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Resumo

O campo de inteligéncia artificial tem evoluido muito recentemente. Com o advento das
Redes Neurais Profundas (do inglés, Deep Neural Networks) (DNNs), a demanda por
desempenho computacional se torna cada vez maior. Apesar da popularidade do uso
de Unidades de Processamento Graficas (do inglés Graphics Processing Units) (GPUs)
para aceleracao do processamento, outras tecnologias podem apresentar potencial e difer-
entes vantagens para resolver esse problema. Uma dessas alternativas sao os Arranjos de
Portas Programaveis em Campo (do inglés Field-Programmable Gate Arrays) (FPGAs),
que apresentam grande flexibilidade para desenvolvimento de hardware dedicado. Este
trabalho se propoe a explorar a implementacao em FPGA de Redes Neurais Convolu-
cionais (do inglés, Convolutional Neural Networks) (CNNs), um dos tipos mais populares
de DNNs. Para tal, dois circuitos sao propostos: um que se baseia no algoritmo tradi-
cional, ou espacial, de convolugao e outro que se baseia no algoritmo de Winograd para
convolugao. O algoritmo de Winograd visa simplificar o processo de convolugao através de
transformacoes lineares que reduzem o niimero de multiplicagdes necessarias. Entretanto,
ha um aumento na complexidade do circuito devido a légica adicional para realizar as
transformacoes. As duas implementacgoes sao comparadas em um estudo de caso de uma
arquitetura simples para resolver o problema de classificacao de digitos escritos a mao da
base MNIST. A conclusao obtida a partir dessa comparagao é de que, embora o circuito de
Winograd tenha maiores requisitos espaciais, seu tempo de inferéncia é consideravelmente
menor devido a natureza do algoritmo que permite calcular quatro saidas da convolucao

paralelamente.

Palavras-chave: Redes Neurais, FPGA, Redes Neurais Convolucionais, Algoritmo de

Winograd
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Abstract

The field of artificial intelligence has been rapidly evolving in recent times. With the
advent of Deep Neural Networks (DNNs), the demand for computational performance
is ever-increasing. Even though Graphics Processing Units (GPUs) for accelerating pro-
cessing are the most popular choice for accelerating DNNs, other technologies can offer
potential and different advantages to solve this problem. One of these alternatives is
Field-Programmable Gate Arrays (FPGAs), which provide great flexibility for dedicated
hardware development. This work aims to explore the implementation of Convolutional
Neural Networks (CNNs), one of the most popular types of DNNs, on FPGAs. To this end,
two circuits are proposed: one based on the traditional, or spatial, convolution algorithm
and another based on the Winograd algorithm for convolution. The Winograd algorithm
aims to simplify the convolution process through linear transformations that reduce the
number of multiplications required. However, there is an increase in circuit complexity
due to the additional logic to perform the transformations. The two implementations are
compared in a case study of a simple architecture to solve the handwritten digits classi-
fication problem in the MNIST dataset. The conclusion drawn from this comparison is
that, although the Winograd circuit has higher spatial requirements, its inference time
is considerably lower due to the nature of the algorithm, which allows for the parallel

calculation of four convolution outputs.

Keywords: Neural Networks, FPGA, Convolutional Neural Networks, Winograd’s Algo-

rithm
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Capitulo 1
Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo de pesquisa que tem impactado vastamente a
sociedade moderna. Aplicagoes habilitadas por IA estao presentes em diversos dispositivos
e contextos, desde grandes servidores processando Big Data aos aparelhos celulares que
as pessoas levam em seus bolsos.

Uma das vertentes da IA mais utilizada atualmente é a do Aprendizado de Maquina (do
inglés Machine Learning) (ML), que tem como principio a definicdo de modelos capazes
de aprender a identificar padroes a partir de um conjunto de dados de treinamento.
Conforme a complexidade dos padroes aumentam, modelos mais robustos sdo necessarios.
Atualmente, esses modelos robustos sao as Redes Neurais Profundas (do inglés, Deep
Neural Networks) (DNNs), que compoem a subarea de Aprendizado Profundo (do inglés
Deep Learning) (DL).

As DNNs tem como precursoras as Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial
Neural Networks) (ANNs), um tipo de modelo inspirado no sistema nervoso humano.
Uma das primeiras implementagoes de ANN foi o Perceptron [1], que seria o modelo
matematico analogo a um neurdnio real, que recebe estimulos de entrada, processa esses
estimulos e 0s combina em um saida. Com o tempo, essa ideia foi evoluindo a partir de
arquiteturas como o Perceptron de Miltiplas Camadas (do inglés Multi-Layer Perceptron)
(MLP), usando cada vez mais neurénios e encadeando multiplas camadas. Eventualmente,
arquiteturas mais elaboradas surgiram para resolver problemas mais especificos. Hoje em
dia, o estado da arte para tarefas de visdo computacionais sao modelos de Redes Neurais
Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks) (CNNs). Porém, a eficicia

desses modelos avancados vem com um elevado custo computacional.



1.1 Justificativa

Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks) (CNNs) sao
uma classe de redes neurais artificiais profundas que é projetada para preservar a relacao
espacial entre suas entradas. Dessa forma, elas sdo bastante adequadas e eficazes para o
processamento e analise de imagens em tarefas de visao computacional. Porém, como mo-
delos de aprendizado profundo, CNNs apresentam um custo computacional elevado. Isso
torna interessante, se nao necessario em alguns casos, a utilizacao de hardware dedicado
para acelerar o processamento dos modelos.

Nos dias de hoje, a abordagem mais amplamente adotada para aceleracdo de CNNs
¢ o uso de Unidades de Processamento Gréficas (do inglés Graphics Processing Units)
(GPUs). Porém, GPUs apresentam um custo elevado em termos de consumo de energia,
tornando a solucao nao ideal para cenarios mais limitados como em dispositivos embar-
cados. Outras tecnologias que podem ser exploradas para aceleracao de CNNs sdo as de
Arranjo de Portas Programavel em Campo (do inglés Field-Programmable Gate Array)
(FPGA) e de Circuito Integrado de Aplicacao Especifica (do inglés Application Specific
Integrated Circuit) (ASIC). A implementagao de CNNs em FPGA tem sido estudada com
certa constancia em tempos recentes, devido a maior flexibilidade que essa abordagem
fornece gragas a facilidade de reconfigurar o circuito projetado. A fim de aproveitar essa
flexibilidade, esse trabalho visa explorar técnicas de otimizacao. Dentre as técnicas uti-
lizadas, destaca-se a implementagao do circuito de convolugao baseado no algoritmo de
Winograd. Para ter uma referéncia de comparagao, também foi implementado um circuito
baseado na convolugao espacial. Com esse contexto em mente, a hipétese de pesquisa aqui
apresentada é de que é possivel acelerar o processamento da inferéncia de CNNs em FPGA

com o uso da convolugao de Winograd.

1.2 Objetivos

O objetivo desse projeto é verificar a possibilidade de implementar uma CNN em FPGA
e comparar o desempenho de duas abordagens adotadas: uma baseada no algoritmo
convecional, ou espacial, de convolucao e outra baseada no algoritmo de Winograd. O
escopo da implementacao proposta foi limitado apenas ao processo de inferéncia de uma
rede pré-treinada. Para avaliar o desempenho do circuito projetado, ele é testado sobre
um conjunto de dados adequado ao modelo implementado. Os objetivos especificos do

projeto podem ser elencados em:

1. Implementar médulos em System Verilog que possam ser combinados para imple-

mentar arquiteturas de CNNs;



2. Implementar uma arquitetura simples como prova de conceito;

3. Testar o circuito na mesma base de dados usada para avaliar o modelo implementado

em software;

4. Implementar o circuito fisicamente em uma placa de desenvolvimento e extrair mé-

tricas de desempenho;

5. Analisar e comparar resultados obtidos com os resultados de referéncia.

1.3 Organizacao da Monografia

Nesse capitulo introdutoério, foi apresentado um breve panorama do contexto de IA e
CNNs, tal como uma justificativa para a implementagdo de redes convolucionais em
FPGA. Em seguida foram elencados os objetivos do projeto desenvolvido a fim de ve-
rificar a hipdétese de pesquisa.

Os demais capitulos da monografia estao organizado da seguinte forma: no Capitulo 2,
¢ apresentada a fundamentagao tedrica sobre CNNs,; algoritmos de convolugao rapida e
técnicas otimizacao de implementagoes em hardware; no Capitulo 3, é apresentada a meto-
dologia proposta para implementacao do circuito de inferéncia em FPGA; no Capitulo 4,
sao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados com uma im-
plementacao de prova de conceito; por fim, o Capitulo 5 finaliza a obra sumarizando a

analise dos resultados, apresentando consideragoes finais e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sao apresentados os fundamentos tedricos necessarios para para o projeto.
Na Secao 2.1, sao explicados os fundamentos de CNNs, cada parte sendo abordada em
maior detalhe em suas respectivas subsegoes. A Secao 2.2 apresenta a base para entender
a aplicagdo do algoritmo de Winograd a convolucdes e, por fim, a Secao 2.3 discorre sobre

a literatura relacionada ao trabalho apresentado.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

A primeira arquitetura precursora das CNNs modernas foi a rede Neocognitron proposta
por Fukushima em 1980 [2], inspirado na estrutura hierdrquica do sistema visual humano.
A estrutura do modelo consiste de camadas encadeadas que usam filtros deslizantes para
processar suas entradas bidimensionais. Essas camadas eram intercaladas com modu-
los que realizavam uma subamostragem dos dados filtrados. Por fim, a saida da ultima
subamostragem é conectada a 10 neurdnios de forma que, apés o treinamento nao super-
visionado do modelo, cada neuronio responda a apenas um padrao de estimulo.

Algum tempo depois, LeCun e outros [3] apresentam uma nova arquitetura, que ainda
usa as ideias fundamentais propostas por Fukushima, aplicada a um problema pratico
de reconhecimento de digitos escritos a mao. Um dos grandes diferenciais, porém, foi a
proposta de utilizar aprendizado supervisionado (ao invés de nao supervisionado) para
obter os valores, ou pesos, dos filtros usados em cada camada convolucional. Esse veio a
ser um dos principais paradigmas para o treinamento de CNNs.

Embora as CNNs tenham evoluido bastante desde esses trabalhos seminais, a estrutura
basica de uma rede para classificagdo de imagens continua a mesma: camadas convolu-
cionais, fungao de ativagao, subamostragem e uma camada Totalmente Conectada (do
inglés, Fully Connected) (FC). A seguir, cada um desses blocos de base sao explicados em

maior detalhe.
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Figura 2.1: Visualizacao de convolucao entre filtro 3 x 3 e imagem 4 x 4. Os valores em
vermelho destacam os resultados da convolucao em que valores do filtro foram multipli-
cados por valores que nao foram definidos pela imagem.

Fonte: préprio autor

2.1.1 Convolucao

A operagao de convolugao discreta em duas dimensoes [4] pode ser expressa por
yln,m] = (x5 0)[n,m] = 3 3 aln —i,m — j] - B, ], (2.1)
v

onde x representa o sinal bidimensional que se deseja convolver com o filtro h.

Dessa forma, computar todos os valores de y seria analogo a deslizar o filtro h espelhado
sobre a entrada x. A Figura 2.1 ilustra um exemplo de como pode ser visualizada a
convolugao de uma imagem 4 x 4 e um filtro 3 x 3. E importante observar que, nesse caso,
a imagem de entrada = estd definida apenas no intervalo ([—1,2],[—1,2]). Para obter os
valores destacados em vermelhos, seria necessario extrapolar os valores da imagem além
de suas bordas. Isso pode ser obtido com o preenchimento de valores (do inglés padding).
Entretanto, em muitos casos, como em CNNs, esses valores sao ignorados e trabalha-se
com a dimensao reduzida da saida (no caso do exemplo, 2 x 2).

Além disso, na pratica, muitas implementacoes modernas nao espelham o filtro antes
de fazer a operacao, caracterizando assim uma correlacao-cruzada e nao uma convolucao.

Isso pode ser feito, pois os pesos dos filtros sdo aprendidos. Ou seja, ao se treinar uma CNN



usando a operacao de correlagao-cruzada e outra usando convolugao, os filtros aprendidos
por uma seriam os filtros espelhados da outra.
Assim, considerando que a entrada x; de uma camada convolucional [ + 1 possui K

canais, o canal k;1 da saida y;; pode ser computado de acordo com

Ki—1Nyp1—1 M1

yl+1[n7m7kl+1] = Z Z Z xl[n—i_iam—i_ja kl] ’ hkl+1(i7j7 kl)a (22)

k=0 =0  j=0

onde o filtro hy,,, tem dimensoes Nj1q X M.

2.1.2 Subamostragem

A subamostragem é uma etapa da inferéncia que acontece apds a convolucao da entrada
de uma camada. Ao invés da saida de uma camada convolucional ser simplesmente o
resultado da convolugao, algum critério é utilizado para reduzir a dimensionalidade da
saida. Esse critério geralmente é aplicado sobre regides menores da imagem, chamados
de agrupamentos (do inglés pools), e resulta em valores tinicos.

A mesma analogia de uma janela deslizante pode ser usada para compreender o pro-
cesso de subamostragem. Na Figura 2.2, sdo ilustrados exemplos de subamostragem em
agrupamentos de dimensoes 2 X 2 com o passo da janela de agrupamento igual a 2. Na
Figura 2.2a, é exemplificado o tipo de subamostragem mais comum em CNNs, a suba-
mostragem méaxima (do inglés maz pooling). A Figura 2.2b exemplifica a subamostragem

média (do inglés average pooling).

5 2 2 1 Max pooling 5 1 5 2 -2 1 Avg pooling 2 -0,5
|::> |::>
3 6 5 4 6 5 3 6 5 4 3 4,5
2 1 4 5 2 1 4 5
(a) Subamostragem méaxima. (b) Subamostragem média.

Figura 2.2: Ilustragoes de subamostragens com agrupamentos 2 X 2 e passo 2. Os resulta-
dos de uma cor correspondem a aplicagao do critério de subamostragem no agrupamento
da mesma cor.

Fonte: préprio autor

O uso de subamostragem é importante em CNNs, pois auxilia na invariancia espacial
do modelo ao agrupar informagoes préximas em uma representacao unica e de dimensio-

nalidade menor.



2.1.3 Camada Totalmente Conectada

A camada Totalmente Conectada (do inglés, Fully Connected) (FC) é composta por neuro-

nios artificiais [5]. A Figura 2.3 apresenta a estrutura de um neurdnio artificial.

Xo

Wo
X1 ] W™
X, 1 W2 .
Xna [ Wna

Figura 2.3: Representacao do modelo de neurénio utilizado em camadas FC.

Fonte: préprio autor

O neur6nio recebe varios sinais de entrada x; da camada anterior, multiplica-os por

seus respectivos pesos w;, acumula seus valores no potencial de ativacao u dado por

u(wy, T, ...y ;) = Z Wy T, (2.3)
n=0

e, por fim, passa o potencial pela fungio de ativacao ¢, obtendo a saida y = ¢(u). O peso

wp é chamado de viés (do inglés bias) e a entrada xy é sempre unitaria.

2.1.4 Funcoes de Ativacao

As funcgoes de ativacao sao outro componente importante na arquitetura de ANNs. Elas
servem ao proposito de introduzir nao linearidades na saida de uma camada da rede.
Caso nao houvesse essa nao linearidade a rede neural seria uma simples combinacao
linear das entradas e pesos, perdendo muito seu poder de generalizagao. Embora diversas
funcgoes satisfagam esse requisito de nao linearidade, uma das mais utilizada em camadas
convolucionais é a Unidade Retificadora Linear (do inglés Rectifying Linear Unit) (ReLU),
pois proporciona menor tempo de convergéncia para a rede no processo de treinamento [6].

Essa funcao é dada por

ReLU(u) = max(u,0). (2.4)

Outras fun¢oes comumente encontradas em ANNSs sdo a tangente hiperbdlica, a sig-

moid e a softmax, mostradas respectivamente nas Equacoes 2.5 a 2.7.



u —Uu

e —e
tanh = — 2.5
anh(u) = S, (25)

1
sigmoid(u) = =l (2.6)

e u

et
softmax(u); = 2.7
(= ST 2.7

E importante observar que na Equacio 2.7 @ é um vetor. A funcio softmax geralmente
é utilizada para problemas de classificagdo com muiltiplas classes devido ao fato de gerar
uma distribuicado de probabilidade da classificacao [7]. Na camada FC de CNNs, o vetor
() é composto pelas K saidas u; de cada neurénio i. Essa func¢do transforma as saidas

u;, em probabilidades, de forma que Y, softmax(u); = 1.

2.2 Algoritmo de Winograd

Com o panorama previamente apresentado sobre o processo de convolugao, é possivel
notar que, seguindo a abordagem tradicional expressa pela Equagao 2.1, é realizado um
nimero de multiplicagdes igual ao ntimero de coeficientes do filtro para cada valor de
saida (considerando-se um tnico canal de entrada). Para uma convolugao unidimensional,
pode-se denotar esse processo de obter m saidas de uma convolu¢ao com um filtro de r
coeficientes como F'(m,r). Assim, tem-se que o algoritmo tradicional, ou espacial, da
convolugao usa m - r multiplicacoes.

Existem, porém formas de computar F'(m,r) de maneira mais eficiente. Uma dessas
formas é o algoritmo de Winograd, proposto em [8] e revisitado em [9] como alternativa
para aceleracdo de CNNs. O algoritmo consiste em realizar uma transformagao linear
sobre os dados de entrada e sobre os coeficientes do filtro de forma que apenas uma
multiplicagao precise ser realizada por elemento da entrada, isto é, m~+r—1 multiplicacoes.
Esse resultado pode entao ser transformado de volta para o dominio original.

A Equacdo 2.8 sumariza esse processo, sendo d os dados de entrada, g o filtro, BT e
G suas respectivas transformacoes e AT a transformacdo inversa para obter o resultado

final Y no dominio espacial.

Y = AT[(Gg) ® (B"d)]. (2.8)

onde ® corresponde ao produto de Hadamard, isto é multiplicacdo elemento a elemento.

Em seu trabalho, Winograd documenta o exemplo a seguir para F(2, 3).



my + mg + Mg

go
dg di d
F3)=|" " Zllg| = (2.9)
dy do d3 Mo — M3 — My
g2
onde
my = (do — d2)go,

2

Note que as unicas multiplicagoes por valores nao constantes necessarias sao as feitas para
obter os valores m;. Dessa forma, como esperado, tem-se m + r — 1 = 4 multiplicacoes,
ao invés de 6.

O algoritmo para convolucao em uma dimensao, apresentado na Equacao 2.8, pode
ser aninhado em si mesmo para realizar uma convolugao bidimensional F'(m x m,r X r)

de acordo com a expressao:

Y = AT[(GgG") ® (BTdB)]A. (2.10)

No caso de F(2 x 2,3 x 3), as matrizes das transformagoes necessérias sdo dadas por

1 0 -1 0
0 1 1 0
BT = : (2.11)
0 -1 1
0 1 0 -1
1 00
1 11
_ |2 2 2
G=|1 13 (2.12)
2 2 2
0 01
e
11 1 0
AT = : (2.13)
01 -1 -1

2.3 Artigos Relacionados

A aceleracdo de ANNs em FPGA é uma area que vem sendo pesquisada hd um tempo.

A natureza reconfiguravel dos FPGAs é um atrativo para o projeto de hardware dedicado



a um tipo de tarefa especifico. Antes da popularizacao da aceleracao via GPU, pesqui-
sadores exploravam FPGAs como uma plataforma para otimizacao do processamento de
ANNs [10], [11], [12], [13]. Em 2009, Raina e outros introduzem o uso de GPUs para o
treinamento de modelos de aprendizado nao supervisionado [14]. Logo em seguida, em
2010, Ciresan e outros aplicam o uso de GPUs para o problema de classificacao de digitos
da base de dados Banco de dados da Organizacao Nacional de Benchmarks e Inovagao
Alterado (do inglés Changed National Organization of Benchmarks and Innovation data-
base) (MNIST) [15]. Finalmente, a aceleragao via GPU ¢é popularizada por Krizhevsky
e outros em seu artigo [6] publicado em 2012. Desde entdo, GPUs tém sido a tecnologia
dominante para aceleracao de DNNs.

Porém, a alternativa da aceleragdo em FPGA ainda tem seus méritos e continua sendo
pesquisada em dias mais recentes. Em 2021, Yang e outros [16] apresentam uma imple-
mentagao para DL por reforgo. Em 2022, Jovanovié¢ e outros [17] fazem uma revisao da
literatura acerca da implementacao de mapas auto-organizaveis, técnica de aprendizado
nao supervisionado, enquanto Wang e outros [18] apresentam uma implementacao de uma
arquitetura de Redes Neural Recorrente (do inglés, Recurrent Neural Network) (RNN).

A revisao de literatura [19] de 2021 feita por Wu e outros elenca as diferentes tecno-
logias que podem ser usadas para aceleragao de inferéncia de ANNs, discute as vantagens
e desvantagens de cada uma e discorre sobre diferentes técnicas de otimizacao. Em sua
discussao, um ponto que destaca o potencial de FPGA como plataforma de aceleragao é a
flexibilidade da tecnologia, o que promove maior compatibilidade com diferentes técnicas
de otimizacao.

Tratando-se mais especificamente de CNNs, em 2017, Song e outros apresentam um
acelerador de convolugao baseado em FPGA [20]. Em 2018, Venieris e outros propoem um
fluxo automatizado para o mapeamento de varias CNNs em uma FPGA [21]. Em 2020,
Bai e outros desenvolvem uma arquitetura unificada para convolugao e deconvolucao em
hardware [22]. A revisao de literatura [23], publicada em 2018 por Shawahna e outros,
investiga a tendéncias de aceleradores de CNN em FPGA. Diversos trabalhos sao listados
nesses artigos e é apresentada uma relagao entre cada trabalho e as técnicas utilizadas.
Algumas das técnicas mais populares sao também utilizadas nesse projeto, como a precisao
de ponto fixo, o buffer de linha e o desenrolamento de lago (do inglés loop unrolling).
Embora menos utilizado, o algoritmo de Winograd ¢ implementado por dois dos trabalhos
apresentados, [24] e [25]. Uma implementacdo proposta na mesma época que também
utiliza o algoritmo de Winograd é a PipeCNN proposta por Wang e outros em [26].
Algumas implementagoes publicadas mais recentemente, [27] em 2020 e [28] em 2022,
também se baseiam no algoritmo de Winograd, mostrando que essa técnica ainda possui

aplicabilidade em hardware moderno.
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Alguns estudos mais recentes indicam que a aceleracao em FPGA ainda tem sua rele-
vancia e apresenta potencial. Em 2020, Li e outros [29] apresentam uma nova implemen-
tagdo para processamento em tempo real e baixo consumo de energia, enquanto Dinelli
e outros [30] apresentam um acelerador que nao faz uso de recursos externos ao chip da
FPGA e analisam suas vantagens e desvantagens. El-Maksoud e outros [31] apresentam
um estudo de caso de sua implementacao de alta eficiéncia energética. Outra implemen-
tacao focada no consumo de energia ¢ apresentada em 2021 por Sharma e outros [32].
Dois trabalhos de 2022 trazem as propostas de processamento em tempo real [33] e flexi-
bilidade em relagdo as dimensées da convolugao [34]. Em 2023, Bai e outros publicam o
artigo [35], apresentando acelerador em FPGA aplicado ao caso de uso de computagao em
borda. No mesmo ano, Cruz e outros [36] propdem uma abordagem mista de hardware e
software para acelerar a inferéncia de modelos programados com a biblioteca TensorFlow
Lite, que usa parametros de 8 bits. E, por fim, Srilakshmi e outros [37] apresentam um
estudo comparativo entre o uso de Sintese de Alto Nivel (do inglés High Level Synthesis)
(HLS) e o uso de Linguagem de Descri¢ao de Hardware (do inglés Hardware Description
Language) (HDL) para projetar aceleradores em FPGA.

Com esse panorama da literatura em mente, o capitulo seguinte apresenta a metodolo-
gia proposta nesse trabalho, passando pela visao geral do sistema desenvolvido e entrando

em maior detalhe sobre cada aspecto e médulo da implementacao.
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Capitulo 3
Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para o desenvolvimento organizada da
seguinte forma: a Secdo 3.1 apresenta uma visao geral do sistema desenvolvido e uma
estrutura em alto nivel do circuito projetado; a Secdo 3.2 trata da arimética de ponto
fixo utilizada; a Secao 3.3 discorre sobre os modulos comuns de leitura de pesos e a
organizacao interna das memorias de pesos; a Se¢ao 3.4 trata dos modulos especificos do
circuito de convolucao, comecando pelos moédulos comuns as duas abordagens e entrando
em especificos do algoritmo espacial e do algoritmo de Winograd na Subsecao 3.4.1 e na
Subsecao 3.4.2 respectivamente; e, por fim, a Secao 3.5 trata da implementacao do médulo

comum de camada FC.

3.1 Visao Geral

A Figura 3.1 apresenta o fluxo seguido para geragao do circuito proposto e obtencgao de

suas saldas.

Imagem
de entrada

[ Python script * entrada.mif I:|'> %%2?:5?;0 |:|'> FPGA

Anallse da

memodria de
CNN salda
implementada |:|l> modelohs5 | = Python
em software Scrlpt pesos.mif
(Keras)

Figura 3.1: Fluxo do sistema proposto. Em vermelho sdao destacados processos, em azul
é destacado o dispositivo de teste do circuito gerado. Os demais blocos sdo arquivos
intermediarios usados na compilacao do circuito.

Fonte: préprio autor
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Esse processo tem inicio com a implementacao e o treinamento de um modelo de CNN
em software. Essa etapa foi feita usando a linguagem Python com a biblioteca Keras [38].
Essa biblioteca permite salvar o modelo em um arquivo de formato HDF5 [39] a partir do
qual s@o gerados os Arquivos de Inicializagdo de Memoria (do inglés Memory Initialization
Files) (MIFs) para cada camada que serd implementada em hardware. De forma analoga,
a imagem de entrada que se deseja processar também é convertida em arquivo MIF e
fornecida para a compilagao do circuito. Uma vez compilado, o circuito é carregado no
FPGA. Por fim, os resultados obtidos sao escritos em uma memoria de saida, que pode
ser analisada depois do tempo necessario para o circuito realizar a inferéncia.

Para cada camada implementada no circuito, é instanciado um moédulo de memoria
interna para armazenar seus pesos. A imagem de entrada do circuito também ¢é carre-
gada em um moédulo de memoria e, para avaliar o resultado, os valores dos neuronios
da camada FC também sao escritos em uma meméria de saida. A Figura 3.2 mostra o
esquematico de como fica a visao geral do circuito desenvolvido, incluindo a relagao entre
camadas e memoérias de peso e usando como exemplo uma arquitetura com duas camadas

convolucionais.

Memodria de Memodria de

pesos 1 pesos 2

Leitor de Leitor de Memoéria de
pesos pesos pesos FC
Camada Camada
Memodria Conv. 1 Conv. 2 —>Camada FC Meméria

de entrada de saida

Figura 3.2: Diagrama da estrutura geral do circuito usando duas camadas convolucio-
nais para exemplificar. Em azul sdo representados os elementos de memoria interna, em
amarelo, as interfaces entre camada convolucional e memoéria e em verde, os circuitos
responsaveis pelo processamento de cada camada.

Fonte: préprio autor

A interface entre memoria e camada convolucional é feita por um modulo leitor de
pesos, explicado em maior detalhe na Secao 3.3. A camada FC acessa diretamente a
memoria, pois nao é necessaria légica adicional para estruturar os pesos em canais de

filtros. Essa camada é explicada em detalhe na Secao 3.5.
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3.2 Representacao Numérica

As operagoes basicas para a implementar uma convolugao sao a soma e a multiplicacao de
valores. Deste modo, a primeira decisao do projeto foi relativa a representacao numérica
utilizada: a representagao em ponto fixo. Como mostrado no artigo de revisao de litera-
tura [23], a representagdo em ponto fixo é amplamente utilizada na acelera¢gao de CNNs
em hardware. Nessa representagao, uma palavra de N bits possui M bits que representam
valores fracionarios, conforme ilustrado na Figura 3.3 com o exemplo de uma palavra de

8 bits com 4 bits fracionarios. Nesse caso, diz-se que essa é uma representacao de 8 bits

Q4.
1010.1010
2152 53 54

23 22 21 20
Figura 3.3: Representagao de um niimero de 8 bits em ponto fixo Q4 (quatro bits fracio-
narios representando expoentes negativos).

Fonte: préprio autor

Uma das vantagens dessa representacao é o fato de que suas operagoes aritméticas
sao implementadas da mesma forma que operagoes com ntimeros inteiros. Dessa forma, o
unico cuidado necessario foi com a multiplicacao, pois a multiplicacao de duas palavras de
N bits resulta em uma palavra de 2N bits. Esse resultado possui o dobro de bits inteiros
e o dobro de bits fracionarios. Assim, caso deseje-se manter o tamanho da palavra,
é necessario descartar a metade mais significativa dos bits inteiros e a metade menos
significativa dos bits fracionarios. A Figura 3.4 exemplifica essa situa¢ao com um resultado
de 16 bits Q8.

00100110.00111000

L D e J
RS RS RS
Parte inteira Resultado final Parte fracionaria
descartada descartada

Figura 3.4: Resultado de uma multiplicacdo de dois nimeros de 8 bits Q4 resultando
em um numero de 16 bits Q8. Os bits destacados em vermelho seriam descartados caso
deseje-se manter o resultado em 8 bits Q4.

Fonte: préprio autor

E importante notar que, na Figura 3.4, existem bits nao nulos nas partes descarta-
das. No caso de bits fracionarios descartados, ha uma perda de precisao, que pode ser

mitigada realizando-se um arredondamento para o nimero mais proximo dentro da faixa
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de valores da representacao desejada. Isso pode ser feito somando-se ao resultado final o
mais significativo dos bits fracionarios descartados. Ja no caso de bits ndao nulos na parte
inteira descartada, o tinico caso em que isso nao representa um overflow é quando todos
os bits s@o 1 ou 0, de acordo com o bit mais significativo do resultado final (considerando
representacao em complemento a 2). Nos demais casos, o resultado da multiplicagao
dos dois nimeros nao esta na faixa de valores da representacao desejada sendo impossivel
representa-lo. Com isso em mente, um modulo de multiplicacdo de niimeros em ponto fixo

foi implementado para tratar desses casos de arredondamento e sinalizagao de overflow.

3.3 Organizacao de Memoria

Uma das operagoes mais custosas na implementacado de CNNs em FPGA é a leitura
dos pesos da memoria. As arquiteturas mais basicas de CNN possuem um nimero de
pesos que torna impraticavel o armazenamento simultdneo de todos esses valores em
registradores. Dessa forma, todos os pesos precisam ser lidos multiplas vezes. Além de
técnicas de reutilizagdo de dados para diminuir o ntimero total de leituras necessarias,
uma preocupacao valida é minimizar a laténcia da operacao de leitura em si.

Este projeto optou pela utilizagdo de blocos de memoria internos ao FPGA. Essa
decisao vem com o compromisso de que a memoria interna geralmente tem uma capa-
cidade bem menor que dispositivos externos, o que limita altamente a complexidade da
arquitetura de CNN implementada. Porém, essa escolha permite criar diversos médulos
de memoéria interna dedicados ao armazenamento dos pesos de uma camada especifica,
possivelmente favorecendo o paralelismo entre camadas.

Para controlar a leitura dos pesos de uma memoria, foi desenvolvido um maodulo leitor

com interface ilustrada na Figura 3.5.

Leitor de pesos

—>clock_i

—reset_i

—enable_i

—hold_kernel_i kernel_valid_of—

—data_i bias o—
kernel_ o—

kernel_rdadress_ o}——

Figura 3.5: Interface do médulo de leitura de pesos. Portas de entrada a esquerda e portas
de saida a direita. Portas destacadas em azul representam o caminho de dados, enquanto
as em vermelho sao sinais de controle.

Fonte: préprio autor

15



Esse modulo recebe um sinal de controle hold_kernel_i para cada canal de entrada
do médulo de convolugao da camada correspondente. Esse sinal indica que o leitor deve
segurar os valores do canal correspondente de kernel_o. Esse sinal de saida é um arranjo
de portas bidimensional de forma que cada kernel_o[i] é um arranjo de portas com os
valores dos pesos para o i-ésimo canal do filtro. O sinal de controle kernel_valid_o existe
para cada canal do filtro e indica se aquele canal esta valido para ser utilizado pelo niicleo
de convolucgao. O sinal bias_o é o peso de bias de um filtro, que o leitor atualiza quando
comeca a carregar os valores do primeiro canal desse filtro.

A porta de entrada data_i recebe os valores lidos da memoria para que sejam colocados
na porta de saida correspondente. O moédulo de leitura utiliza o sinal kernel_rdaddress_o
para indicar qual o enderego do valor a ser lido.

Como o leitor de pesos controla o enderego de leitura, é importante que a memoria de
pesos esteja estruturada de acordo com a ordem em que o leitor espera encontrar os pesos.
A logica desenvolvida para o leitor de pesos requer que a memoria esteja organizada em
blocos adjacentes do seguinte formato: valor do bias, valores da primeira linha do primeiro

canal, segunda linha do primeiro canal e assim por diante.

3.4 Convolucao

Para implementar as camadas convolucionais, um médulo de nticleo convolucional foi pro-
jetado. As implementacoes dos ntcleos de convolugao espacial possuem algumas caracte-
risticas comuns que serao tratadas a seguir. Os pontos em que as duas implementagoes
divergem sao detalhados nas Subsecoes 3.4.1 e 3.4.2 respectivamente.

Um ntcleo convolucional possui um conjunto de portas de dados e um conjunto de

portas de controle. Essa interface é ilustrada na Figura 3.6.

Nucleo conv.

—>clock_i

—reset_i

—data_valid_i data_valid_of—
—kernel_valid_i hold_kernel_of—
—hold_data_i hold_data_o|—
—data_i data_ o|—
—kernel_i

—bias_i

Figura 3.6: Interface do moédulo de nucleo de convolucao. Portas de entrada a esquerda
e portas de saida a direita. Portas destacadas em azul representam o caminho de dados,
enquanto as em vermelho sao sinais de controle.

Fonte: préprio autor
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A esquerda, estdo as portas de entrada e, & direita, as portas de saida. As portas
destacadas em azul sao as portas de dados enquanto as destacadas em vermelho sao as
portas de controle da convolugao e sincronizacao de camadas. As demais portas sao de
controle geral, sendo elas o sinal de clock_i de entrada, o sinal de reset_i para voltar
o circuito a um estado inicial e a saida que indica ocorréncia de overflow_o em alguma
multiplicagao.

Todos os sinais do caminho de dados sao palavras de tamanho parametrizéavel repre-
sentadas em ponto fixo. Para cada canal de entrada da camada, existe uma porta data_i
para receber os dados de entrada. O arranjo de portas kernel_i recebe simultaneamente
todos os canais do filtro fornecido pelo leitor de pesos. A porta data_o existe para cada
canal de saida da camada, ou seja, uma porta de saida para cada filtro. Dessa forma, o
modulo é parametrizavel por niimero de canais de entrada e nimero de filtros que geram
dados para diferentes canais de saida.

Os sinais de controle de entrada data_valid_i e kernel_valid_i existem para cada canal
de entrada. Um sinal data_valid_i de um canal indica se o valor na porta de entrada
data_i desse canal ¢ valido e deve ser processado. De maneira analoga, o kernel_valid_i de
um canal de entrada indica se todos os valores do arranjo kernel_i do canal estao validos,
além do valor de bias_i que é compartilhado por todos os canais de um mesmo filtro. Ja
o sinal de entrada hold_data_i existe para cada filtro e indica quando a camada seguinte
estd solicitando que o processamento do canal de saida correspondente seja interrompido
para que ela possa concluir seu processamento necessario com o valor atual.

Os sinais de controle de saida data_valid_o e hold_data_o sdao conectados as portas de
entrada correspondentes do nicleo da camada seguinte e do nicleo da camada anterior
respectivamente, conforme ilustrado na Figura 3.7. Ja o sinal hold_kernel_o do ntcleo de
uma camada é conectado ao sinal hold_kernel_i do médulo de leitura de pesos responsavel

pelos filtros da mesma camada.

Camada 1 Camada 2
—>clock_i —>clock_i
—reset_i —reset_i
——data_valid_i data_valid_o data_valid_i data_valid_o|—
—kernel_valid_i hold_kernel_of— —kernel_valid_i hold_kernel_of—
——hold_data_o hold_data_i hold_data_o hold_data_iF—
—data_i data_o data_i data_of—
—kernel_i —kernel_i
—bias_i —bias_i

Figura 3.7: Exemplo de encadeamento de nicleos convolucionais responsaveis por duas
camadas adjacentes.

Fonte: préprio autor
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O moédulo de leitura de pesos é responsavel por fazer a interface entre o nicleo convo-
lucional e a memoria de pesos. A Figura 3.8 mostra como se dé a conexao entre nticleo

convolucional e o leitor de pesos.

Nducleo conv.

—>clock_i
—reset_i
—data_valid_i data_valid_of——
kernel_valid_i hold_kernel_o
—hold_data_i hold_data_o|—
—data_i data_ o—
kernel_i
bias_i

Leitor de pesos

> clock_i
reset_i
enable_i

kernel_valid_o hold_kernel_i

bias_o data_i—
kernel_o
—kernel_rdadress_o

Figura 3.8: Exemplo de encadeamento de niicleos convolucionais responsaveis por duas
camadas adjacentes.

Fonte: préprio autor

O leitor de pesos é responsavel por controlar qual endereco da meméria serd lido
através de seu sinal de saida kernel_rdaddress_o. Com isso, a memoria de pesos alimenta
o leitor com o valor presente naquele endereco através da porta de entrada data_i do
leitor. Conforme o leitor recebe os valores da memoria, esses valores sao escritos na
porta adequada, bias_o ou alguma porta do arranjo kernel_o. Quando todos os valores
de um canal de um filtro estdo escritos nas portas adequadas, o sinal kernel_valid_o
avisa ao nicleo convolucional que os pesos que ele enxerga em suas entradas podem ser
utilizados. Quando isso ocorre, o ntcleo sinaliza que os pesos estao sendo utilizados através
da porta hold_kernel_i para que o médulo de leitura interrompa seu funcionamento e nao
sobrescreva os valores atuais.

Outro médulo comum as duas implementacoes é o buffer de janela. Esse modulo
abstrai a estrutura dos buffers de linha que sdo uma técnica de otimizacdo por meio de
reutilizacao de dados. A ideia de um buffer de linha é guardar valores de uma mesma
linha em uma fila conforme eles sao lidos. Como mostrado na Figura 3.9, conforme os
dados sao recebido sequencialmente na entrada, eles sdo colocados na tultima linha de

registradores da janela de valores que serd usada no computo da convolugao.
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Largura

do filtro
[ - )
—
Reg <« Reg <« Reg <«— Bufferdelinha0 <
d'?)lthile?O — L Reg <« Reg <« Reg =« Buffer de linha 1 <
— Reg <« Reg < Reg <« Dados de entrada
—

Figura 3.9: Diagrama de dois buffers de linha sendo usados para formar uma janela
deslizante para convolugao com filtro 3 x 3.

Fonte: préprio autor

Conforme um valor entra nessa janela, os valores que entraram anteriormente sao
passados para o registrador adjacente. Caso nao haja um registrador adjacente, o valor
é guardado no buffer da linha de cima. O buffer de linha tem um tamanho igual ao
numero de colunas da entrada, menos o nimero de colunas da janela. Dessa forma, os
valores da janela de registradores passam pela imagem conforme a ilustracao de exemplo

na Figura 3.10.

T u

4

] =

Figura 3.10: Ilustracao de como os valores da janela de registradores deslizam sobre uma
imagem de entrada reaproveitando os valores dos buffers de linha. Em roxo estao os
valores expostos pela janela de registradores e em amarelo e vermelho estao os valores
guardados nos dois buffers utilizados.

Fonte: préprio autor

O modulo implementado de buffer de janela é parametrizavel pelas dimensoes deseja-

das da janela de registradores e pelo tamanho da linha. Dessa forma, esse médulo cria os
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registradores e buffers necessarios e faz a devidas conexoes. E importante notar que, na
Figura 3.10, quando a janela chega no final de uma linha, o préximo valor lido da entrada
resultara em uma janela invalida para a convolugao. Esse caso é chamado, nesse trabalho,
de desalinhamento de janela e a responsabilidade de lidar com essa situacao é delegada
ao circuito que faz uso do buffer.

Por fim, o tltimo aspecto comum as duas implementagoes é a loégica de sequenciamento
de canais e filtros. Esse componente da logica consiste em uma maquina de dois estados,
ilustrada na Figura 3.11, que alterna entre esperar valores validos para um canal de
entrada no estado S1 e atualizar os valores de sinais internos de controle para processar
o canal valido encontrado no estado S2. Na Figura 3.11, o sinal channel_valid é igual a 1
quando data_valid_i e kernel_valid_i sao ambos iguais a 1 para o canal atual, representado
por curr_channel.

Ichannel_valid ||
hold_data_i.and()

S2

curr_kernel +=1;
channel_acc +=
conv_result;

if lhold_data_i.and():
curr_channel +=1;
conv_valid = 0;

if last_channel:
conv_valid =1;
reset_acc=1;

S1

channel_valid

Figura 3.11: Méaquina de estados para sequenciamento de canais e filtros do niicleo con-
volucional.

Fonte: préprio autor

A expressao hold_data_i.and() representa a conjungéo légica do sinal hold_data_i para
todos os canais de entrada. Se todos os sinais estiverem sendo segurados pela camada
seguinte, o canal atual nao é sequenciado e os sinais de convolucao valida, conv_valid,
sao mantidos. Caso contrario, a maquina de estados passa a verificar a validade do canal
seguinte e abaixa todos os sinais de convolugao valida.

No estado S2, todos os dados de entrada do canal atual estao na posicao correta do
buffer de janela e todos os pesos desse canal do filtro atual estdao corretos. Entao o filtro
atual do canal atual, representado por curr_kernel, é sequenciado para o filtro seguinte.
Nesse ponto, o sinal de hold_kernel_o para esse canal é abaixado, o que permite que a
leitura do canal atual do proximo filtro se inicie.

Nesse estado, o resultado parcial da convolugao do canal atual é valido e, portanto,

é acumulado no registrador channel_acc. Caso o canal atual tenha sido o tltimo canal
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de entrada, a convolucao entre a janela atual e o filtro estd completa, entdo o sinal
conv_valid é acionado para o canal atual e o acumulador de canais channel_acc tem seu

valor reiniciado de acordo com o valor do bias do filtro.

3.4.1 Convolugao Espacial

O esquematico dos componentes internos do nicleo de convolugao espacial é mostrado na
Figura 3.12.

Nucleo convolucional espacial

o Regs. de ‘:

—> > :
kemel i — pesos Kernel —>{channel_acc ;
Buffer de Buffer d

data_i —> | janela e e 5
) janela ;

2x2 ;

' .| Subamostragem
: ” maxima

Figura 3.12: Diagrama dos componentes internos de um nucleo convolucional espacial.
Elementos em azul sao replicados para cada canal de entrada. Elementos em verde sao
replicados para cada filtro da camada, ou seja, canais de saida.

Fonte: préprio autor

Esse circuito utiliza um moédulo chamado de kernel, que implementa a multiplicacao
entre os valores da janela de entrada de um canal e os valores de um canal do filtro de
entrada. O médulo kernel realiza a multiplicagdo dos elementos de entrada com os valores
do filtro de maneira paralela. Os resultados dessas multiplica¢des sdo somados entre si e

acumulados no registrador channel_acc.

Controle de Entrada

A ideia do controle de entrada do nicleo convolucional é ter um buffer de janela para
cada canal e, conforme os elementos sdo recebidos na entrada, determinar quando uma
janela de um canal esta valida para o processamento. Essa verificacdo da validade das
janelas para um canal especifico faz uso de dois contadores: um para o nimero de linhas
de saida que faltam para concluir a convolugao e outro para o nimero de elementos que

foram inseridos no buffer.
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O controle de entrada primeiramente verifica se resta alguma linha de saida para ser
calculada. Caso nao exista, o controle de entrada cessa seu funcionamento em um estado
ocioso. Do contrério, verifica-se o sinal hold_data_o do canal. Se o sinal nao estiver ativo,
verifica-se o sinal data_valid_i do canal. Sendo o dado de entrada valido, o contador de
elementos adicionados ao buffer é incrementado. Caso o nimero de elementos colocados
no buffer atinja um determinado valor que indica que a primeira janela valida foi formada,
o sinal de hold_data_o ¢ ativado para indicar que nao devem ser colocados novos valores
na entrada enquanto a convolucao da janela atual é calculada. Esse sinal é mantido ativo
até que a logica de sequenciamento de filtros o abaixe apds o processamento do tultimo
filtro com essa janela.

Enquanto hold_data_o esta ativo, o valor do contador de elementos do buffer de en-
trada é verificado para ver se a janela atual é a ultima da linha. Caso seja, significa que o
proximo elemento adicionado ao buffer colocara a janela em desalinhamento. Nesse caso,
o valor do contador de elementos no buffer ¢ mudado para o valor que indica a primeira
janela valida, menos o tamanho de uma linha do filtro. Dessa forma, o sinal hold_data_o
s6 é levantado novamente apdés a leitura de elementos suficientes para recuperar o alinha-

mento da janela.

Controle de Saida

Ap06s os valores das convolucgoes com cada janela de entrada serem calculados, é necessario
realizar o processo de subamostragem. Para tal, um moédulo de subamostragem maxima
foi desenvolvido. Esse moédulo recebe como entrada uma janela 2 x 2 de valores e expoe
na saida o maior deles. Com essa simples interface, é possivel usar o buffer de janela para
controlar as entradas da subamostragem.

Um buffer de janela 2 x 2 é instanciado para cada filtro da camada. Conforme os
valores de convolugao sao computados, eles sdo colocados no buffer e um contador de
elementos é incrementado. A logica de contar até um valor que corresponde a primeira
janela valida e verificar quando a janela chega ao final da linha ¢é feita de forma andloga
a légica do controle de entrada. A diferenca aqui esta no uso de sinais internos adicionais
para controlar a sinalizacao de uma saida valida da subamostragem. Esses sinais garantem
que uma saida valida é sinalizada por data_valid_o apenas a cada dois passos da janela de
subamostragem. Para garantir o passo de dois no sentido vertical, esse contador também
é zerado quando a janela chega ao final de uma linha. Além disso, é feito o controle para

ignorar a ultima coluna quando a saida da convolugao tem largura impar.
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3.4.2 Convolugao de Winograd

A implementacao da convolucao de Winograd é um pouco mais restrita, uma vez que é
preciso estabelecer quais serao as matrizes de transformacao utilizadas. Como tratado na
Secao 2.2 do Capitulo 2, o algoritmo F'(2 x 2,3 x 3) foi implementado, ou seja, convolugao
de filtro 3 x 3 com janela de entrada 4 x 4 para produzir janela de saida 2 x 2. Por
conta disso, o médulo kernel do nicleo convolucional de Winograd nao tem dimensoes
de entrada parametrizaveis. Esse modulo recebe uma janela de entrada 4 x 4 no dominio
espacial, realiza a transformacao linear para obter os valores no dominio de Winograd,
realiza a multiplicagao com os valores do filtro em paralelo e realiza a transformacao
inversa para obter o resultado 2 X 2 no dominio espacial. Esses valores sao armazenados

e acumulados em quatro registradores channel_acc conforme apresentado na Figura 3.13.

Nucleo convolucional de Winograd

kernel_i —-—) e a3 > channel_acc 5

: pesos Kernel > :

2x2 :

' Buffer de v

data_i ——> | janela ;
! 4x4 Subarr1’o§tragem 5 data o

maxima ;

Figura 3.13: Diagrama dos componentes internos de um ntcleo convolucional de Wino-
grad. Elementos em azul sao replicados para cada canal de entrada.

Fonte: préprio autor

Na implementacao desse modulo, considerou-se que os pesos lidos da memoéria sao
referentes aos coeficientes dos filtros 4 x 4 ja devidamente transformados. Isso aumenta
o espaco de memoria necessario para armazenar os pesos, mas diminui a complexidade do

circuito.

Controle de Entrada

O controle de entrada do niicleo de Winograd é bastante similar ao controle de entrada do
ntucleo de convolucao espacial. A principal diferenca é a dimensao das janelas dos buffers,
que sao 4 x 4. Além disso, quando o contador de elementos do buffer é incrementado ao
ser recebido um valor valido na entrada, o sinal hold__data_o correspondente s6 é acionado
quando a diferenca entre o valor do contador e o valor que indica a primeira janela valida
é par. Dessa forma, o passo horizontal de 2 é garantido. Por fim, para garantir um passo

vertical de 2, quando a janela chega ao final da linha, o contador de elementos do buffer
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é decrementado em duas vezes o tamanho da linha. Dessa forma, a proxima janela valida

sO ¢ alcangada apods a leitura de duas linhas, resultando no passo vertical desejado.

Controle de Saida

Uma vez que a saida do médulo kernel de Winograd ja ¢ uma janela 2 X 2, nao é ne-
cessario usar buffers para controlar a entrada do moédulo de subamostragem. Portanto,
o controle do sinal data_valid_o ¢ feito na prépria logica de sequenciamento de canais e
filtros apresentada na Figura 3.11. No ntcleo de Winograd, o channel_acc é um arranjo
2 x 2 de registradores para acumular os resultados parciais. Assim, quando o resultado
do ultimo canal é adicionado, o data_valid_o correspondente é acionado no estado S2 e

desativado no estado seguinte.

3.5 Camada Totalmente Conectada

Apos a tdltima camada convolucional, tem-se a camada Totalmente Conectada (do inglés,

Fully Connected). Como pode ser visto em sua interface apresentada na Figura 3.14.

Camada FC

—>clock_i
—reset_i
—enable_i overflow of—
—data_valid_i hold _data o|F—

data_i neurons_opF—
—{weight_i rdaddress_ o}F——
—biases_i

Figura 3.14: Interface do médulo de camada FC. Portas de entrada a esquerda e portas
de saida a direita. Portas destacadas em azul representam o caminho de dados, enquanto
as em vermelho sdo sinais de controle.

Fonte: préprio autor

Este modulo possui apenas dois sinais de controle para se comunicar com a camada
anterior: data_valid_i e hold_data_o. O primeiro sinal para verificar quando o valor de
saida da camada anterior ¢ valido. Quando esse sinal ¢é ativado, o sinal a camada FC
levanta o sinal hold_data_o para indicar que o valor atual nao deve ser sobrescrito.

O modulo de camada FC comunica-se diretamente com sua memoria de pesos usando o
sinal de rdaddress_o para indicar o endereco do valor atual, que ¢ lido pela porta weight_i.
Para cada neurdnio, uma porta bias_i recebe o valor de seu peso de bias. Esses valores
sao usados para inicializar os registradores de saida de cada neurdnio, representados pelo

sinal neurons_o.
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Quando esse modulo recebe um valor de entrada valido, ele sinaliza que esse valor
deve ser mantido e prossegue com o seu processamento. Para cada neurdnio, um peso
correspondente é lido da memoria, multiplicado pelo valor de entrada e acumulado no
registrador correspondente do arranjo neurons_o. Uma vez que todos os registradores sao
atualizados dessa forma, o sinal hold_data_o é abaixado para que um novo valor possa
ser recebido.

Uma outra possibilidade considerada foi a implementacao da camada FC de maneira
combinacional. Com essa implementagao, os valores de saida da segunda camada con-
volucional seriam entregues como entradas da rede FC que realizaria a multiplicacao de
cada entrada pelos pesos correspondentes (diretamente implementados em hardware, sem
necessidade de registradores) e acumulados para a obtencao da saida de cada neurdnio. As
vantagens e limitagoes dessa abordagem sao avaliadas no capitulo seguinte, que apresenta

os resultados obtidos no projeto.
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Capitulo 4

Resultados Obtidos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e é estruturado da seguinte forma: a Se-
¢ao 4.1 trata da caracterizagao espacial dos circuitos de convolugao projetados, a Se¢ao 4.2
trata da caracterizacao das duas abordagens de camada FC e, por fim, a Secao 4.3 apre-
senta os resultados obtidos a partir da implementacao de uma rede simples usada como
estudo de caso.

A placa de desenvolvimento utilizada para implementar os circuitos do projeto foi a
DE1-SoC, que possui um FPGA Intel Cyclone V modelo 5CSEMA5F31C6 com 32.070
Médulos Logicos Adaptativos (do inglés Adaptive Logic Modules) (ALMs), 85.000 Tabelas
de Pesquisa Adaptativas (do inglés Adaptive Lookup Tables) (ALUTS) e 87 Processadores
de Sinal Digital (do inglés Digital Signal Processors) (DSPs). Por DSPs entende-se um
circuito especializado em fazer multiplicagbes em hardware. A precisao de representagao
numérica adotada na implementacao dos circuitos foi de ponto fixo de 32 bits Q16, ou seja,
16 bits fracionarios. Alguns resultados de caracterizagao espacial ndo puderam ser com-
pilados para carregamento na placa e portanto apresentam uso de Elementos Logicos em
ALUTSs ao invés de ALMs. Os cddigos fonte desse projeto estdao disponiveis publicamente
no repositério do GitHub!.

O projeto foi desenvolvido usando a ferramenta Quartus Prime Lite Edition, versao
21.1, para compilagao dos circuitos e programacao do FPGA. A ferramenta In-System
Memory Content Editor do Quartus foi utilizada para fazer a andalise da memoria de
saida. A ferramenta Modelsim, versao 20.1, foi usada para realizar simulagoes de forma
de onda. A linguagem Python foi utilizada para desenvolver programas auxiliares para
pré-processamento de arquivos entrada e analise dos resultados. A maquina utilizada para
o desenvolvimento do projeto foi um computador com processador AMD Ryzen 5 5600G,
16GiB de RAM e sistema operacional Ubuntu 22.04.2 LTS.

Thttps://github.com/ArturHugo/cnn_fpga.git
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4.1 Caracterizacao do Nucleo Convolucional

Para verificar como variam os requisitos espaciais dos circuitos implementados em func¢ao
de seus parametros, cada médulo foi sintetizado separadamente. Para os mddulos de
convolugao, os pardmetros variados foram o nimero de canais de entrada e o nimero de
filtros. Outros parametros que podem influenciar nos requerimentos espaciais do circuito
sao a dimensao horizontal da entrada e as dimensoes dos filtros. Para simplificar a anélise,
esses parametros nao foram variados. A dimensao horizontal da entrada influencia apenas
no tamanho dos buffers de linha, além de ser bastante limitada para a implementacao fisica
no FPGA utilizado. Ja as dimensoes dos filtros s6 poderiam ser variadas para o circuito
da convolucao espacial. Portanto, a caracterizagao aqui apresentada é feita considerando
largura de entrada 28 e dimensoes de filtro 3 x 3.

A Tabela 4.1 apresenta os requerimentos de ALUTs, registradores, bits de memoria e

DSPs para os circuitos com trés canais de entrada e diferentes nimeros de filtros.

Tabela 4.1: Requisitos espaciais para os modulos de convolugao para 3 canais de entrada
e diferentes quantidades de filtros.

. Conv. Espacial (3 canais) Conv. Winograd (3 canais)
Requisitos
32 filtros | 48 filtros | 64 filtros | 32 filtros | 48 filtros | 64 filtros
ALUTs 5.648 7.517 9.360 5.243 5.767 6.293
Regs 4.704 6.646 8.582 1.533 1.555 1.571
Bits 30.592 43.392 56.192 7.200 7.200 7.200
DSPs 27 27 27 48 48 48

O circuito com trés canais seria utilizado na pratica para implementar a primeira
camada convolucional de muitas arquiteturas. Os valores de filtros testados foram de 32,
48 e 64. Essas mesmas quantidades de filtros foram avaliadas para os circuitos com 32
canais de entrada e com 64 canais de entrada, conforme apresentado na Tabela 4.2 e na

Tabela 4.3 respectivamente.

Tabela 4.2: Requisitos espaciais para os médulos de convolucao para 32 canais de entrada
e diferentes quantidades de filtros.

. Conv. Espacial (32 canais) Conv. Winograd (32 canais)
Requisitos
32 filtros | 48 filtros | 64 filtros | 32 filtros | 48 filtros | 64 filtros
ALUTs 11.406 12.680 13.841 15.748 15.826 15.871
Regs 11.918 13.870 15.758 14.062 14.142 14.158
Bits 32.064 37.184 42.304 29.760 29.760 29.760
DSPs 27 27 27 48 48 48
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Tabela 4.3: Requisitos espaciais para os moédulos de convolugao para 64 canais de entrada
e diferentes quantidades de filtros.

. Conv. Espacial (64 canais) Conv. Winograd (64 canais)
Requisitos
32 filtros | 48 filtros | 64 filtros | 32 filtros | 48 filtros | 64 filtros
ALUTs 18.853 20.252 21.423 27.882 28.060 28.088
Regs 20.016 22.032 23.920 27.952 28.096 28.112
Bits 53.888 59.008 64.128 59.520 59.520 59.520
DSPs 27 27 27 48 48 48

E possivel observar que, para um mesmo nimero de canais, o circuito de convolucio
espacial tem um aumento mais substancial de ALUTS, registradores e bits de memoria
conforme os nimeros de filtros aumenta. Ja a convolucao de Winograd, embora seus
requisitos nao variem muito em funcao do niimero de filtros, seus recursos aumentam bem
mais para um maior nimero de canais.

Um ponto interessante de se observar sao os valores de bits de memoéria, que variam
em funcdo do numero de filtros apenas para o circuito de convolucao espacial. Isso é
esperado, uma vez que esse circuito implementa um buffer de janela por filtro para fazer
o controle de subamostragem.

O ultimo ponto que vale destacar é o uso de DSPs. A quantidade de DSPs utilizada por
cada circuito nao varia com o nimero de canais ou o nimero de filtros, pois os DSPs sao
usados apenas para implementar os multiplicadores necessarios para calcular os produtos
de elementos de entrada por pesos dos filtros. Como o produto de um canal do filtro é
feito em paralelo, o nimero de DSPs usados depende apenas das dimensoes de altura e
largura dos filtros. Evidentemente, o circuito de Winograd necessita de um niimero maior

de multiplicadores, pois o filtro 3 x 3 transformado torna-se 4 x 4.

4.2 Caracterizacao da Camada FC

A camada FC também foi analisada e sintetizada separadamente para fazer sua carac-
terizacao. Para a abordagem sequencial, considerando uma camada de 10 neurdnios, o
circuito usa 1.966 ALUTs, 664 registradores dedicados e 30 DSPs. Na Secao 4.3 a seguir,
0s requisitos temporais desse modulo sdo levados em conta pelas frequéncias maximas
obtidas por cada circuito implementado no estudo de caso.

Para a analise da abordagem combinacional, foram caracterizados tanto os requisitos
fisicos quanto o requisito temporal de atraso de propagacao t,4. Esses valores sao apresen-

tados na Tabela 4.4 e foram obtidos a partir da compilacao do circuito de 10 neurénios,
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considerando nimeros de entrada de 2 a 15. A partir desses valores pode ser possivel

extrapolar os valores necessarios para o estudo de caso.

Tabela 4.4: Requisitos temporais e espaciais para o circuito de camada FC combinacional.

Numero de entradas ALMs ALUTs | DSPs |, (ns)
2 743 (2%) 460 | 40 (46%) | 15,535
3 992 (3%) 600 | 60 (69%) | 20,270
4 1415 (4%) | 1.100 | 80 (92%) | 21,451
5 1.661 (5%) | 1.240 |87 (100%) | 22,971
6 2.758 (9%) | 2.946 | 87 (100%) | 27.570
7 7.697 (24%) | 11.122 | 87 (100%) | 32,213
8 12.499 (39%) | 19.018 | 87 (100%) | 27,822
9 16.673 (52%) | 26.033 | 87 (100%) | 34,974
10 19.369 (60%) | 30.484 | 87 (100%) | 40,315
1 92.061 (69%) | 35.076 | 87 (100%) | 35,097
12 24.747 (T7%) | 39.486 | 87 (100%) | 42,663
13 97.236 (85%) | 43.980 | 87 (100%) | 32,497
14 20.958 (93%) | 48.511 | 87 (100%) | 37,070
15 32.070 (100%) | 53.023 | 87 (100%) | 38,549

Vale ja observar que, para um nimero bem reduzido de entradas (15), o circuito
ja esgota os recursos fisicos do FPGA. A partir de 5 entradas a quantidade de DSP ¢é
esgotada, sendo entao o restante dos multiplicadores necessarios implementados usando
ALMs.

4.3 Estudo de Caso

Por fim, um problema simples, de classificacao de digitos escritos a mao, foi escolhido
para verificar o erro introduzido pela precisao de ponto fixo e pelas transformacoes de
Winograd. A escolha desse problema se deve ao fato de que a complexidade da CNN
necessaria para obter bons resultados é relativamente baixa em relagdo a problemas de
classificacao mais gerais e problemas de detecgao e segmentacao.

A rede implementada foi treinada com o conjunto de dados MNIST [40] e sua arqui-

tetura ¢ ilustrada na Figura 4.1.
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Conv1 + pooling Conv2 + pooling FC

— — —

Imagem de
entrada 28 x 28 %—J )
32 mapas de
ativagdo 13x 13 64 mapas de 1600 entradas

ativagao 5x 5

Figura 4.1: Diagrama da CNN implementada. Os neuronios da camada FC passam pela
funcao de ativagao softmax para retornarem as probabilidades da classificacao da entrada.

Fonte: préprio autor

A rede consiste em duas camadas convolucionais de 32 e 64 filtros respectivamente
e uma camada FC com 10 neur6nios (um neurdnio para cada digito de 0 a 9). Essa
arquitetura é um exemplo apresentado na documentacao da biblioteca Keras e foi escolhida
como estudo de caso por atingir acuréacia de aproximadamente 99% no conjunto de teste
da base de dados utilizada [41].

Devido a uma limitacao da implementacao desenvolvida, as camadas convolucionais
nao funcionam para entradas de apenas um canal. Portanto, foi decidido treinar a rede

de exemplo para aceitar como entradas imagens de trés canais (sistema de cor RGB).

4.3.1 Andlise do Erro

Para testar as implementacoes da CNN de exemplo, foi feita uma subamostragem aleatéria
de 30 imagens do conjunto de teste, sendo 3 imagens de cada classe. Esse subconjunto de
teste foi utilizado para avaliar a magnitude dos erros introduzidos pela precisao de ponto
fixo e pelas transformagoes do algoritmo de Winograd. Como o circuito nao implementa a
ativacao softmax da camada FC, essa fungao de ativacao foi removida da implementacao
em software para obter os valores de referéncia dos neurénios.

A Tabela 4.5 apresenta os erros médios e os desvios padrao de cada implementagao
em hardware para cada classe de digito. A média e o desvio padrao dos erros para
cada classe foram obtidos a partir das trés amostras testadas daquela classe. Os dados
apresentados demonstram que a diferenca média entre os neurénios da implementacao
em software e os neurénios implementados em hardware ¢ de menos de um centésimo de
unidade. Considerando que a menor diferenga encontrada entre os dois maiores valores de
neuronios foi de mais de duas unidades para uma amostra da classe 3, é razoavel concluir
que a chance do erro introduzido pelos circuitos gerar um erro de classificacdo é bem

baixa.
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Tabela 4.5: Erros médios e desvios padrao dos resultados de cada implementacao para
cada classe de digito.

Classe | Conv. Espacial (107*) | Conv. Winograd (1073)
0 25416 7.2+ 4.4
1 14409 42420
2 1,6+ 1,5 6,1 44,4
3 1,8+ 1,4 7.4+ 43
4 204 1,6 6.4+ 3,2
5 1,8+ 1,2 6,94 4,1
6 1,8+ 1,3 74445
7 1.8+ 14 5.7 43,7
8 1,6+ 1,1 8,0+ 4,4
9 1,6 =£0,9 6,3 +4,4

Os graficos apresentados na Figura 4.2 mostram a proporg¢ao dos erros em relagao ao
menor e ao maior erro obtidos para cada classe. Na Figura 4.2a ¢ possivel observar que o
maior erro obtido com a implementacao do algoritmo de convolucao espacial nao passou
de 3,5 x 107, J4 na Figura 4.2b, vé-se que o maior erro do circuito de Winograd nao
passa de 9x 10~3. Com isso, pode-se notar que o erro introduzido pelas transformacdoes da
implementagao de Winograd sao uma ordem de grandeza maiores que os erros introduzidos

apenas pela precisao de ponto fixo.

Convolucao espacial Convolucao de Winograd
s » Maior erro s
0.00030 e  Erro médio 0.0081 " N g .
o o < «
I~ < Menor erro = . : >
3 0.000251 - 30,007, . T .
o S 2 0.006 . * . :
$0.000201 - i - - i g
o . e © 0.005 “
s S “ < . c »  Maior erro
w 0.00015 < “ (I} . .
) “ 0.004 “« e Erro médio
N . ) . < Menor erro
0.00010
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Classes Classes
(a) Erros médio, minimo e maximo para (b) Erros médio, minimo e maximo para
cada classe obtidos pelo circuito de convo- cada classe obtidos pelo circuito de convo-
lugdo espacial. lugdo de Winograd.

Figura 4.2: Erros nas saidas da rede FC calculados pelas implementacoes em hardware
em relagao aos valores de referéncia da implementagao em software.

Fonte:préprio autor
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4.3.2 Analise Espacial

A Tabela 4.6 apresenta os requisitos espaciais obtidos a partir da sintese do estudo de
caso para circuito espacial e para circuito de Winograd. A partir dos dados apresentados,
nota-se imediatamente que a abordagem de Winograd gasta um pouco mais de recursos
que a abordagem espacial, especialmente em termos de DSPs, que ultrapassam o limite

de 87 do dispositivo alvo.

Tabela 4.6: Requisitos espaciais obtidos pela sintese da rede de exemplo para as imple-
mentacoes espacial e de Winograd com e sem camada FC.

. Conv. Espacial Conv. Winograd
Requisitos
Sem FC Com FC Sem FC Com FC
ALUTs 22.495 21.841 24.512 23.895
Regs 32.619 32.399 35.688 35.468
Bits 2.628.800 (65%) | 3.153.088 (78%) | 2.592.864 (64%) | 3.117.152 (77%)
DSPs 56 (64%) 86 (99%) 98 (113%) 128 (147%)

Ja a Tabela 4.7 apresenta os requisitos fisicos apdés o mapeamento do circuito no dis-
positivo alvo. Dessa forma, é possivel ter uma noc¢ao da proporg¢ao dos recursos utilizados,
uma vez que o mapeamento usa os Médulos Légicos Adaptativos (do inglés Adaptive Logic
Modules) (ALMs) do FPGA, que sao limitados a 32.070 unidades.

Tabela 4.7: Requisitos espaciais fisicos obtidos pelo mapeamento na FPGA da rede de
exemplo para as implementagoes espacial e de Winograd com e sem camada FC.

L. Conv. Espacial Conv. Winograd
Requisitos
Sem FC Com FC Sem FC Com FC
ALMs 21.887 (68%) 22.831 (71%) 22.554 (70%) 23.359 (73%)
Regs 34.656 34.455 37.029 36.822
Bits 2.589.424 (64%) | 3.091.552 (76%) | 2.590.394 (64%) | 3.091.392 (76%)
DSPs 56 (64%) 86 (99%) 87 (100%) 87 (100%)

Cada uma das abordagens foi sintetizada e mapeada com e sem a camada FC sequen-
cial. Dessa forma, é possivel ver quantos recursos sao necessarios apenas para as camadas
convolucionais. Assim, pode-se extrapolar os requisitos fisicos necessarios para uma FC
combinacional de 1.600 entradas (o niimero necessério para o estudo de caso) a partir dos
dados apresentados na Tabela 4.4.

Extrapolando os valores de ALMs obtidos para baixos nimeros de entradas na Ta-

bela 4.4 com uma regressao linear, estima-se que seriam necessarios 7.379.857 ALUTs

32



para a sintese do circuito e 4.128.064 ALMs para mapear a camada FC combinacional da
rede de exemplo. Comparando esses valores com os dados da Tabela 4.6 e da Tabela 4.7,
fica claro a inviabilidade de implementar o circuito dessa forma.

Devido a esta limitacao, foi utilizado o circuito alternativo de camada FC sequencial,
o que pode ter gerado um possivel atraso no desempenho temporal da inferéncia. Essa

questao é tratada em maior detalhe na Subsecao 4.3.3.

4.3.3 Analise Temporal

Para avaliar o desempenho temporal com maior granularidade, foram feitas simulacoes
de forma de onda para avaliar os atrasos de cada modulo em cada uma das abordagens
apresentadas. Todas as simulagoes foram feitas levando em conta o uso da camada FC
sequencial. As simulagbes para o circuito de algoritmo espacial e para o circuito de

algoritmo de Winograd sao apresentadas respectivamente pela Figura 4.3 e pela Figura 4.4.
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(c) Simulagao completa (até a obtencao do resultado final da camada FC).

Figura 4.3: Simulacao do estudo de caso usando algoritmo espacial.

A Figura 4.3a e a Figura 4.4a abrangem o periodo de simulagao até a obtencao da
primeira saida da primeira cama convolucional. Isso é monitorado pelo sinal de buffe-
red_elements da segunda camada, destacado pelo nimero 3. Esse sinal é um arranjo de
registradores que conta quantos valores foram inseridos, desde a ultima janela valida, em
cada canal do buffer de entrada da camada.

Os valores dos sinais apresentados nas figuras, que podem ser vistos na segunda coluna,

correspondem ao estado do sinal ao fim do periodo de simulagao. Ou seja, os periodos
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Figura 4.4: Simulacao do estudo de caso usando algoritmo de Winograd.
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das simulacoes da Figura 4.3a e da Figura 4.4a terminam quando o primeiro elemento
do buffered_elements destacado é 1. Isso representa que a primeira camada calcula sua
primeira saida, que é recebida pelo primeiro canal do buffer da camada seguinte.

A Figura 4.3b e a Figura 4.4b abrangem o periodo até a obtencado da primeira saida
da segunda camada convolucional, o que é monitorado pela primeira ativacao do sinal
hold_data_fc, destacado nas imagens com o ntimero 4. Por fim, a Figura 4.3c e a Fi-
gura 4.4c apresentam a duracao total da simulagdo até obten¢do dos resultados finais,
indicado pelo valor 0 do sinal output_values_to_process (destacado pelo nimero 1), que
representam o nimero de elementos do mapa de ativagao da segunda camada que faltam
para a camada FC processar.

Para facilitar a comparacao, os valores do sinal total_cycles de cada simulacao, desta-

cados pelo nimero 2, sdo apresentados na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Numero de ciclos necessarios para cada circuito calcular a primeira saida da
primeira camada, da segunda camada e para chegar no resultado final.

Periodo Conv. Espacial | Conv. Winograd | Razao %ﬁg‘f
Primeira camada 59.093 547 0,93%
Segunda camada 939.041 151.737 16,16%

Resultado final 6.127.753 2.334.853 38,10%

Observando os valores lado a lado, fica evidente que a abordagem da convolucao de
Winograd de calcular quatro saidas simultaneamente d4 uma grande vantagem temporal
a essa implementacao. A tultima coluna da Tabela 4.8 apresenta a razao entre o nimero de
ciclos usado pelo circuito de Winograd e o niimero de ciclos usado pelo circuito espacial.
Para a obtenc¢do do resultado final, o circuito de Winograd usou 38,10% do ntimero de
ciclos necessario para o circuito espacial.

Além das simulacoes, para avaliar o atraso introduzido pela camada FC sequencial,
foram medidos também os niimeros de ciclos necessarios para computar a saida da tltima
camada convolucional sem uma camada FC conectada a ela. A Tabela 4.9 apresenta os

valores obtidos para cada circuito implementado com e sem a camada FC sequencial.

Tabela 4.9: Frequéncias méaximas, nimeros de ciclos e tempos totais para processamento
de uma entrada com e sem uma camada FC sequencial.

Conv. Espacial Conv. Winograd
Resultados
Sem FC | Com FC | Sem FC | Com FC
Fraw (MHz) 29,54 22,15 21,25 19,97
Ciclos 6.125.385 | 6.127.753 | 2.334.853 | 2.334.853
Tempo total (ms) | 207,36 276,65 109,88 116,92
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E possivel observar pelos valores que o circuito de Winograd nio foi impactado pela
natureza sequencial da camada, ou seja, o tempo que a camada FC leva para ler os
préximos pesos da memoria € menor que o tempo que a camada anterior leva para calcular
a proxima saida de um mesmo canal. Ja no caso da convolucao espacial, em alguns casos
a camada convolucional teve que esperar a descida do sinal de hold_data da camada FC,
resultando em uma diferenca de 2.368 ciclos.

A partir da analise de tempos de atraso feita na Secao 4.2, é possivel extrapolar o valor
do atraso de propagacao, obtendo-se t,q = 2.721 ns para o circuito de FC combinacional
de 1.600 entradas necessario para o estudo de caso. Levando em conta o valor de 29,54
MHz de frequéncia maxima obtidos para o circuito sem FC na Tabela 4.9, tem-se que o
atraso introduzido pela FC combinacional seria de 81 ciclos. Portanto, para o circuito de
convolucao espacial, seria vantajoso usar a FC combinacional.

J& para o circuito de Winograd, considerando a frequéncia de 21,25 MHz do circuito
sem a FC sequencial, seriam introduzidos 58 ciclos de atraso, mantendo o mesmo tempo
total. Logo, também seria vantajoso para o circuito de Winograd usar a FC combinacional
se nao houvessem limitacoes espaciais para o circuito.

Considerando todos os resultados obtidos, o proximo capitulo apresenta uma breve
discussao e consideragoes finais do projeto, além de elencar pontos a serem desenvolvidos

em trabalhos futuros.
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Capitulo 5
Conclusoes

A érea de Inteligéncia Artificial tém avangado muito com o advento do Aprendizado
Profundo (do inglés Deep Learning). Uma das classes de Redes Neurais Profundas (do
inglés, Deep Neural Networks) mais utilizadas nos dias de hoje sao as Redes Neurais
Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks), usadas frequentemente para
andlise de imagens e videos. Os métodos altamente eficazes de DL, no entanto, vém
acompanhados de um elevado custo computacional. Para mitigar esse custo, diversas
técnicas e tecnologias sao implementadas para acelerar e otimizar o processamento de
CNNs.

Este trabalho se propos a explorar implementagoes de algumas dessas técnicas em
Arranjo de Portas Programével em Campo (do inglés Field-Programmable Gate Array),
uma plataforma flexivel para o projeto de hardware dedicado. Duas implementacoes
foram propostas: uma baseada no algoritmo convencional de convolugao, também referido
como convolucao espacial, e outra baseada no algoritmo de Winograd. Para analisar o
desempenho das duas abordagens e avaliar o erro introduzido pela representagao numérica
de ponto fixo e pelas transformagdes lineares do algoritmo de Winograd, um estudo de caso
foi implementado fisicamente no kit de desenvolvimento DE1-SoC. Devido as limitagoes
de recursos do FPGA utilizado, a CNN usada como estudo de caso foi uma rede de duas
camadas convolucionais que resolve o simples problema de classificacao de digitos escritos
a mao do conjunto de dados MNIST.

Os médulos implementados foram caracterizados em relagao aos seus requisitos espa-
ciais e foi percebido que o médulo de Winograd apresenta um custo mais elevado nesse
quesito. Porém, no estudo de caso realizado, foi possivel observar que o desempenho tem-
poral do circuito de Winograd foi maior, concluindo o processamento de uma entrada da
CNN de exemplo em quase um terco dos ciclos necessarios para o circuito de convolugao
espacial. Esse resultado era esperado, uma vez que o algoritmo de Winograd realiza o

computo de quatro elementos de saida da convolugao simultaneamente para cada janela
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de entrada processada. Portanto, seria necessario paralelizar quatro moédulos de filtro
da convolucao espacial para atingir esse desempenho, o que certamente aumentaria os
requisitos espaciais do circuito.

A avaliacdo do erro introduzido pelas implementagoes feitas foi realizada a partir da
subamostragem aleatoéria de 30 amostras do conjunto de teste, sendo 3 de cada classe
de digito. A partir dos resultados obtidos, foi possivel observar que o erro introduzido
para a precisao em ponto fixo de 32 bits, sendo 16 deles fracionéarios, foi bem menos
substancial que o erro introduzido pelas transformacgoes lineares de Winograd. Porém,
considerando que os maiores erros obtidos foram da ordem de 1072 e que o valor mais
alto de um neuronio de saida difere do segundo maior por unidades, pode-se concluir que
os circuitos projetados impactam minimamente na acuracia da arquitetura implementada

em hardware.

5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, alguns pontos podem ser elencados. O primeiro deles é em relacao
ao estudo de caso. A escolha de uma arquitetura simples para a CNN implementada
foi devido as limitacoes de recursos do kit de desenvolvimento utilizado. Em trabalhos
futuros, pode ser interessante explorar o uso de recursos adicionais como a memoria
externa da DE1-SoC para armazenar uma quantidade maior de pesos ou usar um FPGA
mais robusto.

O segundo ponto é a avaliacdo de outros aspectos de desempenho além do tempo
de execucdao. Um ponto forte do uso de FPGAs para aceleracdo de CNNs é a possi-
bilidade de alcancar maior eficiéncia no uso de energia, como evidenciado por alguns
trabalhos [29] [31].

Por fim, o ultimo aspecto a se destacar para trabalhos futuros sao as técnicas de otimi-
zacao utilizadas. Nesse trabalho, foram usadas técnicas de simplificagdo de computacao
através do algoritmo de Winograd e da representacao de ponto fixo, técnicas de parale-
lismo como o desenrolamento de lagos e técnicas de reutilizacao de dados com o uso de
buffers de linha. Porém, existe uma gama de outras técnicas a serem exploradas, além de
pontos no projeto atual que podem ser melhorados com técnicas ja utilizadas. Um desses
pontos é o processamento dos filtros de uma camada. O circuito proposto usa um nicleo
convolucional por camada, o que acaba criando um gargalo nas camadas que possuem
maior nimero de filtros. Uma possivel melhoria seria delegar o processamento de uma
camada a dois niicleos convolucionais em paralelo, sendo cada um responsavel por metade

dos filtros da camada.
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