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Resumen:

El presente documento contempla el informe del proyecto final de graduacion para optar por el titulo
de Ingenieria Mecatronica en el Instituto Tecnologico de Costa Rica. El desarrollo del proyecto se
centr6 en la implementacion de una unidad de procesamiento para el algoritmo de convolucion, con el

proposito de utilizarlo en aplicaciones de vision por computadora para clasificacion.

El sistema disefiado se trata de un acelerador de hardware capaz de ejecutar la operacion de
convolucion por medio de una técnica de convolucion separable para su uso en funciones de
aprendizaje profundo. El sistema fue disefiado por medio de Vivado HLS 2018.2 para su uso en FPGAs
de bajo perfil. Se desarroll6 con una arquitectura flexible al estar integrado a la estructura del
framework de Flexible Accelerators Library del MHPC Luis Ledn Vega y el ECASLab del Tecnolégico
de Costa Rica. Este se evalud por medio de un estudio de Design Space Exploration que evalu6 su
consumo de recursos, de latencia y de calidad operativa en el procesamiento de imagenes en

comparacion con aproximaciones basadas enteramente en software.

Ademas, este se integrd a una red neuronal basada en el modelo de MobileNetV2 en donde se valido
su aplicabilidad en escenarios de clasificacion de imagenes propios de la vision por computador donde

se obtuvieron resultados que demostraron su versatilidad y dptima aplicacion en este contexto.

Palabras Clave: FPGA, Red Neuronal, Convolucion, MobileNet, HLS, C++, Vision por Computadora



Abstract:

This document encompasses the final graduation project report to qualify for the title of Mechatronic
Engineering at the Costa Rica Institute of Technology. The project's development focused on
implementing a processing unit for the convolution algorithm, aiming to utilize it in computer vision

applications for classification.

The designed system is a hardware accelerator capable of performing the convolution operation using
a separable convolution technique for deep learning functions. The system was designed using Vivado
HLS 2018.2 for low-profile FPGAs. It was developed with a flexible architecture integrated into the
structure of the Flexible Accelerators Library framework of MHPC Luis Leon Vega and the ECASLab
of the Costa Rica Institute of Technology. It was evaluated through a Design Space Exploration study
that assessed its resource consumption, latency, and operational quality in image processing compared

to entirely software-based approaches.

Furthermore, it was integrated into a neural network based on the MobileNetV2 model, where its
applicability in computer vision image classification scenarios was validated. Results were obtained

that demonstrated its versatility and optimal application in this context.

Keywords: FPGA, Neural Network, Convolution, MobileNet, HLS, C++, Computer Vision
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1. Introduccion

1.1 Contexto

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas in inglés) son uno de los
modelos computacionales de mayor impacto en los ultimos afios. Estos lograron
optimizar el procesamiento de imagenes a tal punto que no se puede hablar de
vision por computadora sin hablar de estos algoritmos de Deep Learning. Para
tareas de clasificacion [1] [2], deteccidn de objetos [1] [3], segmentacion semantica
[3] y extraccion de imagenes [4], han mostrado ser una buena opcion para abordar

problemas en el area.

Uno de los campos de interés resulta en la oportunidad de poder utilizar estos
modelos y algoritmos en contextos con mayor portabilidad y en aplicaciones a
tiempo real. Sin embargo, estos modelos estan asociados a un alto consumo
energético, de recursos y limitado en muchas ocasiones a la necesidad de internet.
La necesidad de ejecutar una gran cantidad de operaciones es paraddjico a la
necesidad de ejecutarse en un tiempo y espacio reducido. A medida que crece la
necesidad de estos algoritmos en el mercado, muchos optan por llevarlos a
arquitecturas, tales como GPU’s o TPU’s [5] que se disefian para soportar mayores
exigencias. Otros utilizan estrategias para simplificar estos modelos y utilizar
opciones mas simples; simplificaciones tales como pooling, pruning [6] o variaciones
de algoritmos de CNNs tradicionales como la MobileNet [7] [8], ShuffleNet [9],

CondenseNet [10] desarrolladas para optimizar el uso de recursos.

Una opcion para acelerar y optimizar los modelos de Deep Learning es el uso de
FPGAs. A pesar de que el mercado en este momento es dominado por las GPUs
debido a su menor costo de ingenieria, las FPGAs tienen caracteristicas que las
hacen sumamente competitivas. Principalmente, estas son una opcién con mucha
flexibilidad, que permiten a ingenieros reconfigurar el hardware a niveles de bits.
Otra caracteristica es su baja latencia [11] en comparacion con las GPUs ya que

estas pueden alcanzar la escala de los nanosegundos mientras que las GPU suelen



rondar el rango de los microsegundos. Por ultimo, el consumo energético es

ampliamente inferior al de una GPU.

El ECASLab es un laboratorio de investigacion en el Instituto Tecnoldgico de Costa
Rica que ha venido trabajando una serie de proyectos alrededor de inteligencia
artificial y los algoritmos utilizados en este campo. Estos con el fin de desarrollar
arquitecturas de hardware en FPGA’s de bajo perfil, con un bajo consumo
energético y de recursos, con la capacidad de acelerar dichos algoritmos propios
del aprendizaje de maquina. Estas arquitecturas estdn disefiadas para ser
implementadas, en problemas especificos conexos con la inteligencia artificial y la

vision por computadora asistida por IA.

El MHPC. Luis G. Le6n Vega es un investigador que actualmente esta realizando
su doctorado en la Universidad de Trieste, Italia. Este colabora activamente con el
ECASLab y se ha especializado en problemas de este tipo, especialmente en
aguellos dentro del campo de la computacion aproximada, el Edge computing y la
aceleracion de hardware. En estas areas se ha centrado su desarrollo profesional
durante los ultimos afios. En su tesis de maestria, se enfoc6 en el estudio de la
aceleracioén flexible de algoritmos basados en redes neuronales profundas (DNN)
en entornos de Edge computing mediante el uso de FPGA’s y técnicas de
computacion aproximada. Para su doctorado decidié continuar con el trabajo que
tenia y buscar generar nuevas alternativas para hacer uso de los sistemas que ha

ido generando.

El ECASLab y el trabajo de maestria de Luis Ledn, han trabajado en un repositorio
conformado y enfocado en la creacion de una biblioteca de aceleradores genéricos
de algoritmos basados en DNN'’s para FPGA’s de bajo perfil. Dicha biblioteca se
denomina FAL (“Flexible Accelerator Library”), cuenta con varias unidades de
procesamiento codificadas y capaces de realizar operaciones con el objetivo de
explotar el bajo consumo de recursos que brindan las distintas FPGA’s [12]. Entre
las operaciones que realiza, se puede destacar la suma, multiplicacion y

convoluciéon nativa de matrices.



1.2 Descripcion del Problema

El procesamiento de imagenes y sefiales es un area critica para muchas
aplicaciones en la actualidad. Una de las operaciones fundamentales en el
procesamiento de imagenes es la convolucion, que se utiliza en una amplia variedad
de aplicaciones de vision por computador, como la clasificacion o deteccién de
objetos en una imagen. Sin embargo, la convolucibn es una operacion
computacionalmente costosa y puede requerir mucho tiempo de procesamiento, lo
gue limita su uso en aplicaciones de naturaleza critica (ubicaciones remotas,

disponibilidad de internet o seguridad).

Este proyecto aborda el disefio y desarrollo de aceleradores de hardware de alta
velocidad para la operacion de convolucién a partir del uso de una técnica de
convolucién mas eficiente en el consumo de recursos y energia. Segun [13], estos
aceleradores de hardware deben ser capaces de procesar datos en tiempo real,
reduciendo significativamente el tiempo de procesamiento y mejorando el
rendimiento del sistema en general. Ademas, se espera que la arquitectura
desarrollada sea de bajo costo y facil de integrar en sistemas de procesamiento de
imagenes y sefales existentes. Con la solucién de este problema se espera mejorar
el rendimiento de los sistemas de procesamiento de imagenes y sefiales en tiempo
real, lo que puede tener un impacto significativo en una amplia variedad de
aplicaciones, desde la medicina hasta la industria.



1.3 Sintesis del Problema

Inexistencia de una unidad de procesamiento que sea capaz de realizar la operacion

de convolucion de forma eficiente, y que adicionalmente tenga compatibilidad con

las implementaciones de la libreria Flexible Accelerators Library (FAL) para el

procesamiento de imagenes.

1.4 Objetivos

1.41

1.4.2

Objetivo General

Disefiar una unidad de procesamiento eficiente en el consumo de energia y
recursos capaz de realizar la operacion de convolucidn para el analisis

proveniente en aplicaciones de vision por computador.

Objetivos Especificos

Analizar los requerimientos y limitaciones para la implementacion de la
unidad de procesamiento del modelo de convolucion dentro de la libreria FAL.
Desarrollar un modelo de convolucion en software para evaluacion y
comparacion de resultados con la unidad de procesamiento de hardware.
Describir una unidad de hardware utilizando High Level Synthesis en FPGA
para la operaciéon de convolucion, que sea integrable y aplicable dentro de
una red neuronal para la clasificacion de objetos.

Integrar la unidad de procesamiento de convolucion dentro de una red
neuronal en una simulacion por medio del Approximate Computing Executer
de la libreria FAL.

Validar el rendimiento y viabilidad de la unidad de procesamiento en una
aplicacion de clasificacion de visibn por computador, garantizando su
correcto funcionamiento y cumpliendo con los requerimientos especificos de

la aplicacion.



1.5 Estructura del documento

A continuacion, se resume el contenido de los siguientes capitulos en el presente

informe.

En el Capitulo 2, correspondiente al Marco Tedrico, se presentaran los conceptos
fundamentales relacionados con el proyecto, para una comprensién integra de los
temas y campos que este comprende. Se profundizara en el estado del arte, los

algoritmos relevantes y las definiciones esenciales.

La Metodologia se abordara en el Capitulo 3. En esta se discute cémo se desarrollo
el proyecto, asi como los pasos y procedimientos utilizados en el desarrollo de éste.
En este caso se considerd la metodologia “Ulrich Eppinger’ que se basa en el

proceso de disefio de ingenieria.

El Capitulo 4 abarca la propuesta de diseno, en donde se evidencia como se llevo
a cabo el desarrollo de la metodologia propuesta y como se disefi6 e implemento la
solucion. Todos los estudios, implementaciones y elecciones que se hicieron para

llegar al resultado se justifican en esta seccion.

Los resultados y su analisis se presenta en el siguiente capitulo. En este se verifico
y valido que la solucion cumpla con los criterios planteados inicialmente. En el caso
del presente proyecto, el sistema se sometié a pruebas que evaluaron su consumo
de recursos, latencia y calidad de los resultados que se obtenian en la operacion
para determinar que este fuera de calidad respecto a aproximaciones anteriores en
la libreria. Ademas, se incluye el analisis en los distintos contextos envueltos dentro

del proyecto.

El Capitulo 6 se compone de dos secciones, conclusiones y recomendaciones. En
este se evalua el cumplimiento del proyecto y se discute el camino para futuros

desarrollos alrededor del tema.

Las ultimas 2 secciones corresponden a las referencias bibliograficas y los anexos

en ese orden.



2. Marco Teoérico

2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un modelo de Deep Learning que
ha desempefiado un papel importante en el campo de la vision por computadora,
enfocadas en la clasificacion de imagenes, la deteccion de objetivos y la
segmentacion semantica en escenas complejas. Las CNN se utilizan ampliamente
en seguridad, conduccion autbnoma, reconocimiento de objetos y otras industrias
[14].

Para explicar la forma en que estos algoritmos funcionan dentro del procesamiento
de imagenes, es necesario verlo a partir de dos fases, el entrenamiento y la
inferencia. Como algoritmo de aprendizaje supervisado, las CNN utilizan un
conjunto de imagenes etiquetadas para entrenar. El proceso de entrenamiento
implementa el algoritmo de retropropagacion que actualiza los parametros de la
CNN. Después de que el modelo ha sido afinado y entrenado correctamente, el
modelo aprendido es capaz de clasificar nuevas muestras. Esto se conoce como
inferencia. La estructura y los parametros de una red neuronal quedan fijados una
vez finalizado el proceso de entrenamiento, mientras que la inferencia se lleva a
cabo cada vez que se presenta un nuevo dato de muestra. Por lo tanto, esta es la

fase que interesa acelerar [15].

Las CNN estan disefiadas para aprender automaticamente, y de manera adaptativa,
jerarquias espaciales de caracteristicas durante el entrenamiento [16]. De esta
forma una imagen puede ser clasificada cuando las caracteristicas apuntan a la

clase mas probable a la que pertenece la imagen [15].

Hay distintas aproximaciones para realizar estos modelos. La forma en que se llevan
a cabo las operaciones se puede mejorar con mejores algoritmos sofisticados que
reduzcan el tiempo de ejecucion o el consumo de recursos. De esta forma redes
mas novedosas surgen para jugar entre la precision, el tiempo de ejecucion, el
consumo energético, de recursos y la complejidad. Algunas de ellas son la

MobileNet [7] [8], ShuffleNet [9], CondenseNet [10] las cuales se abarcaran con



detalle mas adelante. Lo mas importante a destacar es el uso de algoritmos mas

eficientes, que se explican en las secciones posteriores.

Las redes neuronales convolucionales estan organizadas en capas. Dentro de una
red convolucional estandar, se espera a la entrada una imagen y a la salida un valor
esperado de lo que puede representar esa imagen. Para poder realizar ese
procesamiento existen una serie de capas internas que se encargan de operaciones
como convoluciones, multiplicaciones de matrices, funciones de activacién, capas
de pooling y/o capas densas que se encargan de lograr el concepto mencionado.

Una idea general de este proceso se presenta en la Figura 2.1.

Figura 2.1. Estructura Basica de una red neuronal convolucional.

En teoria cada capa se encarga de realizar una operacién distinta por lo que, bajo

esta idea general, se procede a describir la forma en la que cada capa opera.

2.1.1 Capa de convolucion

La capa de convolucion consiste en el proceso de aplicar un ‘kernel’ (también
conocido como filtro) sobre un plano o volumen, donde se realiza una multiplicaciéon
elemento por elemento entre los valores del kernel y los valores de los pixeles
correspondientes en esa posicion. Luego, se suman todos los resultados de estas
multiplicaciones para obtener un unico valor que representa la contribucién de esa

posicidon en la imagen resultante [17]. Este filtro se va desplazando por todos los



pixeles presentes en la imagen y arrojan como resultado un llamado mapa de

caracteristicas.
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Figura 2.2. Estructura Basica de la capa convolucional.

Como se presenta en la Figura 2.2, a la imagen con M canales se le aplica un kernel
de dimensidén Wk x Hk x 1, que da como resultado el valor de un espacio en la
siguiente capa. Este kernel es plano, sin embargo, también se puede presentar un
kernel con un volumen como el ejemplo en la Figura 2.3. Esta convolucion ejecutada

de esta forma se le conoce como convolucion espacial y es la mas comun y basica.

AN

X

NN N

Figura 2.3. Aplicacién de un kernel (cubo celeste) de 3x3x3 a un volumen (imagen)
de 10x10x3.

Dependiendo de la aplicacion y la necesidad se puede utilizar un caso o el otro. Se
debe tomar en cuenta que se puede utilizar varios filtros, o que da como resultado

una capa de N canales, como se aprecia en la Figura 2.2.



La convolucion se puede ejecutar de distintas formas siempre con la idea de extraer
las caracteristicas importantes de una imagen. A través de los algoritmos de Deep
Learning se pretende lograr interpretar la informacién de la mejor forma para obtener
los mejores resultados. Distintos tipos de convolucion, aproximaciones novedosas
y conceptos tedricos de las mismas para su investigacion se presentan mas

adelante.

2.1.2 Padding

Como se puede apreciar en la Figura 2.3, el resultado de la convolucion (también
conocido como mapa de caracteristicas) es de un tamafo menor al de la imagen de
entrada. La imagen tiene una altura y un ancho de 10 x 10 pero el mapa de
caracteristicas tiene dimensiones de 8 x 8. El proceso de convolucion tiende a
encoger el resultado si no se aplica un procedimiento para evitarlo. Este
procedimiento se conoce como padding y consiste en afadir valores a los bordes
de la imagen para aumentar la altura y el ancho y que cuando se aplique el filtro el
resultado quede del mismo tamafio que se planteaba. El padding mas comun es el
zero-padding que consiste en afiadir ceros alrededor, como se presenta en la Figura
24,

~
~ | w

9 (1011
13(14|15
o|jo0|o0

tOOOODO

0
4
8
12
16
1]

©
S
S
ioooooc

Zero Padding

Figura 2.4. Zero-padding a una imagen (matriz)

2.1.3 Stride

Ala hora de utilizar un filtro en una imagen, este se aplica varias veces. Empezando
en algun punto de la imagen, el filtro se ira desplazando para ir realizando la
operacion de convolucion y obtener el mapa de caracteristicas final. Este
desplazamiento se va realizando segun un valor, conocido como stride. En la Figura
2.5, se muestra un stride de 2 en donde aplicando una convolucion como la

previamente explicada, se obtiene un mapa de caracteristicas de 3 x 3.



it

I:] D Convolutional Kernel
D |:| Convolutional Result

Figura 2.5. Stride de 2 a una imagen.

2.1.4 Capa de pooling

La capa de pooling cumple el objetivo de reducir espacialmente la imagen o el mapa
que se tiene para reducir el nuUmero de operaciones y el procesamiento que se debe
realizar. Entre mas pequefias sean las matrices de las imagenes menos
operaciones se deben realizar. Para esto, se deben definir nuevamente una serie
de parametros tales como los introducidos anteriormente; conceptos como el stride,
el tamano de ventana o el método de pooling. Este ultimo es importante pues existen
varios tipos de pooling con los que se pueden obtener distintos resultados segun el
caso, dos muy comunes son el max-pooling y el average-pooling. El max-pooling
toma de la ventana escogida el valor con mayor tamafo mientras que el average-

pooling calcula el promedio de todos los valores evaluados en la ventana.

Output feature maps

tnput feature maps

Figura 2.6. Pooling a un conjunto de imagenes

2.1.5 Funcién de activacion
Al mapa de caracteristicas o la imagen se le aplica una funcién que introduce no-
linealidad al sistema. Este resultado se envia a la siguiente capa como una entrada.

De esta forma el modelo trabaja en un mayor orden y es capaz de realizar tareas
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mas complejas. Dentro de la convolucion la funcién de activacion mas comun es la
Rectified Linear Units (ReLU), ecuacion que se presenta a continuacion.
x x>0 [1]
0 x<0

Como parte de algunos aportes novedosos utilizados en modelos como MobileNet,

ReLU(x) = {

se desarrolla una funcion de activacion basada en la ReLU, conocida como RelLU®G.

Esta sera importante mas adelante cuando se introduzcan algunos conceptos.

ReLU6(x) = min(max(0, x),6) [2]

—_ RelLU Output i
—ReLUG6 | g

Input

Figura 2.7. Funcion ReLU vs ReLU6

2.1.6 Batch Normalization
Batch Normalization es una técnica utilizada en el aprendizaje profundo para
normalizar las activaciones de una capa de una red neuronal. Esto ayuda a mejorar

el entrenamiento de la red y su capacidad para generalizar.

Cuando se entrena una red neuronal profunda, las distribuciones de las activaciones
en cada capa pueden cambiar a medida que se actualizan los pesos. Esto puede
hacer que el entrenamiento sea mas lento y dificil. Batch Normalization soluciona
este problema normalizando las activaciones, es decir, ajustando sus valores para

que tengan una media y una varianza fijas.

Al normalizar las activaciones, Batch Normalization hace que el entrenamiento sea
mas estable y permite que la red aprenda mas rapido. También actua como un
regularizador, lo que significa que ayuda a prevenir el sobreajuste y mejora la
capacidad de generalizacion de la red. [18] El procedimiento para calcular el batch

normalization se presenta a continuacion.
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2.1.7 Capa Densa

Esta capa no es propiamente parte de la red neuronal convolucional, sino mas bien
un modelo independiente que apoya a la red convolucional. Para que ambos
modelos trabajen como un unico y robusto sistema, en la ultima capa, el mapa de
caracteristicas se envuelve en un proceso conocido como flattening en donde se
lleva a una estructura que una red neuronal pueda manejar. En la Figura 2.1 se da
una idea de este concepto, en donde se lleva una serie de mapas de caracteristicas

a una unica dimension.

Para una comprension mayor de redes neuronales se recomienda revisar literatura
relacionada, sin embargo, se define el funcionamiento de una red neuronal artificial
segun la interconexion de neuronas artificiales y el procesamiento de informacion a
través de capas. Cada neurona combina linealmente las entradas ponderadas por
los pesos de cada conexidon y aplica una funcién de activacion no lineal. Estas
operaciones se repiten en cada capa, permitiendo la propagacion de informacién y
el aprendizaje mediante el ajuste de los pesos con algoritmos de optimizacion como

el descenso del gradiente [19].
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Figura 2.8. Red Neuronal Densa.

2.1.8 Aproximaciones novedosas en convolucion

Uno de los principales retos del Deep Learning es su alto consumo de recursos. Si
bien todo el proceso es altamente costoso, la convolucion puede llegar a ser la etapa
mas pesada. Para cualquier flujo de operaciones, se puede considerar la frase "La
cadena es tan fuerte como su eslabon mas débil”. La optimizacidon de esta etapa es
un area de estudio muy amplio y que, alineado con los objetivos del proyecto, resulta

imperativo revisar los avances ya propuestos.

Distintas aproximaciones se han realizado para hacer mas eficiente esta etapa,
desde el uso de algoritmos eficientes de convolucion [20], técnicas de compresion
de modelos como la poda de pesos y cuantizacion del modelo [21] o el uso de capas
convolucionales dilatadas [22]. Para el presente trabajo el enfoque recaera en la
busqueda de algoritmos eficientes de convolucion. A continuacion, se presentan

varios enfoques y técnicas utilizadas.

2.1.8.1 Convolucién Separable en Profundidad

La convolucién separable en profundidad fue introducida en [23] pero popularizada
por los modelos de MobileNet desarrollados por Google [7] [8] [24]. Como tal,
consiste en un modelo capaz de desarrollar el proceso de convolucion con una
menor cantidad de recursos. Esto es gracias a que se divide la convolucién estandar

en dos pasos, una convoluciéon en profundidad y una convolucion puntual.

2.1.8.1.1 Convolucién en Profundidad (Depthwise)
Primeramente, la convolucién en profundidad consiste en aplicar el proceso de
convolucién a lo largo de cada dimension (canal) en la imagen, como se observa en

la Figura 2.9 y Figura 2.10.

13



. N

Figura 2.9. Aplicacién de un kernel (en verde) de 3x3x1 al canal verde de una
imagen (10x10).

depthwise

*

Figura 2.10. Aplicacion de un kernel por canal a una imagen (10x10).

La diferencia clave entre una capa convolucional normal y una convolucion en
profundidad es que la convolucion en profundidad estrictamente aplica la
convolucién a lo largo de solo una dimension espacial (es decir, el canal) cada vez,
mientras que una convolucion normal suele aplicarse en todas las
dimensiones/canales espaciales en cada paso [17]. Como se aplica un filtro por
canal, el numero de canales a la salida es el mismo. Graficamente se observa
comparando la Figura 2.3 y la Figura 2.10. Nétese que se aplica un filtro (kernel)

unico por capa.

2.1.8.1.2 Convolucién Puntual (Pointwise)
Después de aplicar la convolucién en profundidad, se realiza la convolucién puntual.

Esta consiste en una convolucion normal, pero de 1x1 sobre todos los canales.
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Figura 2.11. Aplicacion de un kernel de 1x1 a una imagen.

Al final ambos tipos de convolucién, una estandar y una separable en profundidad,
bajo los mismos parametros arrojan el mismo resultado. En ambos casos se pueden
utilizar varios filtros para aumentar la dimensionalidad de la red, sin embargo, en la
convolucién separable en profundidad estos se afiaden a partir de los kernels de 1
x 1 en la convolucién puntual. Entre mas kernels de 1 x 1, mas canales a la salida.

Este concepto se aprecia en la Figura 2.12.

N

(b) Convolutional Kernels of Standard Convolution

Figura 2.12. Kernels de una convolucién separable en profundidad y una
convolucién estandar.
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(b) depthwise convolution
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(c) pointwise convolution

Figura 2.13. Diferentes tipos de convolucion estandar

2.1.8.2 Convolucién por Transformada rapida de Fourier

Una de las técnicas de convolucion para el ahorro de la carga computacional implica
el uso de la llamada "Transformada Rapida de Fourier" (FFT). La convolucién por
FFT se basa en el principio de que la multiplicacion en el dominio de frecuencia
corresponde con la convolucion en el dominio del tiempo. La sefal de entrada se
transforma en el dominio de frecuencia utilizando la Transformada de Fourier
Discreta (DFT), se multiplica por la respuesta en frecuencia del filtro y luego se

transforma de nuevo al dominio del tiempo mediante la DFT inversa.

Se puede analizar la FFT como una capa de procesamiento que se mueve por una
imagen y un kernel, realizando célculos especificos en cada ventana de la imagen
y el kernel mientras se desplaza por toda la imagen. Cada punto en la imagen es
modificado de acuerdo con las operaciones necesarias para realizar una

convolucion.

La FFT es una técnica que ayuda a acelerar el procesamiento de imagenes y
convoluciones al aplicar transformaciones matematicas a los datos, lo que facilita y
agiliza el procesamiento de imagenes en aplicaciones como el procesamiento de

sefales o la vision por computadora. [25]

2.1.8.3 Convolucion por Winograd
Existen varios algoritmos para redes convolucionales y algunas alternativas mas

eficientes en términos de velocidad y uso de recursos. Sin embargo, estas
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alternativas a menudo sacrifican ciertos aspectos, como el ancho de banda o los
componentes computacionales. Uno de estos algoritmos eficientes es el algoritmo

de Winograd.

Para comprender la velocidad y el ancho de banda requeridos por este algoritmo,
se puede comparar con la convolucion espacial tradicional. En general, el algoritmo
de Winograd es mas rapido y utiliza menos recursos computacionales, pero pone
una mayor carga en el ancho de banda, lo que significa que puede requerir una

mayor capacidad de transferencia de datos.

El algoritmo de Winograd, basado en la teoria de filtrado minimo, se introduce en
capas que involucran kernels pequefos. En comparacion con implementaciones
mas convencionales, el algoritmo de Winograd reduce el numero de multiplicaciones

al utilizar resultados de un filtrado intermedio.

Cuando se trabaja en hardware, la estrategia clave es aprovechar al maximo la
capacidad de paralelizacion. En algunos casos, esto puede dar lugar a momentos
en los que no todos los componentes de la unidad de procesamiento se utilizan al
maximo de su capacidad. El algoritmo de Winograd esta disefiado para aprovechar
al maximo este ancho de banda adicional que se crea a través de la paralelizacion.
A diferencia de los algoritmos convencionales, que a menudo se centran en el uso
de una sola dimension de los recursos, el algoritmo de Winograd tiene como objetivo
aprovechar todas las dimensiones disponibles para lograr una mayor eficiencia en

términos de operaciones realizadas.

El algoritmo de Winograd puede ser expresado con la siguiente formula matematica:

Y = AT[(G,GT) © (BTdB)]A [4]
siendo g el filtro o kernel, d los datos de entrada, Y los datos de salida, G la matriz
de transformacion de filtros, BT la matriz de transformacion de los datos, © la

multiplicacion element-wise y AT la matriz de transformacion de salida

El proceso comienza transformando las matrices de datos de entrada vy los filtros en
matrices de tamafio 4 x 4 (como se muestra en la Figura 2.14). Luego, se realiza

una multiplicacion elemento a elemento. En esta operacion, cada elemento de la
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matriz resultante en la posicion (i, j) es el resultado de multiplicar los elementos en

las mismas posiciones (i, j) de ambas matrices de datos vy filtros.

Después de esta multiplicacion, la matriz resultante de 4 x 4 se transforma en una
matriz de 2 x 2, generando asi 4 valores finales de la convolucion. Este enfoque nos
permite reducir la cantidad de multiplicaciones, ya que realizamos el producto
elemento a elemento, y al mismo tiempo obtenemos 4 pixeles de salida en lugar de

solo 1.

Para ilustrar esto, si el tamafo del filtro g es r x r, el tamafo de la salidaY es m x m
y el tamafo de la entrada d es (m + r = 1) x (m + r — 1), el nUmero total de
multiplicaciones requeridas se reduce de 36 a 16. En otras palabras, la cantidad de
multiplicaciones se reduce en un factor de 2,25 en comparacion con la convolucion
directa. Ademas, una iteracion de Winograd produce 4 pixeles de salida en lugar de

1, lo que contribuye aun mas a la eficiencia del proceso.
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Figura 2.14. Diagrama del Algoritmo de Winograd

Es importante sefalar que la implementacion y configuracién especificas pueden
influir en la capacidad del algoritmo de Winograd para utilizar todas las dimensiones
de los recursos disponibles. La adaptacion precisa variara segun la aplicacién y

hardware utilizado.

2.1.9 Consumo de recursos y numero de operaciones.
Como se comentd previamente, las convoluciones propuestas tienen un menor
consumo de recursos esto debido a que realiza menor numero de operaciones. Para

cualquier tipo de sistema de hardware, la operacion de multiplicacién es altamente
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costosa y demandante [26] por lo que si esta se reduce se pueden alcanzar mejoras
en la implementacion. La idea central de utilizar convoluciéon distinta al algoritmo
original es buscar realizar el proceso de convolucion de forma 6ptima 'y en un menor

tiempo.

Dado lo anterior, se procede a realizar un analisis matematico de la cantidad de
operaciones que se deben asociar a cada proceso de convolucién, el estandar en
comparacion con los demas. Para esto y la comprension de las variables a tratar

obsérvese la Figura 2.13 [27].

2.1.9.1 Operaciones en la convolucion estandar

Primeramente, se parte de una entrada, dada generalmente por una imagen la cual
en este caso resulta ser de dimension M x M en ancho y altura, su profundidad hace
referencia al numero de canales, los cuales para imagenes en el estandar RGB
generalmente resulta de 3. Conforme se van trabajando las distintas capas, el

numero de canales tiende a crecer. El numero de canales esta dado por N.

El siguiente valor que se necesita definir es el de las dimensiones de los kernels.
Estos en la Figura 2.13 tienen dimensiones expresadas como K x K para un total de

P kernels. El numero total de operaciones se calcula de la siguiente forma.

Opcg =KXKXPXNXM xM =Px(M)?>xK?xN [5]

El filtro de tamafio K x K x P se aplica un total de N veces segun la cantidad de
canales y se contempla la cantidad de desplazamientos segun el producto de M’ x
M’. La imagen tiene dimensiones de M x M sin embargo el kernel al desplazarse

realiza M’ x M’ operaciones dadas por:

Dimension de Entrada — Dimension de Kernel
M = +1 [6]

Desplazamiento

2.1.9.2 Operaciones en la convolucion separable en profundidad
Para la convolucién separable en profundidad, el calculo total de operaciones se
calcula considerando las dos etapas, la convolucion separable y la convolucién

puntual. La convolucion separable resulta en un proceso muy similar al descrito

19



anteriormente por la convolucién estandar. Se aplican P filtros de dimensién K x K
segun el numero de canales y el desplazamiento se considera de igual forma como
M’ x M’. De esta forma la cantidad de operaciones para la convolucién separable

resulta en:

Opcs =KXKXPXM xM [7]

Noétese que como se aplica un filtro por capa no se obtiene un uUnico canal, a
diferencia de la convolucion estandar, por esta razon se debe aplicar la convolucion
puntual. Esta viene dado de multiplicar los kernels de 7 x 1 con profundidad dada
por P, y considerando que se aplica un total de M’x M’segun las dimensiones de la
imagen. El numero de filtros también representa una variable a considerar pues si
se desea aplicar N filtros se debe considerar en esta parte de la convolucion. La

operacion queda descrita como:

Opcp = NXP XM xM [8]

Finalmente, si se consideran las dos partes de la convolucion, el resultado final

corresponde a una suma:

Opesp =K XKXPXM XM +NXPXM XM =P x(M)%-(K?+N) [9]

Si comparamos matematicamente el consumo de ambas, este se puede calcular a

partir del siguiente ratio.

OPCSP _PX(M’)Z(KZ‘l‘N)_ 1 1

= = — 4 — 10
Opck PXx(M)2xK?xXN N K? 1ol

Ratio =

Por lo tanto, para un ejemplo basico donde se quiere utilizar 9 filtros de 3 x 3, el ratio
corresponde a que la convolucion separable en profundidad va a realizar 9 veces

menos operaciones.
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2.1.9.3 Operaciones en la convolucion FFT

El proceso computacional de una imagen de tamafo n x n implica n?
multiplicaciones y n (n - 1) adiciones. Sin embargo, utilizando la FFT previamente
explicada, es posible procesar la misma imagen con n? log,(n) multiplicaciones y n

log,(n) adiciones.

Opppr = n? - log,(n) + n-log,(n)

Esto representa una mejora significativa, ya que reduce la complejidad
computacional de O(n?) a O(n? x log,(n)), en comparacién con la convolucién

espacial. [25]

2.1.9.4 Operaciones en la convolucion de Winograd

Al aplicar la convolucién de Winograd, primero, se transforma la matriz de entrada
y filtros en matrices de 4 x 4. Luego, se realizan multiplicaciones elemento a
elemento en estas matrices mas pequefas, lo que requiere un total de 16

operaciones por cada matriz de 4 x 4.

La eficacia de Winograd radica en la transformacion de las matrices a un tamafo
reducido de 4 x 4 y la realizacién de unicamente 16 operaciones, lo que permite
obtener 4 pixeles de salida en lugar de tan solo 1. De esta manera, en lugar de
realizar (M")? x K? multiplicaciones, nos limitamos a realizar 4 multiplicaciones por

el numero total de pixeles de salida, es decir:
Opcw =4XmXm

La convolucién de Winograd permite reducir drasticamente la cantidad de
operaciones necesarias al transformar las matrices y realizar multiplicaciones
elemento a elemento en matrices mas pequenas. Ademas, obtenemos multiples
pixeles de salida con cada iteracion, lo que aumenta la eficiencia del proceso. Por
lo tanto, podemos decir que se reduce la cantidad de operaciones en un factor de
2,25 en comparaciéon con la convolucion directa y que cada iteracién de Winograd

produce 4 pixeles de salida en lugar de solo 1, lo que contribuye a su eficiencia.
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2.1.10 Consumo de recursos y operaciones de red densa.

Aunque el disefio y desarrollo se encuentra fuera del proyecto, esta resulta ser parte
fundamental para entender la configuracion final de una red neuronal convolucional.
La red neuronal densa consiste principalmente de multiplicaciones de matrices. Una
red neuronal densa con M entradas y N salidas es una matriz de M x N que se
multiplica por una matriz M x 1 de entradas y obtiene una salida de N x 1. La matriz
de M x N almacena los pesos. El total de multiplicaciones y adiciones (MACs) resulta

en:
Opgryp = M X N [11]

2.2 FPGA

Las Field-Programmable Gate Arrays (FPGAs) han emergido como una tecnologia
versatil y poderosa en el campo de la electréonica y la computacion. Estos
dispositivos, que permiten la reconfiguracion de hardware mediante programacion,
han revolucionado la forma en que se desarrollan y despliegan sistemas digitales.
Las FPGAs resultan sumamente utiles para disefiar unidades de procesamiento que
aborden problemas especificos, es decir, disehar aceleradores de hardware. En
esencia, estos aceleradores corresponden a sistemas computacionales que
cuentan con unidades de procesamiento disefiadas para mejorar el tiempo de
calculo de problemas particulares. Un acelerador es mas eficiente que un
procesador de proposito general en la aplicacion que ejecuta, ya que ha sido

especificamente disefiado para esa tarea.

Las FPGAs son plataformas flexibles que se moldean de acuerdo con las
necesidades de la aplicacion, debido a que su funcionamiento interno consiste en
un arreglo denso de bloques basicos l6gicos programables. Estos bloques permiten
obtener resultados similares a los de un circuito integrado especializado en el
problema especifico [28]. Entre sus limitantes esta el espacio fisico y cantidad de
recursos necesarios para ciertas aplicaciones ademas de que en comparacion con

el desarrollo en otros hardwares, el proceso de disefio es mas costoso [29].
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2.2.1 Recursos en la FPGA
Una de las grandes ventajas del uso de FPGAs es en la reduccion en el consumo
de recursos. Ahora bien, es importante revisar cuales son los recursos utilizados y

sobre los cuales se evaltia la FPGA.

2.2.1.1 LUT

Estos se conocen como Look-Up Tables. Estos corresponden a tablas que generan
una salida basada en sus entradas, tal como las tablas a nivel de compuertas
l6gicas. Los valores que describen sus salidas son ajustables y definen y dirigen el

comportamiento de la l6gica combinacional del chip basado en el cédigo.

2.2.1.2 DSP

Un DSP es un elemento légico de procesamiento de sefales digitales incluido en
ciertas familias de dispositivos FPGA. Esta unidad se utiliza para realizar diferentes
tipos de operaciones aritméticas y logicas. La unidad de DSP esta optimizada para
tener un bajo consumo de energia, alta velocidad y un tamafo reducido, al mismo

tiempo que mantiene su flexibilidad. [30]

2.2.1.3 BRAM

La Memoria de Acceso Aleatorio en Bloque (BRAM) es el principal elemento de
memoria en las FPGA. Esta dispersa e intercalada con otros componentes
configurables como DSP y LUT en FPGA. La estrecha interaccion con DSP y LUT
brinda una gran flexibilidad a la Memoria de Acceso Aleatorio en Bloque. Esta es un
modulo de memoria RAM de doble puerto instanciado en la estructura de la FPGA
para proporcionar almacenamiento en el chip para un conjunto relativamente grande
de datos. [15]

2.2.2 High-Level Synthesis

Para entender qué es la sintesis de alto nivel (high-level synthesis), es necesario
partir desde las bases del disefio de hardware en FPGAs, y entender lo que es
“register transfer level” (RTL). El RTL es un nivel de abstraccion en el disefio de
hardware que, con la ayuda de lenguajes como VHDL y Verilog, permite modelar

representaciones de un circuito digital. Se describe como se realiza la transferencia
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de datos de un registro a otro y cOmo se organizan y ejecutan las operaciones

l6gicas y aritméticas en el circuito.

A lo largo de muchos afos, el disefio por RTL ha sido ampliamente utilizado debido
a su flexibilidad y capacidad para expresar el circuito de manera clara y precisa. Sin
embargo, hace apenas unos afios, se logré alcanzar un nivel de abstraccion aun
mas alto conocido como la sintesis de alto nivel (high-level synthesis), que permite

trabajar con circuitos digitales bajo un nuevo paradigma.

HLS convierte un algoritmo programado en un lenguaje de alto nivel como ‘c’ o ‘c++’
en un circuito en hardware que lo ejecuta. Esto permite gran flexibilidad,
rendimiento, costo y reduccion en potencia sobre los procesos tradicionales [31].
Funciona como un puente entre los dominios del software y el hardware que ayuda

en la productividad.

Ahora bien, no todas las FPGAs en el mercado estan acondicionadas para soportar
HLS, y si se consideran aquellas de bajo perfil son incluso menos. Esto representa

un reto en cuanto a la implementacion [32].

Parte de las ventajas con respecto al disefio en RTL, viene de los denominados
pragmas. Estos pragmas son directivas que se incluyen en el cédigo para controlar
el comportamiento y la sintesis del circuito. De esta manera, es posible gestionar la
forma en que se manejan los datos y procesos para habilitar operaciones en

paralelo o secuenciales, segun sea necesario.

2.2.2.1 Niveles de Abstraccion: HDL y HLS

Inicialmente, en el disefio de circuitos digitales, se empleaban optimizaciones con
mapas de Karnaugh y esquemas de compuertas para disefar circuitos integrados
(Cls) a nivel de transistores. La reduccion del tamario de los transistores impulsé la
automatizacion. Los desarrolladores cambiaron de disefio manual de Cls a
descripciones a nivel de compuertas. Luego, surgio la descripcidon a nivel de
transferencia de registros para circuitos digitales sincronos. Posteriormente, la

sintesis légica incremento la abstraccién, permitiendo un flujo de control similar a
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lenguajes de programacion (if/else, case, while, for, etc.) en lenguajes de

descripcion de hardware (HDLs) como Verilog y VHDL.

Estos lenguajes de descripcion de hardware como Verilog y VHDL siguen siendo
populares en el disefio digital, sin embargo, muchos coinciden en que no son la
mejor opcion para disefiar circuitos electronicos. Su naturaleza detallada requiere
experticia para usarlos eficientemente, son propensos a errores y la depuracion es
mas compleja comparada con lenguajes de programacion. Ademas, con HDLs se

deben tomar decisiones menores de disefio. [33]

Altos costos de desarrollo, demoras en el mercado y procesos ineficientes son
motivos para elevar el nivel de abstraccion. De esa forma se busca un entorno

similar a lenguajes de programacion para mayor abstraccion que los HDLSs.

El high-level synthesis (HLS) busca aislar al desarrollador de decisiones de disefio
detalladas, como sefiales de control, direcciones de puertos, cables y registros
intermedios. Las herramientas de HLS buscar generar hardware mas eficiente y

optimizado. La Figura 2.15 ilustra los niveles de abstraccion en el disefio digital.

" P
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5 ALGORITHM y
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/ GATE \ c
/ TRANSISTOR \ .

Figura 2.15. Niveles de abstraccion del disefio digital.

En [33] se presenta un estudio exhaustivo en cuanto a uso de recursos, rendimiento
y el proceso de disefio entre HDL y HLS. En este se explica como si bien se requiere
un conocimiento significativo de hardware para implementar un disefio RTL
eficiente, con la ayuda de las herramientas HLS, los desarrolladores pueden generar

resultados comparables sin adentrarse demasiado en los detalles de arquitectura.
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A nivel de RTL se ofrece flexibilidad y un enfoque de diseno a bajo nivel que puede
brindar al desarrollador una plataforma de mayor rendimiento. Sin embargo, la
eficiencia del disefio depende en gran medida del nivel de competencia del
desarrollador en el disefio de hardware. Por lo tanto, el método RTL presenta la
posibilidad de errores humanos que pueden resultar en sistemas con un rendimiento

y eficiencia mas bajos que el método HLS.

El autor indica que incluso los avances tecnoldgicos nos han demostrado que, en
circunstancias especificas, las maquinas pueden tomar decisiones mejores que los
humanos. Al aislar al desarrollador de la toma de decisiones de disefio a bajo nivel,

las herramientas de HLS tienen el potencial de crear disefios mas eficientes.

2.2.2.2 Optimizaciones

Una de las capacidades de HLS es que un unico fragmento de codigo en C++ puede
llevar a varias implementaciones de disefio controladas por directivas del
compilador (también conocidas como pragmas). En otras palabras, es posible
explorar varios disefos utilizando el mismo codigo y realizar una exploracion del
espacio de disefno con directivas. [12] En la tabla a continuacion se presenta un
resumen presentado por Luis Ledn en cuanto a las directivas soportadas y de
interés en el proyecto para HLS 2018.2. Cada una de estas tiene un enfoque que
segun el presente contexto resulta de interés. Los cores son recursos de FPGA o
componentes de bibliotecas RTL que implementan operaciones como la division, la
multiplicacion, entre otras. Las funciones, por otro lado, se refieren a las funciones
de C++ que se comportan como bloques de hardware, disefios o0 modulos. Los
contenedores de datos suelen ser estructuras en C++ y los loops son a menudo for

loops (los bucles while no son completamente compatibles en HLS).
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Tabla 2.1. Directivas de disefio en HLS 2018.2. [12]

Directiva Descripcion Enfoque

Especifica el limite de un recurso o funcién Funciones, cores
ALLOCATION (forzar el uso compartido de hardware).

Combinas arrays pequefios en un solo array para | Arrays
ARRAY MAP reciclar memoria.

Particiona arrays grandes en varios arrays Arrays
ARRAY PARTITION pequenos.

Combina los elementos de un array en palabras | Arrays
ARRAY RESHAPE mas grandes para mejorar el acceso a la

memoria.

Combina los elementos de una estructura en una | Contenedores de
DATA PACK sola palabra para mejorar el acceso. datos

Permite la concurrencia a nivel de tarea. Hace Loops, Funciones
DATAFLOW que las funciones y los bucles funcionen de

manera concurrente.

Proporciona una indicacién sobre las Loops
DEPENDENCE dependencias. Mejora la canalizacion de bucles

y reduce los intervalos.

Incorpora logica, evitando la comunicacion entre | Funciones
INLINE funciones. Reduce la latencia y la légica.

Dicta cémo deben implementarse los puertos en | Argumentos de
INTERFACE el RTL. funciones y returns

Especifica las restricciones en términos de Funciones, loops
LATENCY latencia.

Permite colapsar bucles anidados en un solo Loops
LOOP FLATTEN bucle con una latencia mejorada.

Combina bucles consecutivos para una latencia | Loops

LOOP MERGE mejorada y un uso compartido de recursos.
Especifica la ocurrencia de un fragmento de Loops, functions
OCCURRENCE codigo dentro de un bucle.
Reduce el intervalo de inicializacion al permitir Loops, functions
PIPELINE que las funciones internas se ejecuten de
manera concurrente.
Especifica que una matriz debe implementarse Arrays
STREAM como una FIFO.
ToP Declara una funcién como el médulo superior. Functions
Desenrolla los bucles para crear unidades o Loops
UNROLL trayectos de ejecucién independientes.
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Distintas soluciones y arquitecturas basadas en un mismo codigo se pueden
alcanzar por medio de las combinaciones de distintos pragmas. Algunas de las

arquitecturas se representan y discuten a continuacion.

2.2.2.2.1 Disefio en Serie
La mayoria del tiempo, cuando no se especifica algun tipo de directiva, el disefio
base de la arquitectura corresponde a uno en serie que se representa en la Figura

2.16. En este una instruccion no se ejecuta hasta que la anterior se haya ejecutado.

Iteration 1 Serial execution
Iteration 2

Iteration 3

| | | I | | | I Ly rime

Figura 2.16. Logica de una arquitectura en serie.
2.2.2.2.2 Disefo Pipeline
La arquitectura pipeline es uno de los disefios mas utilizados en la modernidad ya
que se trata de una mejor utilizacion del hardware. Distintas instrucciones se pueden
ejecutar sin la necesidad que termine una instruccion distinta anterior, sino que se
espera a que termine una iteracién de la misma instruccion para ejecutar una nueva.

Esto se visualiza en la Figura 2.17.

Iteration 1 Pipelined execution

Iteration 2

Iteration 3

+ Time

Figura 2.17. Logica de una arquitectura pipeline.
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2.2.2.2.3 Disefio por Dataflow

Este tipo de disefio de arquitecturas se enfoca en el manejo y flujo de los datos. La
idea es que tomando cada uno de los colores como un modulo, si un paquete esta
listo en el médulo 1 y se puede ir trabajando en el modulo 2, este se envie para
empezar a procesarlo. El disefio por dataflow también se le conoce como
paralelismo a nivel de tarea ya que se enfoca en la tarea a nivel de datos. Esto
también hace que el manejo de la division del tiempo sea mas difusa. Para esta
arquitectura se utilizan interfaces FIFO entre los modulos para enviar datos cuando

estos se hayan procesado.

2.2.3 Interfaces y Frameworks de Integracion

Una FPGA puede ser empleada como un chip independiente conectado a
dispositivos de entrada/salida (I/O) y utilizada como el nucleo de control y computo
del sistema. Sin embargo, generalmente, en aplicaciones de aceleracion de
hardware, las FPGAs se utilizan como co-procesadores conectados a un sistema
de procesamiento (SP). En una aplicacion tipica de aceleracion de FPGA, esta toma
los datos del SP, los procesa y envia los datos procesados nuevamente al SP. Toda
esta comunicacion requiere una interfaz para gestionar el flujo de datos entre el SP
y la FPGA. [33]

El Protocolo de Interfaz Avanzada extensible (AXI) es actualmente adoptado por las
FPGAs de Xilinx. El protocolo AXI ofrece una interfaz estandar para los

desarrolladores. Existen tres tipos de protocolos AXI4 para diferentes aplicaciones:

AXl4: Este protocolo se prefiere cuando el disefio requiere una interfaz de mapeo

de memoria.

AXl4-Lite: Este protocolo es un subconjunto del protocolo AXI4 y esta disefiado para
requerimientos de interfaz mas simples. Algunas sefiales se eliminan de la interfaz
AXl4 para reducir la logica de disefio. AXl4-Lite es una interfaz de mapeo de
memoria, pero no admite rafagas de datos, esta disefiada para transacciones

individuales.
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AXIl4-Stream: Este protocolo esta disefiado para admitir la transmision de datos y
es un subconjunto de la interfaz AXI4. Las sefiales de direccidn se eliminan de la
interfaz AXI4, ya que los datos se transmitiran y no se mapearan en la memoria.
Este protocolo se prefiere para aplicaciones de transmisién de datos, como

aplicaciones de procesamiento de imagenes.

Utilizar las interfaces AXI4 puede ser una tarea dificil si el disefio se desarrolla
puramente con un lenguaje de descripcion de hardware (HDL). Por otro lado, el uso

de interfaces AXI4 es menos complejo con Vivado HLS. [34]

2.2.4 Aceleradores

Una de las aplicaciones mas destacadas de las FPGAs en la actualidad es su
utilizacion para el disefio de aceleradores de hardware. Estas arquitecturas estan
disefiadas para ejecutar de manera altamente optimizada todo o parte de un
algoritmo de computo en una FPGA, aprovechando eficientemente los recursos
disponibles [35].

El propdsito principal de crear una arquitectura de acelerador es resolver un
algoritmo especifico de manera dedicada, adaptando el manejo de datos y variables
de acuerdo con las caracteristicas particulares de dicho algoritmo. Para mayor
comprension se puede contrastar con las CPU, que son de propédsito general y
pueden resolver diversos problemas. Un acelerador se enfoca en resolver un
problema especifico, reduciendo el hardware necesario al utilizar un disefio

especializado para ejecutar el algoritmo de manera mas eficiente.

Existen frameworks y herramientas que facilitan el desarrollo en FPGA, optimizando
el uso de memoria y aprovechando el paralelismo de operaciones dentro de un
bucle [36]. Son sumamente utilizados dentro del contexto del machine learning y la

vision por computadora.

2.3 Flexible Accelerators Library

La Flexible Accelerators Library (FAL) es un marco de trabajo (framework) de cddigo
abierto desarrollado en colaboracién entre varias universidades y colaboradores.

Este tiene como objetivo generar aceleradores genéricos y personalizables que
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permitan escalar el disefio de hardware en el campo del aprendizaje de maquina,
vision por computadora y una serie de otras aplicaciones que pueden inclusive no
estar relacionadas a la inteligencia artificial. El framework propone un mecanismo
para realizar exploracién del espacio de disefio para medir la capacidad y flexibilidad

en la variacion de los tipos de datos, el numero de operandos entre otras variables.

FAL se concentra en una serie de retos que actualmente estan presentes con las

herramientas de desarrollo existentes tales como: [12]

e Aprovechar la Inteligencia Artificial (IA) en FPGAs de gama baja para una
mejor explotacion de sus capacidades de bajo consumo.

e Desarrollo de unidades de hardware genéricas y faciles de personalizar para
Deep Learning con flexibilidad para optimizaciones y modularidad para
ajustar el consumo de recursos.

e Automatizacion de tareas de exploracion de diseno.

e Analisis cuantitativo entre implementaciones para conjuntos de parametros

seleccionados.

Este hace uso de programacion genérica en C++ estandar y Sintesis de Alto Nivel
para implementar elementos de procesamiento para aceleradores modulares en
combinacion con coémputo aproximado (AxC) para reducir la huella de consumo de

recursos a cambio de la precision de los resultados.

2.3.1 Approximate Computing (AxC)
Algunas aplicaciones pueden ser aproximadas debido a su resistencia al error [37],
sacrificando precision de resultados para reducir la necesidad de unidades

aritméticas complejas. Este paradigma se conoce como Approximate Computing.

Dentro del contexto de FAL, el Approximate Computing es de sumo interés. Dada
su inherente imprecision, las aplicaciones probabilisticas suelen ser buenos
candidatos para la aproximacion, como el aprendizaje automatico basado en DNNSs.
Por lo general, las aplicaciones de AxC incluyen parametros para ajustar el grado
de aproximacion, es decir, la precision numeérica de una etapa determinada en una

aplicacion base.
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AxC, junto con la programacion genérica, facilita la explotacion de la resistencia a
errores de las aplicaciones, intercambiando errores numéricos para obtener un
menor consumo de energia y disefios mas pequefios, aumentando la idoneidad de

las FPGAs de gama baja para la aceleracion.

2.3.2 AxC Executer

El AXC Executer es un framework en software que se encarga de realizar
operaciones especificas relacionadas con redes neuronales convolucionales. Utiliza
plantillas de C++ para describir operaciones de red neuronal, aprovecha la herencia
para construir modulos de ejecucidon y permite la personalizacion de estos modulos

para realizar calculos especificos de manera eficiente.

Dado que cada modulo es reemplazable, es posible implementar modulos
personalizados para probar optimizaciones y aproximaciones y transferir la
computacion a unidades de aceleracién. Del mismo modo, es posible reemplazar
las unidades aritméticas (sumadores y multiplicadores) para obtener un mayor

grado de aproximacion. [38]

A partir de esta libreria se puede simular en software, los modelos desarrollados y

configurarlos a partir de la estructura deseada.

2.3.3 Frameworks populares para DL

Esta seccion presenta hilsdml y FINN, los marcos de aprendizaje automatico mas
populares para realizar inferencias en dispositivos FPGA. EI CERN respalda el
primero, y el segundo es respaldado por la academia y AMD/Xilinx (uno de los

principales proveedores de FPGA).

2.3.3.1 HLS4ML

El framework de his4ml [39] implementa un flujo de trabajo que recibe el modelo en
TensorFlow o PyTorch. Luego, realiza una conversion HLS y crea un proyecto que
permite al usuario ajustar el disefio: estableciendo objetivos de optimizacion y
ajustando la precision numeérica y el factor de reutilizacion. his4ml proporciona ajuste
de diseno en tiempo de compilacion, lo que permite la sintesis del disefio gracias al

uso de C++ en HLS.
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El rendimiento 6ptimo en HLS4ML esta determinado por:

e Tamano y compresion del modelo: permitiendo reducir recursos.

e Precision: la precision numérica determinara el error del modelo y cuan
precisa sera la DLI.

e Flujo de datos y reutilizacion de recursos: el usuario puede ajustar el

equilibrio entre la reutilizacién de recursos y el rendimiento.

2.3.3.2 FINN

FINN es un marco de aprendizaje automatico para la implementacion de modelos
cuantificados en FPGAs, respaldado por AMD/Xilinx. Al igual que his4ml, toma un
modelo de Python y produce un disefio HLS capaz de ejecutarse en FPGAs Xilinx.
Sin embargo, FINN, a diferencia de hls4ml, se centra en PyTorch como el principal
marco de aprendizaje automatico. Ademas, en lugar de generar un solo acelerador,
FINN adopta un enfoque mas granular, generando un acelerador unico por capa.
Cada capa puede estar mas optimizada que otras, ya que el factor de reutilizacion

(también conocido como factor de plegado) se aplica por capa.

FINN también admite la simulacion de software de todo el data-path gracias a la
simulaciéon HLS. Esto es util para la verificacion del disefio y al calcular el factor de
plegado de cada unidad desarrollada y ver cdmo se comportan los resultados finales
en cuanto a rendimiento y consumo de recursos. Ademas, la simulacién puede
realizarse a nivel de Python, codigo HLS y Verilog, lo que ofrece una verificacion

completa del disefio en sus diversas etapas.

2.3.3.3 Oportunidades

Ambas soluciones (HLS4ML y FINN) fueron concebidas para FPGAs de gama alta
y utilizacion en la nube, lo que hace que carezcan de granularidad en el disefio y
limite la posibilidad de implementar disefios en FPGAs de gama baja. Estas

oportunidades corresponden a:

e Granularidad: ambos enfoques implementan las unidades del modelo
completo en el FPGA. No hay posibilidad de distribuir el calculo entre el FPGA

y una CPU anfitriona para una ejecucion hibrida.
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e Computacién aproximada: ambos marcos son precisos en sus calculos. Abre
la oportunidad de experimentar con técnicas de computacion aproximada.

e Tamano del modelo: los disefios producidos por ambos marcos aun pueden
ser inadecuados para FPGAs de gama baja. La combinacion de los dos
primeros desafios puede llevar a una mejora en este problema.

e Apertura a otras aplicaciones: ambos marcos estan altamente adaptados a
Deep Learning y restringen su uso en otras aplicaciones como Algebra
Lineal. Un enfoque mas genérico podria satisfacer tanto al DL como a otros
campos también.

e Mala documentacién y portabilidad: ambos marcos se encuentran mal

documentados y con instrucciones poco claras para su uso general.

2.4 Estado del Arte

Se realizé una investigacion para determinar cuales eran las alternativas para un
modelo de clasificacion de objetos segun una red convolucional y alcanzar una

posible solucion.

2.4.1 Modelos en la academia

En la academia ha crecido el interés de desarrollar modelos pequenos y eficiente
de redes neuronales. En [7] se expone como las aproximaciones actuales se han
dividido en dos caminos; comprimir las redes pre-entrenadas o entrenar redes mas
pequenas. Por medio de MobileNet, que introduce el desarrollo de un modelo
ajustable en tamano segun los requerimientos de la aplicacién, se apunta a no solo

considerar tamafo sino también la velocidad (latencia).

La convolucién separable en profundidad se introdujo en [23] y subsecuentemente
se utilizé en Inception Models [18] para reducir la computacion de las primeras
capas. Este ultimo introduce Batch Normalization para entrenar redes neuronales
profundas. Una de las aproximaciones novedosas en cuanto a la forma en que se
desarrolla el proceso de convolucion en redes neuronales corresponde al uso de

redes enflaquecidas (Flattened networks).

34



2.4.2 Métodos de convolucién optimizados

Bastantes métodos se han explorado para reducir el numero de parametros y el
numero de operaciones enfocandose principalmente en la capa de convolucion.
Uno de los métodos es por medio de factorizacién del kernel. La factorizacion puede
ser utilizada para descomponer una convolucion de dimensiones superiores en una
secuencia de convoluciones de dimensiones mas bajas, lo que resulta en una
complejidad computacional menor y aproximadamente el mismo resultado. Estas
factorizaciones pueden ser reflejadas mediante una arquitectura de red neuronal
modificada, al factorizar directamente los nucleos convolucionales ya entrenados, o
a través de una combinacion de ambos enfoques. Un ejemplo es justamente la
convolucién separable en profundidad descrita anteriormente, pero la forma en que

se descomponen los kernels puede variar en dimensiones u otros factores.

Otro método para implementar el algoritmo de convolucién resulta en convolucion
por la transformada rapida de Fourier (FFT). Al transformar las imagenes y los
nucleos de redes neuronales convolucionales al espacio de frecuencia mediante la
transformacion rapida de Fourier un operador de convolucion se convierte en una
multiplicacion elemento por elemento. Por lo tanto, FFT se utiliza ampliamente para
la convoluciéon de imagenes. Sin embargo, hay un costo adicional asociado a la
realizacion de la FFT. Este tipo de transformacién es eficiente para reducir el costo
de convolucién solo cuando la convolucion es grande. Recientemente, las
convoluciones de las redes neuronales convolucionales han sido optimizadas

utilizando FFT y se estan adaptando en sistemas moviles y embebidos. [40]

El dltimo método que se discute es la convolucion mediante el método de Winograd.
El algoritmo de Winograd, basado en teoria de filtrado minimo, se implementa en
capas con nucleos pequefos. En comparacion con las implementaciones mas
convencionales, el algoritmo de Winograd reduce el numero de multiplicaciones
utilizando los resultados de un filtrado intermedio. Calcula los recursos de manera
mas eficiente, ejerciendo una gran presion en el ancho de banda. La ventaja de la

aceleracién con FPGA consiste en paralelizar tanto como sea posible, generando
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momentos en los que no todos los componentes se utilicen. Este algoritmo busca

explotar al maximo el ancho de banda adicional creado por la paralelizacion. [25]

2.4.2.1 Line-buffer Convolution

La convolucién utilizando line buffers es un método novedoso para ejecutar la
operaciéon de convolucién en hardware. La solucién con esta estructura consiste en
asegurarse de que data_out y data_in se accedan la menor cantidad de veces
posible. El caso ideal es, por supuesto, que cada posicion se acceda solo una vez

durante toda la ejecucion [41].

Line buffer

Window / receptive field

R o e Qutput pixel
. D put p

A
A 4

Figura 2.18. Operacion de line buffer en convolucion en 2D.

La figura de arriba muestra como se almacenan los pixeles de entrada en cualquier
momento para una ventana de 3x3. El line buffer suele tener dimensiones segun el
tamano del kernel y el numero de columnas y sirve como una especie de caché que
contiene exactamente los suficientes elementos para llenar la columna mas a la
derecha de la ventana cuando se desplaza en cada nueva iteracion. Por lo tanto,

solo un nuevo pixel de entrada debe leerse desde el puerto de I/O hacia la ventana.

2.4.3 MobileNet

La MobileNet es un tipo de red neuronal convolucional disefiada con el fin de
desarrollar modelos faciimente implementables en sistemas de vision embebidos
[7]. La idea central de la MobileNet es la reduccion del numero de parametros por

medio de la convolucion separable en profundidad. El numero de parametros dentro
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de una red neuronal hace referencia al numero de pesos y ‘biases’ que la red utiliza

para aprender.

Estas fueron introducidas por Google y actualmente se encuentra en su tercera
version. Cada versién ha introducido distintos conceptos y avances novedosos a la
convolucién separable en profundidad, los cuales se abordaran mas adelante. La
red se planted para sistemas de recursos limitados tales como los procesadores
utilizados en celulares moéviles. Se debe tomar en cuenta que el modelo estandar
presentado en [7] [8] [24] fue entrenado y evaluado utilizando las imagenes del

dataset de ‘ImageNet’.

Los modelos MobileNet se han aplicado en diversos campos, incluidas tareas de
vision por computadora como la clasificacion de enfermedades de hojas [42],
clasificacion de enfermedades de la piel [43], deteccidn y clasificacion de cancer de
mama [44] y clasificacion de enfermedades pulmonares [45]. Estas aplicaciones
demuestran la versatilidad y efectividad de MobileNet en diferentes tareas médicas

y analisis de imagenes.

La MobileNet, comparada con otros modelos, presenta ventajas en latencia y
precision y se debe analizar si resulta en general ser una mejor opcién segun sea
el caso de aplicacion. Su principal punto para considerar es que existen modelos

mas precisos pero que utilizan hasta 10 veces mas recursos utilizados para ello.

2.4.3.1 MobileNetV1

Esta corresponde al primer modelo presentado. Como tal se presenta un sistema
que realiza la convolucidon separable en profundidad a la vez que introduce dos
hiper-parametros globales que permiten decidir entre latencia y precision. Estos
hiper-parametros permiten escoger el tamafio ideal segun sea la aplicacién y las

limitaciones del problema.

En cuanto a las caracteristicas de la red, esta consiste en una serie de capas
conformadas por, capas para la convolucién separable, la convolucién puntual,
normalizacion del batch de entrenamiento, funciones de activacion dadas por RelLU.

El down-sampling para reducir la dimensionalidad de la red y poder hacerla mas
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trabajable (menor tamafo — menor numero de operaciones), se realiza por medio
de convoluciones con un stride alto. Ademas, también se realiza un proceso de
average pooling a la salida del modelo. Esto resulta en un total de 28 capas. El

proceso en alto nivel se puede revisar en la Figura 2.19.

| 3x3Conv | [3x3 Depthwise Conv |
| BIN [ | BIN |
| Rell_u [ | F'.E[LU |
| 1x1 l[::unv |
I
| F".e[LU |

Figura 2.19. Capas de la convolucién estandar y la MobileNet aplicando batch-
normalization y ReLU. [7]

Una gran parte de las operaciones totales se realiza en la convolucién puntual 1 x
1. Dentro del documento presentado se hace mencion del uso de un algoritmo que
lo ejecute tal como el de la multiplicacion de matriz general (GEMM). Este algoritmo

es uno de los mas optimizados en algebra lineal.

Como se menciond previamente, este modelo introduce dos hiper-parametros
capaces de reducir el tamafo del modelo y por lo tanto mejorar la velocidad de
ejecucion. Esto puede llegar a necesitarse en distintos casos de aplicacién. El
primero de estos hiper-parametros es un ‘multiplicador de ancho’ que busca
enflaquecer uniformemente cada capa. Este se representa como a 'y para cada capa
P esta tendra un tamano de aP. Generalmente a tiene un valor entre 0 y 1 con 1
como la base. El segundo hiper-parametro es el de multiplicador de resolucion dado
por la letra p. Este reduce la resolucién de las entradas y se define implicitamente
a la hora de escoger el tamafio de la imagen que se procesa. Con estos se puede

intercambiar entre precision y baja latencia.

2.4.3.2 MobileNetV2
La idea con esta red consistia en buscar codmo reducir aun mas el ndmero de

operaciones realizadas sin afectar la precision del modelo. Su contribucién
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novedosa para alcanzar este objetivo corresponde a la introduccion de un nuevo
modulo de capa: un inversor residual con cuello de botella. Mas alla del significado

técnico de estas ideas, lo que significan se resume en dos puntos especificos.

e Antes de la convolucién en profundidad, se agregd una capa de de
convolucién puntual 1 x 1, que aumenta el numero de canales para obtener
mas caracteristicas.

e Alo ultimo, no se usa ReLU y se cambia por una funcién de activacion lineal

que se usa para evitar que RelLU destruya funciones.

Estas ideas quedan mas claras a partir de la comparacién del proceso de

convolucién que ejecuta la MobileNetV1 en comparacion con la MobileNetV2.

3% 3 ReLU6 1x1 ReLUG6
MobileNet V1 —_— ; —
DW PW
1 %] ReLU6 I %3 ReLU6 Lax 1 Linear
MobileNet V2 —— , ) e
PW DW PW

Figura 2.20. Estructura de convolucién para la V1 y V2 del modelo MobileNet

La razén de esta aproximacion recae en que para la MobileNetV1 con su
convolucién separable en profundidad las caracteristicas extraidas por la capa de
convolucién en profundidad estan limitadas por el numero de canales de entrada.
Esto significa que el bloque residual en ese caso, primero “comprime” y luego realiza
convolucion para extraer las caracteristicas. De esta forma solo puede extraer muy
pocas caracteristicas, por lo que no es al principio “compresion”. MobileNetV2 hace
lo contrario, e introduciendo una convolucion puntual, “expande” la cantidad de
caracteristicas detectables y realiza una “compresion” al final. Todo esto es lo que

se conoce como residuos invertidos.

Seguido de esto, al usar una “expansion” al inicio se encontrara un problema
después de la "compresion” si se utiliza ReLU pues esta destruira la funcién por su

propia naturaleza. Para la entrada negativa, la salida de RelLU es cero; y las
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caracteristicas originales se han "comprimido”, y luego, después de RelLU, algunas
caracteristicas se "perderan”, por lo que ReLU no se usa aqui. Esto se llama cuellos

de botella lineales.

2.4.3.3 MobileNetV3

La ultima iteracion al momento de realizar esta documentacion corresponde a la
tercera version. MobileNetV1 introdujo la convolucién de profundidad para reducir
la cantidad de parametros. La segunda version afiadié una capa de expansion para
obtener un sistema de expansidn-filtrado-compresion utilizando tres capas. La

ultima version afiade capas de “compresion y excitacion”.

Mobilenet V2: bottleneck with residual

1u6, Dwise ' I

(@)

Mobilenet V3 block

(b)
Figura 2.21. Estructura basica de MobileNetV2 y MobileNetV3

La capa de “compresion y excitacion” en este modelo se afiade de forma paralela y

como se aprecia en la imagen consiste en un proceso de:
Pooling — Capa densa — RelLU — Capa densa - h — swish —» Escalar de vuelta

En este flujo se introducen varios conceptos nuevos. El primero es “hard-swish” (h-
swish) que corresponde a una funcién de activacion no lineal que procede de su
antecesor “swish” [46] que en la practica se trata como una funcién conocida como

SiLU presentada en la Figura 2.22.
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Figura 2.22. Funcién de activacion “sigmoid-linear units” (SiLU)

La idea con “h-swish” es tener una funcién de activacion que remplace lo
computacionalmente costosa que es la funcidon swish. Esta viene dada por la

ecuacion [12].

0 x < -3
>
h — swish(x) = (;‘Jr 3 x=+3 [12]
X T otherwise

La funcién de activacion y como se diferencia de su antecesora se visualiza en la
Figura 2.23.

swish vs h-swish

- swish /
—— h-swish A

| OHNWRE VWO N®

Figura 2.23. Funcion de activacion “hard swish” (h-swish)

Esta adicion del modulo de compresion y excitacion ayuda al dar pesos desiguales
a diferentes canales de entrada, al crear los mapas de caracteristicas de salida, en
contraste con el peso igual que proporciona una CNN normalmente. En el contexto
algoritmo del modelo general, estos resultan ser los aportes mas significativos que

hay.

Por otro lado, dentro del estudio presentado en [24] se introduce una aproximacion
novedosa en lo que encontrar la arquitectura mas optima respecta, y es el uso de
una herramienta de disefo para redes neuronal presentada en [47] y conocida como

“Neural Arquitecture Search” (NAS) que se apoya en modelos de aprendizaje por
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refuerzo para encontrar un modelo que dé la mejor precision entre las
combinaciones de la arquitectura posibles. Esto ademas se apoya en otra
herramienta de disefio conocida como NetAdapt que consiste en un algoritmo que
trabaja encontrando el numero éptimo de filtros por convolucién. Nétese que no se
trata de encontrar nuevos valores de los filtros sino el numero de filtros per se,
considerando que si se requiere afadir nuevos pesos en los filtros el valor de estos

se aleatoriza y se optimiza hasta encontrar el valor de precision y latencia deseado.

Otra mejora en la red se basa en la reorganizacion de la arquitectura en la etapa
final en la que se realiza la convolucion, al llevar a cabo el proceso de agrupamiento
(pooling) desde capas anteriores, en contraposicion a lo que se habia propuesto en
la MobileNetV2. Al reorganizar este procedimiento, es posible eliminar capas que
son costosas en términos de operaciones y recursos, sin aumentar
significativamente la pérdida de precision. De esta manera, el flujo del modelo se

presenta de la siguiente manera:

Figura 2.24. Comparacioén entre la ultima etapa de la arquitectura de la
MobileNetV2 y la MobileNetV3.

Por ultimo, la MobileNetV3 experimenta con el uso de 16 filtros a la entrada de la
red en lugar de 32 que es lo comun en modelos optimizados para uso en sistemas
de bajos recursos. Los modelos tienden a usar 32 filtros en una convolucién
completa de 3x3 para construir bancos de filtros iniciales para la deteccion de
bordes. Logra reducirlo a 16 filtros por medio del uso de la funcién de activacion h-

swish manteniendo la precision y reduciendo millones de operaciones.

2.4.3.4 Implementacion

A nivel de software
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Librerias en Python como Tensorflow o Pytorch ofrecen modelos pre-entrenados y
listos para utilizar de la red MobileNet en sus distintas versiones. Estos ofrecen
distintos grados de parametrizacion, por ejemplo, el modelo de Tensorflow
contempla aspectos como el tamafo de la figura a la entrada, los pesos a utilizar, el
tipo de pooling o la activacién, ademas de estar disefada para ser un poco mas facil
de integrar a un proyecto. En el caso de Pytorch se pueden configurar aspectos
como los pesos y aspectos similares a Tensorflow, pero con un framework mucho
mas complejo y menos “user-friendly”. Por motivos de simplicidad para cualquier

desarrollo necesario en Python en este trabajo se abordara el modelo de Tensorflow.
A nivel de hardware

Existen pocos trabajos que hayan abarcado la implementacion de la MobileNet a
nivel de hardware. Como tal se discute [48] pues corresponde justamente al
desarrollo de una arquitectura escalable de la MobileNetV3 para implementacion en
FPGA. Esta se desarroll6 utilizando Verilog y se describié en RTL para después ser

sintetizada y evaluada en una FPGA.

Redes como la MobileNet ha sido modelada e implementada utilizando high level
synthesis (HLS) [15]. Como tal se presenta una oportunidad en desarrollar un
acelerador utilizando HLS considerando los objetivos de la biblioteca FAL para que
esta pueda ser utilizada en el marco del proyecto. Se plantea que se puedan
aprovechar sus caracteristicas de eficiencia para su implementacién en FPGAs de

bajos recursos.
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3. Metodologia

La metodologia para seguir es la conocida como “Ulrich Eppinger” (UE), que se
presenta en el libro Disefio y Desarrollo de Productos [49]. En esta se sigue un
proceso de disefio definido por multiples etapas: planeacion, identificacion de las
necesidades del cliente, establecimiento de especificaciones objetivo, generacion
conceptos de producto, seleccion de conceptos de producto, establecimiento de las

especificaciones finales y planear el desarrollo descendente.

3.1 Planeacion

Para la primera etapa se buscan los insumos del lado de las partes involucradas en
el proyecto. De esta forma se puede sintetizar claramente el problema y asi

proceder con el resto de las etapas.

Dentro del contexto de un proyecto de investigacion o de caracter académico que
tiene como propoésito generar conocimiento, los insumos resultan en la comprension
del estado de la investigacion, el estado del arte, las tecnologias que se utilizan y
las que se apunta a crear, cuales son las limitaciones técnicas y econdmicas y una

percepcion del marco de tiempo.

Lo que se espera lograr con esta etapa es maximizar la efectividad del trabajo e
identificar todas las oportunidades que puedan hacer del proyecto una contribucion

valiosa y significativa en su campo de estudio.

3.2 ldentificacion de necesidades

Esta etapa consiste en la identificacién de las necesidades por parte del cliente, en
este caso el asesor académico que dirige la investigacion. Lo que se procura es que
se identifique en el proyecto a desarrollar una serie de requerimientos para que se

logre cumplir con los objetivos propios de la investigacion.

Como tal, este proceso conlleva una serie de pasos que, dentro del contexto del
proyecto, se adaptaron del proceso original propuesto por Ulrich-Eppinger para que
se alcance a distinguir el objetivo de la investigacién. Primeramente, como un paso

cero, se debe tener entendimiento de la mision de la investigacion y el camino que
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se busca seguir para que esta sea una referencia destacada en el campo.
Seguidamente, se procede con una recoleccién de datos del cliente, como tal una
entrevista y un estudio de los trabajos previos para entender las oportunidades de

nuevas implementaciones y mejoras.

Ahora bien, el siguiente paso justo después de identificar las necesidades, es
asignar un grado de importancia dentro de una escala, la cual se predefinié del 1 al
3. Las necesidades estaran consolidadas en un documento que se entregara al
cliente para futuras referencias dentro del marco de la investigacion mientras que el
grado de importancia quedara plasmado en una lista como la siguiente donde

ademas se sintetice la necesidad para mayor efectividad.

Tabla 3.1. Interpretacion de Necesidades

Tema Necesidades Interpretadas Importancia

3.3 Estado del arte

En este proyecto de investigacion centrado en la creacién de nuevo conocimiento,
es fundamental reservar una fase inicial para llevar a cabo un analisis del estado
actual en el campo. Dado que el propdsito principal es generar este conocimiento,
es importante sefialar que actualmente no existen referencias solidas que permitan
discernir la superioridad de un modelo sobre otro en implementaciones en FPGA.
Precisamente, la meta radica en desarrollar esta comprension de modo que las

personas puedan tomar decisiones informadas al elegir entre distintos modelos.

El estudio se basa principalmente en informacion teodrica, y su validez se buscara
demostrar mediante resultados experimentales. La eleccion de un modelo sobre
otro se fundamentara en la teoria respaldada por investigaciones anteriores, tal

como se presenta en papers, estudios previos y documentacién de las herramientas
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y librerias. En disciplinas como el aprendizaje automatico y la visiébn por
computadora, donde el progreso es constante, esta fase de revision se vuelve
crucial debido a la gran cantidad de informacion disponible que influye en el

desarrollo en este campo.

Para que el trabajo presentado logre ser innovador y relevante en el campo es
importante poder compararlo con los trabajos actualmente desarrollados. De esta
forma también es posible apoyarse de los descubrimientos para generar mejores
aportes. Se puede hacer la revision de este estudio en la Seccién 2.4. Estado del
Arte.

3.4 Seleccion de Modelos

Durante esta etapa, se llevara a cabo la seleccion de conceptos que mejor se
ajusten y aborden los criterios previamente establecidos, al centrarse en los detalles
definidos en las secciones anteriores. Esto implica la creacion de un marco
comparativo que facilite la evaluacion relativa de cada concepto y permita identificar

oportunidades de mejora.

Los conceptos seleccionados se someteran a una comparacion. Estos
corresponden a sistemas previamente desarrollados y presentados en diversos
trabajos académicos y papers. Este enfoque busca simplificar el proceso de
discriminacion y seleccion, ya que se puede recurrir a esta informacion como punto
de partida para tomar decisiones al respecto. La referencia resulta importante para

tener un buen criterio de evaluacion.

En la Tabla 3.2 se presenta la propuesta para la evaluacion de cada uno de los
conceptos segun los criterios definidos. Se realizara una clasificacion de los
conceptos a partir de los criterios de seleccidn, pero con un método que proporcione
un puntuaje que dicte un tentativo ganador. Los pesos de cada criterio se

determinaran a partir de la importancia relativa de las necesidades.
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Tabla 3.2. Filtrado de los conceptos que se tomaron en cuenta.

Paradigmas
Criterios de Peso Referencia Propuesta 1 Propuesta 2 Propuesta 3
seleccion
% 0
% 0
% 0
% 0
% 0
Evaluacion
Ponderada
Evaluacion neta
Lugar
¢Continuar?

Una vez seleccionada una de las propuestas, se procede a desarrollar el modelo en
base a los algoritmos presentes en el mismo, los avances expuestos y el estado del

arte.

3.5 Establecimiento de Especificaciones

Una vez seleccionado una de las propuestas, se procede a abordar este desde un
punto de vista mas técnico para realizar una evaluacion en términos de su aporte
académico. Se realiza una traduccion de las necesidades a un lenguaje de disefio
con detalles precisos y mesurables de lo que el sistema debe realizar es lo que se
busca con esta seccion. Ahora bien, que las especificaciones sean mesurables es
un aspecto sumamente importante, pues el sistema, en base a las necesidades, se
evaluara a partir de las métricas. Para poder traducir desde lo que expresa el asesor
(cliente) a esto, se debe tomar en cuenta un estudio del estado de la investigacion,
los avances que se han logrado dentro del proyecto y también avances fuera de

este.

Ahora bien, sintetizando el proceso hasta ahora, se propone la tabla a continuacion.
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Tabla 3.3. Métricas definidas para cumplir con las necesidades encontradas.

Numero | Numero de | Métrica Importancia | Unidades | Valor Valor

Necesidad Marginal | Ideal

Al W N =

La importancia y la definicion del valor ideal y marginal es también parte de lo que
se logre interpretar de las necesidades, del grado de importancia establecido, y de

las expectativas del proyecto en base al estudio realizado.

Esta es la metodologia sobre la cual se evaluara el modelo, sin embargo, este se
desarrolla como una etapa aparte que consiste en todo el disefio e implementacion

de este para posteriormente evaluarlo con esta tabla presentada.

3.6 Generacion de conceptos

Dentro del marco del proyecto y el campo del desarrollo de hardware por FPGAs
utilizando HLS, la generacion de conceptos se basara en el uso de pragmas/
directivas/ optimizaciones. Tal como se expuso en la Seccién 2.2.2.2, por medio de
directivas, para un mismo modelo se pueden alcanzar una gran cantidad de
propuestas con distintos alcances y objetivos que se trataran como conceptos. Se
considerara que para un mismo modelo se pueden hacer pequefias modificaciones
al algoritmo en caso de ser necesario, pero considerando que las optimizaciones
apuntan al tratamiento de los datos, los ciclos de operacién y establecimiento de

protocolos.

A partir de la investigacion del estado del arte, la interpretacion de las necesidades,
y el establecimiento de especificaciones, se plantean multiples alternativas para
lograr el desarrollo del sistema. Para esto es necesario hacer una nueva revision a
la definicion del problema considerando todas las reflexiones de los procesos

anteriores y realizar una subdivision o sintetizacion en subproblemas.
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Para resumir las aproximaciones dependiendo del subproblema que den origen a

los conceptos se utilizara la tabla que se presenta a continuacion.

Tabla 3.4. Definicion de las caracteristicas del concepto.

Subproblema Solucién Seleccionada

La tabla se empleara cuando sea pertinente en el proceso de disefo. Es relevante
sefalar que, debido a la naturaleza del problema, algunas decisiones seran mas
directas y no requeriran necesariamente esta tabla. Su presentacion se propone
como una opcién adicional a considerar durante las distintas iteraciones del

proceso.

Cada decision tomada en el proceso de diseio puede dar lugar a nuevas
alternativas que requieran iteraciones adicionales en el procedimiento. Se
documentara este flujo de decisiones desde los conceptos mas fundamentales

hasta los subproblemas mas especificos que puedan surgir a partir de ellos.

3.7 Desarrollo final

Por ultimo, es fundamental realizar una seleccion basada en los criterios
previamente establecidos, pero también planificar el desarrollo descendente y
definir las especificaciones finales. Con esto se busca sintetizar todos los objetivos

que el proyecto logré y su posicion dentro del area de estudio.

Ademas de esta planificacion, se llevara a cabo un estudio de las oportunidades de
mejora que el proyecto puede ofrecer para futuros trabajos, el cual quedara
consolidado en un documento detallado. Este analisis permitira identificar areas en
las que se pueden realizar mejoras 0 expansiones, estableciendo asi las bases para
investigaciones posteriores. Paralelamente, se prestara especial atencion a la

documentacion necesaria para el uso del proyecto.
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Por ultimo, se buscara activamente la publicacién de los resultados y hallazgos
obtenidos a lo largo del proyecto. Esto contribuira a la difusion del conocimiento y
permitira que otros miembros de la comunidad cientifica se beneficien de los

avances Yy conclusiones alcanzados.

3.7.1 Gestion de Costo del Proyecto

Este proyecto involucra procesos relacionados con planificar, estimar, presupuestar,
financiar, gestionar y controlar los costos de modo que el proyecto pueda ser
valorizado monetariamente. Se presenta como dos soluciones distintas, aquella
como el costo del proyecto desarrollado de exisitir la necesidad de replicarse y
aquella como la estimacion de ahorros que se generaria de partir desde la existencia
de este. Ademas, se considera una tercera referencia en base al uso de soluciones

con otras tecnologias.

Se considera este como un proyecto de caracter académico por lo que existen
detalles propios de proyectos de esta naturaleza que no se alinean a un proyecto
industrial o empresarial. La mayor parte de del proyecto se llevo a cabo en horas de

investigacion y desarrollo, lo que se conoce como costo de ingenieria.

El desglose de costos y analisis financiero se presentan como parte de la seccion

de resultados.
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4. Desarrollo de la solucion

En el presente capitulo se detalla cdmo se ejecutd el proyecto a partir de la
metodologia seleccionada. Segun las etapas previamente descritas, este capitulo
busca profundizar en los principales factores que se tomaron en cuenta, asi como
evidenciar el proceso de decisién para los distintos problemas que este trabajo

presento.

Es importante mencionar que lo aqui presentado se plantea a partir de la
determinacién del problema dentro de la fase de interpretacién de necesidades,
para lo cual se utilizaron varios insumos principalmente por parte de declaraciones
del asesor técnico MHPC. Luis Ledn Vega. A partir de esta etapa se concluy6 en la
sintesis del problema descrita en la seccion 1.3 de este documento que identifica la
necesidad de optimizar la operacion de convolucion en el marco del trabajo de

investigacion realizado por el laboratorio.

Una vez que el problema a resolver se definio con claridad a partir de las

necesidades, se procedio con las demas etapas de la metodologia establecida.

4.1 Interpretacion de las necesidades

Se parte del hecho de que el proyecto busca el desarrollo de aceleradores para
realizar tareas de vision por computador. Esto a partir de la oportunidad que existia

con el area de Mecatrénica y los aportes que esta puede brindar en conocimiento.

A partir de esto, se determiné que respecto a las distintas operaciones que requerian
optimizaciones, la convolucion, que es propia de las redes neuronales
convolucionales y la vision por computadora, requeria desarrollarse. Para esto
después de un proceso de entrevista, las necesidades interpretadas se resumen en

los siguientes puntos:

e Se requiere un acelerador que ejecute la operacion de convolucion con
tiempo menor que la convolucion estandar.
e Se requiere evaluar que el acelerador ejecute la operacion de convolucion

con un menor consumo de recursos respecto a la convolucion estandar.
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e Se requiere que el acelerador sea integrable a FAL (Seccién 4.1.2) y
compatible con la estructura del sistema de construccién. Se requiere que
cumpla con un check-list en cuanto a los requerimientos propios de
integracion a FAL.

e Se requiere que el acelerador permita la integracién con distintos sistemas
para el procesamiento de imagenes por visién por computador.

e Se requiere que la precisién del modelo se encuentre al nivel de los modelos

de la academia.

A partir de esta lista en crudo, se procedié a esquematizarla segun la Tabla 3.1, y
seguido de una reunioén se le asigné una importancia en un rango del 1 al 3 tal como
se describioé anteriormente.

Tabla 4.1. Necesidades interpretadas para la realizacién del acelerador de
convolucion.

Tema Necesidades Interpretadas Importancia

1 | Tiempo de Ejecucidn El valor de latencia debe ser menor 3
al de la convolucién estandar.

2 | Cantidad de Recursos Numero de LUTs, DSPs, Flip-flops
y BRAM debe ser menor a la 3

convolucioén estandar

3 | Desarrollo en HLS El ambiente de desarrollo debe de
realizarse a partir del paradigma de
descripcion de hardware de High

Level Synthesis

4 | Precision del Modelo El tradeoff de la precision vs
eficiencia del modelo no debe ser
significativa para tareas de

clasificacion en distintos contextos.

5 | Flexibilidad del Modelo El modelo debe soportar distintas
modificaciones sobre el manejo de 2

los datos a utilizar que permitan
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hacer pruebas en distintas

aplicaciones.

6 | Capacidad de Integracion | EI  acelerador permite  una
integracion fluida con FAL para su
escalabilidad en distintas

aplicaciones.

En relacion con la necesidad 4, es importante tomar en cuenta que esta define uno
de los indicadores sobre los cuales se evaluara el proyecto, para el cual después

del estudio respectivo se determiné el valor especifico que se debe alcanzar.

Los trabajos presentados para redes como la MobileNet [7], Xception [50], y la
EfficientNet [51] presentan resultados alrededor del 80% para sets de datos de
ImageNet. Estos se tratan de resultados que se trabajan en ambientes sumamente
controlados los cuales resultan de una gran cantidad de pruebas y ajustes para
lograr alcanzar. Tomando el criterio del asesor técnico Luis Ledn se tomo la decision
de apuntar a resultados menores a estos por motivos de tiempos en el proyecto. De
esta manera se definié que el valor a apuntar para el tipo de convoluciéon que se

desarrolle y la red que se implemente corresponda a algo mayor a 75%.

4.1.1 Requisitos minimos de hardware y software
Previo a comenzar el desarrollo es importante mencionar los requerimientos basicos
que se debe poseer a nivel de hardware y software para poder desarrollar el

proyecto de este informe.
Computadora con los siguientes requisitos minimos:

Procesador: Se recomienda un procesador Intel o AMD de multiples nucleos con

una velocidad de reloj de al menos 2 GHz.
Memoria: Se recomienda al menos 8 GB de memoria RAM.

Espacio en disco: Se recomienda un espacio de disco duro de al menos 20 GB para

la instalacion completa de Vivado HLS y sus componentes adicionales.
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Tarjeta grafica: Se recomienda una tarjeta grafica con capacidad para resoluciones

de pantalla de al menos 1024x768 pixeles.

Estos requisitos responden al uso del software de Vivado HLS 2018.2 [52]. Mayor

detalle en recomendaciones se pueden consultar en las fuentes de Xilinx.

Es importante adicionar que, aunque el sistema operativo requerido para para
Vivado HLS resulte flexible entre Windows y Linux, es imperativo el uso de Linux,
dado que el sistema de FAL fue construido en este y actualmente afiade un alto

grado de complejidad llevar este al ambiente de desarrollo a Windows.

4.1.2 Estudio de los requisitos para integracion en FAL

Para esto se procedi6é a realizar una reunién con el asesor técnico del proyecto
acerca de los requerimientos para que este proyecto fuera de utilidad dentro de su
estudio y trabajo en FAL. De esta forma el trabajo realizado podria integrarse

fluidamente.

Los principales requerimientos tomando como referencia tanto los objetivos de la
libreria a nivel de investigacion, criterio creado a partir del estudio del estado de la
investigacion y la retroalimentacion del MHPC. Luis Ledn se resumen a continuacion

en donde la unidad de procesamiento debe poseer las siguientes caracteristicas:
1. Cébdigo Sintetizable

o Que el codigo pueda ser convertido o sintetizado en circuitos electrénicos

reales.

= Codigo en C++ Sintetizable:
Esto hace referencia a que no todo el cédigo de C++ se puede
convertir o traducir hardware. Es decir que se debe utilizar una
version o subconjunto de C++ que no utilice caracteristicas

complejas que no se puedan utilizar en HLS.

=  Evitar Operaciones No Sintetizables:
Algunas operaciones y bibliotecas de C++ no son sintetizables,

como el manejo dinamico de memoria (por ejemplo, malloc),
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operaciones de punteros complejas, operaciones de archivos, y

funciones no admitidas por la herramienta de HLS.

= Limitaciones de Recursos:
Las herramientas de HLS tienen limitaciones en términos de
recursos disponibles, como registros y unidades de procesamiento.
Se deben tener en cuenta estas limitaciones y ajustar el codigo en
consecuencia. Parte de los objetivos de FAL es trabajar en FPGAs

de bajo perfil, las cuales por definicion tienen menos recursos.

2. Compatible con la estructura del sistema de construccion de FAL.

o Que las caracteristicas, funcionalidades o requisitos del proyecto pueden
ser implementados utilizando las capacidades y componentes
proporcionados por el framework de FAL a partir de su sistema de

construccion en el lenguaje “meson”.

o Ademas, que el proyecto pueda ser utilizado dentro del framework para

futuras implementaciones.

o El framework de FAL proporciona una serie de abstracciones y
soluciones listas para usar que permiten desarrollar mas rapidamente,

por lo que en caso de requerirse que estas puedan apoyar el desarrollo.

o Que la implementaciéon tenga una estructura flexible que permita
modificar los parametros para realizar pruebas e implementaciones

varias.

3. Simulable con el AxC Executer para simular redes neuronales

profundas

o Se busca que el disefio sea integrable con el repositorio del AxC
Executer de FAL para la simulacion de la unidad dentro de una

estructura en software.
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o Laidea es que sea posible construir modulos de ejecucion y permitir
la personalizacion de estos médulos para realizar calculos especificos
de manera eficiente. De esta manera que sea posible evaluar las

combinaciones posibles para el mejor funcionamiento del acelerador.

4. Estructura flexible: resolucion numérica, reemplazabilidad de

operadores, ancho de bus personalizable.

o Se esta haciendo referencia a la capacidad del codigo para adaptarse y
configurarse de acuerdo con diferentes requisitos y caracteristicas del
hardware objetivo. Esto es especialmente importante en el contexto de
HLS, donde el mismo cdodigo de C++ puede ser sintetizado en hardware

personalizado para diferentes plataformas y configuraciones.

= Resolucion numérica:
Esto podria incluir la posibilidad de cambiar el numero de bits

utilizados para representar valores enteros o fraccionales.

= Reemplazabilidad de operadores:
Que el codigo esté disefiado de manera modular, de modo que los
operadores y funciones utilizados pueden ser reemplazados o
intercambiados facilmente sin afectar significativamente el
funcionamiento global.

= Ancho de bus personalizable:
Refleja la capacidad de ajustar el ancho del bus de datos utilizado
para la comunicacion entre diferentes modulos o componentes en

el hardware sintetizado.

5. Compatible con PYNQ para uso en FPGAs con MPSoC

o PYNQ es un proyecto de cddigo abierto que proporciona una plataforma
y una metodologia para el disefio de sistemas embebidos basados en

FPGA en computacién adaptativa.
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o PYNQ permite a los desarrolladores disefiar hardware personalizado en
lenguajes de descripcion de hardware como VHDL o Verilog y luego
integrarlo con facilidad en aplicaciones basadas en Python. Esto facilita
la creacion de aceleradores de hardware especificos para aplicaciones.
La idea es que el hardware desarrollado se pueda ver beneficiado por

esta caracteristica.

4.2 Definicidn de Especificaciones

Para poder iniciar con esta etapa, se deben traducir las necesidades a métricas que
permitan concluir si se cumple o no lo solicitado. Estas definen de forma directa el
grado al cual el producto satisface las necesidades. Por la naturaleza del problema,
muchas de estas métricas se cuantifican a partir de la misma plataforma de
desarrollo, sin embargo, todas aquellas con un grado de nivel técnico alto se
explican en la seccidn 2 del Marco Tedrico. Ademas, a partir de la interpretacion de
las necesidades y la continua comunicacion con el asesor Luis Ledn se
establecieron rangos y valores metas sobre los cuales calificar si se alcanzaban las
necesidades encontradas. El principal insumo para definirlas que se tomd en
consideracion con el asesor, fueron los rendimientos y valores alcanzados por las
aproximaciones y trabajos anteriores en FAL. De esta forma un caso marginal
resulta en obtener algo similar a lo que ya se tenia y lo ideal seria obtener algo

superior a ello.

Las métricas también consideran investigacion que se realizdé previamente. Otro
detalle importante que tomar en cuenta es que para cualquier concepto se debe

procurar tener condiciones similares a evaluar.
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Tabla 4.2. Métricas de evaluaciéon para conceptos.

Numero de | Métrica Importancia | Unidades | Valor Valor
Necesidad Marginal Ideal

1 1 Latencia 3 ciclos/pixel | [25,32] <25

2 2 Consumo de LUTs 3 % [15,20] <15
utilizacion

3 2 Consumo de DSP48E 2 % [3, 4] <3
utilizacion

4 2 Consumo de BRAM_18K | 2 % [15, 30] <15
utilizacion

S 2 Consumo de Flip-flops 3 % [11,20] <11
utilizacion

6 3 Compilable en C++ 3 Binario True True

7 3 Sintetizable a RTL 3 Binario True True

8 3 Cosimulable 3 Binario True True

9 3 Empaquetable a FPGA 3 Binario True True

10 4 Precision del Modelo 2 % de | [75,89] [85,100]
precision

11 5 Tamarfio de Bus 2 bits [rango] | [4, 64] [4,512]

12 5 Tamano de Dato 3 bits [rango] | [4, 8] [4, 16]

13 5 Tamano de imagen 2 pixel 512x512 1024x1024

14 5 Tamafio Maximo de|?2 valor 3x3 dw 5x5 dw

Kernel 1x1x3 pw 1x1x16 pw
15 5 Maximo Stride 2 valor 1 2

4.3 Seleccion de conceptos

Esta seccidon se basa en la investigacion interna y externa realizada y consolidada
en la Seccién 2 del Marco Tedrico. En esta se presentaron los distintos modelos de
convolucién que se trabajan a nivel académico y de la industria de tecnologia para

la optimizacion de esta operacion.

La forma en la que el proceso de disefio se llevo a cabo correspondié en primer
lugar a la seleccion del modelo de convolucidn 6ptimo que segun el estudio del

estado del arte y las necesidades del proyecto presentara la mayor oportunidad de
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ser implementado y util en el marco de la investigacidn. Los 4 conceptos que se

evaluaron se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 4.3. Algoritmos de convolucion evaluados para su desarrollo en FAL

Paradigmas
Criterios de Peso Referencia Convolucion Convolucion Convolucion
seleccion Conv. Estandar Separable FFT Winograd

Eficiencia 25% 3 5 5 5
computacional

Flexibilidad y 15% 5 4 3 2
adaptabilidad.

Necesidad en FAL | 40% 1 5 2 4
Precision 10% S 3 5 4
Uso de Memoria 10% 3 S 4 4

Evaluacion 0,15+0,15+0,08 | 0,25+0,12+0,40 | 0,25+ 0,09+ 0,16 | 0,25+ 0,06 + 0,32
Ponderada + 0,10 + 0,06 +0,06 + 0,10 +0,1+ 0,08 + 0,08 + 0,08
Evaluacion neta 0,54 0,93 0,68 0,79
Lugar 4 1' 3 2
¢Continuar? No Si No No

Los 4 algoritmos evaluados se abordaron conceptualmente en el marco tedrico.
Como tal la que presenté una mejor calificacidn corresponde a la convolucién
separable. En esta destaca la necesidad que existe de implementar este algoritmo
en FAL, criterio que tomé el mayor peso. Esta resulta en un area inexplorada vy
facilmente evaluable debido a su caracteristica principal en la disminucion de las
operaciones respecto a la convolucion estandar. Es un tipo de convolucién bastante
novedosa que, ademas de su eficiencia computacional, puede actuar como un tipo

de regularizacion, lo que previene overfitting en modelos mas profundos.

En cuanto a su implementacién, se tomaron en cuenta distintas referencias en
donde se utilizé este tipo de convolucion para armar redes neuronales complejas
que manejaran este tipo de convolucion y se aprovecharan de sus caracteristicas.
De esta forma se encontraron distintos modelos de redes para los cuales se podrian

realizar pruebas a nivel de investigacion a futuro. Para cuestiones del proyecto en
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curso y realizar las pruebas necesarias, se debe seleccionar una para la realizacion
de pruebas. De esta manera, dentro de los requerimientos de FAL, y una vez
seleccionado el tipo de convolucion a desarrollar, fue necesario agregar una ultima

vifieta a las necesidades de FAL descrita a continuacion:
« Compatibilidad con redes que usen convolucidon separable

o La convolucion separable en profundidad es un modelo de convolucion
utilizado en varios modelos de redes. El mas comun es MobileNet sin
embargo su aplicacion va mas alla. Este debe funcionar de forma tal que

sea util para la construccion de distintas redes tales como:

=  MobileNet
= Xception
= EfficientNet
= ShuffleNet
= Inception-v4
o Estas ultimas son redes que juegan con este algoritmo dentro de sus

capas para alcanzar mejores resultados.

Noétese que modelos de convolucion como la convolucion por transformada rapida
de Fourier (FFT) o winograd, presentan caracteristicas solidas que evaluadas bajo
el mismo criterio resultan en opciones viables para abordar el problema. Sin
embargo, después del estudio presentado al asesor, se decididé que estas no
representaban una necesidad mayor dentro de FAL pues existian ya trabajos
previos en la biblioteca que aproximaban los resultados que se esperaban obtener.
Incluso la misma convolucién estandar, utilizada como referencia, presenta
caracteristicas positivas, sin embargo, es la necesidad en FAL la que predomina

como criterio.

4.4 Codificacion del algoritmo de convolucion separable en

software.

Siguiendo el proceso de diseno, lo primero que se hizo una vez realizado la

investigacién respectiva del algoritmo fue realizar un modelo y prototipo a nivel de
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software. Esto consistio en una prueba inicial de concepto para un mejor
entendimiento del funcionamiento del algoritmo y una inicial familiarizacién con el
ambiente de desarrollo. Para esto se consideraron distintas opciones que pudieran

agregar valor a nivel de la fase de validacién o comprension de los modelos.

4.4.1 Prototipo de algoritmo de convolucion en C++

Como se menciond previamente, el proyecto se desarrollara a partir del paradigma
de descripcion de hardware de HLS tal como se describe dentro de las necesidades
y requerimientos. Este resulta en una opcion con facilidad de programacion, mayor
velocidad en el proceso de desarrollo, reutilizacion del cédigo y alta portabilidad
hacia distintas arquitecturas. Estas caracteristicas ventajosas se deben
principalmente a que este se programa en C++ por lo que la traduccion de software
a hardware resulta mas fluida. Aunque dicha traduccion no es un mapeo 1 a 1, sino
que se deben ajustar algunos detalles propios de la plataforma de desarrollo, resulta

en una excelente aproximacion.

Lo que se realiz6 segun este proceso fue el trabajo en los algoritmos de convolucion
separable especificamente. Se realizé un cddigo que fuera capaz de tomar una
imagen de varios canales, ejecutar una convolucion depthwise a cada canal y una

vez esto se realizara, se ejecutara una convolucion pointwise.

Esta prueba consistio en trabajos sobre la conocida imagen de “Lenna”, donde se
ejecutaron operaciones de padding, se consideré stride y un manejo de las

dimensiones en base a este ultimo y tamanos de kernel que se quisiera utilizar.

A partir de este desarrollo se evidencié la necesidad de una libreria en C++
especializada en el manejo y procesamiento de imagenes por lo que se trabajo con
la libreria de opencv. Fue posible ademas entender la importancia del manejo de los
tipos de datos que se utilizaban para hacer mas eficiente el algoritmo a nivel de
implementacion de hardware. Esto condujo a una aproximacion inicial para el

hardware del tamarno que se iba a abordar.
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Figura 4.1. Diagrama de flujo de algoritmo de convolucion separable en C++.

Durante esta etapa, se logra comprender el flujo general del algoritmo y se
identifican las variables necesarias para el sistema. Es fundamental considerar el
padding de la imagen original, de acuerdo con el tamarfo del kernel, para garantizar
la coincidencia de las dimensiones de salida. En caso de que haya stride o no-
padding, se debe calcular con precision las dimensiones de salida para evitar la

pérdida de datos.

Inicialmente se cred un script en Python a muy alto nivel que facilita la comprension
del algoritmo y agiliza su posterior traduccion a C++. También se evaluo el codigo
que ejecuta los distintos modulos de la convolucién separable en profundidad y
produce una imagen final. Esta imagen se comparé con el mismo proceso realizado
mediante librerias como OpenCV, las cuales mas adelante se utilizaran para evaluar
el algoritmo en hardware. A continuacion, se presentan los resultados de esta

primera fase en Python.
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Custom Processed Image Library Processed Image

Results:

Absolute Mean: 0.00

Standard Deviation: 0.00
Absolute Minimum: 0.00

Maximum: 0.00

Mean Squared Error: 0.00

Peak Signal-to-Noise Ratio: inf
Structural Similarity Index: 1.00
Frobenius Norm: 0.00

Histogram Comparison: 1.00

Figura 4.2. Comparacién de resultados entre procesamiento de imagen mediante
algoritmo personalizado vs librerias estandar.

El script utilizado para este se puede consultar en la seccion de Anexos, y como tal
realiza una evaluacién donde compara las salidas de ambas implementaciones.
Como se observa por los resultados, en el caso de esta primera aproximacion en

Python, las imagenes procesadas resultan exactamente iguales.

Seguido de la comprension de los algoritmos en alto nivel con Python se procede a
hacer el mismo ejercicio con C++. El resultado de este cddigo se trasladé al mismo
ambiente de Python donde la imagen resultante se comparase nuevamente con la
aproximacion de los algoritmos propios de las librerias Python. Los resultados
nuevamente se obtuvieron tal como se obtuvieron en la Figura 4.2. Estos algoritmos
en software resultaron ser el insumo sobre el cual se compard el AXC Executer en

la seccion 5.5 con respecto al hardware desarrollado.

4.4.2 Prototipo de red neuronal convolucional en Python

Python es un lenguaje de alto nivel ampliamente empleado en el campo de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, asi como para la creacion de
pequefios scripts de validacion y la exploracion de diversos conceptos de
programacion. Por esta razon, se considera una opcion valida dentro del proyecto

para llevar a cabo pruebas y experimentaciones.

Python cuenta con varias librerias que hacen el proceso de desarrollo mas eficiente.
Dentro del ambito del machine learning destacan las librerias de Tensorflow y
Pytorch que cuentan con wuna serie de modelos pre-programados Yy

documentaciones para implementarlos. Modelos como los previamente
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presentados de MobileNet, Xception, EfficientNet se encuentran dentro de estas

librerias para utilizarse en distintas aplicaciones.

Una primera aproximacion de desarrollo fue la familiarizacién con estos modelos,
para a nivel practico entender los resultados que estos podian retornar. Para esto,
se generd un codigo que fuera capaz de tomar una serie de datos, entrenarlos a

partir de la estructura del modelo y retornar valores de pérdidas y precision.

La forma en que se programé dicho software consistidé en la construccion de la
estructura; que se define segun las librerias, y después a partir de un set de datos
se entreno y valido el modelo. El modelo consiste en un backbone generado a partir

de alguno de los modelos previamente mencionados y una red neuronal densa.

Back-bone
Capa Densa Capa Densa Capa Salida

(MobileMet, Xception,
EfficientMet, (576 Neuronas) (512 Meuronas) (6 Meuronas)
ShuffleMet etc.)

h J
h J
h 4

e, S N S

Figura 4.3. Estructura base del prototipo de Python de la Red Neuronal
Convolucional.

Como tal, se entrend y probd el modelo en base a un set de datos que reuniera las
caracteristicas que la libreria considera favorables en términos de dimensiones.
Para esto se decidié utilizar el set de datos de Intel Image Classification proveido
por la plataforma Kaggle, que consiste en imagenes de escenas naturales alrededor
del mundo. Se debe considerar que al tratarse de un prototipo a este no se le realiz6
ninguna tarea de ajuste fino ni ajuste en los pesos del back-bone por lo que resulta

en un software sumamente basico para pruebas.

Ahora bien, se debe seleccionar un backbone para tener un marco comparativo. De

esta forma desde el AXC Executer se procede a desarrollar dicha estructura de red
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y se realizan pruebas de esa misma red utilizando las librerias de Python. Para esto,

y siguiendo con la metodologia propuesta, la decisidén se basa en la Tabla 4.4 que

favorece la comparacion de conceptos, modelos, algoritmos etc.

Tabla 4.4. Modelos de convolucion que emplean convolucion separable evaluados

para su desarrollo en software y hardware.

Paradigmas
Criterios de Peso Referencia MobileNet Xception EfficientNet
seleccion Red Convolucion
Estandar
Eficiencia 30% 0 5 4 3
computacional
Flexibilidad y 15% 5 4 4 3
adaptabilidad.
Innovacién 10% 0 5 3 5
Precision 25% 4 3 4 5
Facilidad de 20% ° 3 3 3
programacién
Evaluacion 0,00+ 0,15 + 0,00 + 0,30 +0,12 + 0,24 + 0,12 + 0,06 | 0,18 + 0,09 + 0,10
Ponderada 0,20 + 0,20 0,10 + 0,15 + +0,20+0,12 +0,25+0,12
0,12
Evaluacion neta 0,55 0,79 0,74 0,74
Lugar 4 l, 2 2
¢ Continuar? No Si No No

Se procede a continuar con la red MobileNet, para la cual un estudio de esta a

detalle se realiza y se incluye en el Marco Tedrico. Esta se presenta como una mejor

alternativa sobre todo por la eficiencia computacional. El modelo de MobileNet mas

alla de utilizar convolucién separable, que es el comun denominador entre los

modelos evaluados, reduce la cantidad de operaciones y memoria necesarias al

utilizar las capas de cuello de botella residuales invertidas, lo que permite una

implementacion particularmente eficiente en memoria.

Estda disefada para

ambientes con menos recursos por lo que ademas en el contexto del actual proyecto

que busca trabajar con FPGAs de bajo perfil, resulta util.
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El modelo de la MobileNet, asi como muchos otros, se encuentran programados en
las librerias de ML de Python como Keras y Pytorch. De esta forma por medio de
una funcién sencilla se invoca este modelo para correr pruebas y obtener un valor
de precisién inicial sobre el que partir para un set de datos. Evaluando para
ImageNet se alcanza en Python una precision de entre 88% y 91% con 3000
imagenes de entrenamiento y 64 batches. Resultados graficos se presentan en la

siguiente figura.

True: sea
Predicted: sea

Figura 4.4. Predicciones realizadas para el modelo de la MobileNet con el set de
datos de Intel Image Classification.

4.5 Planteamiento y Disefio del Modelo a nivel modular

La siguiente etapa del desarrollo consistio en el disefio modular de como se
implementarian en hardware los algoritmos previamente prototipados en software.
Una vez entendidos los requisitos y las especificaciones proporcionadas por el
framework de FAL, es necesario establecer detalles adicionales propios de la
implementacion que se desea desarrollar. Estos detalles abarcan las entradas,
salidas, protocolos, la FPGA a utilizar, el manejo de datos, las expectativas de
rendimiento y consumo energético, detalles de escalabilidad y flexibilidad, y en
general, todo lo que se pueda considerar para que la unidad soporte distintas

aplicaciones.
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Ahora bien, antes de entrar en la definicion de estas variables, es importante
considerar un analisis e investigacion preliminar para ver distintos enfoques vy
soluciones utilizadas previamente. Con el objetivo de evaluar la viabilidad técnica y
la idoneidad de un disefio sobre otro considerando el marco de tiempo y
conocimiento sobre el cual se trabaja. Esta investigacion se tratd principalmente a
partir del marco tedrico previamente expuesto y una serie de conceptos adicionales
que se trataran mas adelante. Esta investigacién se hace también con el fin de
obtener insumos para desarrollar el criterio de disefio para definir las

especificaciones previamente mencionadas.

En la tabla a continuacion se resumen algunas de las consideraciones que se

tuvieron para el disefio de la unidad.

Tabla 4.5. Consideraciones base para el desarrollo de la arquitectura.

Justificacion

Entradas Considera los datos que la unidad de hardware recibira
y procesara. Se debe definir qué datos de entrada, la
frecuencia de las entradas y la fuente de los datos,

junto con el formato de datos compatibles.

Salidas Considera qué resultados se esperan de la unidad de
hardware y como se utilizaran estos resultados en el
sistema mas amplio. Se debe definir los formatos de
salida de datos, la frecuencia de las salidas y la

compatibilidad con otros componentes del sistema.

Protocolos Considera la comunicacion y la transferencia de datos,

la facilidad de implementacién y la interoperabilidad.

FPGA En este caso, la seleccion se basa en la disponibilidad
y particularidad del proyecto, que apunta a sistemas de
bajo perfil.

En base a este disefio y considerando la operacion de convolucion se procede a
desarrollar un modelo general a nivel de bloques para el acelerador. En este se

muestran entradas, salidas y protocolos mientras que la FPGA a utilizar consiste en
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el modelo xc7a50tcsg325-2 que corresponde a una FPGA Artix-7 de disponibilidad

en el laboratorio.

HHH

ARTI-E Data Load

Stream

RXId-Z

Kernel
Load

EATI-Lite

Figura 4.5. Disefio modular del acelerador de convolucion.

El disefio asume una convolucion separable, que ejecuta dos procesos de
convolucién, tanto depthwise como pointwise. Se contemplaron dos casos: uno en
el que se tratase un unico acelerador con la capacidad de ejecutar la convolucién
depthwise y la convolucion pointwise desde una misma arquitectura unica, o bien
dos aceleradores distintos que ejecuten cada uno un tipo de convolucion, es decir
dos arquitecturas. La primera opcion reduce la flexibilidad ya que, en varios
modelos, existen operaciones entre una convolucion y otra, ademas resulta mas
complejo a nivel de las herramientas de desarrollo hacer una unica arquitectura, por
lo que se decidié crear dos aceleradores basados en la misma logica pero que

trabajan cada uno en su caso especifico.

La arquitectura planteada en la Figura 4.5 es un caso general. La forma que ambos

aceleradores se van a desarrollar en hardware es igual en cuanto al flujo de datos.
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Para ambos, se consideraron aspectos iguales, por lo que en el presente informe
se hara la distincién segun se requiera. Primeramente y tal como se mostro en la
figura mencionada, se consideraron 4 modulos principales para ambos

aceleradores:

Data Load: Recibe el flujo de entrada y almacena la imagen en un registro de
respaldo.

Kernel Load: Recibe el kernel y lo almacena en un banco de registros.

Execute: Cuya implementacién esta personalizada y basada en un modo
de operacion particular. Este corresponde a la ejecuciéon del
algoritmo de convolucion segun corresponda.

Data Write: Lee el banco de registros de salida para enviar.

Los mddulos de Data Load, Kernel Load, y Data Write representan bloques
programados de igual forma en HLS con su propia logica y desarrollo. Estos se
profundizan en pseudocodigo en los anexos. El médulo de Execute se abarca a

detalle en esta seccidn pues representa la l6gica central del acelerador.

Existen distintas aproximaciones a nivel de descripcion de hardware por high-level
synthesis para abordar la convolucién (e incluso los otros bloques). Esto supone
considerar nuevamente ciertos parametros para el disefio del sistema los cuales se

resumen tal como en el caso anterior en la siguiente tabla:

Tabla 4.6. Consideraciones adicionales para el desarrollo de la arquitectura.

Justificacion

Manejo de datos Considera cdmo se almacenan, procesan y manipulan
los datos dentro de la unidad de hardware. Esto
permite revisar técnicas y estrategias especificas
utilizadas para optimizar el rendimiento y la eficiencia

del manejo de datos.

Escalabilidad y Flexibilidad Considera como puede adaptarse y crecer para

manejar mayores cargas de trabajo, volumenes de

datos mas grandes y requisitos mas complejos para
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distintas aplicaciones. Considera como la unidad de
hardware puede ampliarse sin comprometer su

rendimiento y funcionalidad basicos.

Se consideran dos distintas opciones para desarrollar el algoritmo de convolucién
en HLS a partir de las formas en las que se pueden manejar los datos, primero
trabajarlo a nivel de line buffers y windows o bien trabajarlo como una convolucion
directa. Estas dos se comparan a continuacion utilizando el mismo marco

comparativo expuesto en la seccidn 3.

Tabla 4.7. Algoritmos de convolucion evaluados para su desarrollo en FAL.

Paradigmas
Criterios de Peso Convoluciéon Directa Convolucién con
seleccion [arrays] Line Buffers
Uso de Memoria 20% 3 5
Uso de Recursos 25% 3 4
en FPGA
Rendimiento 25% 3 4
Complejidad 30% 5 4
Evaluacion 0,12 + 0,15 + 0,15 + 0,30 0,20 + 0,20 + 0,20 + 0,24
Ponderada
Evaluacion neta 0,72 0,84
¢ Continuar? No Si

La implementacion directa de convolucion [53] se destaca por su simplicidad en el
proceso, no requiriendo buffers adicionales o técnicas avanzadas de
almacenamiento. Sin embargo, su desventaja principal es la menor eficiencia en el
uso de recursos, ya que puede demandar mas recursos de hardware y memoria
para almacenar los datos de entrada, el kernel y los resultados intermedios de la
convolucidon. Ademas, su rendimiento suele ser mas lento en comparacion con otras
técnicas debido a la falta de técnicas avanzadas de almacenamiento en bufer y

procesamiento optimizado.
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Por otro lado, al profundizar en la convoluciéon con buffers de linea [41] que es la
técnica de programacién que mediante la aplicacién de la metodologia resultd

ganadora, se destaca que esta presenta:

e Uso eficiente de recursos: La implementacion con line buffers y window buffers
utiliza estos buffers especializados para almacenar y procesar de manera
eficiente los datos de entrada, lo que reduce el consumo de recursos y la
complejidad del disefo.

e Alto rendimiento: Al aprovechar técnicas de almacenamiento en bufer y
procesamiento optimizado, esta implementacion puede lograr un rendimiento
significativamente mas rapido en comparacioén con la implementacion directa
de convolucién.

e Mayor complejidad en el disefo: La utilizacion de buffers de linea y ventana
agrega complejidad al disefio y puede requerir un mayor esfuerzo de
programacion y depuracién en comparacion con la implementacion directa de

convolucion.

Finalmente, esta decision se traduce en el tiempo dedicado al desarrollo de la
practica mas eficiente. Dadas las circunstancias del proyecto, se procede al

desarrollo de la convolucién utilizando line buffers.

Acorde a los requerimientos establecidos en la seccion 4.1.2, el numero 4
corresponde a la necesidad de que el modelo pudiera tener una estructura flexible,
con el fin de desarrollar Design Space Exploration. Este apunta a identificar la
configuracion 6ptima de sintesis para un disefio dado [54]. De esta forma una de las
consideraciones a tomar en cuenta es que el disefio deba ser modificable en cuanto
a resolucion numérica, reemplazabilidad de operadores, ancho de bus y datos

personalizable, lo cual limita el disefio de la unidad para cumplir con esta condicion.

A nivel de pseudo-caodigo, y de la mano con los desarrollos realizados en software,
se busca traducir a hardware, de la manera mas eficiente tomando en cuenta las

limitaciones de recursos, energia y tiempo, los siguientes algoritmos:

71



Algoritmo 1 Convolucion Depthwise

input:image, kernel

output: convolved image
for each row in the output matrix:

1

2

3

4

5: for each column in the output matrix:
6 sum =0

7 for each kernel row:

8 for each kernel column:

9 sum+=input[row+kernel_row][col+kernel_col] * kernel[kernel_row][kernel_col]
10:

11: output[row][col] = sum

12: return output

13: End Function

Algoritmo 2 Convolucion Pointwise

Input:image, kernel © mismo ndimero canales

output: convolved image
for each row in the output matrix:

1

2

3

4

5: for each column in the output matrix:
6 sum =0

7 for each channel in the input matrix:

8 sum += input_image[row][col][ch] * kernel[ch]
9 output[row][col] = sum

10: return output

11: End Function

Es importante dejar claro que, a nivel de codificacion y desarrollo, el proyecto abarca
la implementacién unicamente de la unidad de procesamiento que realiza la

operacidon de convolucién dentro de la red neuronal convolucional.

4.6 Diseno en HLS

Esta seccion busca sintetizar e ilustrar la forma en que se llevd a cabo el proceso

de desarrollo en la herramienta de Vivado HLS 2018.2.
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4.6.1 Codificacién base

La idea central de esta codificacion, como se ha mencionado previamente, es
trabajar en un cédigo basado en el lenguaje de programacién de C o variantes de
este como C++ o SystemC para poder obtener un RTL que posteriormente pueda

ser sintetizado en una FPGA a través de las herramientas de Xilinx adecuadas.

En HLS, cada uno de los médulos propuestos se trabaja como una funcién separada
en C++. Como tal se debe desarrollar un modulo de lectura de datos y uno de lectura
del kernel, uno de ejecucion de la convolucion, es decir que trabaje los datos y

ejecute el algoritmo, y por ultimo uno que reciba estos datos y los escriba de vuelta.

Como se menciono previamente, la forma en la que se disefid el algoritmo para un
uso mas eficiente de la memoria es a través de line buffers, de esta forma el
algoritmo de convolucion, que si bien conserva su estructura base se trabaja de la

siguiente forma.

Algoritmo 3 Convolucion con Line Buffers y Windows

1: input:image, kernel
2: output: convolved image
3:
4: line_buffer = array of kernel size x image columns
5: window = kernel_size
6: for each row in the output matrix:
7: for each column in the output matrix:
8: line_buffer -> insert [row][column]
9: if line_buffer is filled:
10: sum =0
11: for each kernel row:
12: for each kernel column:
13: result=line_buffer[row-+kernel_row][col+kernel_col] * kernel[kernel_row][kernel_col]
14: window -> insert result
15: sum(elements in window)
16: output[row][col] = sum
17: return output
18: End Function
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Ahora bien, ambos casos ejecutan la convoluciéon con un grado de diferencia a
denotar. Esto se ilustra con los siguientes dos graficos que muestran como se

realiza el manejo de datos dentro del algoritmo para depthwise y para pointwise.

|, insert p(o,5)
o, 0|10, nftes 2| o, 3 i |
(0, 5) -
{0, 0) -
shift up p(0,6)
10,0110, 1| to, 23] 10, 3) | 10, 41] 10, 5) [ B
(0,8 insert p(l1,6)
0,6
[ETY (EWERY FEU-31 MEUE1Y FEWETY ME0) (0,7 (0,80, 9)
(1,8) -
10,0310, 13| (0, 2)
£ill until kernel
[ER3) (EWESY FEW-3) MEPETY FTAES) IT-NET) RUAEY NEPR) TUACH) (T-AET I
size(ix3) is reached
(2,00 (2,10 (2, 2)) i1, 3 (1, 4)) (L, 50 (2, &8 (2L, 72)i1,B)) (1L, 9)
a )
-
(0,0} (0,1)|(0,2) (0, 3) execute convolution
i, 0|2, g e afes)eefenoa|es| I SREEE EE pl0A B
insert p(2,3)
i o)z, 1t2, 21, . (1,412, s) )1, 8 fix, Mje1, €342, 9)
(2,3)

Figura 4.6. Ejecucion de Line Buffers para caso de acelerador de convolucion depthwise.
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Figura 4.7. Ejecucion de Line Buffers para caso de acelerador de convolucion pointwise.

De esta forma se alcanza un uso mas eficiente de la memoria en donde se almacena
temporalmente datos de pixeles que se han leido recientemente, lo que evita la
necesidad de acceder a la memoria principal repetidamente y facilita el acceso

rapido a datos requeridos para el calculo de la convolucion.

Este algoritmo es de caracter general para los dos casos de convolucion a tratar sin
embargo es importante denotar algunas de las diferencias que se deben tomar en
cuenta para un acelerador y el otro. Aunque ambas légicas incluyen el uso de una
ventana que se arrastra y realiza la multiplicacion de los pixeles y el kernel, las
dimensiones son distintas. La operacion de la convolucion depthwise llena el line
buffer en base al numero de filas dado por el tamafo del kernel, por lo que el
acelerador inicia el desplazamiento una vez que este esta cargado de este numero
de filas. La operacién de la convolucion pointwise actua sobre una imagen con una

dimension adicional. Este también se llena en base al tamafo del kernel, pero dicho
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kernel esta dado por el numero de canales de dicha imagen. El algoritmo para

pointwise debe esperar a que toda la capa de canales se llene, y después opera.

El fluio de trabajo en Vivado HLS abarca tres principales etapas una vez
desarrollado el codigo de los algoritmos. Primeramente, la validacién/ simulacion en
C++, la cual corresponde a la comprobacién del correcto funcionamiento del codigo
y la compilacion de este. Esta permite realizar pruebas para garantizar el
funcionamiento segun los requisitos establecidos y el correcto uso de las librerias y

demas funcionalidades utilizadas.

Seguidamente se realiza la sintesis en donde el cddigo en lenguaje de alto nivel se
transforma en una descripcién de hardware légico, generalmente en forma de
puertas logicas y bloques funcionales. Esta etapa incluye la asignacién de recursos
y la optimizacion del disefio para cumplir con las restricciones de recursos y de
rendimiento. Esta etapa es sumamente importante dentro del desarrollo del
proyecto pues arroja una primera aproximacion de por donde se encuentra el estado
de las primeras métricas en cuanto a consumo de recursos y de tiempo. Esto
permite de forma iterativa ir revisando posibles fallas en la légica que permitan

mejorar el sistema.

Por ultimo, se debe comprobar que el codigo sea cosimulable. Se realiza una
simulacion que incluye tanto el modelo de alto nivel como la descripcion de bajo
nivel generada por la sintesis. Se simulan juntas para validar e internamente
comparar el comportamiento y la funcionalidad del disefio en el contexto del
hardware de destino. Para este se toma en consideracion el testbench disefiado y

se sintetiza.

Este flujo permitié constantemente estar evaluando la légica del sistema disefiado
para finalmente alcanzar el punto donde este lograra desarrollar la tarea segun las

especificaciones dadas.

4.6.2 Implementacion de aproximaciones
Dentro de los objetivos de desarrollo de la libreria de FAL esta el uso de técnicas de

computacion aproximada para tener un menor consumo de recursos. Se espera que

76



al reducir el tamafo de dato o palabra que se opera de manera exacta, se reduzca
el uso de recursos en la sintesis en FPGA, y se reduzca las latencias con respecto

a la versién exacta de los operadores.

Se trabajaron los datos a partir de un nivel de abstraccion, haciendo uso de un tipo
de dato personalizado que permita al usuario extender los operadores para usar
tamanos personalizados, para hacerlo solamente necesitan cambiar el tipo de dato

al que se quiera usar.
using DataType = ap fixed <Q BW, Q INT>;

Como se puede observar, se define un tipo de dato para el sistema segun la
biblioteca ap_fixed, la cual trabaja con este tipo de dato proporcionado por Xilinx.
Este tipo de dato esta disefiado para representar numeros fijos con un numero
especifico de bits (Q_BW) y una cierta cantidad de bits fraccionales (Q_BW —
Q_INT). Este nivel de flexibilidad precision permite hacer distintas pruebas que se
alinean a la naturaleza académica del proyecto. Ademas, se definieron aspectos en
el cédigo tales como el tamafo del bus el cual también resulta flexible para el manejo

de los paquetes.

4.6.3 Funcionalidades anadidas

Ambos aceleradores se disefiaron para soportar diversas aplicaciones que no se
limitan al Aprendizaje Profundo. Muchos de los desarrollos en hardware existentes
no ofrecen la flexibilidad de trabajar con parametros de operacion como el stride, el
uso de kernels de multiples dimensiones o diferentes tamafios de imagen. Por lo
tanto, ambos aceleradores se crearon para abarcar varios casos de operacion de

acuerdo con las limitaciones establecidas.

La implementacion trabaja con varios contadores auxiliares para llevar el control del
numero de columnas, filas y canales y poder hacer los correctos direccionamientos
a los pixeles de interés. En el caso de un stride de orden superior, si estos
contadores se incrementan proporcionalmente al valor de stride definido, la ventana

de operacién del kernel se desplaza segun ese valor y puede implementarse con un
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numero mayor de desplazamientos. En el caso del sistema disefiado, este se limitd

a trabajar stride con un valor maximo de 2.

El tamafio del kernel es un factor importante para distinguir entre ambos
aceleradores pues es su diferencia principal. La forma en que se debe trabajar es a
partir de un padding de ceros al kernel para cualquiera de los dos casos, sin
embargo, de igual forma se debe considerar un valor maximo segun las
capacidades que se apunta satisfacer. Para el caso de la convolucién depthwise se
definié la capacidad maxima de un kernel de tamafio 5 sin embargo, la forma en

que este trabaja se realiza como se muestra a continuacion.

Figura 4.8. Padding a kernel para uso general en convolucién depthwise.

En este caso, se esta utilizando un kernel de 5x5 para todas las aplicaciones, pero
si se necesita trabajar con un kernel mas pequefio, como uno de 3x3, se agrega un
padding de cero. Esto permite que, aunque se realice la multiplicacion considerando
toda la matriz de 5 filas y 5 columnas, solo se tomen en cuenta los valores relevantes
dentro de la region de interés de 3x3. De esta manera, se ajusta el proceso para

adaptarse a diferentes tamarios de kernel sin afectar el resultado final.

Noétese que a partir de esto el line buffer que se definié también debe tener un

tamano de filas igual al maximo del tamafio del kernel, es decir en este caso 5.

En el caso de pointwise de igual forma se ejecuta un padding para satisfacer las

dimensiones definidas. Las dimensiones maximas de imagen o capas corresponden
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a 16 por lo que las dimensiones del kernel son acordes a este. Asi se visualiza esta

operacion:

Figura 4.9. Padding a kernel para uso general en convolucioén pointwise.

En este caso se utiliza un kernel de 1x1x16, lo cual resulta util para aplicaciones de
Deep Learning donde los canales entre capas de convolucion van aumentando en
grandes 6rdenes, pero paralelo al caso de depthwise, si se requiere trabajar una
aplicacion mas convencional, con imagenes de 3 canales, se aplica un padding de
ceros a los canales del 4to en adelante para solo tomar en cuenta los valores
relevantes. El tamafo del line buffer se toma también segun el numero maximo de

canales que soporta el acelerador.

Ahora bien, en aplicaciones de Deep Learning, los 6rdenes de capas resultan en
ocasiones de hasta mas de 1000, por lo que un acelerador que solo soporta 16 debe
ajustarse acorde. La estrategia es que, si se realiza la operacion sobre 16 canales,
pero se requiere abarcar un mayor numero de canales, el resultado de la
convolucién anterior vaya siendo tomada en cuenta y sumada para la siguiente

convolucion.

IITte>» Y
(I Fc>»1 X
(I +c>
>
[(IITt+c>0]

Figura 4.10. Convolucién pointwise realizada sobre capas de +16 canales.
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Ahora bien, aplicando esa légica, la cantidad de canales debe tener un valor tal que
se abarquen todos los canales. Por ejemplo, si se tienen 64 canales, se toman los
primeros 16, pero después se debe reservar un canal en la proxima convolucion
para arrastrar el resultado anterior por lo que solo se considerarian 15 canales, por
lo que no basta con dividir los 64 canales entre 16 y realizar la operacion 4 veces.
Si se realiza 4 veces, se abarcarian unicamente 16+15+15+15 canales, es decir que
3 canales quedarian sin convolucionar. Para poder abarcar estos canales se debe
ingresar una imagen con un numero especifico de canales Y dado por la siguiente

formula:

Y=X-1)-N%X - 1)) [13]

X = Canales que soporta el acelerador

N = Canales en la capa
El acelerador también presenta limitaciones en el nimero de columnas y filas que
se definen a partir de las capacidades de memoria y recursos de la FPGA. Aunque
se pudieran definir limites para soportar imagenes en los érdenes que hoy en dia
trabajan las computadoras modernas, para el area de vision que se apunta con el
proyecto, basta con definir casos de operacion reducidos. El valor de estos
parametros también define la otra dimensién del line buffer (recordando que la
primera dimension esta dada por el valor del kernel). En el caso de depthwise, el
line buffer tiene dimensiones del numero de columnas maximo. En el caso de

pointwise, esta dado por el numero de canales.

Es importante destacar que los aceleradores son para uso general. Las capacidades
maximas y minimas son limites de lo que puede llegar a soportar, pero valores en
medio de este rango se pueden trabajar. Como se ha comentado, el disefio esta
hecho para que, si se trabajan rangos menores, se realicen los paddings respectivos

y se soporten las operaciones.

Dentro de las limitantes eso si, se encuentra que el numero de columnas debe ser
un valor multiplo de la cantidad de datos por paquete. Si en un paquete de datos
caben 8 datos (que en este caso corresponden a pixeles), el numero de columnas

debe ser multiplo de 8.
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En las siguientes tablas se sintetizan las capacidades de los aceleradores con la

justificacion en caso de ser necesaria para el valor escogido:

Tabla 4.8. Limites operativos del acelerador depthwise.

Parametro Valor Justificacion
Modelos de redes en la academia no suelen ser
MAX 5
mayores a 5.
Kernel — — ;
Valor minimo para operacion segun los
MIN 3 .
estandares.
Las aplicaciones con un stride mayor a 2 no
MAX 2 - .
Stride suelen ser comunes. Facilidad de computo.
MIN 1 Minimo valor l6gico posible.
MAX 1024 Capacidades de memoria en FPGA
Filas MIN 5 Dado por el valor maximo de Kernel.
Capacidades de memoria en FPGA. Datos por
MAX 1024 -
paquete definidos.
Columnas Dat Minimo multiplo posible segun limitaciones de
MIN aos por , »
paquete envio de paquetes definida.
Tabla 4.9. Limites operativos del acelerador pointwise.
Parametro Valor Justificacion
MAX 1024 Capacidades de memoria en FPGA.
Filas .t
MIN 1 Dado por el valor maximo de Kernel.
MAX 1024 Datos por paquete definidos.
Columnas VIN Datos por Minimo multiplo posible segun limitaciones de
paquete envio de paquetes definida.
Segun capacidades de recursos en FPGA de
MAX 16 . ,
bajo perfil.
Canales Segun canales de imagen RGB o estandares
MIN 3
populares.
Kernel siempre sera igual a la cantidad de
Kernel SIZE 16 canales maximo. Si son menos canales aplica
como previamente se explicé.
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4.6.4 Directivas de Optimizacion

El proceso de optimizacion es sumamente utilizado en High Level Synthesis ya que
permite que a partir de un mismo desarrollo se alcancen varias soluciones que
puedan tener distintos enfoques. Este proceso se lleva a cabo a partir del uso de

pragmas los cuales son proveidos y soportados por la herramienta de Vivado HLS.

Cada funcion (load, write, etc.), esta planteada para que se pueda evaluar
individualmente con distintas optimizaciones. En la Tabla 4.10 se exponen las
distintas soluciones a partir de las posibles arquitecturas. Todas estas soluciones se
evaluan segun una arquitectura tipo dataflow. Esta se plantea de la siguiente forma

en base a lo expuesto en el Marco Teorico.

Module 1 Module 2 Module 3

Figura 4.11. El disefo por dataflow involucra anadir interfaces FIFO para
comunicar cada modulo.

El proceso de desarrollo para optimizaciones en la herramienta de Vivado HLS se
puede visualizar en la Figura 4.12. En este se puede observar como la herramienta
ubica cada uno de los modulos segun el orden de ejecucion apropiado y las

instrucciones de optimizacidn asignadas.

Figura 4.12. Ambiente de analisis para evaluacién del flujo del sistema.

Por ejemplo, en la Figura 4.13 se aprecia el cambio en el flujo de operacién cuando

se realiza una directiva de particion en el arreglo del kernel. De esta forma la lectura
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de las dimensiones de un kernel se realiza en paralelo lo que para cada momento
en que es invocado vuelve mas eficiente su lectura pues resulta de mas facil acceso.
Esto genera una disminucion a nivel de latencia en el disefio. Nuevamente, esto
representa un mayor consumo de recursos por lo que es un aspecto que considerar

segun el objetivo de disefio que se desee, menos recursos 0 menos latencia.

(a) (b)

Figura 4.13. Cambio en el flujo de operacion a partir de directiva de array partition

Como se comentd previamente, la légica utilizada para el acelerador de la
convolucion depthwise y pointwise es muy similar por lo que, bajo esta premisa, las

optimizaciones se realizan a manera de espejo entre las funciones de una y otra.

Tabla 4.10. Tabla Resumen para Optimizaciones

Concepto Pipeline Unroll Array Partition Inline Loop Flatten Arquitectura
Load Data Line Buffer Load Data Dataflow
A Write Data
Load Data Line Buffer Load Data Load Kernel* Dataflow
Load Kernel* Kernel
B Write Data
Convolution
Load Kernel* Load Data Line Buffer Load Data Dataflow
C Convolution Load Kernel
Write Data
Convolution Load Data Line Buffer Load Data Load Kernel* Dataflow
D Load Kernel* Kernel
Write Data
Convolution Load Data Line Buffer Load Data Load Kernel* Dataflow
E Load Kernel* Kernel Load Kernel*
Write Data

*en el caso del médulo Load Kernel para el acelerador de pointwise convolution, este no se manejé con un UNROLL ni LOOP FLATTEN por la
forma de carga de un kernel de 1D.

** En Negrita las optimizaciones a loops. En Subrayado las optimizaciones a estructuras de datos.

Las optimizaciones presentadas en el eje horizontal de la tabla pueden ser

consultadas en la seccién 2.2.2.2 del presente informe. Cada una de estas es capaz
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de ejecutar un modulo especifico segun ciertas reglas. Cada uno de estos
conceptos se evalud segun su consumo de recursos y latencia segun el testbench,
lo cual se abordara mas adelante para tener una solucion definida para las etapas

posteriores.

Otro detalle fundamental dentro del proceso de optimizacion correspondioé a la
depuracion del cédigo para evitar el uso de operaciones costosas para el hardware,
como es el caso de la division. Se buscd que las operaciones se basaran en
operaciones basicas como desplazamientos y légica binaria para manipular los

paquetes de datos a un nivel bajo aun desde este paradigma de HLS.

4.7 Testbench y Reporte de Vivado HLS

Para evaluar el sistema durante el proceso de disefio se trabajé con un testbench
que fuera capaz de evaluar el correcto funcionamiento de cada una de las etapas y
modulos de los aceleradores. Este consistio en un codigo en C++ capaz de enviar
los datos de una imagen de dimensiones flexibles para probar distintos casos y
tamanos. Basicamente, este testbench recibe una imagen y la envia al acelerador,
para luego recibirla de vuelta y guardarla como un archivo .png. Se utiliza la libreria
de OpenCV con la cual se logra la lectura de imagenes a un tipo de objeto propio
de la libreria y se programé un algoritmo que convirtiera este objeto en matrices de
datos en C++.

Las pruebas se llevaron a cabo con imagenes de dimensiones reducidas por
motivos de practicidad. La imagen de prueba corresponde a una llamada 'frog’,
perteneciente al popular conjunto de datos para DL de CIFAR10. Esta imagen

presenta los siguientes parametros:
height = 32;
width = 32;

Ahora bien, la imagen se evalua con parametros adaptables segun cada uno de los

casos.

Especifico de acelerador Depthwise:
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kernel size = 3;
stride value = 1;

kernel [MaxKernelSize * MaxKernelSize] =
{o, 6, o0, 0, 0O,
4 OI

4 4

(@}
~

o O O
~

o = O
~

o O O
~
(@)
~

14 14 14 O/
o, 0, 0, 0, 0};
//MaxKernelSize = 5 como se menciond en las capacidades.

Especifico de acelerador Pointwise:

kernel [KernelSize] =
{0.29, 0.59, 0.11, 0O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O};
//KernelSize = 16 como se menciondé en las capacidades.

Este testbench se evalu6é para cada una de las arquitecturas segun las distintas
configuraciones de optimizacion que se probaron. De esta forma fue posible evaluar
el consumo de recursos preliminar y la latencia entre una solucion y otra. Estos
datos se presentan en la siguiente tabla que hace referencia a los conceptos de la
Tabla 4.10. Como se menciond, la FPGA corresponde a una FPGA Artix 7 por lo que
los valores arrojados son segun las especificaciones de esta.

Tabla 4.11. Tabla de consumo de recursos y latencia para optimizaciones
propuestas en convolucién depthwise.

Concepto LUTs (%) FF (%) DSP48E (%) BRAM (%) Latency
_no 18 3 2 6 34036
optimization
A 13 3 2 6 34036
B 14 3 2 6 34000
C 15 3 2 6 14210
D 15 3 2 6 14200
E 14 3 2 6 14200
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La latencia en este caso se define como los ciclos de reloj que dura el acelerador
para ejecutar el sistema de inicio a fin. En el caso de la convolucién pointwise, los
resultados de los conceptos evaluados se presentan a continuacion.

Tabla 4.12 Tabla de consumo de recursos y latencia para optimizaciones
propuestas en convolucion pointwise.

Concepto

LUTs (%)

FF (%)

DSP48E (%)

BRAM (%)

Latency

no
optimization

13

3

3

21669

A

8

3

3

21669

B

10

21669

Cc

17574

D 10 3 2 12 17574

* por la légica de implementacion del acelerador pointwise, el concepto E no se puede implementar.

4.7.1 Design Space Exploration

Una vez que se obtuvo una solucion 6ptima segun las distintas directivas que se
aplicaron, este concepto se tomé para realizar un estudio de sus capacidades
computacionales. Este estudio se denomina Design Space Exploration y consiste
en probar distintas combinaciones de operacion segun los distintos parametros
flexibles del acelerador modificando la precisiéon arbitraria de los datos, el tamano
del kernel y otros parametros que pueden considerarse, pero no son tomados en
cuenta pues no resultan de interés para los objetivos de la investigacion en el

laboratorio.

Las pruebas también implicaron la comparacion de métricas entre los resultados de
la convolucion generados por el acelerador de hardware y los resultados obtenidos
mediante funciones de software de librerias comunes en el campo. Es importante
tener en cuenta que estas librerias son principalmente disefadas para su uso en
entornos de software y no son traducibles a hardware de la misma forma con HLS

en contextos de hardware.

Las pruebas en si implicarian revisar el consumo de los recursos de la FPGA en

diferentes modos de operacion. Ademas, se analizan diversas métricas que se
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detallan a continuacion para comparar la salida de la imagen tanto en el software

como en el hardware en varias configuraciones.

4.7.1.1 Error Cuadratico Medio

El calculo del error cuadratico medio es una métrica comunmente utilizada para
comparar dos imagenes. Esta calcula la diferencia cuadratica media entre los
valores de cada pixel de una imagen con otra. Suele utilizarse como una medida de
la calidad de la imagen o para evaluar la precision de un algoritmo de procesamiento

de imagenes [55]. La formula con la que se realiza el calculo corresponde a:

-1n-1

[1(i, /) — K@@ )] [14]

j=0

3
3

1
mn

MSE =

i

Il

o
-

1l

my n son el ancho y altura de la imagen
1(i,j) es el valor del pixel en la imagen de referencia

K (i, ) es el valor del pixel en la imagen procesada

En el caso del presente trabajo un MSE bajo, seria sefal de que el acelerador
ejecuta la funcion de convoluciéon de forma adecuada en comparacion con un

procesamiento en software.

4.7.1.2 Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) es de igual forma una métrica comunmente
utilizada para evaluar la calidad de una imagen respecto a una referencia. La PSNR
se calcula como la relacién entre la potencia maxima de una sefial y el error
cuadratico medio (MSE) entre dos imagenes. Se utiliza para medir la calidad de una
imagen en términos de ruido y distorsion, proporcionando una medida cuantitativa
de la fidelidad de la imagen en comparacion con la original. EI PSNR se evalua en
decibelios, y un valor mas alto de PSNR generalmente indica una mejor calidad de

imagen y una menor distorsion. [56]

X2
PSNR = 101log <m];<T(E)> [19]

X es el valor maximo de pixel
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4.7.1.3 Indice de Similitud Estructural (SSIM)

El indice de Similitud Estructural (SSIM) tiene en cuenta la similitud estructural, la
luminancia y el contraste entre las imagenes para proporcionar una estimacion mas
precisa de la calidad de la imagen en comparacién con la métrica del Error
Cuadratico Medio (MSE) o el PSNR.

El sistema visual humano estd muy adaptado para extraer informacion estructural
de las imagenes, de tal forma que una medida de la informacion estructural puede

dar una buena aproximacioén de la calidad de imagen percibida. [57]

Este calculo da como resultado una medida global de similitud adimensional. El
valor de SSIM oscila entre -1 y 1, donde 1 indica una perfecta similitud entre las
imagenes y -1 indica una completa discrepancia [58]. El SSIM es utilizado para
medir la calidad de la imagen de una manera mas perceptual y realista que las

métricas tradicionales basadas unicamente en la intensidad de los pixeles.

(2ueny + C1)(204, + C,)

16
(u,zc + ui + CJ(U,? + of + Cz) [16]

SSIM(x, y) =

Xy y son las imagenes a comparar

Uy Y Uy, Tepresentan las media de x y y

0x y 0y son las desviaciones estandar de x y y
Oxy €s la convarianza de x y y

C1 y C, son constantes de estabilizacion para evitar la inestabilidad numérica

Si bien el MSE computa por el promedio de las diferencias al cuadrado de la imagen
operada y la imagen de referencia pixel por pixel, el SSIM utiliza un método mas
apegado a la forma en que los seres humanos perciben las imagenes por medio de

un sistema HVS (human visual system).

4.7.1.4 Configuraciones para pruebas en los aceleradores.
A continuacion, se detallan las permutaciones que fueron evaluadas y sobre las
cuales se obtuvieron los resultados para los aceleradores. Estas se introducen a

partir de una estructura de datos de tipo json.

88



Convolucionador Depthwise:

{
"ACCELERATOR": ["depthwise-convolution"],
"Q_Ks": [3, 5],
"Q BW": [4,8,10,12,16],

"Q INT": [1,2],

"Q O": [1024],

"Q CORE": ["None"],

"Q PES": [1],

"CLOCK_PERIOD": [10],

"TB _ARGV": ["examples/depthwise-convolution/misc/lenna.png", "examples/depthwise-

convolution/misc/baboon.png", "examples/depthwise-convolution/misc/barbara.png"],
"Q FIXED RATIO": 0.5,

"Q INPUTS TB": [0],
"Q OUTPUTS TB": [0],
"Q SEED": [0]

Convolucionador Pointwise:

"ACCELERATOR": ["pointwise-convolution"],

"Q_KS": [3],

"O BW": [4,8,10,12,16],

"Q INT": [1,2],

"Q O": [1024],

"Q CORE": ["None"],

"Q PES": [11,

"CLOCK_PERIOD": [10],

"TB _ARGV": ["examples/pointwise-convolution/misc/lenna.png", "examples/pointwise—

convolution/misc/baboon.png", "examples/pointwise-convolution/misc/barbara.png"],
"Q FIXED RATIO": 0.5,

"Q INPUTS TB": [0],
"Q OUTPUTS TB": [0],
"Q SEED": [0]

}

Las variables aqui incluidas se resumen en el cuadro a continuacion pues segun

estas el consumo de recursos y el tiempo de procesamiento varia.
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Q Ks: Q BW: Q INT: Q O: ** FEl1 resto de las
Tamafio Tamafio de Tamafio de Tamafio variables se definen
Kernel Dato valor maximo de por default ya que no
entero en dimensiones | resultan importantes
dato para estas unidades.
TB_ARGV:

Imagen de prueba (512p x 512p)

Lenna: Baboon: Barbara:

Importante mencionar que, para la validacidn, los kernels utilizados fueron los
siguientes: en primer lugar, para la convolucion depthwise se empled un filtro
gaussiano que provoca un efecto de desenfoque en la imagen (haciéndola mas
borrosa). Este filtro se aplicd unicamente al primer canal de la imagen, lo que la
convierte en una imagen puramente en 2D y sus valores de pixeles no pueden
representar los 3 canales de color, por lo que se mapea directamente a una escala
de grises. En el caso de la convolucion pointwise, se realizé una conversion directa
a escala de grises a través de un calculo ponderado. Matematicamente, al
multiplicar cada canal por una constante especifica y sumar los resultados, se
obtiene el valor en escala de grises que mejor representa la imagen. Esta operacidn
es la que comunmente se utiliza para obtener una imagen en blanco y negro en

aplicaciones convencionales.
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4.8 AxC Executer y Simulacion de red en FPGA

Una vez desarrollados los aceleradores, se procedio a la integracién de estos dentro
de una red neuronal convolucional a nivel de FPGA. Si bien se explicé que una red
neuronal esta compuesta por una serie de capas que realizan distintas operaciones
matematicas en donde la convolucion pointwise y depthwise son parte de estas,
existen otras operaciones que se deben tomar en cuenta para poder realizar un
proceso de clasificacion. Casos como realizar batch normalization, una funcién de

activacion, o sumas y multiplicaciones son parte de lo que la red debe cubrir.

Para poder realizar la integracién y probar una aplicacion de clasificacion, se trabaja
en un framework conocido como AxC Executer, que permite tomar distintos modelos
de red para realizar distintas operaciones de Machine Learning a nivel de FPGA en
conjunto con una simulacion en software. Este framework esta programado en su
mayoria en C++, y permite para las operaciones que no presentan un acelerador,
ser simuladas en software mientras que, para ejecutar operaciones de convolucion,

estas se ejecutan simuladas en FPGA.

La red por simular consiste en la MobileNetV2, la cual contiene 206 capas
distribuidas entre distintas operaciones. Las capas de convolucién se remplazan en
software por su version en hardware y se corre la red para determinar la precision
con la que se realiza una clasificacidn. La Figura 4.14. Estructura en capas de la red
MobileNetV2. Denotado en rojo las capas de convoluciéon. ilustra a modo de bloques
la estructura de la red y denota encerrado en color rojo los dos bloques de interés
relacionados a la operacion de convolucién tanto depthwise como pointwise. La red
toma ciertos parametros de entrada y llama al acelerador haciendo uso de la libreria
de FAL. Se debe crear un codigo para hacer el lamado del acelerador y manejar el
stream de datos y la red se apoya de este cddigo para realizar la clasificacion. En
lo que respecta al flujo de trabajo del framework, este se basa en utilizar el
acelerador por medio de un codigo muy similar al testbench donde en el ambiente
de Vivado HLS se realizaron las pruebas. Basicamente se hace un llamado a la

funcioén para que procese la imagen de interés.
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Cada una de las capas que se presentan en la Figura 4.14 fuera de las de
convolucién se programo en software y se hace un llamado de estas por medio de
la estructura de la red, donde para cada capa se definen todos los parametros de
entrada y se espera una salida acorde que la siguiente capa debe procesar. En
futuros desarrollos se puede realizar una integracion en cada capa utilizando
aceleradores para sumas y multiplicaciones de FAL, con aproximaciones novedosas
con menor consumo de recursos, pues de reducir estas, la red podria resultar mas

eficiente.

iBottleneck Layer

convolution

. Lf,,,

Figura 4.14. Estructura en capas de la red MobileNetV2. Denotado en rojo las
capas de convolucién.
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5. Resultados y Analisis

El propdsito de este capitulo es presentar y analizar detalladamente los resultados
alcanzados durante el desarrollo del proyecto. Se lleva a cabo una comparacion
entre los resultados obtenidos y las referencias establecidas, con el fin de evaluar
la efectividad y la validez de los logros alcanzados hasta la fecha. Se exploraran las
métricas y enfoques para identificar areas de mejora potencial en el disefio, tal como
se plantearon anteriormente con el objetivo de perfeccionar y refinar la
implementacion. Asimismo, se destacaran las explicaciones clave derivadas de
estos analisis, ofreciendo una perspectiva clara y coherente en relacion con el

desarrollo y los objetivos del proyecto.

5.1 Pruebas de consumo recursos

Guiado por el Design Space Exploration, se realizaron pruebas sobre ambos
aceleradores para determinar el consumo de recursos que estos generaban. Como
se observa en la Seccidén 4.7.1.4, ambos aceleradores se probaron bajo distintas

configuraciones.

5.1.1 Consumo de recursos en Convolucién Depthwise

El objetivo de estas pruebas es evaluar como ante distintos tamarnos de dato, la
operacion de convolucion depthwise variaba. Bajo una logica segun los
comportamientos tipicos, entre mayor sea el tamano del dato, mayor resulta ser el

uso de recursos.
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Tabla 5.1. Consumo del porcentaje total de recursos en FPGA Artix7 para
acelerador de convolucion depthwise.

Tamarno de valor entero en dato = 1

Tamano de valor entero en dato = 2

DSP
LuT

BRAM
FF

124

104

DSP
LuT
BRAM
FF

121

101

Kernel
61 6
3:
41 44
21 2
0- 04
8 10 12 8 10 12
Datatype Width Datatype Width
Kernel
5:

4 8 10 12 16
Datatype Width

4 8 10 12 16
Datatype Width

Como se observa, el cambio en el tamafio de dato de 4 a 16 y entre el valor del dato

entero entre 1y 2 no cambia significativamente. Unicamente se visualiza un cambio

cuando se manejan distintos tamafos de kernel en el consumo de LUTs y BRAM.

Generalmente un mayor tamano de dato se asocia a un mayor consumo de

memoria, recursos de logica, y velocidad de calculo que se traduce en tiempo. Sin

embargo, varios factores pueden explicar por qué el consumo tiene variaciones

minimas.

Optimizacion automatica del compilador HLS: ElI compilador de HLS puede

optimizar el cédigo para utilizar de manera mas eficiente los recursos de la FPGA

94




[59]. Esto puede incluir la optimizacion de variables y operaciones, lo que resulta en

un consumo de recursos similar para diferentes tamanos de datos.

Estructuras de control y flujo de datos: El disefio general de la l6gica de control y el
flujo de datos puede estar optimizado de tal manera que el tamano del dato no tenga
un impacto considerable en el uso de recursos. Es decir que la misma logica del
sistema y la forma que este se programé influye en gran medida en como se asignan
los recursos para la operacion. El uso de una estructura de datos como la de Line
Buffers proveida por las librerias estandar de HLS o bien técnicas de corrimientos
de bits contribuyen a que a mayor tamafno de dato se tengan resultados similares.
Algo que apoya esta hipotesis es que la variable del Line Buffer se define de forma
flexible a partir del tamafio de Kernel que se escoja, al escoger un tamafio de 3 o
de 5, el Line Buffer crece o decrece su tamafio resultando en necesidad de mayor

memoria (BRAM) y mayor cantidad de operaciones por ciclo de reloj (LUTSs).

5.1.2 Consumo de recursos en Convolucion Pointwise

También se evalua la convolucién pointwise, que sigue un procedimiento similar. No
obstante, se analizé un unico tamano de kernel debido a las particularidades de la
operacion, en la cual el cambio de tamafio no producia una variacion en la imagen
resultante de la convolucion. Anteriormente se menciono que el tamafio maximo del
kernel era de 16 debido a una decision de diseno. No obstante, en este caso, al
validar los resultados del acelerador en una imagen de 3 canales, y no
necesariamente en una aplicacion de DL, donde los canales podrian ser superiores

a 3 segun la capa, se llevaron a cabo pruebas definiendo dicho valor en 3.
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Tabla 5.2. Consumo del porcentaje total de recursos en FPGA Artix7 para
acelerador de convolucion pointwise.

Tamarno de valor entero en dato = 1 Tamano de valor entero en dato = 2
8 = DSP 81 = DSP
71  LUT 71 e LUT
s BRAM s BRAM
61 . FF 6 . FF

Kernel

4 8 10 12 16 ) 8 10
Datatype Width Datatype Width

12

Nuevamente, en esta operacion, el tamafo de dato y la parte entera no resultan ser
un factor de mayor peso sobre los recursos, lo cual era esperado dado que la légica
de esta operacion es idéntica a la utilizada para la convolucion depthwise. Entre las
diferencias a resaltar entre esta implementacion y los resultados anteriores, se
encuentra el manejo de tamafnos de datos que no se ajustan correctamente a un
bus de datos de 64 bits, como los casos de 10 y 12. Para estos casos, se requiere
un tratamiento especial de los datos para enviar un numero proporcional de
paquetes, lo cual se logra mediante el agregado de ceros como columnas
adicionales sin inherencia en el resultado de la imagen pero que si se expresan en

un mayor consumo de LUTs y FFs.

5.1.3 Consumo de recursos en aproximaciones anteriores

Dentro de las aproximaciones previamente realizadas en FAL para implementar
unidades de convolucién se compara bajo las mismas condiciones de operacion
para comparar el consumo de recursos. La técnica de convolucion actualmente
presente corresponde a stream-convolution la cual presenta cierto nivel de
paralelismo en la ejecucién. Esta aplica convolucion sobre una imagen, y resulta en
la aproximacibn mas cercana que existe dentro del framework de FAL en

comparacion con las convoluciones aqui tratadas.
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Tabla 5.3. Consumo del porcentaje total de recursos en FPGA Artix7 para
acelerador de convolucion por stream.

Tamano de valor entero en dato = 1 Tamarno de valor entero en dato = 2

Kernel

4 8 10 12 16 7 4 8 10 12 16
Datatype Width Datatype Width

Respecto a este acelerador, presenta varias particularidades y diferencias, ya que
no envia todos los datos de la imagen; en cambio, funciona como un operador de
convolucion invocado desde el TB. Basicamente, se invoca esta operacion
acelerada por cada desplazamiento definido en el TB. Se destaca su nulo consumo
de memoria BRAM, a expensas de un alto consumo de otros recursos. Asi, se
evidencia cémo la aproximacion tratada en este informe se convierte en una opcién
cuando la memoria no es un factor critico. Por el contrario, para preservar el resto
de los recursos, una aproximacion de convolucion con line buffers puede resultar
mas util. Ademas, es importante considerar que esta aproximacion presentada en
la tabla anterior varia con el tamafo de dato, y a partir de 12 para un bus de datos
de 64, dispara el consumo de DSPs, lo que también debe tenerse en cuenta al elegir
la aproximacion de convolucion. Esta aproximacion ademas solo considera un

tamano de kernel.

Esta convolucion presente en FAL no resulta una comparacion fiel a la convolucion
pointwise, pero de igual manera evidencia como la operacidén de convolucion con
otras técnicas de programacion pueden tener consumos de recursos muy

superiores en proporcién a los obtenidos.
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5.2 Pruebas de Latencia

Estas pruebas buscan evidenciar el tiempo que toma para que una operacion
especifica se complete durante la simulacion a nivel de sistema. Estas se realizan
durante la co-simulacion (proceso del flujo de trabajo de HLS). Segun sea el caso
del acelerador, va a constatar todo el proceso desde que entra la imagen hasta que
esta sale convolucionada. De igual forma, como parte de las pruebas del DSE se

obtuvieron los resultados segun las configuraciones establecidas.

5.2.1 Latencia en Convolucion Depthwise

Estas pruebas muestran para distintos tamarnos de dato, de valor entero y de kernel
el valor de latencia. Cada uno de estos es una unidad de hardware individual
implementable en FPGA que puede operar bajo esas capacidades. En la leyenda,
se encuentran valores representados por una E y una C en referencia al error y el

consumo relativo dentro de la FPGA respectivamente.

Configuration
DW16,DI1,KC3 E:0.8 L:3940468 C:0.12
DW16,DI1,KC5 E:2.4 L:8879781 C:0.14
c 0.145 1 @ DW16,DI2,KC3 E:1.6 L:3940468 C:0.12
= © DW18,DI2,KC5 E:3.8 L:8979781 C:0.14
HH 4 DW12,DI1,KC3 E:0.2 L:3932812 C:0.12
2 0.140 DW12,DI1,KC5 E:0.7 L:8064026 C:0.14
g DW12,DI2,KC3 E:0.4 L:3932812 C:0.12
0 DW12,DI2,KC5 E:1.3 L:8064026 C:0.14
g 0.135 DW16,DI1,KC3 E:0.2 L:3909844 C:0.12
O DW16,DI1,KC5 E:0.2 L:8016715 C:0.14
DW16,DI2,KC3 E:0.2 L:3989844 C:0.12
2 0.130 1 DW16,DI2,KC5 E:0.3 L:8016715 C:0.14
- DW4,DI1,KC3 E:39.2 L:3909790 C:0.13
= @ DW4,DI1,KC5 E:9.9 L:8016547 C:0.15
— 0.125 DW4,DI2,KC3 E:11.9 L:3909798 C:0.13
) DW4,DI2,KC5 E:13.1 L:8016547 C:0.15
o DWe,DI1,KC3 E:3.3 L:3909798 C:0.12
' ' ' ' ' DWe,DI1,KC5 E:8.1 L:8016547 C:0.14
4 5 6 7 8 DWe,DI2,KC3 E:6.9 L:3909798 C:0.12
1e6 DWe,DI2,KC5 E:9.7 L:8016547 C:0.14

Latency in clocks

Figura 5.1. Latencia por unidad de hardware testeada durante el DSE para
convolucion depthwise.

Como se observa, existen dos agrupaciones en cuanto a la latencia, aquellas
unidades con kernel de 5 y aquellas con kernel de 3. Esto es un comportamiento

esperado debido a que mientras que un kernel de 5 ejecuta 25 multiplicaciones, un

kernel de 3 unicamente ejecuta 9.
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La media en latencia para el kernel de 3 es de 3920541 ciclos de reloj con un periodo
de 10ns. Un kernel de 5, que es el maximo soportado por el acelerador tiene una
latencia casi del doble con un valor promedio entre las unidades de hardware de
8038723 ciclos de relo;.

5.2.2 Latencia en Convolucién Pointwise
En el caso de la convolucién pointwise, los resultados se presentan en la Figura 5.2

siguiendo la misma logica de resultados que se presentd anteriormente.

S o
= 0.0781 Configuration
o DW10,DI1,KC3 E:0.4 L:4491349 C:0.08
% 0 076' DW10,DI2,KC3 E:0.6 L:4491349 C:0.08
)] b DW12,DI1,KC3 E:0.4 L:4482629 C:0.08
g « DW12,DI2,KC3 E:0.4 L:4482629 C:0.08
(@] 0. 074_ DW16,DI1,KC3 E:0.4 L:4456529 C:0.07
DW16,DI2,KC3 E:0.4 L:4456529 C:0.07
G>J DW4,DI1,KC3 E:6.8 L:4456524 C:0.07
-— 0. 072 _ DW4,DI2,KC3 E:12.0 L:4456524 C:0.07
+ DW8,DI1,KC3 E:1.1 L:4456524 C:0.07
— DW8,DI2,KC3 E:2.2 L:4456524 C:0.07
2 0.070

4.46 4.47 4.48 4.49
leb
Latency in clocks

Figura 5.2. Latencia por unidad de hardware testeada durante el DSE para
convolucién pointwise.

Como tal, se aprecia como cada una de las unidades evaluadas tiene un consumo
mucho menor de recursos de aproximadamente solo un 7~8% del total y que el
procesamiento total de todos los pixeles tiene en promedio una latencia de 4468711
ciclos de reloj. Considerando que este acelerador toma 3 veces el numero de
pixeles (dado el numero de canales), se revalida que esta operacién es muy

eficiente en la duracion de ejecucion.

5.2.3 Latencia en aproximaciones anteriores
La aproximacion de convolucion presente actualmente en FAL se presenta a
continuacion donde como se explico anteriormente consiste en un acelerador de la

operacion de convolucion que es invocado por cada multiplicacion entre un kernel y
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la ventana de interés en la imagen. Esto quiere decir que, para evaluar cada unidad,
es necesario multiplicar por el nuUmero de veces que se invoca. Para esto en la
siguiente tabla se muestran dichos valores que son constantes a lo largo de las
unidades.

Tabla 5.4. Latencia por unidad de hardware testeada durante el DSE para
convolucién por stream.

Configuracion Consumo (%) Latencia (ciclos) | Contador de ejecuciones
DW10,DI1,KC3 | 0.26746932515337424 512.0 16384
DW10,DI2,KC3 | 0.26746932515337424 512.0 16384
DW12,DI1,KC3 | 0.7583333333333333 512.0 16384
DW12,DI2,KC3 | 0.7583333333333333 512.0 16384
DW16,DI1,KC3 | 0.7583333333333333 512.0 16384
DW16,DI2,KC3 | 0.7583333333333333 512.0 16384
DW4,DI1,KC3 0.119739263803681 512.0 16384
DW4,DI2,KC3 0.119739263803681 512.0 16384
DWS8,DI1,KC3 | 0.20237730061349693 512.0 16384
DW8,DI2,KC3 | 0.20237730061349693 512.0 16384

Si se realiza una multiplicacion basica de la latencia para todas las ejecuciones, el
resultado es de:

latencia total = 512 X 16384 = 8388608 ciclos

Esto indica que las aproximaciones anteriores realizan la operacion con un mayor

consumo y en un mayor tiempo.

Ahora bien, por medio de una operacion basica, en una imagen de 512x512 pixeles
como las probadas en este estudio, se puede obtener la cantidad de ciclos de reloj
por pixel.

latencia en co — sim

icl ixel = 17
cletos por pixe total de pixeles 17l
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Tabla 5.5. Latencia en ciclos por pixel para los aceleradores presentes en FAL.

Kernel 3 Kernel 5
Convolucion 3920541 _ gciclos) 8038723 _ gciclos)
Depthwise 512 x 512 ' pixel | 512 x 512 ’ pixel
Convolucion 4468711 _c CiClOS/
Convolucion 8388608 _ 3 CiClOS/ , _
Referencia 512 x 512 pixel

Por lo tanto, se ofrece una unidad que por medio del uso de una técnica de line
buffers, logra un procesamiento mayor de pixeles por ciclo de reloj, que ademas

incluye la funcionalidad de realizar operaciones con un kernel de 5.

5.3 Pruebas de sobre la calidad de las imagenes obtenidas

Se realizaron estudios en base a métricas de error cuadratico medio (MSE), Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR) y del indice de similitud estructural (SSIM) las cuales
se encuentran en la seccion 4.7.1 descritas. Estas comparan la imagen obtenida

con una referencia en software.

5.3.1 Calidad de imagen obtenida en Convolucion Depthwise

En la convolucion depthwise, se trabajoé en un canal de la imagen. La biblioteca de
OpenCV en C++, que se incorpora en el desarrollo de este trabajo, incluye un
método de filtrado que aplica la operacidon de convolucion y produce una imagen de
referencia, igual a la salida deseada del sistema. En este caso ambas imagenes se

les aplico un kernel de tipo filtro gaussiano que aplica un desenfoque a la imagen.

En la siguiente figura se ejemplifica los distintos resultados de la convolucién
aplicado a la imagen de Lenna para la convolucion depthwise. La referencia

corresponde al resultado de la operacion en software.
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4 bits 8 bits 10 bits

12 bits 16 bits Referencia

Figura 5.3. Resultados de la convolucién depthwise segun el tamafio de dato para
un tamano de parte entera de 2.

Aunque estas tres métricas son utiles para evaluar la calidad de la operacion y del
hardware disefiado, el propdsito de este analisis es demostrar la capacidad del
hardware y las opciones que ofrece, de manera que, en comparacion con una
operacion de referencia, demuestre estar a la altura. Esto incluso podria implicar la
exploraciéon de diversas configuraciones que podrian resultar en una mayor
precision y calidad. Decisiones sobre un hardware y otro deben apoyarse ademas

en las métricas de recursos y latencia presentadas.

5.3.1.1 MSE

A partir de esta métrica se logra evidenciar que las diferencias entre unidades de
aceleracién segun el nivel de precision que se desee alcanzar van a ir disminuyendo
y que, a mayor tamano de dato, con mayor espacio para parte fraccionaria el error

va a ser menor.
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Tabla 5.6. Error cuadratico medio en convolucidén depthwise para cada unidad
segun el tamafo de dato.

Datatype Width (bits) | Datatype Integer (bits) MSE
4 1 13087.6
4 2 1299.02
8 1 76.8054
8 2 342.464
10 1 4.30078
10 2 16.7549
12 1 0.559113
12 2 1.13658
16 1 0.46508
16 2 0.46508

El comportamiento mostrado aqui es el esperado. A medida que aumenta la
cantidad de bits para cada dato, también lo hace la precisién pixel a pixel en la
comparacion. El error acumulado entre los datos para un dato de 16 bits es mas
cercano a cero. Como se observa, cuando la parte entera es 2, hay menos precision,
pero para un tamafio de dato de 16, la diferencia es nula, lo que sugiere que, a partir
de ese punto, las diferencias pixel a pixel con arquitecturas de mayor tamafio de

dato seran minimas.

5.3.1.2 PSNR

Generalmente, al evaluar el PSNR, se debe tener en cuenta el contexto de la
aplicacion, ya que un valor puede ser considerado aceptable o inaceptable segun
diferentes situaciones. En las aplicaciones abordadas aqui, donde el proyecto se
centra en gran medida en la computacién aproximada, se toma como referencia un
estandar académico que considera un PSNR menor a 20 dB como inaceptable y
mayor como adecuado o bueno, dependiendo del contexto [60]. Estos valores
fueron consultados ademas a partir de la asesoria de Luis Ledn que revalido esta

pesquisa.
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Tabla 5.7. Peak Signal to Noise Ratio para convolucion depthwise

Tamario de Parte Entera = 1 Tamarno de Parte Entera = 2
50 — = 50 +
45
40
40
30 - 35
30
20
25
10 . 20
1 | | | ‘ | | 154 : : : ‘ ‘ .
4 4] 8 10 12 14 16 4 6 8 10 12 14 16
Eje x: Tamano de Dato (bits) Eje x: Tamanio de Dato (bits)
Eje y: PSNR (dB) Eje y: PSNR (dB)

Como se observa en la imagen, se aprecia que las imagenes obtenidas mediante la
convoluciéon depthwise a partir de 8 bits presentan resultados aceptables. Ambos
casos, con diferentes tamanos de la parte entera, exhiben diferencias en el valor de
PSNR para cada tamafio de dato. Aunque en ambos casos se obtienen resultados
aceptables segun lo establecido previamente, destaca el hecho de que, para un
tamano de dato que ofrece mas espacio para la precision en su parte fraccionaria,
se alcanzan mejores resultados, y, ademas, consumen practicamente la misma

cantidad de recursos.

5.3.1.3 SSIM

Ahora bien, para el SSIM, donde se busca evaluar la calidad de la imagen obtenida
con base en un sistema que evalue la calidad en términos visuales, se pueden
revisar los resultados presentes en la Figura 5.3. Resultados de la convolucion
depthwise segun el tamafo de dato para un tamafo de parte entera de 2. En esta
figura, se expresa de forma visual como entre imagen e imagen se observan

diferencias respecto a la referencia, sobre todo en 4 y 8 bits.
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Tabla 5.8. indice de Similitud Estructural para convolucién depthwise

Tamano de Parte Entera = 1 Tamano de Parte Entera = 2
1.0 F—— . . 1.00 —
0.8 .95
0.6
.90
0.4
0.2 : 0.851
0.0
0.80
-8.2
0.4 0.75
4 6 8 e 12 14 16 4 6 8 10 12 14 16
Eje x: Tamano de Dato (bits) Eje x: Tamanio de Dato (bits)
Eje y: SSIM Eje y: SSIM

Como se observa, para ambos casos, a partir de 10 bits es practicamente
indiscutible tanto a nivel visual como grafico que la imagen resulta ser una copia de
la referencia en software. En el caso de la imagen con la parte entera del dato igual
a 1, cuando el tamano de dato es 4, la imagen muestra una métrica muy baja de
SSIM, indicando que la imagen es practicamente inutilizable. Esto puede deberse a
diversos factores, pero principalmente a problemas de implementacion. Debido a
que utilizar 4 bits es, de por si, sumamente inusual, se tomara como una
recomendacion trabajar en futuros proyectos con el acelerador. Nuevamente,
debido a que con un tamaio de la parte entera del dato igual a 2, se disponen de
menos cifras para representar la parte fraccionaria y, por lo tanto, existe menos
precision, la imagen no es 100% idéntica a la referencia. Se observan pequefios
detalles en la imagen que no representan de manera fiel las texturas y los cambios

de color.

5.3.2 Calidad de imagen obtenida en Convolucion Pointwise

En el caso de la convolucién pointwise, se trabajo con las imagenes presentadas en
la seccidén 4.7.1.4 que corresponden a imagenes en 3 canales RGB que se les aplicd
una conversion a 1 canal blanco y negro. Se valido su calidad a partir de un método
de transformacion presente en la libreria de opencv que toma como entrada un

vector con los valores de conversion. Este aplica la misma operacién que si se
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tratase de un kernel y una convolucién pointwise, pero esta programado sobre esta
libreria a nivel de software. En este caso toma los valores estandar para una
conversién a blanco y negro, igual al kernel que se estd aplicando a nivel de

convolucion.

En la siguiente figura se ejemplifica los distintos resultados de la convolucion
aplicado a la imagen de Lenna para la convolucion pointwise. La referencia

corresponde al resultado de la operacién en software.

4 bits 8 bits 10 bits

12 bits 16 bits Referencia

Figura 5.4. Resultados de la convolucion pointwise en distintos tamarfios de dato
para un tamafo de parte entera de 2.

5.3.2.1 MSE
En el caso de la convolucién pointwise, el proceso de evaluacién sigue el mismo
esquema que la convolucion depthwise, realizando una comparacion pixel a pixel

de la diferencia media.
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Tabla 5.9. Error cuadratico medio en convolucién pointwise para cada unidad
segun el tamafio de dato.

Datatype Width
4 1

4 2

8 1

8 2

10 1

10 2
1

2

1

2

MSE
1426.49
5291.06
13.3283
58.6285
0.98959
2.4345
0.959583
0.965179
0.933445
0.913139

Datatype Integer

12
12
16
16

Se observa un comportamiento similar, donde a mayor precision en los datos, menor
es el error. Se obtienen resultados 6ptimos y menores diferencias entre los valores
tedricos y los obtenidos con el hardware al proporcionar mayor espacio para la parte
fraccionaria del dato. Estas conclusiones son visualmente evidentes a través de los

resultados presentados a nivel de imagen anteriormente.

5.3.2.2 PSNR
El comportamiento del PSNR en el acelerador pointwise es bastante similar al del
acelerador depthwise. De la misma forma se evalua cada tamafio de dato segun la

parte entera de estos.

Tabla 5.10. Peak Signal to Noise Ratio para convolucién pointwise

Tamano de Parte Entera = 1 Tamano de Parte Entera = 2
451 il | 451 ’
40
40
‘ 351
35+
30 1
304 4 25 -
25+ / ! 20
204 ) 15+
.' | | | | | | 117 ! ] ] . ] i
4 6 8 10 12 14 16 4 6 8 10 12 14 16
Eje x: Tamafio de Dato (bits) Eje x: Tamafio de Dato (bits)
Eje y: PSNR (dB) Eje y: PSNR (dB)
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El tamario del dato a partir de 8 bits presenta resultados considerados aceptables u
optimos segun el contexto general. A partir de 12 bits, en ambos casos, el PSNR se
estabiliza alrededor de 47 dB. Esta métrica se respalda en el MSE, que, como se
observa, tiene un comportamiento similar al presentado en este caso. Un PSNR en
ese rango se considera alto; sin embargo, existen estandares para los cuales esto
puede no ser suficiente, y se debe evaluar este aspecto al elegir una unidad para
DL. Se recomienda considerar aspectos como el ruido en la imagen, los colores
presentes e incluso otras técnicas de aproximacion de los datos. Aunque se
realizaron pruebas con varias imagenes, es importante tener en cuenta, por
ejemplo, que para las imagenes "baboon" y "barbara", el color no esta presente, por
lo que las pruebas con otras imagenes mas coloridas podrian proporcionar

resultados mas fidedignos para cualquier contexto.

5.3.2.3 SSIM
Para evaluar la calidad visual de las imagenes que se procesan por medio de este

acelerador nuevamente se utilizé el indice de similitud estructural.

Tabla 5.11. indice de Similitud Estructural para convolucién pointwise

Tamano de Parte Entera = 1 Tamano de Parte Entera = 2
1.00 + —t 1.0 — 4
0.98
0.9
0.96
0.94 f 0.8
0.92 0.7
0.90
0.6
0.88+1 ; : ; : : ! ! ) I ! ] I
4 6 8 10 12 14 16 4 6 8 10 12 14 16
Eje x: Tamafio de Dato (bits) Eje x: Tamafio de Dato (bits)
Eje y: SSIM Eje y: SSIM

En este los resultados resultan practicamente iguales y al ser una métrica que busca
cuantificar la percepcioén visual humana, se confirma a partir de las imagenes

presentadas al inicio de esta seccion. No se denotan mayores cambios entre la
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referencia y las imagenes a partir de 8 bits y el comportamiento de 4 bits continua
con el mismo patrdn en todas las pruebas que se realizaron sobre los aceleradores,
aunque bien, este no resulta de mayor interés por su poca aplicabilidad en el

contexto de DL.

5.4 Pruebas de los aceleradores en FPGA

Una vez que se realizaron las distintas pruebas para determinar la capacidad
operativa de los aceleradores, se procedid a realizar pruebas directamente sobre
una FPGA. Para este caso se utilizé la Kria KV260 que es una FPGA de mayor
gama que la Artix7, debido a que las pruebas propuestas corresponden a una
comparacion directa con el acelerador de las librerias de Xilinx el cual por su disefio

no se puede correr en la Artix7 que es de menor gama.

=
1

f

it
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= i =

UtaSCAE |

T

Figura 5.5. Configuracion de la FPGA para el procesamiento de imagenes.

El segundo bloque de derecha a izquierda corresponde al acelerador depthwise que
se desarroll6 e incluyo en el sistema. Este es sustituible con el acelerador de Xilinx.
Las pruebas se realizaron para tener un marco de comparacion a nivel de recursos
y latencia respecto al acelerador de Xilinx ademas del consumo energético asociado
a la légica asociada. El tamafio de dato para las pruebas fue de 8bits, con 1 bit

entero.

Tabla 5.12. Latencia en ms para los distintos tamarios de imagen.

Resolucion de imagen Xilinx Filter 2D - 8 bit FAL - 8 bit

32x32 1.36ms - 9.92us 1.35ms - 17.7us
64x64 1.35ms - 12.6us 1.43ms - 15.8us
96x96 1.35ms - 13.2us 1.70ms - 10.8us
128x128 1.35ms - 13.3us 2.06ms - 8.89us
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160x160 1.35ms - 12.0us 2.54ms - 13.1us
256x256 1.40ms - 13.8us 4.60ms - 12.5us
320x320 1.44ms - 9.23us 6.50ms - 10.1us
512x512 1.61ms - 7.30us 14.8ms - 2.91us
768x768 1.93ms - 12.0us 31.8ms - 8.72us
1024x1024 2.40ms - 7.60us 55.6ms - 4.71us

Primeramente, es visible que la latencia asociada al filtro de Xilinx resulta menor. Si
bien esto representa una ventaja no deja de ser importante mencionar que esta es
unicamente implementable en FPGAs de alta gama. Ademas, es también

considerando el consumo de recursos, que se puede concluir ventajas de uno sobre

el otro.
Tabla 5.13. Consumo de Recursos para distintas
Recursos BRAM | DSP FF LUT Frecuencia Maxima
FAL-8bit, k=3,s=1 |10 3 1675 | 4118 228.78 MHz
Xilinx-8bit, k=3,s=1 |6 0 5739 | 8725 100.44 MHz

El acelerador implementado, representa una opcién con un consumo mucho menor
de FFs y LUTs que en ocasiones puede resultar necesario. Ademas, se debe
considerar que afadir la capacidad de tomar kernels de distintos tamafios al igual
que el valor de stride, predefine aspectos de la l6gica programable que aumentan
la latencia asociada y el consumo mayor en BRAM y DSPs. El valor de frecuencia
para este contexto de los aceleradores de hardware se refiere a la velocidad del
reloj en la que el circuito del acelerador puede funcionar de manera confiable y sin
errores. Una frecuencia mas alta significa que el acelerador puede realizar mas
operaciones en un periodo de tiempo determinado, lo que generalmente se traduce
en un rendimiento mas rapido de las aplicaciones o algoritmos que utilizan el

acelerador.
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Como parte de las pruebas realizadas en la FPGA, se evalué el consumo energético
de realizar estas operaciones en el procesamiento de imagenes de distintos
tamanos. Primeramente, el consumo energético estatico, es decir cuando no se esta
realizando activamente ninguna operaciéon, (la alimentacién necesaria para
mantener la configuracion de los elementos logicos) correspondié a 0.301W. Por
otro lado, el consumo energético dinamico, producto de la actividad de la FPGA
realizando operaciones (la energia al ejecutar algoritmos o realizar calculos que
consume energia adicional debido al cambio dinamico de estados logicos, la
conmutacion de transistores y la transferencia de datos) tuvo un valor de 0.140W.
Esto da como resultado de 0.401W de consumo energético total de la logica
programable mientras que el consumo total de la FPGA y todos sus sistemas
interconectados da como resultado un consumo de 2.864W. Este resultado, al
compararse con el consumo energético de otros sistemas, como por ejemplo una
GPU, puede ser hasta 15 veces menor [61] para una misma tarea. Esto demuestra
la complejidad de implementar esta tecnologia en una variedad de aplicaciones
criticas, en contraste con sistemas que requieren una cantidad considerablemente

menor de energia.

r— Clocks: 0.042 W
=
Signals:  0.025 W
Logic: 0.060 W
! BRAM: 0.011 W
93%
DSP: 0.002W (=1
PS: 2,423 W

Figura 5.6. Consumo energético de la FPGA en operacion de convolucion de una
imagen.

5.5 Pruebas de la red en simulacion

Se realizaron pruebas para determinar el grado de precision con el que se realiza
una clasificacion. En este punto es importante definir algunas caracteristicas del
resultado y la forma en que este se analiza. Al tratarse de una clasificacién la
precision se mide de la siguiente forma en donde predicciones totales corresponden

a aquellas correctas e incorrectas.
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redicciones correctas
P [18]

precision = —
predicciones totales

El framework y la programacion de esta red neuronal han sido disefiados de manera
que puedan obtenerse los resultados de manera 6ptima. Esto se refleja en la
capacidad de generar un valor de precisién segun la cantidad de clasificaciones
correctas realizadas, a partir de un archivo binario que se utiliza posteriormente para
evaluar la precision del modelo, como se explicé previamente. No se generaron
resultados visuales, como una visualizacion de imagenes y sus etiquetas, ya que
esto no estaba dentro del interés del analisis. Aunque técnicamente es posible
realizar esta tarea, el enfoque principal estaba en evaluar otras métricas, como,
nuevamente, la precision de las predicciones. Los resultados obtenidos fueron
suficientes para cumplir con los objetivos y evaluar la calidad de las predicciones de

manera efectiva.

El disefio de las pruebas se realizé de la siguiente manera. Realizado un previo
analisis en Python, se determiné los rangos en los cuales los datos dentro de la red

operaban.
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Figura 5.7. Histograma de actividad de la magnitud de los datos presentes en la
red.

De esta forma es posible determinar el tamafio de dato al que pueden operar las
distintas capas, lo cual si bien, a nivel de recursos no va a representar un mayor
cambio como se analizé previamente en los aceleradores disefiados, si lo hara en

latencia, por lo que a un tamano de dato menor la red sera mas rapida y las pruebas
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se buscaron hacer para buscar el menor tipo de dato que todavia fuera lo

suficientemente preciso.

Se disefd la red convolucional para que todas las capas pudieran someterse a estas
‘pruebas de cuantizacién’, sin embargo, las capas de interés son aquellas que
realizan la convolucién separable por lo que se iter6 sobre estas capas para
encontrar esa mejor combinacion con un valor de precision mayor a 75%, tomado
como criterio para considerar un sistema capaz de realizar clasificaciones

adecuadas. Este valor fue indicado por Ledn, y definido segun su criterio experto.

Inicialmente, se sustituyeron las capas correspondientes con los aceleradores, y se
obtuvo un valor de precision que se compard con una version sin los aceleradores
disefiada completamente en software segun algoritmos de C++. Esto arroj6 un valor
de 86% de precision, para un total de 50 muestras, segun la base de datos de
ImageNet reducida, conocida como Imagenette. Este valor para software
correspondio igualmente a 86%. Las pruebas se realizaron con un tamafo de dato
de 24bits con 8bits de su parte entera, que corresponde al limite superior para el

cual los resultados siempre van a ser iguales con un tamafo de dato superior.

Seguidamente se buscd obtener la mejor combinacidén que, con el menor tamafno
de dato arrojara un valor de precision mayor a 75%. Los resultados de estas pruebas
se presentan a continuacion.

Tabla 5.14. Resultados de pruebas realizadas para determinar la combinacion
optima del tamafo de dato.

POINTWISE DEPTHWISE
Precision

Tamano de Dato | Parte Entera | Tamafo de Dato | Parte Entera

18 5 14 7 57%
18 5 16 7 54%
18 5 18 7 57%
18 5 20 7 60%
18 5 22 7 57%
20 5 14 7 54%
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22 5 14 7 51%
22 5 22 7 54%
22 6 22 7 91%
18 6 14 7 54%
20 6 14 7 85%
18 6 16 7 63%
20 6 16 7 88%

A menor tamafno de dato, se pueden cargar mas bits dentro de un mismo bus, lo
que se traduce en un menor volumen de procesamiento y, por ende, en la menor
latencia mencionada. Las pruebas se llevaron a cabo de manera iterativa, probando
combinaciones una a una hasta encontrar aquella que arrojara los mejores
resultados. A partir de la Figura 5.7. Histograma de actividad de la magnitud de los
datos presentes en la red., se observd que, para representar adecuadamente los
datos y evitar pérdida de informacion en el proceso, cada una de las capas de
convolucién requeria un tamafio de entero apropiado. Gracias al histograma, es
posible obtener una aproximacion inicial para comenzar las pruebas, sin embargo,
a partir de ese punto, es necesario revisar el tamano de la parte fraccionaria, que
constituye la parte central de las pruebas, aumentandola gradualmente. Se
determiné que con un tamafio de dato de 20bits con 6bits de su parte entera para
el acelerador de convolucion pointwise y un tamafno de dato de 14bits con 7bits de
su parte entera para el acelerador de convolucién depthwise, se alcanzaba una
precision del modelo de 85%, sumamente cercana a la precision de 86% que se

determiné en el rango de operacion superior.

Esto demuestra que, dentro de la red, al realizar la sustitucion en las capas
correspondientes, los aceleradores son capaces de responder a un caso real de
clasificacion, dando pie a la utilizacion de otros aceleradores para una

implementacion total en una FPGA en un sistema aislado y funcional.

5.6 Requerimientos establecidos vs requerimientos cumplidos

Como parte fundamental de la metodologia de disefio implementada, se parte de

una serie de métricas necesarias que se deben cumplir, las cuales se establecieron

114



en la Tabla 4.2. Con apoyo en esta tabla se realiza la siguiente sintesis en base a

los resultados obtenidos para las distintas pruebas a las que se sometieron los

aceleradores.

Tabla 5.15. Valor obtenido vs el valor meta para las métricas de los aceleradores.

Numero de | Métrica Importancia | Unidades Valor Valor Valor
Necesidad Marginal | Ideal Obtenido
1 1 Latencia** 3 ciclos/pixel [25,32] <25 [5.7,32]
2 2 Consumo de LUTs** 3 % utilizacion | [15,20] <15 [8,12]
3 2 Consumo de DSP48E** 2 % utilizacion | [3, 4] <3 2
4 2 Consumo de BRAM_18K** | 2 % utilizacion | [15,30] | <15 [4,5]
5 2 Consumo de Flip-flops** 3 % utilizacion | [11,20] <1 [2.3]
6 3 Compilable en C++ 3 Binario True True True
7 3 Sintetizable a RTL 3 Binario True True True
8 3 Cosimulable 3 Binario True True True
9 3 Empaquetable a FPGA 3 Binario True True True
10 4 Precision del Modelo 2 % de | [75,89] [85,100] 86%
precision
11 5 Tamafo de Bus 2 bits [rango] [4, 64] [4, 512] [4, 512]
12 5 Tamafio de Dato 3 bits [rango] [4, 8] [4, 32] [4, 32]
13 5 Tamano de imagen 2 pixel 512x512 | 1024x1024 | 1024x1024
14 5 Tamafo Maximo de Kernel | 2 valor 3x3 dw 5x5 dw 5x5 dw
1X1x3 pw | 1x1x16 pw | 1x1x16 pw
15 5 Maximo Stride 2 valor 1 2 2

**Pruebas realizadas en un marco de referencia de un kernel de tamarfio 3.

En verde se encuentran los resultados que se obtuvieron cumpliendo las metas

establecidas para el mismo. En amarillo como bien se aprecia, los resultados

también fueron satisfactorios, pero en este caso, se abre la posibilidad de realizar

pruebas adicionales para poder establecer rangos de operacién incluso mejores a

los reportados para el presente documento.
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Ahora bien, para cada una de las métricas considérese lo siguiente:

1.

2.

3.

4.

Latencia:

Consumo de LUTs:

Consumo de DSP48E:

Consumo de
BRAM_18K:

En lo que respecta a latencia, las aproximaciones
anteriores alcanzaron un procesamiento 30 ciclos
por pixel cuando se trabajé condiciones con un
kernel de 3x3. Para este caso, en el
convolucionador desarrollado se redujo hasta la
mitad este valor mientras que para un kernel de 5x5
se obtuvo un procesamiento de 32 ciclos por pixel.
Este resulta superior, pero para un caso donde se
afnade la capacidad de manejar kernels de mayor
tamano y flexibilizar la unidad de procesamiento.
En lo que respecta este rubro, a diferencia de los
resultado con la solucion propuesta, la aproximacion
existente en FAL presentaba un consumo de LUTs
dentro de un rango que se definié como el marginal
para la evaluacion. Los resultados que se
obtuvieron arrojaron valores dentro de un rango
sumamente reducido, pero aun asi menor debido al
tipo de algoritmo utilizado.

Similar al caso de LUTs, los DSPs presentan el
mismo comportamiento.

Este si resulta un caso particular dentro del analisis
de los resultados obtenidos en lo que respecta a
recursos. La aproximacion con la que se tomaron
ambos casos diferia en el uso de memoria. Mientras
que una aproximacion toma toda la imagen y la
almacena para procesarla, la otra toma pequefias
ventanas de la imagen, obtiene lo que necesita y si
esa ventana ya no la requiere la desecha para pasar
con la siguiente. De esta forma el consumo en el

primer caso descrito de memoria va a ser superior.
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10.

11.

Consumo de Flip-flops:

Compilable en C++:

Sintetizable a RTL:

Cosimulable:

Empaquetable a FPGA:

Precision del Modelo:

Tamano de Bus:

Considerando esto se definieron los margenes en
base a un consumo no mayor al 30% de la placa,
para el cual en la realidad se esta gastando menos
de un 5%.

Similar al caso de LUTs y DSPs, los Flip-flops
presentan el mismo comportamiento.

La unidad descrita en hardware por medio de high-
level synthesis compila de forma exitosa sin
presentar errores en el proceso

La aplicacion de desarrollo es capaz de sintetizar el
hardware de forma exitosa y asi obtener un modelo
en RTL de la misma para implementar en FPGA, sin
presentar errores en el proceso

Es posible verificar y se comprueba que a nivel de
software y los resultados de simulacion en hardware
coinciden y se ejecutan de la misma manera.

El disefio puede ser implementado y ejecutado en
una FPGA utilizando los recursos disponibles en la
FPGA y respetando las limitaciones de hardware y
la arquitectura especifica de la FPGA objetivo.

El modelo realizado en base a la red MobileNetV2
presenta una precision de 86% queriendo decir que
para el 86% de las veces, puede clasificar
correctamente la imagen que se le senala.

Se realizaron pruebas para verificar el tamano de
bus que se podria soportar. Dado que las pruebas
todas se realizaron en imagenes estandar como la
de ‘lenna’, una prueba para un tamano de bus mayor
a este no fue realizada. Siguiendo el mismo patrén

y en base a los bajos consumos obtenidos la
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12.

13.

14.

15.

Tamano de Dato:

Tamano de imagen:

Tamarno Maximo de

Kernel:

Maximo Stride:

expectativa es que este valor pueda ser mucho
mayor.

El tamano de dato superd las expectativas
definidas, y los datos se definieron de hasta 32bits
dentro de las pruebas realizadas porque resulté ser
lo necesario ya que las imagenes no presentaban
mayores mejoras hasta ese punto. Sin embargo,
para aplicaciones particulares, donde esto si sea de
interés un estudio con datos de mayor tamano y por
ende mayor precision, son recomendables para
confirmar que se pueden usar valores aun mayores.
Se realizaron pruebas muy puntuales durante el
desarrollo en donde se introdujeron imagenes de
hasta 1024x1024. Nuevamente, por motivos de la
investigacion, no resultaba de interés validar
tamafos mayores por lo que se insta a realizar estas
pruebas en trabajos futuros.

Dado que no existian referencias de kernels de un
tamafo superior a 3x3, se limitaron las pruebas a
validar si el acelerador propuesto podia realizar
trabajos con un kernels de 5x5. Este valor se
alcanzé, por lo que la meta fue cumplida superando
las aproximaciones tanto de desarrollos anteriores
como las opciones brindadas por las librerias
internas de Xilinx.

Se alcanza un stride de hasta 2 dentro de la
convolucion lo cual resulta en un parametro que no
se habia alcanzado en ninguna aproximacion

anterior que conformase alguna de las librerias.
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5.7 Analisis Financiero

El anadlisis presentado se deriva de la evaluacion de varios componentes
considerados durante el proyecto. Es importante sefalar que no se abordaron en
su totalidad muchos detalles altamente especificos. El objetivo principal de este
analisis es proporcionar al lector una vision general de lo que puede representar
econdmicamente este proyecto. Aunque se tomaron en cuenta varios aspectos, no
se profundizé exhaustivamente en todos los detalles, ya que la intencion es ofrecer
una perspectiva general. En la seccion 3.7.1 se mencion6 que este analisis se
realizaba ademas desde tres perspectivas importantes que podrian considerarse a

la hora de valorar su aplicabilidad futura en un proyecto.

El proyecto se valora en un escenario base de 5 afios que plantea que en ese
horizonte de tiempo la tecnologia va a ser superada. Se incluyen factores varios
propios de un analisis financiero de tipo operativo, aunque muchos de estos por la
particularidad del proyecto no se consideraron, tales como ingresos y costo de
ventas. Ademas, se subdividieron los gastos en OPEX y CAPEX alineados con el
tipo de analisis. Algunas suposiciones fueron tomadas, las cuales se especifican

para cada caso.

El analisis se realiza dentro del marco general del proyecto, y no de la unidad que
durante este informe se trabaja. Es decir que se debe asumir un proyecto visto
desde la integracion total de todas las aristas que se trabajan para desarrollar el
sistema de vision completo y no unicamente la parte de la unidad encargada de la

operacion de convolucién del proyecto.

5.7.1 Caso 1: Costo del proyecto de ejecutarse desde cero

La primera aproximacion para el analisis es el costo del proyecto a ejecutarse desde
cero, es decir sin una existencia previa de alguna aproximacion que logre hacer lo
que en este informe se documenta. Como se aprecia en la tabla a continuacién, los

gastos operativos consisten en la mayor parte de la inversion en el proyecto.

Estos gastos se distribuyen de la siguiente manera. Se asume como un proyecto

que deberia ser tomado por un desarrollador senior preferiblemente. Esto debido a
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que, en caso de tomarse por parte de un desarrollador junior, el nivel de apoyo que
se requeriria por parte de un senior elevaria el costo a basicamente tener dos
ingenieros. Si bien, durante los 6 meses del proyecto, este se asumié por parte de
un desarrollador junior, no fue sin el apoyo constante de un desarrollador senior que
se logro llevar a cabo. Se consulté al respecto a Luis Ledn, asesor técnico, y se
concluyd que, estableciendo este proyecto como prioridad dentro de la carga de
trabajo de una persona en su nivel académico, se puede llevar a cabo en 3 meses,
donde se asume un salario de 2 millones de colones neto. A esto se le hace una
suma de las cargas sociales por parte del patrono. Seguidamente la FPGA a utilizar
para el proyecto que fue la Artix7 de Xilinx, cuyo valor se obtiene de una busqueda
en el mercado costarricense. El gasto de electricidad, aunque claramente se debe
tomar como una estimacion es a través de una consulta a la pagina de Repsol que
indica que un uso continuo de un computador ronda los 50kWh mensuales que al
valor por kWh del mercado costarricense representa aproximadamente 70 colones
por kWh.

Ahora bien, en base al horizonte de tiempo de 5 afos explicado anteriormente, se
valora que cualquier tarea de mantenimiento se puede realizar de forma mas breve
y por medio de mano de obra no tan calificada como la de un desarrollador senior,
por lo que el gasto en salario se reduce en ese rango de tiempo. Asumiendo un
mantenimiento del sistema cada 6 meses en el cual se trabaje durante 15 dias, los

gastos quedan reflejados segun lo que se observa en la Tabla 5.16.
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Tabla 5.16. Costos del Sistema para Escenario Base

INGRESOS

COSTO DE VENTAS

GASTOS
Gastos Operativos

Salario de Desarrollador Senior - 6000 000.00
Cargas Sociales - 2520 000.00
FPGA - 94 050.00
Mantenimiento (Serv. Prof
Desarrollador) - 800000.00 - 800000.00 - 800000.00 - 800000.00 - 800 000.00
Gasto de Electricidad - 9000.00 |- 3000.00 - 3000.00 - 3000.00 - 3000.00 - 3 000.00
Gasto de Internet - 72810.00 |- 24270.00 - 24270.00 - 24270.00 - 24270.00 - 24270.00
Utilidad Operativa - 8695860.00 [- 827270.00 - 827270.00 - 827270.00 - 827270.00 - 827 270.00
Gastos Financieros
Impuestos - 2173965.00 [[- 206817.50 - 206817.50 - 206817.50 - 206817.50 - 206 817.50
Utilidad Neta -10869 825.00 |(-1034087.50 -1034087.50 -1034087.50 -1034087.50 -1034087.50
Cambios en el CT
Depreciacion - 108 000.00 - 108000.00 - 108 000.00
Inversiones
Equipo de Computacion - 324000.00
FLUJO -11193 825.00 |/-1142087.50 -1142087.50 -1142087.50 -1034087.50 -1034087.50

5.7.2 Caso 2: Costo del proyecto implementando el sistema desarrollado

Este considera que el sistema en FAL puede ser utilizado por cualquier grupo,

empresa o persona con necesidad de una tecnologia de este tipo. Dicho interesado

hace uso del sistema en FAL para la aplicacion que requiera.

El segundo caso parte de un supuesto muy importante respecto al proyecto, y es la

correcta documentacién de este. Si bien, este se puede replicar sin tener que

realizar un desarrollo desde cero, es importante partir de una base sdlida que

permita elevar el sistema para que diversos perfiles técnicos puedan trabajar en
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esto. El perfil de un desarrollador junior dentro del area de sistemas embebidos

contempla la capacidad de leer y comprender distintos sistemas siempre y cuando

exista una buena documentacion. Si esto es asi, el mayor cambio dentro de la

primera aproximacion es el reemplazo del desarrollador senior con uno junior, el

cual representa un salario mucho menor y un desarrollo en un menor rango de

tiempo de hasta dos meses. Si bien, el gasto a lo largo de la ventana de tiempo se

mantiene constante en mantenimiento, internet, electricidad, etc. El ahorro en el

grado académico que se debe dirigir al proyecto puede resultar representativo.

Tabla 5.17. Costos del Sistema para Escenario con existencia de implementacién
en FAL.

INGRESOS

COSTO DE VENTAS

GASTOS
Gastos Operativos

Salario de Desarrollador Junior -2 400 000.00
Cargas Sociales -1 008 000.00
FPGA - 94050.00
Mantenimiento (Serv. Prof
Desarrollador) - 800000.00 - 800000.00 - 800000.00 - 800000.00 - 800 000.00
Gasto de Electricidad - 9 000.00 - 3000.00 - 3000.00 - 3000.00 - 3000.00 - 3 000.00
Gasto de Internet - 72810.00 |- 24270.00 - 24270.00 - 24270.00 - 24270.00 - 24270.00
Utilidad Operativa - 3583 860.00 - 827270.00 - 827270.00 - 827270.00 - 827270.00 - 827270.00
Gastos Financieros
Impuestos - 895965.00 |- 206817.50 - 206817.50 - 206817.50 - 206817.50 - 206 817.50
Utilidad Neta -4 479 825.00 -1 034 087.50 -1034087.50 -1034087.50 -1034087.50 -1034087.50
Cambios en el CT
Depreciacién - 108000.00 - 108 000.00 - 108 000.00
Inversiones
Equipo de Computacién - 324 000.00
FLUJO -4 803 825.00 -1142087.50 -1142087.50 -1142087.50 -1034087.50 -1034087.50
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5.7.3 Caso 3: Costo del proyecto ejecutado utilizando alternativas en el
mercado
El ultimo caso que analizar resulta en un caso especial en donde se utiliza una
tecnologia distinta para realizar alguna tarea de clasificacion fuera de linea. Y es
que, en este caso, se debe tomar en cuenta que la aproximacion debe tomar en
cuenta varios factores para que haga sentido. Mientras que el consumo energético
de una Artix7 en un disefio similar al implementado en este informe esta en el orden
de los mW, el uso de una GPU requiere de mayor energia para su operacion. Gastos
de electricidad y hardware resultan mas elevados y entran en consideracion nuevos
subsistemas de alimentaciéon. Si bien una implementacion utilizando una GPU
puede requerir un menor costo de ingenieria porque es un campo de desarrollo mas
respaldado por una comunidad, son los gastos adicionales a la implementacion de
un sistema con esta tecnologia lo que lo hacen menos competitivo. Vuelve a ser
necesario el analisis del nivel de precision con el que se podria llegar a operar y si

esto resulta en un factor importante.

5.7.4 Consideraciones del estudio econémico

Este estudio confirma lo sefialado por el estudiante de doctorado Luis Ledn en su
tesis [12], que destaca el elevado costo asociado a proyectos de ingenieria de
sistemas embebidos. Este campo de especializacion, menos explorado en
comparacion con otros, demanda un nivel técnico mas elevado. Actualmente, estos
proyectos no se perfilan como alternativas econémicamente viables para muchas
empresas, dado que implican el uso de tecnologias especializadas de dificil acceso
en el mercado. Iniciativas como el framework de FAL buscan acercar estas
tecnologias a un publico menos especializado, reduciendo asi la necesidad de una
preparacion técnica extensa y permitiendo a un grupo mas amplio beneficiarse de
estas tecnologias para facilitar desarrollos futuros. Esto, en ultima instancia,
contribuye a hacer el trabajo mas rentable y, en muchos casos, prescinde de la

necesidad de contar con ingenieros de mas alta jerarquia.
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Asimismo, este analisis por si mismo proporciona una evaluacion del costo temporal
para proyectos que requieren esta tecnologia especifica, siendo particularmente

relevante cuando esta constituye la unica alternativa.

5.8 Impacto Ambiental

El proyecto aqui desarrollado no presenta en si mismo un impacto ambiental
considerable a la hora de su desarrollo ya que durante su realizacion no se
considera el uso de materiales o insumos que pudieran tener este tipo de
afectaciones en materia ambiental. Sin embargo, el analisis sobre este se realiza en
torno a los estudios presentados en los ultimos afios sobre el impacto que tienen
otras tecnologias propias del Deep Learning y su comparacion con el uso de
FPGAs.

Generalmente, el benchmarking mas comun para las FPGAs se realiza con las
GPUs. Este analisis se fundamenta en tres pilares sobre los cuales se conoce que
estas tecnologias tienen los mayores impactos. Primero, el consumo energético
asociado; segundo, el impacto por el proceso de fabricacion; y, por ultimo, el
denominado e-waste (residuos asociados al desecho del hardware). En el presente
informe Unicamente se abordara el primero pues es el que de mayor interés resulta

con los objetivos.

5.8.1 Consumo energético

El enfoque del estudio se centra en el impacto ambiental en el contexto de los
modelos de inteligencia artificial, no en aplicaciones generales. Segun un informe
de OpenAl [62], en la era del aprendizaje profundo, los recursos computacionales
necesarios para producir un modelo de inteligencia artificial de alta calidad se han
duplicado en promedio cada 3.4 meses, lo que se traduce en un aumento de
300,000 veces entre 2012 y 2018. El estudio busca ilustrar como, gradualmente, el
software disefiado para ejecutar estos modelos superara la tecnologia de hardware,
lo que generara una mayor necesidad de utilizar estos dispositivos para satisfacer

el rapido progreso y dinamismo en el que se esta desarrollando el campo.
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En 2019, Strubell [63] presentd una comparacion de la huella de carbono de un
modelo de aprendizaje profundo versus varias fuentes bien conocidas. Este estudio
revela que un modelo con un total de 213 millones de parametros produce 626,200
libras de CO2, lo que equivale hasta 5 veces la produccion total de CO2 de un
vehiculo a lo largo de su vida util (36,156 Ib). Como referencia, modelos entrenados

como GPT-3 tienen alrededor de 175 mil millones de parametros [64].

Estos modelos se han entrenado en grandes centros de datos impulsados
principalmente por GPUs como unidades de procesamiento, con indicios de que el
uso de estas tecnologias esta en aumento en los afos futuros [62]. Microsoft [65]
presentd un articulo que discute el uso de hardware especializado, como FPGAs,
para acelerar redes neuronales convolucionales profundas en centros de datos. Los
autores presentan resultados iniciales que muestran un rendimiento prometedor y
un bajo consumo de energia en comparacion con GPUs de gama alta. El articulo
incluye una comparacion del rendimiento de clasificacion de imagenes y el consumo
de energia para diferentes configuraciones de hardware, donde las FPGAs, en una
tarea, presentan un consumo de 25 W, mientras que la aproximacién con GPUs
utiliza 235 W.

Por ultimo, en un estudio presentado por NVIDIA [66], se expone que desplegar
modelos de inteligencia artificial para actuar en entornos del mundo real, un proceso
conocido como inferencia, consume incluso mas energia que el entrenamiento. Se
estima que el 80% al 90% del costo de una red neuronal esta en la inferencia en
lugar del entrenamiento. Como ejemplo, consideremos la inteligencia artificial
subyacente en un vehiculo auténomo. Las redes neuronales deben entrenarse
previamente para aprender a conducir. Después de completar el entrenamiento y
desplegar el vehiculo, el modelo realiza inferencias de manera continua para
navegar, durante todo el tiempo que el vehiculo esté en uso. Y es que cabe destacar
que, cuantos mas parametros tiene el modelo, mayores son los requisitos

energéticos para esta inferencia.
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6. Conclusiones

El trabajo aqui presentado constituye dos desarrollos que individualmente
presentaron una serie de resultados. Por un lado, se tiene el desarrollo de los
aceleradores en HLS y por el otro la implementacion de dichos aceleradores en una
aplicacion de vision por computadora. Las conclusiones por lo tanto se dirigen a

estas dos etapas principales en el proyecto.

Inicialmente lo que constituye a la componente académica que envuelve este
proyecto, se realizo el estudio de las técnicas de convolucion. A partir de esto se
determind que la convolucion separable representaba la aproximaciéon de mayor
valor a desarrollar durante este trabajo. Tomando en consideracion el peso que
representaba la necesidad de desarrollar esta dentro de la libreria de FAL, asi como
su eficiencia y flexibilidad, este resulté como el caso de mayor interés. Establecidos
los requerimientos para este, se validé la completitud de estos en un 100% una vez

desarrollado el concepto.

Una aproximacion inicial, puramente en software se implementé para el disefio
inicial y validacién de los algoritmos. De esta forma se podia comparar tanto en
hardware como en software, los resultados obtenidos y tomar un marco de
comparacion para evaluar la calidad del proyecto. Esta aproximacién, considerando
el mismo set de datos con el que se entrenaria y desarrollaria la validacion del
sistema de clasificacion, arroj6 como resultado un 87% de precisién segun los
modelos, herramientas y librerias presentes en Python. Los modelos desarrollados
en C++ puramente evaluando el desarrollo del algoritmo con la imagen, tuvieron un
resultado perfecto respecto a la precision en cada pixel, considerando que este se

evalud con una precisiéon de numeros flotantes.

En lo que resulta a la codificacion de los aceleradores en Vivado HLS, para el
consumo de recursos, se determind que los recursos para ambos a partir del uso
de Line Buffers eran influenciados unicamente por el tamafo del kernel mas no por
el tamano del dato o su parte entera, por lo que al menos para la aproximacion

utilizada, una mayor precision en los calculos no va a resultar en una compensacion
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con respecto al consumo de recursos y por lo tanto se puede optar por imagenes

con mejores indices de calidad.

Los valores obtenidos para los distintos recursos fueron positivos segun la
referencia establecida, al alcanzar disminuciones de entre un 33%, como es el caso
de la BRAM, y de hasta un 82%, como en el caso de los flip-flops. Si se toma en
consideracion la comparacion directa de un caso como el convolucionador
depthwise operando para una misma tarea que la opcion de la convolucion en Xilinx,
la disminucion en flip-flops y LUTs es de hasta un 70,8% y un 52,8%,
respectivamente, lo cual representa una ventaja en ciertos modos de operacién. Si
bien, en este caso hay un aumento en el consumo de BRAM y DSPs, es importante
considerar que este instrumento que se brinda, en comparacion, tiene capacidades
mas flexibles. Esto demuestra ser una alternativa sélida para aplicaciones o usos

donde el hardware presente limitaciones y diversificando las aplicaciones de uso.

En el caso de la latencia de los aceleradores, el fendmeno se repite, en donde es el
tamano del kernel el que determina la cantidad de ciclos de reloj que se tarda en
operar la imagen. De esta manera queda en evidencia que hacer uso de un
acelerador configurado para mayor precisidon no es motivo de una menor mayor
latencia. Tanto para la convolucion depthwise como pointwise, el factor que
determina los ciclos de reloj es el tamafio del kernel debido a la iteracién sobre el
mismo al realizar la operacion de convolucion. Este resulta en una opcién con
menos ciclos de reloj que las demas aproximaciones de convolucion presentes en
FAL, con un procesamiento de 5,7 y 14,9 ciclos por pixel respecto a los 32 ciclos
por pixel dentro del mismo marco comparativo, resultando en hasta 2,14 veces

menos ciclos.

El estudio ejecutado sobre la calidad de los resultados en la imagen arroja que
efectivamente un menor tamafio de dato resulta en una imagen con mucha menor
calidad porque el valor del pixel tiene menos precision. Esto es importante
considerarlo a la hora de una implementacion, dado que el arrastre que puede existir
del error durante la convolucidon capa por capa es un factor directo a la precision del

modelo general. Si se compara el resultado de una convolucion del acelerador con
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respecto al valor de la imagen tedrica se obtienen resultados que indican que es
mejor utilizar una mayor precision y si bien se mostré anteriormente, hacer esto no
tiene mayor afectacién en el consumo de recursos y en la latencia. Se pueden
considerar configurar el hardware a partir de 12 bits segun los resultados, ya que se
presentan para ambos casos un MSE de inclusive 0.95, un PSNR de 47dB, y un
SSIM de 1.0 segun el indice, que ya corresponden a valores dentro del rango de

aceptacioén para el estandar de la academia.

Por ultimo, lo que respecta a la red convolucional para la clasificacion de imagenes,
se logré la correcta integracién de ambos aceleradores en la red, con una precision
de hasta 86% en su maxima capacidad operativa. Se realizaron las pruebas
correspondientes para encontrar el punto operativo que ofreciera las mejores
capacidades y se determin6 que los aceleradores operando con un tamaro de dato
de 20bits con 6bits de su parte entera para el acelerador de convolucion pointwise
y un tamano de dato de 14bits con 7bits de su parte entera para el acelerador de
convolucion depthwise, se alcanzaba una precisién del modelo de 85%. Esto abre
el camino a futuros desarrollos donde se pueda implementar este sistema en
problemas de naturaleza critica (ubicaciones remotas, no disponibilidad de internet

o seguridad).
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6.1 Recomendaciones

Como parte del proceso de disefio propuesto en el presente proyecto, el hacer una
revision del desarrollo corresponde a una etapa sumamente importante para buscar
puntos de mejora y puntos de partida para futuras implementaciones. Las
recomendaciones que se deben tomar en cuenta para una efectiva implementacién

se sintetizan a continuacion.

= El proceso de optimizacion de Vivado HLS puede ser tan minucioso como se
desee. Este se redujo a 2 semanas dentro del proyecto probando distintas
combinaciones en base a la teoria, pero con la cantidad de directivas
existentes en este ambiente, no se descarta que pudiera haber otras
combinaciones que resultaran en incluso mejores resultados de latencia y
consumo.

» La convolucion aqui implementada toma la totalidad de la imagen y utiliza Line
Buffers para ejecutarse en un algoritmo basico de convolucion, pero no se
descarta la utilidad de algoritmos como Winograd en combinacion con Line
Buffers que resulten en mejores resultados a cambio de un mayor desarrollo
técnico.

= EI ambiente de pruebas de HLS permite una flexibilidad muy grande para
realizar todo tipo de desarrollos, si bien en este se limitd a realizar
implementaciones con imagenes basicas como Lenna, con filtros basicos
CcOmo uno gaussiano, no se descarta que los resultados en cuanto a la calidad
de la imagen puedan variar en base a estos dos ultimos.

» Tal como se menciono, las capacidades de los aceleradores pueden resultar
superiores a las que resultaron de las pruebas. Para aplicaciones que asi lo
requieran se puede experimentar con dichas capacidades y obtener
aproximaciones superiores a las reportadas.

= EI AXC Executer, simula algunas de las operaciones en software, y otras en
hardware. Dentro de los proximos proyectos del laboratorio, se encuentra

realizar pruebas con aproximaciones 100% en FPGA.
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Anexos

Anexo 1. Algoritmos

Algoritmo A.1 Data Load

Input:image stream payload

output: pixel data
do:

1

2

3

4

5: payload = data packets in input
6 for each data packet:

7 low = Size of Data

8 high = low + Size of Data - 1

9 pixel data = data packet data from low to high
10: return pixel data

11: while not the last packet

12: End Function

Algoritmo A.2 Data Write

input: convolved pixel data

output:image stream payload

elements_left = pixels_at_output
while elements_left is not empty:
for each data packet:
low = Size of Data
high = low + Size of Data - 1

pixel data = convolved pixel data at input

S A L~

insert pixel data between low and high in image stream payload

=
(@]

return image stream payload

—_
[N

while not the last packet

[N
N

End Function
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Anexo 2. Figuras
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Figura A 1. Manejo de paquetes

Anexo 3. Repositorios y codigos de consulta.

Depthwise Convolution Accelerator https://qgitlab.com/ecas-lab-
tec/approximate-flexible-acceleration-
mi/flexible-accelerators-library-fal/-
Itreel/feature/execute-dse-in-
dws/examples/depthwise-

convolution?ref_type=heads

Pointwise Convolution Accelerator https://gitlab.com/ecas-lab-
tec/approximate-flexible-acceleration-
mi/flexible-accelerators-library-fal/-
Itree/feature/execute-dse-in-
dws/examples/pointwise-

convolution?ref_type=heads

AxC Executer: MobileNetV2 https://qgitlab.com/ecas-lab-
tec/approximate-flexible-acceleration-
ml/axc-executer/-/tree/feature/add-fal-
custom-depthconv2d-
accelerator/examples/axc-

mobilenetv2?ref type=heads
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