
operagoes de mazxpooling e gerar o resultado de (1,2) na Camada Cz. O valor indi-
cado pelo ponto (1,2) é usado para calcular dois produtos internos na Camada Cs,
sendo o primeiro indicado na Figura 5.2a e o segundo na Figura 5.2b. O MAC das
camadas convolucionais armazena apenas o tltimo resultado, ou seja, o resultado
intermediario de um produto interno. Assim, quando o segundo produto interno (Fi-
gura 5.2b) da Camada Cj for calculado, o valor de (1,2) sera recalculado. Para essa

computacao, todas as operacoes destacadas nas Camadas C; e P, serao repetidas.
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(a) Produto interno #1 na Camada Cj (b) Produto interno #2 na Camada Cs

Figura 5.2: Operagoes nas Camadas C; e Py para calcular o valor de (1,2) na
Camada Cs.

Observa-se, portanto, que muitas operagoes na camada C; sao utilizadas em mais
de um produto interno e mazx pooling nas camadas seguintes. Calculando todas as
repeticoes para uma imagem de 32x 32 pixels e kernel de 5x5, obtemos as contagens
apresentadas na Figura 5.3, agrupadas em padroes em Z.

A matriz da Figura 5.3 possui tamanho 14x14 porque um padrao em 7 cor-
responde a quatro produtos internos e, devido ao kernel 5x5, as ultimas quatro
colunas e linhas da imagem de entrada nao sao usadas. Desta forma, a imagem
32x32 tem suas entradas (pixels) enderegadas por um mapa 14x14 de ocorréncias
de padroes em Z.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 11 2/2 3/3 4/4 5/5 26/5 37/5 42/5 49/5 54/5 61/4 66/3 73/2 78/1

2 6/2 7/4 8/6 9/8 10/10 | 27/10 | 38/10 | 43/10 | 50/10 | 55/10 62/8 67/6 74/4 79/2

3| 11/3 12/6 75/6 80/3
4| 16/4 17/8 76/8 81/4
5| 21/5 22/10 E 46/25 C 77/10 82/5
6| 31/5 32/10 39 35/25 36/25  47/25 48/25  59/25  60/25 83/10 84/5
7| 85/5 86/10 | 89/25 @ 90/25 | 97/25 98/25 101/25 102/25 109/10 | 110/5
8| 91/5 92/10 | 9: 95/25 96/25 99/25 100/25 103/25 104/25 8/15 | 111/10 | 112/5
9| 113/5 | 114/10 15/15 117/25 | 118/25 | 125/25  126/25 | 129/25 @ 130/25 134/15 | 137/10 | 138/5

10 | 119/5 | 120/10 > 123/95 | 124/95  127/25  128/75 | 131/25 @ 13225 36/15 | 139/10 | 140/5

11| 141/4 | 142/8 | 143/12 162/12 | 165/8 166/4

12 | 147/3 | 148/6 | 149/9 150/12 1/15 | 152/15 3 ! 5 | 163/12 | 164/9 | 167/6 168/3

13| 169/2 | 170/4 | 171/6 | 172/8 | 173/10 | 174/10 | 181/10 | 182/10 | 185/10 | 186/10 | 189/8 | 190/6 | 193/4 194/2

14| 175/1 | 176/2 | 177/3 | 178/4 179/5 | 180/5 | 183/5 184/5 | 187/5 | 188/5 191/4 | 192/3 | 195/2 196/1

Figura 5.3: Matriz com 196 células no formato A/B, onde A é o indice da sequéncia
e B é o nimero de ocorréncias de padroes em 7Z na camada Cj.

Os ntimeros em cada célula da Figura 5.3 representam o ntmero sequencial de
cada padrao em 7, nao considerando suas repeticoes, e o niimero de ocorréncias. Por

exemplo, o par na posigao (2,2) indica que este é o sétimo padrao em Z executado
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pela CNN. Ele é computado quatro vezes ao longo da CNN (das quais, trés sao
repeticoes). O ntmero de ocorréncias B; j exibido na matriz da Figura 5.3 é calculado

usando as Equagoes (5.2) e (5.3):

i, if i <k
Bii =4k, if k<i<2k—1 (5.2)
3k —i,  ifi>2k—1,

(

jBi,b if 1 <j<l€

Bi,(3k—j)7 lf] > Qk‘,

\

onde k é o tamanho do kernel. A matriz da Figura 5.3 é gerada usando k = 5.

O pseudo-codigo que representa a arquitetura MLA é detalhado no Algoritmo 5.
Este algoritmo calcula um array em cada camada para ser processado na camada
seguinte e, entao, estes arrays sao descartados. Os valores destas estruturas sao
sobrescritos na proxima iteragao, evidenciando que os mapas de caracteristicas nao
sao armazenados. Observe que o tamanho de cada array ¢é definido pelo niimero
de canais na camada, e os arrays sao implementados pelos mesmos registradores
existentes e apresentados nas Figuras 4.1 e 4.2.

No inicio do algoritmo e no final do processamento de cada camada, os conta-
dores sao zerados. Cada canal das camadas convolucionais é inicializado com seu
respectivo valor de bias (detalhado na Figura 4.1). Nas camadas de pooling esses
valores sdo —32768, representando o menor valor negativo em 16 bits (Figura 4.2).
Os valores de bias e kernels (K, K3 e Kj) s@o lidos das memorias somente de leitura
ROM_B e ROM K, respectivamente. Cada camada possui um controlador e um
numero d de blocos MAC e MAX executados em paralelo, entao a notagao “parallel
for" é usada no Algoritmo 5 para enfatizar o fato de que todos os canais de saida ¢
sao computados simultaneamente. Nas camadas convolucionais, o calculo dos valo-
res de Cq, C3 e Cy para cada canal é feito em paralelo. Porém, a combinac¢ao dos
mapas de caracteristicas, como depende de seu valor anterior, é realizado sequen-
cialmente. O Algoritmo 6 apresenta estes mesmos calculos realizados nas camadas
convolucionais e detalha a operacao do MAC na forma de uma FSM.

Nas camadas de pooling sao executadas duas operagoes MAX. A primeira com-
para os valores atuais com os recebidos da camada anterior. Depois de receber
quatro ntmeros, a segunda operacao é executada comparando a saida com 0 para
executar a funcao ReLU.

Todos os processos sao executados simultaneamente. Enquanto os processos das
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Algorithm 5 Computacoes em cada camada da MLA.

let x; := 0, fori:=0...5;

let y; := 0, fori:=1...5;

let C; := Bias;, fori:= 1, 3, 5;

let P; := [-32768 ... -32768], for i := 2, 4;
let cnt; := 0, for i := 2, 4;

let done; := false, for i := 1...5;

process Layer; ()
parallel for d := 1 to 6:
Ci(d) := Cy(d) + buffer(xo) * K1 (y1,x1,d);
X0 =% + Lixp=x1 + 1
if done; then halt;
if x; =bthenx; :=0;y; :==y1 + 1;
if y; = 5 then y; := 0; done; := true;
end process

process Layers(dones)
if done; then
parallel for d := 1 to 6:
if Cl(d) > Pg(d) then PQ(d) = Cl(d),
cntg := cnty + 1;
if cnto = 4 then
parallel for d := 1 to 6:
if Po(d) < 0 then Py(d) := 0;
cnto := 0; doney := true;
C; := Biasy; done; := false;
end process;

process Layers(dones)
if done, then
parallel for d := 1 to 16:
fort :== 1 to 6:
Cg(d) = C3(d) + PQ(t> * K3(y37X37t7d);

Xz = x3 + 1;

if x3 = 5 then x3 := 0; y3 := y3 + 1;

if y3 = 5 then y3 := 0; dones := true;

Py := [-32768 ... -32768]; doney := false;
end process;

process Layer,(dones)
if dones then
parallel for d := 1 to 16:
if C3(d) > P4(d) then P4(d) := C3(d);
cnty = cnt4d + 1;
if cnty = 4 then
parallel for d := 1 to 16:
if P4(d) < 0 then Py(d) := 0;
cnty := 0; doney := true;
C3 := Biasg; dones := false;
end process;

process Layers(doney)
if done, then
parallel for d := 1 to 120:
for t := 1 to 16:
Cs(d) = Cs(d) + Pa(t) * Ks(ysxs.t.d);

X5 = X5 + 1;

if x5 = 5 then x5 :=0; y5 :=y5 + 1;

if y5 = 5 then done; := true;

P4 := [-32768 ... -32768]; doney := false;
end process;
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camadas mais profundas sao habilitados por um determinado sinal, a camada C; é
executada continuamente dependendo apenas do vetor de entrada buffer, conforme
apresentado no Algoritmo 4. Observe que esses processos formam um pipeline de 5

estagios.

Algorithm 6 FSM do MAC para o canal d da camada [

Estado 0: totaly := 25;
reset cnty, cnty;
sum := BIAS(I, d);
Estado 1: if data_in_ready = 1 then data := data_in; goto Estado 2;
goto Estado 1;
Estado 2: multi_a := data(cntq);
multi_ b := ROM _K(d, cntq, cnty);
sum := sum + multi_a * multi_b;
cntyq = cntg + 1;
if cnty = d then
cnty = cnty + 1; reset cntgy;
if cnty; = totaly then goto Estado 3;
goto Estado 1;
Estado 3: data_out := sum(17,2); data_out_ready := 1;
goto Estado 0;

A arquitetura da MLA é apresentada na Figura 5.4, contendo um controlador
por camada e blocos MAC e MAX em numero correspondente a quantidade de
canais. Diferentemente da MFA, a MLA nao inclui nenhuma memoria auxiliar, ou
seja, nenhum bloco de RAM ¢é usado neste projeto. O controlador LCtrl para cada
camada da MLA determina a operacao correta dos blocos MAC e MAX. Na MLA,
esses controladores sao mais simples do que os presentes na MFA.

A Figura 5.5 apresenta a microarquitetura das camadas convolucionais da MLA.
Ao contrario da MFA, este projeto nao apresenta diferenca entre a camada C; e
as camadas C3 e Cy. Dispensando o uso de memoria, os d, canais de entrada sao
conectados diretamente aos ds; componentes MAC.

A escalabilidade desse projeto também é mais intuitiva do que a MFA. Para
aumentar o nimero de canais, basta incluir componentes MAC de forma paralela e,
para processar uma imagem de entrada maior, os contadores devem ser ajustados
de forma a permitir que o padrao em Z seja aplicado a toda a imagem. Esses valores
podem ser parametrizados na implementacao dos componentes. Observe que a me-
moria RAMgq, usada para armazenar a imagem de entrada na MFA (Figura 4.4),
nao existe na MLA (Figura 5.4). A imagem de entrada ¢é recebida sequencialmente
via pixzel in, que alimenta diretamente os MACs da primeira camada. O resultado
do MAC é o tnico valor armazenado na MLA. Este resultado é mantido no registra-
dor sum interno do MAC. No Algoritmo 6, a variavel cnt;, é controlada pela FSM e
indica o nimero de operagoes que devem ser realizadas para completar um produto
interno. Como o tamanho do kernel é 5x5xd, onde d representa a profundidade do

tensor, as operacoes de multiplicacao e adi¢ao sao executadas 25d vezes. A profun-
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Figura 5.4: Diagrama de blocos da MLA.

didade do tensor depende da camada convolucional, com d tendo os valores 1, 6 ¢ 16
nas camadas Cq, C3 e Cs, respectivamente. Esses valores de d sao parametrizados
na instanciacao do componente.

Nas camadas de pooling, os resultados das comparacoes sao armazenados em
um registrador interno. FEste registrador ¢ atualizado a cada novo resultado de
produto interno recebido. Apods a conclusao de uma janela de subamostragem,
o valor resultante é usado pela funcao de ativacao e propagado para a proxima
camada da rede. A Figura 5.6 apresenta a microarquitetura das camadas de pooling.
Neste projeto, o niimero de blocos MAX corresponde ao tamanho do barramento de
entrada, mas sem a presenca de memoria RAM. Os d barramentos de entrada sao
conectados diretamente aos d componentes MAX.

Conforme o conceito da MLA apresentado na Figura 5.1, ao término de um

determinado nimero de computacoes de uma camada, o processamento da camada
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seguinte pode ser iniciado. Desta forma, o fluxo de dados é propagado ao longo
de toda a rede de forma quase que continua. O fluxo nao é continuo pois existe
diferenga no tempo de execucao das operacoes entre as camadas. De forma pratica,
o processamento da camada P5 é iniciado apos a realizagao de 4 produtos internos na
camada C;. As computagoes em Cj se iniciam apés 4 operagoes de max pooling em
P5 (considerando o tamanho da janela como 2 x 2), ou ainda, apds 16 operagoes de
produto interno na camada Ci; e assim por diante. Desta forma, quando a primeira
operagao for realizada na camada Cs, existirao outras operagoes sendo executadas

simultaneamente nas demais camadas.

5.2 Arquitetura com  Maualtiplos MACs na
Camada C;

A proposta para a MLA é executar um determinado nimero de operagoes e, sem
realizar armazenamento em memoéria, transferir os resultados para que a computagao
na proxima camada seja iniciada. No entanto, a execugao deste fluxo requer recalculo
de alguns produtos internos e operagoes de max pooling. Utilizando novamente o
exemplo da Figura 5.1, para realizar os quatro produtos internos na camada Cy,
¢é necessario o recebimento de 9 ntimeros para cada operagao, ou seja, 36 nimeros
para que os quatro produtos internos sejam realizados. Uma forma de minimizar
a repeticao dos dados de entrada é permitir que todos os niimeros necessarios para
estas operagoes sejam recebidos sequencialmente. Desta forma, apenas 16 ntimeros
sao necessarios ao invés de 36.

Para alcancar esta otimizacao, a camada convolucional C; é composta por qua-
tro componentes MAC, cada um dedicado a um produto interno. Este numero
esta diretamente associado ao tamanho da janela utilizada na camada de pooling
seguinte. A Figura 5.7 apresenta a microarquitetura da camada convolucional C;.
Esta arquitetura é formalmente chamada de Multiple MACs per Layer Architecture
ou, abreviando, MMA.

Enquanto o padrao em Z na arquitetura MLA é composto por blocos de 9 pixels,
considerando kernel de tamanho 3x 3 como apresentado na Figura 5.1, na arquitetura
com multiplos MACs é utilizado o padrao com 16 pixels. Cada um dos MACs
recebera apenas os dados referentes a um dos quatro produtos internos. Este controle
é realizado utilizando um contador adicional. A Figura 5.8 apresenta a logica de

selecao para cada componente MAC.
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Figura 5.7: Microarquitetura da camada C1 com Multiplos MACs.

5.3 Resultados

A Tabela 5.1 apresenta os principais dados extraidos da sintese e simulagao da MLA
e MMA para os FPGAs Cyclone IT 2C70 e Zynq UltraScale+ XCZU28DR. Con-
forme esperado, nao é utilizada nenhuma memoria pois os dados intermediarios sao
armazenados em registradores (apenas um nimero é armazenado em cada canal).
Estes registradores sao integrantes dos componentes MAC e MAX apresentados na
Secao 4.1. Conforme descrito no Algoritmo 4, a imagem de entrada é reordenada
para um vetor de 250.000 bytes que é transferido para a MLA byte a byte. Con-
sequentemente, é esperado um grande ntmero de ciclos de clock para extrair as
caracteristicas da imagem de entrada e, pelo resultado da simulagao, a MLA requer
270.000 ciclos de clock. Com a frequéncia de operacao alcancada no dispositivo
Cyclone II de 55,48 MHz, a MLA é capaz de processar e extrair caracteristicas em
4,866 ms, que corresponde a aproximadamente 205 imagens por segundo. A MMA
com uso similar de elementos logicos e de registradores, aprimora o desempenho em
3x, extraindo as caracteristicas em 90.000 ciclos de clock, que corresponde a apro-
ximadamente 612 imagens por segundo, com frequéncia de operacao de 55,15 MHz.

Ao utilizar um dispositivo moderno, da familia Zynq UltraScale+, é evidenci-
ado que as implementagoes das arquiteturas sao bastante eficientes, com a MLA
requerendo menos de 7% dos 4.272 DSPs disponiveis, por exemplo. Embora o total

de ciclos de clock para extrair as features nao é alterado, como a frequéncia mé-
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COMPARADOR

All] Al2]
» mac_en[1]
cnt_val —— mac_en[2]
Contadores > > mac_on[3]
A[3] Al4] —

» mac_en[4]

True if cnt_val &€ A[k]

Figura 5.8: Controle dos produtos internos para definicao do MAC.

Tabela 5.1: Recursos usados nas sinteses para os FPGAs Cyclone II 2C70 e Zynq
UltraScale+ XCZU28DR.

Cyclone IT 2C70 | Zynq UltraScale+
Métrica MLA MMA MLA MMA
Elementos Logicos/LUT  42.036  43.628 8.521 9.122
Memoria (bits) 0 0 0 0
DSP 278 296 142 160
Registradores 5.898 6.348 7.459 8.125
Frequéncia (MHz) 55,48 55,15 97,48 117,72
Ciclos de clock 270.000 90.000 | 270.000  90.000
Tempo (ms) 4,866 1,632 2,770 0,765
Consumo (W) 0,303 0,323 0,076 0,089

xima de operacao é superior, as arquiteturas MLA e MMA processam cerca de 361
e 1.307 imagens por segundo, respectivamente. A redugao na poténcia dindmica
consumida é significativa em relagao ao dispositivo de baixo custo.

A Tabela 5.2 apresenta o resumo para cada camada. Convém observar que
o total de recursos utilizados nas camadas nao, necessariamente, correspondem nas
duas tabelas, isto deve-se ao fato das implementagoes contarem com outros circuitos
de controle, além do componente de serializacao dos dados de saida. Pode-se notar
que o consumo de recursos do FPGA aumenta & medida que o indice da camada
também aumenta. Isso ocorre devido ao aumento no nimero de canais & medida

que se percorre as camadas na rede neural.

Tabela 5.2: Recursos usados, por camada, em sinteses para o dispositivo Zynq

UltraScale+ XCZU28DR.

MLA MMA
Métrica Cy Cs Cs P Py C1 Cs Cs P Py
LUT 94 608  7.088 56 141 | 673 610 7.050 111 141
Registradores 200 618 4.338 103 263 | 900 618 4.304 103 263
DSP 6 16 120 0 0 24 16 120 0 0
BRAM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Na sintese da MLA e da sua variacao, a MMA, todas as restricbes de tempo
sao atendidas de forma que os tempos de atraso sdo todos positivos. A principal
restricao de tempo imposta foi o uso de 20 ns para o periodo de clock para que o
projeto opere na frequéncia de 50 MHz. A Tabela 5.3 apresenta os caminhos criticos
da MLA e MMA nos dois FPGAs utilizados. Como as modificagbes na MMA, com
relagdo & MLA, concentram-se na camada C; e o caminho critico é verificado na
camada Cs da MLA, é de se esperar que os tempos de folga sejam parecidos na
MMA. O caminho critico nas implementagoes, encontra-se na transferéncia e uso
de um contador cujo valor é definido na FSM e utilizado no MAC da camada Cs.
Nesta tabela também sao apresentadas as frequéncias de operacao calculadas pelos

valores dos WNS na Equacao 4.1.

Tabela 5.3: Caminhos criticos nas implementagoes da MLA.

MLA MMA
Meétrica Cyclone II 2C70  Zynq XCZU28DR | Cyclone II 2C70 Zyng XCZU28DR
De C5:FSM C5:FSM C5:FSM C5:FSM
Para C5:MAC C5:MAC C5:MAC C5:MAC
WNS (ns) 1,977 9,741 1,869 11,505
Frnaz (MHz) 55,48 97,48 55,15 117,72

5.4 Consideracoes Finais

Conforme apresentado na descricao da MLA, a arquitetura requer que alguns pro-
dutos internos e operagoes de max pooling sejam recalculados. Consequentemente,
existem computagoes redundantes nas camadas da rede neural. Estes calculos redun-
dantes resultam em um tempo de processamento mais longo da MLA em comparacao
com o obtido pela MFA. O desempenho alcangado pela MLA, utilizando o FPGA da
familia Cyclone II, permite o processamento de cerca de 205 imagens por segundo.
Este resultado ainda ¢ comparével com trabalhos encontrados na literatura, porém
é cerca de 3,5x menor que o conseguido pela MFA. O consumo de energia é ligei-
ramente inferior para utilizacao de aproximadamente 4% menos elementos logicos e
sem o emprego de memoria.

A eficiéncia de transferéncia de dados entre as camadas e a operagao em pipeline
sao caracteristicas bastante interessantes apresentadas pela MLA. Para aprimorar o
tempo de processamento, a experimentacao no uso de alguns elementos de memoria
se apresenta como uma boa alternativa de investigacao, posicionando uma nova
arquitetura entre a MFA e a MLA. Com esse objetivo em mente, é proposta no

Capitulo 6, a arquitetura com memoria cache.
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Capitulo 6
Arquitetura com Memoéria Cache

A proposta da arquitetura com memoria cache (CMA, de cache-memory architec-
ture) é usar o mesmo padrao de leitura da MLA, enquanto melhora o desempenho do
processamento ao armagzenar, em uma memoria cache, parte dos produtos internos
previamente calculados. Assim como na MLA, na CMA a imagem de entrada é re-
cebida externamente e nao é armazenada. A memoria cache é adicionada a camada
Cy, por causa da grande quantidade de operagoes repetidas na MLA, conforme ilus-
trado na Figura 5.3. Outra memoria cache pode ser incluida na camada Py para
eliminar completamente qualquer recalculo, porém esta abordagem nao sera tratada

neste trabalho, podendo ser um tépico para futuras investigacoes.

6.1 Componentes Basicos

A CMA faz uso dos mesmos blocos béasicos MAC e MAX apresentados na MFA.
Adicionalmente é empregado um componente para controle da memoria cache. A
Figura 6.1 apresenta a arquitetura utilizada para a memoria cache. Cada slot da
cache é composto por um endereco de 8 bits (addr _z), um bit de validade (valid) e
quatro palavras (16-bits x 4), para armazenar os quatro produtos internos compu-
tados, resultando, assim, em um total de 73 bits. Como existe uma memoria cache
em cada um dos seis canais da camada C;, temos 73 x 6 = 438 bits para cada slot
de memoria. A memoria cache usada na CMA é totalmente associativa [65, 66| (um
padrao em Z pode ocupar qualquer um dos slots da memoria cache), organizada em
um unico conjunto de cache com maultiplos slots.

Durante uma consulta & memoria cache, conforme detalhado no Algoritmo 7, o
valor do contador cnt, é inicialmente comparado com o z para definir a linha do
padrao em 7 correspondente. Para gravar os resultados do produto interno corres-
pondentes a um padrao em Z na memoria cache, o bit de validade deve ser definido
com o valor 1, e os registradores word|0..3] devem ser atualizados sequencialmente

com os resultados dos produtos internos indicados pelo contador cnt,. Para ler os
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Figura 6.1: Diagrama para controle dos slots da cache.

produtos internos de um determinado padrao em 7 da memoria cache, o bit de va-
lidade é primeiro verificado para definir os sinais de hit e miss. Ao receber um sinal
de hit, o controlador da cache carrega os produtos internos da memoria. No caso da
consulta resultar em miss, os produtos internos sao calculados e seus resultados sao

armazenados.

Algorithm 7 Leitura/Escrita da cache para enderecos cnt,

if cache.addr z(row) = ¢nt, then
if wr =1 then
cache.valid(row) = 1
for cnt, = 0 to 3 do
cache.word(row, cnt,) = data_in

end for
else
if cache.valid(row) = 1 then
cache.hit =1

for cnt, = 0 to 3 do
data_ out = cache.word(row, cnt,)

end for

else
cache.miss = 1

end if

end if
end if

6.2 Arquitetura

O conceito desta arquitetura é empregar uma memoria cache para armazenar os

resultados de calculos anteriores e utiliza-los, sempre que necesséario, para reduzir
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Figura 6.2: Diagrama de blocos da CMA.

o numero de computagoes repetidas. Em um sistema com CPU, a memoria é or-
ganizada hierarquicamente desde os registradores até a memoria interna, passando
pelas memorias cache Ly, Ly e L3. Por analogia, dada a proximidade do processador
(a memoria esta diretamente conectada ao MAC, que representa a unidade de pro-
cessamento em uma camada convolucional), tamanho, compartilhamento (utilizada
apenas pela camada C) e a laténcia alcangada, a memoria cache empregada na CMA
¢ equivalente & memoria cache Ly [67-70]. Esta equivaléncia com um sistema que
emprega uma CPU é a motivagao para a denominagao desta arquitetura como CMA.

O diagrama de blocos da CMA ¢é apresentado na Figura 6.2. Comparando com a
Figura 5.4, o diagrama da CMA inclui a memoria CACHE e o controlador CACHE
CTRL. Existem seis blocos de memoria cache, um para cada canal, que armazenam
os resultados dos MACs. Para gerar os sinais de escrita/leitura para a memoria
cache, o bloco CACHE CTRL utiliza uma tabela de consulta interna (LUT).

A Figura 6.3 apresenta a microarquitetura da camada convolucional C; na CMA.
Os multiplexadores na parte superior atuam como um seletor de entrada de dados
para as memorias cache. O sinal de escrita (wr) determina se o resultado, obtido pe-

los componentes MAC, deve ser armazenado na memoria cache. Os MUXs na parte
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Figura 6.3: Microarquitetura da camada C; da CMA.

inferior atuam como um seletor de saida de dados. O sinal de leitura (rd) determina
se os valores utilizados para computagoes na camada seguinte sao originados pelos
MACs, ou se sao originados da memoria cache. Além de acessar a LUT e gerar os
sinais de leitura/gravacao para a memoria cache, o bloco CACHE CTRL também
implementa contadores para indexar o padrao em Z.

A LUT incluida no controlador de cache compreende uma memoria somente de
leitura composta por um vetor de bits. A tabela possui Nz entradas, que correspon-
dem ao numero total de possiveis padroes em Z. A Equacao 6.1 permite o calculo

desse namero de entradas.

v (552, (6.1)

onde I, representa o tamanho da imagem e o o tamanho (largura) do kernel, menos 1.
Esta expressao para Ny é valida para o caso em que a camada P, usa janelas de

tamanho 2x2.
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Os elementos das extremidades (1,1), (1,14), (14,1) e (14,14) referem-se a padroes
em 7 que sao calculados apenas uma vez. Portanto, considera-se um total de 192
linhas (142 — 4) para a LUT.

No inicio do célculo de um produto interno, a linha correspondente ao padrao em
Z ¢ lida. Se contiver ‘0’, nao se espera que o resultado do MAC seja armazenado na
memoéria cache, portanto, a computagao continua e o resultado do MAC é propagado
para a saida. Caso contrario, a memoria cache é verificada a fim de determinar se os
produtos internos ja foram calculados. O Algoritmo 8 descreve simplificadamente

uma consulta a LUT.

Algorithm 8 Busca na LUT pelo padrao Z com indice igual a z

if LUT(z) =1 then
cache query of inner products of the z-th Z-pattern
else

compute the inner product
end if

As microarquiteturas das camadas convolucionais C3 e Cy sao as mesmas imple-
mentadas na MLA. A Figura 6.4 apresenta o diagrama das camadas P, e P4, onde d;
indica o niimero de barramentos, que é igual ao ntimero de canais. Ou seja, d; = 6

para a camada Py e dy = 16 para Py.

barramento de dados

data_in (3:d-1) (d canais)
-------- 1
!
MAX MAX | MAX | MAX
]
1 2 | (3:d=1) | d
|
|
— CONTROLLER :,>
—
CCitrl P2/P4

Figura 6.4: Microarquitetura resumida das camadas P, e Py.

A proposta da CMA é compensar a perda de desempenho da MLA pela ca-
racteristica de nao armazenar os resultados intermediarios (consequentemente, a
MLA precisa recalcular estes resultados toda vez que eles fizerem parte de uma
convolugao subsequente). Como o tamanho da memoria cache na CMA pode ser
configurado, é possivel avaliar o balanceamento entre o uso de memoria e o tempo de

processamento. Para esta avaliacao é necessario conhecer a quantidade de recursos

63



necessarios para implementar cada slot da memoria cache, e a melhoria alcangada,
em numero de ciclos de clock, quando um padrao em 7Z é armazenado.

A Tabela 6.1 apresenta a contagem do padrao em Z, classificado de acordo com o
numero de ocorréncias. Como apresentado no Capitulo 5, o nimero de ocorréncias
pode ser calculado por meio das Equagoes (5.2) e (5.3), e o resultado é exibido
na Figura 5.3. A Tabela 6.1 estd ordenada pelo niimero de ocorréncias de cada
padrao em 7 e apresenta quantos padroes distintos existem. Nesta tabela também
é apresentado o incremento no desempenho, simulado em ciclos de clock, quando
todos os padroes em Z de uma determinada classe (uma classe é um conjunto de
padres em Z que ocorrem, cada um, o mesmo numero de vezes) sdo armazenados em
cache. Esta simulagao é realizada modificando o arquivo de testbench para permitir
o armazenamento de apenas um padrao em Z de uma determinada classe e, usando
um contador especifico, determinando a melhoria no nimero de ciclos de clock. Este
processo ¢ repetido removendo sucessivamente algumas restri¢des para que toda a

melhoria da classe possa ser computada.

Tabela 6.1: Melhoria em ciclos de clock de acordo com o nimero de padroes em Z
armazenados na memoria cache.

Classe Nuamero de  Ocorréncias Melhoria Melhoria
padroes Z  de padrao Z por padrao Z por classe
1 36 25 2.592 93.312
2 24 20 2.052 49.248
3 4 16 1.620 6.480
4 24 15 1.512 36.288
5 8 12 1.188 9.504
6 24 10 972 23.328
7 4 9 864 3.456
8 8 8 756 6.048
9 8 6 540 4.320
10 24 5 432 10.368
11 12 4 324 3.888
12 8 3 216 1.728
13 8 2 108 864

Por exemplo, na Tabela 6.1, a classe 1 tem 36 padroes em Z tinicos que ocorrem
25 vezes cada (entre os quais, 24 sdo repetigoes). Para cada um desses padroes em
7 armazenados na memoria cache, as simulagoes apresentam uma melhoria de 2.592
ciclos de clock. Se todos os 36 padroes em Z da classe forem armazenados, obteremos
uma melhoria de 93.312 ciclos de clock. Desta forma, ao incluir na memoria cache
todos os padroes em Z da classe 10 que ocorrem 5 vezes cada, obtemos um ganho de
desempenho maior (24x432=10.368) do que armazenando os elementos da classe 3
(4%x1.620 = 6.480), por exemplo.

O tamanho total da memoria cache compreende a quantidade de memoria neces-
saria para armazenar cada um dos slots (438 bits para os seis canais da Cy) e o ni-
mero total de padroes em Z. Assim, armazenar a classe 10 requer 438 x24=10.512 bits

de memoria cache, enquanto a classe 3 requer apenas 438x4=1.752 bits. Portanto,
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podemos melhorar o desempenho em 60% ao armazenar padroes em Z da classe 10,
em vez da classe 3 (conforme a coluna “Melhoria por classe” da Tabela 6.1, em-
bora isso multiplique o uso de memoria cache por um fator de 6 (de 1.752 bits para
10.512 bits). Para definir estratégias ou melhores abordagens para o uso da memoria
cache, esse trade-off deve ser avaliado.

A estrutura da arquitetura CMA tem origem no projeto da MLA e, conforme
o conceito apresentado na Figura 5.1, ao término de um determinado nimero de
computagoes de uma camada, o processamento da camada seguinte pode ser iniciado.
Desta forma, o fluxo de dados é propagado ao longo de toda a rede de forma quase
que continua. O fluxo nao é continuo pois existe diferenca no tempo de execucao das
operacoes entre as camadas. Da mesma forma que opera a MLA, a CMA também

implementa um pipeline de cinco estagios.

6.3 Resultados

O projeto da CMA ¢é implementado, simulado e sintetizado em VHDL utilizando os
dispositivos Altera Cyclone II e Xilinx Zynq UltraScale+. A Tabela 6.2 apresenta
os principais dados extraidos da sintese e simulacao da CMA para os dois dispo-
sitivos. A coluna CMA,,,;,, apresenta os resultados obtidos ao usar memoria cache
para armazenar apenas um padrao em 7Z da classe 1, enquanto a coluna CMA,, .
contém os resultados obtidos quando todos os 192 padroes em 7 sao armazenados.
A sequéncia de armazenamento desses padroes em Z na memoria cache segue a
mesma ordenacgao indicada na Figura 5.3. Os resultados da sintese para o disposi-
tivo Zynq UltraScale+ demonstram ganho significativo de desempenho representado

pela frequéncia de operagao e pelo menor consumo de energia.

Tabela 6.2: Recursos usados nas sinteses para os FPGAs Cyclone IT 2C70 e Zynq
UltraScale+ XCZU28DR.

Cyclone IT 2C70 Zynq UltraScale+
Meétrica CMAnin  CMApa: | CMApin  CMA6s
Elementos l6gicos/LUT 42.184 52.628 8.529 8.550
Memoria (bits) 438 84.096 48) 30%)
DSP 278 278 142 142
Registradores 5.970 6.348 7.559 7.561
Frequéncia (MHz) 56,2 56,2 116,95 116,95
Ciclos de clock 267.408 21.168 267.408 21.168
Tempo (ms) 4,758 0,376 2,286 0,181
Consumo (W) 0,308 0,310 0,077 0,081

&) LUTRAM; &%) BRAM.

Na sintese da CMA, aplicando a restrigao de tempo para o periodo de clock de
20 ns, o worst negative slack resultante é positivo, indicando que todas as restrigoes

de tempo sao atendidas e o projeto consegue operar acima da frequéncia minima
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definida em 50 MHz. A Tabela 6.3 apresenta os caminhos criticos da CMA nos dois
FPGAs utilizados e as frequéncias de operacao calculadas pelos valores dos WNS.
O caminho critico é verificado na camada C; da MLA e, como as modifica¢oes
na CMA concentram-se na camada Cq, os tempos de folga sao parecidos nas duas
implementagoes. O caminho critico corresponde ao incremente de um contador, ao

seu controle pela maquina de estados da camada, e a habilitagao de uma operagao
do MAC.

Tabela 6.3: Caminhos criticos nas implementagoes da CMA.

Métrica Cyclone 11 2C70  Zynq XCZU28DR
De C5:FSM C5:FSM
Para C5:MAC C5:MAC
WNS (ns) 2,206 11,449
Frax (MHz) 56,20 116,95

6.4 Consideracoes Finais

Na simulac¢ao da implementacao da CMA destaca-se o desempenho da extracao
de caracteristicas de uma imagem, com o tempo de 0,376 ms, correspondendo a
aproximadamente 2.660 imagens por segundo com consumo de poténcia dinamica
de 310 mW. A implementacao da CMA confirma que o padrao de sequenciamento
em padrao em Z pode ser bastante eficiente. A CMA inclui memoria cache na
camada C; para reduzir o numero de repeticoes computacionais da MLA. A partir
dos resultados da CMA, podemos apontar e analisar algumas compensagoes entre
tempo de processamento, uso de elementos 16gicos e de memoéria. A implementagao
da CMA, na configuracao CMA,,,,., requer cerca de 20% mais recursos logicos do que
a implementacao da MFA. Porém, a melhora no desempenho no tempo de extragao
das caracteristicas, é superior a 3x. Também é relevante destacar que o consumo de
memoria na CMA é consideravelmente menor, totalizando aproximadamente 84 kb,
em comparacao com os 214 kb da MFA.

Os resultados referentes a precisao decorrente das features (caracteristicas) ex-
traidas pela CMA, em FPGA, sao apresentados no Capitulo 7, juntamente com os
resultados das demais arquiteturas propostas. Também sao apresentados os resul-
tados da sintese e simulagao da CMA utilizando as duas abordagens quanto ao uso
da memoria cache, CMA,,;,, ¢ CMA,,.4.-
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Capitulo 7
Analise dos Resultados

A CNN LeNet-5 foi treinada em software com o conjunto de dados MNIST com
60.000 imagens [25]. As quatro arquiteturas de hardware sdo implementadas, si-
muladas e sintetizadas em VHDL. A partir de uma imagem de entrada 32 x 32, as
arquiteturas MLA, MFA e CMA sao simuladas de forma a extrair um vetor com
120 caracteristicas. O tempo necessario para isso, entre outras caracteristicas de
desempenho (consumo, por exemplo), é medido. Por fim, a inferéncia se completa
em software, com a execu¢ao de uma rede densa (fully-connected) com topologia
120-84-10, que classifica o digito a partir das 120 features. O tempo gasto nesta

etapa em software nao é contabilizado.

7.1 Acuracia

Os parametros para a CNN treinada foram obtidos em [40] e convertidos de ntumeros
reais para nimeros de ponto fixo usando o formato (16,8) para kernels e (32,16) para
biases. O formato do bias e também dos resultados intermediarios, ou seja, ponto fixo
de 32 bits foi empregado para nao perder a precisao dos resultados das multiplicagoes
antes do truncamento para 16 bits. A Figura 4.1 apresenta a multiplicagdo de um
ntmero do kernel por outro nimero de 16 bits e, na sequéncia, a adigao do resultado
da multiplicagao a um nimero de 32 bits. O truncamento é aplicado somente apos
a ultima operagao MAC.

Os testes consistem em avaliar os resultados obtidos com o processamento de
10 mil imagens de teste (que ndo foram usadas para treinamento) na implemen-
tagdo em software, a ser usada como referéncia, e os resultados proporcionados
pelas arquiteturas propostas. A implementacao em software obtém uma precisao
de 98,08% (9.808 acertos e 192 erros) e sua matriz de confusdo ¢ apresentada na
Tabela 7.1. Todas as arquiteturas de hardware geram features (caracteristicas), a
partir das quais o classificador em software alcanca precisao igual a 98,17%. Como

esperado, todas as arquiteturas geram caracteristicas que proporcionam a mesma
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precisao, uma vez que suas unidades de processamento utilizam o mesmo formato
para a representacao numérica e truncamento. A matriz de confusdao é apresen-
tada na Tabela 7.2, comprovando que as arquiteturas propostas geram features que
proporcionam precisao de 98,17%, similar aquela obtida com a implementacao de
software (98,08%).

Tabela 7.1: Matriz de confusao obtida pela implementacao em software da LeNet-5.

Classe Prevista

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
09787 0 0] O0OJOJO]1] 10O
o133 00000020
29 6 (986 0| 5] 0| 2] 9 |13] 2

E3[4a [ 2 [11]972/0 [13]0] 2 [11[5

M4[1T ] 0 o0]oJo6l0olO0] 1T |1]3
%5 5] 1 0] 2]01(874[ 4| 1 [5]0

£6( 7 2 [0[0[1 29430 |30
717 [2[2]2]0]0 1005 1]8
g[12] 1T [0 0| 2] 1] 1] 1 |952] 4
ol 71 3 [0]o0 |7 1]0] 11198

Tabela 7.2: Matriz de confusao obtida a partir das features (caracteristicas) extrai-
das pelas implementacoes da MFA, MLA, MMA e CMA.

Classe Prevista

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
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7.2 Simulacao

A Tabela 7.3 apresenta os requisitos de area (elementos logicos, memoria, DSPs e re-
gistradores), tempo e energia das implementagoes das arquiteturas propostas. Con-
forme apresentado no Capitulo 6, a coluna CMA,,,;,, apresenta os resultados obtidos
ao usar memoria cache para armazenar apenas um padrao em 7 da classe 1, enquanto
a coluna CMA,,,., contém os resultados obtidos quando todos os 192 padroes em Z
sao armazenados.

Em termos de elementos logicos, a Tabela 7.3 indica que as implementagoes da
MFA, MLA, MMA e CMA,,;, usam um numero semelhante de recursos, com cerca
de 4% de diferenca. Porém, quando a CMA ¢ configurada para armazenar todos

os padroes em Z (CMA,,..), ela apresenta um aumento significativo de elementos
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Tabela 7.3: Recursos utilizados nas implementacgoes para o FPGA Cyclone 11 2C70.

Meétrica MFA MLA MMA CMA,.in, CMA,az
Elementos légicos 43.876 42.036  43.628 42.184 52.628
Memoria (bits) 214.344 0 0 438 84.096
DSP 278 278 296 278 278
Registradores 6.198 5.898 6.348 5.970 6.348
Frequéncia (MHz) 47,15 55,48 55,15 56,2 56,2
Ciclos de clock 64.650  270.000 90.000  267.408 21.168
Tempo (ms) 1,375 4,866 1,632 4,758 0,376
Speedup - 0,3 0,8 0,3 3,7
Consumo (W) 0,326 0,303 0.323 0,308 0,310

logicos, cerca de 25%. Como a MLA nao utiliza memoéria, entao ela deve requerer
menos area do FPGA. A MFA utiliza tamanho fixo de memoria de 214 kbits, dos
quais 8 kbits sao empregados para armazenar a imagem de entrada. Mesmo no
caso da CMA, 4z, 0 uso de memoria ¢ inferior a 40% do total utilizado pela MFA
(84.096 e 214.344, respectivamente). A CMA nao usa memoria para armazenar a
imagem de entrada. A Figura 7.1 apresenta o uso de memoria e elementos logicos,
de acordo com o niimero de padroes em 7 armazenados na memoria cache. Com zero
padrao em Z armazenado na memoria cache, o uso de elementos logicos pela CMA é
proximo da MLA, sendo indicado pelas curvas verde (CMA) e azul (MLA). Quando
a CMA armazena 32 padroes em Z na cache, a utilizagao de elementos logicos é
semelhante & da MFA, conforme indicado pela intersecao das curvas sélidas azul
(CMA) e vermelha (MFA) no grafico. A Figura 7.1 também apresenta a utilizagao
da memoria. Nas implementagoes MFA e MLA, o tamanho requerido é constante:
214.344 bits na MFA (linha tracejada vermelha) e zero na MLA (linha tracejada
verde). Na CMA, o tamanho da memoria requerida varia de 0 a 84 kbits (linha
tracejada azul).

O consumo de energia das arquiteturas propostas é estimado utilizando o soft-
ware Altera Quartus II. Esta estimativa refere-se ao consumo dindmico de energia de
um FPGA Cyclone IT 2C70. O software indica um consumo de energia semelhante
para todas as arquiteturas, com pequenas variacoes na estimativa. Esses niimeros
semelhantes, em torno de 310 mW, contribuem a favor da possibilidade de aplicagao
desses projetos de CNN em sistemas embarcados de baixa poténcia.

A MLA requer cerca de 4x mais ciclos de clock que a MFA, ou seja, 270.000
versus 64.650 ciclos de clock, verificando assim que, para essas duas arquiteturas,
o uso de memoria esta inversamente relacionado ao tempo de processamento. Por
armazenar resultados de operacoes que, na MLA, teriam que ser recalculados, a
CMA ¢ capaz de acelerar o tempo de processamento em até 13x (reduzindo assim
o numero de ciclos de clock de 270.000 para 21.168). O tempo de processamento é
calculado usando o produto entre o periodo de clock (inverso da frequéncia maxima)
e o numero total de ciclos de clock necesséarios para realizar a parte da inferéncia

referente as camadas Cy, Py, C3, P4 e C5 (ou seja, a parte da inferéncia referente
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Figura 7.1: Numero de elementos 16gicos e uso de memoéria (10° bits).

a extracao de features, ou caracteristicas). A Figura 7.2 apresenta o numero de
ciclos de clock e o tempo de processamento como fungoes do ntumero de padroes
em 7 armazenados em memoria cache. A ordem segundo a qual os padroes em Z
sao armazenados na memoria cache é a mesma mostrada na Tabela 6.1, ou seja, da
classe 1 a classe 13. Para simular esta sequéncia é necessario incluir alguns circuitos
de controle no arquivo de testbench. Como no caso dos elementos l6gicos, o tempo
de processamento e os ciclos de clock também se aproximam dos da MLA quando
o nuamero de padroes em Z na memoria cache é proximo de zero. Como esperado,
o tempo de processamento da CMA é minimizado quando todos os 192 padroes em
7 sao armazenados na memoria cache, resultando em um speedup de 3,7 em relacao
a arquitetura de referéncia, a MFA. O célculo do speedup pode ser expresso como
a razao entre o tempo de execugao da arquitetura de referéncia (MFA) e o tempo
de execucao da arquitetura proposta. Quanto maior o valor do speedup, maior
¢ a melhoria no desempenho. O speedup é uma métrica importante pois auxilia
na comparagao de diferentes implementacoes e otimizagoes, indicando o ganho de
desempenho alcancado com as mudancas implementadas.

A escolha de quais classes de padroes em 7Z serao armazenadas na memoria
cache é importante, porque o ntimero de ocorréncias influencia a redugao no niimero
total de ciclos de clock. A Figura 7.3 apresenta a CMA com 36 slots de memoéria
cache para trés estratégias denotadas por Si, com k=1, 2 ou 3. A estratégia S;

armazena na memoria cache somente os padroes em 7Z com maior ocorréncia, ou
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Figura 7.2: Comparagao do nimero total de ciclos de clock e do tempo total de
processamento, com destaque para a regiao de intersecao entre CMA e MFA.

seja, apenas a classe 1 indicada na linha 1 da Tabela 6.1, conseguindo ganho de
2.592 ciclos de clock para cada padrao em Z armazenado (ao todo, a economia, ou
o ganho, é de 2.592 x 36 ciclos de clock). Na estratégia Sy, os padroes em 7Z sdo
armazenados de acordo com a sequéncia definida pelos indices A das entradas na
Figura 5.3, e o ganho de desempenho varia dependendo da classe que esta sendo
armazenada no momento. Com a estratégia S, é possivel alcangar uma melhoria
global de 39.744 ciclos de clock. A estratégia S; armazena os padroes em Z com
as menores ocorréncias, ou seja, todos os padroes em 7Z das classes 13, 12, 11 e
oito padroes em 7 da classe 10, correspondendo a 36 padroes em 7 armazenados na
memoria cache. A estratégia S3 de priorizar os padroes em 7Z de menor ocorréncia
resulta em uma aceleracao geral de apenas 9.936 ciclos.

A Figura 7.4 apresenta como o tempo de processamento é distribuido entre as
camadas Cy, Py, C3, P4 e C5. O tempo de processamento esta concentrado princi-
palmente na camada Cy, nas arquiteturas MFA e MLA. Na MFA, essa concentragao
é atribuida ao tempo de acesso & memoria, enquanto na MLA a concentracao é
resultado do grande ntimero de repeticao de operagoes. Por outro lado, a CMA
apresenta uma distribuicao mais equilibrada no tempo de processamento, por elimi-

nar repeticoes na camada Cj.
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7.3 Comparacao dos Resultados

A precisao de 98,17%, alcangada a partir das features (caracteristicas) extraidas via
MFA, MLA, MMA e CMA, utilizando ponto fixo de 16 bits, é consistente com a
literatura, que indica precisao variando de 96% a 99,6% conforme apresentado na
Tabela 7.4. Em termos de utilizacao de memoria, a MFA requer até 25% menos
memoria em comparagao com [9]'. A CMA usa cerca de 29% da memoria de [9],
mesmo usando sua configuracao de maxima memoria, que requer 84 kbits. A Ta-
bela 7.4 apresenta a memoria total e os elementos de DSP usados em diferentes
implementagoes da CNN LeNet-5.

O desempenho depende do FPGA utilizado, mas mesmo utilizando um FPGA
de baixo custo, o desempenho das arquiteturas propostas é comparavel ao encon-
trado na literatura. O trabalho apresentado em [71], que utiliza Xilinx Zedboard
equipado com um FPGA Zynq XC7Z020, classifica uma imagem em 6,8 ms. A
MLA, por exemplo, extrai, em 4,8 ms, as features de uma imagem. Ao comparar
implementagoes que possuem consumo de energia semelhante (na ordem de mW),
as arquiteturas propostas alcancam desempenho para a extragao das caracteristicas
até 2,5X maior, p.ex, 0,376 ms na CMA,,,, (Tabela 7.3) e 0,960 ms apresentado
em [72]. As implementagdes mais recentes [73-75] apresentadas na tabela utilizam a
plataforma PYNQ-Z2. Uma vantagem notavel da placa PYNQ-Z2 é sua capacidade
de permitir o controle de um dispositivo Zynq a partir de programas Python execu-
tados no sistema de processamento baseado em ARM. Para reduzir a influéncia da
tecnologia utilizada em cada um dos FPGAs, uma medida de eficiéncia é incluida
na Tabela 7.4. Ela é calculada, a partir do consumo de energia e do tempo de
processamento.

A Tabela 7.5 apresenta algumas implementacoes que usam SoC com GPU embar-
cada. As implementagoes de GPUs se beneficiam da disponibilidade de frameworks
e APIs (application programming interface). Em geral, os tempos de inferéncia apre-
sentados pelas GPUs sao menores, mas exigem alto consumo de energia. O tempo
que a CMA gasta para extrair features (caracteristicas) de uma imagem é compa-
ravel ao tempo total (features e classificagao) gasto pelas GPUs, mas o consumo de

energia da CMA é mais baixo.

7.4 Escalabilidade

Com o FPGA Zynq UltraScale+ XCZU28DR, que utiliza tecnologia mais moderna,

de 16 nm, é possivel obter um ganho significativo de desempenho. A Tabela 7.6

IPara esta comparacio foi usada como referéncia apenas a quantidade de meméria utilizada na
implementacdo da CNN (285 kb).
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Tabela 7.4: Comparacao com outras implementacoes de Lenet-5 em FPGA.

Métrica T O] 2] 3] [ [7]  [75] MFA MLA MMA CMA
Acuracia (%) 97,6 96,0 - 983 97,1 97,0 98,2 981 08,1 981  OS.1
Dados (bits) 12 13 8 32 8 - 32 16 16 16 16
Mem. (kb) 976 371 - - - - - 214 0 84 0
DSP 158 7 574 62 - 188 23 278 278 296 278
Freq (MHz) 100 143 100 100 100 47,15 55,48 55,15 56,20

Tempo (ms) 1428 1,61 096 170,0 9290 6,80 653,0 1,38 4,86 1,62 0,38

Cons. (w) 0,12 0,47 4,35 0,33 0,30 0,32 0,31
Eficiéncia 0,003 - 2,04 - - 2,6 - 1 0,26 - 3,4
Ano 2020 2019 2017 2022 2022 2019 2022 2021 2021 2023 2023

) Dados = quantidade de bits na representa¢io em ponto fixo, Mem. = memoria, Cons. = Consumo.
*) Os tempos registrados pelos trabalhos das referéncias sao relacionados a inferéncia.

(**) Os valores de consumo de energia referem-se ao consumo dinAmico ou, entdo, nao foram informados
nas referéncias.

Tabela 7.5: Comparagao com implementagoes contendo GPU embarcada.

Métrica [76] [77] [77] [78] [79] MFA MLA MMA CMA
. " Jetson Jetson Jetson Jetson
Dispositivo T860 T2 T2 Nano Tx1
Tempo (ms) 606 0,074 0,098 0,008 0,910 1,370 4,860 1,632 0,376
Consumo (w) - 6,87 24.6 6.12 - 0,33 0,30 0,32 0,31
Ano 2019 2022 2022 2020 2018 2021 2021 2023 2023

Cyclone 11

apresenta o ganho de desempenho alcancado nas arquiteturas propostas ao utilizar
esse FPGA mais moderno. O ganho é apresentado pela frequéncia méaxima de clock
e tempo necessario para extrair features de uma imagem. O consumo dinamico de

energia do projeto também é significativamente menor.

Tabela 7.6: Recursos utilizados nas implementacoes para o FPGA Zynq UltraScale+
XCZU28DR.

Meétrica MFA MLA MMA CMA,;, CMA,,,; Scaled MLA
LUT 9.399 8.521 9.122 8.529 8.550 9.716
Registradores 7.590 7.459  8.125 7.559 7.561 10.264
DSP 142 142 160 142 142 226
BRAM 22 0 0 0™ 3 0
Frequéncia (MHz) 88,07 97,48 117,72 116,95 116,95 115,22
Tempo (ms) 0,734 2,770 0,765 2,286 0,181 17,358
Consumo (W) 0,143 0,076 0,089 0,077 0,081 0,087

) 48 LUTRAM ¢ utilizada ao invés de BRAM

A Tabela 7.6 também apresenta um projeto baseado na MLA escalonada para
20 camadas, com 16 camadas convolucionais e 4 camadas de pooling. A imagem
de entrada possui 256 x256 pixels no formato RGB e, portanto, as primeiras quatro
camadas convolucionais possuem 3 canais, as dez seguintes possuem 6 canais e as
duas tltimas possuem 16 e 120, respectivamente. Esta configuragao é usada para

determinar o tempo para calculo de features apresentado na Tabela 7.6.

7.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, os resultados da classificagao realizada em software, utilizando as

caracteristicas extraidas por hardware, foram comparados com os resultados obti-
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dos com a rede neural implementada totalmente em software. Nessa comparagao,
observamos que a acuracia alcancada pelas implementacoes em hardware é equi-
valente aquela conseguida no software. Quanto ao uso de recursos do FPGA, as
arquiteturas propostas tém custos semelhantes para alguns recursos logicos. Uma
das maiores diferencas reside na quantidade de memoria utilizada pela MFA, que,
mesmo na comparagao com a CMA,,,., é aproximadamente 2, 5x maior. Por outro
lado, na mesma configuracao, a CMA requer 20% mais elementos logicos do que a
MFA. No que diz respeito ao desempenho na extragao de caracteristicas, a MLA,
ao aplicar o padrao em 7Z e reorganizar a imagem de entrada, requer um nimero
de ciclos de clock consideravelmente superior ao da MFA (cerca de 4x). Por outro
lado, a CMA, ao utilizar elementos de memoria cache e adotar critérios para o arma-
zenamento de dados intermediarios, consegue aprimorar o desempenho em relagao
a MLA em quase 13 vezes.

Ao implementar as arquiteturas em um dispositivo mais moderno, com tecnolo-
gia de fabricagao superior, é esperado um desempenho aprimorado. Os resultados
da sintese para um dispositivo Zynq UltraScale+ confirmam as expectativas de me-
lhoria alcangadas nas arquiteturas propostas, resultando em uma redugao no tempo
de processamento para a extracao de caracteristicas, aumento na frequéncia ma-
xima de operacao, baixo consumo de poténcia e utilizacao eficiente dos recursos do
FPGA. Para complementar estas consideracoes, no Capitulo 8 sao apresentadas as

conclusoes da tese e alguns trabalhos futuros.
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Capitulo 8
Conclusao

Este trabalho descreve arquiteturas de hardware para implementagao de uma CNN.
A MFA armazena os mapas de caracteristicas de todos os canais nas camadas da
CNN. Embora a execucao dos canais seja totalmente em paralelo, a estrutura inter-
camadas é sequencial. O projeto da MLA é proposto para eliminar totalmente o
uso de memoria, aplicando o padrao em 7Z a entrada. Esta arquitetura implementa
um pipeline de 5 estégios para as camadas da rede. Para melhorar principalmente
o desempenho da MLA, a MMA utiliza quatro componentes MACs para calcular os
quatro produtos internos simultaneamente na primeira camada da rede neural. A
proposta da CMA introduz o uso de memoria cache, de tamanho personalizado, para
equilibrar os requisitos de memoria e melhorias de desempenho. A CMA mantém a
mesma estrutura de pipeline para as camadas implementada na MLA. A estrutura

intra-camada de todas as arquiteturas ¢ massivamente paralela.

8.1 Consideracoes

Nas arquiteturas propostas nesta tese, fazemos uso dos blocos de memoria dispo-
niveis dentro do proprio FPGA, levando em consideracao a laténcia de um ciclo
de clock para cada operacao relacionada & memoria. Uma das arquiteturas apre-
sentadas dispensa completamente o uso de memoria, enquanto outra abordagem se
destaca ao incorporar uma memoria cache para armazenar e reutilizar os resulta-
dos intermediarios. Para representar numericamente esses resultados intermediarios,
bem como os valores dos biases, sao empregados formatos de ponto fixo de 32 bits,
enquanto todos os outros sinais nas arquiteturas sao representados por valores de
ponto fixo de 16 bits. Esse enfoque permite alcangar a precisao de classificacao de-
sejada, otimizar a utilizagao da area disponivel no FPGA e eliminar a necessidade
de recursos como FPU. A acuracia na classificacao foi avaliada utilizando uma rede
neural fully-connected implementada em software, que se utilizou das caracteristicas

extraidas pelas arquiteturas de hardware.
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A MFA representa a concepcao de uma arquitetura de hardware de uma CNN
que foi previamente treinada em ambiente de software. Os resultados obtidos com
a implementagao desta arquitetura demonstram que o tempo de processamento e
o consumo de energia estao em conformidade com os resultados apresentados na
literatura. A principal desvantagem da MFA reside no processamento sequencial
das camadas. Considerando a premissa de uso de um FPGA de baixo custo, a
utilizacao de 214 kb de memoria também pode ser considerada uma desvantagem.
Para otimizar o uso de memoria RAM, o projeto da MLA é proposto.

A premissa da MLA é eliminar por completo o uso de meméria RAM. Para al-
cangar esse objetivo, é proposta uma modificagao na leitura da imagem de entrada,
chamada de “padrao em 7Z”. A utilizacao desse padrao personalizado garante que
as operagoes aritméticas sejam executadas na sequéncia necessaria para a correta
propagacao dos dados para as camadas subsequentes, sem a necessidade de utilizar
memoéria para armazenar os mapas de caracteristicas. A principal vantagem desta
arquitetura, além de nao fazer uso de memoria RAM, é o processamento das ca-
madas em pipeline. No entanto, a eliminagao completa do uso de memoria nao se
mostrou eficaz em relagao ao tempo de processamento, resultando em um aumento
significativo no ntimero de ciclos de clock necessarios para a extracao de caracteris-
ticas, conforme demonstrado pela MFA. Para equilibrar melhor o custo em relagao
ao desempenho, é apresentada outra proposta de arquitetura, a MMA.

A MMA inclui quatro componentes MACs na primeira camada convolucional
para reduzir a repeticao dos dados de entrada e das operacoes computadas. Isso
é alcancado através da implementacao de um pipeline para a execucao das quatro
operacoes de produto interno. Esta arquitetura, que utiliza um pipeline dentro da
camada C7, consegue melhorar o desempenho da rede neural em até trés vezes em
comparacao com a MLA.

A CMA utiliza o mesmo padrao de leitura e sequenciamento usado na MLA,
mas tem como objetivo melhorar o desempenho do processamento ao armazenar
parte dos resultados intermediarios previamente calculados em uma memoria cache.
A melhora no tempo de processamento alcancada pela CMA em relagao & MLA é
bastante significativa. Ainda em relagao & MLA, a implementacao da CMA aumenta
o custo dos recursos de hardwares requeridos, cerca de 25% para elementos logicos
e 7% para registradores.

O projeto da MFA apresenta um tempo de processamento menor (cerca de
1,4 ms) que a MLA (4,8 ms). Porém, na MLA, as repetigdes ocorrem principal-
mente nas camadas C; e P, e a propagacao do resultado de uma camada para
outra também requer menos tempo, uma vez que nao € necessario o calculo e arma-
zenamento dos mapas de caracteristicas completos, reduzindo assim o tempo ocioso

do componentes da camada e eliminando o uso de memoéria RAM.
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O objetivo da CMA é equilibrar o uso da memoéria e o tempo de processamento.
A CMA inclui memoria cache na camada C7, a fim de reduzir o numero de repeti-
¢oes computacionais da MLA. Dessa forma, reduzimos o nimero de ciclos de clock
necessarios para a extracao de features (caracteristicas). A partir dos resultados da
CMA, podemos apontar e analisar algumas compensagoes entre tempo de processa-
mento, uso de elementos logicos e uso de memoria. Por exemplo, o menor tempo de
processamento ¢ obtido usando o maior tamanho de memoéria e o menor ntimero de
elementos l6gicos. Esta vantagem é alcancada na configuracao méxima de memoria
CMA,,.., que requer 84 kbits de memoria e 52.628 elementos 16gicos, resultando
assim em tempo para extracao de caracteristicas igual a 0,376 ms. Ao comparar a
CMA com a MFA, vemos que, mesmo com o menor tempo de processamento, o uso
de memoria na CMA (84 kbits) ¢ significativamente menor do que o uso de memo-
ria na MFA (214 kbits). A CMA atinge o mesmo niamero de ciclos de clock que a
MFA (64.650 ciclos de clock) quando 107 padroes em Z sdo armazenados na memo-
ria cache. Nesse ponto de interse¢ao, sao necessarios aproximadamente 50 kbits de
memoria para a CMA, enquanto 214 kbits sao necessarios para a MFA.

Por meio de simulagoes e sinteses, a CMA apresenta uma boa flexibilidade na
utilizagdo dos recursos disponiveis no dispositivo FPGA, permitindo assim uma
utilizagao equilibrada de tais recursos. O uso de memoéria cache na camada C}
também fornece o menor tempo de computagao (0,376 ms) em comparagao com as
arquiteturas MFA e MLA (1,375 ms e 4,866 ms, respectivamente).

8.2 Trabalhos Futuros

A classificacao realizada em software alcancou 9.808 acertos, enquanto que com
as features (caracteristicas) extraidas por MFA, MLA e CMA, 9.817 acertos. As
matrizes de confusao mostram que existem mais diferencas de classificacao do que
em apenas 9 imagens. E provéavel que mudancas, de precisdo numérica e de métodos
de truncamento, tenham impacto também nas camadas fully-connected das CNNs
e, portanto, impacto nos resultados de classificacao. O estudo da implementagao
das camadas fully-connected que, neste trabalho foram implementadas em ambiente
numérico (software), é um tépico importante para investigacao futura.

O padrao em Z é usado na MLA e CMA para otimizar o uso de recursos como me-
moria e tempo de processamento. O desempenho da MFA pode ser potencialmente
aprimorado ao implementar uma variacao do padrao em 7, eliminando a necessidade
da memoria RAM _S1 utilizada para armazenar a imagem de entrada. Além disso,
antecipar o inicio do processamento de cada camada subsequente e incorporar um

pipeline também devera aumentar o desempenho da MFA. O beneficio de alguns
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métodos especializados para camadas convolucionais, como os algoritmos im2col e
Winograd, é um toépico para investigagao futura.

Alguns trabalhos relacionados [51, 72, 74] exploram o emprego de representa-
¢oes numéricas em ponto fixo de 8 bits para pesos. Investigar a otimizagao dos
recursos logicos do FPGA e a taxa de erro, por meio da redugdao da quantidade
de bits utilizada nas representagoes numéricas, ¢ um tépico de pesquisa relevante.
Ao escalar as arquiteturas propostas para implementar CNNs maiores como VGG e
ResNet, pode-se verificar o desempenho e os requisitos de recursos. Adicionalmente,
pode-se avaliar o impacto de técnicas como convolugao dilatada e padding, skipping
connections, channel shuffling, e moédulo inception.

Outro tema de trabalho futuro seria investigar o uso de memoria cache na ca-
mada P, visto que repeticoes de operagoes também estao presentes nesta camada.
Também ¢é possivel implementar algum algoritmo de substitui¢ao de memoria cache,
como Least Frequently Used, Last Recently Used ou algumas de suas variagoes. Isso
reduziria o tamanho da memoria cache, por meio da reutilizacao de seus blocos para
armazenar diferentes padroes em Z. Uma alternativa para reduzir os requisitos de
memoria cache é a implementacao de um algoritmo de analise dinamica de padroes
em Z. Isso permite a construgao de uma tabela dindmica para o uso da memoria

cache, substituindo a lookup table empregada na CMA.
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