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FPGA implementation of a neural network
Tim Jadeglans, Hanna Larsson

Department of Computer Science and Engineering
Chalmers University of Technology

Abstract

Image recognition is a quickly growing field where convolutional neural networks,
CNN,; are in the bleeding edge. Today fast GPUs are used which consume a lot
of power. Field programmable gate arrays, FPGAs, are more energy efficient per
calculation. This report describes an architecture of a convolutional neural network
implemented in a field programmable gate array. The main purpose is to design
an architecture and demonstrate its functionality in regards to power, speed and
resource usage. In order to achieve the architecture, the project has followed general
guidelines for a convolutional neural network, with filters that extend over the entire
depth of the image.

The parameters of the design were adapted for the FPGA used in the project.
The dimensions of the memory were adjusted to reduce the number of times each
data has to be loaded for each calculation, due to max-pooling. The final archi-
tecture, however, resulted in a flexible enough design that is adaptable to other
FPGAs. When implemented, the calculations used both data and filters from a
limited read-only memory, ROM, the design could use data from the main processor.

The computing capacity of the architecture is far below the theoretical ca-
pacity of the FPGA. However, there are multiple possibilities for improvements
which would improve the computing potential dramatically. To utilize the increased
potential, the summing tree used in the architecture can be modified which will
potentially double the calculations per clock cycle and optimize the critical data
path to further increase the clock speed. Despite these limitations, the current
architecture has higher performance-to-power ratio than a GTX 1060.

Keywords: Convolutional Neural Network, CNN, Field Programmable Gate Array,
FPGA, Image Recognition.






Sammanfattning

Bildigenkdnning ar ett snabbt vixande omrade dar sa kallade convolutional neural
networks, CNN, ligger i framkant. Idag anvinds framst GPU:er som &r snabba
men anvander mycket energi. FPGA:er, field programmable gate array, ar mer
energieffektiva. Denna rapport beskriver en arkitektur av ett CNN tillimpat i en
FPGA. Syftet ar att skapa en arkitektur och pavisa dess funktionalitet i avseende pa
stromforbrukning, berdkningskapacitet och resursanvindning. Arkitekturen karak-
teriseras av en generell CNN-arkitektur med filter som stracker sig 6ver hela djupet
av bilden.

Arkitekturens parametrar ar anpassade for den FPGA som arbetats mot.
Bland annat ar huvudminnets storlek anpassad for att minimera méangden data som
behover laddas in, samt parallella berdkningar for att effektivt géra max-pooling.
Detta har resulterat i en arkitektur som ar flexibel nog for att kunna anpassas
till andra FPGA:er. Berdkningsenheten anviander sig av data och filter fran ett
begransat Read only memory, ROM, men kan dven anvianda sig av data fran en
huvudprocessor.

Berikningskapaciteten ligger langt under den teoretiska maxkapacitet FPGA:n
har, det finns dock flera forbattringspunkter som skulle 6ka potentialen mycket. For
att kunna utnyttja den 6kade potentialen kan framtida arbeten anvinda sig av ett
battre summeringstrad som skulle dubbla berakningarna per klockcykel samt opti-
mera den kritiska datavagen for att 6ka klockhastigheten. Trots begransningarna ar
den nuvarande arkitekturen dnda mer energieffektiv an den motsvarande grafikpro-
cessorn GTX 1060 per berdkning.

vii






Forord

Examensarbetet utfordes under varterminen 2019 av Tim Jadeglans och Hanna
Larsson pa Elektroingenjorsprogrammet 180hp pa Chalmers tekniska hogskola. Ar-
betet omfattar 15hp och skrevs pa institutionen for data- och informationsteknink.

Inledningsvis vill vi tacka de som hjalpt oss med examensarbetet. Arne Linde,
handledare fran institutionen for data- och informationsteknink, som bidragit med
bra asikter och feedback géllande arkitekturen. Ett extra tack till August Von
Hacht och Joel Klingspor, fran Synective Labs, som stottat och hjilpt till genom
hela arbetsprocessen.

Tim Jadeglans & Hanna Larsson, Géteborg, maj 2019

iX






Innehallsforteckning

1 Inledning
1.1 Syfte och mal .
1.2 Avgransningar .
1.3 Forutsattningar
1.3.1 Hardvara
1.3.2  Mjukvara

1.4 Metod . . . . . . .
1.4.1 Matningar . . . . . ..o
2 Neurala natverk
2.1 Aktiveringsfunktion . . . . . . . ...
2.2 Filter . . . . . .
2.3 Stride . ...
2.4 Max-pool . . . ...
3 Arkitektur
3.1 Data_memory. . . . . .. ...
3.1.1 Dimensionsberdkningar S1 . . . . . ... ... ... ......
3.1.2  Dimensionsberdkningar S2 . . . . . . . ... ...
3.1.3 Resultat fran dimensionsberakningar . . . . . . .. .. .. ..
3.2 Slice to filter. . . . . . . . ..
3.3 Filter . . . . . .
3.3.1 Filter Slice . . . . . . . . . ...
3.4 Berdkningsblock . . . . . ... oo
3.5 Aktiveringsfunktion . . . . . . ... oL
3.6 Max-pooling . . . . . . . ...
4 Resultat
4.1 Prestanda . . . . . . ..
4.1.1 Extrapolerat exempel . . . . . . . ..o

5 Slutsats och diskussion

5.1 Vidareutveckling

Referenser

x1

11
13
14
16
17
18
19
19
20
22
22

23
23
24

25
25

27






Beteckningar

bRAM - Block Random-Access Memory
Minnesblock dér alla adresserna gar att ldsa och skriva till utan att paverka andra
adresser.

CNN - Convolutional Neural Network
En typ av neuralt natverk som ofta anvands for bildbehandling.

DSP - Digital Signal Processor
Enhet for signalbehandling. Anvénds for att utféra multiplikationer.

FPGA - Field Programmable Gate Array
En programerbar krets som kan utfora logiska operationer genom att andra dess
fysiska funktion.

FLOPS - Floationg Point Operations per second
Ett matt pa berakningskapacitet for flyttal.

MACS - Multiply-Accumulate per second
Ett matt pa berdkningskapacitet for heltal.

GPU - Graphics Processing Unit
Grafikprocessor som éven kan gora parallella berakningar.

LUT - Lookup-table
En lista med forutbestadmda svar for alla indata.

ReLU - Rectified Linear Units
funktionen max(0,x) som anviands som en snabb aktiveringsfunktion.

ROM - Read only memory
Ett minne som enbart gar att lisa fran.

S1 & S2 - Stride 1 och Stride 2
Metod for att minska berdkningar och utdata.
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1

Inledning

Bildigenkadnning har ett flertal anvandningsomraden. I ett tidigare arbete har
bildigenkanning anvéants som losning for att 6vervaka brottslingar och identifiera
vapen fran luften med hjalp av dronare [1]. Da bildigenkdnning &r ett problem som
ar svart att astadkomma med traditionell mjukvara, kan neurala nédtverk vara ett
effektivare sitt att 16sa problemet. Ett neuralt natverk fungerar som en komplex
funktion som istéllet for att anvinda en kind modell, tranas med hjilp av exem-
peldata. Stora mangder data samlas fran faltet eller experiment som anvénds for
att trana natverket. Traningen sker generellt inte pa falt utan i stora datorcenter.
Ett convolutional neural network, CNN, ar ett neuralt natverk med tranade filter
som kénner igen drag sa som kanter och hal. Styrkan kommer dels i att dragen som
natverket letar efter inte ar programmerade, utan inldrda fran trédningen, och nér
fler lager anvands sa kan nétverket hitta mer komplexa drag sasom ogon.

Rapporten ar skriven pa uppdrag av Synective Labs som specialiserar sig pa
signal- och bildbehandling, hardvaruacceleration och inbyggda system baserade pa
FPGA-tekniken och GPU-anvéndning [2]. En field programmable gate array, FPGA,
kan anvandas till att accelerera ett system genom att avlasta ett neuralt natverk
fran en huvudprocessor till en FPGA. Traditionellt har grafikprocessorer, GPU:er,
anvants for att accelerera neurala natverk men da de ar energikravande ser Synective
Labs FPGA-tekniken som ett alternativ, for dronare och andra enheter som har en
begrinsad energitillgang, da lageffekts-GPU:er inte finns pa marknaden.

1.1 Syfte och mal

Projektets syfte ér att skapa en arkitektur som fungerar som ett CNN och pavisa
dess funktionalitet avseende energiférbrukning, berdkningskapacitet och resursan-
vandning.

1.2 Avgransningar

I projektet kommer inte nétverket trédnas. Enbart tillfalliga vikter anvands for att
kontrollera att resultatet ar korrekt. Systemet kommer inte att ta in data utifran
utan bara kora pa vikter fran ett filter och en delméngd av en hel bild.



1.3 Forutsattningar

Forutsattningar till projektet bestdmdes av hardvaran som arbetades mot och mjuk-
varan som tillampades. I detta avsnitt beskrivs dessa delar mer ingaende.

1.3.1 Hardvara

Den hardvara som anviandes for projektet ar ett utvecklingskort fran Xilinx, Zed-
Board Zyng-7020. De resurser som ar tillgdngliga pa kortet dr en Artix-7 FPGA med
220 stycken DSP-slices, 140 stycken 32-bitars eller 280 stycken 16-bitars bRAM,
53.2k LUTs samt en dual-core ARM Cortex-processor. Det finns dven stod for
externt minne. Méngden DSP-slices satter en over grans pa mangden berakningar
som kan utforas per klockeykel och méngden bRAM begransar hur ménga filter och
hur stor del av en bild som kan lagras i FPGA:n i taget.

1.3.2 Mjukvara

Vivado Design Suite [3] &r den programvara som anvindes for att skriva programkod
i det hardvarubeskrivande programspraket VHDL, simulera och syntetisera desig-
nen. For att sidkerstilla att programkoden gor det som téankt, testades funktion-
aliteten med hjélp av simulering. Néar programkoden klarat funktionstesterna syn-
tetiserades koden. Syntetisering innebér att designen Oversitts till motsvarande
grindrepresentation, dar det i loggar visar hur mycket resurser blocket kraver. Efter-
som utvecklingskortet har en begriansad méngd hardvaruresurser for &ndamalet, &r
det viktigt att storleken pa blocken ar valda sa att den fullstindiga arkitekturen
gar att kora. Denna process, med simulering och syntetisering, slutfordes for varje
funktionsblock, innan de kopplades ihop. Detta for att underlitta felsokning och for
att sikerstilla funktionen for hela arkitekturen.



1.4 Metod

Arkitekturen ar baserad pa den generella uppbyggnaden av ett Convolutional Neural
Network. Designprocessen inleddes med att projektet delades in i mindre funktions-
block. Varje funktionsblock funktionstestades separat for att sedan kopplas ihop
till en fullskalig arkitektur. Den teoretiska prestandan riknades fram for att sedan
jamforas med verkliga resultat samt forbattringsmojligheter.

1.4.1 Matningar

For att méta prestandan anviandes Vivados verktyg for simulering och syntetiser-
ing med ett read only memory, ROM. Detta implementerades istéllet for att lasa
informationen fran en extern kalla. Berdkningshastigheten berdknades genom att
simulera en testslice med ett testfilter och rakna antalet klockcykler tills flaggan slice
complete sétts hog for att indikera att alla berdkningar ar fardiga. Ett exempel pa
simuleringsresultatet visas nedan i figur 1.1.

o0l_output[7:0]

Figur 1.1: Exempel pa simuleringsresultat fran arkitekturen dér slice complete
flaggan sitts hog vid tiden 3613,5 ns.






2

Neurala natverk

I detta avsnittet kommer de teoretiska delarna for arkitekturen beskrivas Gvergri-
pande. Dessa delarna ar karakteristiska for ett Convolutional Neural Network. Ett
artificiellt neuralt natverk efterliknar uppbyggnaden av det biologiska nervsystemet.
En biologisk nervcell avger en liten elektrisk signal vid stimuli[4]. Denna signal
varierar i bade frekvens och amplitud. Signalens karakteristik utgors av fyra olika
faser; stimuli, depolarisering-, repolarisering- och hyperpolariseringsfasen.

Den elektriska signalen som den biologiska nervcellen utgor beror pa de olika
jonkoncentrationerna innanfor och utanfor cellmembranet. Denna koncentrationsskil-
lad skapar en vilopotential. Nér stimuli ar tillrackligt stor, storre an troskelpoten-
tialen, inleds depolariseringsfasen da potentialen stiger. Nér potentialen ar hog nog
ger nervcellen ut en elektrisk impuls vilket paverkar andra nervceller. Signalens
karakteristik illustreras i figur 2.1. Tidigare i avsnittet namndes att ett CNN

efterliknar det biologiska nervsystemet och nagra av huvuddelarna kommer att
beskrivas i avsnitt 2.1-2.3.

Action

potential
+40

Voltage (mV)

ongziei0ded

Failed

Threshold
-35 initiations

- T"- Resting state
Stimulus Refractory
period
0 1 2 3 ¢ °
Time (ms)

Figur 2.1: De fyra karakteristiska faserna for en biologisk nervcell vid stimuli.
Troskelpotential vid -55mV [5].



2.1 Aktiveringsfunktion

Aktiveringsfunktionens syfte ar att efterlikna troskelpotentialen hos en nervcell.
Detta innebér att natverket kommer utesluta information som inte uppfyller rétt
viardemangd. Det finns manga olika typer av aktiveringsfunktioner, sasom Sigmoid,
Tanh och ReLU. Den sistndmnda anvéndes i projektet och dr vanligt forekommande[6)].
En av anledningarna till detta ar framst for dess simplicitet samtidigt som den
pavisar bra resultat. ReLLU-funktionen beskrivs nedan, ekvation 2.1 och visualiseras
aven i figur 2.2.

| [ A
RelU  —
Tanh —
Sigmoid —— |
2
1 L
S S 2 O O N T B A N 2 N O

Figur 2.2: ReLU-funktionen, f(x)=max(0,x) dar f(x)=0 d& x<0, jamférd med
Tanh- och Sigmoid-funktionen, plottad i intervallet -3 till 3.

fz) = { 0 for z<0 (2.1)

x for x>0



2.2 Filter

For att kunna avgora vad bilden innehaller anvénds filter. Dessa filter ar ett resultat
av en stor mangd traningsdata som bestar av generella drag av objektet som skall
identifieras. I detta avsnittet presenteras ett nedskalat exempel 6ver filterfunktionen.
Till vanster i figur 2.3, visas ett exempel pa ett filter for att hitta en kant, i exemplet
anvands ett filter med dimensionerna 7x7x1. Dér den tredje dimensionen motsvarar
djupet, vilker i detta fall a&r 1 da bilden &ar svartvit, men skulle ocksa kunna vara 3
med ett rott, gront respektive blatt lager, RGB. Till hoger ar filtrets motsvarighet
utan de faktiska pixelvéirdena.

0 0 0 30 0 0 0

0 0 0 30 0 0 0

0 0 0 30 0 0 0

Figur 2.3: Ett filter med dimensionerna 7x7x1 och dess grafiska motsvarighet utan
pixelviarden makrerade [7].

Filtret kommer att multipliceras for alla segment i bilden for att objektet skall
kunna identifieras, i detta exempel visas den inlasta bilden i figur 2.4. Dar det finns
likheter, det vill saga dar kanten passar in, kommer ett stort varde returneras, detta
omradet ar gulmarkerat, jamfor figur 2.3 och 2.4.

e / :

Figur 2.4: Den inlésta bilden som skall identifieras. Sektionen markerat med gult
ar arean dér filtret har mest likheter|[7].



I figur 2.5 illustreras multiplikationen for det markerade omradet. Till vanster ar
delen av orginalbilden samt dess pixelviardesrepresentation och till hoger filtret som
bilden skall multipliceras med. Med foljande berdkningar kan det totala vardet fran
segmentet berdknas genom att summera vardet fran alla multiplikationer:

(50 - 30) + (50 - 30) + (50 - 30) + (20 - 30) + (50 - 30) = 6600

o(o|0 (0 0 (0o |30 of(o|o|0 0 30 (0
0 (0|0 (0O |50]|30]|50 o|o|0|0 30 (0 0
0(o0|0 (20)50|0 |DO o(o0(0 |30 |0 0 0
0(0|0 [(30)50|0 |D * o(o0(0 |30 |0 0 0
o0(0|0 (30 )50|0 |O o (00|30 |0 0 0
o0(0|0 (5050 |0 |0 0|00 300 0 0
0(0|0 [(30)50|0 |D 0|00 |0O 0 0 0

Figur 2.5: Till vanster dr det inldsta segmentet av bilden vilken skall multipliceras
med filtret. I mitten, det inlasta segmentets pixelviardesrepresentation och till hoger
filtret. Finns det manga likheter mellan bilden och filtret returneras ett hogt resultat
efter multiplikationen och summeringen|[7].

I nésta del av exemplet multipliceras filtret med en annan del av bilden. Denna
gangen finns det inga likheter alls mellan filtret och bilden, vilket innebér att
multiplikationen och summeringen, i detta exemplet, kommer att returnera vérdet
0. Denna principen gor det mojligt att identifiera objekt i bilden. Antalet filter som
kors varierar beroende pa arkitektur och prestanda som skall uppnas.

0o o |o |o o |0 o olojJofo o |30]0

0 |a0|0 |0 |0 |0 |O olo|ofo [30]0 |oO

200 |40]0 |0 |0 |O olofo[30 |0 [0 |o

{ 20200 |0 [0 [0 |0 * o[ofo{30]o [o [o
a 0 [50|0 |0 |0 |0 |0 o[ofo{30 o [o [o
‘_;% 0 o [so|o [0 [0 [0 olofo{30 o [o [o
< 5(25]0 |00 [o o olofolo [o Jo Jo

Figur 2.6: Till vianster ar det inldsta segmentet av bilden som skall multipliceras
med filtret. I mitten, det inlasta segmentets pixelviardesrepresentation och till hoger
filtret. Finns inga eller nagra likheter mellan bilden och filtret returneras ett lagt
resultat efter multiplikationen och summeringen|7].



2.3 Stride

For att minska berdkningsméangden och darmed storleken pa utdatan, implementeras
en stridefunktion. Stride 1 (S1) innebér att filtret kommer att appliceras pa varje
inldst pixel. For att minska antalet berdkningar anviands stride 2 (S2), dar filtret
appliceras pa vartannan inlast pixel, se figur 2.7. Stride 3 och stride 4 fungerar pa
samma satt, vilket innebar att filtret appliceras pa vart tredje respektive fjarde pixel.
Hogre stride anvinds oftast for lagren med stor yta. Att anvianda for hog stride
kan leda till att berdkningsresultatet for hela bilden forsamras. Déarfér anpassas
strideantalet efter arkitekturen. I detta arbetet kommer S1 och S2 kunna koras.

Stride 1: Stride 2:
1|2 _12 11 |2 11 12
3|4 i3]
_ | 3| |4 3 14
LT
112 2
3|4 3|4 1 2 1 2
3| |4 31 14
8x8x1
9x9x1

Figur 2.7: Stride 1 respektive stride 2.  Dar siffrorna 1-4 representerar
koordinaterna for varje horn dar ett filter med dimensionerna 7x7 applicerats. For
att tydliggora varje filterapplicering ar detta markerat med gront, blatt, rott samt
lila.



2.4 Max-pool

Max-pooling implementeras for att minimera dataméangden i arkitekturen. Det &r
ett eget filter som appliceras pa hela bilden. I denna arkitekturen finns moéjligheten
att anvinda 2x2 max-poolingfilter. For att mojliggora detta maste convolution-
filtret appliceras pa fyra omraden. I figur 2.8 appliceras ett 2x2 convolution-filter
med stride 2 pa 4 omraden. Stride forklaras i kapitel 2.3. Efter att filtret applicerats
fyra ganger, summeras samtliga pixelviarden i vadera filtersektion. For att tydliggora
konceptet visas berdkningarna nedan for varje segment:

A=14+2+4+6=13
B=3-14+2+4=38
C=-9410+5+8=14
D=-3-24+6+2=23

Summering Max-pool

Figur 2.8: Summering av alla elementen i varje filtersektion dar det storsta
resultatet returneras med hjilp av max-pooling.

Efter summeringen returneras det storsta viardet och ett nytt omrade lases in. I
arkitekturen som implementerats i projektet dr dimensionerna pa det inlésta blocket
18x10, storleken pa convolution-filtret 7x7 och storleken pa max-poolfiltret ar 2x2.

10



3

Arkitektur

Arkitekturen i figur 3.1 ar uppbyggd sadant att vikterna och datat multipliceras
elementvis. I minsta form krivs en plats att lagra data, lagra filter, multiplicera
dessa viarden samt summerar resultatet. For att gora det mer effektivt ar dataom-
radet storre an filteromradet vilket gor att Slice to_ filter.vhd i figur 3.1 behovs for
att vélja vad som ska ga vidare till filtermultiplikationen. Slice_to_ filter.vhd och
Data_memory.vhd gor det mojligt att flytta pa filtret och ar beskrivet i kapitel 3.1
och 3.2. Multiplikationen sker i multi block T.vhd och skickar ut 49x4 stycken tal
som motsvarar filtret elementvis multiplicerat med bilddatat. Dessa 49 tal summeras
i adder tree.vhd. For att kunna summera fler 4n de 49 tal vilket ar i en dataslice,
lagras resultatet i running sum.vhd som summerar ihop alla resultat for filtret.
Multiplikationen och summeringen utgor berdkningsblocket vilket beskrivs i kapitel
3.4. Nar berdkningarna for hela filter- och datadjupet ar utférda finns fyra resultat
efter aktiveringsfunktionen. Efter max-poolingfunktionen returneras ett resultat om
det efterkommande lagret ar ett max-poolinglager.
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data_memory.vhd

18x5x1024

filter_slice.vhd
filter_slice

.

7x7x1

3.3

data_in ——
addr ———
write_enable ————|

7x7x1024

valid_in
valid_out

Decp(kA

X y stride

]

data_slice

slice_to_filter.vhd

18x10x1

pixel_array 1

A)os 2

[
[

multi_block_T.vhd

1 Decpos 3
mul_out

o mul_out_D2
mul_out_D3

adder_tree.vhd

rst

3.5

3.6

sum———s running sum.vhd

oamwg J ] ] |
clear ————

!
}

Sum_DO —# Decpos3

!
!

RSum_DO —» Decpos3

big_flag «———| activation.vhd

Activition_out_DO —» Decpos2

!

max_pool.vhd

1xlxl

Output

Figur 3.1: Den implementerade arkitekturen. Den roda numreringen symboliserar
vilket textavsnitt som funktionsblocket tillhor.
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3.1 Data__memory

Syftet med funktionsblocket data memory.vhd ar att kontinuerligt lidsa in data
fran en bild. Inldsningen till funktionsblocket sker med hastigheten 32 bitar per
klockeykel, vilket ar den storsta begransande hastighetsfaktorn for hela arkitekturen.
Eftersom hela bilden inte far plats i FPGA:n, sker inldsningen i segment. For att
avlasta databussen optimeras inlasningen for varje minnesplats, vilket medfoér att
inldsningen sker minimalt antal ganger. For att astadkomma detta storleksopti-
meras blocket. De faktorer som begransar dimensionerna for data_memory.vhd ar
filterstorleken (7x7), stride, max-pooling och antalet block random access memory,
bRAM, som finns tillgingligt. For hela arkitekturen finns 280 stycken 16-bitars
bRAM, varav 49 anvéinds for lagring av filter. Funktionsblocket visualiseras nedan
i figur 3.2.

data_memory.vhd

din_|

din_h ——»|

addr ————

we

en —————»| 18x5x1024

Figur 3.2: Funktionsblocket data__memory.vhd.
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3.1.1 Dimensionsberdakningar S1

Designen och berakningsprocessen utgick fran blockets minsta méjliga dimensioner.
Da arkitekturen ar anpassad efter att kora stride 2, maste dven data_memory.vhd
vara det, eftersom stride 2 kréaver fler inldsta minnesplatser én stride 1. Arkitekturen
ar dven designad for att senare i processen gora max-pooling, det innebér att filtret
maste appliceras fyra ganger pa det inldsta omradet. For att mojliggora inldsningen
med stride 2, maste blockets minsta dimensioner vara 9x9, se figur 2.7 i avsnitt 2.1.4.
Vardet som léses in ar ett 8-bitars tal och eftersom varje bBRAM rymmer 16 bitar
kan tva tal lagras pa varje minnesplats. Till f6ljd av detta bestamdes blockets bredd
till 5, vilket resulterar i den slutgiltiga bredden 10 som uppfyller kraven for stride 2.
Varje minnesblock rymmer 1024 adresser vilket ger maxdjupet 1024. Maxhojden,
h,naz, blocket kan anta blir darfor:

280 — 4
Rmaz = 805 ) = 46.2 ~ 46

Dér 280 &r antalet tillgdngliga bRAM for arkitekturen, 49 ar resurserna filtrena
kraver och 5 ar bredden pa data memory.vhd-blocket. Detta ger maxhojden 46.
Med dimensionerna 9x9 kommer inlédsningen av varje minnesplats i genomsnitt ske
4.5 ganger for stride 1, samt 2.25 ganger for stride 2, se tabell 3.5. Genom att
andra dimensioner for blocket i héjdled kan antalet inldsningar for varje minnesplats
reduceras. De grafiska berdkningarna medforde att ett matematiskt samband kan
beskrivas.

Berdkningsmodellen illustreras i figur 3.3, dar numreringen fran 1-17, markerat
med bokstaven h, symboliserar bildens h6jd, (numreringen ar endast en godtycklig
representation och motsvarar inte de verkliga adresserna for vardera minnesplats).
I det forsta exemplet i figur 3.3, ar blockets dimensioner 15x9, dar berdkningarna
ar gjorda for stride 1. Strecket, mellan punkterna PO och P1, ar 15 rutor hogt och
ritas fran bildens forsta element markerat med punkt PO, detta motsvarar blockets
h6jd. Pa dessa 15 rutorna skall filtret, med hojden 7, appliceras fram till att strecket
for blockets hojd tagit slut, markerat med punkten P1. Det forsta elementet som
inte far plats inom filteromradet markeras med punkten P2. For att kunna gora
max-pooling kravs det att punkten P2 hamnar mellan tva likadana talpar. Skulle
denna punkten skulle hamna mellan, till exempel, tva fyror eller tva femmor, maste
den forsta fyran eller femman liasas in en gang till. 1 detta exemplet hamnar P2
mellan tva femmor, vilket kréver den extra inlasningen, jamfort med exempel 16x9.
Vid minneselementet ovanfor punkten P2 ritas nasta streck, dven detta strecket ar
15 rutor langt vars slut markeras med P3. Pa samma sétt appliceras filtren for
det nya strecket fram tills blockets hojd tagit slut. Det forsta elementet som inte
far plats inom filteromradet markeras med punkten P4. Detta upprepas tills ett
repeterande monster uppstar. For att berdkna det genomsnittliga inlésningsantalet
for exempel 15x9 och 16x9 i figur 3.3 anvinds ekvation 3.2 och 3.3 som motiveras
senare i avsnittet. Se foljande berdkning:

M5 = 15 = 1.875

Mg = 152 = 1.6
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Exempel: 15x9 - Exempel: 16x9
'I‘ 1:} 1
1 1
1 1 1 1
2 2 2 2
2 2 2 2
3 3 3 3
3 3 3 3
4 4 4 4
4 4 4 4
5| oo 5 5 5
& 5 5
5 5 P2 5| |
6 6 6 6
6 s 6 6
7 7
7 7 1
7 7 7 7
8 8
8] o 8 b
Okt s e S-P1 ;
9 B mradi 9 9 9
9 * 9 9 9 a
10 10 10 10
10 10
10
1) P, mrade n
11 7 "
11 " 1 1
12 a 12 12 12, .
12 B3 12 12 12
13 EE) 13 13
13 13
13 3 P3
14 4 14 14
14 14 14 14
15 15 15 15
15 15 15 15
16 16 16 16
16 16 16 16
17 17 17 17
17 17 17 17

Figur 3.3: Tva grafiska exempel for att dimensionsbestamma blocket
data_memory. Till vinser, ett exempel for 15x9 dar punkterna PO-P4 ar markerade
for filterapplicering och Overlappning, samt variablerna n och a for att visa
berdkningsmetoden. P& samma sitt till hoger, ett exempel for 16x9 dar samma
markeringar ar gjorda for att visa skillnaden i inlasningsantal.

Att utfora den grafiska losningen fran den minsta dimensionen till den storsta, ar inte
enbart tidskravande, sannolikheten for att berdkningar blir fel &r stor. En generell
l16sning for att hitta antalet inldsningar for storre block utformades. Genom att an-
vanda foregaende exempel, med dimensionerna 15x9, namngavs de olika stréckorna
for kunna beskriva sambandet matematiskt, se figur 3.3. Strackan a, ar hojden pa
data__memory.vhd och n hur mycket varje inlasning 6verlappar. Antalet inldsningar
per minnesplats, M, beskrevs nedan med ekvation 3.1, som utgick fran det grafiska
resonemanget i figur 3.3.

a+a—2n+2n_ a—+a 2a a

M: p— pr— p—
2a — 2n 2a — 2n 2a — 2n a—n

(3.1)

Skillnaden i overlappning beror pa variabeln n. For stride 1 och for ojamna tal,
i detta fallet 15, kommer n alltid vara lika med 7. Vid jamna tal kommer Over-
lappningen n vara lika med 6. Med hjalp av ekvationerna nedan, 3.2 samt 3.3, kan
inlasningsantalet berédknas for det 6énskade intervallet 9-46, se dven tabell 3.5.

M = —— a € {10,12,...,44, 46} (3.2)
a—n n—6

a
My jsimn = ——— €{9,11,...,43,45 3.3
y p—— a € { } (3.3)

n="7
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3.1.2 Dimensionsberakningar S2

Eftersom arkitekturen kommer att kunna kora stride 2, maste det genomsnittliga
inldsningsantalet dven berdknas for den mojligheten. Genom att utfora liknande
grafiska berdkningar, som i tidigare exempel (se avsnitt 3.1.1), kan en generell
l6sning bestdmmas. I figur 3.4, finns fyra grafiska exempel for stride 2, 13x9, 14x9,
15x9 och 16x9.

Exempel: 13x9 Exempel: 14x9 Exempel: 15x9 Exempel: 16x9

P
.

2

B2
3

3N

1.
!
Ph
&
a a 3

w

of [a| [e| [~] [~] [o] (o] [a] [al [« [=] o] ol [s [S] (=] [~

of | [e] [~] [~] [o] [olufa] [al [=] [=[L[e] Tol [sT S (=] [~

of [e| [e] [~] [~] [o] [al [a| ol [=] [s] el el [s [S] (=] [~
= =

of [e| [of [~] [~] o] o] [af [af [«

Figur 3.4: Fyra grafiska exempel for stride 2 for att dimensionsbestdmma blocket
data_ memory. Fran dimensionerna 13x9 till 16x9 dér de olika berdkningsomradena
ar markerade med n och a. Punkterna P0O-P4 ar dven markerade i forsta exemplet,
13x9. Detta for att visa skillnaden i inlésningsantal

Precis som for stride 1, behover punkten P2 aterigen hamna mellan tva talpar.
Aterigen observeras overlappningen for vardera exempel i figur 3.4. I det forsta
exemplet, 13x9, ar a=13, och 6verlappningsstrackan n=>5. Pa samma sétt i exempel
14x9, ar a=14 och overlappningsstrickan n=6. For 15x9 ar a=15 och n=16. I
det sista exemplet 16x9, ar a=6 och n=8. Detta kommer att vara det repeterande
intervallet for 6verlappningen n, eftersom Gverlappningen for dimensionerna 12x9 ér
n=8, pa samma satt som 17x9 dar n=5. Med hjilp av ekvation 3.1-3.3 | kan det
genomsnittliga inlasningsantalet beskrivas for det 6nskade intervallet 9-46 for stride
2, se ekvation 3.4-3.7. Resultatet fran foljande berdkningar finns i tabell 3.5.

a

M, = € {9,13,...,41,45 3.4

5 a—n - a { ) ) 9 ) } ( )

Mg =2 a € {10,14,...,42,46} (3.5)
a—n n—6

M, =2 a € {11,15,...,39,43} (3.6)
a—mn n=7

My = —2 a € {12,16,...,40,44} (3.7)
a—n n—8
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3.1.3 Resultat fran dimensionsberikningar

Berdakningsresultatet for det genomsnittliga inlasningsantalet for varje minnesplats
I projektet designades data_memory.vhd tidigt och resursfor-
brukningen for resterande funktionsblock var svar att forutse. Déarfor bestamdes
dimensionerna till funktionsblocket med god marginal sa att resterande funktions-
block i arkitekturen inte begransades av resursforbrukningen for data__memory.vhd.
Dimensionerna for blocket bestamdes till 18x9 vilket resulterade i det genomsnit-
tliga inldsningsantalet for varje minnesplats till 1.5 fér bade stride 1 och stride
2. Med nuvarande arkitektur utan forbattringarna som diskuteras i avsnittet for
vidareutveckling, se avsnitt 5.1, finns det resurser for att oka dimensionerna for

visas 1 tabell 3.5.

blocket vilket hade minskat inlédsningsantalet.

Stride 1:

a 9| 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27
n 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7
M 45 25| 275 2| 217|1.75| 1.88 1.6| 1.7 1.5|1.58( 1.43| 1.5| 1.38| 1.44| 1.33[ 1.39| 1.3| 1.35
a 28 29| 30 31| 32| 33| 34| 35| 36| 37| 38| 39| 40| 41| 42| 43| 44| 45| 46
n 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6 7 6
M 1.27( 1.32| 1.25( 1.29| 1.23| 1.27| 1.21| 1.25] 1.2| 1.23| 1.19| 1.22| 1.18]| 1.21| 1.17| 1.19| 1.16| 1.18| 1.15
Stride 2:

a 9| 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27
n 5 6 7 8 5 6 7 8 5 6 7 8 5 6 7 8 5 6 7
M 2.25| 2.50( 2.75| 3.00| 1.63| 1.75| 1.88| 2.00| 1.42| 1.50| 1.58| 1.67| 1.31| 1.38| 1.44| 1.50|1.25|1.30(1.35
a 28 29| 30 31| 32| 33| 34| 35| 36| 37| 38| 39| 40| 41| 42| 43| 44| 45| 46
n 8 5 6 7 8 5 6 7 8 5 6 7 8 5 6 7 8 5 6
M 1.40(1.21{1.25|11.29(1.33|1.18(1.21|1.25(1.29|1.16(1.19|1.22(1.25{1.14(1.17]|1.19|1.22| 1.13| 1.15

Tabell 3.5:

data __memory.vhd. Dar a ar blockets hojd, n ar 6éverlappningen for varje inldsning

Antalet inldsningar beroende pa stride samt dimensioner pa

och M inlasningsantalet i genomsnitt.
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3.2 Slice to_filter

Slice_to_filter.vhd gor det mojligt att byta vilket omrade filtret appliceras pa utan
att overfora ny data utifran. Detta genom att flytta filtret pa omradet i data_ slice
med hjalp av x- och y-signalerna.

x y stride
data_slice
slice_to_filter.vhd
calc_A0.vhd
DoAo Di1Ao DiAo DsAo

- 9 3
| Y | 'Y v 1 i

DO_select.vhd| |DO_select.vhd| | DO_select.vhd| | DO_select.vhd

pixel_array A@

Figur 3.6: Utvidgad modell for Slice to_filter blocket. Visar hur Slice to_filter
ar uppdelad mellan calc A0 och D0 _select.

Blocket Slice to_filter.vhd tar emot en dataslice fran data_memory.vhd och véljer
vilka 4 omraden som ska skickas till multiplikationsblocket. I varje dataslice finns
flera mojliga platser att applicera filtret pa. For att styra vilket arbetsomrade som
géller anvands x- och y-signalerna fran kontrollenheten samt s-signalen som indikerar
vilken stride som ska anvandas for lagret. De omraden som ska testas beror pa vilken
stride lagret anvander enligt stridetabellerna nedan.

Stride-lX()lOlOlOlOlOlOl
S lylojo]j1]1|2|2|3 4 5/5]16|6
) x|0[0]0/|0

Strldef2y0123
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Ekvationerna i 3.8 anvander koordinaterna x,y och stride vardet s och berdknas i
calc_AQ i figur 3.6 och ger indexet for 6versta vanstra hornet for det omrade som
ska hamtas ur dataslicen. DO __select anvander indexet for att hitta de 49 virdena
som ska skickas vidare.

DQA() = (ZE + 10y>8
DlAO = D()AO + s
DQAQ = D()A[) + 10s
D3A0 = D()A[) + 11s

3.3 Filter

Filtermodulen bestar av ett tredimensionellt 7x7xN filter. For att ta sig igenom
alla filter uppdateras filtret under korning. Detta ar uppbyggt genom 49 inbyggda
ramblock som har 1024 adresser som lagrar 8-bitars tal. Adressstorleken ger den
over gransen for djupet N av filtret.

3.3.1 Filter Slice

En filterslice bestar av 49 viarden som bestams av den adress som skickas till filtret.
Dessa véirden kan alla lasas samtidigt, eftersom de kommer fran olika ramblock och
kan darfor berdknas parallellt.
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3.4 Berakningsblock

pixel_array

filter_slice

[
[
valid_in ———— I
valid_out «——{> adder_tree.vhd

rst

o L]

7x7x1

1
l / lm_no

! mul_out l

sum——— running sum.vhd

mmmng J J 1 |
clear ———

multi_block_T.vhd ﬁm

Figur 3.7: Berédkningsblockets komponenter. Utdrag ur figur 3.1.

fdepth - s
> DataSlice ™ o FilterSlice; = RE,, (3.9)
i=0

Berakningsblocket implementerar ekvationen 3.9 och bestar av multi_block T.vhd,
adder_tree.vhd och running sum.vhd i figur 3.7 och 3.8. Den data som kommer fran
minnet och filtret multipliceras elementvis i multi block T. Detta utfors parallellt
for alla fyra dataslicen da alla multipliceras med samma filterslice. Déarefter konvert-
eras listan med tal i adder_tree till ett stort binért tal dar alla tal ligger efter varan-
dra for att matcha formatet till Brian Nezvadovitzs[8] automatiska adderartrad.
Adderartradet borjar summera nar valid in signalen ar hog och nir summeringen ar
fardig stalls flaggan valid out hog i en klockeykel. Endast flaggan valid out fran slice
0 skickas till kontrollenheten, vilket gar att gora for att tiden for summeringen ar
konstant for alla fyra summerartrad. Flaggorna anvéinds for att summera 6ver hela
filtrer med hjalp av running sum. Nar valid out flaggan ar hog adderas summan till
den rullande summan for alla slices av filtret. Kontrollsignalen clear rensar minnet
nar hela filtret ar fardigt for att gora plats till nédsta resultat. Summeringen kan ta
in ett nytt tal varannan cykel dven fast det tar ca 10 klockcykler for att gora hela
summeringen.
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pixel_array

filter slice

DO
D1
D2

o
w

(4.9 gf:nge.r)
multi_block_T.vhd !
mul_out
)
! e~

adder_tree.vhd

running sum.vhd

clear

Figur 3.8: Utvidgad modell av berakningsblocket. Multiplikationer elementvis och
parallellt. Additioner sker for alla lager samtidigt.
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3.5 Aktiveringsfunktion

Activation.vhd implementerar ReLU-funktionen samt ser till att resultatet far plats
i ett 8:a bitars tal med decimaltecknet pa rétt plats. Detta genom att testa om MSB
ar ett vilket betyder att talet ar negativt. Om talet ar negativt tvingas resultatet
till 0. Om talet ar positivt avrundar den bort dom légsta bitarna samt klipper bort
de 6versta bitarna for att fa ett 8-bitars tal.

3.6 Max-pooling
I max__pool.vhd, figur 3.1, implementeras max-pooling dar de fyra resultaten jamfors

och det storsta skickas vidare. Detta genom att forst jamfora DO med D1 samt D2
med D3 och i nasta klockcykel jamfora resultaten med varandra.
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4

Resultat

Det slutgiltiga resultatet ar en arkitektur for att utfoéra bildigenkdnning med ett
CNN anpassad efter utvecklingskortet Zedboardens Zyng-7020. 1 det har avsnittet
kommer den arkitekturens funktionalitet beskrivas samt resultaten fran de mét-
ningar som utforts.

4.1 Prestanda

Arkitekturen uppnadde klockhastigheten 40 MHz pa utvecklingskortet Zedboardens
Zyng-7020. Att ta sig igenom en dataslice med ett djup pa 127 tar 3612 klockcykler
och motsvarar 348488 berdkningar enligt ekvation 4.1.

djup - fsize " Noutputs = X Yiist = 127 -49 - 4 - 14 = 348488 (4.1)
Det genomsnittliga antalet berdkningar i sekunden ar darfor:

348488

224010 &
261y 40+ 10° ~ 3860 000 000

I tabellen nedan jamfors resultatet med den teoretiska gransen for Zedboarden och
mot en GTX 1060 GPU. Den slutgiltiga berdkningskapaciteten ligger langt un-
der FPGA:ns teoretiska-maximum som forvantat och d&ven under grafikprocessorns
berakningskapacitet.

Teoretisk max | Resultat GTX 1060 [9]
667 MHz 40 MHz 1709 MHz Klockhastighet
177 mW 120W Elférbrukning

293 GMACS | 3.86 GMACS 68.36 GFLOPS Berékningskapacitet
21,8 GMACS/W | 0.570 GFLOPS/W | Energieffektivitet

220 st 196 st DSP anviandning
140 st 69.5 st bRAM anvéindning
400 MBs 192.2 GBs Overforingshastighet
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4.1.1 Extrapolerat exempel

For att se hur resultatet ser ut pa ett storre exempel sa har resultatet extrapolerats
till en hel bild med dimensionerna i tabellen nedan.

bildstorlek (x,y,z) | filter | stride
56 - 56 - 127 | 512st | 1

Tid for inldsning av data:

Tiden det tar att ldsa in bilden och alla filter i det interna minnet dr under 2 sekunder
med den teoretiska max hastigheten pa 400 MBs. Den mesta av den tiden gar at
till att ladda in filtervikterna som gar att se om man jamfér med "Inldsningar utan
vikter".

for varje position ‘ for varje rad ‘ totalt
18- 127 (data) |9 -18-127(data) | 5 - rad
+512-49 - 127 (filter) | +46 - position

5-(9-18-127 446 - (18- 127 + 512 - 49 - 127)) = 733 449 130

733 449 130 inléasningar
400 000 000/ s

~ 1.83 sekunder

Beriakningstid:

Berdakningstiden ar den langsammaste faktorn i den nuvarande implementationen.
Det ar ocksa den som har de enklaste forbattringsmojligheterna. Med alla forbat-
tringsforslag skulle tiden minskas fran 10.7 sekunder till 1.2 sekunder.

berdkningar for varje position ‘ for varje rad ‘ totalt
14-4-49-128 - 512 | 46-position | 5 -rad

14-49-4-128-512-46 -5 = 41 361 080 320

41 361 080 320 berakningar

~ 10.7 sekund
3 860 000 000 berakningar/s serunacr

Inldsningar utan vikter:

Om berakningskapaciteten blir for hog sa blir istéllet 6verforingshatigheten den
begréinsande faktorn. En 16sning pa det ar att lagra mer filter i FPGA:n. Om inga
filter behovs laddas over sa gar inldasningstiden ner fran 1.83 sekunder till 0.0013
sekunder. Da blir processen begrédnsad av berdkningskapaciteten igen.

inlédsningar for varje position ‘ for varje rad ‘ totalt
18-127 ‘ 46-position ‘ 5 -rad

18 -127-46 - 5 = 525 780

525 780 tnlasningar

~ 0.0013 sekund
400 000 000 inlasningar /s sekunder
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Slutsats och diskussion

Arbetet har resulterat i en arkitektur som ér energieffektiv och anvander en stor del
av de tillgdngliga resurserna. Framforallt DSP-modulerna dar 196 av 220 stycken
anvands. Berdakningskapaciteten ar betydligt lagre dn den teoretiska max gransen.
Detta beror pa den laga klockhastigheten och att berdkningskapaciteten ar begran-
sad av summeringstriadet vilken bara kan ta emot nya virden varannan klockcykel.

Trots begrédnsningarna ér resultatet mer energieffektivt &n en konsument-GPU.
Vilket tyder pa att FPGA:er kan anvandas for sma néatverk i lagenergiapplikationer,
exempelvis dronare. Det finns forbattringar vilka omnamns i ndstkommande kapitel
5.1, dar berdakningskapaciteten uppskattas till 34 GMACS. Detta motsvarar halva
berédkningskapaciteten hos en GTX 1060. CNN-arkitekturen ar val anpassad till
FPGA:er da samma filter ateranvands flera ganger vilket begransar méangden data
som behover overforas till FPGA:n. For att fa ut det mesta ur en FPGA som
accelerator bor den specifika FPGA:n viljas sa att alla filter far plats i minnes och
har s& manga DSP:er som mojligt.

5.1 Vidareutveckling

Med relativt sma fordndringar kan berdkningskapaciteten oka dramatiskt. Ett
annat summeringstrad skulle kunna ta emot véirden varje klockcykel och pa sa sétt
dubbla bréakningskapaciteten. Detta skulle medféra att alla andra komponenter i
berdkningskedjan kan ta emot nya virden varje klockcykel. De DSP:er som finns
ar inte utnyttjade till fullo da alla multiplikationer ér 8-bitar. De kan konfigureras
till att gora tva multiplikationer samtidigt med 8-bitars tal vilket skulle dubbla
berikningskapaciteten igen [10]. Aven klockhastigheten gar att forbéttra genom att
minska den kritiska vigen som i nuldget ligger mellan data_ slice och multiblocket.
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