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En los ultimos anos, el procesamiento de imagenes experimentd un avance notable debido a |la popularidad de los algoritmos denominados comun-
mente como Redes Neuronales Convolucionales. Pese a que su uso comercial aumenta cada dia, existe un amplio campo de investigacion orientado
hacia el area de IOT que busca desarrollar plataformas donde estos algoritmos logren ser ejecutados con el menor consumo de energia posible y
con tiempos de inferencia por imagen aceptables. Dentro de este marco, el presente trabajo se enfocd en desarrollar una plataforma genérica que
permita ejecutar una red neuronal convolucional sobre un FPGA, y ademas comparar la influencia de distintas técnicas de entrenamiento sobre el
comportamiento del modelo ejecutado en el diseno de hardware desarrollado.
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» CPU: ejecuta un sistema operativo Linux y tiene como tarea obtener la imagen a analizar, avisar-
le al hardware a traves de un driver para que de inicio al procesamiento, y esperar el resultado.
» CDMA: este bloque realiza transferencias de datos entre la memoria externa y la memoria inter-

na de la FPGA.

» Unidades de computo: este bloque contiene los mdédulos DSP que son los encargados de
realizar las operaciones matematicas que necesita una red neuronal convolucional. Internamen-
te, dentro de este blogue se encuentra un diseno digital donde el flujo de datos se encuentra
altamente paralelizado, maximizando la reutilizacion espacial y temporal de datos.

» Modulos principales: los modulos controlador, sumador y pooling resuelven cada uno de ellos
una capa de una red neuronal clasica. Obtienen los datos necesarios de la memoria interna,
realizan la operacion y guardan nuevamente el resultado en la misma.

» Traductor de capas: este modulo es el que contiene el conocimiento sobre la arquitectura de la
red neuronal que se quiere ejecutar (es decir, la sucesion de capas, los tipos de cada capa, los
parametros especificos de cada una, etc), y a su vez se encarga de coordinar el funcionamiento

de todos los mddulos del desarrollo.

Resultados
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Todas las versiones implementadas utilizan
una aritmeética de punto fijo de Si34) para las
entradas y salidas de cada capa convolucio-
nal, y de S5 para los coeficientes de la red
neuronal. La columna t indica el tiempo de pro-
cesamiento por imagen, y la columna GOPs el
throughput (cantidad de giga operaciones por
segundo realizadas por el hardware).

» QKeras: modelo entrenado sin aplicar técni-
cas especiales de entrenamiento

» Pruning: modelo entrenado aplicando la téc-
nica de pruning (elimina coeficientes redun-
dantes)

» Selective pruning: eliminacion de conjuntos
enteros de coeficientes que serian procesa-
dos en paralelo por el hardware

Modelo Exactitud [%] t[ms] GOPs
QKeras 81,88 21,17 2,173
Pruning 81,81 21,14 2,176
Selective Pruning 79,72 19,34 2,379

Conclusiones

Luego de la investigacion y el desarrollo reali-
zados, se logré implementar un acelerador de
hardware para redes neuronales convoluciona-
les completamente funcional, capaz de gje-
cutar redes neuronales de una variedad de ar-
quitecturas distintas. Ademas se verifico que la
técnica de pruning uniforme no acelera la eje-
cucion de la prediccion en el hardware. Para
lograr esto, hubo que encontrar otra técnica de
pruning que aporto cierta pérdida de exactitud
en la prediccidon, pero que mejoro el tiempo de
procesamiento por imagen casi en un 10 %.
Finalmente, se compara el desarrollo realizado
con otros aceleradores de hardware. Se pre-
sentan distintos desarrollos de implementacio-
nes de redes neuronales convolucionales so-
bre FPGAs. Cabe destacar que aunque parece
haber grandes diferencias entre este proyecto
y otros desarrollos, los otros proyectos no so-
lamente trabajan a frecuencias mayores, sino
gue también utilizan muchos mas DSPs, y tam-
bién FPGAs con mayor cantidad de recursos.

Desarrollo Chip FPGA  Fre.[MHz] DSPs GOPs
Este desarrollo XC7Z010 70 72 2,397
1] XC72020 214 190 84,3

1] XC7Z030 150 400 105,2

5] 5SGSD8 120 1963 117,8

6] VX690T 100 1436 222,1

Validacion

Se entrenaron 4 versiones de la red neuronal
ResNet20 [2, 3] sobre el set de datos CIFAR10
[4]. Este set de datos contiene 60000 imagenes
de 32x32x3 pixeles, dispuestas en 10 catego-
rias mutuamente excluyentes, las cuales se en-
cuentran separadas en 50000 imagenes para

entrenar la red y 10000 imagenes para validar
el entrenamiento realizado.
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Cada una de las redes neuronales entrenadas
tiene 153178 parametros (o coeficientes) y de-
be realizar 0,046 GOP para procesar una ima-
gen.
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