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RESUMO

O aumento na quantidade de dados e dispositivos embarcados com capacidade de processamento
tém resultado na criacdo de muitos sistemas de tomada de decisdo. O uso de aprendizado de
méquina é cada vez mais presente em nosso meio, principalmente no que tange a agilidade em se
computar dados e inferir resultados de maneira automatica e eficiente. Essa automacao ganha cada
vez mais espaco & medida que os recursos computacionais evoluem e a necessidade de otimizacao de
recursos cresce. E importante ressaltar que o intuito ainda nao é substituir por completo o trabalho
humano por computadores, mas viabilizar melhores estratégias para que a obtencao de dados e
resultados acontega de forma mais fluida, assertiva e com economia de tempo. O aprendizado de

méaquina pode proporcionar esses fatores aos seus usuarios.

Tendo esse pressuposto, este trabalho apresenta a descrigao de uma ResNet (Residual Network),
completamente do inicio, em linguagem C para implementagao em sistemas FPGA ( Field- Programmable
Gate Array) e afins, usando para isto tecnologia de sintese de alto nivel HLS (High-Level Synthe-
sis). Para isso, e para a comprovagao dos resultados dessa rede, hé a necessidade da comparagao
dos resultados com modelos ji prontos e disponiveis. Para essa finalidade, a ferramenta Tensorflow
foi escolhida para aferir essa paridade entre elas. Resultados de consumo de area de circuito e

desempenho sdo apresentados.



ABSTRACT

The increase in the amount of data and embedded devices with processing capacity has resulted
in the creation of many decision-making systems. The use of machine learning is increasingly
present in our environment, especially with regard to the agility in computing data and inferring
results automatically and efficiently. This automation gains more and more space as computing
resources evolve and the need for resource optimization grows. It is important to emphasize that
the intention is not yet to completely replace human work with computers, but to enable better
strategies so that obtaining data and results happens in a more fluid, assertive and time-saving

manner. Machine learning can provide these factors to its users.

With this assumption, this work presents the description of a ResNet (Residual Network), from
the ground up, in C language for implementation in FPGA systems (Field-Programmable Gate
Array) and the like, using HLS high level synthesis technology (High-Level Synthesis). For this,
and to prove the results of this network, there is a need to compare the results with ready-made
and available models. For this purpose, Tensorflow was chosen to measure this parity between

them. Results of circuit-area consumption and performance are presented.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do Problema

A quantidade de informacGes geradas cotidianamente em nossa sociedade, bem como a ne-
cessidade de absorcao de boa parte delas, promovem o crescimento de técnicas de Aprendizado
de Maquina (do inglés Machine Learning) na area da Tecnologia da Informagao. Isso se deve
nao somente pela agilidade e capacidade de processamento que os computadores possuem atual-
mente, mas pela necessidade cada vez maior de minerar os dados recebidos, o que humanamente é

praticamente impossivel sem a ocorréncia de erros.

Isso nao significa que os computadores estao isentos de erros, mas em um impasse como este,
fica clara que a escolha por métodos computacionais é a preferida, dada a velocidade em se obter
resultados, ainda que possa existir uma irriséria possibilidade de falhas. Com isso, o uso de
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) tem se tornado bastante
abrangente. Mesmo que exista um consumo bem maior de memoéria e de recursos computacionais
(SZE et al., 2017)), a adogao dessas técnicas de processamento de informagoes ganha forga a medida
que a velocidade para obté-las se equipara ou até mesmo supera em relagdo a agentes humanos
(HE et al., 2016).

O consumo de memoria é um dos maiores desafios na construgao dessas redes. Basicamente,
uma rede neural é composta por neurénios. Tal como ocorre no ser humano, estes neurdnios serao
os responséveis pelo acimulo do aprendizado e pela classificacao de elementos. Esses componentes
estao organizados em camadas, e estas sdo construidas a partir de um conjunto de operacoes de

multiplicacao e de soma entre o material que é recebido na entrada com os parametros estimados

pelo programador (SANTOS KOROL, 2019).

Portanto, o crescimento no ntimero de camadas implica em um aumento na quantidade de
dados a serem salvos e, consequentemente, processados. Surge, entao, um outro fator de atengao
na construcao de redes neurais convolucionais, que é a capacidade de processamento total que o
equipamento possui para receber esse quantitativo de informagoes. Sob essa perspectiva, abre-se
a possibilidade de implementacao em pelo menos trés arquiteturas de hardware diferentes: GP-
GPU (General Purpose Graphics Processing Unit), ASIC (Application-Specific Integrated Circuit)



e FPGA (Field-Programmable Gate Array) (SANTOS KOROL, 2019).

Com seu alto grau de paralelismo em nivel de Threads, a implementacao em GPU é escolhida
principalmente quando se deseja um méximo desempenho na fase de treinamento, ja que este
processo nao é executado regularmente. Sua capacidade de realizar operagoes em ponto flutuante
de precisao dupla (64-bits) também é um outro fator que permite a utilizagdo para treinamento

de redes neurais, ja que o processo de retropropagacao requer tal funcionalidade.

Ja a implementagao ASIC, dentre as trés citadas, é a que alcanca o melhor desempenho,
pois trata-se da implementagao de um Circuito Integrado dedicado para a execugao de uma dada
aplicagao (KUON; ROSE, 2007). Entretanto, o seu elevado custo de desenvolvimento associado
ao seu alto grau de especificagdo desde sua fabricagao, impedem uma utilizagdo mais abrangente.
Neste ponto, as FPGAs ganham for¢a dada a sua flexibilidade para a utilizagdo e custos mais
reduzidos em relagao a GPU e ASIC, respectivamente (QASAIMEH et al., 2019). As FPGAs sao
uma classe de circuitos integrados com arquitetura reprogramavel, o que permite a especificagao
de sistemas digitais e algoritmos complexos em hardware. A especificagdo da arquitetura é feita

através de linguagens de descrigao de hardware.

Tendo esse pressuposto, entender o funcionamento das técnicas de aprendizado de méquina nao
apenas se torna relevante, mas também essencial no contexto de adocao de tais ferramentas. Além
disso, a implementacao de uma rede neural em linguagem C/C-++ torna possivel a portabilidade

da arquitetura para diferentes classes de circuitos integrados, incluindo FPGAs e ASICs.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste na especificagao e implementagao de uma rede neural
ResNet (Residual Networks) em linguagem C/C++ e, em seguida, transcrevé-la para uma FPGA
usando tecnologia de sintese de alto nivel (High-Level Synthesis). Portanto, trata-se também de
um trabalho de engenharia reversa por meio do estudo da biblioteca Tensorflow, que é voltada para
aprendizado de maquina. E importante ressaltar que o treinamento da rede neural em FPGA foge
do escopo deste trabalho. Isso significa que a FPGA néo processara o cédigo de treinamento, pois
nao € essa a finalidade empregada a ela no presente trabalho. Além disso, para treinamento, sabe-se
que as GPUs sao atualmente a classe de dispositivos aceleradores mais veloz. Dada essa condi-
¢ao, utilizou-se a API Tensorflow para confeccionar e treinar a ResNet projetada. Os objetivos

especificos sao listados a seguir:

Compreender a estrutura interna de uma rede neural;

Identificar tipos de redes neurais convolucionais que geram menos dependéncia de recursos

computacionais;

Compreender o funcionamento de diferentes técnicas de aprendizado de maquina;

Selecionar uma ferramenta de aprendizado de maquina adequada para validagao de dados;



e Implementar a rede neural convolucional escolhida em linguagem C para estudos em FPGA;
e Compreender o funcionamento de uma FPGA e a especificagdo de circuitos;
e Entender o funcionamento de tecnologias de Sintese de Alto Nivel;

e Comparar os resultados obtidos pela rede criada;

1.3 Estrutura do Trabalho

Além de uma contextualizacdo acerca do tema proposto neste trabalho, o referido possui a
seguinte estruturacao de conceitos. Para a abordagem de conceitos bésicos que permeiam o tema
proposto, ha o Capitulo 2. O Capitulo 3 apresenta a arquitetura, descreve o desenvolvimento de
cada camada da rede neural convolucional, bem como as dificuldades no processo de implementa-
¢ao de todas elas. O Capitulo 4 contém as analises dos resultados obtidos, bem como explicita o
uso do Tensorflow, como método de comparacao de resultados de um modelo reconhecido interna-
cionalmente. O Capitulo 5 contém a discussao final do estudo, apresentando possibilidades para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo sao abordados alguns conceitos que estdao inseridos no desenvolvimento deste

trabalho e que sao fundamentais para o melhor entendimento do mesmo.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Networks — CNNs) é formada, basica-
mente, por neurénios que carregam pesos acumulados em seu processo de aprendizagem (DOSHI,
2019). E um algoritmo de aprendizado de maquina que, dentre outras funcdes, permite a iden-
tificacao de objetos, levando em consideracao o seu processo de aprendizagem e as técnicas de

facilitacao do aprendizado.

Nesse processo, uma colecao de imagens, chamada dataset é introduzida na rede, que executa
o processo de convolugdo entre a entrada de cada camada com as matrizes de pesos. Através de
algoritmos préprios de redes neurais, os pesos das matrizes sao ajustados a valores que diminuem

o erro, tentando minimiza-lo a fim de aumentar a acurédcia da rede.

Esse processo segue uma arquitetura pré-estabelecida pelo desenvolvedor de acordo com a
problematica a ser tratada, e necessita do estudo de alguns algoritmos béasicos como: convolugao,
zero padding, mazxpolling e fully connected. Toda essa organizacao pode ser observada na Figura

2.1, seguida das suas devidas defini¢oes nas Segoes 2.1.1 a 2.1.7.

2.1.1 Entrada da Rede

A entrada de uma rede neural precisa ser numérica, dado que serao feitos calculos convolucionais
com ela. Entretanto, isso ndo impede o uso de imagens em redes neurais. O que se faz é interpretar
a imagem de uma maneira numérica. Ela nada mais é que uma matriz de niimeros, com ou sem
tridimensionalidade. Essa tltima caracteristica depende da forma que a figura é apresentada, ou

seja, se ela é colorida ou esta em escala de cinza.

Entender essa caracteristica é fundamental para o entendimento do processamento da entrada,
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Figura 2.1: Estrutura basica de uma CNN. Fonte: (CAMACHO, 2018)

dado que o aprendizado, e consequentemente a geracao de resultados passiveis de identificagao,
dependem de como esses valores sao tratados. Por exemplo, tomemos uma imagem preto e branco,
de tamanho 100x100. Neste caso, é necessaria a criacao de pelo menos 10.000 neurénios para a
rede, uma vez que cada um deles carregarao as informagoes pixel a pixel. Se tivermos uma imagem

colorida, de mesmas dimensoes, a geragao de neurdnios sera trés vezes maior (DOSHI, 2019).

Porém, com o avanco das cameras, imagens com essas resolugoes sao minoria em um contexto
real. Suponha, entdo, que temos uma imagem de tamanho 1024x1024 colorida. FEntao agora
precisa-se de pouco mais de 3 milhoes de neurénios em uma camada de entrada. Isso geraria
ainda mais pesos treinaveis ao decorrer da rede, e o treinamento da rede acabaria ficando inviavel,
passando dos limites computacionais. Entretanto, nao é necessaria uma abordagem tao detalhista
das imagens no contexto de CNNs para se classificar corretamente, podendo ser utilizadas imagens
em escala de cinza em tamanhos menores, como 224x224, que nao aparenta trazer muitos detalhes

a olho nu, porém que traz informacoes suficientes se o dataset for bem montado.

2.1.2 Algoritmo de Convolugao

A convolugdo é uma operagdo matematica, assim como a soma. O sinal de saida é o resultado
obtido a partir de um sinal de entrada. Em visao computacional, os algoritmos de convolugao
sao responsaveis por um grande consumo de recursos da maquina onde estd implementada a rede
neural, ja que nestas circunstancias elas ganham uma segunda dimensao, proveniente do tratamento

das imagens, que sdo matrizes bidimensionais (GANESH, 2019).

Uma convolugao de duas dimensoes é descrita pela seguinte férmula:

K-1K-1
Zij = Yij + Z Z Titm,j+nWmn

m=0 n=0

Onde z;; é o valor da posigao ij (altura e largura) da matriz que representa a imagem de

entrada. J4 w,, é a matriz de tamanho K que se refere ao kernel, y;; serd somado ao resultado



presente no calculo da convolu¢ao em uma respectiva janela e z;; ¢ o valor de saida na matriz
respectiva. Dessa forma, a variacao dos indices i e j dependem, portanto, do tamanho original da

imagem a ser processada na camada (ALMEIDA, 2015).

No contexto de redes neurais, a camada de convolugao calculara o produto entre o kernel -
matriz de pesos - e a submatriz da imagem, denominada janela de convolucao. Em seguida, todos

os valores resultantes serao somados (DOSHI, 2019).

Cada kernel gera uma matriz de resultado de duas dimensoes e o tamanho da terceira dimensao
do processo convolucional é dado pela quantidade de matrizes de pesos utilizada. Esse processo
matemaéatico é uma filtragem na qual o kernel é o filtro, e o resultado final, apés passar por todos

os filtros, é comumente chamado de feature map.

A Figura 2.2 esquematiza o funcionamento dessa convolugao. Ela recebe esse nome, pois seu
resultado é uma matriz bidimensional. Nota-se que cada kernel (em laranja) possui a mesma
profundidade da entrada (marcada em azul) e executa os calculos mateméticos com os valores da

janela de convolugao (marcada em rosa).

Cada janela de convolugao gera um namero (marcado em vermelho) e cada convolug¢ao completa
entre um filtro e a entrada gera uma saida bidimensional (marcada em verde) na Figura 2.2. Com
cada matriz de pesos gerando uma saida em duas dimensoes, teremos N saidas, sendo N o niimero
de kernels. O ja citado feature map de uma camada de convolucgao seréa a concatenacgao de resultados

de cada convolucgao, gerando uma matriz tridimensional.

Figura 2.2: Esquemético de uma convolu¢ao em duas dimensoes. Fonte: (GANESH, 2019).



2.2 Redes Residuais

Outro detalhe a ser considerado nestas convolugoes, é a profundidade da rede. Quanto mais
convolucoes a rede faz, mais profunda fica, e essa profundidade pode acabar aumentando o erro
e, portanto, diminuindo a acurédcia. Isso ocorre porque a profundidade da rede significa mais
operacgoes matemaéticas e mais pesos, podendo acarretar em perdas de informagGes. As ResNets

foram concebidas estrategicamente para mitigar essas perdas, adotando a técnica de atalhos.

Esta técnica é empregada somando a entrada de um bloco de convolugao a saida. O bloco de
convolugao corresponde a uma sequéncia de duas convolugoes com janela de convolugdao 3x3. Na
Figura 2.3 ha uma representagao desse esquema, em que a saida y recebe nao somente o resultado
do bloco de convolugao, nomeado de F, mas sim uma soma entre x (entrada) com o seu proprio

resultado (SOUGHT, 2018).

Figura 2.3: Esquematico do funcionamento da técnica de shortcut.

E ainda importante frisar que ha, a cada dois blocos de convolugao, aumento do niimero de
filtros utilizados. Sempre que isso ocorre, ha reducao nas dimensoes de largura e altura dos feature
maps gerados, através de um aumento no tamanho do passo que a janela de convolucao dé, de 1

para 2.

2.2.1 ReLU

A ReLU é uma etapa complementar a camada de convolucao. Ela funciona da seguinte ma-
neira: a funcao retificadora elimina quaisquer valores negativos da expressao, tornando-os zeros
e mantendo os valores naturalmente positivos como estdo. Assim, quando um peso negativo é
preponderante na multiplicagao da janela de convolugao, aquele resultado tende a 0, agindo para

penalizar aquele tipo de formato presente na imagem (AGARAP, 2019).

Sua fungao ¢é descrita pela equagao abaixo e estéa representado na Figura (TEAM, 2018).

f(x) = max(0, )

2.2.2 Zero Padding

O Zero Padding é uma técnica que adiciona zeros nas bordas das imagens, tanto nas superiores

e inferiores, quanto nas laterais. Esse tipo de funcionalidade é importante porque permite que
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Figura 2.4: Representacao grafica da ReLU. Fonte: (BECKER, 2018).

todos os valores existentes na imagem sejam utilizados mais de uma vez durante as convolugoes.

A espessura dessa borda dependerd do tamanho do filtro utilizado. Ou seja, quanto maior
for, maior serd a adicao de zeros as bordas da imagem, caso o implementador deseje utilizar os

elementos do feature map sem mudar a dimensionalidade (DOSHI, 2019).

=T I = I = I (= I I = = O = I I = I = I = I = = I = = = = O = I = O = [} [ =
olo|jo(o|O|0O(O|O|O|O|0O(O|O|0O(O)|O(O|D|O(0O
olo|jo(o|O|0O(O|O|OjJO|C(OJO | O Q|Q olo|o| O

Figura 2.5: Demonstragao da regra Zero Padding.



Como podemos ver na Figura 2.5, a adigdo de duas colunas extras, a direita e a esquerda, e
de duas linhas, acima e abaixo, permite que todos os elementos dos feature maps sejam usados
trés vezes nos calculos de convolugdo, quando a janela, representada pelas linhas vermelhas, for
uma matriz 3x3. Sem essa técnica, os elementos nas extremidades seriam utilizados em menor

quantidade e a saida seria reduzida em relagao a entrada.

2.2.3 Pooling

Trabalhar com processamento de imagem requer uma consideravel quantidade de memoria
disponivel (DANCKAERT; CATTHOOR; DE MAN, 1996). Dessa forma, adotar medidas que

mitiguem esse tipo de consumo ¢é essencial no processo de criacao de redes neurais.

Para reduzir essa necessidade de poder computacional na implementagao de redes neurais,
existem as camadas de pooling. E importante frisar que, por mais que haja a reducao dos dados
que uma imagem pode entregar, essa camada nao precariza o processo de aprendizado da maquina,

ja que no seu funcionamento ela extrai a informagao dominante existente (DOSHI, 2019).

Dentre os utilizados, estao o mazx pooling e average pooling. Como os proprios nomes sugerem,
essas camadas usarao ou os valores maximos ou médios de uma matriz para decidir qual o dado

exato serd passado para a nova matriz redimensionada. Tomemos como exemplo a Figura 2.6.

1210
11 4
4 1214
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Figura 2.6: Demonstragao de um conjunto de kernels.

Com o uso das regras de pooling, cada regiao colorida da Figura 2.6 serd convertida em apenas

um valor, seja ele médximo ou médio. A Figura 2.7 simula esse comportamento.



12 10
12 14

Figura 2.7: Demonstracio de uso das regras de pooling, com base na Figura 2.5. A esquerda, maz

pooling; & direita, average pooling.

Além disso, a adocdo de técnicas de pooling permite trabalhar com as informacoes mais rele-

vantes que a imagem entrega, e filtra pequenos ruidos que possam existir.

2.2.4 Camada totalmente conectada

A camada fully connected recebe em sua entrada uma versido achatada da imagem proveniente
da dltima convolugao da rede. Dessa forma, todos os seus elementos, representados de forma
matricial em 3 dimensoes, sao convertidos em apenas uma coluna, com um niimero relativamente

grande de linhas. Essa ¢ a ultima camada na qual ha atuagao de pesos (DOSHI, 2019).

Nesta camada, os dados sao preparados para gerar a classificacao dos objetos com base nas
informagoes extraidas ao longo da rede. Assim como nas demais redes neurais, essa camada
multiplica cada elemento da coluna citada por um peso e soma seus resultados. A saida, por
sua vez, é calculada através de uma funcao de ativacao, cuja entrada é o resultado anteriormente

obtido, que imprime a probabilidade de cada classe.

Ou seja, se a rede esta treinada para identificar caes e gatos, a saida dessa camada serd a
probabilidade que aquela imagem possua, em termos percentuais, quaisquer um destes animais.

Entretanto, a depender do nimero de classes existentes, a funcao de ativacao seréa diferente.

2.2.5 Funcoes de ativagao

Existem muitas func¢oes de ativagdo. Dentre as principais estao: softmaz e sigmoid function e
a ja citada anteriormente ReLLU. A funcdo softmaz transforma um vetor de K valores reais em um
vetor de K elementos reais que somam 1. Os valores que estdo na entrada da fungéo s6 precisam

ser ntimeros pertencentes ao conjuntos dos reais (WOOD, 2021).

Dado que a saida destas fungoes possui apenas valores entre 0 e 1, eles podem ser interpretados
como a probabilidade do contetdo da imagem original pertencer a cada classe. Sendo assim, se
a entrada for muito pequena ou até mesmo negativa, a sua saida serd mais proxima de zero, por

exemplo (WOOD, 2021).
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A fungédo sigmoide possui o mesmo objetivo em uma CNN: transformar um namero real em uma
probabilidade. Entretanto, ela atua apenas em problemas com duas classes, pois possui apenas
uma entrada e uma saida, gerando ao final um niimero entre 0 e 1. Esse valor corresponde a chance
da imagem ser de uma dada classe, e o valor da probabilidade da outra classe sera o complementar
do resultado gerado (SHARMA, 2017).

Como ambas possuem a mesma funcionalidade, o emprego ou ndo de uma delas se deve ao
namero de classes existentes. Caso seja binario, utiliza-se a sigmoid function (SHARMA, 2017).
Entretanto, caso existam pelo menos trés classes diferentes, vale o uso da softmaz. A Figura 2.8,
representa o comportamento grafico da funcao sigmoide, enquanto a expressao que representa a

softmax € escrita abaixo.

10k
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Figura 2.8: Representagao grafica da sigmoid function. Fonte: (SHARMA, 2017).

2.3 Linguagem Python

O Python é uma linguagem de programacao open source ! e de alto nivel. Lancada em 1991,
possui uma vasta e poderosa biblioteca padrao, além da possibilidade de instalagao de moédulos e
frameworks® desenvolvidos por terceiros. A quantidade de frameworks permite maior robustez e

de criacao de programas com diferentes caracteristicas e funcionalidades.

Um de seus aspectos mais importantes € a facilidade no processo de aprendizagem da linguagem,
uma vez que possui uma comunidade ativa e extensa, com a possibilidade de listas de discussao e

documentagao ampla. Soma-se a isso, o fato de sua sintaxe ser enxuta e de facil entendimento.

L Open source: projetado para ser acessado abertamente pelo publico: todas as pessoas podem vé-lo, modifica-lo

e distribui-lo conforme suas necessidades (HAT, 2018).
2 Framework: em desenvolvimento de software, é uma abstracfio que une c6digos comuns entre varios projetos de

software provendo uma funcionalidade genérica.
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2.3.1 Bibliotecas

O Python é uma ferramenta muito poderosa e conta com muitos recursos funcionais e interes-
santes. Porém, como dito anteriormente, essa linguagem possui um acervo extenso de bibliotecas
capazes de aprimorar a experiéncia de quem programa. Elas sao instaladas a parte e permitem aos
programadores um uso sob demanda, ou seja, as instalacoes dessas libraries s6 serdo realizadas,

€aso seja necessario.

Uma das bibliotecas existentes é a matplotlib.pyplot. Seu funcionamento se baseia em plotagens
de graficos, tal qual ocorre com o MATLAB 3, garante gréficos interativos e é muito funcional em
esquemas que necessitam de demonstragao visual de alguns dados. O proprio Tensorflow, discutido

na secao 2.4 e que pode ser usado em Python, precisa desse processo de instalagao.

Esses processos de instalagao de cada biblioteca estao disponiveis nas suas respectivas documen-
tacoes. Geralmente, utilizam o pip? neste processo, garantindo simplicidade e agilidade durante a
instalacdo. Além dessa etapa, é necessario ressaltar que é obrigatéria a importacdo do pacote no

codigo construido.

2.4 Biblioteca TensorFlow

Além do aprendizado em cima dos conceitos abordados neste processo de construgao de re-
des neurais, por exemplo, muitas vezes os cientistas da computacdo ou de areas afins acabam

encontrando uma quantidade considerével de ferramentas disponiveis para auxilid-los.

Entre as ferramentas mais utilizadas para este fim (aprendizado de maquina), podemos listar:

TensorFlow, PyTorch, Keras etc. A escolha de uma boa ferramenta é essencial neste processo.

Para este estudo, a ferramenta escolhida para o suporte na criagdo de redes neurais proprias
foi o TensorFlow. A sua relevancia no mercado permitiu a construcao de uma comunidade extensa

e bem estabelecida ao redor do mundo desde 2015.

Isso facilita, por exemplo, na resolugao de possiveis problemas durante o processo de apren-
dizado de méquina, o que de certa maneira agiliza a criagdo e implementacao de redes neurais

capazes de obedecer ao que é proposto.

Além disso, contar com uma grande comunidade, permite também a existéncia de uma quan-
tidade considerével de bibliotecas a disposi¢ao. Outro fator importante é que se trata de uma
ferramenta open source (TENSORFLOW, 2021).

2.5 Field-Programmable Gate Arrays — FPGAs

Comumente associada & criacao de instrugoes, a programagao baseada em software se apropria

de uma arquitetura geral para prover os resultados desejados. Para esse tipo de abordagem,

3https:/ /la.mathworks.com /products/matlab.html
4Gerenciador de pacotes Python, usado para instalar e gerenciar pacotes de software escritos nessa linguagem
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profissionais de TI, em geral, fazem a utilizacao de CPUs ou GPUs.

Quando héa o emprego de FPGAs para a implementacao de algum recurso, fala-se na construgao
de circuitos especificos, projetados exclusivamente para aquela aplicacdo. Apesar dessa estrutura,

estes circuitos sao reconfiguraveis, e podem ser atualizados conforme as necessidades aparegam.

A partir desse ponto, pode-se notar as vantagens na utilizagdo da FPGA, em detrimento do
uso de CPUs e/ou GPUs. Por conta dessa arquitetura, as perdas por laténcia caem, por exemplo
(PLOEG, 2018).

Isso nao significa que o tempo entre uma entrada e sua resposta em CPUs sejam altas. Na
verdade, a média de 50 microssegundos ja é suficiente para grande parte das aplicagoes. Entretanto,
quando se requer uma precisdo muito alta, como em pilotos automaticos de avides, cada fragao de
segundo a menos é essencial(PLOEG, 2018).

Essa baixa laténcia, algo em torno de 1 microssegundo, se deve ao grau de especializacao que o
circuito implementado possui. Soma-se a isso, o fato de FPGAs nao dependerem de barramentos

ou sistemas operacionais genéricos. (PLOEG, 2018)

Outro ponto crucial a favor da FPGA, é o fator conectividade. Os periféricos que porventura
serao alocados a ele sao instalados diretamente nos pinos do chip. Esse fator contribui com a
diminuigao da laténcia que a FPGA apresenta (PLOEG, 2018).

Por fim, o consumo de energia menor, frente ao de GPUs, é outro ponto a ser levado em conta,

(NURVITADHI et al., 2017) ja que a eficiéncia enérgica ganha cada vez mais espago.

2.5.1 Elementos da FPGA

Uma FPGA é constituida por diversas unidades, também chamadas de blocos, que tornam
possivel a potencializagao dela. E por causa desses blocos que se torna interessante processar um
c6digo de uma rede neural em uma FPGA, haja visto que ela pode acelerar o processamento se

utilizada de forma correta.

2.5.1.1 Flip-Flops

Os Flip-Flops sdo um dos mecanismos de potencializacdo da FPGA. Existem diversos tipos
de Flip-Flops, mas o mais empregado em FPGAs é o Flip-Flop tipo D, que nada mais é que um
registrador. Ele é constituido por duas entradas, D e o clock e uma saida, denominada Q. Essa
saida fica com o valor presente em D no momento da subida do clock e o mantém até que o
clock seja ativado novamente, fazendo com que seja possivel se manter em um estado na FPGA
e obter informacoes de processamento do passado, a fim de impactar no que ocorre apds esse

processamento.

13



2.5.1.2  Look-up Table - LUT

O LUT é o bloco de construgdo basico de uma FPGA. Ela permite a implementacdo de um
nimero variado de fungoes booleanas. Essencialmente, ela tras consigo a tabela verdade na qual
diferentes wecombinagoes nas entradas implementam fungoes diferentes para a obtencao de valores
na saida. O limite que essa tabela pode fornecer baseia-se na quantidade de N entradas disponiveis
no bloco, obedecendo a expressao 2V (XILINX, 2019).

Pode-se imaginar um LUT como sendo uma colecao de memoria conectadas a um conjunto
de multiplexadores. Suas entradas atuam como bits seletores no multiplerer para selecionar o

resultado em um determinado momento. A Figura 2.9 mostra a representagao funcional de um

LUT.
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Figura 2.9: Representagao funcional do LUT. Fonte: (XILINX, 2019).

2.5.1.3 Block RAM

As Block RAMs sao blocos de memoria capazes de armazenar grande quantidade de dados. O
custo e o tamanho das FPGAs, no geral, sdo proporcionais & quantidade de Block RAMs que elas
possuem. Assim, elas se tornam fator de analise crucial no desenvolvimento de aplicagbes em uma
FPGA, especialmente no que diz respeito a CNNs, pois grande parte da dificuldade historica do
desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina é sobre processamento e armazenamento
de muitos dados, tornando a quantidade desses blocos um fator limitrofe para desenvolvimento em
FPGAs. Em termos programacionais, essa unidade é a responsavel pelo armazenamento dos arrays,

amplamente utilizados no contexto de redes neurais (XILINX, 2019).

E possivel ler e escrever dados em uma Block RAM. As mais tipicas em FPGAs, dual-port Block
RAMs, permitem ainda que se fagam duas operagoes ao mesmo tempo, desde que em enderegos
diferentes da Block RAM (XILINX, 2019).
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2.5.1.4 DSP

A DSP48 é um bloco computacional disponivel nas FPGAs Xilinx, cuja estrutura pode ser
vista na Figura 2.10. Esse bloco é uma unidade légica aritmética composta por 3 outros blocos
computacionais. A primeira parte é um somador (também capaz de fazer subtragoes), que por
sua vez é conectado a um multiplicador. O tultimo bloco consiste em mais um somador, mas que
também possui a operagao de acumulador, que se trata de um armazenamento dos dados calculados

para posterior utilizagdo, em conjunto com outros resultados (XILINX, 2017).

Assim como mostrado na Figura 2.10, esse médulo contém 4 entradas, denominadas A, B, C e
D, tal que é possivel fazer as operagdes P = Bz(A+D)+C ou P = P+Bx(A+D) (XILINX, 2017).

48-Bit Accumulator/Logic Unit

A \ *ﬂ/— i

- 25%18
> Multiplier
D /

Pre-adder

Pattern Detector
C ‘

Figura 2.10: Representacao funcional da DSP. Fonte: (XILINX, 2019).
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2.6 High-Level Synthesis — HLS

A sintese de alto nivel diz respeito a uma tecnologia de sintese de circuitos capaz de traduzir
uma arquitetura descrita em linguagem de alto nivel (ex: C/C++) para uma descri¢do a nivel
de registradores (Register Transfer-Level — RTL), usando para isso uma linguagem de descri¢ao
de circuitos como VHDL (VHSIC Hardware Description Language) ou Verilog. Ao término deste
processo, a arquitetura RTL corresponde a uma implementacao da arquitetura em um disposi-
tivo FPGA (JORGE; NERY; MELO, 2019). O passo-a-passo dessa conversao que possibilita a

utilizagao do C para programar em FPGA pode ser vista no diagrama presente na Figura 2.11
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Figura 2.11: Diagrama de funcionamento da conversao do C para utilizagdo do HLS. Fonte: (XI-
LINX, 2018)

Esta arquitetura é descrita pela sintetizagdo em alto nivel através de uma linguagem de des-
crigdo de hardware como VHDL. O contexto da introdu¢ao do HLS permeia o fato dele ser um
facilitador no momento das especificagbes e implementacoes de arquiteturas RTL baseadas em
linguagens de alto nivel. Isso reduz significativamente o tempo de projeto de sistemas complexos
(JORGE; NERY; MELO, 2019).

Por fim, o HLS contribui de maneira significativa na portabilidade do c6digo, dado que sistemas
reproduzidos em linguagem de alto nivel, como o C, podem ser compilados e executados tanto em
suas arquiteturas originais, como recompilados para implementagao em RTL (JORGE; NERY;
MELO, 2019).
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Capitulo 3
Implementacao

Esse capitulo descreve como a arquitetura da rede neural convolucional proposta foi construida,
descrevendo as etapas de desenvolvimento, os desafios e as limitagoes que este projeto podera ter.
A organizacao do capitulo serd primeiramente focada na arquitetura e posteriormente em suas

entidades separadamente.

3.1 Arquitetura Proposta da CNN

A construcao de uma arquitetura de uma rede neural convolucional é essencialmente decidida de
acordo com o problema que se pretende resolver. Por nao ser genérico, nao ha uma férmula capaz
de servir e alcancar resultados idénticos ou similares em diferentes contextos de implementagao.
Dessa forma, a escolha da arquitetura de uma CNN depende do complexidade do tema abordado

e de qual tipo de resultado a rede deve gerar.

Da mesma forma, é relevante considerar a capacidade de processamento e armazenamento do
dispositivo que fard o treinamento da rede. Destaca-se isso, pois, & medida que a quantidade de
camadas convolucionais aumentam, também serd maior a quantidade de dados gerados ao final
de cada uma delas. Optou-se pela criagao de cinco estruturas convolucionais, as quais cada uma
possui dois blocos convolucionais, representados pelas indicagoes entre colchetes e que corresponde
a rede neural ResNet-18, cuja estrutura pode ser vista na Tabela 4.1. Essa escolha foi feita para se
obter uma rede convolucional efetiva na classificagao de imagens, mas que nao fosse excessivamente
grande, para assim haver menos chances de exigir mais memoria do que a FPGA seria capaz de

fornecer.

Essa escolha se deve ao fato de ser a menor ResNet existente. Com isso, fatores de limitacao
de memoria podem ser corrigidos com a adocao dessa rede, j4 que menos camadas de convolugao

resultam em menos geracao de dados para a arquitetura, seja ela qual for, processar.

Pela Figura 77, é possivel notar também qual o tamanho da entrada a ser recebida pela rede.
Por conta da saida ser um feature map de dimensoes 112x112x64, a entrada devera conter dimensao

224x224x1, haja visto que se trata de uma imagem em escala de cinza, e que o ajuste da janela de
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convolucao, indicado por stride, é 2, o que faz com que o resultado final tenha metade das dimensoes
de altura e largura da entrada. E importante salientar que a Figura ?? traz a funcdo softmaz como
geradora das probabilidades de forma generalizada, mas que essa fun¢ao é escolhida com base na
quantidade de classes que se deseja classificar. Como o caso de estudo é uma classificacao binaria

entre caes e gatos, a escolha feita foi de se implementar a fungao sigmoide.

Tabela 3.1: Descricao da arquitetura ResNet-18 implementada (NAPOLETANO; PICCOLI;
SCHETTINI, 2018).

Nome da camada | Tamanho da saida ResNet-18
convl 112x112x64 X7, 64, stride 2
3x3, 64
conv2 56x56x64 SR P
3x3, 64
12
conv3 28x28x128 S 1B,
3x3, 128
2
conv4 14x14x256 T
3x3, 256
12
convh Tx7x512 3x3, 5 x 2
3x3, 512
average 1x1x512 X7 average pool
fully connected 1 512x1 fully connections
stgmotd 1 célculo da sigmoide

3.2 Implementacao Tensorflow

O objetivo da construcao da rede em C é para que seja possivel a portabilidade para sistemas
embarcados em geral e FPGAs, especialmente para inferéncia. Isso significa que a FPGA néo
processard o codigo de treinamento, pois nao é essa a finalidade empregada a ela no presente
trabalho. Para treinamento, sabe-se que as GPUs s@o mais eficientes. Dada essa condigéo, utilizou-
se a API Tensorflow para confeccionar e treinar a ResNet projetada. Além disso, é possivel também
comparar os resultados obtidos por ela com os do cédigo em C, assim validando os processos

matematicos das convolugoes feitas.

Por conta disso, esta seg@o apresentard as etapas de implementagao utilizando o Tensorflow.
O uso dessa ferramenta possibilita o treinamento e armazenamento dos pesos gerados. Em posse

dessas informagoes, é possivel gerar inferéncia pela rede construida em C.

3.2.1 Mobdulos do Tensorflow

A construgao do codigo, utilizando as ferramentas da biblioteca Tensorflow, é iniciada com as
importagoes das bibliotecas (moédulos) necessarias. No caso, serao elas que farao com que o codigo

fique mais compacto, uma vez que ja carregam consigo fungoes genéricas.
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Além disso, é necessario destacar que o Tensorflow possui uma quantidade muito extensa de
bibliotecas proprias, sendo necessaria a importacao dessas. O destaque é que essas importagoes
partem da propria ferramenta e ndo do Python. Como podemos ver pelo trecho de c6digo no Anexo
1.1.1, as importacoes serao utilizadas, principalmente, na manipulacao das imagens recebidas pela

rede, nas camadas e nos seus modelos.

3.2.2 Recebimento das imagens

Como foi visto na Fundamentacao Teorica, a primeira etapa de uma construcao de uma rede
neural é o recebimento das imagens para serem pré-processadas e servirem como entrada da rede.
Como visto pelo Anexo 1.1.2, percebe-se que existem alguns argumentos necessarios para a im-
plementagao efetiva do recebimento desses dados. Essas imagens sao entao transformadas em um
tipo especial de estrutura de armazenamento, chamados tensors, que nada mais sao do que arrays

n-dimensionais. Os valores contidos neles sao os valores dos pizels da imagem pré-processada.

Basicamente, essa parte do codigo prepara o ambiente, indicando em qual escala de cor estarao
os dados, o tamanho da imagem e onde estdo localizados. Vale ressaltar que o Anexo 1.1.2 é
utilizado mais de uma vez no cédigo, pois para a classificagdo de dados recebidos posteriormente,

também requer tal configuracao. Cada argumento esté explicado na Tabela 3.2

Tabela 3.2: Argumentos utilizados para o recebimento das imagens na rede.

Argumento Definicao

directory Indica onde estao as imagens a serem carregadas.

class_mode | Indica o modo que os alvos serdao produzidos.

color_mode Indica a escala de cor a ser trabalhada.

) Indica o tamanho do conjuntos de imagens que serao processadas ao
batch_size .
mesmo tempo no treinamento da rede.

target_size | Indica o tamanho das imagens a serem manipuladas.

3.2.3 Camadas de convolucgao

Considerando os dados expostos na Figura 7?7, tem-se que nas camadas de convolugao sera
necessaria a abordagem dos conceitos de: convolugao, Zero Padding e Mazx Pooling. Cada uma
dessas etapas ja estdo implementadas no Tensorflow, bastando passar os argumentos corretos,

como fora feito anteriormente com a manipulagdo das imagens.

Nas Tabelas 3.3, 3.4 e 3.5 sao repassados os argumentos utilizados na implementacao.

Tabela 3.3: Argumentos utilizados para a regra de Zero Padding.

Argumento Definicao

padding Indica valores simétricos para altura e largura.

data_format | Indica a ordem das dimensoes nas entradas.
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Tabela 3.4: Argumentos utilizados para a regra de Maz Pooling.

Argumento | Defini¢ao

pool_size | Indica o tamanho da janela sobre o qual se tira o maximo.

strides Indica até que ponto a janela de pooling move-se para cada etapa.

) Indica se haverda preenchimento ou nao, para que largura e altura
padding . .
tenham mesma dimensao.

Tabela 3.5: Argumentos utilizados para a regra de convolugao.

Argumento Definicao

filters Indica o ntmero de filtros de saida na convolugao.

kernel_size | Indica a altura e a largura da janela de convolucao 2D.

strides Indica os passos da convolugao ao longo da altura e largura.

) Indica se havera preenchimento ou nao, para que largura e altura
padding . B
tenham mesma dimensao.

use_bias Indica se a camada usa um vetor de polarizagao.

Conforme indicam os Anexos 1.1.3.1 a 1.1.3.5, os valores aplicados em cada camada de con-
volugéao sdo retirados da Figura 7?7. A facilidade que o Tensorflow permite no momento da im-
plementagao é notoéria, uma vez que o profissional de TI deve-se preocupar apenas em substituir
os valores pensados para janela, padding e stride nos locais apropriados. Isso permite com que o
desenvolvedor nao precise se preocupar excessivamente com a construcido da estrutura, mas sim
com a escolha de uma boa arquitetura e correto tratamento dos dados, uma vez que dados tratados
e escolhidos sem cuidado formam um dataset ruim que nao consegue representar com efetividade

a informacao que se deseja processar.

3.2.4 Passos finais

Ao término das camadas de convolugdo, é necessario implementar as partes finais da rede
neural. Conforme indica a Figura 77, as etapas finais deste processo incluem a adi¢ao da regra de
average pooling, fully connected, que é chamada na referida API pelo nome Dense. Ambas estao
apontadas no Anexo 1.1.3.6. Além disso, ha também o salvamento dos pesos em arquivo de texto,

de modo que cada camada de convolucao existente gera um documento préprio.

3.3 Implementagao em linguagem C

Nesta segdo, serao apresentadas as etapas de implementagao, utilizando a linguagem C. A

adogao dessa linguagem facilita a implementagdo em FPGA, abordagem a ser feita posteriormente.
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3.3.1 Importacoes e definigoes prévias

Diferentemente da sintaxe encontrada no Python, a linguagem C permite a inclusao de bibli-
otecas externas mediante includes e nao importagoes. Essas inclusoes permitem a utilizacao de
fungoes matematicas (que serao adotadas nas convolugoes), a leitura de arquivos (necessério para

a abertura de imagens ou de matrizes de pesos), e a utilizagao de variaveis logicas.

Como parte da rede neural ja possui valores pré-definidos, também foram colocadas as variaveis
globais. Elas serao usadas para estabelecer, dentre outros itens: o namero de filtros de cada camada,
as dimensoes das entradas e as matrizes de pesos existentes e que sao mostrados na Figura ?7.

Essa configuragao inicial pode ser observada no Anexo 1.2.2.

3.3.2 Recebimento das imagens e matrizes de pesos

Diferentemente do que ocorre no Python, a linguagem C nao possui um método tao didatico e
simples para tratar imagens'. Esse processo é feito mediante abertura de arquivo, na qual serdo
extraidos os valores de cada pizel da imagem em bits. Por assumir uma escala de cinza, esta

unidade s6 retornaré os valores 0 ou 1.

Além desse fator, é interessante ponderar algumas informacoes extras que estao associadas as
imagens. Quando estas estao em formato PNM, é preciso desconsiderar as trés primeiras linhas do
arquivo. Isso se deve ao fato de haver o cabecalho da imagem nestas linhas, nao sendo importantes

no processo de treinamento da rede.

Com o método fopen é possivel abrir os arquivos com os pesos gerados na simulagao com
Tensorflow. Apesar de nao existir uma manipulacdo em relacdo ao cabecalho do arquivo, neste
ponto é necessario separar cada valor do documento, de forma que a rede neural o interprete como
um peso independente. Por estarem separados por * (asterisco), a cada apari¢ao desse caractere
deve ser entendida pela rede como o separador entre um peso e outro. Por isso, utilizou-se a fungao

strtok, que utiliza tokens para divisao de strings.

Tanto a abertura de arquivo, quanto essa manipulagao de caracteres pode ser observada no
Anexo 1.2.2

3.3.3 Camadas

Assim como na implementagao no Tensorflow, as camadas de convolugao criadas nesta etapa
também devem levar em consideracao nao apenas as convolugoes em si, mas também as operagoes
de Zero Padding e Maz Pooling.

Essas operacoes permitem, respectivamente, que os pizels localizados nas extremidades sejam
levados em conta no momento da convolugao, na mesma quantidade que os demais e que haja uma
redugao nos dados existentes por conta das técnicas de pooling, uma vez que, feita a convolugao, a

geracao de informagao cresce.

!Com a utilizagdo do Tensorflow, a abertura de imagens era feita em apenas uma linha de cédigo.
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3.3.3.1 Zero Padding

Essa operagao ocorre sempre que uma convolugao esta prestes a ser realizada. Sua estrutura,
independentemente da camada que precede, é essencialmente a mesma. Conforme é observado no
Anexo 1.2.3.1, a fungao inicia-se com a declaracao de algumas varidveis que serao utilizadas para

manipular a inser¢ao dos nimeros nos devidos locais.

Os loopings existentes também sao essenciais pois permitem um controle a respeito da de-
vida posicdo que o ponteiro esta, dessa maneira, evitando a inser¢do de informacoes em locais

inapropriados. No caso, existem dois deles, um atrelado a linha da imagem e outra a coluna.

No caso, como a primeira borda de zeros possui espessura igual a 3, haverd a adigao de seis
pizels iguais a 0 tanto em largura quanto em coluna. Dessa forma, a imagem que possuia resolugao
de 224x224, sai em formato 230x230.

Para as demais fungoes de Zero Padding, as dimensoes das imagens serao diferentes, pois a cada
nova convolucao feita, uma operacgao de Max Pooling é realizada, diminuindo a dimensao da figura.
Para estes casos, ao invés de colocar 230 como limite superior do looping, seréd inserida a dimensao
da imagem naquele momento (definida previamente e disponivel no Anexo 1.2.2), acrescido de 2,

uma vez que nas demais fungoes, a espessura dessa borda é igual a 1.

3.3.3.2 Convolugao

Assim como na operagao de Zero Padding, as camadas de convolugao na rede possuem estrutu-
ras bem parecidas. Elas, necessariamente, precisam receber a quantidade de filtros estimados para
aquela camada, a dimensao da entrada recebida e o tamanho da janela deslizante que passara por

toda a imagem e responséavel pelos calculos de convolugao.

Pequenas diferengas ocorrem, devido a arquitetura proposta. Para a primeira camada, é exigida
apenas um calculo de convolugao. Para as demais, além dessas operagoes, deve haver o cuidado
de redimensionar a entrada para o devido padrao. Isso acontece porque a saida de cada camada

possui dimensao e numeros diferentes de filtros da entrada das préximas.

Além disso, para as camadas subsequentes, ndo ha apenas uma operacao de convolucao, mas
sim quatro, conforme ilustra a Figura ?7?. Apesar da quantidade extra de operacoes, a forma com

que ¢é feita é substancialmente a mesma. Essa montagem pode ser observada no Anexo 1.2.3.2.

3.3.3.3 Max Pooling

Por fim, é necessério inserir a operagao de Max Pooling. Essa implementacao é observada no

Anexo 1.2.3.3 e sua construcao também depende das dimensoes da entrada e do namero de filtros.

O tamanho da janela implementada é 3x3, o que indica que, a cada 9 valores recebidos, seré
escolhido o maior dentre eles. A saida dessa funcao sera entdao a entrada da préxima operagao
de Zero Padding que seré realizada pela préoxima camada. Entretanto, como o afunilamento vem

sendo realizado ja nas convolugoes, a adogao dessa técnica sera feita apenas entre a primeira e a
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segunda camada.

Isso nao ocorre com o Zero Padding nem com as convolugoes, que possuem representantes em

cada uma das cinco camadas existentes na rede.

3.3.4 Passos finais

Finalizando a implementacao da rede neural, as funcoes de average pooling e fully connected

sao apresentadas nesta secao.

A average layer recebe a saida da tltima camada de convolugdo da rede (quinta), ou seja,
possui 512 filtros cada um com dimensao 7x7, conforme é mostrado na Figura ?7. Sua fungao é
aferir a média dos valores obtidos para serem recebidos pela fully connected. Sua implementagao

estd no Anexo [.2.4.

Ja a fully connected estd disponivel no Anexo 1.2.5. Note que ao final do achatamento da
entrada, ha a funcao de ativagdo abordada na fundamentagao teérica deste documento. Como o
dataset utilizado no experimento possui apenas duas classes diferentes: gatos e cachorros, a fungao

de ativagao a ser usada é sigmoid, ilustrada na Figura 2.8.

3.4 Implementacao em HLS

Para a testagem na FPGA escolhida, o primeiro passo foi passar o cédigo para HLS. Entre-
tanto, ja era esperada a possibilidade da FPGA nao conseguir rodar com éxito a rede, dado que
redes neurais exigem bastante poder computacional e memoria. Assim se fez, e nao foi possivel
implementar diretamente na placa designada para tal. Isso nao significa que nao é possivel realizar

a implementagao, mas ela s6 seré possivel em uma FPGA com mais Block RAMs.

Para dar prosseguimento ao trabalho e, ainda assim, obter resultados palpaveis acerca do
processamento da ResNet confeccionada em uma FPGA, utilizou-se o software Vivado HLS para
realizar a sintese da descrigdo para RTL, possibilitando uma pré-anéalise dos requisitos em FPGA.
Como dito anteriormente, a FPGA é capaz de processar as operacoes matematicas paralelamente,
conseguindo processar diversos dados ao mesmo tempo, chegando até mesmo a comecar a processar
uma janela de convolugao sem ter terminado a janela anterior (projeto com pipeline). O co6digo em
HLS do primeiro bloco de convolugao da ResNet é descrito na listagem 3.1 (e que também consta
no Anexo 1.3.2).

#include "convl_layer.hpp"

static int image [(DIM_O + 6) * (DIM_O + 6)];

static float weights_convl1[N_FILTERS_64 * 7 * 7];

static float outputl[(DIM_1 + 2) * (DIM_1 + 2) % N_FILTERS_641];
static float window[7 * 7];

void convllayer_accel(volatile int *im, volatile float *wconvl,
volatile float *output, int mode)
{

#pragma HLS INTERFACE m_axi depth
#pragma HLS INTERFACE m_axi depth 3136 port = wconvl offset = slave
#pragma HLS INTERFACE m_axi depth 831744 port = output offset = slave
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port = im bundle = Ctrl

#pragma HLS INTERFACE s_axilite port = wconvl bundle = Ctrl

90000 port = im offset = slave
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float conv;

#pragma HLS INTERFACE s_axilite port = output bundle = Ctrl
| #pragma HLS INTERFACE s_axilite port = mode bundle = Ctrl

#pragma HLS INTERFACE s_axilite port = return bundle = Ctrl

#pragma HLS ARRAY_PARTITION variable = window complete dim =

if (mode == INIT_MEM)
for (int k = 0; k < (DIM_O + 6) * (DIM_O + 6); k++)
#pragma HLS PIPELINE
image [k] = im[k];
for (int k = 0; k < N_FILTERS_64 * 7 * 7; k++)
#pragma HLS PIPELINE
) weights_convl[k] = wconvi[k];
else if (mode == READ_RESULT)
for (int k = 0; k < (DIM_1 + 2) * (DIM_1 + 2) =«
N_FILTERS_64;
k++)
#pragma HLS PIPELINE
) output [k] = outputl[k];
else
{
for (int filter = 0; filter < N_FILTERS_64; filter++)
{
for (int i = 0; i < DIM_O; i = i + 2)
for (int j = 0; j < DIM_O; j = j + 2)
#pragma HLS PIPELINE
window [0] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window[1] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window [2] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window [3] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window [4] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window [6] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window [6] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) +
window [7] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) +
window [8] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) +
window [9] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) +
window [10] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6)
window[11] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6)
window [12] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6)
window [13] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6)
window [14] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [15] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [16] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [17] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [18] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [19] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [20] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6)
window [21] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [22] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [23] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [24] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [25] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [26] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [27] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6)
window [28] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [29] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [30] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [31] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [32] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [33] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [34] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6)
window [35] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6)
window [36] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6)
window [37] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6)
window [38] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6)
window [39] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6)
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window [40] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j + 5];
window [41] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j + 6]1;
window [42] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 0];
window [43] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 1];
window [44] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 2];
window [45] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 3];
window [46] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 4];
window [47] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 5];
window [48] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j + 61;

conv = 0.0f;

for (int k 0; k < 7 *x 7; k++)
{

conv +=
(window[k] * weights_convi[k + 7 % 7 * filter]);
}

if (conv < 0.0f)
conv = 0.0f;

outputl [filter * (DIM_1 + 2) * (DIM_1 + 2) + ((i / 2 + 1) * (
DIM_1 + 2) + (j / 2 + 1))] = conv;

Listing 3.1: Coédigo em HLS da primeira camada de convolugao ResNet

O co6digo da implementagao em HLS apresenta peculiaridades em relagdo ao da implementagao
em C. Primeiramente, é preciso especificar como a arquitetura RTL que sera gerada ira interagir
com outros componentes de hardware. Isto é feito através da especificacdo de interface, como é
apresentado nas linhas 11 a 19. Tais especificagbes indicam para o compilador HLS que os dados
de entrada e saida do projeto, ou seja, da primeira camada de convolucao da ResNet, seguira o
protocolo de comunicagao AXI (Advanced eXtensible Interface), que faz parte da familia de proto-
colos AMBA (Advanced Microcontroller Bus Architecture). Isto possibilita que o circuito possa se

comunicar, por exemplo, com um microprocessador central que também entenda o protocolo AXI.

A linha 19, especifica que o vetor window pode ser particionado em véarios registradores, visto
que seu tamanho é pequeno. Isto pode contribuir para melhorar o desempenho da arquitetura.
Mais adiante, as linhas 23 e 33 descrevem como os dados serdo transferidos para a camada de
convolugao 1 ja em FPGA. Existem 3 modos de operagao: 1. inicializagdo da memoria com a
imagem de entrada e os pesos pré-treinados, 2. transferéncia dos resultados e 3. execucao da

convolucao em si.

Por fim, todas as diretivas #pragma HLS PIPELINE indicam que o compilador HLS deve
tentar gerar a arquitetura considerando a execugao em estagios. Isto é feito automaticamente pelo
compilador e, em caso de sucesso, contribui drasticamente para melhorar o desempenho do design,

como sera apresentado no capitulo seguinte.
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Capitulo 4

Analise e Resultados

As experimentacoes da rede neural construida foram dadas em dois momentos diferentes. A
primeira delas consistia em testar camada de convolucao existente, comparando os resultados
obtidos na rede em Python e em C. Isso era feito colocando todos os pesos da rede como 1, e
comparando as saidas, como dito. Essa etapa do desenvolvimento nao dependia de uma correta
classificagao, haja visto que o mais importante era calcular corretamente, dada qualquer imagem,

com esses pesos que nem se quer foram treinados. Para esses testes, foi utilizada a Figura 4.1.

Figura 4.1: Imagem utilizada para a primeira parte da construgao da rede neural.

O formato da Figura 4.1 ¢ PNM, pois a intengao da programagao em C é passar para uma FPGA
em seguida, assim como dito previamente nesse trabalho. Para abertura de imagens em formatos
codificados, como por exemplo JPEG, seria necessério o carregamento ou desenvolvimento de uma
biblioteca em C que fizesse a decodificacdo. No formato PNM hé apenas um pequeno cabegalho

e, em seguida, os proprios bits das imagens, o que facilita o processamento na FPGA.

Como o Tensorflow nao é capaz de processar imagens em formato PNM, ele deve receber
arquivos JPEG. A imagem escolhida possufa, portanto, uma versao JPEG utilizada no Python e
outra PNM para o C. Apesar dessas diferencas de formatos, isso nao implicou em mudanga nos

resultados, pois os valores em bits de cada pizel das imagens nao sao modificados, mesmo que
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as extensoes sejam distintas. Apds validacao inicial dos processos matemaéticos da convolucgao, o

dataset de caes e gatos passou a ser usado, visando alcancar a probabilidade correta na classificagao.

Ja a segunda etapa, com a confirmagéo que as camadas de convolugao estavam de acordo em
ambos os ambientes, consistia no treinamento da rede para a elaboragdo de uma matriz de pesos
condizente com o intuito da rede, que é de classificar as imagens passadas em caes ou gatos. Para
esse procedimento de treinamento e, consequentemente de classificacao, foi utilizado um dataset

de caes e gatos fornecido pela Kaggle *.

Ele possui tamanho de 217 MB, e sua estrutura interna divide aquelas imagens que servirao de
treino e de teste. Em termos quantitativos, ha oito mil imagens para treinamento e outras duas
mil para fins de teste. Salienta-se que, como sdo duas classes diferentes, cada uma delas ficou com
um valor igual de figuras. Isso ocorre para nao criar vicios na rede e consequentemente melhorar

a classificacao que a rede dara.

4.1 Resultados da convolugao

Para validar as operacoes matemaéticas que constituem a ResNet, faz-se necessaria mais uma
etapa: que o codigo implementado classifique corretamente uma imagem entre cachorro ou gato
com os pesos treinados para tal. Para que isso fosse possivel, é essencial a existéncia de pesos devi-
damente treinados. A API Tensorflow foi utilizada para esse proposito, uma vez que possibilitou a
geracao dessas informacoes. Ao final deste processo, os pesos foram salvos em arquivos no formato

TXT, e carregados no programa construido em C.

O objetivo deste trabalho nao é obter uma boa classificagdo para imagens de caes e de gatos
via ResNet, mas sim executar a rede em uma FPGA, para ver como uma rede neural desse tipo se
comporta. E um estudo geral de inferéncia em uma FPGA. Sendo assim, o mais importante é a
correta execucao da etapas que constituem o processo da rede neural como um todo. Para gerar
uma representacao fidedigna dela, verificou-se através de uma imagem de cachorro e outra de gato
se os resultados apds cada convolug@ao eram minimamente proximos. As imagens usadas para esse

teste de classificagdo sao mostradas nas Figuras 4.2 e 4.3.

Infelizmente, o carregamento dos pesos em C nao era feito com tantas casas decimais quanto o
Python era capaz de gerar, fazendo com que houvesse um leve arredondamento. Isso causou uma
leve diferenga entre os resultados comparativos entre as redes. Entretanto, como a diferenca entre
ambos nao é grande e a probabilidade da rede neural convolucional classificar as Figuras 4.2 e¢ 4.3
¢ muito similar a probabilidade encontrada pelo Tensorflow, pode-se inferir que a rede construida

em C consegue utilizar os pesos para fazer a classificagao com efetividade.

!Disponivel em: https://www.kaggle.com/chetankv/dogs-cats-images
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Figura 4.2: Imagem de cachorro utilizada para testes de classificagao de imagens nas duas redes.

Figura 4.3: Imagem de gato utilizada para testes de classificagao de imagens nas duas redes.

Tabela 4.1: Valores encontrados na saida da ResNet para classificagdo de cao e gato.

Resultados obtidos
Linguagem Cao Gato
Python (TensorFlow) | 1,0 0,0
C 0,999666 | 0,011865

4.2 TImplementacao em FPGA

Como dito na Sessao 3.4, ndo foi possivel utilizar a FPGA de fato. Logo, para fins de pesquisa,
parte-se para a sintese da descrigdo para RTL, o que possibilita uma pré-anélise dos requisitos em
FPGA e consequentemente um entendimento sobre os processos que ocorrerao quando a rede for
fielmente implementada na placa. E importante frisar que a implementacio aqui dita nio se trata
de uma simulagao e nem de uma emulagao, mas de uma implementacao literal de como é em uma
FPGA. Ambos os resultados para comparagao foram obtidos através desse procedimento, dividida
em duas etapas: uma com pipeline e outra sem da primeira etapa de convolucao, denominada
"convl"na Tabela 4.1. Os mais importantes aspectos acerca da utilizagdo de tal paralelismo para

inferéncia sao o tempo de processamento e o aproveitamento dos recursos disponibilizados pela
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FPGA. A diferenga de laténcia foi evidente, como mostrado na Tabela 4.2. Sem esse recurso, a
laténcia absoluta atingiu o valor de 6,535s. Esse resultado é cerca de 32,51 vezes maior que o valor

méximo atingido pela FPGA rodando as operacoes matemaéticas de forma paralela.

Tabela 4.2: Valores de laténcia encontrados na simulacao em HLS.

Laténcia absoluta

Minima | Maxima
Sem pipeline | 0.561ms | 6.535s
Com pipeline | 0.561ms | 0.201s

O paralelismo é possivel porque a FPGA ainda possui recursos extras ao processar as informa-
coes em série. Esse excedente, portanto, é utilizado no paralelismo, que fica evidente ao se analisar
os dados apresentados na Tabela 4.3. Nela, estao mostradas as quantidades de unidades de proces-
samento de fontes de recursos da FPGA que servem como unidade de logica aritmética (DSP48E),
os flip-flops (FF) e unidades de transformagao de arrays que facilitam seus processamentos (LUT).
Apenas a LUT néo usa o dobro desses recursos ao ser testado o paralelismo, e ainda assim fica

préximo disso.

Tabela 4.3: utilizagao dos recursos na simulagao em HLS.

DSP48E | FF LUT
Sem pipeline | 6 4114 | 5555
Com pipeline | 14 9348 | 9887

Outro importante recurso da FPGA é o armazenamento das Block RAMs. Em ambas as
situagoes, verificou-se que o namero de blocos de memoéria dedicados aos processos foi o mesmo:
2186 unidades, estabelecendo uma quantidade minima de Block RAMs. Isso faz sentido, pois o
impacto esperado pela FPGA é de tempo de processamento, e ndao em reduzir o armazenamento.
Em posse dessa informagao, ficou claro que a FPGA disponivel para a construgao da ResNet nao

comportaria a rede, dada a limitagao desse recurso.
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Capitulo 5

Conclusao

A partir dos resultados apresentados, conclui-se que o modelo de construcao de redes neurais
convolucionais em C é possivel, além da confecgao desse tipo de tecnologia em FPGA. Isso garante,

futuramente, um aprimoramento no que tange a inferéncia realizada por ela.

Uma das melhorias em relacao & implementacao em FPGA ¢é a possibilidade do uso de parale-
lismo nos processos que estao sendo carregados. Apesar do maior esfor¢co computacional, percebe-se
que a laténcia é quase 33 vezes menor do que em um modelo sem pipeline. Esses recursos sao pro-
prios da FPGA, e quando utilizados de forma 6tima fazem com que de fato haja uma melhora

crucial no processamento do codigo.

Além disso, o presente trabalho se mostra uma evidente fonte de aprendizado, uma vez que pos-
sibilitou a adoc¢ao dos conceitos que estao por detras da construgao de redes neurais convolucionais,

e de maneira manual.

Também reforca a importancia do uso de APIs, como o Tensorflow, no que tange a aceleracao
no processo de construcao dessas redes. Isso fica evidente ao se comparar o tamanho dos cédigos
obtidos em cada um dos ambientes. Isso aumenta ainda mais a relevancia do trabalho, que trouxe

para o ambiente da FPGA uma forma pratica de se utilizar uma ResNet para inferéncia.

5.1 Trabalhos Futuros

Infelizmente néo foi possivel fazer a testagem e anélise de dados provenientes de uma FPGA de
fato. O primeiro passo a ser tomado é encontrar uma FPGA que possibilite essa implementagao,
e assim analisar as métricas dadas por ela. Com ela, sera possivel implementar toda a ResNet, e
assim fazer todos os testes necessarios, nao apenas uma camada, embora ji seja possivel comegar

a ver os efeitos da FPGA com essa camada.
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ANEXO I

Codigos fonte

1.1  Python

Essa se¢ao aborda a implementacao da rede neural convolucional, utilizando os recursos forneci-

dos pelo Tensorflow. As subsegoes segmentam o c6digo, com o intuito de facilitar o entendimento.

I.1.1 Importacgoes

import tensorflow as tf

import ImageDataGenerator

import matplotlib.pyplot as plt

import ModelCheckpoint, CSVLogger

import cv2 as cv

from tensorflow.keras import datasets, layers, models
from tensorflow.keras.preprocessing.image

from tensorflow.keras.callbacks

1.1.2 Recebimento das imagens

outgen = datagen.flow_from_directory(
directory="/home/antonio/Imagens/gray/",
class_mode='binary',
color_mode='grayscale',
batch_size=1,
target_size=(224,224))

I.1.3 Camadas

Cada uma das camadas implementadas estao disponiveis nas se¢oes abaixo:

I.1.3.1 Camadal

layers.ZeroPadding2D ((3,3)) (inputs)
layers.Conv2D (64, (7, 7), (2, 2),
padding='valid', use_bias=False, name='convl') (x)

o]
o
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1.1.3.2 Camada 2

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)
x1 = layers.MaxPooling2D((3, 3), strides=(2,2), padding='valid') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x1)

x = layers.Conv2D (64, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
name="'conv2_1a') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x2 = layers.Conv2D (64, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,

name='conv2_2a')(x) added = layers.add([x1l,x2])

layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (added)

layers.Conv2D (64, (3, 3), padding='wvalid', use_bias=False,

name="'conv2_1b"') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x3 = layers.Conv2D (64, (3, 3), padding='valid'
use_bias=False, name='conv2_2b') (x) added

e
nn

layers.add ([added,x3])

1.1.3.3 Camada 3

sc = layers.Conv2D (128, (1, 1), (2, 2), padding='valid', use_bias=False,

name="'shortcut3') (added)

layers.ZeroPadding2D ((1, 1)) (added)

layers.Conv2D (128, (3, 3), (2, 2), padding='valid', use_bias=False,

name='conv3_1la') (x)

X layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x2 = layers.Conv2D (128, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
name="'conv3_2a') (x)

added = layers.add([sc,x2])

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (added)

X layers.Conv2D (128, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
name='conv3_1b"') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x3 = layers.Conv2D (128, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
name='conv3_2b') (x)

added = layers.add([added,bx3])

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (added)

X
X

1.1.3.4 Camada 4

sc = layers.Conv2D (256, (1, 1), (2, 2), padding='wvalid',

use_bias=False, name='shortcut4') (added)

layers.ZeroPadding2D ((1, 1)) (added)

layers.Conv2D (256, (3, 3), (2, 2), padding='valid', use_bias=False,

name='conv4_1la') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x2 = layers.Conv2D (256, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
name="'conv4_2a') (x)

added = layers.add([sc,x2])

X
X

X
X

layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (added)

layers.Conv2D (256, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,

name="'conv4_1b"') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x3 = layers.Conv2D (256, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
name='conv4_2b') (x)

added = layers.add([added,x3])

x = layers.ZeroPadding2D((1,1)) (added)

1.1.3.5 Camada 5

sc = layers.Conv2D (512, (1, 1), (2, 2), padding='wvalid',
use_bias=False, name='shortcut5') (added)

layers.ZeroPadding2D ((1, 1)) (added)

layers.Conv2D (512, (3, 3), (2, 2), padding='valid', use_bias=False,
name='conv5_1a') (x)

x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

x2 = layers.Conv2D (512, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,

Mo
nn
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8 name="'conv5_2a') (x)

9] added = layers.add([sc,x2])

10/]x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (added)

11|x = layers.Conv2D (512, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
12 name="'conv5_1b"') (x)

13| x layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (x)

14| x3 = layers.Conv2D (512, (3, 3), padding='valid', use_bias=False,
15 name="'conv5_2b"') (x)

16| added = layers.add([added,x3])

17|x = layers.ZeroPadding2D ((1,1)) (added)

1.1.3.6 Passos finais

output = layers.AveragePooling2D ((7,7)) (added)
flat = layers.Flatten() (output)
result = layers.Dense(l, use_bias=False) (flat)

1.2 C

Essa secao aborda a implementacao da rede neural convolucional, utilizando a linguagem C.

As subsegOes segmentam o co6digo, com o intuito de facilitar o entendimento.

I.2.1 Importacoes e definicoes prévias

I|#include <math.h>

2| #include <stdlib.h>
3| #include <stdio.h>
4|#include <stdbool.h>
5|#include <string.h>

7| #define N_FILTERS_64 64

8| #define N_FILTERS_128 128
o|#define N_FILTERS_256 256
10| #define N_FILTERS_512 512

12| #define DIM_O 224
13| #define DIM_1 112
14| #define DIM_2 56
15| #define DIM_3 28
16| #define DIM_4 14
17| #define DIM_5 7

19| FILE *picture, *weights;

|| static int image [(DIM_0+6)*(DIM_0+6)];

2| static float outputl [(DIM_1+2)*(DIM_1+2)*N_FILTERS_641];

3 static float output2[(DIM_2+2)*(DIM_2+2)*N_FILTERS_641];
static float output3 [(DIM_3+2)*(DIM_3+2)*N_FILTERS_128];

5| static float shortcut3 [(DIM_3+2)*(DIM_3+2)*N_FILTERS_128];
static float output4 [(DIM_4+2)*(DIM_4+2)*N_FILTERS_256];
static float shortcut4 [(DIM_4+2)*(DIM_4+2)*N_FILTERS_2561];
static float output5[(DIM_5+2)*(DIM_5+2)*N_FILTERS_512];
static float shortcutS5[(DIM_5+2)*(DIM_5+2)*N_FILTERS_512];
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float output2_temp [(DIM_2+2)*(DIM_2+2)*N_FILTERS_64];
float output2_temp2[(DIM_2+2)*(DIM_2+2)*N_FILTERS_64];
float output3_temp [(DIM_3+2)*(DIM_3+2)*N_FILTERS_128];
float output3_temp2[(DIM_3+2)*(DIM_3+2)*N_FILTERS_128];
float output4_temp [(DIM_4+2)*(DIM_4+2)*N_FILTERS_2561];
float outputé4_temp2[(DIM_4+2)+*(DIM_4+2)*N_FILTERS_2561];
| float output5_temp [(DIM_5+2)*(DIM_5+2)*N_FILTERS_512];
float output5_temp2[(DIM_5+2)*(DIM_5+2)*N_FILTERS_512];
30| float output_average [N_FILTERS_512];

10
11| static float weights_convl [N_FILTERS_64*7%7];

0 N O ORA W

i3] static float weights_conv2_layerla[N_FILTERS_64#*3*x3*xN_FILTERS_641];
14| static float weights_conv2_layer2a[N_FILTERS_64*3*3*N_FILTERS_64];

37




15| static float weights_coan_layerlb[N_FILTERS_64*3*3*N_FILTERS_64];
6| static float weights_conv2_layer2b[N_FILTERS_64#*3*x3*xN_FILTERS_641];

13l static float weights_coan_layerla[N_FILTERS_128*3*3*N_FILTERS_64];
19| static float weights_conv3_layer2a[N_FILTERS_128%3*3*N_FILTERS_128];
50l static float weights_coan_layerlb[N_FILTERS_128*3*3*N_FILTERS_128];
51| static float weights_conv3_layer2b[N_FILTERS_128#*3*3*N_FILTERS_128];
52| static float weights_convS_shortcut[N_FILTERS_128*N_FILTERS_64];
3
1

static float weights_conv4_layerla[N_FILTERS_256*3*3*xN_FILTERS_128];
55| static float weights_conv4_layer1b[N_FILTERS_256*3*3*N_FILTERS_256];
56| static float weights_conv4_layer2a[N_FILTERS_256*3*3*N_FILTERS_256];
57| static float weights_conv4_layer2b[N_FILTERS_256*3*3*N_FILTERS_256];
58| static float weights_conv4_shortcut [N_FILTERS_256*N_FILTERS_128];

60| static float weights_convS_layerla[N_FILTERS_512*3*3*N_FILTERS_256];
61| static float weights_conv5_layerl1b[N_FILTERS_512*3*3xN_FILTERS_512];
62| static float weights_convb_layer2a[N_FILTERS_512*3*3xN_FILTERS_512];
63| static float weights_conv5_layer2b[N_FILTERS_512*3*3xN_FILTERS_512];
64| static float weights_convS_shortcut[N_FILTERS_S12*N_FILTERS_256];

66| static float weights_fully[N_FILTERS_512];
63| static float pooling_conv2[(DIM_2+2)*(DIM_2+2)*N_FILTERS_64];

I.2.2 Recebimento das imagens e matrizes de pesos

//char buffer [N_FILTERS_64*7x7x10];
char *buffer = (char *)malloc(N_FILTERS_64*7x7*x30*sizeof (char));

|| FILE *weights_1 = fopen("weights-convl.txt", "r");
2 int counter = 0;

3 int n = 0;

4 float w;

6

0

do
9 {
10 fgets (buffer, N_FILTERS_64*7*7*30, weights_1);
11 }while (atof (buffer) == 0);

12

13 char* token = strtok(buffer, "x");

14

15 while (token != NULL)
{

16

|

w = atof (token);
weights_convl [counter] = w;

©

if(n < 63){

N

21 counter = counter + T7x*7;

22 n++;

23 }else if(n == 63){

24 counter = counter - n*x7*7 + 1;
25 n = 0;

}
token = strtok (NULL, "x");

O NN
® N U

N

}
printf("1: %f - %f [%il\n", weights_conv1[0], weights_convi1[1],
counter) ;

I.2.3 Camadas de convolugao

1.2.3.1 Zero Padding

int c;
int n = 0;
int line = 0;
int count = 0;
5 int counter = 3*x(DIM_0+6) + 3;
bool isPadding = 1;
float w;

[

0 ~

9 if (picture != NULL)

38




10
11
12
13
14
15
16

2N B e
S © ®

NN NN
Y UL W N R

NN NN NN
© 00N>

AR W = O

o 3 O

39
10
11
12

43

15
16
47

18

for(int i = 0; i < 6; i++)
{
for(int j = 0; j < 230; j++)
{
if (i < 3)
{

image [1*230 + j] = 0;
count++;

else image [(i+224)*230 + j]l = 0;

}
}
char *buffer = (char *)malloc(DIM_O*DIM_O0*30*sizeof (char));
do
{
fgets (buffer, DIM_O*DIM_0%*30,
picture);
}while (atof (buffer) == 0);
char* token = strtok(buffer, ".");
while (token != NULL)
{
w = atof (token);
image [counter] = w;
n = counter % (DIM_O + 6);
if (n == 226) counter = counter + 7;
else counter++;
token = strtok (NULL, ".");
}

image [62208] = 0;

1.2.3.2 Convolucgoes

bool first = true;
int filter, id = 0;
int counter = 0;

float conv;
float window [7%7];

for(filter = 0; filter < N_FILTERS_64; filter++)
{

for(int i = 0; i < DIM_O0; i = i + 2)

{

for(int j = 0; j < DIM_O0; j = j + 2)
{

window [0] = image [(i+0)*(DIM_0+6) + j+01;
window[1] = image[(i+0)*(DIM_0+6) + j+1];
window [2] = image[(i+0)*(DIM_0+6) + j+2];
window [3] = image[(i+0)*(DIM_0+6) + j+3];
window [4] = image[(i+0)*(DIM_0+6) + j+41;
window [5] = image[(i+0)*(DIM_0+6) + j+5];
window [6] = image [(i+0)*(DIM_0+6) + j+6];
window [7] = image[(i+1)*(DIM_0+6) + j+0];
window [8] = image[(i+1)*(DIM_0+6) + j+1];

window [9] image [(i+1) *(DIM_0+6) + j+2];

window [10] = image[(i+1)*(DIM_0+6) + j+3];
window[11] = image[(i+1)*(DIM_0+6) + j+4];
window [12] = image[(i+1)*(DIM_0+6) + j+5];
window [13] = image[(i+1)*(DIM_0+6) + j+6];
window [14] = image [(i+2)*(DIM_0+6) + j+0];
window [15] = image [(i+2)*(DIM_0+6) + j+11;
window [16] = image [(i+2)*(DIM_0+6) + j+21;
window [17] = image [(i+2)*(DIM_0+6) + j+31;
window [18] = image [(i+2)*(DIM_0+6) + j+4];
window [19] = image [(i+2)*(DIM_0+6) + j+5];
window [20] = image [(i+2) *(DIM_0+6) + j+6];
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36
37 window [21] = image[(i+3)*(DIM_0+6) + j+01];
38 window [22] = image [(i+3)*(DIM_0+6) + j+1];
39 window [23] = image[(i+3)*(DIM_0+6) + j+2];
10 window [24] = image [(i+3)*(DIM_0+6) + j+3];
11 window [25] = image [(i+3)*(DIM_0+6) + j+41];
12 window [26] = image [(i+3)*(DIM_0+6) + j+5];
13 window [27] = image[(i+3)*(DIM_0+6) + j+6];
14
45 window [28] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+0];
16 window [29] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+1];
47 window [30] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+2];
18 window [31] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+3];
19 window [32] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+41];
50 window [33] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+5];
51 window [34] = image[(i+4)*(DIM_0+6) + j+61];
52
53 window [35] = image[(i+5)*(DIM_0+6) + j+0];
54 window [36] = image [(i+5)*(DIM_0+6) + j+11];
55 window [37] = image [(i+5)*(DIM_0+6) + j+2];
56 window [38] = image[(i+5)*(DIM_0+6) + j+3];
57 window [39] = image [(i+5)*(DIM_0+6) + j+4];
58 window [40] = image[(i+5)*(DIM_0+6) + j+5];
59 window [41] = image[(i+5)*(DIM_0+6) + j+6];
60
61 window [42] = image[(i+6)*(DIM_0+6) + j+01];
62 window [43] = image[(i+6)*(DIM_0+6) + j+1];
63 window [44] = image[(i+6)*(DIM_0+6) + j+2];
64 window [45] = image [(i+6)*(DIM_0+6) + j+3];
65 window [46] = image[(i+6)*(DIM_0+6) + j+41];
66 window [47] = image[(i+6)*(DIM_0+6) + j+5];
67 window [48] = image[(i+6)*(DIM_0+6) + j+61];
68
69 conv = 0.0f;
70
71 for(int k = 0; k < 7*x7; k++)
73 conv = conv + (windowl[k] * weights_convil[k +
74 7Tx7xfilter]) ;
75 }
76
77 if (conv < 0) conv = 0;
79 outputl [filterx(DIM_1+2) *(DIM_1+2) +
80 ((i/2 + 1)*(DIM_1+2) + (j/2 + 1))] = conv;
81 }
82 }
83 }

1.2.3.3 Max Pooling
1| float window [3%3];
2 float max_pool;
4 for (int depth = 0; depth < N_FILTERS_64; depth++)
5 {
6 for (int i = 0; i < DIM_1; i = i + 2)
8 for (int j = 0; j < DIM_1; j = j + 2)

10 window [0] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
11 (i+0) *(DIM_1+2) + j+0];
12 window [1] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
(1+0) *(DIM_1+2) + j+11;
14 window [2] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
15 (i+0) *(DIM_1+2) + j+2];
16
17 window [3] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
(i+1) *(DIM_1+2) + j+01;
19 window [4] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
20 (i+1)*(DIM_1+2) + j+1];
window [6] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
(i+1) *(DIM_1+2) + j+2];

O N N

window [6] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))
(i+2) *(DIM_1+2) + j+0];
window [7] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2))

N
Y O W N R

O N N

N
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27 (i+2) *(DIM_1+2) + j+1];
window [8] = outputl [(depth*(DIM_1+2)*(DIM_1+2)) +
(i+2) *(DIM_1+2) + j+2];

NN
0

N

max_pool = __LDBL_MIN_EXP__;

for (int pool = 0; pool < 3%3; pool++)
{

if (window [pool] > max_pool) max_pool =
window [pool];

~

8 pooling_conv2 [(depth*(DIM_2+2) *(DIM_2+2)) +
39 (i/2 + 1)*(DIM_2+2) + (j/2 + 1)] = max_pool;

1.2.4 Awerage Layer

1 float nums [DIM_5%DIM_51];

2 float result;

E for(int filter = 0; filter < N_FILTERS_512; filter++)
5 {

6 for(int i = 0; i < DIM_5; i++)

8 for(int j = 0; j < DIM_5; j++)

9 {

10 nums [i*DIM_5 + j] = outputb[(i+1)*(DIM_5+2) + (j+1) +
11 filter*(DIM_5+2) *(DIM_5+2)1];

12 3

13 }

14

15 result = 0;

16

17 for(int k = 0; k < DIM_5%DIM_5; k++)

18 {

19 result = result + nums[k];

20

21
22 output_average[filter] = result/(DIM_5%*DIM_5);
23 }

1.2.5 Fully Connected

1 int count;

2 int one = 0, zero = 0;

3 float result = 0;

1

5 for(count = 0; count < N_FILTERS_512; count++)
{

7 result = result + output_average[count]*weights_fully[count];

10 result = 1/(1 + exp(-1*result));

12 return result;

1.3 FPGA

1.3.1 HPP

1| #ifndef CONV1_LAYER_HPP
2| #define CONV1_LAYER_HPP

3
3
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19
20
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22
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#define N_FILTERS_64 64

#define N_FILTERS_128 128
#define N_FILTERS_256 256
#define N_FILTERS_512 512

#define DIM_O 224
#define DIM_1 112
#define DIM_2 56
#define DIM_3 28
#define DIM_4 14
#define DIM_5 7

#define INIT_MEM O
#define READ_RESULT 1

void convllayer_accel(volatile int *im, volatile float *wconvl,
volatile float *output, int mode );

#endif

1.3.2 CPP

#include "convl_layer.hpp"

static int image [(DIM_O + 6) * (DIM_O + 6)];

static float weights_convl [N_FILTERS_64 * 7 * 7];

static float outputl [(DIM_1 + 2) * (DIM_1 + 2) * N_FILTERS_64];
static float windowl[7 * 7];

void convllayer_accel(volatile int *im, volatile float *wconvl,
volatile float *output, int mode )

10] {

11
12
13

15
16
17
18
19
20
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22
23
25
26
27
28
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31
32
33

35
36
37
38
39
40
41
42
43
4
45
46
47
48
49
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#pragma HLS INTERFACE m_axi depth=90000 port=im offset=slave
#pragma HLS INTERFACE m_axi depth=3136 port=wconvl offset=slave

#pragma HLS INTERFACE m_axi depth=831744 port=output offset=slave

#pragma HLS INTERFACE s_axilite port=im bundle=Ctrl
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port=wconvl bundle=Ctrl
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port=output bundle=Ctrl
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port=mode bundle=Ctrl
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port=return bundle=Ctrl
#pragma HLS ARRAY_PARTITION variable=window complete dim=1

float conv;

if (mode == INIT_MEM) {
for(int k = 0 ; k < (DIM_O + 6) * (DIM_O + 6) ; k++)
#pragma HLS PIPELINE
image [k] = im[k];

for(int k = 0 ; k < N_FILTERS_64 * 7 * 7 ; k++)
#pragma HLS PIPELINE
weights_convl [k] = wconvl[k];

} else if (mode == READ_RESULT) {
for(int k = 0 ; k < (DIM_1 + 2) * (DIM_1 + 2) =x
N_FILTERS_64 ; k++)
#pragma HLS PIPELINE
output [k] = outputl[k];

} else {

for (int filter = 0; filter < N_FILTERS_64; filter++) {
for (int i = 0; i < DIM_0; i = i + 2) {

for (int j < DIM_O; j = j + 2) {

>

0; j
#pragma HLS PIPELIN
(i

E
window [0] = image[ + 0) * (DIM_O + 6) + j + 01;
window [1] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) + j + 1];
window [2] = image[(i + 0) x (DIM_O + 6) + j + 2];
window [3] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) + j + 3];
window [4] = image[(i + 0) *x (DIM_O + 6) + j + 4];
window [6] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) + j + 5];
window [6] = image[(i + 0) * (DIM_O + 6) + j + 6];
window [7] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) + j + 0];
window [8] = image[(i + 1) x (DIM_O + 6) + j + 1];
window [9] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) + j + 2];

window [10] = image[(i + 1) = (DIM_O + 6) + j + 31;
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19| }

window [11] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) + j +
window [12] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) + j +
window [13] = image[(i + 1) * (DIM_O + 6) + j +
window [14] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [15] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [16] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [17] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [18] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [19] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [20] = image[(i + 2) * (DIM_O + 6) + j +
window [21] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [22] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [23] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [24] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [25] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [26] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [27] = image[(i + 3) * (DIM_O + 6) + j +
window [28] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [29] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [30] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [31] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [32] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [33] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [34] = image[(i + 4) * (DIM_O + 6) + j +
window [35] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [36] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [37] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [38] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [39] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [40] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [41] = image[(i + 5) * (DIM_O + 6) + j +
window [42] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
window [43] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
window [44] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
window [45] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
window [46] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
window [47] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
window [48] = image[(i + 6) * (DIM_O + 6) + j +
conv = 0.0f;

for (int k = 0; k < 7 * 7; k++) {

conv +=
(window [k]* weights_convli[k+ 7 * 7 * filter])
}

if (conv < 0.0f)
conv = 0.0f;

outputl [filter * (DIM_1 + 2) * (DIM_1 + 2)
+ ((% / 2 + 1) % (DIM_1 + 2) + (j / 2 + 1))] =

}
}

conv;
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