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AMBIENTE PARA EXPLORACAO DE CNNS EM NiVEL RTL

RESUMO

Este trabalho de conclusao de curso (TCC) aborda o desenvolvimento de um ace-
lerador de hardware para aprendizado de maquina, com foco em redes neurais convolucio-
nais (CNNs). O problema central abordado é a necessidade de acelerar o processamento
de CNNs em hardware dedicado, visando melhorar a eficiéncia e 0 desempenho dessas
redes. O objetivo estratégico deste trabalho é desenvolver um ambiente de exploragao para
CNNs em nivel RTL, permitindo a analise e otimizacao de desempenho. Para atender a
este problema, foi utilizado como base o acelerador 2D WS sistélico desenvolvido no grupo
de pesquisa. Esse acelerador, denominado CONVWS, foi projetado para realizar opera-
coes de convolucao em CNNs de apenas 1 camada, utilizando uma arquitetura de memoria
especifica, com mddulos de memdria para pesos e viés, bem como para os mapas de carac-
teristicas. Assim para prover um ambiente de exploracéo para CNNs, o trabalho contou com
trés frentes de desenvolvimentismo. A primeira foi relacionada a arquitetura de memoéria,
gue separou pesos e bias dos mapas de caracteristicas (IFMAP e OFMAMP), requerendo
dominio de memérias embarcadas em dispositivos FPGAs e modificagées no acelerador de
referéncias para adequar o mesmo a esta nova arquitetura. A segunda frente de trabalho
foi relacionado a interconexao de diversos aceleradores, de forma a implementar um CNN
com diversas camadas. Finalmente a terceira frente de trabalho correspondeu ao projeto
e integracdo das camadas max polling e fully connected, permitindo o desenvolvimento de
redes completas. E importante destacar que o cédigo VHDL do acelerador é parametrizavel
e integrado ao TensorFlow, permitindo a exploracéo de arquiteturas de CNNs. O trabalho foi
validado por simulacdo RTL, e prototipado em dispositivos FPGAs. Resultados apresentam
dados de desempenho e ocupacao de area no FPGA.

Palavras-Chave: Aceleradores de hardware para CNN, CNN, FPGAs, arquiteturas de me-
moria.



ENVIRONMENT FOR EXPLORATION OF CNNS AT THE RTL LEVEL

ABSTRACT

This Bachelor Thesis explores the development of a hardware accelerator for ma-
chine learning, focusing on convolutional neural networks (CNNs). The central issue ad-
dressed is the need to accelerate the processing of CNNs on dedicated hardware, aiming
to enhance the efficiency and performance of these networks. The strategic objective of
this work is to develop an exploration environment for CNNs at the RTL level, allowing per-
formance analysis and optimization. To address this issue, the 2D WS systolic accelerator
developed in the research group was used as the reference design. This accelerator, named
CONVWS, was designed to perform convolution operations in CNNs of only one layer, using
a specific memory architecture with memory modules for weights, bias, and feature maps.
This work had three development fronts to provide an environment for CNNs architecture
exploration. The first was related to memory architecture, which separated weights and bias
from feature maps (IFMAP and OFMAMP), requiring knowledge of embedded memories
in FPGA devices and modifications in the reference accelerator to adapt it to this new ar-
chitecture. The second front was related to the interconnection of several accelerators to
implement a CNN with multiple layers. Finally, the third front corresponded to the design
and integration of the max pooling and fully connected layers, enabling the development of
complete networks. It is important to highlight that the VHDL code of the accelerator is pa-
rameterizable and integrated with TensorFlow, allowing the exploration of CNN architectures.
The work was validated through RTL simulation and prototyped on FPGA devices. Results
present performance data and FPGA area occupancy.

Keywords: Hardware accelerators for CNN, CNN, FPGAs, memory architectures.
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1. INTRODUCAO

As redes neurais convolucionais (CNNs) tém se mostrado extremamente eficazes
em diversas aplicacoes de aprendizado de maquina, abrindo caminho para avancos signifi-
cativos em areas como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural
e analise de dados. Essas redes possuem uma arquitetura especializada que permite a
extracdo de caracteristicas relevantes dos dados de entrada, tornando-as ideais para lidar
com problemas complexos e de grande escala.

Com o advento da Internet das Coisas (loT) e o desenvolvimento de carros auténo-
mos, a importancia das CNNs se torna ainda mais evidente. Em IoT, por exemplo, as CNNs
podem ser utilizadas para o reconhecimento de objetos em tempo real, permitindo que dis-
positivos inteligentes tomem decisdes com base nas informagdes capturadas por sensores.
Ja nos carros autbnomos, as CNNs sdo essenciais para a deteccao de pedestres, veiculos
e obstaculos, garantindo a seguranca e a eficiéncia do sistema.

No entanto, € importante destacar que o desempenho das CNNs esta diretamente
relacionado ao poder de processamento disponivel. Com o aumento da complexidade e
profundidade destas redes, a exigéncia por recursos computacionais escala de maneira
significativa. Neste ponto, o papel do hardware dedicado para aceleragdo de CNNs torna-
se preponderante para garantir um desempenho otimizado na fase de inferéncia [6].

O hardware especifico para CNNSs é projetado com o objetivo de acelerar as opera-
cOes matematicas intensivas executadas por estas redes, ao mesmo tempo, em que otimiza
0 acesso a memoria externa do acelerador. Estes aceleradores tém a capacidade de pro-
cessar calculos em paralelo, capitalizando a natureza altamente paralelizavel das CNNs.
Eles podem ainda ser otimizados para diminuir a laténcia e o consumo energético, poten-
cializando a eficiéncia geral do processamento e os tornando fundamentais para viabilizar
aplicac6es avancadas de aprendizado de maquina.

1.1 Motivacao

Diante da importancia das CNNs e da necessidade de hardware dedicado para
alcangar um desempenho satisfatorio, surge a motivagao para o desenvolvimento de acele-
radores de hardware especializados para essas redes. Esses aceleradores tém o potencial
de impulsionar o avan¢o das aplicagdes de aprendizado de maquina, permitindo o proces-
samento rapido e eficiente de grandes volumes de dados.

Além disso, 0 uso de hardware dedicado para CNNs pode trazer beneficios signifi-
cativos em termos de desempenho e eficiéncia energética. Ao utilizar recursos computacio-
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nais otimizados para as operacodes especificas das CNNs, é possivel obter resultados mais
precisos em um tempo menor, além de reduzir o consumo de energia.

1.2 Objetivos

O objetivo estratégico deste trabalho' é desenvolver um ambiente de exploragéo
para redes neurais convolucionais (CNNs) em nivel RTL, permitindo a andlise e otimizagao
de desempenho.

Para alcancar esse objetivo estratégico, foram estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:

1. Dominar a arquitetura de aceleracao de referéncia, denominado de CONVWS, pro-
posta em [4]. Este acelerador executa a convolugédo sobre uma camada de uma CNN,
utilizado uma matriz 2D de dimensao 3x3, com memdérias comportamentais (descritas
na forma de um vetor).

2. Dominar a utilizagao de blocos de memdria presentes nos dispositivos FPGAs, deno-
minados de BRAM.

3. Alterar a arquitetura de meméria do CONVWS visando a utilizagédo de BRAMs. A Fi-
gura 1.1 apresenta a esquerda os principais blocos do CONVWS. A figura da esquerda
mostra que neste TCC alteramos o bloco de controle da memoaria (“Mem contr”), adi-
cionando um novo de conjunto de registradores (“REG”) e um novo controlador de
memoria visando o uso de BRAMs.

MAC MAC
FSM FSM
Mem REG Mem
contr contr

Figura 1.1 — Acelerador 2D WS a esquerda de [4] em azul e o mesmo acelerador com
alteragdes deste trabalho em verde.

4. Desenvolver uma CNN completa, através da integracao em série de diversos médulos
CONVWS. A Figura 1.2 apresenta esta rede completa, composto por varias camadas
(“CORE”), interconectadas em série.

Todas as contribuicdes deste trabalho sdo encontradas no repositério do GitHub:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/tree/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412¢e6.


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/tree/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6
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CNN | & -

CONTROL BRAM CONTROL BRAM

CcO CO

FC MP2D Accelerator on FPGA

RE RE

CONTROL BRAM CONTROL BRAM CONTROL BRAM

Figura 1.2 — Desenvolvimento deste trabalho em verde em relagéo ao acelerador 2D WS de

[4] em azul.

5. Desenvolver uma ferramenta que permita a inicializacdo das BRAMs conforme os
dados extraidos do treinamento da CNN no framework TensorFlow.

6. Avaliar por simulagdo uma rede composta por diversas camadas, validando o hard-
ware por simulacao, utilizando por referéncia os valores gerados pelo framework Ten-
sorFlow.

7. Desenvolver as camadas max polling e fully connected, ndo desenvolvidas no trabalho
de referéncia.

8. Validar a CNN desenvolvida em dispositivos FPGAs

1.3 Organizacao do Documento

Este TCC é organizado como segue:

O Capitulo 2 apresenta os conceitos basicos necessarios a compreensao deste tra-
balho.

O Capitulo 3 detalha a arquitetura de aceleracao de referéncia, proposta em [4]. Este
Capitulo atende ao primeiro objetivo especifico.

O Capitulo 4 corresponde a principal a contribuicao deste TCC, o qual € o projeto de
um acelerador de hardware para aprendizado de maquina, tendo por base a acelera-
cao de referéncia. Este Capitulo atende aos objetivos especificos 2 a 8.

O Capitulo 5 apresenta resultados de simulacao e prototipacao.

O Capitulo 6 conclui este trabalho e aponta direcées para trabalhos futuros.
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2. CONCEITOS BASICOS RELACIONADOS A CNNS E
ACELERADORES DE HARDWARE

2.1 Deep Learning

As redes neurais profundas feedforward (DNN), sdo modelos de aprendizado pro-
fundo. Essas redes tém o propédsito de aproximar uma funcéo, mapeando uma entrada em
uma categoria. Elas sdo chamadas de feedforward devido a forma unidirecional como a in-
formacéo flui, sem realimentacdes. Essas redes, quando estendidas para incluir conexdes
de feedback, tornam-se redes neurais recorrentes. As redes feedforward tém relevancia
crucial no campo do aprendizado de maquina, sendo a base de diversas aplicacées comer-
ciais, incluindo redes convolucionais para reconhecimento de objetos.

Redes neurais convolucionais (CNNs) sdo uma forma especializada de rede neural
projetada para processar dados com uma topologia conhecida e semelhante a uma grade.
Exemplos incluem dados de séries temporais (grade 1D) e dados de imagem (grade 2D).
As CNNs incluem trés tipos principais de camadas: convolucao, pooling, e fully connected
[2].

A convolugao discreta é representada como uma multiplicagdo matricial, com cer-
tas restricdes impostas a alguns elementos. A matriz de convolugao geralmente é esparsa,
devido ao tamanho do kernel ser geralmente menor do que a imagem de entrada.

A equacéao 2.1 apresenta formalmente o método para alcancar um resultado de um
mapa de caracteristicas de saida O (OFMAP). A operacao de convolugao utiliza o mapa de
caracteristicas de entrada i IFMAP e uma matriz com os pesos w. A partir dai, cada janela
de pesos w é processada em conjunto (e deslocada ao longo) com o canal ¢ de entrada
correspondente, criando um novo conjunto de mapas de caracteristicas 0. Posteriormente,
um vetor de vieses (bias) b € incorporado ao mapa de caracteristicas. Nesse contexto:
w e h representam a posi¢cao horizontal e a posicao vertical, respectivamente; C indica o
numero total de canais de entrada e de filtro, W e H se referem ao tamanho dofiltroe s é o
stride [4].

C—1W—1H-1
Ocwh = be + Z (isw+w,sh+h * chh) (2-1)
c=0 w=0 h=0

A Figura 2.1 ilustra o processo de convolucdo. Nesta figura temos os mapas de
caracteristicas de entrada i IFMAP e saida O IOFMAP com trés canais. Os filtros possuem
dimensao 3x3.
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RGB IFMAP 3 FILTERS OFMAP
C (32x32x3) r- (3x3x3) & Fm————— . (15x15x3) F

C:

WEF: Set of filters w(f,c)

Figura 2.1 — llustrac&o do processo de convolucao [4].

A camada fully connected ou linear é a operagao do produto vetorial entre duas
matrizes, equacao 2.2, onde / sdo as features de entrada (IFMAP), w sdo os pesos, b é 0
viés, e O sao as features de saida.

n—1
Op=iw" +b=>> b+ jjW=by+isw + baloWo + - - - + byiaW, (2.2)
j=i
O pooling contribui para que a representacao da rede se torne praticamente in-
variante a pequenas alteragées na entrada. Ou seja, pequenas variagdes na entrada nao
modificam significativamente a maioria das saidas agrupadas [2]. A operagao de max poo-
ling seleciona os maiores valores em dada janela, sendo representada pela Equacéo 2.3.

Ohw = mh?'vx (ish%sh+h,swasw+w) (23)

Onde Oy, € OFMAP do pooling, ish—shshsw—swsw € O intervalo da posi¢cao do IFMAP,
S é o stride, que determina o deslocamento da janela de pooling pela matriz, h e w sé@o as
variaveis que percorrem a extensao da janela de pooling, e o operador max seleciona o
maior valor dentro dessa janela.

2.2 Aceleradores de Hardware

Essa secao se dedica a revisdo de conceitos basicos em aceleradores de Hard-
ware para CNNs em ASICs [9] e FPGAs [11].
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2.2.1 ASICs

Nessa secao, conforme [9], revisamos conceitos basicos acerca da implementacao
de aceleradores CNN baseados em ASIC, focando na otimizacao do tempo de computacgao,
acesso a memoria e reduc¢ao do consumo de memdria, sem considerar projetos em FPGAs.

Referéncias no projeto de aceleradores de CNN

Cada acelerador CNN pode ser abstraido na forma de uma arquitetura de referén-
cia, caracterizada por multiplos elementos de processamento (PEs), onde partes do calculo
sdo mapeadas para cada PE. Esses PEs transferem dados e resultados entre si, e de uma
camada da CNN para a proxima. Cada PE €& composto por uma ALU, uma unidade de
controle e um arquivo de registro, com buffers globais para ativagdes de entrada/saida e
pesos. No entanto, como o armazenamento integrado geralmente nao € suficiente, uma
memoria externa € necessdria para manter todos os dados. Além do buffer global, cada PE
armazena os dados em registradores locais. Para transmitir dados diretamente de um PE
para outro existe uma rede inter-PE.

As arquiteturas podem ser classificadas com base na disposicao dos PEs e no tipo
de fluxo de dados explorado. A maioria possui uma disposi¢éo 1D ou 2D de PEs, com uma
rede inter-PE de conexdes ponto a ponto ou todos conectados a um buffer global [9].

Reduc¢ao do tempo de computacéao

Com o aumento da complexidade algoritmica das CNNs, o tempo de célculo au-
mentou drasticamente. As formas intuitivas de reduzir o tempo de célculo incluem o uso
de recursos paralelos, reducao do numero de célculos, redugcédo do tempo de execucao de
cada calculo envolvido em uma operacao de convolugcao ou o uso de ciclos ociosos em um
calculo para algum trabalho util.

A operagdo de uma camada convolucional é inerentemente paralela. No entanto,
como uma CNN é uma rede feedfoward, cada camada € dependente de dados de sua
camada anterior, impossibilitando executa-las em paralelo. As diferentes camadas de uma
CNN podem ser encadeadas sujeitas a restricdes de memoria.

Existem trés tipos de paralelismo: inter-output, inter-kernel e intra-kernel. O pa-
ralelismo intra-kernel realiza as operacdes de multiplicacdo e adicdo de uma operacao de
convolugdo em paralelo. O paralelismo inter-kernel produz as ativagées de um mapa de
recursos de saida em paralelo. O paralelismo inter-output produz as ativagées de varios
mapas de recursos de saida em paralelo.
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A ideia chave na reducéao de célculos baseada em padrdes de convolugdo € uma
troca entre tempo e espaco. Reutilizando resultados parciais dos filtros, reduzindo a quan-
tidade de calculo ao custo de aumentar o espago de armazenamento. No entanto, esta
concepcao aumenta o consumo de energia através de buscas de buffer adicionais, mas
também economiza energia ao reduzir o numero de célculos.

Outra forma de reduzir o numero de calculos é remover aqueles cujo resultado é
zero (ou abaixo de um certo limite). Essa abordagem economiza energia e tempo. Eco-
nomiza energia porque ha a opcao de desligar rapidamente PEs quando um calculo nao
precisa ser realizado. Economiza tempo quando um PE tem um grande namero de multipli-
cacoes para fazer, e os PEs ndo precisam completar suas tarefas simultaneamente. Ha um
beneficio de desempenho porque a multiplicacdo € muito mais lenta do que a verificacao
de bits nas mascaras.

Na reducao de célculos com base em previsao a ideia central é identificar se uma
ativacdo de uma camada anterior de CNN contribui significativamente para a camada se-
guinte. Uma das propostas realizar os calculos dos bits de ordem mais alta e mais baixa
separadamente, usando os primeiros para prever as ativagdes que seriam ineficazes nas
camadas RelLU e Pooling. Isso economiza energia, mas nao reduz o tempo de calculo.
Uma maneira de reduzir o tempo de célculo seria aumentar a flexibilidade do acesso aos
dados, mas isso aumentaria a pressao no sistema de memdéria. Uma alternativa seria clas-
sificara e reorganizar os pesos. Embora essas técnicas economizem energia e operagoes,
elas exigem mais espaco de memoria e podem aumentar a laténcia.

A ideia central € que a remocgao de calculos ineficazes pode deixar as Unidades
de Processamento (PEs) ociosas. Uma alternativa é usar essas PEs para trabalhos uteis,
reduzindo o tempo de céalculo. Uma alternativa € explorar eficientemente os ciclos de calculo
com pesos de filtro zero, realizando calculos com pesos ndo zero que estavam programados
para um tempo futuro. H4 também um algoritmo adaptativo que mapeia dinamicamente as
dimensobes para a matriz PE de forma a maximizar a utilizagao das PEs [9].

Dataflow

A reutilizagdo temporal reaproveita dados ja buscados da meméria off-chip os ar-
mazenando em buffers on-chip. Isso reduz o numero de acessos a memoria off-chip, com
reducoes demonstradas de até 500 vezes. A paralelizacao de diferentes iteradores de loop
em PEs paralelas permite a exploracéo de diferentes tipos de paralelismo, definindo o pa-
dréo de acesso aos dados.

Sao descritos quatro data flow. Weight stationary (WS) explora a reutilizacao de
pesos, enquanto o Output Stationary (OS) reutiliza as saidas parciais. No Local Reuse
(NLR) ndo mantém dados, peso, entrada e saida estacionarios em um arquivo de registro
local. input stationary (1S), mantém as ativacdes de entrada estacionarias no nivel de regis-
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tradores. Finalmente, a arquitetura de reutilizagao “all-in-on chamada Row stationar (RS)
reutiliza todos os tipos de dados (pesos, ativagdées e somas parciais) no arquivo de registro.
Apesar da reutilizacdo de dados diminuir substancialmente o numero de acessos a DRAM
e, portanto, o consumo de energia, essa técnica depende fortemente da reutilizacdo de
buffers on-chip, 0 que aumenta a area para estruturas de armazenamento on-chip.

A reutilizacao espacial dos dados é uma técnica que aproveita a localidade dados,
roteando dados entre elementos de processamento para evitar acessos custosos a memo-
ria. A eficacia do roteamento depende de um equilibrio entre largura de banda e laténcia, e
€ afetada pelo congestionamento na rede, que é influenciado pelo nimero de acessos que
os elementos de processamento fazem para buscar pesos de filtros e ativagdes de entrada
da memoéria.

Dados ineficazes séo valores préximos a zero que ndo afetam os célculos e, por-
tanto, podem ser descartados, economizando tempo e energia. Existem varias técnicas
para lidar com esses dados. Uma delas é gerar indices para dados efetivos, evitando a
necessidade de carregar dados ineficazes da meméria. Outra abordagem € usar técnicas
de codificacao para calcular bit de vetores para ativacées e pesos, permitindo a deteccao
de ineficacia em tempo real e armazenamento de dados de forma compactada [9].

Reducao do consumo de memdria

O aumento no tamanho dos modelos de Redes Neurais Convolucionais exige mais
memoria, dificultando o armazenamento de todos os dados nas caches on-chip e prejudi-
cando o desempenho. Para minimizar essa demanda, sdo sugeridas estratégias como a
reducao da precisao de entradas e pesos, a nao armazenagem de dados intermediarios e
ineficazes, visando a diminuicdo do armazenamento de dados on-chip.

Varias técnicas comprimem dados de entrada e pesos de filtro para armazena-
mento eficiente. Usando um método de particionamento, os pesos sdo decompostos em
uma média e diferencas, economizando espago. Embora seja necessario mais tempo para
descomprimir os dados, o0 espaco de armazenamento é geralmente reduzido. Além disso,
os dados intermediarios sdo armazenados substituindo padrées frequentes por identifica-
dores menores, melhorando a laténcia e diminuindo os requisitos de armazenamento.

Técnicas recentes propdem converter a codificagcdo de valores para reduzir o nu-
mero de bits necessarios, possivelmente a custa da precisdo. Isso resulta em melhor de-
sempenho computacional e menor espaco de memoria, mas pode comprometer a preci-
séo. Para redes neurais convolucionais, essa abordagem pode ser usada efetivamente para
comprimir partes do modelo minimizando a redug&o da precisdo. Inicialmente, era usado
uma preciséo fixa para toda a rede, mas pesquisas posteriores revelaram as vantagens
de desempenho e armazenamento da reducdo da precisdo, comeg¢ando a usar apenas a
precisdo minima necessaria por camada [9].
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Projetos industriais de aceleradores de CNN

Tendéncias recentes na industria favorecem o uso de paradigmas SIMD (Single
Instruction, Multiple Data), MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data) e VLIW (Very Long
Instruction Word) na construcao de aceleradores de CNN. Estes projetos preferem meméria
on-chip por conta de seu menor consumo de energia e laténcia. Na arquitetura SIMD, as
unidades de processamento sdo organizadas em uma matriz que é alimentada por um
buffer on-chip global.

Alguns projetos recentes introduziram um nivel adicional na hierarquia de memaria
on-chip, resultando em redugdes significativas no consumo de energia. Outros implemen-
taram um processador VLIW seguindo o paradigma SIMD, aproveitando a arquitetura de
comunicacao sistélica para economizar energia e largura de banda.

Ha também projetos industriais recentes que adotam o paradigma MIMD, onde to-
das as unidades de processamento sdo processadores completos com sua propria memoria
local para armazenamento [9].

Discussao

A precisao de um acelerador de CNN ¢ influenciada por otimizacées que reorga-
nizam calculos efetivos sem alterar o resultado. Alteracbes como mudanca dos operandos,
reducao da precisdo dos operandos, truncamento dos operandos, entre outros, podem im-
pactar a precisdo. Perdas de precisdo sdo geralmente inferiores a 3% e mais pronunciadas
se pequenos valores de peso sdo removidos.

Observou-se que o fluxo de dados RS tem menor consumo enérgico por MAC
devido ao alto grau de reutilizagdo de dados, enquanto o fluxo NLR tem maior consumo
por MAC, devido ao alto numero de acessos a DRAM. A eficiéncia energética aumenta a
medida que se aumenta o tamanho da matriz PE e do buffer global, devido a diminuicao de
acessos redundantes a DRAM [9].

Desafios

O projeto de ASIC para aceleradores de CNN apresenta desafios devido a falta
de flexibilidade ap6s a fabricacdo. Determinadas decisdes de projeto, como o tamanho do
array PE e o grau de funcionalidade em um PE, precisam ser feitas com cuidado. Além
disso, o rede de interconexao entre os PEs é altamente dependente do tipo de fluxo de
dados suportado pelo array PE, afetando assim a area, energia e largura de banda do chip.
Questdes de memoria, como a natureza dos buffers on-chip, seus tamanhos e bit-widths,
também sao preocupacdes chave, exigindo decisdes de projeto precisas para evitar o des-
perdicio de largura de banda e maximizar a exploragéo de localidade temporal. Por fim, um
grau de reconfigurabilidade dindmica pode ser necessario para lidar com uma grande vari-
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edade de CNNs ou ANNs, apesar de isso poder aumentar a area e o consumo de energia
devido a légica e lanes extra [9].

222 FPGAs

Esta secdo, conforme [11], apresenta uma visdo geral da estrutura basica Field
Programmable Gate Arrays (FPGAs) e como os métodos de aprendizado profundo podem
se beneficiar das capacidades dos FPGAs. Por fim, destacam-se os desafios da implemen-
tacado de redes de aprendizado profundo em FPGAs.

Desafios

A implementacao de redes de aprendizado profundo, especialmente CNNs, em
FPGAs apresenta desafios, incluindo a necessidade de uma quantidade significativa de ar-
mazenamento, largura de banda de meméria externa e recursos computacionais na ordem
de bilhdes de operagdes por segundo. Modelos complexos ampliam essa questédo e € es-
perado que futuros modelos de CNN se tornem mais complexos a medida que a quantidade
de dados de treinamento continua a crescer e 0s problemas a serem resolvidos se tornam
mais complexos.

Além disso, diferentes camadas nas CNNs tém diferentes caracteristicas que re-
sultam em diferentes requisitos de paralelismo e acesso a memoria. Dessa forma, o acele-
rador CNN desenvolvido precisa ser projetado cuidadosamente para atender aos diferentes
requisitos das camadas e precisa ser flexivel para maximizar o desempenho para cada
camada da CNN.

Conforme a tecnologia avanca, os FPGAs continuam a crescer em tamanho e ca-
pacidades, tornando crucial ter mecanismos para atender aos requisitos de implementacdes
eficientes de redes de aprendizado profundo. A superacéo das limitacdes dos recursos de
hardware requer o reaproveitamento de recursos computacionais e 0 armazenamento de re-
sultados parciais nas memorias internas. Adicionalmente, a redu¢cao do niumero de acessos
a memodria externa pode ser alcangada utilizando meméria on-chip e explorando a reutili-
zacgao de dados. Além disso, o grande numero de pesos na camada totalmente conectada
pode ser reduzido com um pequeno impacto na precisao [11].

Status Atual

Aceleracédo de redes neurais convolucionais (CNNs) implementadas em FPGAs
envolve a otimizacado da operacdo de convolucao (CONV), que consome cerca de 90%
do tempo de calculo. Tais otimizagbes sdo realizadas através da utilizagdo de operacdes
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paralelas de multiplicacdo-acumulacéo, projeto de padroes de acesso a dados para minimi-
zar os requisitos de largura de banda da memoria, maximizando a reutilizagdo de dados e
otimizando a quantidade de bits usados para representar mapas de caracteristicas e pesos.

Para otimizar a paralelizagdo das operagdes de convolugéo, diversas abordagens
foram tentadas, incluindo a andlise da carga de trabalho para determinar calculos que po-
dem ser estruturados como fluxos paralelos, a aplicagdo de transformacdes de Winograd
para reduzir a complexidade computacional das camadas CONV e a utilizagao de mdultiplos
processadores de camada CONV para maximizar a utilizagdo de recursos e melhorar o
desempenho.

Diversas técnicas foram empregadas para melhorar a eficiéncia da meméria e ma-
ximizar a utilizacdo de recursos, como a criacao de lotes por agrupamento de diferentes
mapas de entrada de caracteristicas e processamento em conjunto nas camadas total-
mente conectadas (FC), a utilizacdo de padrdes de acesso complexos e a localizagao de
dados para melhor reutilizacdo de dados, e a otimizagdo do comprimento fracionario para
pesos € mapas de caracteristicas em cada camada [11].

Recomendacées

Para maximizar a efetividade de FPGAs na aceleragcdo de CNNs, recomenda-se
o desenvolvimento de um framework que inclui uma interface de usuario que permita es-
pecificar facilmente o modelo de CNN a ser acelerado, especificando parametros como o
namero de camadas de convolucao e seus tamanhos, e o numero de camadas totalmente
conectadas, entre outras operacdes intermediarias. O framework deveria entdo realizar oti-
mizacdes para encontrar o niumero minimo de bits necessarios para representar 0s pesos
e mapas de caracteristicas e o numero de bits fracionarios a serem usados para cada ca-
mada. Além disso, a otimizacdo das camadas totalmente conectadas seria realizada para
minimizar os requisitos de memoria.

O framework proposto deveria ser baseado no desenvolvimento de uma arquite-
tura de hardware escalavel que funcione para qualquer plataforma FPGA dada e que atinja
um aumento de velocidade com a disponibilidade de recursos mais altos. Com base nos
recursos disponiveis, o framework faria otimiza¢cées para maximizar o paralelismo e a reuti-
lizacdo de dados, dadas as limitacées de recursos. Depois disso, geraria automaticamente
o modelo de CNN que se ajusta a plataforma FPGA dada e permitiria que o usuario ava-
liasse o desempenho com base na biblioteca de aplicativos escolhida. Adicionalmente, o
framework deveria ter a opg¢ao de gerar medidas de desempenho com base em diferentes
métricas de desempenho selecionadas pelo usuario. Além disso, ele forneceria outras mé-
tricas de projeto, como utilizacdo de recursos, tamanhos de memoria e largura de banda, e
dissipagéo de energia [11].
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3. ARQUITETURA DE REFERENCIA

O presente trabalho ter por base o acelerador de convolucdo proposto na Tese de
Doutorado de Leonardo Rezende Juracy [4]. A Tese propde métodos para realizar uma ex-
ploracdo do espaco de projeto (DSE — do inglés, design space exploration) réapida e precisa
para aceleradores de aprendizado de maquina, levando em conta diferentes arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), usando o framework TensorFlow [12]. O método é
abrangente na estimativa de poténcia, desempenho e area (PPA), permitindo ao projetista
selecionar os parametros mais relevantes para a implementacdo de um acelerador de hard-
ware. Os parametros de hardware considerados incluem o numero de aceleradores em
paralelo, o tipo de acelerador e o fluxo de dados.

Para atingir o objetivo estratégico, a Tese estabelece varias metas especificas,
incluindo a integracdo de um framework de alto nivel (TensorFlow) com uma biblioteca de
aceleradores, a implementacao de diferentes aceleradores de hardware para CNNs, e um
método para comparar diferentes tipos de aceleradores. Além disso, a Tese apresenta a
definicdo e execugado de um fluxo de sintese fisica para a biblioteca de aceleradores de
hardware, a definicdo de um método para extrair dados de PPA e a execugcédo de DSE no
framework de alto nivel.

A Tese apresenta quatro contribuicdes originais para a area de aceleradores de
hardware para Redes Neurais Convolucionais (CNN):

1. Utilizagcdo do TensorFlow como um framework front-end para realizar a exploracao
rapida e precisa do espaco de projeto para esses aceleradores, usando dados da
sintese fisica dos aceleradores, ndo apenas de componentes basicos.

2. Desenvolvimento de uma biblioteca de aceleradores de hardware CNN, detalhando a
arquitetura do hardware.

3. Um método para comparar diferentes aceleradores de hardware para CNNs, levando
em consideracado parametros como o no6 de tecnologia, frequéncia e tipo de meméoria.

4. Apresentacdo de um meétodo analitico para realizar DSE, integrado ao TensorFlow,
para estimar area, desempenho e poténcia de maneira rapida e precisa.

3.1 Modelo TensorFlow

O uso do TensorFlow, utilizado para modelar a arquitetura de CNNs permite a
exploracao de sua estrutura, a extracdo de valores de pesos e bias da rede selecionada, e
a obtencao de valores de saida para validar a simulagédo RTL (modelo gold).

A implementagao dos modelos de CNN compreende duas fases: treinamento e
inferéncia [3]. A fase de treinamento define os valores de pesos e bias. A fase de inferéncia
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usa pesos e bias previamente calculados para classificar ou prever valores de saida usando
entradas desconhecidas. As vantagens dos modelos de redes neurais em relacdo a ques-
tdes de classificacdo levaram a expansao de estruturas que auxiliam os desenvolvedores
a construir seus modelos, oferecendo mecanismos necessarios para treinamento e infe-
réncia. Exemplos de frameworks incluem Caffe [1], Pytorch [10] e TensorFlow [12]. Esses
frameworks fornecem bibliotecas para implementar aplicacées de Machine Learning, in-
cluindo CNNs, que permitem a realizacao de fases de treinamento e inferéncia de maneira
simplificada, baseadas em linguagens de programacao de alto nivel como Python. Além
disso, esses frameworks suportam as fungdes mais comuns de CNNs, como convolucgao,
max pooling e ReLU [7]. A Figura 3.1 mostra um exemplo de um codigo TensorFlow.

# Clearup everything before running
keras.backend.clear_session()

# Create model
model = keras.models.Sequential()

# Add layers

model.add(keras.layers.Conv2D(16, (3,3), strides=(2, 2), activation='relu', input_shape=(28, 28, 1)))
model.add(keras.layers.Conv2D(8, (3,3), strides=(1, 1), activation='relu'))
model.add(keras.layers.Conv2D(3, (3,3), strides=(2, 2), activation='relu'))
model.add(keras.layers.Conv2D(1, (3,3), strides=(1, 1), activation='relu'))
model.add(keras.layers.Flatten())

model.add(keras.layers.Dense(10, activation='softmax'))

# Build model and print summary

model .build(input_shape=featureShape)
model . summary ()

Figura 3.1 — Exemplo de cédigo para o TensorFlow.

No contexto deste trabalho, apés a fase de treinamento, é realizada a exportacao
dos bias, pesos (weights) e caracteristicas (features), e é realizada a quantizagdo destes
dados para serdao usados na simulacao RTL do acelerador convolucional. Este trabalho
utiliza uma quantizacao baseada em numeros inteiros para evitar operacoes de ponto flutu-
ante, reduzindo a complexidade da implementacao do hardware.

3.2 Arquitetura do Acelerador

O arranjo dos componentes aritméticos (MACs — multiply—accumulate) em rela-
cao a interconexdo dos mesmos pode ser classificado em duas categorias: 1D e 2D. Na
arquitetura 1D, os MACs estao interconectados sequencialmente, com cada MAC tendo, no
maximo, dois vizinhos, resultando em uma transferéncia de dados em cadeia. Por outro
lado, o arranjo 2D permite organizar os MACs na forma de uma matriz.

Além da classificacao espacial (1D e 2D), os aceleradores também sao classifica-
dos quanto ao fluxo de dados, ou seja, a forma na qual sdo carregados os valores nos buf-
fers internos do acelerador. Os fluxos de dados mais comumente empregados sao: Weight
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Stationary (WS), Input Stationary (IS), Output Stationary (OS), No Local Reuse (NLR), Row
Stationary (RS) e Fine-Grained (FG) [9, 13].

A trabalho de referéncia [4] aponta que o arranjo 2D sistélico, com dataflow WS,
€ a arquitetura de acelerador que apresenta o melhor compromisso entre area, consumo e
desempenho.

A Figura 3.2 ilustra a arquitetura do acelerador sistolico 2D, com dataflow WS
', A arquitetura consiste em interfaces externas, registradores internos, além de um nicleo
aritmético com uma matriz 3 x 3 fixa, contendo 3 multiplicadores, 6 MACs e 3 somadores. O
processo comega com o carregamento dos valores de peso e bias em buffers. A convolugéo
é controlada por uma maquina de estados finita (Control FSM). O acelerador requer sete
ciclos para a leitura dos dados, que é controlada por uma FSM de busca (ndo incluida
na Figura), com a computagdo da convolugdo sendo executada em paralelo a leitura da
memdria. Posteriormente, executa-se a ReLU como funcdo de ativacdo. A arquitetura
assume filtros de peso 3 x 3 e passo (stride) igual a 2.

start conv
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Figura 3.2 — Acelerador 2D WS, com interconexao as interfaces de memoria [4].

A inicializagao envolve o carregamento dos valores dos pesos e bias nos respecti-
vos buffers. Apos a ativagao do sinal start_conv, a convolugéo € executada, até finalizar a
escrita do OFMAP na memodria externa e o envio do sinal end_conv.

Conforme ilustrado na Figura 3.2, a construgdo de aceleradores convolucionais
requer a implementacédo de trés médulos principais: o primeiro é a meméria de entrada
(input memory), a qual armazena o IFMAP, os pesos dos filtros e os valores de bias, sendo

"Descricdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
convolution/syst2d_ws.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/convolution/syst2d_ws.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/convolution/syst2d_ws.vhd
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caracterizada como uma memodria de leitura apenas; o segundo € o nucleo convolucional,
encarregado de realizar a operacao de convolugao; finalmente, o terceiro médulo é a me-
méria OFMAP (output memory), onde sao armazenados 0s valores parciais € completos
resultantes da convolugéo.

O nucleo convolucional, que executa a convolugao, contém buffer de entrada, uma
l6gica de controle de acesso a memoria de entrada, uma matriz MAC, uma fungéo de ativa-
cao e uma logica de controle de saida. A funcado de ativagdo néo linear adotada é a RelL,U
devido a sua implementagao de hardware mais simples.

Descreve-se abaixo as portas de entrada e saida do acelerador:

* ifmap_add e ofmap_add: correspondem aos enderecos de memoria para IFMAP e
OFMAP, respectivamente;

* ifmap_valid e ofmap_valid: S80 sinais associados a laténcia da memoria, sinalizando
quando um dado da memodria esta apto para uso;

* ifmap_ce e ofmap_ce: controlam o acesso as memorias, regulando 0 acesso as mes-
mas;

» ifmap_value: representa os dados provenientes da memoria IFMAP, com o sinal
ifmap_valid indicando a disponibilidade desses dados para consumo;

* pixel_in: S0 o0s dados originarios da memédria OFMAP, sendo a disponibilidade para
consumo indicada pelo sinal ofmap_valid,

* pixel_out: se refere aos dados que serdo armazenados na memoria OFMAP, sendo
utilizados para o armazenamento de valores de somas parciais produzidos durante a
operacao de convolugao;

* start_conv: € 0 sinal de entrada que dispara o inicio da operag¢ao de convolucao;

* end_conv: funciona como um sinal de saida, indicando a concluséo de toda a opera-
¢éo de convolugao.

3.3 Dataflow Weight Stationary — WS

Revisamos neste TCC apenas o dataflow WS, dado que ele possui o0 melhor com-
promisso entre area (um?), consumo (nJ) e desempenho (ciclos) [4, 5].

O Algoritmo 3.1 apresenta o fluxo de dados para o acelerador WS. A principal ca-
racteristica € o uso do mesmo conjunto de filtros de pesos para toda a janela de entrada,
reduzindo assim a necessidade de acessos constantes a memdria para recuperar pesos di-
ferentes (linhas 5-6 do algoritmo). O laco interno, linhas 7-11, executa todas as convolucdes
de um canal de entrada (c), armazenando o resultado na meméria OFMAP. O laco externo,
linhas 4-12, controla qual canal estd sendo processado.
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1: Input C input channels F output channels
2: Output Out

3: for fin Fdo
4: for cin C do
5: Read weight filter set w(f, ¢) from input memory
6: Store filter set in the input buffer // weight stationary
7 for 1(i)(j) in IFMAP(c) do
8: Read a window /(i)(j) from IFMAP
9: p < convolution(1(i)(j), w(f, c))
10: Out[f]ix]ly] < OIflixliyl + p
11: end for
12 end for
13: end for

Algoritmo 3.1 — Pseudo cédigo do dataflow WS ([4]).

Este acelerador, apresentado na Figura 3.2, é controlado por uma FSM, apresen-

tada na Figura 3.3. Esta FSM opera da seguinte forma:

Inicialmente, no estado WAIT START, a FSM aguarda o sinal de inicio da convolugao.
No estado READ BIAS, o acelerador I1é um valor da meméria IFMAP.

Apoés a leitura do bias, no estado READ WEIGHT, o acelerador |é os pesos. Este
estado que caracteriza essa arquitetura como weight stationary.

No estado START MAC os MACs iniciam a convolu¢cao de um determinado canal.

No estado WAIT CONV, é aguardada o fim das convolugdes em um dado canal. Apds
isso, retorna para READ BIAS.

Quando todos os filtros séo lidos pelo acelerador, a convolugao termina e retorna ao
estado WAIT START.

end_conv =="1'

ifmap_valid =="1"

cont_weight_valid <9

read_bias =="'0'
& cont_weight_valid == 9
read_weights =="0"

start_mac =="1"

Figura 3.3 — Maquina de estados de controle da convolugdo WS

A transicao do estado START MAC para WAIT CONV inicia a execugao da “FSM

de busca”, responsavel por calcular as convolugdes e buscar os valores do IFMAP. A FSM
de Busca, detalhada na Figura 3.4, executa o nucleo do Algoritmo 3.1, ou seja, o loop entre
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as linhas 5-9. Apoés a ativagdo do sinal start_mac, 0 acelerador comega a buscar valores
IFMAP da memodria. Os estados FECTH IFMAP e CONT VALID leem valores IFMAP, cal-
culam o valor de convolugao parcial, armazenando-o na meméria OFMAP ou em um buffer.
Em seguida, o estado UPDATE_ADD gera um novo endereco IFMAP até o final do calculo
do canal.

No final do célculo de um canal, é necessario ler um novo valor de bias ou um novo
conjunto de pesos (sinais read_bias e read_weights). Nesse caso, a FSM de Busca retorna
ao estado IDLE, liberando a FSM de Controle. A Figura 3.4 também mostra o esquema de
reutilizagdo com base no stride. A FSM de Busca |é 6 valores IFMAP para cada operacao
de convolugdo em vez de 9, que € a janela IFMAP usada nas convolugdes.

start_mac =="'0'

read_bias =="1' start_mac =="'1'

read_weights == "1 ifmap_valid == "1'

UPDATE

cont_ifmap_valid == cont_ifmap_valid < 6

Figura 3.4 — FSM de busca de dados para o acelerador WS.

34 Moddulos do Acelerador Modificados no Contexto do TCC

Esta secao apresenta os médulos do acelerador que necessitaram ser alterados
no contexto deste TCC.

3.4.1 Estrutura de Memoéria do Acelerador de Referéncia

A arquitetura apresentada na Figura 3.5 é uma memdria comportamental 2. Isto
se deve ao fato dela ser modelada usando estruturas de dados de alto nivel e operacdes
que se concentram no comportamento funcional desejado, em vez de uma implementagéao
de hardware especifica.

2Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
components/mem.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/components/mem.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/components/mem.vhd
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wr_en reset
X wr_en data_av

chip_en Delay data_av 4>
X chip_en

reset
Ll wren OXFFF ——
chip_en )
Write 0x002 J
—| data_in /
address 0x001
X address 0x000 J
1 OXFFF
— loxo02 Buffer
— ox001
——1 0x000
c
2 9
g o
5 £
25
® OXFFF
X —
data_out N\
data_out Read 0x002 N
0x001 —
0x000 —

Figura 3.5 — Arquitetura de memoria da arquitetura de referéncia.

A arquitetura de memoéria € composta por um buffer de registradores, um pro-
cesso de escrita, Write, um multiplexador que controla a saida, data_out, e uma unidade
de controle de atraso, Delay Control. As operacdes de leitura e escrita na memaoria sdo im-
plementadas como processos VHDL, que séo ativados por um sinal de relégio. O processo
de escrita na memoria, Write, verifica os sinais chip_en € wr_en, € se ambos estédo ativos,
o conteudo do vetor de entrada data_in € escrito no Buffer no enderecgo especificado pelo
address. A operacgao de leitura da memoria € realizada por meio de uma atribuigéo de sinal
concorrente, um multiplexador, que atualiza o valor de data_out dependendo dos sinais
chip_en e address.

O mddulo Delay Control possui duas funcdes. A primeira é garantir a sincronizagao
entre a leitura de uma informacao e o médulo que solicitou essa informacao. A segunda é
prover a capacidade de simular a laténcia inerente ao funcionamento da memodria.

A Figura 3.6 apresenta o0 mapa de memdria organizado em trés secoes: bias,
weights e feature map, que sdo 0s componentes em uma operagao de convolucao.

» Secao bias: parte inferior do mapa de memoria. Bias, ou viés, € um parametro em
redes neurais que é usado para ajustar a saida da rede juntamente com 0s pesos.
O viés esta localizado nos enderecos iniciais da memaoria, comegando em 0x0000, €
ocupa uma quantidade de espacgo correspondente a quantidade de filtros, indicada

por Nyer-
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» Secdo weights (pesos): ocupa um espaco maior na memoria. Os pesos se referem
aos coeficientes dos filtros convolucionais, que sdo aprendidos durante o treinamento
da rede neural. A quantidade de memaria que 0s pesos ocupam € determinada pela
dimensé&o dos filtros (largura x altura, neste caso filter?,,,), o nimero de canais de en-
trada da imagem (Nchanner) € 0 NUMero total de filiros na camada convolucional (Nirer).

« Secao feature map, ou mapa de caracteristicas. Corresponde a entrada de uma ca-
mada convolucional. A quantidade de memdria ocupada por uma feature map é deter-
minada pelo quadrado da sua largura (feature?,,,) € o nimero de canais de entrada
da imagem (Nchannel)-

2

Nchannel

feature map

memory

i 2
filter, i, *
Nchannel * Niijter

weights

Niijter
bias
0x0000 )

Figura 3.6 — Particdo da memoria de entrada do acelerador de referéncia.

Essas trés secbes representam a organizacdo da memoria em uma camada con-
volucional de uma CNN, em que cada secdo do mapa de memoria é reservada para um
tipo especifico de dado necessario para a operacao de convolucao.

3.4.2  Lobgica para Controle de Acesso a Memoria

Os multiplexadores apresentados na Figura 3.7 sao responsaveis por selecionar o
endereco de memoria que serd lido, inmem_address. Por meio de uma série de condi¢des,
estabelece-se qual valor sera atribuido ao endere¢co de memoria.
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(filter? g *

bias_x inmem_address . inmem_ce .
_— 4—.X 4—.X

weight_x

ghts
ghts
]

read_bias
read_weil
start_mac
EA_add
EA_add
read_bias
read_wei
ce_fla
end_conv_reg

EA_read

Figura 3.7 — Multiplexadores para Controle de Acesso a Memaria

Para acessar os bias, o circuito verifica a ativagao da leitura do bias, ou seja, se
read_bias esta alto. Caso afirmativo, o endereco do bias, bias_x, é atribuido ao endereco
de meméria, inmem_address, indicando que o bias deve ser acessado.

O acesso aos pesos é feito em blocos de 9 palavras (tamanho da janela de convo-
lucdo). Se o estado correspondente a leitura dos pesos estiver ativo, read_weights=1, ou
caso tenha sido iniciada uma operacao de multiplicagéo e acumulagéo (MAC), start_mac=1,
o valor do endereco relativo ao peso e o deslocamento referente ao total de pesos, repre-
sentado por weight_x + Njjer, € atribuido a inmem_address.

O segundo multiplexador apresentado na Figura 3.7 apresenta o comportamento
que define o estado do sinal de controle de leitura para a meméria, inmem_ce. Estdo en-
volvidas quatro condicdes, que compreendem seis sinais. Quando inmem_ce=1 € realizada
uma operacao na memoria.

Quatro condi¢des desabilitam o acesso a memoria (inmem_ce=0):

FSM de controle do acelerador estiver no estado de espera para iniciar uma operagao
de leitura, WAITSTART (Figura 3.3).

FSM de busca (Figura 3.4) estiver no estado de atualizagéo do endereco (UPDATEADD).
Flag de controle de leitura (ce_flag) estiver ativo.

» Registrador de término da convoluc¢ao (end_conv_reg) estiver ativo.

Dessa maneira, caso qualquer uma dessas condi¢cdes seja atendida, 0 inmem_ce
assume o valor ’0’, desativando a operagdo na memoria. Em contrapartida, se nenhuma
dessas condigdes for satisfeita, 0 inmem_ce se mantém ’1’, permitindo a operagcao na me-
moria.
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O test bench 2 é composto pela convolugdo, uma memoria de entrada — inmem,
uma mem©ria para as caracteristicas de saida, ofmap, um buffer com o os dados corretos,
gold, e um processo que compara os dados de saida com o gold.

reset —

inmem
(mem)

data_out

wr_en [—
data_in |—

data_av

chip_en

address

ofmap_out

Process

end_conv

start_conv

reset

inmem_address

inmem_ce
inmem_value

CONVSWS

inmem_valid

ofmap_out

ofmap_address

ofmap_we

ofmap_ce

ofmap_valid

ofmap_in

ofmap_address

reset

OXFFF

0x002
0x001

0x000

OXFFF

0x002
0x001

0x000

Gold

reset —

data_out

data_av

ofmap chip_en

(mem) wr_en

address

data_in

Figura 3.8 — Test bench da convolug&o do trabalho de referéncia

Este test bench por ter as saidas esperadas armazenadas no mddulo gold permite
a validacdo da convolucao de forma automatizada, sem necessitar recorrer a formas de

onda.

3Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl.

vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl.vhd
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PROJETO DO ACELERADOR DE HARDWARE PARA

APRENDIZADO DE MAQUINA

Este Capitulo corresponde a principal a contribuicdo deste TCC, que € o projeto

de um acelerador de hardware para aprendizado de maquina, tendo por base o acelerador
2D WS sistdlico apresentando no capitulo anterior (Figura 3.2), o qual o denominamos
CONVWS. Este Capitulo é organizado em 7 sec¢des, seguindo o fluxo de desenvolvimento
deste TCC:

4.1

viés”

Secao 4.1 apresenta a primeira alteracao realizada na arquitetura de referéncia, a qual
corresponde a alteracdo da configuracdo das memorias CONVWS, criando duas me-
mdérias, uma para pesos e vies (MEMWGHT), e outra para os mapas de caracteristicas
(MEMFMAP).

Secao 4.2 apresenta o médulo Core, o qual encapsula os médulos necessarios para
executar as operacdes de uma camada da rede neural, incluindo as memaorias MEMF-
MAP e MEMWGHT.

Secao 4.3 apresenta a parametrizacdo do CONVWS para que seja possivel utilizar o
mesmo em multiplas camadas da CNN.

Secao 4.4 simplifica modulo Core pela remogdo da MEMFMAP de saida, permitindo
a conexao dos mddulos de aceleracao em série. O novo modulo, com varias convolu-
¢cbes conectadas em série, € denominado de CNN Simple.

Secao 4.5 apresenta a substituicao das memérias comportamentais (declaradas como
vetores) para memorias BRAMs, que sao os mdédulos de memdéria disponiveis nos
FPGAs Xinlix. Este trabalho foi um dos mais complexos no contexto deste TCC, dada
a complexidade de se gerar os arquivos de configuracao e inicializacdo das BRAMs.

Secao 4.6 apresenta o projeto das camadas max polling e fully connected, nao de-
senvolvidos no trabalho de referéncia. Com a integracao destes mdodulos torna-se
possivel a implementacao de uma CNN completa em dispositivos FPGAs.

Secao 4.7 apresenta o projeto implementado em um dispositivo FPGA Xilinx, visando
a validacao do projeto em hardware en nao apenas por simulacdo RTL.

Alteracoes na Arquitetura de Referéncia

A divisdo da meméria de entrada em duas, denominadas “memoéria de pesos e
(MEMWGHT) e “memdria de caracteristicas” (MEMFMAP), apresenta vantagens em
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termos de eficiéncia e implementacdo. Uma das principais razées para essa divisao é a
facilidade de geracao de Blocos de Memoéria (BRAMs) para dados em duas memorias se-
paradas. A MEMWGHT ¢ utilizada exclusivamente para operacdes de leitura, enquanto a
MEMFMAP permite tanto operacdes de leitura quanto de escrita. A separacédo dessas me-
mérias permite otimizar o desempenho e a utilizacao dos recursos de hardware disponiveis,
resultando em uma implementagédo mais eficiente.

Ao analisar estrutura da meméria de entrada (Secao 3.4.1), avaliamos duas op-
cbes de implementacdo: uma preservando a arquitetura de convolugao original, e a outra
propondo sua alterago.

A primeira opgao envolve a conexao de um demultiplexador nas portas de saida
(inmem_ce € inmem_address) da memdéria de entrada (inmem). Isso direcionaria o endereco
e a habilitacdo de leitura para a memoria de pesos (e viés) ou para a mem©éria de caracte-
risticas. Além disso, seria necessario que esse demultiplexador recebesse sinais de escrita
para novos pesos, Viés e caracteristicas oriundos de uma camada anterior. Essa abor-
dagem, no entanto, imp6e a necessidade de introduzir sinais adicionais de controle para
alternar entre enderecos e dados de pesos e caracteristicas.

Embora a segunda opc¢éao exija a alteracao da arquitetura da CONVWS, optou-se
por esta implementagao por sua simplicidade e por ndo ter como requisito sinais adicionais
de controle de escrita.

411 Memoérias MEMWGHT e MEMFMAP

A Figura 4.1 apresenta a particdo de enderecos para a MEMWGHT. Esta meméria
armazena os coeficientes dos filtros convolucionais, ou pesos, e 0s parametros de ajuste de
saida da rede, denominado viés. A porcao superior desta memoria, rotulada como “weight”,
€ destinada aos pesos e ocupa um espacgo determinado pela dimensao dos filtros (repre-
sentada por filter2,,,), o0 nimero de canais de entrada da imagem (channel,) e o nimero
total de filtros na camada convolucional (filter,). A parte inferior desta memodria, rotulada
como “bias”, & destinada ao viés e esta localizada nos enderecos iniciais da memoria, a
partir de 0x0000, ocupando um espaco correspondente ao numero de filtros (filter,).

A Figura 4.2 apresenta a particdo de enderecos para a MEMFMAP, utilizada para
armazenar a entrada de uma camada convolucional, conhecida como mapa de caracteristi-
cas (feature map) de entrada (IFMAP) ou saida (OFMAP). A quantidade de meméria neces-
saria é determinada pela multiplicagdo da altura pela largura do feature map (feature?, ),
gue sempre tem a mesma medida, e pelo nimero de canais de entrada da imagem (Nchanner)-
Este mapa de caracteristicas é armazenado nos enderecos iniciais da meméria, a partir de
0x0000.
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features,y, *
fi/terfvidm * Nchannel
Nchannel * Niifter
weights
feature map
Nfitter
bias
0x0000
Figura 4.1 — Particdo de enderegos 0x0000
para @ memoria de pesos e bias Figura 4.2 — Particdo de enderecos
(MEMWGHT). 9 : ¢ ¢

para a memoria de caracteristicas
(MEMFMAP).

4.1.2  Lobgica para acesso as Memorias

O primeiro multiplexador do CONVWS' apresentado na Figura 4.3 determina o
endereco de memoria correspondente aos pesos, identificado como iwght_address. Esta
l6gica € semelhante ao primeiro multiplexador da arquitetura anterior (Figura 3.7), preser-
vando a primeira e segunda condi¢des. Contudo, ha algumas diferengas. A terceira con-
dicao, que corresponde a leitura das caracteristicas de cada convolucao, ou seja, EA_add,
nao esta presente. Ademais, o deslocamento que considerava a totalidade dos enderecos
de pesos e do viés foi removido.

Quanto ao multiplexador responsavel por definir o endereco para a leitura das
caracteristicas, ifmap_address refere-se a um estado associado a leitura dos dados da
convolugéo (EA_add). Importante notar que o deslocamento que levava em consideracao a
totalidade da memdéria de pesos e do viés foi removido, dado que as caracteristicas agora
estao posicionadas desde o inicio enderecos.

Os multiplexadores que habilitam a leitura da memdria de pesos e caracteristicas
também é semelhante a légica anterior onde algumas das condicées sdo mutuamente ex-
clusivas de um ou outro enquanto outras sdo comuns a ambos. O multiplexador iwght_ce
tem as mesmas condi¢cbes do multiplexador anterior em relagao aos sinais EA_read, ce_flag
e end_conv_reg. Ja 0 multiplexador com saida na porta ifmap_ce tem as mesmas condi-
¢bes do multiplexador anterior em relagdo aos sinais EA_add, read_bias, read_weights,

ce_flag € end_conv_reg.

"Descricdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
convolution/syst2d_ws_split.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/convolution/syst2d_ws_split.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/convolution/syst2d_ws_split.vhd
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Figura 4.3 — Logica para acesso as memorias do CONVWS.

41.3 Test bench

O test bench? também foi alterado para suportar duas memorias. A Figura 4.4
apresenta a nova arquitetura de teste. Observar que ha um processo que |1é os dados
gerados e os comparada com a referéncia gold, acelerando o processo de verificacdo. Esta
modificagcéo reflete a divisdo da memoria de entrada em entidades de memdria separadas
dedicadas aos mapas de caracteristicas (MEMFMAP) e a outra meméria para os pesos e o
vies (MEMWGHT).

4.2 Modulo Core

A segunda etapa do trabalho corresponde a implementa¢ao do moédulo Core (CORE),
o qual encapsula os mddulos necessarios para executar as operacdes de uma camada da

2Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_ril_

split.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_split.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_split.vhd
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Figura 4.4 — Arquitetura do test bench com duas memodrias.

rede neural. Esses elementos incluem as memérias MEMFMAP e MEMWGHT, bem como o
acelerador original, o que engloba a convolugao, pooling e camadas totalmente conectadas.

4.2.1 Core 1-Layer

O objetivo com o Core 1-Layer® (CORE1), apresentado na Figura 4.5, é criar um
mddulo que possa ser instanciado n vezes. Ap6s a conclusdo de cada operagao, os dados
sao movidos por para a préxima camada. O processamento € armazenado na MEMFMAP
de saida.

O CORE1 é uma evolucao da organizacao dos médulos existentes no test bench
da arquitetura de referéncia (Figura 3.8) e das alteracdes propostas na Figura 4.4. Fo-
ram removidos o0 processo test e gold, e foram adicionados multiplexadores para controlar
entrada e saida de dados na memdéria e na convolugao.

3Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412¢e6/rtl/core/
core.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/core/core.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/core/core.vhd
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Figura 4.5 — M6dulo CORE1.

As principais caracteristicas a respeito do comportamento das memérias MEMWGHT
e MEMFMAP:

» Tanto a convolugao quanto um modulo que esteja instanciando o CORE1 podem es-
crever nas memorias, mas somente a convolugéo pode ler os dados.

* Em caso de solicitacdo de escrita para o CORE1 n&o ha suporte para a escrita de
dados diferentes nas duas memorias, ou seja, 0 mesmo dado sera escrito em ambas
as memoarias, pois s6 ha uma porta de entrada de dados.

* Nao é possivel solicitar leitura dessas memorias, suas portas de saida ndo estao
conectadas a porta de saida do CORE1.

A leitura e escrita nas memérias MEMWGHT e MEMFMAP de entrada sao contro-
ladas pelos multiplexadores M; e M,,, apresentados na Figura 4.6. Sera usado o multiple-



37

xador de MEMFMAP de entrada (Mr) como exemplo, mas o0 mesmo serva para MEMWGHT
(My):
» Para que o chip enable da MEMFMAP seja habilitado basta que o chip enable da
convolugéo (ifmap_ce) ou 0 chip enable do Core (p_ifmap_ce) estejam altos.
» O enderego multiplexado vira do Core (p_address) caso seu chip enable (p_ifmap_ce)
esteja alto, caso contrario vird da convolucao (ifmap_address).

reset

address VMEMFMAP

P —
or
CONVWS MEMWGHT

chip_en
- ~
ifmap_iwght_ce ifmap_iwght_address / \

p_address
DR

=
p_ifmap_iwgl’\ce

Addrey,, |

\§——’A’

Figura 4.6 — Detalhe de M; e M,,, multiplexadores das memoérias MEMFMAP de entrada e
MEMWGHT no CORE1

Os sinais de habilitagdo de escrita, wr_en, e entrada de dados, data_in, para
ambas as memorias vém das portas de entrada do Core, respectivamente, p_ifmap_we OuU
p_iwght_we, € p_value_in como pode ser visto na Figura 4.5.

O controle da escrita e leitura da MEMFMAP saida feito pelo do multiplexador
M,s pode ser visto em detalhe na Figura 4.7. O objetivo de M, é permitir que tanto a
CONVWS quanto as portas do Core tenham acesso de forma organizado e sem conflitos
ao MEMFMAP de saida.

A habilitacao de leitura e escrita na MEMFMAP de saida é decidida por dois ope-
radores OR. Caso p_ofmap_ce do Core ou ofmap_ce de CONVWS estejam com o sinal alto
entdo a escrita é habilitada na MEMFMAP, chip_en. A I0gica para a habilitagdo de escrita €
semelhante: caso p_ofmap_we do Core ou ofmap_we de CONVWS estejam com o sinal alto
entdo a escrita € habilitada na MEMFMAP, wr_en.

A entrada de dados e do enderego sdo multiplexadas por Mpaa € Maggr respecti-
vamente. Caso Mpa, receba p_ofmap_ce e p_ofmap_we do Core com sinal alto entao sera
concatenado ofmap_pad, sinal com todos os bits em zero com a largura de bits do Carry,
com p_value_in, porta de entrada de dados do CORE1, em data_in de MEMFMAP de
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Figura 4.7 — Detalhe de M, multiplexador da MEMFMAP de saida no Core

saida. Se M4 receber p_ofmap_ce alto entdo a MEMFMAP recebera o endereco do Core
caso contrario recebera da CONVWS.

422 Test bench

O test bench* associado ao CORE1 distingue-se dos demais por utilizar uma des-
cricao nao sintetizavel. Essa abordagem, que emprega o comando process com instru¢des
sequéncias, foi adotada para simplificar o desenvolvimento. A expectativa € que, posterior-

mente, esta descri¢cdo seja convertida para uma versao sintetizavel que utilize uma maquina
de estados.

Os elementos presentes neste test bench incluem o process nao sintetizavel, o
CORE1, os buffers com pesos, viés, caracteristicas e a saida gold, além dos sinais que

“Descrigdo VHDL:

https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_ril_
core.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_core.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_core.vhd
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conectam todos esses elementos. O principal objetivo desse test bench € efetuar testes em
todos os modulos da arquitetura. Por esta razdo, as memérias estao inicialmente vazias,
sem quaisquer dados que serdo posteriormente escritos no CORE1.

Apods a conclusao da operagdo de CONVWS, as caracteristicas finais resultantes,
ou OFMAP, séo lidas e validadas. Essa validacao é realizada por meio de uma comparacao
com o gold.

O algoritmo 4.1 apresenta uma descricdo passo-a-passo das operacoes execu-
tadas pelo test bench. Este algoritmo oferece uma perspectiva de alto nivel das etapas
seguidas para garantir o funcionamento adequado do CORE1.

send signal to enable write in iwght and disable to ifmap
for i in O to filter2, ., * Nchannel * Niiter + Niiter O
write weight and bias data to address; in iwght
end for
send signal to enable write in ifmap and disable to iwght
for iin 0 to X2, * Nchannes dO
write feature data to address; in ifmap
end for
send signal to start convolution and to disable write in ifmap and iwght

N RN =

©

10: wait end of convolution
12: read features for address; in ofmap
13: wait valid signal from ofmap
14: compare received feature data with gold;
15: end for
Algoritmo 4.1 — Algoritmo do test bench.
4.3 Execucao de multiplas camadas

O objetivo dessa secao € apresentar a parametrizacdo CONVWS para que seja
possivel utilizar o mesmo em multiplas camadas da CNN.

4.3.1 Suporte para configuracao variavel

No trabalho de referéncia, a configuracao das arquiteturas CONVWS era realizada
por meio de generics na descricdo VHDL, os quais determinavam parametros como o nu-
mero de convolucdes e o tamanho do IFMAP. No entanto, da forma que é empregada tal
abordagem tornava inflexivel a parametrizacdo da arquitetura CONVWS, que era especifi-
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cada e fixada de acordo com as necessidades de uma Unica camada convolucional da CNN
para cada simulagéo.

Para a arquitetura CONVWS?® ser capaz de executar uma operagao de diferentes
camadas da CNN, tornou-se necessario remover alguns generics, como aqueles que defi-
nem nuamero de convolugdes, e substitui-los por registradores. Entretanto, as informacgdes
relevantes precisam ser calculadas previamente e, posteriormente, enviadas a arquitetura
CONVWS. A implementagéo de uma nova porta na CONVWS para receber esses dados
foi um requisito surgido dessa nova estrutura, embora sua representacdao nao seja ilustrada
nas figuras, por ndo se considerar que contribua significativamente para a compreensao.
Todas as operacoes entre generics que envolve um dos itens na lista abaixo foram removi-
das da descricao e transformadas em dados pré-calculados:

* n_filter: numero de filtros convolucionais aplicados, sendo também o numero de
canais de entrada.

* n_channel: numero de canais de saida.
* x_size: tamanho da imagem ou FMAP.

* convs_per_line: convolugcbes executadas para cada linha de uma imagem ou FMAP.

O numero maximo de bits que esses registradores podem ter, ou seu valor ma-
ximo, € definido pela escolha do maior valor que o registrador pode assumir entre todas as
camadas. Por exemplo, se n_channel tiver os valores 3, 16 e 32 para diferentes camadas,
entdo o valor maximo que este registrador podera assumir sera definido como 32.

Os dados pré-calculados sao processados para cada uma das camadas convolu-
cionais da CNN e salvos em formato texto em um package VHDL.

4.3.2  Algoritmo de geragao dos dados

No escopo deste trabalho, uma fase critica engloba a geracado de dados adequa-
dos para operar todas as camadas convolucionais. Até o presente momento, o framework
em uso gera e armazena 0s dados necessarios para uma unica camada de cada vez. Te-
mos 0 objetivo de automatizar a geragao de informacdes de configuracdo do CONVWS.
Nessa etapa, para cada camada, sdo gerados automaticamente quatro componentes fun-
damentais: o arquivo de configuragdo da Rede Neural Convolucional (CNN), os generics,
0s mapas de caracteristicas de entrada e saida, bem como 0s pesos e 0 viés.

SDescrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
convolution/syst2d_ws_split_multi.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/convolution/syst2d_ws_split_multi.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/convolution/syst2d_ws_split_multi.vhd
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Em paralelo, uma meta secundaria é a otimizacao do carregamento de bibliotecas.
Foi identificado que a carga das bibliotecas TensorFlow e Keras apresenta tempo significa-
tivo de execucdo, atingindo cerca de dois minutos para conclusao, considerando as confi-
guracoes atuais. Esse tempo elevado de carregamento tem influéncia direta na execucao
dos testes, estendendo a duragdo dos mesmos de alguns segundos para varios minutos.
Isso acarreta atrasos consideraveis no desenvolvimento do projeto, situacdo que estamos
buscando solucionar.

Anteriormente, um Unico script era responsavel por executar tanto o treinamento®
quanto a geragéo do hardware auxiliar’. No entanto, tornou-se evidente que essas sao duas
tarefas distintas. Como exemplo, um unico treinamento pode requerer varios hardwares, e
reciprocamente, um unico hardware pode ser aplicado em diversos treinamentos. Assim,
foi tomada a decisao de dividir o script original em dois, um dedicado exclusivamente ao
treinamento e outro a geragédo do hardware. Consequentemente, também foram separadas
as configuracdes para o treinamento e para o hardware, cada uma com seus respectivos
parametros, os quais sdo armazenados em arquivos JSON independentes.

Adicionalmente, para evitar conflitos entre os pacotes de memoria, pesos, mapa
de caracteristicas e gold, que estao associados a diferentes camadas durante o teste, um
novo método para exportar esses dados foi implementado. Os dados de memodria sao
exportados para pacotes VHDL. No entanto, todos os pacotes de cada tipo (pesos, mapa
de caracteristicas e gold) compartilham a mesma nomenclatura. Considerando que o VHDL
nao permite o uso de pacotes distintos com o0 mesmo nome, duas opg¢des foram inicialmente
avaliadas: (1) manter a mesma nomenclatura do pacote e criar uma nova biblioteca ou (2)
carregar os dados nos sinais a partir da leitura de arquivos em disco.

A primeira opcao revelou-se impraticavel, uma vez que demandaria a criagao de
tantas bibliotecas quanto o numero de camadas existentes na CNN, além de necessitar da
distincdo manual de cada biblioteca. Assim, a segunda alternativa foi escolhida, visando
manter a flexibilidade no desenvolvimento e execug¢ao do projeto.

Com a adocao desse processo temos como resultado a geragao de:

» Para cada camada da CNN temos os arquivo com as parametrizagcdées, mapa de ca-
racteristicas, pesos e viés, e GOLD todos estes em VHDL e texto, e generics de
simulacao e sintetizacao.

» Para Core temos 0 arquivo com as parametriza¢cdes em texto e VHDL, os generics de
simulacao e sintese de todos os valores maximos da CNN.

6Cadigo:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/
cnn-train-cifar10.py

’Codigo:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/
rtl-generate.py


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/cnn-train-cifar10.py
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/cnn-train-cifar10.py
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/rtl-generate.py
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/rtl-generate.py
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A solucéo adotada, apresentada na Figura 4.8 , envolve o carregamento de dados
para a memoria a partir do disco, permite adaptar-se as alteracées no nimero de camadas,
evitando a criagdo de multiplas bibliotecas. Esse procedimento otimiza o processo de teste
e simplifica a manipulacédo de dados de diferentes camadas.

!

Get input size

1
Get output
layer dimension

!

Transform data

|

Get input channel

l
Generate fi-
les for all layers

)

Generate samples

l

Generate files for Core

Figura 4.8 — Fluxograma da geragao da descricdo RTL.

4.3.3 Test bench

O test bench do Core Multi® (Core que pode executar diferentes camadas em fun-
cao da parametrizacao), apresentado no Algoritmo 4.2, tem por objetivo testar a execucao
de multiplas camadas em um unico Core Multi Também utiliza comandos nao sintetizaveis
e apresenta os mesmos elementos.

Diferentemente do test bench anterior os dados de cada camada (viés, pesos,

caracteristicas e configuragdes) sao carregados do disco dentro de buffers e apds isso se
da o processo de escrita dos dados no CORET1.

8Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_
core_multi.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_core_multi.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/tb/tb_rtl_core_multi.vhd
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1: read features, from filey

2: for nin 010 Njayer - 1 do

3 read weights,, config, and gold, from file,

4: send signal to enable write in iwght and disable to ifmap
5: for i in 0 to filter2,,, * Nchannel * Niiter + Nriter from config, do
6 write weights,,; data to address; in iwght

7 end for

8: send signal to enable write in ifmap and disable to iwght
9: for i in 0 to x2,, * Nghannes from config, do

10: write features,; data to address; in ifmap

11: end for

12 send signal to start convolution and to disable write in ifmap and iwght
13: wait end of convolution

14: for i in 0 to convsperiine * Niirer from config, do

15: read features f for address; from ofmap
16: wait valid signal from ofmap

17: write feature f to address; in features,,
18: compare received feature f with gold,;
19: end for

20: end for

Algoritmo 4.2 — Algoritmo do test bench do Core Multi.

4.4 CNN Simple

A arquitetura CORE1 (4.2.1) prevé a utilizacao de duas memodrias de caracteris-
ticas, sendo uma para entrada e outra para saida, o que leva a uma duplicacdo da aloca-
cao de memoria necessaria. Observando a propriedade que as caracteristicas de entrada
(ifmapy.1) da camada uma posterior (layer,,1) coincidem com as caracteristicas de saida
(ofmap,) da camada anterior (layer,) e que esse padrdao se repete nas camadas subse-
quentes, surge a possibilidade de projetar um modulo que se restrinja ao uso de uma unica
memoria para as caracteristicas.

Em decorréncia dessa abordagem, introduziu-se a arquitetura da Rede Neural
Convolucional (CNN) denominada CNN Simple, que executa convolugdes em série (va-
rios mddulos replicados). Essa arquitetura termina em uma MEMFMAP em sua saida, local
onde os resultados finais das operag¢des sao armazenados.

441 Memoria

A fim de simplificar o processo de carregamento de dados nas IFMAPs de cada
CORESR durante a execugdo da CNN, foram implementadas algumas modificacées na
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arquitetura da memoria comportamental, memory®. Essas alteragdes foram feitas com o
objetivo de permitir que a memadria comportamental carregasse os dados a partir de um
arquivo em disco, em vez de utilizar um pacote VHDL. Tal estratégia foi escolhida pelo
mesmo motivo demonstrado em relacdo a geracao dos dados na Secéao 4.3.

4.4.2 Core Serial

O Core Serial'® (CORESR), Figura 4.9, passou por duas principais alteragdes,
uma delas ja mencionada, remocao do MEMFMAP de saida e consequentemente a altera-
céo em M,s que agora multiplexa os dados para a portas de saida.
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Figura 4.9 — Core Serial.

9Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
components/mem_file.vhd
0Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412¢e6/rtl/core/
core_serial.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/components/mem_file.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/components/mem_file.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/core/core_serial.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/core/core_serial.vhd
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4.43 CNN

M, é controlado pelo chip enable do CORESR (p_ifmap_ce) e direciona para a
porta de saida de dados do CORESR (p_value_out). Quando chip enable for alto, é di-
recionado o valor de saida(data_out) da meméria MEMFMAP. Em situagdes alternativas,
quando chip enable for baixo sera multiplexado o valor de saida (ofmap_out) da CONVWS.
Ou seja, quando chip enable esta baixo, posicao default, 0 CORESR esta escrevendo dados
de OFMAP. Quando esta alto, foi solicitada leitura do MEMFMAP.

As outras portas da CONVWS, chip enable, habilitagao de escrita, valid e valor de
entrada estdo conectadas agora diretamente as portas do CORESR.

A CNN Simple'" (CNNSM), Figura 4.10, € uma arquitetura que conecta sequenci-
almente um nimero n de CORESR de tal forma que os sinais de saida de CORESR; sejam
os sinais de entrada de CORESR,_1, e que os sinal de entrada de CORESR,, sejam os
sinais de saida de CORESR,_; e assim sucessivamente. As portas se conectam em pares
conforme pode ser visto na Tabela 4.1.

Fim da convolugéao — Inicio da convolugéo

Endereco de saida — Endereco de entrada

MEMFMAP chip enable — MEMFMAP chip enable
MEMFMAP habilitagdo de escrita — MEMFMAP habilitagdo de escrita

Tabela 4.1 — Tabela de conexdes entre CORESR na CNNSM

Ha duas exce¢des nesse arranjo: as portas valid e o primeiro (1) e ultimo (n)
CORESR. As portas de entrada da CNNSM se conectam as portas entrada do CORESR;,
e as portas de saida do CORESR,, se conectam ao conjunto de controles da MEMFMAP e
as portas de saida da CNNSM. As portas valid tem comportamento inverso das restantes,
sai do CORESR posterior e vai para o anterior, ou seja, o sinal do CORESR, vai para
CORESR,_4 e nao o contrario.

A arquitetura da CNNSM ¢é caracterizada também pela presenga de multiplexado-
res, portas légicas e uma MEMFMAP. Em cada CORESR que compde a CNNSM, existe
um multiplexador responsavel pelo controle da entrada de dados. O MEMFMAP esta co-
nectado ao ultimo CORESR e as portas de saida da CNNSM. A leitura e a escrita nesta
memdria sdo reguladas por um conjunto de portas légicas e um multiplexador.

""Descricdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/cnn/
simple.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/cnn/simple.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/cnn/simple.vhd
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Figura 4.10 — CNN Simple11 (CNNSM).
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Até esta etapa do projeto, todos os desenvolvimentos foram testados e validados
em ambiente de simulacado RTL (simulador Modelsim). Uma vez o projeto validado por si-
mulacao, inicia-se a etapa de sintese em dispositivos FPGA. A simulacdo RTL nos permite
testar o conceito e a funcionalidade das nossas solu¢des, mas é somente ao executar as

arquiteturas desenvolvidas no dispositivo no FPGA que podemos verificar seu real desem-
penho. Podemos entédo ajustar nossas solugdes, otimizando-as para o melhor desempenho

possivel.
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No entanto, o processo de portar uma descricdo RTL para um dispositivo FPGA
requer adaptacdes na descricao original. Um dos principais obstaculos que encontramos é
o armazenamento dos dados de entrada, dos pesos e vieses no FPGA. FPGAs de baixa e
média densidade nao dispdem de registradores suficientes para essa finalidade.

No entanto, os FPGAs oferecem memorias embarcadas, denominadas de BRAMs
(Block Random Access Memory). Essas estruturas de memoria séo ideais para o arma-
zenamento dos dados da CNNSM, apresentando velocidade e eficiéncia satisfatérios em
relagdo as outras formas de armazenamento, como memorias externas. Portanto, para su-
perar o desafio do armazenamento de dados, desenvolvemos um conjunto de algoritmos
que converte os dados do TensorFlow para o formato requerido para inicializar as BRAMs,
permitindo assim que estas sejam utilizadas para a prototipacao no dispositivo FPGA.

Nesta etapa, € importante compreender ndo apenas o0 processo de conversao e
armazenamento dos dados, mas também a arquitetura da memdéria e como a conexao com
as BRAMs é estabelecida. A discussao sobre esses pontos é necessaria, pois eles sao
necessarias para a execugao do nosso sistema. Deste modo, a essa secéo é dedicada a
explicacado das decisdes de projeto, a exploracdo do desenvolvimento e aplicacdo desse
codigo de conversdo para BRAM, da arquitetura de meméria implementada e da conexao
com as BRAMs. Além disso, também discutimos os beneficios e melhorias que essas
técnicas proporcionam ao nosso projeto.

451 Instanciacao e Implementacdo de BRAMs

Nesta subsecao, detalhamos os métodos para instanciar e implementar os blocos
de meméria BRAMs em nosso projeto.

Inferéncia de BRAMSs

A inferéncia automatica de BRAMSs pela ferramenta de sintese da Xilinx proporci-
ona otimizacao de recursos, flexibilidade, portabilidade e simplicidade de desenvolvimento.
Otimiza recursos através de uma alocacao eficiente de blocos de memoéria no FPGA. A
flexibilidade é evidenciada na possibilidade de criar memorias de tamanhos e configura-
cOes variadas. A portabilidade é garantida pelo mapeamento automatico da ferramenta de
sintese das BRAMs inferidas para os recursos de meméria do dispositivo. Por fim, a simpli-
cidade resulta do uso de abstracbes de alto nivel em linguagens de descri¢cdo de hardware,
como VHDL e Verilog.

No entanto, a inferéncia automatica de BRAMs apresenta desvantagens. Primei-
ramente, o controle do projetista sobre a implementacao especifica das memaorias pode ser
limitado, afetando a escolha do tipo de BRAM, a organizacdo da memoria e a otimizagao
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manual de desempenho e consumo de energia. Além disso, variagbes no desempenho e
na utilizacao de recursos podem ocorrer, dependendo das heuristicas e algoritmos utiliza-
dos pela ferramenta de sintese. A depuracado e analise de problemas também se tornam
mais complexas, uma vez que o mapeamento das BRAMSs inferidas para os recursos de
hardware é gerenciado pela ferramenta de sintese e pode nao ser diretamente observavel
pelo projetista e nem ser utilizada na simulagdo. Por ultimo, embora a inferéncia de BRAMs
melhore a portabilidade entre dispositivos do mesmo fabricante, pode haver problemas de
compatibilidade ao se trabalhar com FPGAs de diferentes fabricantes, exigindo adaptacdes
ou refatoragdes na descrigdo HDL.

Gerador de Memorias

Uma opcao a inferéncia automatica é utilizar um software gerador de memorias
na ferramenta de sintese da Xilinx [16] — Block Memory Generator v8.4, o qual também
apresenta diversas vantagens. Primeiramente, o controle sobre a implementagdo das me-
mérias é possivel, incluindo a escolha do tipo de BRAM, a organizacdo da memoria € a
otimizacdo manual de desempenho. Essa abordagem permite maior eficiéncia e desem-
penho no projeto, uma vez que os projetistas podem criar memorias personalizadas que
atendem as necessidades especificas de cada aplicagdo. Ademais, a depuracéo e analise
de problemas tornam-se mais simplificadas, devido a maior visibilidade e controle sobre a
implementacdo das BRAMs e seus respectivos recursos de hardware.

No entanto, algumas desvantagens estao associadas ao uso de um software gera-
dor de memdrias. A complexidade do processo de desenvolvimento pode ser aumentada,
exigindo maior conhecimento e compreensao das especificidades da implementacao das
memorias e do software. Além disso, o tempo de desenvolvimento é estendido, uma vez
gue os projetistas precisam configurar e ajustar o gerador para cada CNN especificamente.
A portabilidade entre dispositivos e familias de FPGAs pode ser reduzida, ja que as memo-
rias geradas séo especificas para uma plataforma ou fabricante. E por fim da mesma forma
que memodria inferida automaticamente nao € possivel usar esse recurso no simulador.

Instanciar BRAMs com descricao RTL

Uma terceira opgao é a instanciacao manual das BRAMs diretamente com des-
cricdo RTL. Comparada a inferéncia ou ao uso de geradores, oferece controle preciso sobre
a implementagdo das memoarias, permitindo explicitar a organizacdo da memoria, parame-
tros e configuracdes desejadas. Também propicia maior controle sobre a utilizacao dos
recursos de memoria e otimizacdo do desempenho, resultando em desempenho mais pre-
visivel que a inferéncia automatica. Permite, ainda, a utilizagdo em simuladores, facilitando
a depuracao e correcao de erros, e promovendo entendimento sobre o comportamento das
memorias durante o desenvolvimento.
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Entretanto, tal abordagem acarreta desafios. Aumenta a complexidade do projeto,
dificulta o desenvolvimento, limita a flexibilidade e a reutilizacao da descricao, além de de-
mandar maior tempo devido a necessidade de configuragao e ajuste manual das memodrias.

Escolheu-se neste projeto a instanciacdo manual de BRAMs, apesar dos desafios.
O uso de BRAMs em simulacgdes, facilitando a depuracao e correcao de erros, foi fator
relevante na decisao.

Os dados armazenados nas BRAMS, como os mapas de caracteristicas feature
map os pesos (weights) e viés (bias), sofrem alteracdes constantes. Essas mudancas sao
ocasionadas por diferentes arquiteturas de CNN e novos treinamentos realizados na mesma
arquitetura. Adicionalmente, as CNNs demandam o uso de centenas de blocos de meméria.
Dessa forma, a instanciagdo manual das BRAMs torna-se inviavel, dada a complexidade e
a dinamicidade envolvidas no gerenciamento das memorias para esse tipo de aplicacao.

A solucao adotada para realizar a instanciacao direta de BRAMs na descricao
RTL foi a realizacdo de um software para gerar as descri¢des VHDL com a instanciacao
das BRAMS de acordo com os parametros da CNN. Este software € uma contribui¢ao sig-
nificativa para o grupo de pesquisa, uma vez que os membros do grupo passam a contar
com um software desenvolvido especificamente para geracao de descricao para instanciar
BRAMs em VHDL a partir de valores de entrada. Essa ferramenta permite uma maior flexi-
bilidade na configuracdo das memoérias, possibilitando a adaptacao do projeto para atender
as necessidades especificas da pesquisa em questdao. Desse modo, a instanciacao das
BRAMs com descricdo HDL, apesar de seus desafios, foi considerada a melhor abordagem
para o contexto deste trabalho.

Formas para Instanciar Memérias BRAM

A Xilinx prové dois métodos para a instanciacao direta de BRAMs: macros ou
primitivas. Cada uma dessas alternativas possui vantagens e desvantagens, as quais sao
discutidas a seguir.

A utilizacdo de macros na instanciacdo de BRAMs possui como vantagem a reu-
tilizacdo da descricao. As macros podem ser reutilizadas em projetos que usam diferentes
FPGAs do mesmo fabricante, o que torna a descricdo mais concisa e facil de manter. Além
disso, as macros permitem a abstracdo de detalhes de implementacdo das BRAMSs, pro-
porcionando maior clareza e facilitando a leitura da descricao. No entanto, a depuracao de
problemas em um projeto que utiliza macros pode ser mais desafiadora, pois as macros
podem ocultar erros ou gerar comportamentos inesperados.

A instanciacdo das BRAMs pela primitiva possui como vantagen a explicitagdo da
implementacdo, que facilita a compreenséo e a leitura da descricdo. Além disso, a depu-
racao de problemas pode ser mais facil com a instanciacao pelo nome do bloco, ja que os
erros e os comportamentos inesperados sdao mais facilmente identificaveis na descricao.
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Por outro lado, a instanciagdo das BRAMSs pela primitiva pode levar a uma maior complexi-
dade na descricao, tornando o desenvolvimento e a manutencdo mais desafiadores. Além
disso, 0 uso do nome do bloco implica em menor reutilizagdo da descri¢ao.

A documentacao da Xilinx [14] prové modelos para a instanciagcdo de macros,
como a BRAM_SINGLE_MACRO, cujo simbolo é apresentado na Figura 4.11. Os dispositivos
FPGA contém varios blocos de meméria RAM que podem ser configurados como memo-
rias RAM/ROM de uso geral de 36Kb ou 18Kb.

DIWRITE_WIDTH-1:0) |  BRAM_SINGLE_MACRO

ADDR(f(BRAM_SIZE):0)

WE(f(WRITE_WIDTH):0)

DO(READ_WIDTH-1:0)
|

Attributes

BRAM_SIZE-18Kb

DO_REG-0

INIT-0

READ_WIDTH-1
WRITE_WIDTH-1
WRITE_MODE-WRITE_FIRST
SRVAL-0

INIT_FILE-NONE

EN

REGCE

RST
CLK

Single Port RAM

Figura 4.11 — Macro BRAM_SINGLE_MACRO.

Optou-se pela instanciagdo de BRAMs por meio de macros em detrimento da
abordagem baseada em primitivas, tendo em vista a simplicidade e a rapidez proporcio-
nadas por essa técnica. A descricdo 4.1 apresenta esta forma de instanciar BRAMs'2.
A instanciagao por meio de primitivas apresenta maior complexidade e menor reutilizagao
de descrigao, fatores que podem impactar negativamente o processo de desenvolvimento
deste trabalho.

2Descricdo VHDL:
https://raw.githubusercontent.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/
apps/ril_output/default/default/bram/bram_36Kb.vhd


https://raw.githubusercontent.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/rtl_output/default/default/bram/bram_36Kb.vhd
https://raw.githubusercontent.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/rtl_output/default/default/bram/bram_36Kb.vhd
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Cédigo 4.1 — Instanciacao de BRAM com macros.
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entity bram_single is

generic ( DEVICE : string := "7SERIES";
BRAM_NAME : string := "default"
)
port ( RST, CLK, EN, WE : in std_logic;
DI : in std_logic_vector (36-1 downto 0);
ADDR : in std_logic_vector (9-1 downto 0);
DO : out std_logic_vector (36-1 downto 0)

)3

end bram_single;

architecture al of bram_single is

signal bram_wr_en : std_logic_vector (8-1 downto 0);
signal bram_addr H std_logic_vector(Q—l downto 0);
signal bram_di H std_logic_vector(44—1 downto 0);
signal bram_do H std_logic_vector(44—1 downto 0);
constant bram_par : std_logic_vector (8-1 downto 0) := "00000000";
begin
bram_wr_en <= (others => '1') when WE = '1' else (others => '0');

bram_addr <= ADDR(9-1 downto 0);
bram_di <= bram_par & DI;
DO <= bram_do(36-1 downto 0);

MEM_IWGHT_LAYERO_INSTANCEO : if BRAM_NAME = "iwght_layerO_instance0" generate
BRAM_SINGLE_MACRO_inst : BRAM_SINGLE_MACRO

generic map (

BRAM_SIZE => "36Kb", -- Target BRAM, "18Kb" or "36Kb"

DEVICE => DEVICE, -- Target Device: "VIRTEX5", "7SERIES", "VIRTEX6, "SPARTAN
DO_REG => 0, -- Optional output register (0 or 1)

INIT => X"000000000000000000", -- Initial values on output port

INIT_FILE => "NONE",

WRITE_WIDTH => 44, 0, Valid values are 1-72 (37-72 only valid when BRAM_SIZE="36Kb")
READ_WIDTH => 44, 0, Valid values are 1-72 (37-72 only valid when BRAM_SIZE="36Kb")
SRVAL => X"000000000000000000", Set/Reset value for port output

WRITE_MODE => "WRITE_FIRST", -- "WRITE_FIRST", "READ_FIRST" or "NO_CHANGE"

-- The following INIT_xx declarations specify the initial contents of the RAM

INIT_00 => X"0000089400000000fffffab7ffffffff000004fe00000000fffffOEbffffffff",
INIT_01 => X"000018690000000000001122a0000000000000824000000000000001d00000000",
INIT_02 => X"000013d200000000fffffebaffffffffffffdeecfffffffffffffcfOffffffff",

INIT_7F => X"0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000",

-- The next set of INITP_xx are for the parity bits
INITP_00 => X"0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000",
INITP_01 => X"0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000",

INITP_OE => X"0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000",
INITP_OF => X"0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000"
)
port map (

DO => bram_do, -- Output data, width defined by READ_WIDTH parameter

ADDR => bram_addr, -- Input addre width defined by read/write port depth
CLK => CLK, -- 1-bit input clock

DI => bram_di, -- Input data port, width defined by WRITE_WIDTH parameter
EN => EN, -- 1-bit input RAM enable

REGCE => '1', -- 1-bit input output register enable

RST => RST, -- 1-bit input reset

WE => bram_wr_en -- Input write enable, width defined by write port depth

)
end generate MEM_IWGHT_LAYERO_INSTANCEO;

end al;

4.5.2  Arquitetura das memérias BRAMs

Esta sec¢do aborda a andlise da arquitetura de memérias BRAMs, focando na com-
preensao dos bits de paridade. Os bits de paridade compreendem parte dos bits de dados
armazenados nos blocos de meméria BRAM. Identificou-se que durante a leitura de dados
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de uma BRAM ocorre a transmissao conjunta de bytes de paridade e dados na mesma
porta de saida, uma caracteristica ndao claramente descrita na documentacao quando se
emprega macros.

A Tabela 4.2" apresenta esta andlise para a macro BRAM_SINGLE_MACRO (linha 28
da descricao 4.1), configurada para 18 Kb. A coluna Memory corresponde a largura do bar-
ramento de dados sem os bits de paridade. As colunas relativas a BRAM correspondem a
configuracdo dos blocos de memoria. A coluna address corresponde a largura do barra-
mento de enderecos, o0 que resulta em uma memadria com depth posi¢cdes enderegaveis. A
coluna we corresponde a largura do barramento para habilitar a escrita. A coluna parity
ao numero de bits presentes no barramento de dados referente aos bits de paridade. Por
exemplo, caso a largura do barramento de dados seja entre 17 e 32 bits, podemos ter no
barramento de dados ente 19 bits (17 bits e 2 de paridade) a 36 (32 bits e 4 de paridade).
A Tabela 4.3 apresenta andlise similar para memoria de 36 Kb.

Tabela 4.2 — Configuragdes para BRAM 18Kb.

Memory BRAM
word width (bits) word width (bits) depth address we parity
17-32 19-36 512 9 4 4
9-16 10-18 1024 10 2 2
5-8 5-9 2048 11 1 1
34 3-4 4096 12 1 0
2 2 8192 13 1 0
1 1 16384 14 1 0
Tabela 4.3 — Configuragdes para BRAM 36Kb.
Memory BRAM
word width (bits) word width (bits) depth address we parity
33-64 37-72 512 9 8 8
16-32 19-36 1024 10 4 4
9-16 10-18 2048 11 2 2
5-8 59 4096 12 1 1
34 3-4 8192 13 1 0
2 2 16384 14 1 0
1 1 32768 15 1 0

A andlise sugere que, para o limite superior, os valores sdo maximizados: a largura
total € de 72 bits, com 64 bits dedicados a dados e 8 a paridade. Em contraste, para o limite
inferior, os valores sdo minimizados: a largura total € de 1 bit, com 1 bit dedicado a dados
e nenhum a paridade. Para uma largura total de 2 bits e de 3 a 4 bits, acredita-se que o

3Ambas tabelas foram encontradas na pagina 30 de [15]
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bit de paridade € nulo. Para o intervalo subsequente, de 5 a 9 bits, a anédlise sugere que
ha um bit adicional disponivel para paridade, devido ao valor maximo possivel. No intervalo
remanescente de 10 a 18 bits, com base no valor maximo de 18, deduz-se que ha 2 bits
disponiveis para paridade. No ultimo intervalo ndo definido, de 19 a 36 bits, estima-se que
ha 4 bits disponiveis para paridade.

Arquitetura de Encapsulamento das BRAMs

A arquitetura da entidade que encapsula as BRAMSs, bram_single (Descrigdo 4.1)'*
€ apresentada na Figura 4.12. Este mddulo controla a instanciagdo de cada macro e foi
projetado com o objetivo de encapsular os blocos de memoaria e sinais de tal forma que a
arquitetura externa precise receber o minimo possivel de alteracdes, dependendo da confi-
guragao das BRAMs, como largura de dados e enderecos ou tipo de memdria, se 18 Kb ou
36 Kb.

Generate

meMyigen —1:0

brampa, & DI
bramaggr—1:0

BRAM BRAM BRAM BRAM :
SINGLE  pame b-em SINGLE  name - - SINGLE  name L-aem SINGLE  ame b
MACRO, : MACRO, -1 | MACRO, ] MACROempry

RST i A RST i A RST 1 A RST

Figura 4.12 — Arquitetura de encapsulamento das BRAMs - modulo bram_single.

Este modulo faz operagdes para aumentar ou reduzir a largura de bits dos sinais
de entrada ou saida:

* Os barramentos de dados de entrada e saida da BRAM tem uma largura de bits equi-
valente a paridade mais dados (44 bits, sinais bram_di € bram_do, Descrigdo 4.1).
Dado que nao estamos utilizando os bits de paridade no projeto, os bits escritos na

"“Descricdo VHDL:

https://raw.githubusercontent.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/
apps/rtl_output/default/default/bram/bram_36Kb.vhd


https://raw.githubusercontent.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/rtl_output/default/default/bram/bram_36Kb.vhd
https://raw.githubusercontent.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/rtl_output/default/default/bram/bram_36Kb.vhd
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memoria sao concatenados com 8 bits em zero, e os dados de saida excluem os bits
de paridade (linha 25).

+ O sinal de escrita, WE possui 1 bit, sendo extendido para 4 bits, dado que temos 4 bits
que controlam a escrita na BRAM.

» O sinal de habilitacao de leitura, EN, ndo sofre nenhuma alteracao.

A instanciacao das macros é controlada por um operador que compara 0 home a
ser instanciado, N, com o nome da BRAMj, n, que é Unico. Caso a comparacao entre N
e 7y Sejam iguais a macro € instanciada, caso seja falso compara-se a préxima, 7, € assim
sucessivamente até se completarem todas 7,. Caso todas as comparagdes sejam falsas
devera ser instanciada a BRAMqmpy, como todos os dados inicializados em zero.

O processo de geracao de cada instancia foi planejado como um operador ternario.
Entretanto, dada as limitagcdes da versao de VHDL usado nesse trabalho, o processo foi
implementado como um operador de apenas dois argumentos. Devido a isso, a BRAMnpry
também sé sera instanciada caso N seja 1o, ou seja, 0 nome da BRAM seja 0 nome definido
da BRAM vazia.

Duas observagdes importantes sobre 0 modulo bram_single (Descrigao 4.1):

7

+ a BRAM *“vazia” € o bloco de meméria que recebe os dados de processamento de
uma determinada camada, os quais sao utilizados como memoria de caracteristicas
(MEMFMAP) dento de cada CORESR,;

* 0 modulo bram_single é gerado de forma automdtica, contendo todas as instancia-
¢cOes necessarias de modulos BRAM, porém este modulo gera apenas uma BRAM.
Logo, este mddulo é instanciado tantas vezes quanto necessarias, como sera apre-
sentado na sec¢ao seguinte.

Arquitetura de Controle de Acesso as BRAMs

Em geral, uma BRAM néo é capaz de armazenar todos os dados necessarios
para o modelo de uma CNN, sendo necessarias varias instancias para comportar todos
os dados. Assim é necessaria uma arquitetura de controle de acesso e instanciacdo das
n bram_single, médulo é denominado memory, conforme apresentado na Figura 4.13. A
descrigao 4.2'° apresenta o controle de habilitagido de cada bloco de meméria (linhas 1-4),
e a instanciagdo dos modulos bram_single, com 0 nome do médulo a ser instanciado (linha
9). O médulo memory foi projetado de tal forma que a escrita e a leitura paralelas ndo sejam

5Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
components/mem_bram.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/components/mem_bram.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/components/mem_bram.vhd
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suportadas, impondo assim restricdes a execucao de operacdes em mais de uma BRAM
simultaneamente.

Cédigo 4.2 — Instanciacao dos blocos de meméria no médulo memory.

LOOP_EN : for i in O to FBRAM_NUM -1 generate
bram_chip_en(i) <= chip_en when i = bram_select else '0O';
bram_wr_en(i) <= wr_en when i = bram_select else '0';

end generate;

LOOP_MEM : for i in O to FBRAM_NUM -1 generate
BRAM_SINGLE_INST: entity work.bram_single
generic map (
BRAM_NAME => BRAM_NAME & "_instance" & integer 'image (i)
)
port map (
CLK => nclock,
RST => reset,

EN => bram_chip_en(i),

WE => bram_wr_en(i),

DI => data_in,

ADDR => address (BRAM_ADDR -1 downto 0),
DO => bram_data_out (i)

)

end generate;
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Figura 4.13 — Arquitetura de acesso ao encapsulamento das BRAMs.
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Este mddulo possui um multiplexador, denominado Select, que habilita para cada
operacao uma unica BRAM por vez, efetuando a selecao entre as n BRAMs disponiveis. O
método de selecao envolve a extragdo de uma particdo do endereco (address) que varia en-
tre a largura maxima, definida por mem,;qu, € a largura do endereco da BRAM, definida por
bram,qq-. Esta segmentacao do enderego resulta na obtencdo do enderego da bram_single
selecionada para a operacgao atual conforme pode ser observado na Figura 4.14.

& @@&&

Q'
I\ Y
15 9 8 0

Endereco da bram_single Enderego do dado na BRAM

0000011 00001111

Figura 4.14 — Particionamento do barramento address para selegdo de médulo bram_single
e geracgao do endereco interno da BRAM.

A saida do multiplexador Select é enviado para um registrador e, em seguida, para
o multiplexador que controla a saida de dados, denominado Output. Este multiplexador
recebe o sinal de dados de saida de todas as BRAM, sendo a selegéo feita pelo valor
armazenado no registrador. A saida deste multiplexador é o barramento data_out.

As BRAMs da Xilinx usadas nesse trabalho requerem que o endereco fornecido
esteja estavel na borda de subida, conforme ilustrado nas Figuras 4.15 e 4.16. Entretanto,
como fornecemos o endereco também na borda de subida, este endereco de fato s6 estara
disponivel na borda de subida seguinte. Com isto, obtemos uma laténcia de 2 ciclos para
leitura, e no projeto do CONVWS estamos assumindo 1 ciclo de clock para esta laténcia.
Este comportamento desincroniza a leitura dos dados.

| | | | | | | |
CLK W CLK —/I/_\_/I/_\M
| | | |
" —— . : e gl ER N
DI | XXX X i 1111 X i 2000 Ki XXXX DI : XXXX X : 111 X : 2222 X : XXXX
woon T X T T T T roon X am X [ X e X[
| | | |
DO 0000 } X(»MEMt ) } X {\»m\ } X r\»zzzz } X Co-mema) DO 0000 ! X vemaa) ! >é>o\d MEM(bm! Xoog MEM(cci! =)
EN ; ; ; ; EN | | | |
MEM(bb)=1111 MEM(cc)=2222 MEM(bb)=1111 MEM(cc)=2222
Figura 4.15 — Forma de onda da BRAM Figura 4.16 — Forma de onda da BRAM
em modo WRITE_FIRST [15]. em modo READ_FIRST [15].

Para gerir tal situacao, identificamos trés estratégias, cada uma com seus proprios
meéritos e desvantagens. A primeira envolve aumentar o tempo de laténcia para dois ciclos,
acomodando assim o atraso criado pelo comportamento das BRAMs e as caracteristicas de
leitura dos mddulos desenvolvidos. Embora simples, basta alterar a parametrizagao, esta
opcao resultaria em um aumento de 100% no tempo de leitura.
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A segunda opcéo propde a modificacdo do CONVWS e outros médulos desenvol-
vidos no projeto para que suas operagdes de leitura ocorram na borda de subida. Essa
seria a solugcado recomendada, pois usaria apenas uma fase de clock, evitando problema
de sincronizagdo. No entanto, a complexidade desta tarefa e o tempo disponivel para o
desenvolvimento deste trabalho tornam sua execucao inviavel.

A Ultima alternativa é a implementacéo de dois clocks com fases deslocadas em
180°. Embora seja a solucéo simples, basta negar o clock e mapear o sinal resultante em
bram_single, € possa ser implementada no curto prazo disponivel para este trabalho, pode
haver possiveis problemas de sincronizacdo, como mencionado anteriormente. Devido a
sua simplicidade e a rapidez com que pode ser implementada, optamos por essa solucéo.

E necessario registrar o sinal de Select pois pode ocorrer troca de BRAM, e acon-
tecer leitura de modulo BRAM incorreto. Esse erro pode ser observado na Figura 4.17, no
ciclo 4, marcado com uma linha vermelha comparando o data_output, sem registrador, com
o sinal data_outputrr. Imediatamente antes da linha vermelha, data_output estava com o0s
dados (d14) corretos no barramento. Entretanto, devido a troca de bram_single, 0 dado
nao fica disponivel quando o clock sobe, momento que seria amostrado, ficando disponivel
d2,. Esse erro ndo se observa em data_outputsr dado que o registrador armazena o dado
com o atraso de meio ciclo de clock (na borda de descida).

CLK

NCLK

chip_en

wr_en
DOy

DO,

Select

data_output

)

a0 )} &11 X a2 Ja2,

Selecter

data_outputrg

Figura 4.17 — Comportamento do modulo memory sem registrar sinais (Select e data_output)
e registrando (Selectrr e data_outputrr), usando como base a saida de duas bram_single,
DO1 e D02

Os dados de entrada (data_in) e endereco (address) sao enviados para 0s n mo-
dulos bram_single, através de barramentos. O controle de atraso (Delay Control) tem dupla
funcéo. A primeira é sincronizar a leitura de um dado com o médulo que requisitou 0 mesmo.
A segunda fungao é permitir simular a laténcia da meméria. Como neste projeto nédo ne-
cessitamos simular a laténcia da meméria, o Delay Control apenas realiza a sincronizagcao
de leitura.
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45.3 Algoritmo de Geracao da Inicializacdo das BRAMs

Esta segdo apresenta os algoritmos'® que possibilitam a geragao da inicializagio
das BRAMs conforme os parametros da rede CNN. Antes de explicarmos os algoritmos de-
senvolvidos, é necessario discutir como os dados séo tratados previamente a inicializacdo
das BRAMSs: a transformacéo dos dados para representacdo em complemento de dois e a
reordenacao dos bytes.

Conforme discutido no capitulo anterior, as BRAMs requerem a inicializacao com
dados em formato hexadecimal, ou seja, ndo suportam o armazenamento de dados na
representacao decimal, conforme era utilizado no modelo de meméria simulado, na qual
os dados eram armazenados em um vetor de inteiros. A Equagéo 4.1 realiza a conversao
de um numero inteiro (positivo ou negativo) para seu equivalente em complemento de dois
para representacao em hexadecimal. Esta operacao garante que o resultado esteja dentro
do intervalo de um namero representavel com n bits.

(x+2™ mod (2") (4.1)

Da mesma forma que tivemos dificuldades com o uso dos bits de paridade na
palavra de dados da BRAM, a documentacdo é também omissa na forma como os bytes
sdo ordenados. Para ilustrar esse problema, considere o seguinte exemplo: se o valor
628519 ou 00000000188D;5 (48 bits) for armazenado como tal em uma BRAM, quando
este valor for recuperado da memoria, ele sera interpretado como 26993869455360,o ou
188D00000000+¢. Sendo assim, caso os inteiros em representacao hexadecimal, tendo o
décimo segundo bit como o mais significativo, seja representado como um vetor H com h
elementos, teremos:

H = [hy2, hy1, hio, he, hg, h7, he, hs, ha, hs, ho, hy] = [hya, ..., hy] (4.2)

E quando a leitura é executada temos:

H' = [ha, hs, ha, h1, hi2, 11, 1o, he, hs, h7, he, hs] = [ha, ..., D1, D1z, ..., hs] (4.3)

Portanto, a funcédo de permutacdo m que realiza essa transformacao pode ser re-
presentada por:

16Cédigo:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/
bram-generate.py


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/bram-generate.py
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/apps/bram-generate.py
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r={12,11,10,9,8,7,6,5,4,3,2,1} — {4,3,2,1,12,11,10,9,8,7,6,5} (4.4)

Assim, a Equacéao 4.4 representa uma operacao de permutacao aplicada a uma
sequéncia ordenada de 12 nibbles (48 bits). Nesta permutacdo 7 0s quatro nibbles menos
significativos (4, 3, 2, 1) sdo movidos para o inicio da sequéncia, e o0s oito nibbles restantes
(12, 11,10, 9, 8, 7, 6, 5) sdo deslocados para as posicoes menos significativas. Se esti-
véssemos utilizando 64 bits e ndo 48, esta operacao corresponderia a inverter blocos de 32
bits.

A Figura 4.18 ilustra os dados antes e apés a realizacao das transformacdes apre-
sentadas anteriormente. Este processo € detalhado no Algoritmo 4.3. Este algoritmo segue
uma sequéncia de passos para cada valor inteiro, inserindo-os na lista list_int_hex. Inicial-
mente, aplica a Equacao 4.1 para a conversao do valor inteiro em seu correspondente em
complemento de dois; logo apés, a representagao resultante é formatada como uma string
hexadecimal. Subsequentemente, esta string € submetida a uma permutacéo conforme es-
tabelecido pela Equacgao 4.4, que a reordena. No final do algoritmo, a list_int_hex contém
as representacdes hexadecimal para todos os inteiros.

15 0 15 0 15 0 15 0

Integer Two’s complement Hexadecimal Ordinated
0 | -4005 18446744073709547611 fffffff££££££050 fffffO5pffffffff
1 1278 1278 00000000000004fe 000004£e00000000
N -52 18446744073709551564 ffffffffffffffcc ffffffccffffffff

Figura 4.18 — Listas mostrando a transformacao dos dados passando pelas trés operacgoes:
complemento de dois, hexadecimal e ordenacgao.

1: start an empty list called list_int _hex

2: for each int in list_int do

3 call Equacao 4.1 (two'scomplement) in int

4 format two’'scomplement as hexadecimal

5: call Equacao 4.4 (permutation) in hexadecimal
6 add the ordering to list_int _hex

7: end for

8: return list_int_hex

Algoritmo 4.3 — Converséao de inteiros para formato de inicializacdo das BRAMs.
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Na sequéncia, o algoritmo 4.4 apresenta o procedimento de agrupamento dos va-
lores hexadecimais gerados pelo Algoritmo 4.3. Os valores para a inicializacao das BRAMs
correspondem aos valores init_xx, ou seja, inityy, inityz, init,_+, init,.
1: start an empty list called list_init_xx
2: for i + 0 to length of list_int _hex step values_init xx do
3 start an empty list called init_xx
4 for j + 0 to values_init_xx do
5: get data from list_int_hex;,;
6 add data to init_xx
7 end for
8 reverse init_xx
9: add to list_init_xx

10: end for

11: return list_init_xx

Algoritmo 4.4 — Agrupamento dos hexadecimais por init_xx

Os dados sao agrupados em sublistas de tamanho values_init_ xx. Da mesma
forma que as palavras de 64 bits necessitam de permutacao de 32 bits, os blocos de inici-
alizacao possuem 256 bits (64 nibbles), também requerendo permutacao de blocos de 32
bits (16 nibbles). A Figura 4.19 apresenta este processo de geracdo dos valores inicializa-
cao das BRAMs. A parte superior da Figura apresenta os valores obtidos pelo lago 4-7 do
Algoritmo 4.4. A parte inferior da Figura apresenta os dados apds a permutacéao (linha 8).
A Figura 4.20 apresenta como os dados sao inseridos no list_init_xx.

63 47 31 15 0

fEEEFFEEEFEEE05b | 00000000000004fe | 00000000000004fe | 0000000000000894 | inityo

000000000000001d | 00000000000008a4 | 000000000000112a | 0000000000001869 | Nty

63 47 31 15 0

0000000000000894 | 00000000000004fe | 00000000000004fe | fEfffffffFfff£05b | iNityo

0000000000001869 | 0000000000001869 | 00000000000008a4 | 000000000000001d | iNily4

Figura 4.19 — Geracao dos valores utilizados para inicializagdo das BRAMs.

63 47 31 15 0
0000089400000000££££fab7ffffff££000004£e00000000££££fObbEffFFFFE inityo
00001869000000000000112a0000000000000824000000000000001d00000000 inityq

Figura 4.20 — Valores utilizados para inicializagao das BRAMs, com largura de 255 bits (64
valores hexadecimais).

O Algoritmo 4.5 apresenta o procedimento para o agrupamento das listas de dados
init_xx para cada instancia de BRAM. Os dados s&o organizados em sublistas com tamanho
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definido por values bram, que correspondem a 64 valores init_xx para RAMB18E1 (64 x
256 bits = 16384 bits) , ou 128 init_xx para RAMB36E1 (128 x 256 bits = 32768 bits).

1: start an empty list called list_bram_init

2: for i «+ 0 to length of list_init_xx step values_bram do
3 start an empity list called bram_init_xx

4: for j < 0 to values_bram do

5 get init_xx from list_init_xxi,;

6 add init_xx to bram_init_xx

7

end for
8: add bram_init_xx to list_bram_init
9: end for

10: return /ist_bram_init

Algoritmo 4.5 — Agrupamento da lista de init_xx por instancia de BRAM

O Algoritmo 4.6 descreve o processo de geracao de instanciacdo de cada BRAM.
Inicialmente, o algoritmo realiza a soma da largura dos dados da BRAM, bramy,q,, € da
largura da paridade bramy,,, resultando em bramyqm.par (linha 2). Para cada elemento
da lista list_bram_init, o algoritmo concatena o nome (tipo € nimero da camada) com a
instancia da BRAM, o indice i do loop. O resultado desta operacao € atribuido a variavel
name. O algoritmo entédo recupera os dados bram_init_xx da lista list_bram_init no indice
i. Se houver espagos vazios nos dados, estes sdo preenchidos com zeros.

Apobs a recuperacgao e o preenchimento dos dados, o algoritmo formata a instan-
ciacao da BRAM, bram_instantiation, com o0 nome, os dados bram_init_xx e o parametro
bramy,qm.par- O algoritmo retorna a lista contendo todas as instancia¢ées formatadas das
BRAMSs.

1: start an empty list called list_bram_instantiation

2: sum bramy,qn and bramp,, to bramyigin par

3: for i «+— 0 to length of list_bram_init do

4 concatenate name of bram and /.

5 get bram_init_xx from list_bram_init;

6: fill the remaining empty data in bram_init_xx with zeros

7 format bram_instantiation with name, bram_init_xx and bramyign par
8 add bram_instantiation to list_bram_instantiation

9: end for

10: return /ist_bram_instantiation

Algoritmo 4.6 — Geracao de instanciacdo de cada BRAM

O Algoritmo 4.7 descreve o processo de escrita dos dados das BRAMs em um
arquivo. Inicialmente, o algoritmo realiza a soma do numero de bits, bramyq,, € do parame-
tro bram,,, resultando em bramygm.par- EM seguida, o algoritmo repete o caractere ‘0’ um
numero de vezes igual ao valor do parametro bramp,., produzindo a constante da BRAM,
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denotada como bramgyns;. Com isso 0s dados que serdo escritos terdo a mesma largura da
porta de entrada da BRAM.

1: sSUM bramyigin + brampa, 10 bramyginspar

2: repeat ‘0’ times bramp;,, to bramgopst

3: format bram_file with list_bram_instantiation , bramaqa, bramye, brameonst, braMyiin.pars
bramyqn and bramp,,

4: write bram_file

Algoritmo 4.7 — Escrita de Dados de BRAM em um Arquivo

O proximo passo do algoritmo é formatar o arquivo da BRAM, utilizando a lista de
instanciac6es da BRAM, e os parametros n_bits, bram,gg,, bramye, brameonst, bramyign €
bramy,. Finalmente, o algoritmo escreve o arquivo formatado da BRAM, bram_file, con-
forme apresentado na Descrigcéo 4.3.

Cédigo 4.3 — Exemplo de instanciagcdo de BRAM.

MEM_IWGHT _LAYERO_INSTANCEO : if BRAM_NAME = "iwght_layerO_instance0" generate
BRAM_SINGLE_MACRO_inst : BRAM_SINGLE_MACRO
generic map (
BRAM_SIZE => "36Kb",
DEVICE => "7SERIES",
DO_REG => 0,
INIT => X"000000000000000000",
INIT_FILE => "NONE",
WRITE_WIDTH => 44,
READ_WIDTH => 44,
SRVAL => X"000000000000000000",
WRITE_MODE => "WRITE_FIRST",
INIT_00 => X"0000089400000000fffffab7ffffffff000004fe00000000fffffO6bffffffff",
INIT_01 => X"00001869000000000000112a000000000000082a4000000000000001d400000000",

O algoritmo de escrita final, como indicado anteriormente, opera sob uma lista,
list_bram_init, que contém pesos, caracteristicas e parametros 'gold’ de todas as cama-
das, bem como uma instancia vazia de BRAM. Este procedimento resulta na geracao de
um dnico arquivo. Esse método simplifica a instanciacdo das BRAMSs, eliminando a neces-
sidade de generics especificos para cada camada ou tipo de BRAM, seja ela de pesos e
viés, caracteristicas ou ‘gold’. Portanto, proporciona uma abordagem simplificada para o
gerenciamento e a manipulagao dos dados das BRAMs.

4.6 Camadas Max Pooling e Fully Connected

Para executar uma CNN completa faltam pelo menos duas camadas que normal-
mente estao presentes: max polling e fully connected. Ambos os componentes foram de-
senvolvidos usando as mesmas portas da CONVWS (Secao 4.1) facilitando a integracéo
dentro dos Cores desenvolvidos, e permitindo que utilizem o mesmo test bench, apresen-
tado na Figura 4.4. Dessa forma o Core tem suporte para trés operagdes: convolugao, max
polling e fully connected.
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4.6.1 Max pooling 2D — MP2D

A arquitetura MP2D'” implementa uma camada de max-pooling em duas dimen-
sbes, que é uma operacao essencial em CNNs. Este componente esta projetado para
reduzir a quantidade das caracteristicas de entrada (IFMAP) selecionando os dados mais
importantes. Essa reducao € realizada ao aplicar uma janela deslizante que percorre o IF-
MAP, produzindo um mapa de caracteristicas de saida (OFMAP) com dimensdes reduzidas.

A arquitetura € simples. A altura e a largura da janela de pooling (kernéels;;e) tem
sempre 0 mesmo valor — para a janela ser quadrada. Stride é sempre igual ao tamanho
do polling (kernelsi;e). Padding, o preenchimento a ser adicionado, em ambos os lados €
sempre zero ([10]). A dilatacdo, que controla o stride dos elementos na janela ([10]), €
sempre um.

Foram removidas as portas referentes a leitura de weights por ndo serem realiza-
das operagdes com pesos ou vieses. Por dessas decisdes de projeto e caracteristicas, a
camada é composta apenas de uma FSM, Figura 4.21, que controla a ordem das opera-
cbes, com quatro os estados:

« WAITSTART: Este é o estado inicial da maquina de estados. Neste estado, a maquina
de estados aguarda o sinal de partida da operagao de max-pooling (start,,). Uma vez
recebido o sinal de partida, a maquina de estados passa para o estado UPDATEADD.

« UPDATEADD: Neste estado, a maquina de estados calcula os enderecos de memoria
dos elementos na janela de pooling e os armazena para o proximo estado. Sao calcu-
lados kernel?,, enderegos de pooling. Apés definir todos os enderecos necessarios,

a maquina de estados transita para o estado READFEATURES.

+ READFEATURES: Neste estado, a maquina de estados Ié os elementos na janela
de pooling a partir dos enderecgos calculados no estado UPDATEADD. Se o elemento
lido € maior que o valor maximo atual na janela de pooling, entdo o valor maximo é
atualizado. Isso é feito para todos os elementos (kernelZ,,) na janela de pooling, apés

isso a maquina de estados passa para o estado WRITEFEATURES.

+ WRITEFEATURES: Neste estado, o valor maximo encontrado na janela de pooling é
escrito na memoéria de saida. A maquina de estados entao verifica se se toda a ima-
gem ou todos os mapas de caracteristicas foram processados (imageﬁ,ze*imagechanne,).
Se sim, ela retorna ao estado WAITSTART para aguardar o préximo sinal de partida.
Caso contrario, ela volta para o estado UPDATEADD para processar a proxima janela
de pooling.

"Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/pool/
maxpool2d.vhd


https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/pool/maxpool2d.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/pool/maxpool2d.vhd
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imagegx = image?,,, * imagechanne; — 1

WRITE

start FEATURES

starty, =0

startop = 1 kerneligy, = kernel? 1

size

) ) 5
imagejgx < image?2,,, * imagechanner — 1

UPDATE READ
ADD FEATURES

; 2
kernelig, < kernelz,,, —1

Figura 4.21 — Maquina de estados da maxpooling2d.

A Tabela 4.4 ilustra a ordem de leitura dos enderecos durante uma operagao de
max-pooling. Especificamente, a tabela esta mapeada para uma imagem de tamanho 6 x 6
(representada por images;ze), com uma janela de pooling de tamanho 2 (kernélsz).

As células na tabela representam os enderecos dos pixels na imagem de entrada.
A ordem de leitura destes enderecos € estruturada para facilitar a operagéo de max-pooling.
Nesse caso, a operacao de max-pooling é realizada em uma janela deslizante de tamanho
2 x 2 que percorre a imagem de entrada. Cada grupo de quatro nimeros consecutivos na
tabela representa uma janela de pooling.

Por exemplo, os enderecos 0 e 1, seguidos por 2 e 3, formam a primeira janela
de pooling. A operagao de max-pooling é entdo aplicada a esses quatro pixels, resultando
no valor maximo sendo retido. A janela de pooling entdo se move para o proximo grupo de
quatro enderecos, ou seja, 4 e 5, seguidos por 6 e 7, € 0 processo se repete. Isso continua
até que a janela de pooling tenha percorrido todos os pixels da imagem.
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Columns
o 1 2 3 4 5 6 7
o/0 1 (4 5 [8 9 |12 13
112 3 6 7 10 11|14 15
Lines 2116 17120 21 |24 25|28 29
3(/18 1922 23|26 27|30 31
4 (32 3336 37|40 41 |44 45
5134 35|38 39|42 43 |46 47

Tabela 4.4 — Ordem de leitura dos enderecos da maxpooling2d para uma imagem com
tamanho (images;;e)de 6 x 6 e pooling com tamanho (kernels;;) igual a 2

4.6.2  Fully connected — FC

A arquitetura FC'® é projetada para implementar uma camada totalmente conec-
tada (Fully Connected Layer) de uma rede neural profunda. Essa camada realiza a mul-
tiplicacdo dos valores das caracteristicas de entrada (IFMAPS) pelos pesos (WEIGHTS),
seguida pela adicdo dos resultados para produzir os mapas de caracteristicas de saida
(OFMAPS), conforme Equacao 4.5.

featureoyipur = featureinpy: * weight + bias (4.5)

FC é composto por uma maquina de estados, um MAC e um banco de registrado-
res, um demultiplexador e um multiplexador, conforme apresentado na Figura 4.22. H4 um
registrador para cada OFMAP onde sao escritos os resultados parciais, diferentemente da
CONVWS. O demultiplexador Mp seleciona qual registrador (reg,) recebera em (Q) o resul-
tado (porta res) do MAC. O multiplexador Mg seleciona a saida (Q) de um dos registrador
(regp), este sinal sera direcionado para a porta sum do MAC.

Para o calculo do OFMAP, a arquitetura inclui uma instancia de uma entidade de-
nominada MAC (multiplicador-acumulador). A entidade MAC recebe os WEIGHTS e os
IFMAPS e realiza operagbes de multiplicagdo entre ambos e a soma com o resultado do
atual do registrador. As instancias da entidade registrador sdo usadas para armazenar
temporariamente os resultados da operacao do MAC.

A operagado do médulo € gerenciada por uma maquina de estados finitos, Figura
4.23. Cada estado é associado a um estagio diferente no processamento de uma camada
totalmente conectada:

8Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/fully
connected/simple.vhd



https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/fully_connected/simple.vhd
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/fully_connected/simple.vhd
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Figura 4.22 — Fully connected.

[0Xofmap < biasp — 1
starty, = 0

dXofmap = biasp — 1 add,gnt = weightn * biasp + biasp

start WRITE UPDATE
FEATURES ADD

addygn: < weight, = bias, + bias,

READ
FEATURES

idXygnt = biasp — 1
Figura 4.23 — Maquina de estados da arquitetura fully_connected

idXygnt = biasp — 1

idXygnt < biasp, — 1 ) ]
g idX gt < biasn — 1

« WAITSTART: E o estado inicial no qual a maquina de estados esta aguardando o sinal
de inicio da operagéo (start,, = 1). Se a operacdo € iniciada, a maquina de estados
muda para o estado READBIAS.

+ READBIAS: Este estado é responsavel pela leitura dos pesos (ou viés). Durante este
estado, se os pesos forem validos, as opera¢des de multiplicacdo e adi¢cdo sédo rea-
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lizadas nos pesos e as caracteristicas de entrada, e os resultados sdo armazenados
em registradores temporarios. Apoés ler todos 0s pesos (idxugn: = bias,), a maquina de
estados passa para o estado READFEATURES.

+ READFEATURES: Neste estado, a maquina de estados |é as caracteristicas de en-
trada. Quando as caracteristicas de entrada séo validas, a maquina de estados muda
para o estado READWEIGHTS.

+ READWEIGHTS: Este estado € responsavel pela leitura dos pesos. Aqui, as ope-
racbes de multiplicacdo e adicdo sao realizadas nos pesos e as caracteristicas de
entrada, e os resultados sdo armazenados em registradores temporarios. Apos ler
todos os pesos (bias,), a maquina de estados muda para o estado WAITVALID.

« UPDATEADD: Esse estado atualiza os enderecos dos pesos (addj,gn). Caso todos os
pesos tenham sido processados (addygn: = weight, x bias, + bias,) o estado é alterado
para WRITEFEATURES.

+ WRITEFEATURES: Neste estado, a maquina de estados escreve os mapas de carac-
teristicas de saida para o registrador de saida. Apds escrever todas as caracteristicas
de saida (idxomap = bias,), @ maquina de estados retorna para o estado WAITSTART
para aguardar a proxima operagao.

4.7 Acelerador em FPGA

A descricdo VHDL'® proposto tem por finalidade criar um ambiente de hardware
sintetizavel para a implementacao de uma CNNSM em um dispositivo FPGA. Sua estrutura
€ projetada de maneira a conter todas as operagdes e modulos necessarios ao funciona-
mento da CNN, que sdo descritos em um test bench, dentro de uma arquitetura inteiramente
sintetizavel.

A motivagéo para tal abordagem advém da prépria natureza dos FPGAs, que, por
serem circuitos reprogramaveis, ndo conseguem processar a descricdo nao sintetizavel,
como comumente se encontra em testbenches. Portanto, o objetivo primordial da descricao
VHDL em questéo € converter os elementos descritivos e funcionais do test bench da CNN
em um formato que possa ser sintetizado e, assim, implantado em um FPGA.

A arquitetura Accelerator (ACCEL) foi desenvolvida para essa finalidade, ela inclui
trés componentes principais: uma MEMFMAP, uma instancia de CNNSM e uma maquina
de estados. A MEMFMAP tem uma amostra de imagem nessa versao inicial. A CNNSM
instanciada foi desenvolvida nesse trabalho.

®Descrigdo VHDL:
https://github.com/tarsioonofrio/acc_dse_env/blob/484fa709cfe5597e464643d2bc0e20e2b14412e6/rtl/
accelerator/simple.vhd
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A maquina de estados na arquitetura do ACCEL, Figura 4.24, controla a sequéncia

de operacdes no acelerador, ela tem seis estados distintos na maquina de estados:

WAITSTART: a maquina de estados espera por um sinal de inicio para comegar o pro-
cesso na CNNSM. Durante este estado, todos os sinais de controle e endere¢gamento
séo inicializados para seus estados padrao.

WRITEFEATURES: a maquina de estados comega a escrever os valores de entrada
na memdaria para uso posterior. O endere¢co na memdria € incrementado apds cada
ciclo de escrita. Uma vez que todos os valores de entrada necessarios tenham sido
escritos na memdéria, a maquina de estados avanca para o préximo estado.
STARTCNN: a maquina de estados envia um sinal para iniciar a operacao da CNNSM.
O controle da memoria é desativado durante este estado para evitar interferéncia com
a operacao da CNN.

STOPCNN: a maquina de estados aguarda o término da operagdo da CNNSM. Uma
vez que a CNNSM tenha concluido a operacao na ultima CONVWS, a maquina de
estados avanca para o proximo estado.

VALIDATE: a maquina de estados comega a validar a saida da CNNSM comparando-a
com os “dados de ouro”. O endere¢co na memoria é incrementado apds cada ciclo de
validagdo. Se a saida da CNNSM for validada com sucesso, a maquina de estados
retorna ao estado WAITSTART, caso contrario, ela gera um relatério de falha.

addygnt = weight, + biasp + bias

addygn < weighty * biasn + biasy

start start=0 stop=0

i 2
indexfear < Xgize * Nchannel

start =1

WRITE
FEATURES

i 2
indeXreat = X5, * Nchannel

Figura 4.24 — Maquina de estados do ACCEL
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5. RESULTADOS

Este Capitulo esta organizado em 5 Secbes. A Secdo 5.1 apresenta o dataset
utilizado para validar as CNNs. A Secao 5.2 apresenta um conjunto de 7 modelos de CNNs
que foram validadas com o framework proposto. A Secao 5.3 compara o desempenho
do acelerador em relacdo a GPU e CPU. A Secéao 5.4 avalia a utilizacao de recursos no
FPGA Artix A7. Finalmente, a 5.5 realiza uma avaliagdo preliminar com trabalhos que
implementam CNNs em FPGAs.

5.1 Conjunto de dados

O CIFAR-10 [8] é um conjunto de dados (dataset) comumente utilizado em apren-
dizado de maquina e visdo computacional. Este dataset, disponibilizado pelo Canadian
Institute for Advanced Research (CIFAR), é composto por 60.000 imagens coloridas de
32x32 pixels, divididas em 10 classes distintas. A base de dados € subdividida em 50.000
imagens para treinamento e 10.000 para teste. A Figura 5.1 ilustra uma CNN para executar
o dataset CIFAR, composta por 3 camadas convolucionais (/ayers 0,1,2) e uma camada
totalmente conectada (FC).

Input Matrix
(cifar10) Layer 0 Layer 1 Layer 2

\

airplane
automobile
bird
cat

deer
dog
frog

horse
ship
truck

32x32x3 15x15x16 7x7x32 3x3x64 ) 1x10
B[] :rcB
. : CONV3x3 (stride 2)
[]:Fc

Figura 5.1 — Exemplo de uma CNN para executar o dataset CIFAR [4].

5.2 Modelos

Neste estudo, foram elaborados e treinados sete diferentes modelos de CNNs,
com o objetivo de explorar a influéncia da estrutura da rede e da configuracao dos filtros de
convolugédo no desempenho da implementagdo em hardware:
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» Quatro modelos designados por D, cada um composto por 4 camadas, sendo 3 cama-
das de convolucao e 1 camada totalmente conectada (FC). A configuracao de filtros
para as camadas de convolucao de cada modelo é:

— D;: Possui 16, 32 e 64 filtros nas camadas de convolugéo, respectivamente,
sendo a configuragcao apresentada na Figura 5.1.

— D,: Todos as camadas de convolu¢ao contém 16 filtros.

— D3: Cada camada de convolugéo contém 32 filtros.

- D,: Todas as camadas de convolugao possuem 64 filtros.

* Dois modelos identificados como S, cada um contendo 3 camadas, sendo 2 cama-
das de convolucdo e 1 camada FC. A configuracao dos filtros para as camadas de
convolugdo é como segue:

— S;: Apresenta 16 e 32 filtros nas camadas de convolugao.
— S, Ambas as camadas de convolugédo contém 32 e 64 filtros, respectivamente.

« Um modelo denominado M, composto por 5 camadas, das quais 3 sdo camadas de
convolugéo, 1 camada de pooling maximo (max pool) e 1 camada FC. A configuracédo
de filtros para as camadas de convolugdo é semelhante a de Dy, com 16, 32 e 64
filtros, diferenciando-se pela adicdo de uma camada de max pool (MP2D).

Todos os modelos foram submetidos a testes com a implementagdo de BRAMs
desenvolvida no ambito deste trabalho. No entanto, é importante ressaltar algumas limi-
tacbes decorrentes do tempo disponivel, 0 que impossibilitou a integracdo completa das
novas camadas, FC e MP2D, no framework. Como resultado, foi possivel simular e sin-
tetizar a CNNSM somente com as camadas convolucionais, sendo inviavel a sintese do
modelo M completo. As duas novas camadas foram validadas individualmente por meio de
simulacées.

A Tabela 5.1 apresenta os dados relacionados a quantidade de BRAMs e parame-
tros para os modelos D e S de CNNs. Cada modelo é caracterizado pela quantidade de
BRAMSs utilizadas para os pesos e para as caracteristicas extraidas, bem como pelo nimero
de parametros totais.

Vale ressaltar que existem mais 6 BRAMs e 3072 parametros adicionais correspon-
dentes aos dados de entrada de dados presente na MEMFMAP do ACCEL. Esses recursos
adicionais sao necessarios para a manipulacao e processamento dos dados de entrada na
CNNSM.
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Tabela 5.1 — Quantidade de BRAMs e parametros gerados para as DNN.

Nb. BRAMs Nb. Parameters

Weights Features Weights Features
D, 60 20 29354 8816
D, 14 17 6538 7600
Ds 46 26 22282 12128
D, 162 44 81418 21184
Si 42 18 20778 8240
S, 101 28 50762 13408

5.3 Benchmark

Esta secdo apresenta um estudo comparativo de desempenho entre o acelera-
dor proposto com frequéncia 100 MHz, um dispositivo GPU (Nvidia GeForce GTX 980 Ti
e Intel® Core™ i5-2320 CPU @ 3.00GHz x 4) e uma CPU (Intel(R) Core(TM) i9-7940X
CPU @ 3.10GHz). O desempenho € avaliado em termos de tempo de execucdo em mi-
lissegundos para processar varias tarefas. Serdo analisados diferentes modelos de CNNss,
variando a quantidade de filtros em suas camadas de convolugdo e o numero de lotes de
processamento. Através desta andlise, pretendemos ilustrar o potencial do acelerador para
superar o desempenho de hardware tradicionais em tarefas que exigem alta capacidade de
processamento.

A Tabela 5.2 mostra que o acelerador proposto apresenta um desempenho supe-
rior ao da GPU e da CPU, indicado por um menor tempo de execu¢cao em milissegundos
para processar as tarefas. No caso do acelerador, o tempo de processamento para uma
Unica amostra (batch;) varia de aproximadamente 6,21 ms (D) a 72,41 ms (D,).

Tabela 5.2 — Benchmark da simulagédo de cada CNN no Modelsim em milisegundo (ms)
pressupondo ACC com clock de 100 MHz em relacdo a GPU (Nvidia GeForce GTX 980 Tie
Intel® Core™ i5-2320 CPU @ 3.00GHz x 4) e uma CPU (Intel(R) Core(TM) i9-7940X CPU
@ 3.10GHz). O resultado do batch;q 0 tempo médio das 10 amostras.

Accelerator GPU CPU
batch; batch, batchyy, batch; batchig
D; 15,65 33,38 3,563 46,93 4,40
D, 6,21 34,65 17,06 44,92 4,40
Dy 20,36 33,43 17,42 48,22 4,68
D, 72,41 33,72 17,80 46,54 4,98
S; 8,35 34,35 465 44,72 4,99

S 28,92 34,61 8,25 45,72 5,07
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Em contraste, os tempos de processamento da GPU e da CPU sao significativa-
mente mais altos. Nota-se que a GPU tem um desempenho consistente, com tempo de
processamento variando entre 33,38 ms (D;) e 34,65 ms (D) para batch;, enquanto a CPU
demonstra um desempenho mais variavel, com tempos que vao de 44,72 ms (S;) a 48,22
ms (Ds) para 0 mesmo parametro.

E interessante observar que a eficacia do acelerador é notavelmente superior
quando se trabalha com um unico lote (batch;) em comparacdo com 10 lotes (batch;0).

Nota-se que o tempo de execucdo para batchy, € inferior ao de batch; tanto na
GPU quanto na CPU. Este fenémeno pode ser explicado considerando-se duas caracteristi-
cas principais das modernas arquiteturas de GPU e CPU: a execucéo paralela e o overhead
na transferéncia de dados.

Com a execucédo paralela, ao aumentar o tamanho do lote de dados (neste caso,
para 10), as unidades de processamento da GPU ou da CPU conseguem distribuir as ope-
racbes de maneira mais eficiente entre os multiplos nucleos de processamento, levando a
um menor tempo de execugdo por amostra.

Em relacédo a transferéncia de dados, cada operacao de transferéncia de dados
entre a memoria principal e a GPU ou CPU incide em um overhead de tempo. Ao processar
um lote maior de uma sé vez, ocorre uma reducao no numero de operacdes de transferéncia
necessarias, resultando em um menor tempo total de transferéncia de dados.

A Tabela 5.3 compara o desempenho, em milissegundos (ms), de diferentes cama-
das de diferentes modelos de redes neurais quando simuladas no acelerador. Ao examinar
os dados, € possivel observar que o tempo necessario para a execucao da operacao de
convolugédo aumenta conforme a quantidade de filtros nas camadas de convolugao dos mo-
delos aumenta. Para as redes D, o modelo Dy, que tem 16, 32 e 64 filtros nas camadas de
convolucéo, respectivamente, apresenta os menores tempos para as operagdes na camada
1 (2,25 ms), camada 2 (6,10 ms) e camada 3 (7,29 ms). Por outro lado, o modelo Dy, que
tem 64 filtros em todas as trés camadas de convolugéo, apresenta os maiores tempos para
as operacdes na camada 1 (9,00 ms), camada 2 (48,83 ms) e camada 3 (14,58 ms).

Similarmente, para as redes S, o modelo S;, que tem 16 e 32 filtros nas duas
camadas de convolucédo, apresenta tempos menores para as opera¢des na camada 1 (2,25
ms) e camada 2 (6,10 ms) quando comparado com o0 modelo S,, que tem 32 e 64 filtros nas
camadas de convolugao e apresenta tempos de 4,50 ms e 24,41 ms para as operagdes na
camada 1 e camada 2, respectivamente.
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Tabela 5.3 — Benchmark da simulacao no Modelsim em milisegundo (ms) pressupondo clock
de 100 MHz para ACC na execucao das operacdes de convolucao.

Layer; Layer. Layers

D, 2,25 6,10 7,29
D, 2,25 3,05 0,91
Dy 4,50 12,21 3,65
D, 9,00 48,83 14,58
Si 2,25 6,10
S 4,50 24,41

5.4 Uso de recursos da FPGA

Esta secao discute a utilizacdo de recursos de hardware do acelerador por dife-
rentes Redes CNNs. Abordaremos em detalhes a alocagao de Look-Up Tables (LUTSs),
Flip-Flops (FFs), blocos de processamento digital de sinais (DSP) e blocos de memoria
RAMB36 para cada modulo, sendo eles: ACCEL, CNNSM, CORESR, CONVWS e me-
mory incluindo MEMFMAP (BRAMs com mapa de caracteristicas de entrada e saida),
MEMWGHT (BRAMS com pesos e viéses dos filtros da convolugdo). Os resultados néao
serdo apresentados de forma hierarquica, mas serdo apresentados o consumo de recursos
de cada modulo excluindo o consumo dos seus submaédulos.

A prototipacao esta em andamento, com o projeto ja implementado na FPGA. En-
tretanto, o processo de validagao ainda nao foi concluido. N&o foi possivel validar o resul-
tado da mesma forma como foi realizado nas simulagdes. Também néo foi possivel medir o
tempo de execucado do modelo no hardware descrito.

A Figura 5.2 apresenta um diagrama de conjuntos que ilustra o uso médio de
LUTs (Look-Up Tables) e FFs (Flip-Flops) por médulo, sendo que o nome de cada médulo
€ destacado em negrito. O diagrama é dividido em varios circulos, cada um representando
um maodulo especifico e 0 seu respectivo uso de LUTs e FFs, proporcionando uma visédo da
distribuicao dos recursos de LUTs e FFs por diferentes médulos na arquitetura.

Os circulos internos representam os modulos individuais: CONVWS e MEM (MEMF-
MAP e MEMWGHT), que estdo contidos em trés nucleos, denominados CORESR;, CORESR.
e CORESR;. Cada CONVWS consome uma média de 1580 FFs e aproximadamente 970
LUTs, enquanto o médulo MEM consome 70 FFs. Adicionalmente, cada ndcleo tem um
consumo de 68.5 LUTs. Estes trés nucleos estao contidos na entidade CNNSM, que con-
some uma quantidade adicional de LUTs, especificamente 126 para o modelo D e 87.5
para o modelo S. Finalmente, a entidade ACCEL, que contém a CNNSM e todos os seus
nucleos, consome uma quantidade adicional de 56 FFs e 53 LUTs.
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_ ACCEL

FFs 56
LUTs 53

CNNSR
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Siurs 87.5

CORESR; CORESR; CORESR;
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LUTs 9715 S LUTs 969.5 N LUTs 971 g

Figura 5.2 — Diagrama de conjuntos com a média de uso de LUTS e FFs por médulo. Nome
de cada modulo em negrito.

Nos paragrafos a seguir explicaremos em detalhes o consumo de recursos de cada
mddulo para cada modelo de CNNSM testado.

A Tabela 5.4 mostra o uso dos recursos da FPGA para a prototipacao de diferentes
modelos de redes neurais. Os recursos computacionais da FPGA, representados pelos
LUTs, FFs, RAMB36 e DSP (blocos de processamento digital de sinal), sdo distintamente
utilizados pelos diferentes modelos de redes neurais. Para todos os modelos, a quantidade
de LUTs, FFs e DSP Blocks permanece relativamente estavel. Observar que o CONVWS
possui uma matrix 3x3 de convolugéo, justificando o nimero de 9 blocos DSP inferidos por
camada convolucional.
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No entanto, a utilizagdo de RAMB36 mostra uma variacao significativa dependendo
do modelo. Os modelos D, que possuem mais camadas e filtros do que os modelos S,
requerem mais blocos de memdria, em média. Em particular, o modelo D, requer 74 blocos
de memodria, enquanto o modelo D2 requer apenas 34. Esta diferenca deve-se a diferenca
na configuracao dos filtros das camadas de convolucdo desses modelos.

Por outro lado, os modelos S requerem menos FF e LUTs que os modelos D,
conforme seria de esperar devido a sua menor complexidade. O modelo S; requer 35
RAMB36, entretanto o modelo S,, que possui mais filtros nas camadas de convolucao,
requer 73 blocos de meméria.

Tabela 5.4 — Utilizagédo de recursos da FPGA para cada CNN.
LUTs FFs RAMB36 DSP Blocks

Dy 4428 5360 74 27
D, 3923 5307 34 27
D; 4343 5333 72 27
D, 4358 5351 72 27
Si 2821 3618 35 18
S, 3171 3640 73 18

O modulo do ACCEL (Secéo 4.7) apresenta uma utilizagao constante de 56 FFs e
53 LUTs, com a unica exceg¢ado sendo o modelo D2, que utilizou 55 LUTs. Como o ACCEL
ndo possui parametros, sua utilizacdo de recursos permanece constante. Este mddulo
realizada o controle da CNNSM.

A Tabela 5.5 descreve a utilizacdo de LUTs pelo médulo que controla a instancia-
¢cao dos modulos CNNSM (Secéo 4.4.3. Os resultados mostram uma utilizacdo constante
de LUTs em todos os modelos D (Dy, D., D3 e D,), com cada um utilizando 126 LUTs.
As redes S (S; e S;) usaram menos LUTs, com 90 e 85, respectivamente. Isso pode ser
atribuido ao fato de que os modelos S tém menos camadas do que os modelos D, resul-
tando em menor complexidade e, consequentemente, menor utilizacao de recursos. Vale
ressaltar este médulo ndo possui registradores, uma vez que sua funcéo € o roteamento de
sinais entre os CORESR e a MEMFMAP.

Tabela 5.5 — Utilizacao de recursos da FPGA pelo médulo CNNSR.
Dy D, D3y Dy S S
LUTs 126 126 126 126 90 85

A Tabela 5.6 mostra a utilizacdo de LUTs por cada instancia do CORESR (Secao
4.4.2)em diferentes CNNs. Observa-se que, para as CNNs tipo D (Dy, D>, D3, € D), 0
uso de LUTs é uniforme. Especificamente, a maior parte das instancias requer 69 LUTs,
com algumas exce¢des em D; e D, que requerem um pouco menos, entre 65 e 68 LUTs.
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Para as CNNs tipo S (S; e S,), que sao menos complexas, o uso de LUTs por instancia do
CORESR é menor, situando-se entre 60 e 65 LUTs.

Como visto anteriormente, o mdédulo CORESR, semelhante ao médulo da CNNSM,
nao possui registradores, pois tem como funcao primaria o roteamento de sinais entre um
CONVWS e uma MEMFMAP.

Tabela 5.6 — Utilizacédo de recursos da FPGA por instancia de CORESR em cada CNN
D, D, D, D, S S

core, 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 1 2
LUTs 69 69 69 69 69 69 66 69 65 68 68 65 65 69 61 60

O CONVWS na Figura 5.7 tem pouca variagdo de utilizagdo de recursos seja
LUTsn ou FFs mesmo diante das variagdes da quantidade de canais de entrada ou saida.
Cada CONVWS tem 9 blocos de DSP, tem entre 962 e 973 LUTS e entre 1570 e 1585 FFs.
Ao analisar a tabela 5.7, € possivel observar que a utilizacao de LUTs, FFs e blocos DSPs
em cada instancia de CONVWS para diferentes CNNs mantém-se consistente.

Para as LUTs, todos os modelos D (Dy, Do, D3 € Dy) € S (S; e S,) apresentam pe-
guena variacao na utilizacdo de LUTs entre as instancias de CONVWS, aproximadamente
970. No caso dos FFs, a consisténcia é similar, com todos os nicleos e CNNs utilizando por
volta de 1580 FFs. Nota-se uma pequena diferenga no modelo D2, que emprega em torno
de 1570 FFs. Além disso, cada instancia de CONVWS utiliza 9 blocos de DSP referentes
aos 9 MACs do médulo.

Estas constatagdes demonstram que a implementacao do acelerador para redes
de diferentes complexidades apresenta um padrao de utilizagdo de LUTs, FFs e blocos
DSPs. A consisténcia na utilizagao de recursos, independentemente do nimero de canais
de entrada ou saida, indica que o acelerador pode acomodar varias CNNs sem aumento
significativo na utilizagdo de recursos da FPGA.

Tabela 5.7 — Utilizacado de recursos da FPGA por instancia de CONVWS por CORESR e
CNN.

D1 D2 D3 D4 S S2
Core, 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 1 2

LUTs 971 972 972 970 962 970 964 972 973 972 970 969 973 964 973 969
FFs 1585 1584 1585 1570 1571 1570 1577 1577 1577 1583 1583 1583 1577 1577 1584 1585

O MEMFMAP do ACCEL, que armazena os dados de entrada da imagem para a
CNNSM, mantém uma uniformidade no uso de recursos de hardware. Isso ocorre porque
a camada de entrada é idéntica em todas as implementacdes e imagens com as mesmas
dimensodes sao utilizadas em todos os modelos. Nesse contexto, é observado que a MEMF-
MAP constantemente aloca 6 blocos de meméria RAMB36 e 68 FFs, independentemente
do modelo de CNN implementado, sejam eles D;, D,, D;, D4, S; ou S,.
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Em relacdo ao uso de LUTs, a MEMFMAP apresenta ligeiras diferencas depen-
dendo da CNN. Em particular, as redes Dy, D;, D, € S, necessitam de 85 LUTs, a rede D,
precisa de 86 LUTs e a rede S; requer 92 LUTs.

As Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10 apresentam o uso de recursos para os modulos de
memoéria MEMFMAP e MEMWGHT para cada modelo de rede. Os FFs variam pouco,
entre 67 e 75. Isso ocorre devido ao fato que apenas um dos registradores precisa ser
parametrizado, o qual armazena a informacao da BRAM a ser que esta sendo lida, e €
parametrizado com a quantidade de BRAMs no médulo.

A Tabela 5.8 indica o uso de recursos pela MEMFMAP do médulo CNNSM. Observa-
se que a alocacao de LUTs e FFs varia levemente entre os diferentes modelos, enquanto o
uso de RAMB36 é mais diversificado, destacando-se os modelos S1 e S2.

Tabela 5.8 — Utilizacao de recursos da FPGA pela MEMFMAP do médulo CNNSR para cada
modelo de CNN.

LUTs FFs RAMB36

D, 46 67 2
D; 45 66 1
D 37 66 1
D, 44 66 1
S; 87 68 4
Ss 94 68 7

A Tabela 5.9 exibe o uso de recursos pela MEMFMAP diferenciando por CORESR
e por CNN. Ha uma variagdo mais acentuada no uso de RAMB36 e LUTs entre os diferentes
modelos de CNN, enquanto a utilizagdo de FFs mantém-se mais estavel.

Tabela 5.9 — Utilizagéo de recursos da FPGA por instancia de MEMFMAP de entrada por
CORESR e CNN.

D1 D2 D3 D4 St S2
Core, 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 1 2

RAMB36 6 8 4 6 8 2 6 15 4 6 15 4 6 8 6 15
LUTs 91 131 87 92 132 47 91 183 86 91 183 87 92 131 91 183
FFs 68 69 68 68 69 67 68 69 68 68 69 68 68 69 68 69

Por fim, a Tabela 5.10 apresenta a utilizacao de recursos da FPGA pelo modulo
que aloca os pesos dos filtros de convolucao (MEMWGHT) diferenciando por CORESR e
por CNN. Nessa tabela, percebe-se que a utilizacdo de RAMB36 e LUTs Iogicos varia de
maneira mais acentuada em comparacado com a tabela anterior, especialmente em mode-

los com mais filtros de convolug&o. Entretanto, a alocacdo de FFs mostra uma variagao
relativamente pequena.
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Tabela 5.10 — Utilizagao de recursos da FPGA por MEMWGHT por CORESR e CNN.
D1 D2 D3 D4 S1 S2
Core,, 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 1 2

RAMB36 1 10 37 1 5 5 2 19 19 2 19 19 1 10 2 37
LUTs 40 174 473 43 91 91 47 266 265 47 266 266 37 178 47 471
FFs 66 69 75 66 68 68 67 /0 70 67 70 70 66 69 67 75

A Figura 5.3 mostra que ha uma correlagéo linear entre 0 numero de blocos de
memodria RAMB36 e as LUTs utilizadas por cada médulo de Controle e Acesso as BRAMs
(Secao 4.5.2). Essa relacao linear sugere que o aumento no uso de blocos de memoria
RAMB36 é acompanhado proporcionalmente por um crescimento na utilizagdo de LUTs. A
medida que mais memoria é requerida (RAMB36), mais logica € necessaria (LUTs) para o
processamento de tais dados.

RAMB36
[ ]

I

T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Logic LUTs

Figura 5.3 — Grafico da relacdo entre RAMB36 e LUTs para cada instancia do médulo de
Controle e Acesso as BRAM.

A Figura 5.4 apresenta as plantas baixas (implementagao fisica) no FPGA Artix7
para as CNNs Dy, D,, D3, S; e S,. Uma inspecgéo visual dessas figuras revela variagdes dis-
tintas na alocacao de recursos, com modelos maiores demandando uma quantidade maior
de recursos comparados aos modelos menores. O modelo D, nao pode ser implementado,
uma vez que requer uma quantidade de BRAMB36 que excede a capacidade da FPGA
Artix-7 utilizada neste estudo, que disponibiliza um total de 135 RAMB36.
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(e) CNN S2

Figura 5.4 — Planta baixa no FPGA Artix 7 para os modelos de CNN explorados.

5.5 Comparacao com Trabalhos Relacionados

A Tabela 5.11 compara a implementacdo D1 aos trabalhos relacionados [11]. Em
comum os trabalhos utilizam representagao inteira de ponto fixo (FP), como precisao se-
melhante ao trabalho proposto (16 bits). A ocupacao de area € muito inferior aos demais
trabalhos, pois utilizamos apenas um acelerador CONVWS por camada, enquanto as de-
mais propostas utilizam paralelismo espacial para acelerar a CNN.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho atendeu o que foi proposto no titulo deste trabalho “Ambiente para
Exploracdo de CNNs em nivel RTL". O trabalho de referéncia correspondeu a apenas um
acelerador, sem integracdo ao outros aceleradores ou blocos de meméria. Este trabalho,
através da ferramenta de inicializacdo de BRAMs, permite gerar os arquivos de inicializacao
das memorias e parametrizacao da rede. O codigo VHDL permite instanciar diversos mé-
dulos de aceleracdo em série, permitindo a implementacdo de uma CNN completa. Além
disto, o trabalho desenvolveu os médulos max polling e fully connected, adicionando flexibi-
lidade na modelagem das redes CNN a partir do framework TensorFlow. Assim, temos todo
um ambiente que nos permite agora explorar arquiteturas de CNN no nivel RTL.

Em concluséao, este trabalho representa um avanco significativo no desenvolvi-
mento de um ambiente de exploracdo para redes neurais convolucionais (CNNs) em nivel
RTL. A integracéo do framework TensorFlow permite parametrizar o cédigo VHDL, gerando-
se a rede conforme os parametros deste ambiente, e assim validar a CNN gerada em um
simulador ou em dispositivos FPGAs.

Este TCC proporcionou ao autor um aprofundamento significativo em diversos co-
nhecimentos relacionados a area de Engenharia de Computacdo. Durante o desenvolvi-
mento do projeto, foram adquiridos conhecimentos sobre o funcionamento e a arquitetura
de redes neurais convolucionais, bem como sobre técnicas de aceleragao de hardware para
processamento eficiente dessas redes. Além disso, o autor teve a oportunidade de explorar
conceitos de descricao de hardware em nivel RTL, compreendendo a importancia da otimi-
zacao e parametrizacao de médulos para a implementacao de aceleradores de hardware.
O trabalho também envolveu a aplicagdo de técnicas de projeto e desenvolvimento de sis-
temas digitais, incluindo a interconex&o de interfaces de meméria e a criagao de test bench
para validagdo do acelerador. Esses conhecimentos adquiridos sdao de grande relevancia
para a formacao do autor como Engenheiro de Computacgéo, capacitando-o a enfrentar de-
safios na area de processamento de dados e aprendizado de maquina.

Trabalhos futuros incluem:

1. Implementar a funcado de ativacao da camada FC (Fully Connected), que nao foi
implementada por falta de tempo no TCC. A FC é uma camada importante em redes
neurais convolucionais, e sua ativagdo € necessaria para que o acelerador funcione
corretamente.

2. Finalizar a integracao da camada FC e MP2P com o framework.

3. Refatorar/organizar o framework desenvolvido. Refatorar o framework € importante
para melhorar a organizacao e manutencao do cédigo. Isso pode facilitar o desenvol-
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vimento de novas funcionalidades e correcao de bugs, além de tornar o cédigo mais
legivel e compreensivel .

Integrar o este trabalho com o fluxo de DSE do proposto na Tese de Loeonardo Juracy

[4].

Aumentar a integragdo com o TensorFlow, utilizando-o diretamente para gerar as inici-
alizac6es de memoria. A sua integragdo com o acelerador pode trazer beneficios em
termos de desempenho e facilidade de uso. Utilizar o TensorFlow diretamente para
gerar as features pode ser uma forma de melhorar a integracéao.

Integragdo com o PyTorch, por ser mais flexivel que Keras (TensorFlow).

Avaliar a utilizagdo de meméria unificada. Uma memoria unificada pode trazer be-
neficios em termos de desempenho e eficiéncia. Testa-la pode ajudar a avaliar sua
viabilidade e identificar possiveis melhorias ou limitacdes para trabalhos futuros.

Traduzir o cédigo para Verilog. O uso de Verilog simplifica a integracdo com IPs ge-
rados ou disponibilizados pela XILINX, facilitar sua integragcdo em projetos de maior
complexidade.

Tornar a ferramenta de inicializacao das BRAMs genérica, para possa ser utilizada
em outros projetos.

Alterar o CONVWS ou desenvolver um novo médulo com suporte a stride 1 e tamanho
de filtros parametrizaveis (hoje ha suporte apenas para filtro 3x3). Estas modificacoes
permitirdo a avaliacao de uma maior numero de arquiteturas de CNN.

Avaliar a arquitetura de convolucao 1D. A arquitetura de convolugcao 1D é utilizada em
aplicagbes que envolvem processamento de sinais unidimensionais, como processa-
mento de audio ou séries temporais. Testar essa arquitetura pode ajudar a avaliar sua
eficacia e identificar possiveis melhorias para aplicagdes futuras.

Paralelizar os “Cores”. Essa abordagem pode melhorar o desempenho do acelera-
dor, permitindo paralelismo temporal (na forma de um pipeline) ou espacial (varios
CONVWS operando sobre a mesma camada, mas em diferentes canais).

Melhorar o pipeline entre os cores para que a vazao aumente, ou seja, desenvolver
uma arquitetura multiciclo.

Prototipar a rede completa, ou seja, incluir as camadas adicionais: Max polling 2D e
Fully Connected.

Remover clock com deslocamento de 180 graus do moédulo memory das BRAMs (i.e.,
borda de descida), e alterar todos os mddulos para que fagcam a leitura em borda de
subida.
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