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RESUMO

A utilizacdo de Redes Neurais para diversas aplicagoes estd em fase de crescimento. Nesse
contexto, modelos como Convolutional Neural Networks (CNNs) e Deep Neural Networks
(DNNs) tém apresentado um custo computacional cada vez mais elevado. Dessa forma,
¢é necessario utilizar técnicas como pruning, ou poda de neurénios, para reduzir as redes
e garantir um desempenho semelhante ao original. A implementacao de redes neurais
em Field-Programmable Gate Array (FPGA) é recomendada devido a possibilidade de
aproveitar o alto paralelismo presente tanto no FPGA quanto na rede neural. No entanto,
pouco se discute sobre as implementacoes de redes obtidas a partir da aplicacao de técnicas
de pruning em FPGAs. Uma compressao tedrica obtida durante o treinamento do modelo
pode nao se concretizar na implementacao pratica no FPGA. O objetivo principal deste
Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) é implementar a inferéncia de uma rede neural
comprimida em FPGA e gerar uma discussao sobre os resultados obtidos e as possiveis
limitagoes desse tipo de implementacao. Assim, uma rede neural que modela a funcao
sin(x) foi treinada em Python utilizando o Keras. Além disso, foi desenvolvida uma
ferramenta de transcricdo para converter o arquivo de pesos gerado pelo Keras em um
arquivo Very High Speed Integrated Circuit (VHSIC) Hardware Description Language
(VHDL), permitindo a implementacao da rede neural em FPGA de forma automaética.
Dessa maneira, foi possivel realizar a comparagao entre compressao e desempenho das
versdes completa e podada da rede neural quando implementadas em FPGA. Todos os
cddigos serao disponibilizados no GitHub.

Palavras-chave: FPGA. Redes Neurais. Pruning. Desempenho. open source.



ABSTRACT

The use of Neural Networks for various applications is on the rise. In this context, models
such as Convolutional Neural Networks (CNNs) and Deep Neural Networks (DNNs) have
shown an increasingly high computational cost. Therefore, techniques such as pruning
are necessary to reduce the networks while ensuring similar performance to the original.
The implementation of neural networks in Field-Programmable Gate Array (FPGA) is
recommended due to the possibility of leveraging the high parallelism present in both the
FPGA and the neural network. However, little is discussed about the implementations
of networks obtained through pruning techniques in FPGAs. Theoretical compression
achieved during model training may not materialize in practical FPGA implementation.
The main goal of this Course Completion Work is to implement the inference of a com-
pressed neural network in FPGA and to generate a discussion about the results obtained
and the potential limitations of this type of implementation. For this purpose, a neural
network modeling the function sin(x) was trained in Python using Keras. Additionally,
a transcription tool was developed to convert the weight file generated by Keras into
a VHDL file, enabling the automatic implementation of the neural network in FPGA.
This allowed for a comparison of the compression and performance of the complete and
pruned versions of the neural network when implemented in FPGA. All code will be made
available on GitHub.

Keywords: FPGA. Neural Network. Perfomance.
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1 INTRODUCAO

Segundo (GUO et al., 2017), recentes pesquisas em redes neurais tém mostrado
vantagem significativa do uso de machine learning contra algoritmos tradicionais baseados
em uma modelagem matemética especifica para diversas aplicagoes. Redes neurais sao
largamente adotadas em areas como processamento de imagens, visao computacional e
reconhecimento de fala. Nesse contexto, aceleradores para redes neurais baseados em field-
programmable gate arrays (FPGAs) estao se tornando um tépico de pesquisa de grande
interesse (GUO et al., 2017).

Uma das razdes para as arquiteturas baseadas em FPGA estarem se tornando
vidveis para a implementacao de redes neurais é a possibilidade de explorar a arquitetura
paralela dos neurdnios, observada em uma camada da rede neural. Também se deve a ca-
pacidade de reconfiguragdo dos FPGAs (A. MUTHURAMALINGAM; S. HIMAVATHI; E.
SRINIVASAN, 2008). Apesar disso, o grande niimero de pardmetros comumente observado
em redes neurais praticas, como as Convolutional Neural Networks (CNNs), pode causar
excesso de computacao e elevada ocupacao do dispositivo em implementacoes baseadas
em FPGAs.(A. MUTHURAMALINGAM; S. HIMAVATHI; E. SRINIVASAN, 2008)

Segundo (SAMEK et al., 2021), de maneira geral, as Deep Neural Networks (DNNs)
sao redes neurais que podem ser caracterizadas por uma sequéncia de camadas, onde cada
camada aplica uma transformacao linear seguida de uma nao linear. Combinando um
grande nimero dessas camadas, geram-se modelos com alto poder preditivo. Para atingir
taxas de classificacdo no estado da arte, o nimero de neurénios artificiais e camadas
nas DNNs tem aumentado consideravelmente. Consequentemente, a demanda por poder
computacional necessario também cresceu. Além disso, os requisitos de memoria para
armazenar essas redes tém aumentado de forma similar (POSEWSKY; ZIENER, 2018).
Assim, uma alternativa interessante é aplicar técnicas de pruning (poda de neur6nios) a
fim de reduzir o nimero de parametros utilizados sem perda significativa de acuracia da
rede (ZHANG et al., 2019).

Tendo isso em mente, a avaliagdo do desempenho em FPGAs de redes neurais
que passaram ou nao por pruning se torna um tema relevante de estudo. Ao comparar a
reducao realizada pelo pruning e a reducao do custo de implementagao desta mesma rede
no FPGA, é possivel avaliar a relacao entre a compressao de um modelo e a reducao de

custo de implementacdo em FPGA.

1.1 OBJETIVOS

Neste trabalho é proposto o estudo e discussao de técnicas baseadas em FPGA
para implementacao eficiente de redes neurais artificiais. O objetivo é avaliar se técnicas de
compressao por pruning de redes neurais resultam em implementagoes eficientes usando
FPGAs.
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Objetivos Especificos

o Criar ferramenta de transcricdo de redes neurais em Python para VHDL;

o Desenvolver ambiente de avaliacao da ferramenta de transcri¢ao;

o Implementar modelos com e sem pruning para funcao seno;

o Comparar compressao do modelo em Python com recursos utilizados pelo FPGA;

o Comparar recursos do FPGA entre implementacgoes de redes neurais com diferentes

estruturas de neurdnio.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serao detalhados alguns conceitos tedricos necessarios para o melhor

entendimento do presente trabalho.

2.1 MACHINE LEARNING

Machine Learning é o estudo cientifico de algoritmos e modelos estatisticos que
sistemas computacionais utilizam para realizar uma tarefa especifica sem que estejam
explicitamente programados para isso (MAHESH, 2020). Esses algoritmos, como as redes
neurais, podem ser treinados utilizando diferentes métodos de machine learning, com o
objetivo de que, a cada treinamento, se obtenham resultados mais precisos e exatos. Em
particular, o método de treinamento utilizado neste TCC é o treinamento supervisionado,

o qual sera discutido a seguir.

2.1.1 Treinamento Supervisionado

Segundo Mahesh (2020), o treinamento supervisionado é uma tarefa de Machine
Learning que visa mapear uma entrada a uma saida com base em exemplos de entrada
e saida contidos em um dataset. O dataset é dividido entre treino e teste, evitando
o vazamento de informagoes entre esses dois conjuntos. O modelo é treinado com o
conjunto de treino e avaliado pelos resultados gerados a partir do conjunto de teste. Para
o treinamento supervisionado, todos os dados sao rotulados, ou seja, toda entrada tem
sua saida definida no conjunto de dados. E esse par entrada-saida é utilizado para o

treinamento e avaliagdo do modelo.

Figura 1 — Fluxo de Trabalho de Treinamento Supervisionado

Tune

. . Train Model
Training -
. /'. Data Production
Data
Source

\ Test Evaluate Model
Data

Fonte: Disponivel em (MAHESH, 2020)

Na Figura 1 temos o fluxo de desenvolvimento em um treinamento supervisionado.
E possivel observar a separacao do dataset entre o conjunto de treinamento e de teste.

Onde o conjunto de treinamento é utilizado para a etapa de treinamento e o conjunto de
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teste utilizado para a avaliacao do modelo. O treinamento supervisionado também pode
ser calibrado depois de se obter os tltimos resultados, o tornando um processo iterativo,

realizando mudancas no dataset ou no préoprio modelo sendo treinado.

2.1.2 Redes Neurais

No contexto do treinamento supervisionado, um dos modelos mais utilizados é
o das redes neurais. Tais redes sao estruturas de processamento complexas compostas
por unidades simples chamadas de neurdnios, organizadas em paralelo. Elas possuem
propriedades nao lineares, capacidade de aprendizado e adaptabilidade, o que permite
que alcancem fungoes ou objetivos especificos de maneira semelhante ao cérebro humano
(HAYKIN, 2009).

Na Figura 2, temos um exemplo simples de rede neural densa, onde todos os
neurénios estao organizados paralelamente em cada camada, e todos os neurdnios da
camada anterior estao interconectados com os da proxima. Esse tipo de rede pode também

ser chamado de rede neural homogénea, que sera discutida posteriormente.

Figura 2 — Exemplo de Rede Neural

Input Hidden Output
layer layer layer

Fonte: Disponivel em (FPGA..., 2006)
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2.1.2.1 DNNs

DNNs sao redes neurais que podem ser caracterizadas por uma sequéncia de ca-
madas, onde cada camada aplica uma transformacao linear seguida de uma nao linear
(SAMEK et al., 2021). Na Figura 3, vemos um exemplo de DNNs, que possui quatro
camadas, sendo duas delas camadas ocultas. Aumentando o nimero de camadas e de
neuronios, obtém-se redes mais complexas e poderosas, mas que por outro lado sdao mais

custosas em termos de processamento computacional e de armazenamento.

Figura 3 — Exemplo de DNN

Inpat Hidden Hidden Chatput
Layer Layer Layer Layer

Fonte: Disponivel em (POSEWSKY; ZIENER, 2018)

2.1.3 Neurodnios de Redes Neurais

Os neurdnios sao as unidades de processamento simples que compoem uma rede
neural. Cada neurdnio é constituido por trés componentes principais: um conjunto de
pesos para cada entrada, um somador e uma funcao de ativagao. A Figura 4 ilustra o

modelo de um neurdnio com seus componentes, os quais serao descritos a seguir.

o Synaptic weights (Pesos sindpticos): Componentes com capacidade de aprendizado
dentro da rede. Cada peso sinaptico multiplica o valor da entrada correspondente

antes de ser enviado ao somador;

o Summing junction (Juncao de soma): Responsavel por somar todos os resultados

provenientes da multiplicacdo dos pesos pelas respectivas entradas;

o Activation Function (Funcao de Ativac¢ao): Componente geralmente nao linear do
neur6nio. Dependendo do tipo de fungao de ativacdo e da entrada, gera diferentes
resultados. Exemplos de fungbes de ativagao incluem sigmoid (sigmdbide), Rectified
Linear Unit (ReLU), tanh (tangente hiperbdlica) e threshold (limite).
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Figura 4 — Componentes bésicos de um neur6nio

Activation
) function
o
I Output
nput () —= v
signals J

Summing
junction

Synaptic
weights

Fonte: Disponivel em (FPGA..., 2006)

2.1.4 Compressao de Redes Neurais

A compressao de redes neurais tem como objetivo reduzir o tamanho da rede sem
perder muito da sua eficiéncia e performance. Existem diversos métodos de compressao,
como: compartilhamento de pesos, pruning, decomposicao de tensores, knowledge distilla-
tion e quantizagao (NEILL, 2020). Neste TCC, o foco estd nos métodos de pruning e em
quantizacao.

O pruning pode reduzir o tamanho e o processamento do modelo, geralmente
mantendo a performance apés um retreinamento da rede. Existem algumas estratégias
diferentes de pruning. Uma delas é a configuracao de thresholds que decide quais pesos ou
unidades serao mantidos ou removidos do modelo. Outra abordagem, chamada magnitude-
based pruning (MBP), consiste em selecionar uma porcentagem especifica de pesos a serem
cortados ou mantidos no modelo. Essa sele¢ao pode ser feita globalmente, considerando
todos os pesos da rede neural, ou camada a camada (NEILL, 2020). Redes neurais que
passam por uma dessas estratégias de pruning sao frequentemente chamadas de redes
heterogéneas, ja que as conexoes entre os neuroénios nas camadas deixam de ser uniformes.

A capacidade de comprimir o modelo utilizando pruning sem comprometer significa-
tivamente o desempenho estd relacionada a topologia e a organizacao dos pesos do proprio
modelo. Por isso, técnicas de regularizagdao no treinamento, como a norm-penalization-
based reqularization, tém sido utilizadas para induzir maior esparsidade na rede. Essa
esparsidade facilita o pruning subsequente, melhorando a eficiéncia da compressao (DE
RESENDE OLIVEIRA; BATISTA; SEARA, 2024).

A quantizagao é o processo de representar valores utilizando um ntmero reduzido
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de bits. Para redes neurais, isso se aplica aos pesos, fun¢oes de ativacao e gradientes. Por
exemplo, variaveis do tipo float de 32 bits podem ser quantizadas para faixas dindmicas
de [—2~1 2n=! — 1] (NEILL, 2020), onde n é o nimero de bits da variadvel quantizada.
Sendo o nimero de bits na representacao quantizada menor que na representagao original,

teremos uma compressao devido a quantizacao desse ntimero.

2.2  FPGA - FIELD-PROGRAMMABLE GATE ARRAY

Os Flield-Programmable Gate Arrays (FPGASs) sao chips reprogramaveis que podem
ser configurados para implementar qualquer circuito de hardware digital. FPGAs sao
compostos por diferentes tipos de logicas programaveis, como Lookup Tables (LUTS),
Input Output (I10s), DSPs, entre outros. O usudrio descreve o hardware utilizando uma
linguagem de descri¢ao de hardware (HDL), como VHDL ou Verilog, que é entao compilada
em um arquivo bitstream capaz de programar o FPGA (BOUTROS; BETZ, 2021).

2.2.1 Componentes Basicos de um FPGA

Os blocos légicos dos FPGAs tém, como elemento principal, as lookup tables (LUTs),
as quais sao capazes de realizar qualquer funcao binaria com K entradas, onde K aumenta
conforme a tecnologia do FPGA evolui. As entradas da LUT multiplexam a saida, gerando
o resultado esperado conforme descrito (BOUTROS; BETZ, 2021). Na Figura 5, temos
a unidade légica basica do FPGA, composta por uma LUT | um registrador e dois

multiplexadores.

Figura 5 — Unidade de Légica Basica

K Inputs
K-LUT

_grnming

‘ %}E&dnmk

Basic Logic Element (BLE)

Fonte: Disponivel em (BOUTROS; BETZ, 2021)

Digital Signal Processing Blocks (DSPs) sao circuitos especializados em operagoes
aritméticas, como soma e multiplicacao. A utilizacao desses blocos, em vez de implementar
essas operacoes nas LUTS, oferece uma eficiéncia de até 8,5 vezes em termos de area e pode
aumentar a frequéncia maxima em até 2 vezes (BOUTROS; BETZ, 2021). Na Figura 6,
sao mostrados os componentes de um bloco DSP, que consistem em multiplicadores,

somadores, acumuladores e registradores.
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Figura 6 — Componentes de um DSP

MULT
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Fonte: Disponivel em (BOUTROS; BETZ, 2021)

2.2.2 Métricas de Desempenho e Otimizacao

O desempenho de arquiteturas implementadas em FPGA pode ser medido por
algumas métricas principais: frequéncia maxima de clock, uso de recursos do FPGA (como
DSPs, Block Random Acess Memory (BRAM)s, Flip Flop (FF)/ LUTs) e consumo de
energia, sendo essas as mais comuns (BHOWMIK; APPIAH, 2018). Assim, de forma a
se adequar aos diferentes requisitos de projetos, ambientes integrados de desenvolvimento
para FPGAs, como a Vivado Integrated Development Environment (IDE), possuem confi-
guragoes de implementagao que permitem otimizar cada uma dessas métricas, de acordo
com as diferentes necessidades do usuario.

Devido ao alto nivel de customizacao do FPGA, é possivel desenvolver e aplicar
diversas técnicas de hardware que buscam melhorar a velocidade e a eficiéncia energética

de redes neurais (GUO et al., 2017). Alguns exemplos incluem:

o Unidade de computagao de baixa largura de bits: Reduz a area realizando as opera-
¢oOes aritméticas com menos bits, em troca de uma menor precisao nos calculos da

rede (GUO et al., 2017);

o Otimizacao de frequéncia: Embora FPGAs operem em frequéncias maximas de
até 300-400 MHz, alguns DSPs podem atingir até 700 MHz. Portanto, utiliza-se
diferentes frequéncias para diferentes componentes do FPGA, buscando otimizar a

frequéncia, mesmo que nao para todo o circuito (GUO et al., 2017);

« Paralelismo: Altos niveis de paralelismo aumentam o consumo de area, mas reduzem
o tempo de processamento. Diferentes estratégias de implementacdo em FPGA
podem ser mais sequenciais ou mais paralelas, permitindo ao usuario escolher o uso
dos recursos de acordo com a necessidade (ZHANG et al., 2019).
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Ou seja, os FPGAs sao ferramentas altamente adaptaveis a diferentes requisitos de

desempenho e eficiéncia.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Quando se fala de implementacgao de redes neurais em FPGA, aparecem diferentes
técnicas para aumentar a eficiéncia baseada nas caracteristicas do FPGA. Dentre elas
é possivel citar: pruning, quantizacao de dados, armazenamento eficiente dos pesos e
non-zero (nao-zeros) detectores (ZHANG et al., 2019).

A estrutura do neurénio também é algo a ser levado em consideragao, devido ao
grande nimero de neurdnios tipicamente presentes nas redes neurais praticas. Abordagens
de processamento totalmente em paralelo sdo custosas demais em area. Por isso, muitas
vezes uma abordagem sequencial é adotada na implementacao dos neuronios, permitindo
uma redugao de drea em contrapartida ao tempo de processamento (A. MUTHURAMA-
LINGAM; S. HIMAVATHI; E. SRINIVASAN, 2008).

O objetivo de uma estrutura em FPGA de redes neurais é aproveitar a capacidade
de paralelismo que o dispositivo possui, mas também saber que existe um custo em recursos
que deve-se ser balanceado adequadamente com os requisitos de um projeto (FPGA. ..,
2006).

No trabalho de (POSEWSKY’; ZIENER, 2018), foi realizada a inferéncia de técnicas
de otimizacdo em FPGA, comparando os resultados de throughput (rendimento) e tempo
de execucao com as mesmas configuragoes de rede em diferentes Central Processing Unit
(CPU)s. Um dos métodos utilizados foi o de pruning.

Na Tabela 1, temos os resultados de tempo de execucao para cada uma das con-
figuracoes de rede utilizadas, em milissegundos. A linha de otimizacao foi adicionada
posteriormente e indica o quanto de otimizagao se obteve em relagao ao tempo de execu-
¢ao e ao numero de Multiply-Accumulates (MACs). Avalia-se que, para a topologia de rede
neural desenvolvida por (POSEWSKY; ZIENER, 2018), o tempo de execugao apresentou
uma otimizac¢ao similar ao fator de pruning aplicado em todos os casos analisados. Por
exemplo, para o fator de pruning de 0,72, considerando o MNIST, houve uma reducao
de 1543 para 439 milissegundos, o que corresponde a uma otimizacao de 71,55%, muito
préxima do fator de pruning. Se associarmos o recurso MACs a ocupacao de area, obser-
vamos que, ao utilizar a configuragdo com 12 MACs, utilizada nos designs com pruning,
houve uma reducao de 89,47% na ocupagio de area em comparacao com as redes neurais

sem pruning, que ocupam 114 MACs.
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Tabela 1 — Comparacao de Throughput de modelo com e sem pruning

Fonte: Adaptado de (POSEWSKY; ZIENER, 2018)

MNIST HAR
Device Configuration 4-layer netw. 8-layer netw. 4-layer netw. 6-layer netw.
1,275,200 3,835,200 1,035,000 5,473,800

Parameters Parameters Parameters Parameters
Hardware-based batch processing

Batch size 1 114 MACs 1.543 4.496 1.3817 5.337
Hardware-based pruning

Pruning factor 0.72 0.78 0.88 0.94

Pruning design 12 MACs 439 1.072 161 420

Otimization (%) 89,47 71,55 76,16 88,34 92,13

No trabalho de (HAN et al., 2017), foi implementada uma Long Short-Term Memory
(LSTM) em FPGA para reconhecimento de fala, utilizando compressao e técnicas para
aproveitar o paralelismo do modelo e do FPGA. A compressao final do modelo, de 20x,
foi alcancada pela combinacao de duas técnicas: o Load Balance-Aware Pruning, que
proporcionou uma reducao de 10x, e a quantizagao dos pesos de 32 bits em ponto flutuante
para 12 bits em ponto fixo, que resultou em uma reducao adicional de 2x, totalizando
os 20x de compressao. A compressao também otimizou o nimero de ciclos para cada
operacao nas Processing Elements (PE)s. A implementacao em FPGA foi 43x e 3x mais
rapida que a CPU e a Graphics Processing Unit (GPU) utilizadas, respectivamente. Além
disso, obteve uma eficiéncia energética 40x e 11,5x maior quando comparada a CPU e
GPU, respectivamente.

No trabalho de (KRISHNAN; MA; CAO, 2020), foi realizada a inferéncia da técnica
de pruning Small World para a implementacao de DNNs em FPGA. A técnica Small World
busca manter elevada esparsidade entre os neurdnios, aumentando a eficiéncia do pruning
na implementacao em FPGA.

Na Figura 7, estao apresentados os resultados dessa implementacao. Os modelos ini-
ciais, utilizados com diferentes técnicas de pruning, sdo iguais em cada dataset. Os datasets
considerados foram: CIFAR-10, CIFAR-100 e SVHN. As redes Pruning-A e Pruning-B cor-
respondem a implementacoes distintas, desenvolvidas pelo autor, da técnica Small World,
priorizando, respectivamente, a acuracia do modelo e a performance no FPGA. Essas duas
abordagens foram comparadas com os resultados de técnicas de pruning referenciadas e

com os modelos originais sem pruning.
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Figura 7 — Resultados de pruning e aceleracdo do FPGA

CIFAR-10
) Aceuracy ’ Prune Throughput
Network (%) ‘ Param. (M) ‘ Ratio (%) ‘ Pof | (GOPS)
VGG-16 Baseline 9325 15.7 - 6/32 33/83
Pruning [10] 93 .40 54 64.7 - -
Pruning [3] 93.59 4.5 70.6 - -
Pruning-A 93.20 imn T6.4 6 114
Pruning-H 93.05 479 69.5 32 216
ResNet-56 Baseline 93.03 0.85 - 32 131
Pruning [12] 92 .56 0.73 14.1 - -
Pruning [§] 90.20 073 NA - -
Pruning-A 93.20 0.53 381 32 167
Pruning-H 92 81 036 572 32 195
DenseNet-40 Baseline 94.76 1.1 - 6 71
Pruning [11] 93.87 0.44 60.0 - -
Pruning [12] 94 06 051 537 - -
Pruning-A 94.11 0.51 537 6 120
Pruning-H 93 49 027 75.7 6 168
CIFAR-100
VGG-19 Baseline 72.63 21.1 - 32 80
Pruning [12] 71.85 10.1 505 - -
Pruning [11] T2.85 50 755 - -
Pruning-A 72.30 936 556 32 156
Pruning-H 71.28 358 83.1 32 320
SVHN
DenseNet-40 Baseline 9821 1.1 - 6/8 T1/100
Pruning [11] 98.19 0.44 56.6 - -
Pruning-A 98.12 0.6 455 8 144
Pruning-H 9794 0.26 76.4 6 169

Fonte: Disponivel em (KRISHNAN; MA; CAQO, 2020)

E possivel observar na Figura 7 que todas as implementacoes avaliadas mantiveram
uma acurdcia proxima ou superior ao modelo baseline (linha de base) de sua respectiva
topologia de rede. Por exemplo, no dataset CIFAR-10, utilizando a ResNet-56, a rede
Pruning-A obteve uma acurécia de 93.20%, enquanto o modelo baseline apresentou 93.03%.

Ainda analisando a ResNet-56 no CIFAR-10, a rede Pruning-A alcangou uma
compressao de 38.1% e um aumento no rendimento de 131 para 167, resultando em
uma melhoria de 27.48%. J4 a rede Pruning-B obteve uma compressao de 57.2% e um
aumento no rendimento de 131 para 195, correspondendo a uma melhoria de 48.85%.
Esses resultados indicam que o pruning tem um impacto positivo no rendimento da
implementacao em FPGA, mesmo que esse aumento nao seja diretamente proporcional
ao indice de compressao alcancado pelo pruning.

Para os outros modelos, nos quais a coluna Parallelism Factor (Pof) se mantém
constante, o comportamento observado ¢ semelhante. Essa coluna representa a quantidade
de grupos de pesos localizados dentro da rede neural, sendo que um maior niimero de

grupos implica em uma implementacao mais eficiente no FPGA.
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4 METODOLOGIA

4.1 IMPLEMENTACAO DE REDES NEURAIS EM FPGA

Existem diversas formas de implementar redes neurais em FPGAs (GUO et al.,
2017). Neste trabalho, escolheu-se como base a implementagao desenvolvida por (SILVA,
2019) devido ao acesso facilitado aos cddigos e documentos disponibilizados no GitHub. A
seguir, a topologia da rede neural implementada em tal trabalho é explicada.

A rede neural foi desenvolvida em VHDL, com a estrutura principal ilustrada na
Figura 8. As camadas da rede, representadas por h,, estdo todas interconectadas. Assim
que uma camada termina seu processamento, ela envia um sinal de pronto para a préxima
camada, juntamente com os dados de saida. O sinal de pronto da camada é gerado a partir
de uma porta AND, considerando a quantidade de neur6nios daquela camada.

A rede possui algumas entradas principais: o clock (relégio), que opera as maquinas
de estados dos neur6nios; o reset (reinicio), que reinicializa as operacoes de todos os
neurdnios; o start (inicio), que inicia o processamento na primeira camada da rede; e o
input (entrada), que recebe os dados de entrada. O tamanho de input é um pardmetro
configuravel, permitindo ajustes para diferentes tamanhos de entrada.

A saida da rede é composta pelo sinal output (saida), também configurdavel em
termos de tamanho, e um sinal de pronto, que indica quando a rede neural concluiu todo

(6] processamento.

Figura 8 — Estrutura da Rede Neural

Network
cll —p
rat L__» Output_o
start_i | In ha T hy, ___» done_o
input_i — g

Fonte: Disponivel em (SILVA, 2019)

Os neurénios da rede sao modelados como maquinas de estados com cinco estados,
conforme mostrado na Figura 9. Inicialmente, o neurénio permanece no estado de idle
(parado), aguardando o sinal de start. Assim que o sinal é recebido, o neurénio inicia a
configuragao dos registradores necessarios para as operagoes subsequentes (configurando
o indice igual ao nimero de entradas e adicionando o valor do bias no registrador acumu-

lador). No ciclo de clock seguinte, o neur6nio entra no estado de multiplicacao, seguido
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pelo estado de soma, alternando entre esses estados até que o indice chegue a 0.

Quando o indice atinge 0, todas as entradas foram multiplicadas pelos seus pesos
e somadas. Entdao o neurdnio passa para o estado da funcao de ativacao, que é comum
para todos os neuronios. As funcoes de ativagao implementadas sao: threshold, ReLLU e
tanh. Apés a execucao da funcao de ativacao, o neurénio sinaliza a conclusao da operacao

e retorna ao estado de idle.

Figura 9 — Maquina de Estados do neuronio

~
x\'ﬁ
\ start_i
L idle .
N /
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| 4 reg_inputs
/
N/
Istart_i
lindex
index

Fonte: Disponivel em (SILVA, 2019)

4.2 MODIFICACOES NA IMPLEMENTACAO DE REFERENCIA

Para simular o modelo de rede neural explicado na se¢ao anterior, foi utilizado o
Vivado IDE, juntamente com arquivos em VHDL e um testbench disponibilizado pelo autor
da implementacao original. Os resultados obtidos foram equivalentes aos documentados
no trabalho de (SILVA, 2019).

A implementacao dos neur6nios na rede neural apresenta algumas limitacoes. Entre

elas, duas foram identificadas como pontos a serem contornados:

o Espera-se que todos os neurdnios concluam seus calculos simultaneamente, ou seja,
a implementacao nao permite diferentes ntimeros de pesos para os neurénios em

cada camada;
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« Todas as fungoes de ativagao dos neurdnios devem ser idénticas.

Para contornar essas limitacoes, foram feitas duas mudancas principais na estrutura
da rede neural de (SILVA, 2019).

Originalmente, todos os neurénios finalizavam seus calculos no mesmo ciclo de
clock. A indicacao de que um camada estava pronta era feita por meio de uma porta
AND, que combinava os sinais de conclusdo de todos os neurdnios daquela camada. No
entanto, ao utilizar técnicas de pruning, os neurénios passam a ter diferentes niimeros de
pesos, resultando em tempos de calculo variados. Como o neurénio sinaliza a conclusao
dos célculos por apenas um ciclo de clock e, em seguida, retorna ao modo idle, tornou-se
necessario um componente adicional. Este componente armazena os sinais de conclusao
dos neurdnios e s6 permite que o préximo camada inicie seus calculos quando todos os
neurdnios do camada anterior tiverem completado suas operacoes, mesmo que em tempos
distintos. Na nova implementacao da rede neural, cada camada possui um componente
chamado Controlador, responsavel por gerenciar os sinais de done e start.

Outra limitagao contornada foi o fato de que, na implementacao original, todos os
neuronios utilizavam a mesma funcao de ativagdo. No entanto, na implementagao da rede
neural para o calculo de seno, discutida na préxima secao, diferentes camadas utilizam
funcoes de ativacao distintas. Esta limitagao foi superada tornando a funcao de ativacao
do neurdnio um pardmetro genérico no componente VHDL. Assim, cada neurénio pode

ter sua funcao de ativacao configurada de acordo com as necessidades do modelo.

4.3 TREINO DE REDE NEURAL COM FUNCAO SENO COM E SEM PRUNING

A funcao seno é amplamente utilizada em processamento de sinais e areas relaci-
onadas, sendo frequentemente adotada como funcao de teste para a implementagao de
redes neurais (ALI, 2014). Isso ocorre porque ela ajuda a garantir o funcionamento correto
da ferramenta de desenvolvimento, funcionando de maneira analoga ao “Hello World” das
linguagens de programagao. Por esse motivo, uma rede neural com a topologia descrita

na Tabela 2 foi treinada utilizando essa funcao.

Tabela 2 — Topologia da Rede Neural

Camada | n° Entradas | n°® Saidas | n° Parametros | Funcao de ativacao
0 1 30 60 ReLU
1 30 30 930 ReLU
2 30 1 31 Linear

Inicialmente, o modelo foi treinado sem a aplicagdo de pruning. Utilizando 9000
dados de treino e 1000 dados de validagao, ao longo de 50 épocas, obteve-se uma loss
(perda) de 0,0018.
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Apés o treinamento do modelo base sem pruning, foi realizado o magnitude-based
pruning com uma sparsity (esparsidade) de 50% em cada camada, o que resulta em um
modelo com a metade menor dos pesos de cada camada, em valor absoluto, eliminados.

Isso estabelece uma referéncia tedrica de compressao de 50% para a implementacao em
FPGA.

4.4 DESENVOLVIMENTO DE FERRAMENTA DE TRANSCRICAO ENTRE PESOS DO
KERAS E REDE NEURAL EM FPGA

Uma rede neural geralmente é composta por um grande ntiimero de neurénios, com
varias conexoes entre si. A implementagao dessa estrutura em VHDL pode ser demorada,
suscetivel a erros, além de atender apenas a um modelo especifico de rede. Por isso, foi
desenvolvida uma ferramenta em Python que transcreve redes neurais e seus pesos, a partir
do Keras, para dois arquivos em formato .vhd, correspondentes aos pesos e a estrutura da
rede. Dessa forma, é possivel implementar automaticamente diversas redes neurais logo

apos o treinamento. A Figura 10 demonstra o fluxo de operacao desta ferramenta.

Figura 10 — Diagrama de Operacao da Ferramenta de Transcrigao

4 N a0

Jupyter
=
wheights.vhd
Keras Model ~r
model.h5 =
Flle_Creation.ipynb network.vhd

\ AN Y,

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Para os modelos de redes neurais do Keras, é possivel salvar tanto a estrutura da
rede quanto os seus pesos. Os pesos sao extraidos do arquivo “h5‘ (formato de arquivo
para modelos no Keras) em formato matricial, organizados por camadas, com uma matriz
de pesos e um vetor de bias representados como H = {wq,bo, ..., w,,b,}, onde H é a
matriz extraida do arquivo, e w e b sdo os pesos e bias de cada neuronio por camada,
respectivamente. A matriz de pesos w, é estruturada conforme a Matriz 1. Cada coluna
da matriz w, representa os pesos de um neurénio. O valor n corresponde ao nimero de

entradas do neurdnio e m ao nimero de neurénios que compoem a camada.
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Os bias (vieses) sdo um tnico vetor que possui todos os bias dos neurdnios da
respectiva camada.

Uma vez salva, é possivel extrair os pesos de cada neurénio em cada camada. Os
pesos que foram eliminados, por exemplo, no processo de pruning aparecem como zero
no arquivo. Com essas informagoes, foram criados vetores de pesos para cada neuronio,
excluindo os pesos com valor zero. Além disso, foram feitas as conexoes entre as camadas
descartando as conexdes dos pesos zerados. E importante destacar que o componente Con-
trolador, discutido na Secao 4.1, também é configurado conforme o niimero de neurénios
da respectiva camada.

Inicialmente, essa ferramenta foi desenvolvida para topologias de redes neurais
homogéneas, devido a sua maior simplicidade. Posteriormente, foi adaptada para suportar
redes heterogéneas.

Apés a correta implementacao da rede neural heterogénea, foi verificada uma
possivel melhoria na ferramenta de transcricao. A rede neural gerada anteriormente apenas
considerava os pesos diferentes de zero em sua entrada para eliminar calculos de soma e
multiplicagdo desnecessarios. Contudo, outra informagao relevante para o uso do pruning
¢é se o resultado final de um neurénio ¢é utilizado na camada seguinte da rede.

Normalmente, as ferramentas de sintese ja eliminam os blocos de logica cuja saida
nao ¢é utilizada. Porém, como observado na Figura 11, a sintese da rede neural podada
manteve a logica que gera a saida do controlador. Portanto, foi feita uma atualizacao na
ferramenta de transcricdo para que a logica da saida de controle do neurdnio também

fosse descartada na sintese.
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Figura 11 — Corte do Esquematico da Rede Neural Podada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Na Figura 11, é possivel observar dois neuronios a esquerda e um controlador de
camada a direita. O neurdnio superior possui uma saida de dados e uma saida conectada
ao controlador, indicando que sua saida sera utilizada na préxima camada. J& o neuronio
inferior possui apenas uma saida direcionada ao controlador, o que indica que sua saida
nao sera utilizada por outros neurénios na camada seguinte. Dessa forma, ele pode ser
completamente ignorado durante a sintese, comprimindo ainda mais o modelo.

Verifica-se, entretanto que, como a saida de dados do neurdénio nao foi utilizada, a
ferramenta de sintese ja descartou as operagoes aritméticas associadas ao neuroénio. Assim,
a parte mais relevante e que ocupa mais area do neurdnio ja foi eliminada pela ferramenta

de sintese.

4.5 VERIFICACAO DA IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL EM FGPA

A correta implementacao da rede neural em FPGA é fundamental para o trabalho.
Para garantir seu funcionamento, foi desenvolvido um testbench (bancada de testes) que
aplica estimulos ao modelo em VHDL e grava os resultados de saida correspondentes.
Esse testbench foi simulado na Vivado IDE. Posteriormente, os resultados obtidos foram
comparados com os resultados do mesmo modelo em Python. Quando o erro entre eles é

minimo, pode-se afirmar que a implementacao da rede neural em FPGA esta correta.
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4.6 GERACAO DE RESULTADOS

Trés grandezas principais podem ser avaliadas na implementacao de modelos em
FPGA: ocupacao de area, frequéncia maxima e niimero de ciclos para finalizar os calculos.
As duas primeiras podem ser obtidas por meio da sintese, enquanto a ultima pode ser
determinada adicionando um contador de ciclos no testbench. Essas trés métricas foram
avaliadas para duas versoes da rede neural aplicada a fun¢ao seno, uma com pruning e
outra sem. O estudo do desempenho do pruning em FPGA é feito comparando o efeito
da compressao ideal obtida no modelo em Python com o impacto da compressao na

implementacdo em FPGA.

4.7 TESTE DE NOVA MAQUINA DE ESTADO PARA NEURONIO

No neurénio desenvolvido por (SILVA, 2019) cada peso precisa de dois ciclos de clock
para ser calculado, pois a multiplicacao e a soma sao realizadas individualmente conforme
a Figura 9. Foi observada a possibilidade de realizar as operagoes de soma e multiplicacao
simultaneamente alterando a maquina de estados do neurénio. Desta forma cada peso
sO levaria um ciclo de clock para ser processado. Para realizar esta implementacao foi

implementada a maquina de estados da Figura 12 em cada neurdnio.

Figura 12 — Nova maquina de estados do neurénio
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Os estados de idle, reqg inputs e act_func permaneceram iguais a maquina de
estados de (SILVA, 2019). O estado de sum foi removido. O estado first _mult realiza
a multiplicagdo do primeiro peso a ser acumulado na soma posteriormente. O estado

addémult realiza a acumulagao do peso calculado anterior e faz a multiplicacao do préximo
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peso a ser acumulado, desta forma temos operacoes de multiplicacdo e soma no mesmo
ciclo de clock até que index chegue a zero e a maquina de estado va para a func¢ao de
ativagao.

Realizar a operagao de soma e multiplicacdo no mesmo ciclo de clock conforme
a Figura 12 implica em mais consumo de area e um aumento do caminho critico do
neuronio, reduzindo a frequéncia maxima de clock na implementagao. Para comparar as
duas maquinas de estados foi feita a comparacao entre o tempo de execucgao total da rede

e a ocupacao de area do FPGA.
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5 RESULTADOS PARCIAIS

Uma rede neural pode ser configurada de diversas maneiras. Para modelar a fun¢ao
seno, foi escolhida uma rede neural composta por uma camada de entrada, uma camada
oculta e uma camada de saida. As duas primeiras camadas possuem 30 neurénios, ambos
com a funcgao de ativagdo ReLU. A camada de saida nao utiliza funcao de ativacao.

Com o modelo definido, foi necessario treina-lo. Para isso, foi gerado um dataset
(conjunto de dados) com 10.000 valores de entrada "x'variando entre —2m e 27.0O valor
correspondente a sin(x) foi calculado e adicionado ao dataset como saida.

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o otimizador Adam, e a fungao
de perda utilizada foi o mean squared error (erro quadratico médio). O treinamento foi

conduzido por 50 épocas. Os resultados obtidos estao apresentados na Figura 13.

Figura 13 — Treinamento do modelo de rede neural

Mean Squared Error : Validation Loss : 0.0018458288395777345

—— Training Loss
validation Loss

0.30

0.25

0.20

Loss
o
=
w

0.10

0.05

0.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O modelo estava entao pronto para ser implementado em VHDL para uso em
FPGA. A implementacdo em FPGA foi construida utilizando o neurdénio de (SILVA,
2019). Utilizando o mesmo conjunto de entradas, foram gerados os resultados de saida
tanto do modelo em Python quanto da implementacao em FPGA. Em seguida, os valores
obtidos foram comparados para validar o modelo implementado em FPGA. Na Figura 14,
é possivel observar que os resultados em Python e em FPGA foram praticamente idénticos.
Nas linhas azul e laranja, temos os erros de saida do modelo completo e do modelo podado,

respectivamente.
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Figura 14 — Erros de saida dos modelos em FPGA comparado ao em Python
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Apés a aplicacao do pruning com esparsidade igual a 0.5, foi realizada uma analise
dos dois modelos existentes. Na Figura 15, é possivel ver que ambas as redes neurais se
comportam de forma similar a uma fungao seno real. O motivo do erro maior entre os
modelos ao comparar com a fungao sin(x), observado no intervalo —2 < x < —1, nao foi
identificado. No entanto, supoe-se que seja devido a topologia da rede utilizada, uma vez

que esse erro esta presente em ambos os modelos.
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Figura 15 — Saidas dos modelos de sin(x)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Apés verificar o funcionamento correto das duas implementacoes no FPGA, é
possivel implementa-las e comparar a utilizagao de recursos e a frequéncia maxima. Con-
siderando que o pruning da rede foi realizado com uma esparsidade constante de 50%, a
compressao maxima esperada no FPGA também é de 50%.

Na Tabela 3, temos os resultados obtidos a partir da implementacao dos dois

modelos utilizando a Vivado IDE.

Components | Full network | Pruned Network | Reduction (%)
LUTs 27390 17168 40.34
DSPs 234 170 27.35
Fmax 150.38 MHz 160.33 MHz -6.6

n° cycles 133 98 26.31

Tabela 3 — Recursos para implementacao das redes neurais em FPGA

Observa-se uma compressao significativa no uso de LUTs e DSPs, decorrente da
reducao no nimero de pesos e nas entradas de cada neuroénio. No entanto, nao se alcangou
os 50% de compressao tedricos na drea, pois, mesmo com um numero menor de pesos
e entradas, os neurénios ainda sao sintetizados, continuando a ocupar algum recurso de
area. As frequéncias maximas de ambos os modelos ficaram bastante semelhantes, com
o modelo podado ligeiramente mais rapido do que o completo. Esse comportamento era
esperado, visto que nao houve modificagoes na implementacao dos neuronios, que sao os

componentes responsaveis pelo caminho critico na implementacao em FPGA. A diferenca
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na frequéncia pode ser explicada pelas diferentes rotas de roteamento utilizadas em cada
modelo. Como o modelo com pruning ¢ menor, o sintetizador consegue otimizar seu
posicionamento dentro do FPGA de forma mais eficiente.

O numero de ciclos para a operacao também apresentou uma reducao satisfatoria.
Entretanto, a topologia da rede neural e a compressao utilizada possuem uma limitacao
nesse sentido. O nimero de ciclos necessario para cada camada finalizar seu processamento
¢ limitado pelo neuronio com o maior nimero de entradas nessa camada, esta limitacao
esta expressa na Equagdo (2). Ou seja, a préxima camada sé inicia seu processamento
quando todos os neuronios da camada anterior estiverem prontos, o que gera uma limitacao
na compressao relacionada ao ntimero de ciclos. Um pruning que vise equalizar o ntimero
de pesos de cada neur6nio dentro de uma camada, como no estudo de (HAN et al., 2017),
seria a forma mais eficiente de otimizar o ntimero de ciclos para essa topologia de rede

desenvolvida.

Niayers

Z (nregistermputs + Q(max<nlayerweights> + 1) + ncontroller) — TNecontroller (2)
1

Niotaleycles =

Para comparar as duas topologias de neur6nio, a maquina de estados da Figura 12
foi implementada, e a sintese da rede completa e com pruning realizada. Os dados obtidos
com a rede neural completa estao na Tabela 4 e com a rede neural podada na Tabela 5.
Neuron A representa o neurénio de (SILVA, 2019) e Neuron B representa o neurdénio com

a maquina de estados da Figura 12.

Full Network
Components | Neuron A | Neuron B | B/A (%)
LUT 27390 40025 146,13
DSP 234 456 194,87
Fmax 150 MHz 107 MHz 71,33
n° cycles 132 7 58,33
Execution Time 0,88 us 0,72 us 81,78

Tabela 4 — Sintese de rede completa com duas topologias de neur6nio

Pruned Network
Components | Neuron A | Neuron B | B/A (%)
LUT 17168 23130 134,73
DSP 170 344 202,35
Fmax 160 MHz 106 MHz 66,25
n° cycles 98 60 61,22
Execution Time | 0,613 us 0,566 us 92,41

Tabela 5 — Sintese de rede podada com duas topologias de neurdnio
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Na analise dos resultados da Tabela 4 e Tabela 5 é possivel observar que se obteve
uma reducao no tempo de execucao de aproximadamente 19% da rede neural completa
quando se optou pela topologia B de neuronio, mas apenas aproximadamente 7.5% na
rede neural podada. Porém em ambos os casos o aumento de area gerado pela topologia
B, representado por LUTs e DSP, foi bem maior, percentualmente a reducao de tempo de
execucgao, tornando-se uma opcao apenas para quando o processamento ¢ a prioridade do
projeto. Para outras prioridades de projeto como consumo de area ou frequéncia maxima,

a topologia A é a mais adequada.
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6 CONCLUSAO

Redes Neurais estao sendo amplamente adotadas em areas como processamento de
imagens, visao computacional e reconhecimento de fala. A implementagao dessas redes em
FPGA esta se tornando um tépico de pesquisa (GUO et al., 2017) devido a possibilidade
de explorar a arquitetura paralela dos neurénios, observada em uma camada da rede neural
em FPGA (A. MUTHURAMALINGAM; S. HIMAVATHI; E. SRINIVASAN;, 2008).

Porém, atualmente, redes neurais, como CNNs e DNNs, que estao cada vez mais
utilizadas, também estao requerendo maior poder computacional e armazenamento da rede
(A. MUTHURAMALINGAM; S. HIMAVATHI; E. SRINIVASAN, 2008) (POSEWSKY;
ZIENER, 2018). Por isso, sdo feitas técnicas como pruning, que ajudam a reduzir o niimero
de parametros da rede sem interferir no desempenho da mesma.

Comparando a implementacao de uma rede neural em FPGA, com pruning com
esparsidade em 50% e sua versdao com todos os pesos, foi identificada, para a topologia de
neuronio utilizada, uma reducao de 40,34% de LUTs, 27,35% de DSPs e uma redu¢ao no
ntmero de ciclos de 26,31%. A frequéncia méxima ficou parecida. Considerando o limite
de reducao de até 50% devido a esparsidade, os resultados sao satisfatérios, visto que
algumas das limitagoes dessa implementacao de rede neural em FPGA sao conhecidas.

As limitac¢oes vém do neuroénio utilizado e da topologia da rede. O ntimero de ciclos
¢ limitado pela soma dos nimeros de ciclos maximos de cada camada, que é delimitado
pelo neurdnio com a maior quantidade de pesos. Utilizando outro neurénio, foi possivel
obter uma reducao de ntmero de ciclos de 38%, porém com aumentos significativos no
consumo de area e reducao na frequéncia maxima, resultando em uma reducao do tempo
de execucao de até 8%.

Neste TCC, foi realizada a inferéncia da técnica de pruning para implementacao

em FPGA, e foi visto que é uma técnica viavel para a implementacao em FPGA.

6.1 SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS

As redes neurais implementadas neste trabalho possuem limitacoes que podem ser
contornadas. Dessa forma, o estudo e a implementacao dessas melhorias podem ser execu-
tados. Por exemplo, o tempo de execuc¢ao maximo de uma camada, sendo definido pelo
tempo de execucao do maior neurénio, pode ser menos impactante caso sejam utilizadas
diferentes técnicas de pruning. Outra solucao seria agrupar os neurénios por tempo de
execucao, de forma a diminuir a ociosidade dos neuronios.

Uma outra adi¢ao a implementacao seria a utilizacao de pipelines de dados, aumen-
tando o throughput da rede neural.

A ferramenta de transcricdo também pode ser mais desenvolvida, adicionando mais
tipos de componentes em VHDL, gerando um maior nimero de redes neurais possiveis de

implementagao utilizando a ferramenta de transcricao.
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Por fim, realizar o mesmo estudo com datasets amplamente utilizados, como o
MNIST, avaliar outras técnicas de pruning e obter dados de poténcia das redes neurais

completas e podadas para comparacao podem ser considerados tépicos de pesquisa futuros.
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