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Resumo

As técnicas de aprendizagem profunda (Deep Learning) aplicéveis a problemas de di-
versas dreas vém ganhando grande destaque no ambito da pesquisa mundial nos dltimos
anos. No entanto, os algoritmos com aprendizagem profunda possuem um custo compu-
tacional elevado, dificultando sua utilizacdo em vdrias aplicacdes comerciais. Por outro
lado, novas alternativas vém sendo estudadas para acelerar algoritmos complexos, e entre
elas, as baseadas em computacio reconfiguravel vém apresentando resultados bastante
significativos. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo a implementacdo em hard-
ware de uma rede neural para utilizacdo de algoritmos com aprendizagem profunda. O
hardware proposto foi desenvolvido em Field Programmable Gate Array (FPGA) e su-
porta Redes Neurais Profundas (Deep Neural Network - DNN) treinadas com a técnica
Stacked Sparse Autoencoder (SSAE). Para permitir DNNs com muitas entradas e cama-
das no FPGA, foi utilizada a técnica de matriz sistdlica (systolic array) em todo hardware
desenvolvido. Os detalhes da arquitetura desenvolvida no FPGA sao evidenciados, bem
como, os dados de ocupacdo em hardware, o tempo de processamento e o consumo de po-
téncia para duas implementacdes distintas. Resultados mostram que as implementagdes
conseguem atingir throughputs elevados, permitindo a utilizagdo de técnicas de Deep Le-
arning em problemas de dados massivos.

Palavras-chave: Aprendizagem Profunda, Stacked Sparse Autoencoder, FPGA, Ma-
triz Sistolica.






Abstract

The deep learning techniques have been gaining prominence in world research in the
past years. However, the deep learning algorithms have high computational cost, making
it hard to apply in several commercial applications. On the other hand, new alternatives
have been studying to accelerate complex algorithms, among these, those based on recon-
figurable hardware has been showing very significant results. Therefore, the objective of
this work is the hardware implementation of a neural network for the use of algorithms
with deep learning. The hardware was developed on Field Programmable Gate Array
(FPGA) and supports Deep Neural Network (DNN) trained with the Stacked Sparse Au-
toencoder (SSAE) technique. In order to allow DNNs with many inputs and layers on the
FPGA, the systolic array technique was used in all developed hardware. The details of
the architecture designed on the FPGA were evidenced, as well as the occupation data on
hardware, the processing time and the power consumption to two different implementa-
tions. The results show that both implementations achieve high throughputs allowing the
use of Deep Learning techniques in massive data problems.

Keywords: Deep Learning, Stacked Sparse Autoencoder, FPGA, Systolic Array.
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Capitulo 1

Introducao

Tendo em vista a crescente utilizagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) para
resolucao de problemas de diversas dreas, as técnicas de Aprendizagem Profunda (Deep
Learning - DL), também conhecidas como Redes Neurais Profundas (Deep Neural Network
- DNN), vém ganhando grande destaque nos tltimos anos. As DNNs sdo capazes de pro-
ver alto poder computacional, concomitantemente com a utilizacdo de vdrias camadas
ocultas. Isso ocorre porque a profundidade destas redes permite aprender uma sequéncia
de fungdes que realizam a transformacdo de vetores, mapeando-os de um espaco a outro,
até que se atinja o resultado pretendido (Ponti & da Costa 2018).

As DNNs podem ser aplicadas a problemas de classificacdo, predi¢do, reconheci-
mento facial, deteccdo de objetos em imagens, extragdo de caracteristicas, entre muitos
outros. Entre as vdrias técnicas de Deep Learning existentes na literatura, encontram-se
as baseadas em Autoencoders (AEs), aplicadas principalmente a problemas de predicdo e
classificacdo (Baldi 2012, Deng et al. 2014, Schmidhuber 2015).

A técnica de utilizar varios autoencoders encadeados, formando uma tUnica DNN,
vem se mostrando muito util no treinamento de redes de aprendizagem profunda, como
pode ser visto em Vincent et al. (2010) e Maria et al. (2016). Os Stacked Sparse Autoen-
coders (SSAE) vém sendo utilizados em problemas de classificacdo (Maria et al. 2016).
Nesta abordagem, cada camada oculta é composta por um sparse autoencoder treinado
individualmente, de forma ndo supervisionada. A saida da camada oculta de cada AE é
utilizada como entrada no AE seguinte, de modo que as caracteristicas dos dados de en-
trada sejam propagadas pela rede camada a camada, possibilitando que a camada de saida
seja capaz de realizar a classificacdo dos dados, apés um treinamento supervisionado.

Muitos trabalhos da literatura vém explorando a eficiéncia dos SSAEs em problemas
emergentes, como reconhecimento de expressao facial (Liu et al. 2014), aplicacdes da
industria, como o diagnéstico de falhas de mdquinas rotativas (Qi et al. 2017), além de
aplicagdes da drea médica, como analise de imagens histopatoldgicas (Zhang et al. 2016),
deteccao de nicleos em imagens de histopatologia de cancer de mama (Xu et al. 2016),
deteccao de glaucoma em imagens de fundo (Pratiher et al. 2018), entre outros.

Entretanto, as redes neurais profundas possuem uma complexidade computacional
elevada em decorréncia da grande quantidade de camadas ocultas adicionadas, o que di-
ficulta ou até inviabiliza sua utilizacdo em varias aplicacdes comerciais. Este problema
se agrava ainda mais ao aplicarmos estas técnicas em problemas de dados massivos. Em
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contrapartida, varios trabalhos voltados para acelerar algoritmos complexos vém sendo
desenvolvidos, e entre eles a utilizacao de computacao reconfiguravel (CR) tem se mos-
trado uma Gtima alternativa.

A computacdo reconfigurdvel permite o desenvolvimento de arquiteturas de hardware
personalizdveis adaptadas aos algoritmos, de maneira oposta da Unidade Central de Pro-
cessamento (Central Processing Unit - CPU) tradicional ou do hardware de uso geral
(Deotale & Dole 2014). Essa abordagem permite que os algoritmos sejam paralelizados
e otimizados, resultando em ganho de desempenho e até consumo de energia.

Os Field Programmable Gate Array (FPGA) sao dispositivos revoluciondrios que
combinam os beneficios do hardware e do software (Hauck & DeHon 2010). Estes dis-
positivos podem ser reprogramados de maneira barata e facil e permitem alcancar de-
sempenho muito superior a implementacdes em software. A utilizacio de FPGAs pode
trazer resultados significativos com relag@o a ocupagdo de drea de hardware, consumo de
energia, entre outros beneficios. Diversos trabalhos da literatura apresentam a adoc¢ao de
implementagdes em FPGA para técnicas de inteligéncia artificial, como apresentado em
de Souza & Fernandes (2014) e Torquato (2017), nos quais foi possivel atingir elevados
ganhos de velocidade em comparacdo com implementagdes em processadores graficos
(Graphics Processing Unit - GPU) e processadores de uso geral utilizados em computa-
dores de alto desempenho (High Performance Computer - HPC).

No entanto, apesar dos SSAEs mostrarem-se muito eficientes para resolucio de di-
versos problemas, sua implementa¢do em hardware ainda € pouco difundida, o que in-
dica a importancia de explorar as possibilidades de acelerar esta técnica. Sendo assim,
este trabalho apresenta uma proposta de implementagdo em FPGA de uma Rede Neural
Profunda, utilizando Stacked Sparse Autoencoder. Todo o projeto foi implementado em
Register Transfer Level (RTL), utilizando ponto fixo e a técnica de matriz sistélica, o que
possibilitou utilizar recursos reduzidos de drea de hardware e alcancar throughputs eleva-
dos que indicam a viabilidade da utilizacao desta técnica de Deep Learning em problemas
de dados massivos. Ndo obstante, a estrutura proposta neste trabalho poderia ser evoluida
para outras técnicas de aprendizagem profunda, como as Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs), sem grandes dificuldades.

1.1 Principais Contribuicoes

A principal contribuic@o deste trabalho trata-se de uma proposta de implementacao em
hardware de uma Rede Neural Profunda, baseada na técnica Stacked Sparse Autoencoder,
até entdo pouco explorada utilizando computacao reconfiguravel. O hardware foi desen-
volvido apenas para a fase feedforward, tendo em vista que a etapa de treinamento ocorre
uma Unica vez, o que viabiliza sua execu¢do de forma prévia separadamente. Sendo as-
sim, 0s pesos obtidos no treinamento prévio sao inseridos no hardware, que realiza a etapa
de inferéncia. Em todo o hardware foi utilizada a técnica de matriz sistélica, o que pos-
sibilitou a obtencao dos resultados de saida da rede em baixo tempo de processamento,
além de garantir a baixa ocupagdo de 4rea de hardware.

Diferentemente de muitos trabalhos relacionados da literatura, a implementacao pro-
posta aqui foi desenvolvida em Register Transfer Level, o que permitiu um maior con-
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trole e paralelizacao do circuito, tornando a implementa¢do em FPGA bastante vantajosa.
Além disso, a implementacdo utilizou resolu¢do em ponto fixo, que possibilita alcangar
menor consumo de recursos € menor consumo de poténcia que uma implementacao equi-
valente em ponto flutuante (Finnerty & Ratigner 2017).

Os throughputs elevados alcangados viabilizam a utilizacdo desta técnica de Deep
Learning em problemas de dados massivos. Também foi possivel obter baixo consumo
de poténcia, outro fator de extrema importancia em diversas aplicacdes. Ademais, uma
andlise de ocupagdo em hardware mostrou a possibilidade de adicionar arquiteturas de
SSAEs com muitas camadas e neur6nios, viabilizando sua utilizagao em aplicagdes de
problemas reais.

1.2 Artigos publicados

1. Maria Gracielly F. Coutinho e Marcelo A. C. Fernandes. "Proposta de Implemen-
tacdo de Rede Neural Artificial em Hardware para Aprendizagem Profunda". Em:
XXIII Congresso Brasileiro de Automdtica (CBA 2018 - Jodo Pessoa, PB).

2. Maria G. F. Coutinho e Marcelo A. C. Fernandes. "Proposta de Implementagcdo em
Hardware de Rede Neural Profunda baseada em Stacked Sparse Autoencoder". Em:
VIII Simposio Brasileiro de Engenharia de Sistemas Computacionais (SBESC 2018
- Salvador, BA).

1.3 Organizacao do Trabalho

A presente dissertacdo estd organizada em 7 capitulos, conforme apresentado nos pa-
ragrafos a seguir.

Neste primeiro Capitulo foi apresentada uma introdu¢do, em que a motivacao e o tema
do trabalho sdo contextualizados, além disso foram evidenciadas as principais contribui-
coes desta pesquisa e os artigos publicados.

No Capitulo 2 serdo apresentados alguns trabalhos relacionados e do estado da arte,
que dizem respeito a implementagdes em FPGA para acelerar técnicas de Inteligéncia
Artificial, Deep Learning e técnicas baseadas em Autoencoders.

No Capitulo 3 serd exibida uma fundamentacao tedrica a respeito da Computacdo Re-
configurdvel no contexto dos Dispositivos Logico Programéveis, com foco na utiliza¢ao
de FPGAs.

No Capitulo 4 serd exposta uma fundamentagdo tedrica a respeito das técnicas de
aprendizagem profunda, iniciando com uma contextualizacio histdrica acerca da inteli-
gencia artificial até o surgimento da Deep Learning, colocando em evidéncia a técnica de
DNN, Stacked Sparse Autoencoder, implementada neste trabalho.

No Capitulo 5 serdo apresentados os detalhes da arquitetura em hardware para a fase
feedforward de duas propostas de SSAE, utilizando ponto fixo e a técnica de matriz sis-
télica. Além disso, serdo detalhadas as informacdes com relacdo ao tempo de processa-
mento de cada implementagao.
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O Capitulo 6 ird expor uma anélise de ocupa¢do em hardware, além dos resultados da
validag¢do do hardware proposto, incluindo os resultados de sintese de cada implementa-
cdo, referentes a taxa de ocupacao dos recursos de hardware do FPGA alvo, ao tempo de
processamento e ao consumo de poténcia de cada circuito. Além disso, serdo apresentadas
comparacoes das propostas implementadas com um trabalho do estado da arte.

Por fim, no Capitulo 7 serdo realizadas as consideracdes finais, mostrando as conclu-
soes sobre os resultados obtidos e as perspectivas futuras com a finalizag¢do deste trabalho.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Este capitulo destina-se a evidenciar alguns trabalhos relacionados e do estado da arte,
divididos em trés categorias: trabalhos que envolvem implementacdes de técnicas de In-
teligéncia Artificial (IA) em FPGA, trabalhos que envolvem implementagdes de técnicas
de Deep Learning (DL) em FPGA e trabalhos que envolvem implementagdes de técnicas
baseadas em Autoencoder (AE) em FPGA.

2.1 Implementacoes de técnicas de IA em FPGA

E possivel encontrar na literatura uma grande variedade de trabalhos com implementa-
¢oes em hardware para algoritmos de Inteligéncia Artificial. Como € o caso dos trabalhos
desenvolvidos em de Souza & Fernandes (2014), Silva (2015) e Torquato (2017).

Em de Souza & Fernandes (2014) foi implementada uma Rede Neural Artificial (RNA)
em hardware, do tipo Fung¢des de Base Radial (RBF), treinada com o algoritmo Least
Mean Square (LMS). A arquitetura implementada em RTL foi analisada em termos de
taxa de ocupacao do hardware, resolucdo em bits e atraso de processamento. Os resul-
tados das sinteses para dois cendrios distintos e varias resolucdes de ponto fixo apontam
para a possibilidade de utilizagdo da proposta em situacdes praticas mais complexas.

Em Silva (2015), foi proposto a implementa¢do de uma matriz de neurdénios dinamica-
mente e parcialmente reconfigurdvel para a descri¢dao de topologias de RNAs Multilayer
Perceptron (MLP) em FPGA. O sistema permitiu, além da realimentagdo e a reutilizacao
de neur6nios, realizar a configuracio de varias topologias de redes. Para isso utilizou-se a
ferramenta PlanAhead(®) da Xilinx®), que permite a criacdo de parti¢des reconfiguraveis
no FPGA. A implementacio foi construida parte em VHDL e parte utilizando os blocos
do DSP Buider da Xilinx, para um FPGA Virtex-6 XC6VLX240T.

Ja no trabalho de Torquato (2017) foi proposto uma implementagdo paralela de algo-
ritmo genético, em FPGA. A arquitetura foi implementada em RTL e compreendeu testes
com diferentes parametros. As fun¢des utilizadas pelo algoritmo genético foram arma-
zenadas em Lookup Tables (LUTs), eliminando assim a necessidade de um circuito dedi-
cado para realizar cada funcdo e, consequentemente, permitiu a reducdo da drea ocupada
no FPGA e tornou a implementacdo mais flexivel, além disso, proporcionou o aumento
do throughput, ja que construir um circuito complexo para estas fun¢des aumentaria o
caminho critico da implementacao.
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2.2 Implementacoes de técnicas de DL em FPGA

Diversos trabalhos envolvendo implementagdes de técnicas de Deep Learning em
FPGA sdo encontrados na literatura. No trabalho de Zhou & Jiang (2015) foi proposto
a implementacdo de uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network -
CNN) em FPGA, utilizando ponto fixo. O circuito foi construido com o auxilio da ferra-
menta Vivado HLS. A implementacdo em hardware, utilizando um FPGA Virtex 7, con-
seguiu operar cerca de 16,42 vezes mais rdpido que uma CNN implementada em Matlab
executando em um processador Intel 17-4790K.

Zhang et al. (2015) apresentou a implementagdo de um acelerador de CNNs em FPGA
de forma otimizada. Para isso foi adotado um esquema de projeto analitico utilizando o
modelo roofline, no entanto, a implementacdo do hardware foi desenvolvida utilizando
high level synthesis (HLS). A CNN implementada utilizou como FPGA alvo um Virtex7,
e obteve um speedup de 17,42x em comparagdo com a implementacdo em um processa-
dor de uso geral Intel Xeon E5-2430 2.2GHz. J4 no trabalho de Gupta et al. (2015) foram
evidenciados os efeitos da utilizacio de representacdo de dados com precisao limitada em
treinamento de redes neurais. Os resultados mostraram que ao utilizar arredondamento
estocdstico, com uma resolucdo de apenas 16 bits em ponto fixo, foi possivel obter desem-
penho aproximado ao obtido utilizando 32 bits em ponto flutuante. O trabalho utilizou
a estratégia de matriz sist6lica para construir matrizes de multiplicadores, contribuindo
assim para o aumento do throughput da implementacao.

Outra arquitetura para acelerar técnicas de DL em FPGA foi proposta em Sharma
et al. (2016). Neste trabalho foi desenvolvido o framework DNNWeaver, que permite
acelerar DNNs implementadas através do Caffe, um framework de deep learning de c6-
digo aberto utilizado para especificagdo de DNNs para execu¢do em GPUs e CPUs. O
DNNWeaver foi testado utilizando trés diferentes FPGAs (Xilinx Zynq, Altera Stratix V
e Altera Arria 10), e os resultados obtidos foram comparados com os resultados para duas
CPUs multicore e trés GPUs many-core. Os FPGAs obtiveram desempenho superior com
relacdo a performance, além disso foi possivel obter melhores resultados com relagdo a
performance por watt para dois dos trés FPGAs utilizados.

Wang et al. (2017) propds uma unidade aceleradora de aprendizagem profunda em
FPGA, chamada de DLAU. A arquitetura desenvolvida foi dividida em 3 unidades de
processamento que utilizam pipeline e podem ser aplicadas a diferentes topologias de
rede. Outra estratégia adotada foi particionar os massivos dados de entrada em segmentos
menores. O hardware foi desenvolvido utilizando a plataforma de desenvolvimento Xilinx
Zynq Zedboard, que possui um processador ARM Cortex-A9. A estrutura permite que
diferentes tipos de topologias de redes sejam implementadas. Os experimentos mostraram
que o DLAU obteve um speedup de 36,1x em comparagdo com a implementacio em
um processador de uso geral Intel Core2 2.3GHz, além de alcancgar baixa poténcia em
comparacao com a implementacdo em uma GPU NVIDIA Tesla K40c.

Uma outra proposta de implementacdo de CNN em FPGA € apresentada em Bettoni
et al. (2017). O trabalho utilizou high level synthesis. Os experimentos mostraram que
a implementacdao em FPGA alcancou até 3 vezes mais eficiéncia energética que uma im-
plementacdo em CPU e efici€ncia energética equivalente a implementagdao executando
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em 16 threads na mesma CPU. Além disso, com relacdo a implementa¢do em SoC GPU
para aplicacdes mobile, foi possivel obter um ganho de quase 15 vezes em termos de
velocidade e 16 vezes em termos de eficiéncia energética.

Em Huynh (2017) foi proposto uma implementagdo de DNN em FPGA, utilizando
VHDL e ponto flutuante, que viabilizava a utilizacdo de uma tinica camada de compu-
tacdo fisica para executar todo o feedforward da rede. Foram realizadas sinteses para
diversas arquiteturas de rede, onde constatou-se a maior arquitetura de rede suportada por
cada hardware utilizado nos experimentos. No FPGA Xilinx Virtex-5 XC5SVLX-110T foi
possivel adicionar a arquitetura 784 — 40 — 40 — 40 — 10, e no FPGA Xilinx ZynQ-7000
XC7Z045, a arquitetura 784 — 126 — 126 — 126 — 10. No entanto, observou-se que com as
arquiteturas 784 —40—40—10e 784 — 126 — 126 — 10 foram obtidos os melhores resul-
tados em termos de taxa de reconhecimento e tempo de processamento, alcangando um
desempenho de até 15.810 e 15.900 frames de digitos manuscritos (do dataset MNIST)
por segundo, respectivamente.

No trabalho de Zhang et al. (2018) foi apresentada uma proposta para acelerar CNNs
e DNNs, utilizando FPGA, através de uma biblioteca baseada em hardware/software, cha-
mada de Caffeine, construida utilizando HLS. A implementacio possibilita que o hard-
ware seja configurado através do software, permitindo ainda que seja integrado a fra-
meworks de deep learning, como o Caffe. Neste trabalho, a técnica de matriz sistélica
foi adotada em partes do design, com o objetivo de proporcionar escalabilidade. Os re-
sultados mostraram um speedup de 7,3x com relagdo a performance e 43,5x com relagcdo
a energia em comparacdo com uma CPU 12-core.

Ja no trabalho de Ma et al. (2018) foi proposto um compilador RTL em FPGA para
acelerar algoritmos de Deep Learning, que visava alcancar desempenho semelhante as
implementagdes em RTL, tendo em vista que implementacdes que utilizam high level
synthesis ndo conseguem otimizar o consumo dos recursos do FPGA. Comparagdes com
trabalhos da literatura deixam claro que o compilador RTL proposto consegue resultados
bastante superiores as implementa¢des com HLS.

No trabalho de Zhao et al. (2018) foi implementado em FPGA, utilizando Verilog,
uma rede Auto-encoder Convolucional (Convolutional auto-encoder - CAE), que corres-
ponde a um tipo de CNN. A implementacdo em FPGA foi validada efetuando compressao
de imagens. Foram realizadas comparacgdes da implementagdo em hardware com imple-
mentacdes em CPU e GPU. A velocidade de compressdao no FPGA foi superior a veloci-
dade na CPU e inferior a velocidade na GPU. No entanto, com relagdo a performance por
watt, o FPGA foi bastante superior em ambos os casos.

2.3 Implementacoes de técnicas de AE em FPGA

Uma proposta de implementagdo de rede tradicional utilizando autoencoder € apre-
sentada no trabalho de Jin & Kim (2014), em que foi implementada uma arquitetura de
sparse autoencoder, em VerilogHDL. Os testes foram realizados com uma rede de arqui-
tetura 196 — 100 — 196, utilizando o conjunto de dados de imagens naturais da cidade de
Kyoto no Japao.
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Uma das primeiras implementacdes de DNN em FPGA utilizando Stacked Sparse Au-
toencoders, € apresentada no trabalho de Maria et al. (2016). A DNN foi utilizada para
realizar classificagdo de imagens do conjunto de dados chamado de CIFAR-10. A arqui-
tetura da rede utilizou duas camadas escondidas, contendo 2000 neur6nios na primeira
camada escondida e 750 na segunda, além de 3072 entradas e 10 neur6nios na camada de
saida (chamada de arquitetura 3072 — 2000 — 750 — 10). Para a implementacao foi apli-
cado um framework de high level synthesis em OpenCL, o que possivelmente contribuiu
para que os resultados para o FPGA, em termos de velocidade, ndo fossem superiores
quando comparados a implementacdo em GPUs.

Outra proposta de implementacdo de SSAEs em FPGA € apresentada no trabalho
de Jiang et al. (2016), onde sdo mostradas as vantagens da utilizagdo de ponto fixo em
implementagdes de autoencoder, tendo em vista que, ao utilizar uma resolucao de apenas
4 bits na parte inteira foi possivel obter a mesma acurécia da classificacdo da resolu¢do em
ponto flutuante. Para os experimentos foi utilizada a arquitetura de rede 784 — 400 — 10
e a base de dados MNIST. No entanto, ndo foram apresentadas informagdes referentes a
taxa de ocupacdo dos recursos de hardware do FPGA, e ao tempo de processamento.

Nos trabalhos de Suzuki et al. (2018) e Moss et al. (2018) s@o apresentadas propos-
tas de redes tradicionais utilizando autoencoders. No trabalho de Suzuki et al. (2018)
foi proposta, além de arquiteturas tradicionais de autoencoders, uma estrutura com dois
autoencoders encadeados, a arquitetura 4 —2 — 1 —2 — 4, no entanto, objetivando ape-
nas reconstruir a entrada na saida, como nos modelos convencionais. Neste trabalho,
diferentemente dos trabalhos que implementaram técnicas de autoencoders citados an-
teriormente, o circuito foi implementado em RTL, o que possibilitou alcancar eficiéncia
superior as demais implementacdes de autoencoder comparadas no trabalho. O FPGA
alvo foi uma Xilinx Virtex-6 xc6vIx240t.

Semelhante a estrutura do trabalho de Suzuki et al. (2018), em Moss et al. (2018)
utilizou-se autoencoders para implementar a arquitetura 32 — 16 —8 — 16 — 32. No en-
tanto, neste trabalho foi adotada a ferramenta Xilinx Vivado HLS para efetuar a sintese
da linguagem C para RTL. Um FPGA Xilinx Kintex-7 xc7k410tffg900-2 foi utilizado
para os experimentos. A implementacdo conseguiu alcancgar alto throughput (cerca de
200 Mega samples por segundo (MSPS)) e baixa laténcia (cerca de 105 ns). No entanto,
observou-se que grande parte dos recursos de hardware do FPGA alvo foram ocupados, o
que pode tornar invidvel a utiliza¢do de uma arquitetura de rede maior que a implementada
no trabalho.

Diante disto, verificou-se que a maioria dos trabalhos que utilizam computagdo re-
configurdvel para acelerar técnicas baseadas em autoencoders, exploram a utiliza¢do de
modelos tradicionais destas redes, diferentemente da proposta aqui apresentada. Assim
sendo, este trabalho apresenta uma proposta de implementacdo em hardware de uma Rede
Neural Profunda baseada na técnica Stacked Sparse Autoencoder. Com o objetivo de ga-
rantir a eficiéncia da implementagdo em FPGA, através da otimizacdo da utilizagcdo de
seus recursos, a implementagdo proposta neste trabalho foi construida em RTL, diferen-
temente do trabalho de Maria et al. (2016), que utilizou HLS, assim como os trabalhos
de Zhou & Jiang (2015), Zhang et al. (2015), Bettoni et al. (2017) e Zhang et al. (2018),
que implementaram outras técnicas de DL em FPGA utilizando HLS. A implementacdo
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em RTL também foi adotada em Suzuki et al. (2018), no entanto, neste trabalho foram
implementadas estruturas de autoencoders mais semelhantes as tradicionais do que as
DNNS.

O hardware proposto neste trabalho foi desenvolvido para a fase feedforward adotando
a técnica de matriz sistélica, o que permitiu a utilizacdo de muitos neurdnios e vdrias
camadas. Os trabalhos de Gupta et al. (2015) e Zhang et al. (2018), que implementaram
outras técnicas de DL em FPGA, também utilizaram a técnica de matriz sistdlica em
partes do hardware. Neste trabalho, dados com relagdo a taxa de ocupacao em hardware,
ao tempo de processamento € a poténcia consumida serdo apresentados para um FPGA
Virtex 6 xc6vIix240t-1{f1156.
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Capitulo 3

Computacao Reconfiguravel

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos a respeito dos Dispositivos Ldgicos
Programaveis (Programmable Logic Devices - PLDs), onde estdo inseridas as tecnolo-
gias que utilizam computacdo reconfigurdvel. As vantagens de utilizar esta estratégia,
em comparagdo com outros dispositivos de hardware serdo evidenciadas. Por fim, serd
apresentada a tecnologia de hardware reconfigurdavel adotada neste trabalho, os FPGAs.

3.1 Introducao a Computaciao Reconfiguravel

Os avangos tecnoldgicos dos tltimos anos vém atingindo os mais variados setores da
sociedade e revolucionando o modo como as pessoas vivem. Entretanto, a capacidade tec-
noldgica para resolver problemas complexos, anteriormente intrataveis, vém resultando
em uma grande demanda de recursos computacionais, € no elevado consumo de ener-
gia. Diante disso, diversas estratégias vém sendo adotadas para viabilizar a resolugcdo
de problemas complexos de forma rapida e com baixo consumo de energia, e entre elas,
a utilizacdo de Computagcdo Reconfigurdavel (CR) vém apresentando resultados bastante
satisfatorios.

Segundo Todman et al. (2005), a utilizagao de computacdo reconfigurdvel pode atingir
ganhos de velocidade de até 500 vezes e 70% de economia de energia, em comparagao
com implementagcdes de microprocessadores para aplicagdes especificas. A Computa-
cdo Reconfigurdvel estd inserida no contexto dos Dispositivos Ldgicos Programéveis e
apresenta-se como uma alternativa para agregar a velocidade do hardware com uma flexi-
bilidade semelhante a de implementacdes em software. Os PLDs sdo circuitos integrados
que podem ser configurados pelo préprio usudrio. Nessa abordagem, as fungdes 16gi-
cas sdo programadas pelo usudrio, sem que haja a necessidade da fabricacdo do circuito
integrado, o que facilita as possiveis mudancgas de projeto (Costa 2009).

A Figura[3.1]apresenta uma comparagao entre alguns dispositivos de hardware quanto
a velocidade e flexibilidade. Em lados opostos estdo os Circuitos Integrados de Aplica-
cao Especifica (Application Specific Integrated Circuits - ASICs) e os Processadores de
uso geral (General Purpose Processor - GPP). Os ASICs sdo dispositivos projetados e
construidos especificamente para uma determinada tarefa, capazes de alcangar maior ve-
locidade, comprometendo o quesito flexibilidade. Ja os processadores de uso geral sdao
providos da maior flexibilidade entre os dispositivos, possibilitando a execucdo de qual-
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quer fun¢do, no entanto, sio incapazes de garantir velocidade, principalmente ao execu-
tar tarefas complexas. Desse modo, a utilizacao de dispositivos como PLDs, Complex
Programmable Logic Devices (CPLDs) e FPGAs mostra-se como uma melhor solugdo
mediante este problema (Azarian & Ahmadi 2009).

ASIC CPLD GPP

Velocidade [ @ @ @ @ @ >Flexibilidade
FPGA PLD

Figura 3.1: Comparacdo de dispositivos de hardware quanto a velocidade e flexibilidade.
Fonte: Azarian & Ahmadi (2009).

Além disso, os dispositivos de l6gica programével possuem um ciclo de projeto menor
e custos reduzidos, em comparacao com outras tecnologias de circuitos integrados digitais
(Costa 2009). Segundo Kuon & Rose (2007), em muitas aplica¢des, os FPGAs t€ém todos
os beneficios dos ASICs sem maiores custos de construcdo. Todas estas caracteristicas
vém tornando a utilizacdo dos FPGAs muito atrativa aos desenvolvedores de solucdes em
hardware e impulsionando diversas pesquisas ao redor do mundo.

3.2 Field Programmable Gate Array

Um Field Programmable Gate Array (FPGA) consiste em um grande arranjo de célu-
las 16gicas ou blocos 16gicos configurdveis contidos em um tnico circuito integrado, onde
cada célula possui capacidade computacional para implementar fung¢des l6gicas e realizar
roteamento para comunicagao entre elas (Costa 2009). A Figura[3.2]apresenta a estrutura
simplificada de um FPGA, que € composto basicamente por blocos 16gicos configurdveis
(Configurable Logic Block - CLBs), blocos de entrada e saida, e chaves de interconexao.

Os blocos 16gicos integram uma matriz bidimensional, e as chaves de interconexao
sdo organizadas como canais de roteamento horizontal e vertical entre as linhas e colunas
dos blocos 16gicos. Dessa forma, os canais de roteamento possuem chaves de interliga-
¢do programaveis, capazes de conectar os blocos 16gicos de acordo com as necessidades
de cada projeto (Costa 2009). Além disso, os blocos de entrada e saida, dispostos nas
extremidades, permitem realizar a comunicacdo com os sinais do mundo externo.

O primeiro FPGA comercial foi desenvolvido pela empresa Xilinx em 1983. Estes
dispositivos evoluiram muito desde o seu surgimento. Os primeiros FPGAs eram com-
postos por apenas alguns milhares de blocos 16gicos. Atualmente, os FPGAs mais moder-
nos possuem milhdes de blocos 16gicos, além de blocos especificos para processamento
digital de sinais (Digital Signal Processing - DSPs), blocos de memdrias internas, entre
outros blocos dedicados. Algumas plataformas dispdem ainda de processadores embu-
tidos, como € o caso da Cyclone V SoC da Altera e da Zynq da Xilinx, que possuem
processadores ARM integrados.

A Figura [3.3] exibe a arquitetura basica dos blocos 16gicos configurdveis, dentro das
interconexdes programaveis globais em linha/coluna que sdo usadas para interconectar
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Figura 3.2: Estrutura simplificada de um FPGA.
Fonte: Costa (2009).

blocos 16gicos.

Cada CLB € formado de multiplos médulos 16gicos menores € uma interconexao pro-
gramével local que € usada para interconectar estes médulos dentro do CLB (Floyd 2009).
Os moédulos 16gicos podem ser configurados para implementar 16gica combinacional e/ou
16gica registrada.

A Figura [3.4] apresenta a arquitetura interna de um moédulo 16gico baseado em LUT,
que funciona como um tipo de memdria programavel utilizada para gerar fungdes 16gicas
combinacionais de soma de produtos.

Vale destacar que a arquitetura especifica de cada FPGA pode variar de acordo com
o fabricante. Por exemplo, na maioria dos FPGAs Xilinx, a area légica configuravel é
dividida em CLBs que contém multiplas unidades 16gicas, chamadas de Células Logicas
(CLs). Duas células l6gicas idénticas sao denominadas de slice (fatia) (Floyd 2009). Cada
célula 16gica € baseada na l6gica LUT de quatro entradas tradicional mais uma logica
adicional e um flip-flop.

3.2.1 Especificacao de circuitos em FPGA

A especificacdo de circuitos em FPGA compreende basicamente trés fases principais,
que sdo: especificacio, implementacdo ou simulacgao, e verificagao e depuracao (Noronha
2017). A Figura apresenta um diagrama que detalha o processo de design de um
circuito em FPGA. Nota-se que durante todo o processo, o desenvolvedor pode retornar a
todas as fases, quando necessario.

A primeira fase corresponde a etapa de especificagdo do projeto de hardware. Para
isso, utiliza-se geralmente Linguagens de Descri¢do de Hardware (Hardware Descrip-
tion Language - HDL), como VHDL e Verilog, ou design em Register Transfer Level,
que manipula elementos como registradores, multiplexadores, somadores, entre outros
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Figura 3.3: Estrutura dos blocos 16gicos configurdveis basicos (CLBs) dentro de interco-
nexodes programaveis globais em linha/coluna.
Fonte: Floyd (2009).

componentes de datapath para construir circuitos digitais. Além disso, ha também a pos-
sibilidade de empregar ferramentas de High Level Sysntesis, que se propdem a converter
linguagens de alto nivel, como C e Python, em linguagens de descri¢ao de hardware. Essa
abordagem vem sendo muito difundida nos dltimos anos, por permitir que desenvolvedo-
res de software com pouco ou nenhum conhecimento a nivel de hardware, possam projetar
circuitos através desta abstracdo. No entanto, estas ferramentas ndo conseguem otimizar
a utilizacdo dos recursos do FPGA, gerando circuitos com maior niimero de componentes
e menor desempenho (Noronha 2017, Suzuki et al. 2018, Ma et al. 2018).

A segunda fase consiste na implementacdo em hardware ou na simulagdo do design,
que pode ser muito util antes de efetuar de fato a implementag¢do no hardware. A Figura
[3.6apresenta as etapas o processo de sintese de um circuito em FPGA. Ap6s a construgio
do cédigo fonte na fase de especificacdo, € efetuada a sintese da 16gica, que realiza a con-
versao de construgdes 16gicas de alto nivel e c6digo comportamental em portas l6gicas.
Em seguida, o mapeamento efetua o agrupamento das portas légicas de acordo com 0s
recursos 16gicos do FPGA alvo. Durante o posicionamento, os agrupamentos 16gicos sdo
atribuidos a blocos légicos especificos para que o roteamento determine os recursos de
interconexdo que transportardo os sinais (Hauck & DeHon 2010). Por fim, efetua-se a ge-
racdo do bitstream, um fluxo de dados em formato bindrio, que serd carregado no FPGA
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Figura 3.5: Fases do processo de design de um circuito em FPGA.
Fonte: Noronha (2017).

alvo.

Ap6s a especificagdo e a implementagao (ou simulagdo) do circuito € importante ve-
rificar se os requisitos do projeto foram atendidos. Além de validar o funcionamento
do sistema, os dados de sintese também devem ser verificados. Geralmente avalia-se a
taxa de ocupacdo dos recursos de hardware do FPGA, o throughput do circuito, a potén-
cia consumida, entre outros requisitos. Caso seja necessario corrigir erros ou otimizar
o circuito construido, deve-se retornar a fase de especificacdo para modificar o design e
implementar ou simular o circuito novamente.

3.2.2 Consumo de Poténcia

Segundo Shang et al. (2002), existem dois tipos de consumo de poténcia em FPGAs,
que sdo: poténcia estdtica e poténcia dindmica. A poténcia estdtica é a parcela da po-
téncia consumida que independe das atividades de chaveamento dos sinais. Ja a poténcia
dindmica € a poténcia dissipada pelas transi¢cdes dos sinais no circuito, consumida devido
a carga e descarga das capacitincias (Shang et al. 2002). E importante destacar que os
recursos disponiveis no FPGA ndo utilizados ap6s a configuracdo do hardware, ndo irdo
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Figura 3.6: Fluxo do processo de sintese do circuito em FPGA.
Fonte: Hauck & DeHon (2010).

consumir poténcia dindmica.

Além disso, diferentemente dos processadores que operam em sua frequéncia mé-
xima, nos FPGAs o clock depende do design implementado. Sendo assim, € possivel
alcancar menor consumo de poténcia dindmica ao reduzir a frequéncia de operagcdo do
circuito, fator de extrema importancia para aplicacdes em que o baixo consumo de potén-
cia € mais importante que a velocidade de processamento.



Capitulo 4

Aprendizagem Profunda

Neste capitulo serd apresentada uma breve contextualizacdo historica acerca do sur-
gimento e dos avangos na drea da Inteligéncia Artificial até o advento da Deep Learning.
Em seguida, serdo introduzidos os conceitos relacionados as técnicas de aprendizagem
profunda, apresentando os Autoencoders em sua forma tradicional, e as Redes Neurais
Profundas baseadas na técnica Stacked Sparse Autoencoder, utilizada neste trabalho.

4.1 Contextualizacao Historica

Desde seu surgimento até os dias atuais, a Inteligéncia Artificial (IA) vém atraindo
pesquisadores das mais variadas dreas, e revolucionando diversos campos da sociedade.
Segundo Kurzweil (1990), a Inteligéncia Artificial consiste na arte de criar maquinas que
executam fungdes que exigem inteligéncia quando executadas por pessoas. J4 Winston
(1992) definiu-a como o estudo das computagdes que tornam possivel perceber, raciocinar
e agir. Estas e muitas outras defini¢cdes podem ser aplicadas.

O primeiro trabalho, hoje conhecido como IA, foi desenvolvido no contexto das re-
des neurais artificiais, por McCulloch e Walter Pitts em 1943, que introduziram a ideia
de redes neurais como mdquinas de computagdo. Estes pesquisadores basearam-se no
conhecimento da fisiologia bésica e da funcdo dos neurdnios no cérebro, na anélise for-
mal da 16gica proposicional e na teoria da computacao de Turing, para criar o modelo do
neuronio artificial (Norvig & Russell 2014), que serviu como base para muitos avangos
posteriores no campo das RNAs.

A inteligéncia artificial divide-se em diversas subdreas, uma delas é conhecida como
Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML). Os algoritmos de Aprendizado de
Miquina possuem a capacidade de adquirir seu préprio conhecimento através da extracao
de padrdes de dados brutos (Goodfellow et al. 2016).

Segundo Goodfellow et al. (2016), muitas tarefas de IA podem ser resolvidas selecio-
nando o conjunto certo de caracteristicas a serem extraidas para uma determinada tarefa,
e atribuindo-o a um algoritmo simples de ML, no entanto, para outras muitas tarefas, é
dificil identificar quais caracteristicas devem ser extraidas. Nestes casos, a abordagem
de Aprendizado por representacdo (Representation Learning), que facilita a extracdo de
informacdes tteis, se faz necessdria.

O Aprendizado por representagdo busca capturar correlagdes de alta ordem dos dados
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observados, quando nenhuma informacgdo acerca da saida desejada para cada entrada,
estiver disponivel (Deng et al. 2014). Um dos algoritmos que utilizam aprendizado por
representacdo € o autoencoder. Os autoencoders sao compostos por uma funcao encoder,
que converte os dados de entrada em uma representagdo diferente, e uma funcao decoder,
que converte esta nova representacdo em seu formato original (Goodfellow et al. 2016).

No entanto, em muitas aplicac¢des se faz necessario observar cada pedaco de um deter-
minado dado, o que torna dificil a tarefa de realizar extracdo de alto nivel de caracteristicas
tao abstratas. Problema que pode ser resolvido com o surgimento da Deep Learning, atra-
vés da utilizacdo de composi¢des de multiplas transformacdes ndo-lineares, para produzir
representacdes mais abstratas e mais tteis (Bengio et al. 2013), ou seja, da utilizacdo
de representacdes que sdo expressas em termos de outras representagdes mais simples
(Goodfellow et al. 2016).

4.2 Técnicas de Aprendizagem Profunda

As técnicas de Aprendizagem Profunda surgiram com a finalidade de resolver os pro-
blemas existentes com as redes neurais artificiais que possuiam arquiteturas rasas (shal-
low), ou seja, com poucas camadas ocultas. Uma rede neural consiste em um processador
macicamente paralelo e distribuido, formado por unidades de processamento simples,
chamadas de neurOnios artificiais, capazes de armazenar conhecimento experimental e
disponibilizd-lo para uso (Haykin 2001). As RNAs, apesar de serem eficazes na solucdo
de muitos problemas, possuiam grandes dificuldades para lidar com aplicacdes comple-
xas do mundo real, envolvendo sinais naturais, fala humana, cenas visuais, entre outras
(Deng et al. 2014).

As técnicas de Deep Learning consistem em um tipo particular de Machine Learning.
Essas técnicas exploram a utiliza¢do de muitas camadas de processamento de informagdes
ndo lineares para extrair caracteristicas de forma supervisionada ou nao supervisionada.
A Figura 4.1 ilustra o processo de reconhecimento de objetos em imagens através da
utilizacdo da Deep Learning.

Neste caso, apds o recebimento dos pixels da imagem na camada de entrada (camada
visivel da rede), as camadas ocultas dispostas em seguida expandem sucessivamente as
caracteristicas da imagem. Dados os pixels, a primeira camada oculta poderd identifi-
car facilmente as bordas, comparando o brilho dos pixels vizinhos, j4 a segunda camada
oculta, a partir das bordas descritas na camada anterior, é capaz de procurar facilmente
por cantos e contornos estendidos, que sdo conhecidos como colegdes de bordas, por
fim, a partir destes dados, a terceira camada oculta podera detectar partes inteiras de ob-
jetos especificos, encontrando cole¢des especificas de contornos e cantos (Goodfellow
et al. 2016). Assim sendo, a camada de saida poderd identificar efetivamente o objeto.

As redes neurais profundas podem ser consideradas como uma modernizagao das re-
des Multilayer Perceptron (MLP), tendo em vista que uma das principais diferengas entre
as redes MLP e as DNNs consiste na viabilidade do treinamento de redes com muitas
camadas ocultas, nas redes de aprendizagem profunda, o que era um grande problema nas
MLPs convencionais. Dessa forma, uma MLP com muitas camadas ocultas corresponde
auma DNN (Deng et al. 2014).
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Saida
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(partes do objeto)
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(cantos e contornos)

Primeira camada oculta
(bordas)

Camada visivel
(pixels de entrada)

Figura 4.1: Tlustragao de um modelo de Deep Learning.
Fonte: Goodfellow et al. (2016)

Entre as técnicas de Deep Learning presentes na literatura, destacam-se as técnicas
baseadas em Autoencoders, as Redes Neurais Convolucionais, as Mdquinas Restritas de
Boltzmman (Restricted Boltzmann Machines - RBM), entre outras (Deng et al. 2014, Go-
odfellow et al. 2016). Estas técnicas abrangem uma ampla possibilidade de atividades,
incluindo visao computacional, processamento de dudio e fala, processamento de lingua-
gem natural, robética, bioinformatica, finangas, entre outras (Goodfellow et al. 2016).

4.2.1 Autoencoder

O termo autoencoder (AE) antecede o advento da Deep Learning. Em sua estrutura
tradicional, os autoencoders eram principalmente aplicados a problemas de redugdo de
dimensionalidade e aprendizagem de caracteristicas, sendo pertencentes a classe dos al-
goritmos de aprendizado por representacdo. Nestas redes o treinamento ocorre para que
a camada de saida forneca uma reconstrucao da camada de entrada, dessa forma, ambas
camadas possuem o mesmo tamanho, além disso € utilizada apenas uma camada oculta,
que realiza a extrac@o de caracteristicas dos dados de entrada.

Sendo assim, a arquitetura do autoencoder é composta por trés camadas: uma de
entrada, uma oculta e uma de saida. Um exemplo de uma estrutura de autoencoder é
ilustrada na Figura[4.2] As camadas de entrada e oculta formam o encoder da rede, e as
camadas oculta e de saida, compdem o decoder (Goodfellow et al. 2016). Os autoenco-
ders t€m sido utilizados em muitos problemas de aprendizagem nao supervisionada, em
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que é possivel representar um vetor de entrada de dimensdo P (da camada de entrada)
em um vetor de dimensao M (da camada oculta), onde M < P. Ou seja, os autoencoders
sdo capazes de reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada extraindo informacdes
essenciais. Com os autoencoders € possivel também recuperar a informagdo de entrada
utilizando os neur6nios da camada de saida. Basicamente, os neurdnios da camada oculta
reduzem a informacdo de entrada e os neurdnios da camada de saida recuperam esta in-
formacao.

Entrada Saida

Camada
Oculta

> 2

Encoder Decoder

Figura 4.2: Exemplo de uma estrutura de Autoencoder.

Os autoencoders sao treinados para preservar o maximo de informagao possivel quando
uma entrada é executada através do encoder e posteriormente, no decoder, porém eles
também sdo treinados para fazer com que a nova representacdo contenha varias proprie-
dades satisfatorias (Goodfellow et al. 2016).

Estas redes sdo consideradas como um tipo especifico de MLP, e seu treinamento
pode utilizar os mesmos algoritmos. Geralmente utiliza-se métodos variantes do back-
propagation (Deng et al. 2014), como o método do Gradiente Descendente Estocdstico
(Stochastic Gradient Descent - SGD) e o método do Gradiente Conjugado Escalonado
(Scaled Conjugate Gradient - SCG).

Neste trabalho, o treinamento da rede em software utilizou o algoritmo do gradiente
conjugado escalonado, proposto por Moller (1993). Este método utiliza uma aborda-
gem de Levenberg-Marquardt, que evita a busca linear (unidimensional) em cada iterag@o
(Fletcher 1975). O SCG utiliza um mecanismo de escalonamento do passe de ajuste o
(taxa de aprendizagem), o que torna o algoritmo mais rdpido do que outros métodos de
segunda ordem (Moller 1993).
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Entre as técnicas de autoencoders mais utilizadas estdo os Denoising Autoencoders e
os Sparse Autoencoders. Os Denoising Autoencoders sao treinamos para fornecer como
saida a regeneracdo de uma entrada de dados corrompidos (Vincent et al. 2010). Ja os
Sparse Autoencoders sao normalmente utilizados para aprender caracteristicas, de modo
a atuar em problemas como classificacao de padrdes.

Um sparse autoencoder € simplesmente um autoencoder cujo treinamento envolve
uma penalidade de esparsidade, que funciona como um termo regularizador adicionado a
funcdo de perda (Goodfellow et al. 2016). Autoencoders regularizados estimulam o mo-
delo a obter outras propriedades, como a esparsidade da representacdo, além da habilidade
de copiar sua entrada em sua saida

4.2.2 Stacked Sparse Autoencoder

Com o surgimento da Deep Learning, os autoencoders passaram a ser utilizados de
maneira encadeada, formando redes com muitas camadas ocultas, cujo treinamento é
realizado previamente em cada autoencoder, de forma ndo supervisionada. Nos stacked
sparse autoencoders (SSAEs), cada camada oculta € composta pela camada oculta de
um sparse autoencoder treinado individualmente. Cada sparse autoencoder recebe como
entrada, a saida da camada oculta do sparse autoencoder que o antecede, de modo que
as caracteristicas dos dados de entrada sejam extraidas ao longo das camadas ocultas
da rede, possibilitando que a camada de saida seja capaz de efetuar a classificacdo dos
dados, apds um treinamento supervisionado. Neste trabalho, primeiramente realizou-se o
treinamento da rede por meio desta técnica. A Figura[d.3|apresenta a arquitetura do SSAE
proposto com uma camada de entrada (P entradas de dados), duas camadas ocultas (M e
N neur6nios) e uma camada de saida (H saidas). Esta arquitetura pode ser representada
comoP—M—-N—-H.

Camada de entrada Camada escondida 1 Camada escondida 2

$ b $ b $ Camada de saida
?

Figura 4.3: Arquitetura do Stacked Sparse Autoencoder proposto.

Foi implementada a fase feedforward da rede, na qual a equacdo que define a saida do
i-ésimo neuronio da k-ésima camada, z{.‘(n), do n-ésimo instante, pode ser expressa como

Ul
zi(n) = Y, whi(n) - (n) + wbf(n) - b (4.1)
Jj=1
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em que wfj(n) € o peso associado a j-ésima entrada do i-ésimo neur6nio da k-ésima

camada no n-ésimo instante, y§~ (n) é a j-ésima entrada da [-ésima camada, em que [ =
k — 1, no n-ésimo instante, wa (n) € o peso associado ao bias do i-ésimo neur6nio da
k-ésima camada no n-ésimo instante, b € o bias, que tem valor de 1, e U "¢ o ndmero de
entradas da [-ésima camada, no qual U’ = P, U' = M e U?> = N. A funcio de ativagio
utilizada nas camadas ocultas foi a sigmoide, desta forma a saida associada ao i-ésimo
neurdnio da k-€sima camada, no n-ésimo instante, vf‘(n) pode ser caracterizada como

1
k
vi(n) = ———— 4.2
' ( ) 14+ e_zi‘( (n) “4.2)
em que vf(n) serd o valor da j-ésima entrada a ser utilizada na camada seguinte, no n-
ésimo instante, yé-“ (n), ou seja

v () =vi(n) (4.3)

sendo j =i.

Na camada de saida, foi utilizada a fun¢do de ativacao softmax, que vem sendo empre-
gada em redes neurais de classificacdo como apresentado em Maria et al. (2016), e pode
Ser expressa como

si(n) = i ) (4.4)
h=1€"
onde s;(n) é a i-ésima saida da dltima camada, K, com H neurdnios, no n-ésimo instante.
Através desta funcdo a saida da rede € forcada a representar a probabilidade dos dados
pertencerem a uma determinada classe. Sendo assim, a quantidade de neur6nios desta
camada corresponde a quantidade de classes existentes no problema em questao.

Em alguns casos, apds o treinamento de todas as camadas da rede de forma indivi-
dual, € efetuado o ajuste fino dos pesos para agregar maior performance aos resultados da
técnica. Dessa forma, treina-se o stacked sparse autoencoder como um todo, de maneira
supervisionada.



Capitulo 5

Descricao da proposta

Neste capitulo serdo apresentadas duas propostas de implementa¢do de SSAE para a
fase feedforward, utilizando a técnica de matriz sistolica. A principal diferenca entre elas
consiste na maneira como 0s pesos sindpticos da rede s@o inseridos no hardware. Nas
secdes a seguir serdo exibidas as caracteristicas de cada proposta, bem como os detalhes
a respeito do tempo de processamento de cada implementacao.

5.1 Propostal

Tendo como base a estrutura da rede detalhada na Figura |4.3| a arquitetura geral da
primeira implementagdo proposta neste trabalho é apresentada na Figura[5.1] Esta arqui-
tetura permite o recebimento dos pesos da rede através de streams (fluxos) de pesos, sem
a necessidade de utilizar recursos de memoria para guarda-los, diferentemente da maioria
dos trabalhos encontrados na literatura. As varidveis e constantes do projeto estio em
ponto fixo, e para cada j-ésima entrada, y(j)-(n), utiliza-se 1 bit na parte inteira (sem sinal)
e 12 bits na parte fraciondria, tendo em vista que as entradas estdo normalizadas entre O
e 1. J4 para os pesos sindpticos dos neurdnios das camadas ocultas, um e dois, expressos
como w}j(n) e wl-zj(n), bem como para os pesos do bias de todas as camadas, wb¥(n), sdo
utilizados 5 bits na parte inteira (utilizando um para sinal) e 12 bits na parte fraciondria.
E para os pesos dos neurdnios da camada de saida, w?j (n), sdo utilizados 7 bits na parte
inteira (utilizando um para sinal) e 12 bits na parte fraciondria.

Para a implementacdo da proposta foi utilizada a técnica de matriz sistélica (systolic
array) (Kung & Leiserson 1978), que funciona como uma abordagem intermedidria entre
a metodologia completamente paralela e a completamente serial. Esta técnica permite que
os dados sejam recebidos de forma serial e os elementos de processamento (Processing
Elements - PEs) executem suas operacoes de forma paralela (Kung & Leiserson 1978).

A rede implementada neste trabalho utilizou duas camadas ocultas, consistindo na
arquitetura 784 — 100 — 50 — 10. No entanto, para acrescentar mais camadas ocultas a rede
¢ necessario apenas replicar o bloco intermedidrio presente na Figura[S.1] que representa
a segunda camada oculta da rede, e realizar algumas adapta¢des em cada camada para a
quantidade de neurdnios desejada, como serd apresentado a seguir.
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Figura 5.1: Arquitetura geral da proposta 1.

5.1.1 Camadas do SSAE

A arquitetura da k-€sima camada oculta, chamada de autoencoder k na Figura é
apresentada na Figura e ela implementa a técnica de matriz sistélica. Cada neurdnio
da k-ésima camada é representado por um i-€simo PEl-k e a quantidade de PEs é definida
pelo valor de vk em que V=M, V?=Ne V3= H. Dessa forma, cada i-ésimo PE{‘
implementa a Equacdo .1] Acrescentar mais neurdnios a camada consiste apenas em
replicar o bloco do PE quantas vezes for desejado. Os valores computados em cada i-
€simo PEl-k da k-ésima camada oculta passam por uma fungdo de ativagdo, chamada aqui
de FA* (ver Equagdo , e sdo utilizados como entrada da camada seguinte (ver Equa-
cao[@.3). Ja os valores computados nos PEs da camada de saida passam pela fungdo de
ativacdo definida na Equacao para gerar a saida da rede. O sinal sel corresponde ao
seletor do multiplexador, Mux*, utilizado para selecionar as saidas de cada i-ésimo PE{‘
para a entrada da funcio de ativagdo da k-ésima camada, FAK. Além disso, nesta pri-
meira proposta, utilizou-se um contador em anel em cada k-ésima camada para habilitar
o recebimento dos pesos em cada i-ésimo PEY.

Através da matriz sistdlica, os valores das entradas e dos pesos da camada fluem entre
os PEs de modo que cada PE inicie suas operacdes no instante seguinte ao inicio das
operacdes no PE que o antecede, fazendo com que estes modulos passem a operar de
forma paralela. Vale ressaltar que a partir da segunda camada oculta, ou seja, quando
k > 1, o bias, b, e os pesos do bias, wa(n), sdo inseridos como entrada da k-ésima
camada, seguindo a estrutura apresentada na Figura Apenas na primeira camada
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Figura 5.2: Arquitetura da k-ésima camada oculta do SSAE da proposta 1.

oculta, ou seja, quando k = 1, estes valores sdo inseridos em conjunto com as entradas da
rede e com os pesos dos neurdnios da camada, respectivamente.

Uma vantagem desta primeira proposta € permitir a inser¢ao dos pesos de cada camada
de forma serial através de um tnico stream de pesos, na primeira camada oculta, e de dois
streams de pesos, nas demais camadas da rede. Esta seria a menor quantidade de streams
de pesos necessdria para o funcionamento deste circuito. No entanto, esta arquitetura é
facilmente escalondvel, permitindo a paralelizac@o dos streams de pesos de cada camada.
A quantidade de streams de pesos por camada pode variar de um até a quantidade de
neurdnios da camada, V!, na primeira camada oculta da rede, e de dois até 2 x VK nas
demais camadas da rede, devido aos pesos do bias.

Vale destacar que possibilitar o recebimento dos pesos por streams, viabiliza a utili-
zacdo de um mesmo hardware para problemas distintos, j4 que os pesos treinados para
um novo problema poderdo ser inseridos na rede, bem como as entradas do problema em
questdo, sem a necessidade de reconfigurar o hardware.

5.1.2 Unidades de Processamento

As unidades de processamento da DNN correspondem aos elementos de processa-
mento (PEs) da matriz sistdlica. A arquitetura dos PEs da primeira camada oculta difere
da arquitetura dos PEs das demais camadas, em decorréncia de na primeira camada oculta
o bias, b, e os pesos do bias, wb} (n), serem inseridos juntamente com as entradas da rede
e 0s pesos sindpticos dos neurdnios da camada, respectivamente. Sendo assim, a arquite-
tura de cada i-ésimo PEl.l, da proposta 1, é detalhada na Figura e é formada por um
multiplicador, um somador e quatro registradores, R. J4 a arquitetura de cada i-ésimo
PEZ.", para k > 1, da proposta 1, é detalhada na Figura e é formada por dois multipli-
cadores, dois somadores e seis registradores, R. Cada i-ésimo PE{C gera uma saida apoés
Z amostras, onde para a primeira camada oculta, Z = P e para as demais, a varidvel Z
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deverd ser maior ou igual a quantidade de entradas (Z > P) e multiplo da quantidade de
neuronios da primeira camada oculta (mod(Z, M) = 0).
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Figura 5.3: Arquitetura do i-ésimo PEi1 da proposta 1.

5.1.3 Funcoes de Ativacao

A implementagio de cada k-ésima fungio de ativacio, FAX, se deu com a utilizacdo da
técnica de Lookup Table (LUT), ilustrada na Figura [5.5] que permite aproximar fungdes
por meio de uma tabela de L valores. Para implementar a funcio de ativacdo de cada
camada oculta (Equagdo {.2)) foi utilizada uma memoria ROM com profundidade de 16
bits, em que L = 2'®, armazenando palavras de 13 bits. Vale destacar que para alterar
a fungdo de ativagdo utilizada nestas camadas, € necessdrio apenas gravar os valores da
nova funcdo de ativacio desejada na lookup table. Ja para a implementacdo da funcdo
de ativagdo da camada de saida, a softmax, definida pela Equacdo 4.4] foi utilizada uma
LUT para fazer a aproximacdo da fung¢do exponencial, e sé adiante, computar a divisdo
da Equacgao A LUT da camada de saida, FA3, foi configurada com uma profundidade
de L = 26, armazenando palavras de 57 bits.

Um ponto importante associado a esta estratégia de implementacdo € a utilizacdo de
apenas uma Unica func¢do de ativagcdo, ou LUT, por camada. Esta caracteristica reduz de
forma significativa o espaco ocupado no FPGA (ver de Souza & Fernandes (2014)).

5.1.4 Tempo de Processamento

Na proposta 1, um contador em anel em cada k-ésima camada, mostrado na Figura
¢ utilizado para habilitar o recebimento dos pesos em cada i-ésimo PE{‘ da k-ésima
camada. Como estd sendo utilizada a menor quantidade possivel de streams de pesos
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Figura 5.4: Arquitetura do i-ésimo PEl-k, para k > 1, da proposta 1.
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Figura 5.5: Arquitetura da k-ésima funcio de ativagdo, FAX, associada as camadas ocultas.

por camada, a operacio do contador em anel da k-ésima camada deve ser V¥ vezes mais
rapida do que a operacdo de cada PE{‘. Com a finalidade de manter o sincronismo da
implementagio, considera-se V¥ > VA1 Com isso, o tempo de execugio de cada PE do
circuito € determinado pelo tempo de execucao do contador em anel da primeira camada
oculta, 7.,. Sendo assim, o tempo do PE, tpg, pode ser definido como

tpg =V Xt (5.1)

onde V! é a quantidade de neurdnios na primeira camada oculta, (V1 Xleg) >tcet. €0
tempo do caminho critico do sistema.

A arquitetura proposta possui um atraso inicial que pode ser expresso como

d=(QxK+D)xtpg (5.2)



28 CAPITULO 5. DESCRICAO DA PROPOSTA

no qual Q consiste na quantidade de amostras necessdrias para que o primeiro neuronio da
primeira camada oculta comece a retornar valores de saida, que corresponde a um nimero
maior ou igual a quantidade de entradas da rede (Q > P) e miultiplo da quantidade de
neurdnios da primeira camada oculta (mod(Q,M) = 0), K corresponde a quantidade de
camadas com neurdnios, D € o atraso, em nimero de amostras, provocado pelas fungdes
de ativagdo das camadas ocultas e de saida, e tpg € o tempo do PE. Ja o throughput (thyy),
em frames por segundo (FPS), pode ser expresso como

thyy Oxirg’ (5.3)

E importante destacar que o throughput da implementagio independe da quantidade
de camadas da rede. Sendo dependente apenas da quantidade de entradas e de neurdnios
utilizados na primeira camada oculta. A quantidade de camadas com neur6nios, K, im-
pactard apenas no delay inicial do sistema. No entanto, nesta primeira proposta, ao utilizar
a quantidade minima de streams de pesos por camada, atingiremos apenas o valor lower
bound do throughput, que consiste em seu limite inferior. O crescimento do throughput
da implementagdo serd impulsionado pela paralelizacdo dos streams de pesos utilizados.

Com base na Equacao[5.3] o tempo de execugido do SSAE proposto (chamado aqui de
tempo de feedforward (t7r)), apOs o atraso inicial de d segundos (Equagio , pode ser
expresso por

tff:QtiE:— 5.4
l‘/’lff
sendo assim, em cada z7y € possivel obter a saida de todos os H neur6nios da ultima

camada, ou seja, a saida da rede referente a uma determinada entrada.

5.2 Proposta 2

A arquitetura geral da segunda proposta ¢ apresentada na Figura [5.6]e ela tem como
base a estrutura apresentada na Figura[4.3] As principais diferencas com relagdo a pri-
meira proposta estdo relacionadas ao modo como os pesos sindpticos sdo inseridos na
rede. Nesta segunda proposta, optou-se por guardar os valores dos pesos em memdorias
ROM, e ndo mais recebé-los de forma serial, como ocorre na primeira implementacao.
As varidveis e constantes do projeto estdo em ponto fixo, utilizando as resolu¢des de bits
apresentadas na Subsecdo [5.1.1] para a proposta 1.

5.2.1 Camadas do SSAE

A Figura[5.2] apresenta a arquitetura geral da k-ésima camada oculta, chamada de au-
toencoder k (ver Figura[5.1]), da proposta 2. Nesta segunda proposta, ndo hd streams para
0s pesos sindpticos, ja que estes valores encontram-se guardados em LUTSs, através de
memorias ROM. Isto € possivel em decorréncia do treinamento da rede ser feito previ-
amente e ndo existir a necessidade de alterar os pesos, uma vez que a rede ja tiver sido
treinada para um problema especifico. No entanto, ao desejar utilizar a rede para um novo
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Figura 5.6: Arquitetura geral da proposta 2.

problema, o hardware deve ser reconfigurado, gravando os novos pesos, obtidos apds o
treinamento prévio da rede para este novo problema, nas lookup tables.

A implementagio de cada k-ésima funcdo de ativagio, FA, das camadas ocultas, bem
como da func¢do de ativagdo da camada de saida da proposta 2, corresponde ao que foi
apresentado para a proposta 1 na Subsegio[5.1.3]

5.2.2 Unidades de Processamento

Como na proposta anterior, cada PE implementa uma unidade de processamento.
Nesta segunda proposta, a arquitetura dos PEs da primeira camada oculta também di-
fere da arquitetura dos PEs das demais camadas. A arquitetura de cada i-ésimo PEl.l, da
proposta 2, é detalhada na Figura e € formada por um multiplicador, um somador,
quatro registradores, R, e uma LUT para guardar os pesos do i-ésimo PEil, chamada de
Wil. Ja a arquitetura de cada i-ésimo PEik, para k > 1, da proposta 2, € detalhada na Figura
[5.9]e ¢ formada por dois multiplicadores, dois somadores, seis registradores, R, uma LUT
para guardar os pesos do i-ésimo PE{‘, chamada de Wik, e uma constante para o peso do
bias, wa.‘. Cada i-ésimo PEl-k gera uma saida apds Z amostras, como exposto na Subsec¢ao
para a proposta 1. As LUTs de cada PEIZ‘, Wl-k, utilizam uma memoéria ROM com
uma profundidade de L = Z, armazenando palavras de 17 bits nas camadas ocultas, e 19
bits na camada de saida. Além disso, as constantes utilizadas para o peso do bias de cada

i-€simo neuronio, wa, foram configuradas com 5 bits na parte inteira (utilizando um para
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sinal) e 12 bits na parte fraciondria.
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Figura 5.8: Arquitetura do i-ésimo PEi1 da proposta 2.

5.2.3 Tempo de Processamento

Nesta segunda proposta, o tempo de execugao do PE corresponde apenas ao tempo do
caminho critico do sistema, #., ou seja

tpg = 1.. (5.5
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No entanto, as demais Equagoes da Subsegdo [5.1.4] podem ser consideradas para o
calculo do tempo de processamento da proposta 2, levando em consideracdo a Equagao
[5.5] O atraso inicial, d, pode ser definido pela Equagao Além disso, o throughput,

thyy, pode ser expresso pela Equacao bem como o tempo de execugdo do SSAE, #¢7,
pode ser expresso pela Equagdo [5.4]
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Capitulo 6

Resultados

Nesta capitulo serd apresentada uma analise da ocupacido em hardware associada a
quantidade de PEs utilizados no FPGA. Também serd exposta a validacdo da implemen-
tacdo em hardware, que incluem os resultados de sintese para cada proposta aqui apre-
sentada. Os resultados de sintese mostram os dados associados a taxa de ocupacao, ao
tempo de processamento e ao consumo de poténcia de cada circuito. Também serdo apre-
sentadas comparagdes com um trabalho do estado da arte, que evidenciam as vantagens
da proposta apresentada neste trabalho.

6.1 Analise de Ocupaciao em Hardware

Os resultados de sintese para a andlise da ocupacdo em hardware associada a quan-
tidade de PEs utilizados, foram obtidos para um FPGA Virtex 6 xc6vix240t-1ff1156. A
Tabela [6.1] apresenta a ocupagdo em hardware (células 16gicas e multiplicadores) por PE
(npg) para a proposta 1. Como cada PEl-k representa o i-€simo neurdnio da k-ésima ca-
mada, a Tabela|6.1|apresenta a ocupacao por neurdnio na k-ésima camada.

Tabela 6.1: Ocupacdo em hardware (células 16gicas e multiplicadores) por PE para a
proposta 1.

Camada npg ncr Narult

1 141 (0,06%) 1 (0,13%)
5 853 (0,35%) 5(0,65%)
10 1664 (0,69%) 10 (1,30%)

k=1 25 4200 (1,74%) 25 (3,26%)
50 9397 (3,90%)  50(6,51%)
100 22162 (9,19%) 100 (13,02%)
1 269 (0,11%) 2 (0,26%)
2 599 (0,25%) 4 (0,52%)
>0 5 1349 (0,56%) 10 (1,30%)

10 2610 (1,08%) 20 (2,60%)
25 6511 (2,70%)  50(6,51%)
50 14621 (6,06%) 100 (13,02%)
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As Figuras [6.1] e [0.2] apresentam a curva da regressdo linear para a primeira camada
(k=1) e para as demais camadas da rede (k > 2), respectivamente. Os pontos observados
foram obtidos da Tabela[6.1|e a equagdo associada a andlise da regressdo pode ser expressa
como

212.2npg parak =1
ner = (6.1)
285,1npg para k > 2,

onde k representa a camada especifica e npg, a quantidade de PEs. Para os multipli-
cadores, a andlise de regressdo nao € necessdria, sendo assim, a equagao que define a
quantidade de multiplicadores por camada pode ser expressa como

npg arak =1
S P (6.2)
2npg para k > 2.

x 10
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Figura 6.1: Curva de regressao linear relacionada a ocupacdo em hardware (células 16gi-
cas) por PE para a proposta 1 (k= 1).

A ocupacdo em hardware relacionada a proposta 2 € apresentada na Tabela As
Figuras [6.1] e [6.2] apresentam a anélise de regressdo para a primeira e para as demais
camadas da rede, respectivamente. A equacdo da andlise de regressdo para as células
l6gicas pode ser expressa por

133,8 34,17 k=1
ncr = { nPE para (6.3)

191,7npg + 129,1 para k > 2,
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Figura 6.2: Curva de regressao linear relacionada a ocupag¢io em hardware (células 16gi-
cas) por PE para a proposta 1 (k > 2).

e a ocupagdo dos multiplicadores pode ser caracterizada pela Equacao [6.2]

E importante observar que as Equacgdes e levam em consideracdo que a quan-
tidade maxima de multiplicadores DSP, n}%’;l ¢ suficiente para todos os PEs da rede, caso
contrdrio (npg,; > nyyy;,)» a Equagdo pode ser reescrita como

_ (212,2 + Nepar) oo+ 212,200, parak =1
ncr = pmax (64)
(285,14 2Ncpar)ou+285,1 244 parak > 2,
em que
_ ) PE T Mgy Pk =1 (6.5)
npg — 44 parak > 2,

e Ncry representa o nimero de células 16gicas necessdrias para construir um multiplica-

. g ~ max i
dor. Seguindo esta mesma ideia, a Equagdo (para nyg,; > nyy,) pode ser reescrita

como

I (133,8+ Nery ) o+ B parak =1 6.6)
TN (1917 + 2Ney)o+ B parak > 2, '
onde
B 34,17+ 133.8n37, para k=1 6.7)
129,1+191,7"44c  para k > 2. '

As Figuras[6.5] ¢ [6.6] exibem uma estimativa de PEs, npg, para alguns FPGAs comer-
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Tabela 6.2: Ocupacdo em hardware (células 16gicas e multiplicadores) por PE para a

proposta 2.

Camada npg ncr, Npfult
1 141 (0,06%) 1 (0,13%)
5 746 (0,31%) 5 (0,65%)
10 1384 (0,57%) 10 (1,30%)
25 3375(1,40%) 25 (3,26%)
50 6682 (2,77%)  50(6,51%)
100 13432 (5,57%) 100 (13,02%)
1 229 (0,09%) 2 (0,26%)
2 570 (0,24%) 4 (0,52%)
>0 5 1151 (0,48%) 10 (1,30%)
- 10 2056 (0,85%) 20 (2,60%)
25 4860 (2,02%) 50 (6,51%)
50 9735 (4,04%) 100 (13,02%)

ciais (XILINX Virtex-6 2018, XILINX Virtex-7 2018, XILINX Virtex Ultra 2018). Para
a estimativa, as Equagdes|[6.1|e [0.4]foram utilizadas para a proposta 1, e as Equacdes [0.3]e
[6.6] para a proposta 2. A partir do datasheet do IP Core do Multiplicador Xilinx (XILINX
IP Core 2018a, XILINX IP Core 2018b), considerou-se a variavel Ncry = 200. Para to-
dos os valores, considerou-se que 20% dos PEs estdao na primeira camada da rede (k = 1)
e o restante (80% dos PEs) estdo nas demais camadas. A Tabela [6.3]apresenta os valores
acerca da quantidade maxima de células légicas e PEs, npg, para cada proposta.

Tabela 6.3: Estimativa de npg para alguns FPGAs comerciais.

max max npg
FPGA icL "Mulr Proposta 1  Proposta 2
Virtex 6 XC6VLX240T 241152 768 620 720
Virtex 6 XC6VLX760 758784 864 1470 1720
Virtex 7 XC7V2000T 1954560 2160 3780 4410
Virtex UltraScale VU440 5540850 2880 9700 10000

Os resultados apresentados nas Figuras [6.5]e [0.6| mostram a viabilidade da utilizagdo
desta proposta em problemas reais com muitas camadas e neurdnios (cada PEZ{‘ representa

0 i-ésimo neurdnio associado a k-ésima camada).

6.2 Validacao

Com a finalidade de validar a implementagdo proposta neste trabalho, utilizou-se para
os experimentos, um banco de imagens de digitos manuscritos, chamado de MNIST, que
contém 60.000 imagens para o conjunto treinamento e 10.000 imagens para o conjunto de
testes, disponivel em LeCun et al. (2018). Este problema de classificacdo € um dos mais
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Figura 6.3: Curva de regressao linear relacionada a ocupagio em hardware (células 16gi-
cas) por PE para a proposta 2 (k = 1).

utilizados nos testes de pesquisas em Deep Learning (Goodfellow et al. 2016). A Figura
apresenta algumas imagens da base da dados MNIST. Cada imagem possui 28 x 28
pixels, totalizando 784 entradas para o SSAE. Os experimentos foram realizados com as
10.000 imagens do conjunto de testes do MNIST. O treinamento da rede foi realizado pre-
viamente utilizando as 60.000 imagens do conjunto de testes na plataforma de simulag¢do
Matlab/Simulin (The MathWorks 2018), utilizando o algoritmo do Gradiente Conju-
gado Escalonado (Scaled Conjugate Gradient - SCG) (Moller 1993), e o FPGA Virtex 6
xc6vI1x240t-1{f1156.

6.2.1 Validacao da Proposta 1

Para a valida¢do do hardware foi realizada uma comparagao entre os resultados ob-
tidos pela implementacdo na plataforma Matlab/Simulink e os resultados obtidos pela
implementa¢do em hardware. Sendo assim, foi calculado o erro quadratico médio (Mean

Square Error - MSE) entre a saida da implementacdo em Matlab, s;ef (n), e a saida da
implementa¢do em hardware. O célculo do MSE, para este experimento, é definido como

o 10 rej 2
MSE = 10 500 ; z:: < ) —s; n)) i (6.8)

Com isso, verificou-se que o MSE entre os resultados da implementacao em Matlab,

' License number 1080073
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Figura 6.4: Curva de regressao linear relacionada a ocupagdo em hardware (células 16gi-
cas) por PE para a proposta 2 (k > 2).

que utiliza ponto flutuante (64 bits), e da implementacdo em hardware, em ponto fixo, foi
de apenas 2,1 x 107, que é um resultado bastante aceitével, ja que os pesos associados a
implementa¢do em hardware utilizam apenas 12 bits na parte fraciondria. Entre as 10.000
imagens utilizadas na validac¢do, a implementacdo em Matlab obteve uma quantidade de
acertos de 9.340 imagens, enquanto a implementacdo em hardware aqui proposta conse-
guiu acertar 9.338 imagens. Sendo assim, apenas 2 imagens foram classificadas incorre-
tamente. A pequena porcentagem de erro na classificacdo da implementacdo em FPGA
com relagdo a implementacdo em Matlab, esta relacionada a resolugdo de bits utilizada
para os pesos sindpticos da rede. No entanto, este resultado ainda € bastante relevante
pois indica que ndo € necessaria uma alta resolu¢cdo em bits (como 64 bits, por exemplo)
para alcancar resultados significativos, mostrando que ao utilizar apenas 12 bits na parte
fraciondria, em ponto fixo, € possivel garantir a redu¢do na ocupacgdo de drea de hard-
ware, além de promover o aumento do throughput (de Souza & Fernandes 2014, Jiang
et al. 2016, Finnerty & Ratigner 2017).

Ap6s a validagdo da implementacdo em hardware com o Matlab, foi realizada a sintese
para obter o relatorio de ocupagao dos recursos do FPGA para a arquitetura de rede imple-
mentada (784 — 100 — 50 — 10). A Tabela detalha os dados relacionados a ocupagdo
de drea de hardware do circuito implementado no FPGA. A primeira coluna apresenta a
quantidade de multiplicadores utilizados. Os multiplicadores sao consumidos nos PEs de
cada k-ésima camada. A segunda coluna exibe a quantidade de registradores e a terceira
coluna, a quantidade de células l6gicas utilizadas como LUT, n;y7, em todo o circuito.

Os dados apresentados na Tabela [6.4] evidenciam a viabilidade da implementagdo da
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Tabela 6.4: Sintese da proposta 1 - Taxa de ocupacdo
Multiplicadores Registradores nLyUT
220 (28%) 29.445 (9%) 23.623 (15%)

proposta 1 deste trabalho. Verifica-se que foram ocupados apenas 9% dos registradores
e 15% das células 16gicas utilizadas como LUT do FPGA alvo, mostrando que ainda
existe bastante espaco para adi¢do de novas camadas e neurdnios. Um dos elementos
que foram mais utilizados foram os multiplicadores, em torno de 28%, dado que cada PE
da primeira camada consome um, e os PEs das outras camadas consomem dois, devido
ao bias. Apesar disso, constata-se que ainda € possivel aumentar bastante o nimero de
camadas e neurdnios do SSAE.

A Tabela[6.5|apresenta informagdes a respeito do tempo de processamento do circuito
da proposta 1, considerando a menor quantidade de streams de pesos necessdria. A pri-
meira coluna expde o tempo do contador em anel da primeira camada oculta da rede, f.,.
A segunda coluna exibe o atraso inicial da arquitetura, d, definido pela Equacado Na
terceira coluna € mostrado o tempo de execucdo do feedforward da rede, try, expresso
pela Equagdo [5.4] ap6s o atraso inicial (Equagdo [5.2), a terceira coluna apresenta o th-
roughput da rede, thyr, determinado pela Equagéo que neste trabalho consiste na
quantidade de imagens classificadas por segundo. A ultima coluna apresenta a poténcia
dindmica consumida, P;, pelo circuito da proposta 1. A poténcia foi obtida utilizando a
ferramenta XPower Analyzer da empresa Xilinx. Vale ressaltar que a poténcia estdtica
do FPGA Virtex 6xc6vlx240t-1{f1156, utilizado neste trabalho, corresponde a cerca de
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Tabela 6.5: Sintese da proposta 1 - Associagc@o ao tempo de processamento

Tempo de Poténcia
tea Delay feedforward Throughput consumida
@ (try) thyp) (Pa)

10ns <2,4ms <0,8ms > 1,25KFPS 0,003W

Os dados apresentados na Tabela [6.5] sdo bastante significativos. Considerando-se a
estrutura que utiliza a menor quantidade de streams de pesos necessaria, apds a sintese
obteve-se um tempo de 10ns para a operagdo do contador em anel da primeira camada
oculta da rede. Com isso, ap0s o atraso inicial de apenas 2,4 ms € possivel obter as saidas
de todos os neurdnios da ultima camada, que neste caso € a classificacdo de uma imagem,
a cada 0,8 ms. Estes valores permitem alcancar um throughput de pelo menos 1.250 ima-
gens classificadas por segundo. Este é o valor do throughput minimo atingido por esta
proposta, ou seja, seu lower bound, ja que a implementacao utilizou a menor quantidade
de streams de pesos necessaria, o que implica no aumento do tempo de amostragem do
circuito, e consequentemente, no aumento do delay, d, e do tempo de feedforward, tsr, da
implementagdo. Ao paralelizar estes streams é possivel atingir resultados ainda mais ex-
pressivos. Além disso, a poténcia consumida pelo circuito foi de apenas 0,003 W. De todo
modo, os resultados apresentados revelam a possibilidade da utilizagdo desta proposta de
DNN em problemas de dados massivos.
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Figura 6.7: Exemplos de imagens da base de dados MNIST.
Fonte: Goodfellow et al. (2016).

6.2.2 Validacao da Proposta 2

Os resultados da validacdo do hardware com o Matlab para a proposta 1, apresentados
na Subsecdo[6.2.1|para um FPGA Virtex 6 xc6v1x240t-1{f1156, também se aplicam para a
proposta 2. No entanto, foram obtidos novos relatdrios referentes a taxa de ocupagdo dos
recursos de hardware e ao tempo de processamento, além da poténcia consumida, apds
a realizac@o da sintese da implementagdo da segunda proposta, que serdo apresentados a
seguir.

A Tabela [6.6] apresenta os dados de sintese relacionados a ocupagdo de drea da pro-
posta 2 no FPGA. As colunas desta tabela estdo organizadas de acordo com o que foi
apresentado para a Tabela[6.4]na Subsecdo [6.2.1] referente a proposta 1.

Tabela 6.6: Sintese da proposta 2 - Taxa de ocupacdo
Multiplicadores Registradores nLUT
220 (28%) 11.898 (3%) 15.249 (10%)

Os dados apresentados na Tabela [6.6] mostram que a proposta 2 conseguiu otimizar
ainda mais a utiliza¢do dos recursos de hardware do FPGA alvo em comparagdo com a
proposta 1. Isto foi possivel devido a utilizacdo das LUTSs destinadas a guardar os pesos
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sindpticos em cada i-ésimo PE{‘, dispensando a implementagdo de alguns circuitos utili-
zados na proposta 1. Verifica-se que foram ocupados apenas 3% dos registradores e 10%
das células 16gicas utilizadas como LUT. A quantidade de multiplicadores utilizados per-
maneceu a mesma com relacdo a proposta anterior, em torno de 28%, dado que nao houve
alteracdo na maneira como as computacdes sao feitas em cada PE{‘. Contudo, os dados
apresentados para a proposta 2 reafirmam a possibilidade de aumentar significativamente
o namero de camadas e neurdnios da rede, mostrando resultados ainda mais satisfatorios
que a proposta anterior.

A Tabela[6.7]apresenta informagdes a respeito do tempo de processamento do circuito
da segunda proposta. A primeira coluna desta tabela expde o tempo de processamento do
PE, tpg, e as demais colunas estdo organizadas de acordo com o que foi apresentado para
a Tabela[6.5|na Subsecao[6.2.1] referente a proposta 1.

Tabela 6.7: Sintese da proposta 2 - Associagcdo ao tempo de processamento

Delay Tempo de Throughput Potenc'la
IPE feedforward consumida
R 77 B L )

48ns 0,1ms 0,03 ms 26 KFPS 0,112W

Os dados apresentados na Tabela para a proposta 2, sdo bastante expressivos.
O tempo de execucdo do PE obtido foi de apenas 48ns. Além disso, nesta proposta o
atraso inicial € de apenas 0,1 ms, e o tempo do feedforward de apenas 0,03 ms. Com isso,
foi possivel alcancar um throughput de 26.000 imagens classificadas por segundo, que é
um valor aproximadamente 20 vezes superior ao valor obtido na proposta 1, utilizando
a menor quantidade possivel de streams de pesos. Além disso, a poténcia consumida
pelo circuito da proposta 2 foi de apenas 0,112 W. O circuita da proposta 1 obteve uma
poténcia inferior devido a utilizacdo dos streams de pesos, que obriga o circuito a operar
em uma frequéncia menor. No entanto, a frequéncia do circuito da proposta 2 poderia
ser diminuida para reduzir o consumo de poténcia. Por fim, constatou-se que a utilizacao
das LUTs para armazenar os pesos de cada neuronio da rede proporcionou o aumento do
throughput obtido em comparacdo com a proposta anterior, em contrapartida, provocou
o aumento da poténcia consumida. Entretanto, ao utilizar o limite maximo de streams
de pesos por camada, a proposta 1 tende a atingir os resultados da proposta 2. Sendo
assim, ambas propostas mostraram-se viaveis de serem utilizadas em problemas de dados
massivos, como problemas envolvendo dados de video.

6.3 Comparacao com o estado da arte

A partir dos resultados apresentados nas se¢des anteriores, esta se¢ao destina-se a fa-
zer comparagdes dos resultados obtidos pela implementagdo de cada proposta aqui apre-
sentada com os resultados de um trabalho do estado da arte, que também implementou
uma proposta de SSAE em FPGA. O trabalho relacionado também € aplicado a um pro-
blema de classificagao, utiliza um banco de imagens RGB de 32 x 32 pixels para validac¢ao
e faz uso de um FPGA equivalente em termos de processamento.
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Do ponto de vista da proposta 2, que mais se assemelha ao trabalho da literatura
por utilizar recursos de memoria para armazenar os pesos da rede, foi possivel obter
os resultados apresentados na Tabela A primeira coluna desta tabela apresenta a
referéncia comparada e na segunda coluna € informado o dispositivo alvo do trabalho.
Na terceira coluna é mostrada a arquitetura da rede implementada. Na quarta coluna
¢ apresentado o throughput obtido pelo trabalho relacionado, thg, € nas duas dltimas
colunas sdo exibidos o throughput, thp; (ou thyy da proposta 1), € o speedup que seriam
alcancados pela segunda proposta aqui apresentada, caso uma arquitetura com as mesmas
configuracdes do trabalho relacionado fosse implementada.

Tabela 6.8: Comparacao da proposta 2 com um trabalho relacionado
Arquitetura thg thpy

da rede (FPS) (FPS)
Altera 3072 — 2000

(Maria et al. 2016) Stratix VD5 —750 — 10 45 5208 115x

Referéncia Dispositivo Speedup

A partir da Tabela[6.8] constatou-se que a implementagdo da proposta 2 deste trabalho
conseguiria trabalhar cerca de 115 vezes mais rdpido do que a arquitetura apresentada no
trabalho de Maria et al. (2016). E importante destacar que a arquitetura implementada
aqui é menor que a arquitetura apresentada em Maria et al. (2016), apesar disso, esta
proposta de implementacio conseguiria atingir um throughput elevado caso a arquitetura
de Maria et al. (2016) fosse implementada, o que reafirma a possibilidade de acrescentar
mais camadas e neurdnios a rede implementada neste trabalho.

Todavia, ndo faz sentido comparar a proposta 1 com este trabalho relacionado, ja que
nele nao se deixa claro propor a utilizacdo de streams para as entradas dos pesos na rede.
Porém, se esta comparacgdo for realizada, serdo obtidos como resultados para a proposta
com a quantidade minima de streams por camada, os valores apresentados na Tabela [6.9]
que tem suas quatro primeiras colunas similares as da Tabela [6.8] e em sua tdltima coluna
¢ apresentado o throughput que seria obtido pela proposta 1, thpy, caso a arquitetura do
trabalho relacionado fosse implementada.

Tabela 6.9: Comparacao da proposta 1 com um trabalho relacionado

N . .. Arquitetura thg thpy
Referéncia Dispositivo da rede (FPS)  (FPS)
. Altera
(Maria et al. 2016) Stratix V D5 3072 —-2000—750—10 45 >12,5

Os dados apresentados na Tabela [6.9 devem ser analisados por outra perspectiva. O
menor valor de throughput obtido pela primeira proposta aqui apresentada foi de 12,5
FPS. Apesar do valor do throughput obtido parecer inferior ao throughput de referéncia,
este valor trata-se do limite inferior alcancado (lower bound), devido a utilizacdo da quan-
tidade minima de streams de pesos por camada. De modo que, ao paralelizar os streams
de pesos das camadas ocultas em apenas 4 vezes, ja seria possivel ultrapassar o valor do
throughput atingido pelo trabalho relacionado, tendo em vista que 12,5 x 4 = 50 FPS,
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com a vantagem de permitir facilmente a alteracdo dos valores dos pesos sindpticos da
rede.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais do trabalho, evidenciando as
principais conclusdes a respeito de cada implementagdo realizada. Também serdo expos-
tas as perspectivas futuras com a finalizagc@o deste trabalho.

7.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma proposta de implementagdo em hardware da técnica de
Deep Learning, Stacked Sparse Autoencoder. Foi implementada a fase feedforward da
DNN, utilizando ponto fixo e design em RTL. Em toda a implementacao foi aplicada a
técnica de matriz sistélica, que permitiu utilizar muitos neurdénios nas varias camadas da
rede, além de possibilitar a obtencdo dos resultados em baixo tempo de processamento.
Todos os detalhes da implementacao foram apresentados bem como resultados relativos
as sinteses para ocupacao em hardware, tempo de processamento e consumo de poténcia
de duas implementagdes distintas, para um FPGA Virtex 6 xc6vix240t-1{f1156. Além
disso, foi apresentada uma andlise de ocupacdo em hardware associada a quantidade de
PEs utilizados no FPGA.

A valida¢do do hardware com o Matlab indicou que ndo € necessdria um resolucdo
em ponto flutuante para atingir resultados satisfatérios, evidenciando as vantagens da uti-
lizacdo de resolugdo em ponto fixo para reducao da ocupacgao em hardware e aumento do
throughput. Os resultados da andlise de ocupag¢do em hardware mostraram a possibilidade
de adicionar arquiteturas de redes com muitas camadas e muitos neurdnios em diferentes
FPGAs comerciais, possibilitando sua aplicacdo em problemas reais.

Além disso, os resultados mostraram que ambas implementacdes conseguem atingir
throughputs elevados. No entanto, a utilizacdo de LUTs para armazenar os pesos sindp-
ticos de cada neurdnio na proposta 2, possibilitou a reducdo da drea ocupada no FPGA,
além de garantir o aumento do throughput obtido, em comparacdo com o valor lower
bound do throughput da proposta 1. Todavia, o valor do throughput atingido pela pro-
posta 1 pode ser aumentado em consonancia com o aumento da quantidade de streams de
pesos por camada da rede, podendo tender ao valor do throughput obtido pela proposta
2, com a vantagem de permitir que em aplicagdes praticas, um mesmo hardware possa
ser utilizado para problemas distintos, ao possibilitar que novos pesos sejam adicionados
a rede através de streams de pesos, ap0Os a realizacdo de um treinamento prévio da rede.
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Sendo assim, ambas propostas mostraram-se vidveis de serem utilizadas em problemas
de dados massivos.

Ademais, os circuitos implementados neste trabalho obtiveram um baixo consumo
de poténcia, que pode ser um requisito importante para diversas aplicagdes. Por fim,
as comparagdes com um trabalho relacionado também reafirmaram as contribui¢des das
implementagdes propostas neste trabalho, mostrando a possibilidade de atingir speedups
elevados.

7.2 Perspectivas Futuras

Com a finalizacdo deste trabalho, algumas perspectivas futuras podem ser elencadas.
A primeira delas consiste em investigar a implicacdo da quantidade de bits utilizados na
parte fraciondria dos pesos da rede com relacdo a acuricia da classificagdo no hardware e
a ocupacgdo de drea no FPGA. Também podem ser investigadas alternativas de otimizagao
do circuito para elevar ainda mais os ganhos alcancados, principalmente com relacio a
proposta 1.

Outra perspectiva futura consiste em analisar as possibilidades da implementacdo do
treinamento do SSAE utilizando computagao reconfigurdavel ou computacao heterogénea.
Além disso, a arquitetura da matriz sistélica aqui proposta poderd ser utilizada para a
implementa¢do em hardware de outras técnicas de aprendizagem profunda. Ademais,
objetiva-se também trabalhar com a técnica Deep Q-learning, que consiste na combinagdo
de técnicas de Deep Learning com a técnica de Q-learning.
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