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Abstract

In this work we focus on Convolutional Neural Networks. The rise of this type of neural
networks is due to its potential use both for image recognition, and for certain applications related
to artificial intelligence. Research on these types of networks has increased year after year and as
new uses arise the necessary computing capacity has increased to such an extent that conventional
processors have difficulty carrying them out and do not offer the desired energy efficiency.

Since conventional processors are not suitable, a new type of processors called Systolic Arrays
or Systolic Processors arises, which specialize in the computation of this type of neural networks.
Some of the examples on which we have worked for the realization of this project are the Google
TPU or the Eyeriss.

The objective of this work is to evaluate the performance and energy efficiency of these
processors by varying various architectural parameters. For this we have chosen a systolic Array
simulator known as SCALE-Sim master. This simulator allows to obtain performance and
efficiency results for a certain processor configuration.

The results show that for the majority of applications studied, taking into account energy
efficiency, an array of 64x64 PE is suitable, although rectangular (non-square) arrays may be
interesting to improve some applications. On the other hand, it has been verified that the memory
bandwidth can have a great impact on the execution time, so it is necessary that the systolic array
incorporate this parameter in the calculation of the performance.

Keywords: Neural Networks, Convolutional Neural Networks, systolic arrays, architectural

parameters, energy efficiency, performance.



Resumen

En este trabajo nos centramos en la Redes Neuronales Convolucionales (en inglés,
Convolutional Neural Networks o CNN). El auge de este tipo de redes neuronales se debe a su
uso potencial tanto para el reconocimiento de imagenes, como para ciertas aplicaciones
relacionadas con la inteligencia artificial. La investigacion sobre este tipo de redes ha aumentado
afio tras afio y a medida que surgen nuevos usos la capacidad de computo necesaria ha aumentado
hasta tal punto que los procesadores convencionales tienen dificultades para llevarlas a cabo y no

ofrecen la eficiencia energética deseada.

Visto que los procesadores convencionales no son adecuados, surge un nuevo tipo de
procesadores llamados Arrays Sist6licos o Procesadores Sistolicos, los cuales se especializan en
el computo de este tipo de redes neuronales. Algunos de los ejemplos sobre los que hemos

trabajado para la realizacion de este proyecto son la TPU de Google o el Eyeriss.

El objetivo de este trabajo es evaluar el desempefio y eficiencia energética de estos
procesadores variando diversos parametros arquitecténicos. Para ello hemos elegido un simulador
de Arrays Sistdlicos conocido como SCALE-Sim master. Este simulador permite obtener

resultados de rendimiento y eficiencia para una determinada configuracion de procesador.

Los resultados muestran que, para la mayoria de las aplicaciones estudiadas, teniendo en
cuenta la eficiencia energética, un array de 64x64 PE resulta adecuado, aungue arrays
rectangulares (no cuadrados) pueden resultar interesantes para mejorar algunas aplicaciones. Por
otro lado, se ha comprobado que el ancho de banda de memoria puede tener un gran impacto
sobre el tiempo de ejecucidn, por lo que es necesario que los modelos de array sistélico incorporen

este pardmetro en el calculo de las prestaciones.

Palabras clave: Redes neuronales, Redes Neuronales Convolucionales, arrays sistolicos,

pardmetros arquitectonicos, eficiencia energética, rendimiento.
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Resum

En aquest treball ens centrem en la Xarxes Neuronals Convolucionals (en anglés, Convolutional
Neural Networks o CNN). L'auge d'aquest tipus de xarxes neuronals es deu al seu Us potencial
tant per al reconeixement d'imatges, com per a certes aplicacions relacionades amb la
intel-ligéncia artificial. La investigacio sobre aquest tipus de xarxes ha augmentat any rere any i
a mesura que sorgeixen nous usos la capacitat de comput necessaria ha augmentat fins a tal punt
que els processadors convencionals tenen dificultats per a dur-les a terme i no ofereixen

I'eficiéncia energetica desitjada.

Vist que els processadors convencionals no sén adequats, sorgeix un nou tipus de processadors
anomenats Arrays Sistolics o Processadors Sistolics, els quals s'especialitzen en el comput
d'aquest tipus de xarxes neuronals. Alguns dels exemples sobre els quals hem treballat per a la

realitzaci6 d'aquest projecte son la TPU de Google o el Eyeriss.

L'objectiu d'aquest treball és avaluar I'acompliment i eficiéncia energética d'aquests processadors
variant diversos parametres arquitectonics. Per a aixo hem triat un simulador de Arrays Sistolics
conegut com SCALE-Sim master. Aquest simulador permet obtindre resultats de rendiment i

eficiéncia per a una determinada configuracié de processador.

Els resultats mostren que per a la majoria d'aplicacions estudiades, tenint en compte
I'eficiencia energética, un array de 64x64 PE resulta adequat, encara que arrays rectangulars (no
quadrats) poden resultar interessants per a millorar algunes aplicacions. D'altra banda, s'ha
comprovat que I'ample de banda de memoria pot tindre un gran impacte sobre el temps d'execucid,
per la qual cosa és necessari que els models d’array sistolic incorporen aquest parametre en el

calcul de les prestacions.

Paraules clau: Xarxes Neuronals, Xarxes Neuronals Convolucionals (CNN), Arrays Sistolics,

parametres arquitectonics, eficiéncia energetica, rendiment.
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1 Introduccion

1.1 Conceptos técnicos

Antes de comenzar con la descripcién del proyecto se deben explicar ciertos conceptos que
van a ser utilizados posteriormente y que son de vital importancia. Asi pues, comenzamos con la
definicion de red neuronal artificial, la cual se define como un conjunto de nodos, Ilamados
neuronas artificiales, conectados entre si con el fin de transmitirse informacidn. Esta informacion
se transmite por la red neuronal siendo sometida a diferentes operaciones produciendo asi unos
valores de salida. Las redes neuronales estan formadas por una capa de entrada, una capa de salida
y en la mayor parte de los casos por una capa intermedia u oculta en la que se realizan ciertos
calculos de los que hablaremos en capitulos posteriores, como aparece representado en el Figura
1. Tal y como se puede observar el nombre viene dado por su gran parecido con el funcionamiento
de las neuronas del cerebro humano, las cuales se encargan de recibir, procesar y transmitir

informacion a través de sefiales quimicas y eléctricas. [1]

Una de las mayores ventajas de las redes neuronales artificiales es su capacidad para encontrar
patrones con una gran complejidad, los cuales son practicamente imposibles de identificar

mediante heuristicas.

Oculto

Figura 1 Esquema de una red neuronal artificial. Fuente: [1]
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Al igual que las neuronas del cerebro humano las redes neuronales artificiales son capaces de
aprender mediante entrenamiento y por ende son utilizados en gran medida en areas donde la
programacién convencional es mas dificil de aplicar. Algunos de estos campos son la vision por
computador, reconocimiento automatico del habla o el reconocimiento de sefiales de audio y

musica, obteniendo en estos &mbitos grandes resultados. [2]

Hoy en dia existen muchos tipos de redes neuronales artificiales y a continuacion vamos a ver

algunos de los tipos mas utilizados [3]:

a) DNN - Redes neuronales profundas, conocidas en inglés como Deep Neural Networks.

b) PNN -> Redes neuronales probabilisticas, conocidas en inglés como Probabilistic Neural
Network.

c) RNN -> Redes neuronales recurrentes, conocidas en inglés como Recurrent Neural
Network.

d) CNN - Redes neuronales convolucionales, en las cuales se basa este proyecto.

Las CNN son un tipo de red neuronal artificial que presenta un especial parecido con las
neuronas de la corteza visual primaria de un cerebro bioldgico. Asimismo, este tipo de redes
neuronales son una variacién de una red neuronal multicapa, también conocida como perceptrén
multicapa. Este tipo de redes neuronales se caracteriza por que sus nodos intermedios estan
conectados con un subgrupo especializado de las capas siguientes, consiguiendo asi reducir el
nimero de neuronas necesarias y la complejidad computacional para poder ejecutarla, tal y como

se puede observar en la Figura 2. [4]

S &
S S
') QO G
r3 (&} > (&7
(&) > < >
o S S 5
k<3 & % &
o g & W
& ~ &N
Capa de partida (&4 Id = F Capa clasificadora
g ¢ <@

Figura 2 Ejemplo esquematico de una red neuronal convolucional CNN. Fuente: [3]

Este tipo de red neuronal se utiliza para el reconocimiento de visién artificial, como por
ejemplo en la clasificacion y segmentacion de imagenes como ya hemos comentado

anteriormente.

Con el paso del tiempo el desarrollo y la evolucién de las redes neuronales ha provocado que

su carga y complejidad aumenten de forma considerable, convirtiendo a los sistemas
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convencionales inadecuados para su ejecucion, por lo que se requieren nuevos sistemas que sean

capaces de llevar a cabo sus requisitos de computo de forma eficiente.

Ante esta necesidad surge un nuevo tipo de procesadores cuyo propo6sito principal es el de
procesar redes neuronales, estos procesadores se conocen como arrays sistélicos. Un array
sistdlico es una red homogénea de unidades de procesamiento de datos fuertemente acopladas
Ilamadas nodos. Cada nodo calcula independientemente un resultado parcial, almacena el
resultado y lo transmite hacia abajo. La arquitectura de los arrays sistélicos se explica de forma

mas detallada en la seccion 2 Conceptos basicos. [7]

1.2 Motivacion

Las redes neuronales no son una idea nueva. Datan de los afios 40 y 50, cuando se empezaron
a publicar los primeros disefios, conocidos como perceptrén. Sin embargo, nunca consiguieron
atraer la atencion de los investigadores, hasta que a finales de los 80 se desarroll6 la técnica
backpropagation o retropropagacidn, la cual permite retroceder a lo largo de una ruta individual
de una red neuronal para revisar si las predicciones del modelo son correctas 0 no comparandolas

con el resultado real, ajustando dichas rutas durante el proceso.

A causa de las novedades que han surgido en las Gltimas décadas las redes neuronales estan
volviendo a ser de actualidad. Por ejemplo, Google ha logrado derrotar a su propio reCAPTCHA
con redes neuronales. En Stanford han conseguido generar pies de fotos automaticamente- Street
View es una red neuronal convolucional que logra una precision del 96% a la hora de reconocer
nimeros de calle en las imagenes que toman sus coches. Las redes neuronales se usan para
mejorar el reconocimiento de voz de Android o para ahorrar electricidad en los centros de datos
de Google. Todos estos avances nos acercan cada vez mas a la idea de reproducir el

funcionamiento del cerebro humano en un ordenador.

Para que estos avances puedan seguir siendo posibles, es necesario el disefio de arrays
sistélicos que puedan realizar la inferencia cumpliendo con unos determinados requisitos de
prestaciones y consumo energético. Para llegar a disefios adecuados, deben realizarse estudios
sobre el impacto de los diversos parametros de la arquitectura de estos arrays en el cumplimiento
de los mencionados requisitos. La motivacion del presente Trabajo de Fin de Grado es el
desarrollo de un estudio del impacto de pardmetros clave como la anchura y altura del array, o el

ancho de banda de memoria principal, que permita extraer conclusiones Utiles tanto para la

15

'/



industria como la academia sobre el disefio de arrays sistdlicos orientados a la inferencia en las

redes neuronales.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es comprender el impacto de diversos parametros de la
arquitectura de un array sistolico en las prestaciones y consumo energético de la inferencia en

redes neuronales convolucionales.
Este objetivo se desarrolla en los siguientes subobjetivos:

a) Obtencién de una vision general de las redes neuronales artificiales y sus conceptos
bésicos.

b) Comprension de un simulador de redes neuronales mediante la realizacién de
ejecuciones basicas que permitan entender su funcionamiento.

c) En tercer lugar, establecer los parametros de configuracion de acuerdo con los flujos
de datos en los que se centra el presente TFG.

d) Analisis del impacto sobre el rendimiento de algunos parametros arquitectonicos,
méas concretamente, de los que se refieren al tamafio del array y el subsistema de
memoria. Este analisis se realizard desde el punto de vista del rendimiento, desde el
punto de vista energético y desde el punto de vista del ancho de banda requerido por

el sistema.

1.4 Impacto esperado

El presente TFG establece una base para la investigacion en la arquitectura de los arrays

sistélicos dentro del departamento DISCA, donde se ha desarrollado el proyecto.

Por otro lado, el proyecto pretende ser de ayuda para introducir el funcionamiento de la

inferencia en las redes neuronales convolucionales en los arrays sistolicos actuales.

Ademas, para los disefiadores de este tipo de sistemas, resultaran de interés las conclusiones

del analisis del impacto de los pardmetros arquitecténicos estudiados.

Finalmente, este trabajo también introduce al simulador de redes neuronales convolucionales
SCALE-Sim, el cual se presenta como una herramienta muy Uutil para el estudio y prototipado de

posibles disefios de arrays sistolicos.
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1.5 Metodologia

La metodologia empleada durante la realizacion del proyecto ha sido la siguiente:

a)

b)

d)

Instalacion del sistema operativo Linux, Python 3 y los mddulos PIP necesarios para la
ejecucion del simulador tal y como se indica en su documentacion.

Anélisis del codigo fuente del simulador y realizacion de ejecuciones basicas con los
pardmetros por defecto para comprobar su correcto funcionamiento.

Estudio de los resultados obtenidos por el simulador con el fin de comprender la relacion
entre los parametros arquitectonicos y la implementacion del simulador con la intencién
de averiguar como afectan dichos parametros a los resultados finales.

Realizacién de scripts que automaticen el proceso de ejecucién de las diferentes
configuraciones de tamafio de array y flujo de datos y la extraccion de los resultados para
su analisis.

Realizacién de cambios en los archivos de configuracion variando los parametros
arquitecténicos a estudiar.

Analisis y estudio de los resultados. Elaboracidn de graficos sobre rendimiento, consumo
energético y ancho de banda para extraer las conclusiones sobre las configuraciones de

arquitectura analizadas.

1.6 Estructura del documento

La estructura del documento es la siguiente:

1.

Introduccién: Se expone una primera toma de contacto con el contexto del trabajo, esta
formada por la motivacion y los objetivos a cumplir. Al mismo tiempo comentamos la
repercusion de este trabajo ademas de la metodologia empleada y las colaboraciones con
otros proyectos.

Conceptos basicos y estado del arte: Breve estudio sobre los conceptos sobre los que

se basa el proyecto y el estado del arte de las redes neuronales artificiales.

Estudio del simulador: Se detalla en profundidad las peculiaridades y el funcionamiento
del simulador SCALE-Sim.
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4. Resultados experimentales: Se exponen y analizan los resultados que se obtienen de las
configuraciones por defecto que incluye el simulador.

5. Conclusiones: Contiene las conclusiones que se obtienen a partir del estudio.

6. Bibliografia: Contiene la bibliografia empleada durante el proyecto.

1.7 Colaboraciones

La realizacion de este proyecto ha sido de forma conjunta con Eduardo Yago Vicent.
Mientras que este trabajo se titula “Prestaciones y energia de esquemas de mapeo con precarga
para aceleradores CNN sistolicos”, es decir se centra en los flujos de datos de Entrada
Estacionaria y Pesos Estacionarios, mi compariero Eduardo se centra en el flujo de datos de Salida

Estacionaria.

Ambos proyectos siguen la misma metodologia, por lo que pueden aparecer ciertas
similitudes entre ellos. Sin embargo, la diferencia entre los flujos de datos estudiados causa
grandes diferencias en el trabajo realizado. El cddigo que implementa el simulador para los
diversos flujos de datos es muy diferente, asi como el impacto de los pardmetros arquitectonicos,
lo cual afecta al andlisis y las conclusiones. Es por ello que para cumplir con los requisitos
temporales de los TFG en la UPV se ha decidido separar el trabajo en dos proyectos. Dado que
la comparacién entre ambos proyectos es inevitable, se haran referencias al otro proyecto a lo

largo de este trabajo.
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2 Conceptos basicos y estado del arte

En esta seccion comentaremos los conceptos técnicos cuya compresion es necesaria para el
correcto entendimiento del proyecto. Ademas, hablaremos sobre el estado del arte de las redes

neuronales artificiales.

2.1 Arrays sistolicos

Debido a que los procesadores de propdésito general, como las CPU, no son Optimos para
ciertas aplicaciones especiales de alto rendimiento surgen los arrays sistélicos. La ejecucion de
aplicaciones en este tipo de procesadores se basa en identificar la funcion matematica clave para
las prestaciones de la aplicacion, y descomponer esta funcién en una secuencia de operaciones
simples, tales como multiplicaciones y sumas. La secuencia se ejecutara sobre hardware

especializado capaz de realizar una gran cantidad de operaciones simples en paralelo.

El aprendizaje profundo implica una serie de célculos: convoluciones, multiplicaciones
matriz-matriz (M-M), multiplicaciones matriz-vector (M-V), aplicacién de no linealidades,
calculo de funciones de pérdida, actualizaciones de peso, agrupacion méxima, etc. Como lo
demostrd William Dally en su tutorial de NIPS 2015 [14], las multiplicaciones M-M, M-V y las
convoluciones son, con mucho, las operaciones mas complejas y, por lo tanto, el objetivo
principal para la optimizacion mediante arrays sistdlicos. Afortunadamente, estas operaciones
consisten en una serie de operaciones repetidas de multiplicacion y acumulacion (suma) maultiple.
Por otro lado, las convoluciones se pueden traducir a una multiplicacion matricial. En conclusion,

centrarse en la optimizacion de la multiplicacién matricial es sin duda lo méas interesante.

Un array sistdlico consiste en un conjunto de nodos interconectados también Ilamados
"elementos de procesamiento” (Processing Element en inglés, mas conocido por sus siglas PE),
cada uno de los cuales es capaz de realizar una operacion simple. La informacion puede fluir
directamente entre los nodos de forma canalizada. Esto soluciona el problema de almacenar y
cargar resultados intermedios. Las comunicaciones con el exterior del array se realizan sélo a

través de las celdas fronterizas.

19 ‘v



'/

En resumen, cuando nos referimos a Arrays sistolicos, Matriz o Procesador sistolicos nos
referimos a una red homogénea de unidades de procesamiento de datos fuertemente acopladas,

comUnmente conocidos como nodos, tal y como observamos en la Figura 3.

Short, very fast wires, no
R/W (save time, energy)

Figura 3 Esquema simplificado sobre la arquitectura de un array sistolico.

Cabe destacar que los PE solo pueden recibir datos desde su lado izquierdo o superior y solo

puede transmitir datos hacia su lado derecho o inferior, tal y como se observa en la Figura 3.

INSTEAD OF:
MEMORY 5 MILLION
OPERATIONS
100 ns PER SECOND
AT MOST
—» Fe
WE HAVE:
MEMORY [d——— . \ops
POSSIBLE
100 ns
PE|PE |PE | PE | PE | PE
THE SYSTOLIC ARRAY

Figura 4 Comparacion a grandes rasgos entre un procesador comun vs array sistolico.
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En la Figura 4 se puede observar a grandes rasgos una comparacion esquematica de un
procesador al uso y un array sistélico, donde se observa claramente la diferencia entre ellos a la
hora de almacenar y transmitir el resultado del calculo de una operacion. Con esta nueva
arquitectura se consigue un grado mucho mayor de paralelismo que depende directamente del
nimero de PE del array sistolico. Un aspecto importante de disefio es como se organiza la
transmision de los datos entre los diferentes PE’s. Este aspecto se trata en la seccion 3.2.1, donde

se habla de ello de forma mas extensa.

2.2 Introduccion a los flujos de datos

El concepto de Flujo de datos esta muy relacionado con el concepto de array sistolico y juega

un papel esencial en los resultados obtenidos de la ejecucion las diferentes cargas.

El Deep Learning utilizando CNN ha logrado una precision sin precedentes en muchas
aplicaciones modernas de IA. Sin embargo, el estado actual de las CNN requiere una increible
cantidad de movimiento de datos, la cual puede consumir mas energia que el propio calculo, por
lo que el procesamiento de CNN no sélo debe proporcionar un alto paralelismo y rendimiento,
sino que también debe optimizar el movimiento de datos de todo el sistema para lograr una alta
eficiencia energética. Para abordar estos desafios, es crucial disefiar un esquema de cémputo,
llamado flujo de datos, el cual determina cuando son introducidos los datos de entrada, cuando se
generan los datos de salida y como son almacenados y enviados los datos intermedios generados.
En resumen, el concepto de flujo de datos se define como la politica seguida para el manejo de
los datos por el acelerador CNN.[7][8]

2.2.1 Flujos de datos y concepto de “precarga”

A grandes rasgos existen dos tipos de flujos de datos, los que no realizan una precarga de los
datos como Salida Estacionaria (conocido en inglés por sus siglas OS, Output Stationary sobre
los cuales trata el proyecto realizado paralelamente a este “Prestaciones y energia de esquemas
de mapeo sin precarga para aceleradores CNN sistélicos”), tal y como se ha comentado en la
seccion 1.7 y los flujos de datos que si que incluyen una precarga de los datos. En este trabajo nos
centraremos en dos flujos de datos con precarga: Pesos Estacionarios (WS o Weight Stationary)

y Entrada Estacionaria (IS o Input Stationary).
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El computo de una red neuronal se basa en 3 matrices.

1. Se refiere a la matriz de entrada (IFMAP) y contiene todos los datos de entrada.

2. Se refiere matriz se refiere a la de pesos o filtros (FILTER/WEIGHT), que contiene los
pesos de las conexiones entre las neuronas.

3. Se refiere a la matriz de salida (OFMAP), que contiene los datos que se generan al

multiplicar la matriz de entrada con la matriz de pesos.

Se ha introducido un Anexo 1 dénde se explica el cbmputo de una red neuronal de forma

mas detallada.

Antes de finalizar esta seccién debemos hablar sobre el concepto de precarga. La precarga es
el proceso por el cual se introduce una serie de datos, que van a ser utilizados durante la ejecucion,
antes de comenzar la misma. A grandes rasgos la forma de actuar es elegir una de las dos matrices
IFMAP o FILTER/WEIGHT y almacenarla en el conjunto de PE de forma que cada componente
de la matriz se asigna a un nodo del array. En el caso de elegir la matriz FILTER/WEIGHT el
flujo de datos se denomina Pesos Estacionarios, mientras que si se precarga la matriz IFMAP el
flujo es Entradas Estacionarias. Puesto que el nimero de PE en un array sistélico es mucho menor
que el de ambas matrices, es necesario realizar precargas varias veces para poder ejecutar

completamente el computo de una CNN.

2.3 Estado del arte

En esta seccion se ha realizado un estudio del estado actual de las redes neuronales. Ademas,

se han buscado TFGS relacionados en la base de datos de la ETSINF.

2.3.1 Redes neuronales

Hoy en dia existe una gran cantidad de investigacion internacional en el area de las redes
neuronales artificiales. En general, cada grupo de investigacion tiene motivaciones diferentes con
respecto a la aplicacion de este tipo de redes debido a son aplicables en un sinfin de ambitos,
algunos de estos grupos pueden ser de un cardcter mas técnico como programadores, fisicos o
matematicos, pero también los hay de rasgos muy distintos como psicélogos, neur6logos o

gconomistas.
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Algunos de estos cientificos expertos en redes neuronales artificiales estan convencidos de que
en un futuro no muy lejano la inteligencia artificial podria alcanzar al ser humano. Algunas de
estas teorias afirman podria ocurrir en un par de décadas aproximadamente. Asi lo afirm6 José
Cordeiro investigador de Singularity University en Sillicon Valley, “es posible que suceda entre

el 2029 y el 20457, [9]

Hoy en dia disponemos una gran cantidad de maquinas inteligentes que son capaces de realizar
actividades propias de humanos como por ejemplo ASIMO, el famoso robot desarrollado por
Honda que es capaz de realizar una gran cantidad de actividades, tales como caminar, correr,
obedecer Ordenes etc. Este robot esta dotado también con una serie de sensores con los que es
capaz de reconocer el ambiente en el que esta para evitar choques o caidas. [9] Por otro lado,
también es posible observar como otras de las famosas aplicaciones de las redes neuronales
artificiales se ha estado utilizando para desarrollar aplicaciones como Google Goggles. Esta
aplicacién se basa en el reconocimiento de imagenes mediante el contenido de las mismas, al
contrario que los buscadores tradicionales los cuales basan sus busquedas en el nombre de la
imagen, el nombre del enlace o el texto que aparece en la pagina donde se encuentra la imagen.
[10]

Algunas aplicaciones de redes neuronales actuales o que se prevén lo sean un futuro cercano
[12] son:

i.  Computacion afectiva: Robots capaces de ver, sentir, oler y percibir el entorno que los
rodea.
ii.  Prediccion de valores e implementacion de vehiculos que sean capaces de conducir de
forma autonoma.
iii.  Composicién de musica y obras literarias.
iv.  Comprensién de la informacion del genoma humano.

v.  Autodiagndstico medico por medio de redes neuronales.
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2.3.2 TFGS Relacionados en la ETSINF

Al realizar una busqueda de trabajos relacionados con arrays sistélicos o procesadores
sistdlicos, aceleradores de CNN o el impacto de diferentes dataflows sobre los arrays sistlicos
en la base de datos de trabajos la Escuela de Ingenieria Informéatica nos damos cuenta de que no
existe nada similar. Asi pues, este trabajo y su variante realizada por mi compafiero Eduardo Yago
Vicent “Prestaciones y energia de esquemas de mapeo sin precarga para aceleradores CNN
sistélicos” abren una nueva etapa en el desarrollo de este tipo de tecnologias, aportando asi una

via de investigacion nueva para la escuela.

Puesto que no disponemos de un array sistdlico para realizacion de este trabajo hemos tenido
que utilizar el simulador llamado SCALE-Sim del cual hablaremos en profundidad en la seccion
5 Simulador SCALE-Sim. Sin embargo, hay que mencionar que tras realizar un trabajo previo
con el simulador hemos detectado que no tiene en cuenta el consumo energético de los buffers ni
el ancho de banda de memoria principal, lo cual afecta de manera significativa a las prestaciones.
En este sentido, el presente trabajo realiza una evaluacion mas precisa del impacto de los

parametros arquitectonicos sobre las prestaciones y el consumo energético.
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3 Simulador SCALE-SIim

En esta seccion hablaremos sobre el simulador utilizado para obtener los datos que
analizaremos posteriormente, mas concretamente estamos hablando del
Systolic CNN AcceLErator Simulator (SCALE Sim).

A grandes rasgos SCALE-Sim se puede definir como un simulador que permite emular el
funcionamiento de un acelerador de CNN, permitiendo variar los parametros de configuracion de

la arquitectura del mismo.

Existen ciertas caracteristicas de este simulador que hay que destacar antes de continuar.
SCALE-Sim no tiene en cuenta el ancho de banda de la memoria del sistema que esta simulando,
sino que cuando obtiene los resultados proporciona el ancho de banda necesario para realizar esa
gjecucion con los parametros arquitectonicos proporcionados previamente. Tampoco tiene en
cuenta la frecuencia de reloj a la que trabaja el acelerador. A causa de lo comentado anteriormente
en secciones posteriores observaremos las diferencias entre el tiempo de ejecucion proporcionado
por el simulador y el tiempo de ejecucidn teniendo en cuenta las limitaciones hardware de un

sistema real.

3.1 Descripcion

SCALE Sim es un simulador que permite la investigacion sobre la arquitectura del acelerador
CNN ademas de poder ser utilizado para realizar estudios a nivel de sistema. Ha sido disefiado en
base al array sistélico de la TPU de Google. Para su funcionamiento requiere de una topologia de
una red neuronal convolucional y ciertos parametros arquitecténicos. Este simulador nos
proporciona el tiempo de ejecucién en ciclos, el porcentaje de utilizacion de los PE, los
requerimientos de memoria y la cantidad de ancho de banda necesario para poder llevar a cabo la
gjecucion. Ademas, combinado con otros simuladores, como por ejemplo CACTI, también

permite el calculo de la energia consumida y el area estimada.

Existen dos puntos de vista desde los cuales se puede enforcar SCALE-Sim. En esta
seccion se discute SCALE-Sim desde el punto de vista de la realizacion de estudios a nivel de

sistema.
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Normalmente en aplicaciones de Machine Learning las CNN solo serian una parte del
pipeline. Por lo tanto, es importante entender las caracteristicas de la aplicacion en el contexto de
todo el SoC (System-on-Chip). Hoy en dia existen simuladores de todo el sistema, como pueden
ser Gem5 o GemDroid, los cuales carecen de modulos para aceleradores CNN lo que presenta un
obstaculo en el estudio del comportamiento a nivel de sistema de las aplicaciones habilitadas para
Machine Learning. Gracias a su disefio modular SCALE-Sim puede ser integrado con Gem5 o
GemDroid para una simulacion total del sistema. Esto resulta especialmente Gtil para los
investigadores que no pretendan realizar una investigacion exhaustiva sobre la microarquitectura
del acelerador CNN, pero sin embargo deseen integrar un acelerador de CNN para obtener

resultados significativos de caracterizacion a nivel de sistema.

En nuestro caso vamos a centrar nuestra atencion sobre el estudio del impacto de la
arquitectura sobre el acelerador CNN, puesto que es la opcion del simulador que mas nos interesa

para nuestro proyecto.

La realizacion de un estudio del impacto de la arquitectura sobre el acelerador CNN
permite al investigador, mediante el uso de SCALE-Sim, explorar rapidamente el espacio de
disefio del acelerador. SCALE-Sim requiere que el usuario le proporcione una lista de limites para
las caracteristicas de la arquitectura como el tamafio del array sistolico, el tamafio de la SRAM,
es decir el tamafio de las matrices (IFMAP, FILTER y OFMAP), el flujo de datos etc. Cabe
destacar que en el caso de que no se especifiquen los limites comentados anteriormente SCALE-
Sim asumira los valores predeterminados. En la Figura 5 se puede observar de forma detallada el

acelerador de CNN que se modela en SCALE-Sim.
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Figura 5 Array sistdlico simulado en SCALE-Sim esquema arquitectonico donde se pueden ver ademas los
elementos de entrada y de salida. Fuente: [11]



3.2 Arquitectura base

De forma mas concreta vamos a hablar sobre el array sistolico que ha sido modelado en el
simulador SCALE-Sim, dado que es el simulador con el que se ha realizado este trabajo, mas
concretamente podemos visualizarlo en la Figura 6.

Main Processor Systolic CNN Accelerator

Last Level Cache

Interrupt

Interrupt
controller

System Interconnect

Memory Controller

Figura 6 Array sistélico modelado en SCALE-Sim integrado en un sistema real. Fuente: [11]

Tal y como hemos discutido anteriormente un array sistolico esta compuesto por PE’s, los
cuales estan representados como pequefios cuadrados con flechas con las que se indica la
direccion por la que los resultados son enviados a los siguientes PE.

Como muestra la Figura 6 en la que se representa el acelerador CNN dentro de un sistema real,

se observa que un array sistélico cuenta con dos memorias, Memory mapped register y
Scratchpad Mem.

Antes de hablar sobre la Memory mapped register cabe destacar el contexto en el que se
encuentra el acelerador. Tal y como se observa en la Figura 6 éste se encuentra en un sistema
ddnde él no es el procesador principal, si no que su funcion es la de recibir una red neuronal a
modo de tarea y realizar el computo de ésta para posteriormente guardar el resultado en la
memoria y enviar una interrupcion al procesador principal para que sepa que el célculo ha

finalizado. Mientras realiza el calculo de la red neuronal el procesador puede seguir ejecutando
otras tareas.
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Una vez comprendido el papel que desempefia el acelerador dentro del sistema es mucho mas
sencillo entender que la funcion de la “Memory mapped register” es la de almacenar las

descripciones de las tareas enviadas por el procesador principal al acelerador.

Por otro lado, la memoria “Scratchpad Mem” se caracteriza por ser una memoria SRAM de
doble buffer, la cual esta subdividida en 3 partes las cuales constan de puertos de lectura/escritura
independientes. Asi pues, la primera particion es la correspondiente al almacenamiento de datos
IFMAP, en la siguiente se almacenan los datos de FILTERS/WEIGHTS y finalmente tenemos la
particion de OFMAP.

3.2.1 Flujos de datos utilizados en SCALE-Sim

Vamos a continuar con la definicion de los flujos de datos que van a ser estudiados en este

trabajo, mas concretamente son aquellos que cuentan con una precarga de los datos:

En primer lugar, tenemos Weight Stationary o Peso Estacionario, el cual se define como el
mapeado por el cual cada elemento de la matriz de filtros/pesos se mapea Unicamente a un PE.
Una vez se han mapeado los pesos en la matriz de entrada y se han realizado todos los calculos
pertinentes con los mismos se procede a sustituir los datos mapeados inicialmente por los

siguientes para seguir realizando el célculo de la CNN.

El funcionamiento es el siguiente, en cada ciclo los elementos de entrada son multiplicados
con los pesos que han sido precargados y transmitidos a la matriz, y tras obtener los
resultados/sumas parciales estos son almacenados en la propia matriz. El proceso de reduccién se
lleva a cabo mediante la transmisién de los resultados/sumas parciales a través de los PE, proceso
gue se lleva a cabo durante varios ciclos. Tal y como se observa en la figura 7 el proceso de
mapear los datos se lleva a cabo en dos etapas. En primer lugar, se asigna un filtro para cada
columna. Este proceso de asignacion se inicia desde la parte superior de la matriz y finaliza

cuando todos los PE tienen su elemento dado.
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Figura 7 Explicacién esquematica del flujo de datos WS. Fuente: [11]

Una vez se han asignado los pesos en la matriz de filtros, se introducen los elementos de
entrada desde el borde izquierdo, como también se puede apreciar en la imagen. Durante esta
fase las sumas parciales para un pixel de salida dado se generan en cada ciclo. Los pixeles de
salida obtenidos provienen de la reduccidn de las sumas parciales de la misma columna. Estos
pixeles de salida se obtienen en los préximos N ciclos, siendo N el nimero de sumas parciales
generadas para cada pixel de salida. Los pesos se mantienen en la matriz de filtros hasta que
todos los calculos que requieran estos datos hayan terminado, una vez haya ocurrido esto se

sustituyen por un nuevo conjunto de estos.

Cabe destacar que debido a la naturaleza secuencial de este tipo de mapeo de datos primero se
realiza la asignacion de pesos y posteriormente se introducen las entradas. En consecuencia, se
necesita un nimero menor de bancos de SRAM en comparacién con otro tipo de mapeos como
Salida estacionaria (Output Stationary). Sin embargo, el tener que mantener las sumas parciales,
correspondientes a multiples pixeles de salida, en la matriz hasta que se reduzcan provoca un

aumento en el coste de implementacion.

En segundo lugar, tenemos Input Stationary o Entrada estacionaria, el cual es muy similar al
dataflow comentado anteriormente. Esta gran similitud se debe a que ahora son los elementos de
entrada los que estdn mapeados a cada uno de los PE de la matriz de filtros y los elementos de

entrada transmitidos son los pesos.
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Similarmente a lo que ocurre en WS el mapeo se lleva a cabo en dos etapas. Pero antes de
explicar como funciona hay que definir que es una ventana convolucional. Una ventana
convolucional se define como el conjunto de todos los pixeles de IFMAP que se necesitan para
generar un solo pixel de salida/OFMAP.

Asi pues, en este tipo de dataflow cada columna es asignada a una ventana convolucional. Tal
y como ocurre con WS, para cada columna los pixeles correspondientes a una ventana
convolucional se introducen por la parte superior de la matriz. Una vez han sido introducidos los
datos de entrada, los elementos de la matriz de pesos son introducidos por la parte izquierda de la
matriz.

Pre fill inputz

Unrolled Wsight Matrices

timea

Figura 8 Explicacion esquematica del flujo de datos IS. Fuente: [11]

De manera similar a lo que ocurre en WS, la reduccion se realiza para cada columna y las
ventanas convolucionales se mantienen hasta que se realicen todos los célculos necesarios, para
posteriormente ser reemplazados por elementos pertenecientes a nuevas ventanas

convolucionales.

Como se puede deducir este flujo de datos también obtiene beneficios en cuanto a la cantidad
de bancos de SRAM necesarios comparandolo con otros dataflows como Salida Estacionaria
(0S). Al comparar el coste y el tiempo de ejecucion entre WS e IS observaremos como varian en

funcion de la carga de trabajo.
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3.3 Ficheros entrada/salida

En la siguiente seccion hablaremos a grandes rasgos de cada uno de los diferentes archivos
utilizados por el simulador para obtener los resultados y de los archivos que el simulador nos

proporciona tras la ejecucién del mismo.

En cuanto a los ficheros de entrada del simulador tenemos el archivo de configuracion, cuyo
formato es “.cfg”, donde se establecen los parametros arquitecténicos de la configuracion que
deseamos simular, y por otro lado el archivo donde esta representada la red neuronal sobre la que

se va a ejecutar dicha configuracion. Estos archivos se comentaran en la seccion 3.4.

Tras introducir una topologia de una CNN y los pardmetros arquitecténicos comentados
anteriormente, el simulador nos proporcionara los resultados, de la misma forma en que podemos

observar en la Figura 9:

Figura 9 Ejecucion de la carga yolo_tiny.csv y sus resultados en la terminal. Fuente: [11]

Tras la ejecucién los resultados obtenidos por el simulador se almacenan en la carpeta
“outputs”. Una vez dentro de esta carpeta podemos observar los diferentes archivos

generados. Al analizar los archivos de la ejecucién hay que distinguir entre dos tipos.

En primer lugar, tenemos los archivos resumen generados por las trazas de lectura y escritura
entre los cuales se encuentran en el fichero “avg bw” donde se guardan los requerimientos

medios de ancho de banda tanto para escritura como para lectura de las diferentes memorias, es
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decir tanto DRAM (con sus requerimientos independientes para cada una de las tres matrices)
como SRAM. En la figura 10 podemos observar una captura de dicho archivo.

A B C D E F G H 1 J K L M N o P
IEMAP SRAM Size Fiter SRAM Si OFMAP SRAM Size ayer Num
2621

ize
524288 524288

DRAN IEMAP Read BY/ DRAM Filler Read BV DRAM OFMAF Wiite BW SRAM Read BY SRAM OFMAP Write BWY

524288 524288 262144 7.2364

0.028050553855114 0.185465961436491 0.350324503843371 7.7844185454902 7.00649187686742
11 0. 6611914

524288 524288 262144 0.02512672210458

524288 524288 262144

o)

7.2364

8611914

[
4,32375763662394 0.011977168522504)

7992

524288 524288 267144
524288 524288 262144

8
8
4

0.007913369429404 2.02582257352753 0.005611696880685. 2 02581380
0 L
P
2

524288 524288 262144 PolicyHead C 4.31004570469173
524288 524288 262144 PoldyHead FC 0.005565619579881 2.01475428781675, 7

Figura 10 Archivo avg_bw.

En segundo lugar, encontramos el archivo llamado “cycles” en el cual se encuentran el
namero de ciclos consumido por cada una de las capas de la red neuronal, asi como el porcentaje

de utilizacién de cada una de ellas.

En tercer lugar, encontramos el archivo llamado “detail” en el cual se encuentran las
posiciones de memoria desde donde empiezan y acaban las lecturas y escrituras de DRAM y
SRAM. Al mismo tiempo proporciona el tamafio de las diferentes matrices de la memoria DRAM
(IFMAP, FILER y OFMAP) y de SRAM.

En cuarto lugar, encontramos finalmente el archivo “max bw” donde se recogen los anchos
de banda necesarios para poder llevar a cabo la ejecucion de cada una de las capas. En este Gltimo
archivo cabe destacar que nos proporciona el ancho de banda maximo requerido para lectura y
escritura de las memorias DRAM y SRAM que utilizaremos en las gréficas sobre el ancho de

banda requerido en secciones posteriores.

Ademas de los archivos comentados anteriormente también nos encontramos con la carpeta
“layer wise” en lacual encontramos informacion mas detallada sobre las trazas de lectura y
escritura de las diferentes memorias. En cuanto a la memoria DRAM tenemos la informacion
referente a las tres matrices de las que ya hemos hablado en la seccion 2.2.1. En la misma carpeta
también observamos los archivos asociados a la memoria SRAM tanto de lectura como de
escritura. Por ultimo, cabe destacar que estos cinco archivos se generan para cada una de las capas

de la red neuronal gue se ejecute.

3.4 Parametros de la arquitectura

En la siguiente seccion se comentan los parametros basicos de la arquitectura
implementada por el simulador. Asi pues, para facilitar la compresion de los parametros que van
a ser utilizados observamos diferentes capturas extraidas directamente del simulador. Como se ha

comentado en secciones anteriores para la ejecucion de una simulacién es necesario un archivo
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de configuracién y una topologia que va a ser ejecutada en la configuracion descrita

anteriormente.

En la Figura 11 se observa una captura de un archivo de configuracion, con los diferentes

pardmetros:

[architecture_presets]
ArrayHeight: 32
ArrayWidth: 32
IfmapSramSz: 512
FilterSramSz: 512

OfmapSramSz: 256
IfmapOffset: ']
FilterOffset: 10000000
OfmapOffset: 20000000
Dataflow: 05

Figura 11 Ejemplo de archivo de configuracion con los parametros arquitecténicos proporcionados al

a)
b)
c)

d)

9)

simulador.

ArrayHeight - referencia al nimero de filas del array sistolico.

ArrayWidth-> referencia al nimero de columnas del array sistdlico.

IfmapSramSz - referencia al tamafio del espacio de trabajo de la SRAM para IFMAP
en KB.

FilterSramsSz—> referencia al tamafio del espacio de trabajo de la SRAM para
FILTER en KB.

OfmapSramSz-> referencia al tamafio del espacio de trabajo de la SRAM para
OFMAP en KB.

Ifmap/Filter/Ofmap Offset - desplazamiento para las direcciones generadas de cada
una de las matrices. El valor 0 de la matriz de IFMAP se debe a que no se van a generar
direcciones de los datos que se estan leyendo.

Dataflow > en este parametro es dénde se define el flujo de datos utilizado el cual

puede ser 0s, Ws 0 is.

3.5 Cargas soportadas

Hay que destacar que SCALE-Sim solo acepta redes neuronales convolucionales (CNN) o

redes neuronales totalmente conectadas (conocidas en inglés como fully connected). El

concepto fully connected significa que las capas por las que esta formada la red neuronal estan

conectadas totalmente, siendo una capa totalmente conectada una que sigue la funcion
Rm—> Rn.
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Layer name

Convl
ConvZ2red
Conv2
Inc3a_1x1
Inc3a_3x3red
Inc3a_3x3
Inc3a_5x5red
Inc3a_5x5

Figura 12 Ejemplo de archivo .csv donde se aprecian las diferentes capas de una red neuronal y sus
parametros

Como vemos en la Figura 12 éste es el formato que debe seguir una red neuronal para
poder ser simulada en SCALE-Sim. Analizando los parametros de la misma observamos el
nombre que se le va a dar la capa, la altura y anchura de las matrices de IFMAP y FILTER,

seguidos por el nimero de canales, el namero de matrices de filtros y el tamafio de paso o

224
56
56
28
28
28
28
28

224
56
56
28
28
28
28
28

Dl Wk P we

ORWER P W~

3
64
64

192
192
96
192
16

stride. El concepto de stride se analiza de forma mas concisa en el Anexo 1.

Para las ejecuciones que se van a realizar en este trabajo se han escogido las mismas
cargas que se utilizan en [11], y para una mayor facilidad a la hora del estudio de resultados

se han asignado las siguientes etiquetas a cada una de las cargas tal y como se puede observar

64
64
192
64
96
128
16
32

IFMAP Height IFMAP Width Filter Height Filter Width Channels Num Filter Strides

[ T )

en la Tabla 1.
Tag Description
W1 AlphaGoZero [18]
w2 DeepSpeech2 [19]
W3 FasterRCNN [20]
W4 Neural Collaborative Filtering [21]
W5 ResnetS0 [17]
W6 Sentimental CNN [22]

Cabe destacar que la carga W4 tiene un comportamiento bastante diferente al resto de las
cargas tal y como veremos en la seccién 6 Resultados base. Se puede observar dicha carga de

forma maés detallada en el Anexo 4 Cargas estudiadas.

Antes de terminar con esta seccién quiero destacar que existen algunos errores en la carga We.
En primer lugar, cuando la descargas y la abres con un editor de texto te das cuenta de que la
segunda linea estd compuesta solo por comas, y esto genera un error en algunas configuraciones

por lo que es recomendable eliminarla pues que no aporta nada, tal y como observamos en la

Figura 13.
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pau@ubuntu:~/Dow ALE-Sim-master/topolog is$ cat wé.csv
Layer name, IFMAP Height, IFMAP Width, Filter Height, Filter Width, Channels, Num Filter, Strides,

23333333

Embedding Layer,1024,1,1,1,30000,5,1,
conv1,5,1024,3,3,1,1024,1,
Conv2,5,1024,3,3,1,1024,1,
FC,1,1,1,1,2048,2,1,

Figura 13 Wé.csv en su estado original

Finalmente se observa en la Figura 14 como el nombre de la primera capa
Embedding Layer no sigue el formato de nombramiento de las capas seguido en todas y cada
una de las diferentes capas de cada una de las cargas, por lo que, para evitar posibles errores
futuros, por ejemplo, cuando se utilicen scripts para automatizar el proceso, también hay que

cambiar el nombre por Embedding Layer siguiendo asi el formato de las demas capas.

pau@ubuntu:~ 0: ALE-Sim-master/ s$ cat w6.csv
Layer name, IFMAP Height, IFMAP Width, Filt ght, Filter Width, cChannels, Num Filter, Strides,
Embedding_Layer,1024,1,1,1,360000,5,1,

Convi,5,1024,3,3,1,1024,1,
Conv2,5,1024,3,3,1,1024,1,

Fc,1,1,1,1,2048,2,1,

Figura 14 W6.csv tras los cambios comentados en esta seccion.

3.6 Scripts utilizados

Como se ha podido observar para la obtencion de resultados se necesita simular una gran
cantidad de configuraciones diferentes sobre todas las cargas que van a ser estudiadas en este
trabajo, las cuales hay que ejecutar en los dos flujos de datos seleccionados (WS e IS). El

simulador realiza las ejecuciones de forma secuencial.

Con el fin de evitar que se pierda tiempo realizando las ejecuciones de forma manual se han

creado dos scripts que automatizan dicho proceso.

Se han realizado dos scripts en bash que estan centrados, uno en la creacién de los archivos de
configuracion y otro en la ejecucion de las diferentes configuraciones creadas anteriormente.

Estos scripts deben ejecutarse siempre en la carpeta del simulador.

Para un correcto funcionamiento de los scripts comentados anteriormente hay que seguir una

serie de pasos que van a ser descritos a continuacion.

Ambos scripts comparten gran parte del codigo y estan disefiados para recorrer las cargas que
van a ser ejecutadas sobre los distintos tamafios de array sistélico y sobre los distintos flujos de

datos. Para que el script sea capaz de recorrer cada una de las cargas se deben introducir dentro
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de la carpeta topologies del simulador y se debe crear una carpeta llamada figéws en la

cual deben estar las cargas desde W1 hasta W6.

Ademas de las cargas el simulador requiere al mismo tiempo de los archivos de configuracion
sobre los que va a ejecutar cada una de ellas, estos archivos se generan con el
script-configs.sh. Antes de ejecutar dicho script deben crearse las carpetas
correspondientes, dentro de la carpeta configs, donde van a guardarse dichas configuraciones.
Estas carpetas son fig6cfgs y fig6cfgsR donde se guardaran respectivamente los archivos
de configuracion para las matrices cuadradas y los archivos de configuracion para las matrices
rectangulares. En cuanto al script encargado de generar los archivos de configuracién cabe
destacar que estos deben realizarse de forma separada para cada flujo de datos para que se generen

de forma correcta.

Una vez se han realizado los pasos descritos anteriormente ya se puede ejecutar el
script-ejecucion.sh. Es de gran ayuda utilizar el comando --help mediante el cual
podremos observar de forma mas detalla los parametros que debemos introducir para su correcto

funcionamiento.
Ambos scripts se pueden examinar de forma mas detallada en el Anexo 2.

Ademas, para la seccion de consumo energético también se ha realizado un script
(count. sh, ver Anexo 3), mediante el cual se obtienen los datos que se muestran en la Figura
15.

Output: w6 _8Bx8 Wws

Total SRAM IFMAP reads during execution: 17066112
Total SRAM_FILTER reads during execution: 20892528
Total SRAM _OFMAP write during execution: 31758848

Figura 15 Ejemplo de salida del script count.sh
Estos datos son necesarios para el calculo de la energia consumida y se encuentran en los
archivos correspondientes a las lecturas y escrituras de SRAM (para las matrices de IFMAP,

FILTER y OFMAP) de cada una de las capas que forman cada una de las cargas que se han
gjecutado.
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4 Resultados experimentales

En esta seccion comentaremos las graficas obtenidas de los resultados de las ejecuciones de
las cargas W1-W6. Estos resultados han sido obtenidos tras su ejecucion en ambos flujos de datos,
Pesos Estacionarios y Entradas Estacionarias.

4.1 Tiempos de ejecucion

Vamos a empezar comentando los resultados obtenidos respecto al flujo de datos de Pesos
Estacionarios y a continuacion hablaremos sobre los resultados referentes al flujo de datos de

Entradas Estacionarias.

4.1.1 Entrada Estacionaria

En primer lugar, vamos a observar detalladamente el grafico de la Figura 16 en el cual se ha
representado el tiempo de ejecucion normalizado para cada una de las cargas sobre las diferentes

configuraciones de tamario del array sistolico.

Tiempo de ejecucion normalizado

Figura 16 Tiempo de ejecucién normalizado para diferentes tamarios de array sistélico WS.
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En gréfico expuesto anteriormente se observa como al aumentar x4 el tamafio del array el
tiempo de ejecucion se reduce de forma significativa, pero con la intencion de obtener una vision

maés concreta del porcentaje de mejora sobre el tamafio de array anterior se ha creado la Tabla 2:

WS Wi W2 W3 W4 W5 W6

X8

16X16 3.63 3,72 3.69 1.80 3.47 2,30
32X32 3.37 3.50 3.47 1.64 3.18 218
64X64 3,02 1,94 3.15 1.14 2.81 1,94
128X128 2,66 1,94 2,57 1.08 2,37 1.81
206X256 2,28 1.88 2,07 1.04 2.04 1.63

Tabla 2 Mejora sobre el tiempo de ejecucion de la configuracion anterior WS.

Siendo los valores que se encuentran en la tabla dos, el nimero de ciclos consumido por el
tamafio de array anterior entre el nimero de ciclos consumidos por el tamafio de array actual. Asi
pues, observamos como existe una clara tendencia en la que se disminuye el tiempo de ejecucién
de manera significativa (alrededor de 3 veces mas rapido) hasta que se produce un estancamiento.
Este estancamiento se debe a que a partir de ciertos tamafios de array seguir aumentando su
tamarnio carece de sentido puesto que parte del mismo deja de ser utilizado tal y como veremos en
la siguiente seccion 6.2. Asi pues, existen dos tamafios entre los cuales el porcentaje de mejora
respecto al tamafio anterior sigue siendo interesante, estos tamarios son 32x32 y 64x64. A partir
de este momento el aumento del tamafio del array deja de repercutir de forma tan considerable
sobre el nimero de ciclos que necesita para finalizar el computo de la red neuronal, aungue existen
aplicaciones, como W6, donde tamarfios superiores de array pueden tener un impacto significativo
en las prestaciones. Es decir, cada aplicacion tiene un comportamiento diferente debido a sus
diferentes configuraciones, sin embargo, las conclusiones extraidas anteriormente son facilmente

extrapolables a la mayoria de ellas.

Cabe preguntarse por qué razén no se escoge el tamafio mas grande, es decir 256x256, y esto
se debe a que como observaremos en secciones posteriores el nimero de ciclos de coémputo de
una carga no es el unico factor que influye a la hora de escoger el mejor tamafio para un array
sistélico. Otras de las variables a tener en cuenta son el consumo, el ancho de banda requerido y
el porcentaje de utilizacién del array sistélico. Para una mayor profundizacién sobre la eleccion
del tamafio del array sist6lico se ha elaborado un grafico del tipo EDP (Energy Delay Product) el
cual se obtiene de multiplicar el nimero de ciclos que tarda en realizar la ejecucion por la energia
consumida para el tamafio de array modelado tal y como se muestra a continuacion en la Figura
17. El resto de las variables, es decir el ancho de banda requerido y el porcentaje de utilizacion se

abordarén en las proximas secciones.
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EDP normalizado

Figura 17 EDP normalizado para diferentes configuraciones del array sistélico WS.

En la Figura 17 se puede observar de forma mucho mas clara que los tamafios de 32x32 y
64x64 son los que obtienen una mejor relacion prestaciones/consumo para la mayoria de las

cargas estudiadas, apoyando asi las conclusiones extraidas anteriormente.

Todas las configuraciones que hemos estudiado hasta el momento han sido cuadradas, es decir
el array sistélico tenia siempre la misma altura y anchura. A continuacion, vamos a observar que
ocurre cuando realizamos ejecuciones con arrays rectangulares. El uso de arrays rectangulares se
justifica por los diferentes tamafios de las matrices que alimentan el array. Mas concretamente
vamos a analizar lo que ocurre cuando duplicamos la altura o la anchura del array partiendo de

un array de 32x32 PE, y comparandolo con arrays de 32x64, 64x32, y 64x64 PE.
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Figura 18 Tiempo de ejecucion normalizado para diferentes tamanos de array sistélico rectangulares
WS.

La Figura 18 presenta el tiempo de ejecucion normalizado de las mencionadas configuraciones
de array. Se observa como dependiendo de la carga a computar se obtienen resultados muy
diferentes. Esto se debe a que cada una de las cargas tiene una configuracion especifica y diferente
a las demés con el fin de que el estudio sobre las mismas sea lo mas realista posible. La
configuracion de las cargas se presenta de forma detallada en el Anexo 4. Observamos como W2,
W4 y W6 obtienen un mayor rendimiento para un tamafio de 64x32 sin embargo W3, W5 y W6
obtienen un mejor rendimiento en 32x64. La explicacion para lo que acabamos de ver reside en
el hecho de que las cargas que se ejecutan en el simulador estan formadas por filas y columnas,
estas filas y columnas se introducen en las matrices de IFMAP y FILTER respectivamente por lo
gue si una carga tiene un mayor nimero de filas que de columnas una configuracién rectangular
del tipo 64x32 provocara una disminucion considerable en el tiempo de ejecucién obtenido. Asi
pues, como se puede observar en el grafico anterior observamos como las cargas con una gran
cantidad de filas, es decir W2, W4 y W6, no son capaces de aprovecharse de un mayor tamafio de
columnas para el flujo de datos de Pesos Estacionarios. Debido a lo comentado anteriormente
sobre los resultados que estamos analizando no se puede obtener un tamafio de array rectangular
que sea “general” para todas las cargas puesto que tanto si elegimos una configuracion del tipo
32x64 0 64x32 siempre dependera de la carga que vaya a ser ejecutada para mejorar 0 no el

rendimiento.

Cabe destacar que en general la mayoria de las cargas tienen un tamafio de filas o IFMAP

mucho mayor que el de columnas o FILTROS por lo que en el caso de tener que escoger una
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configuracion rectangular siempre se escogeria una con mayor nimero de filas como por ejemplo
64x32.

La Figura 19 muestra el EDP, de las configuraciones de array rectangulares. Para las cargas
W3, W5 y W6, el EDP baja con un mayor nimero de columnas. Por ejemplo, con un array de
32x64 PE, se observa una mejora muy pronunciada del EDP (disminuye en alrededor de un 50%),
lo que implica que las columnas adicionales estan siendo utilizadas. Al aumentar solo las filas, es
decir 64x32, el EDP aumenta ligeramente, lo que significa que el incremento de consumo
energético no se compensa con la mejora de prestaciones. Esto se debe a que el nimero de

columnas de estas cargas no es tan grande como el de filas.
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Figura 19 EDP normalizado para diferentes configuraciones del array sistélico rectangulares WS.

En comparacién, para las cargas W2, W4 y W6 el EDP para 32x64 aumenta con respecto a
32x32, lo que significa que no se aprovechan las columnas adicionales. Por otro lado, al aumentar
el tamafio de las filas nos damos cuenta de que para este caso si que disminuye de forma
considerable por lo que estas cargas cuentan con un mayor nimero de filas. Para finalizar con
estas cargas observamos como en 64x64 vuelve a aumentar su EDP con respecto a 64x32, lo que
confirma todo lo comentado anteriormente debido a que consta de un mayor nimero de filas que

de columnas.

Estas conclusiones se corroboran en la seccion 4.2.1, la cual presenta los resultados de

utilizacion del array para configuraciones rectangulares.
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4.1.2 Entradas Estacionarias

La Figura 20 representa el tiempo de ejecucion normalizado para cada una de las cargas sobre
las diferentes configuraciones de tamafio de array sistélico con el flujo de datos Entradas
Estacionarias.

Figura 20 Tiempo de ejecucion normalizado para diferentes tamarios de array sistolico IS.

Debido al gran parecido entre ambos flujos de datos estudiados los resultados obtenidos
mantienen una gran cantidad de similitudes. Por lo tanto, las conclusiones extraidas en el apartado

anterior son similares a las obtenidas en este apartado.

En la figura 20 se observa como al aumentar x4 el tamafio del array el tiempo de ejecucion se
reduce de forma significativa. Con la intencion de obtener una vision mas concreta del porcentaje

de mejora sobre el tamafio de array anterior, la Tabla 3 muestra la aceleracién obtenida para cada
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configuracion del array con respecto a la obtenida por la configuracién inmediatamente anterior

en numero de PE.

15

X5
1616
3232
G4x64
128¥123
236X256

Wi

354
322
3,02
232
1M

2,68
2,40
21
2mn
2,04

Wi

354
3,16
278
242
234

1,38
1,24
1,14
1,07
1,04

3,49
321
274
228
208

Tabla 3 Mejora sobre el tiempo de ejecucion de la configuracion anterior IS.

226
216
206
202
1,99

Se observa una clara tendencia en la que el tiempo de ejecucion disminuye de manera

significativa hasta que se produce un estancamiento. Tal y como se ha comentado en el flujo de

datos WS este estancamiento se debe a que a partir de ciertos tamafios de array seguir aumentando

su tamafio no ofrece prestaciones significativas. Al igual que ocurre con WS, existen de dos

configuraciones (32x32 y 64x64 PE) en las cuales la aceleracion al duplicar la anchura y altura

del array resulta interesante.

Como hemos comentado en la seccion anterior realizar un estudio referente al EDP resulta

muy Util para confirmar las sospechas al respecto de cudl es el mejor tamafio de array. En la Figura

21 se muestra dicho grafico:

1,0000

0,7500

0,5000

EDP normalizado

0,2500

0,0000

Figura 21 EDP normalizado para diferentes configuraciones cuadradas del array sistélico IS.
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16X16

32X32

64X64

128X128

256X256

W1
W2
W3
W4
W5
W6

a3



'/

En la Figura 21 observamos como el EDP obtiene mejoras significativas hasta 64x64, tamarfio
a partir del cual deja de ser tan relevante dicha mejora. Por esta razon analizaremos lo que ocurre
en este tamafio y el inmediatamente menor a él puesto que sabemos que las configuraciones
mayores a 64x64 tienen unos requerimientos de ancho de banda bastante mas altos al compararlo
con el otro flujo de datos estudiado en este trabajo.

Recordemos que este grafico se refiere tnicamente al EDP, es decir a la relacion entre tiempo
de ejecucidn y energia consumida y no tiene en cuenta los requerimientos de ancho de banda ni
el porcentaje de utilizacion del array por lo que, aunque en el gréafico se observe que lo méas l6gico
pudiera ser establecer un tamafio de 256x256, para todas las cargas excepto para W4, como

veremos en las siguientes secciones esto no es realista.

Continuando con el estudio de las configuraciones rectangulares, cuyos tamafios son 32x32,
32x64, 64x32, 64x64, los cuales coinciden con los que se han estudiado en WS, obtenemos el

siguiente gréafico referente al tiempo de ejecucion de estas.

- W2
W3
o - W4
0,75
B - W5
N
[v]
2 W6
o]
c
5
2 050
3
Q
2
(]
()
o
(]
£
E 025
g
0,00

32x32 32x64 64X32 64X64

Figura 22 Tiempo de ejecucion normalizado para diferentes configuraciones del array sistélico
rectangulares IS.

Tras observar la Figura 22 nos damos cuenta de que excepto para W4, todas las cargas sufren
una mejora significativa al aumentar el tamafio de las columnas. Esto se debe a que el flujo de
datos IS realiza una precarga de los IFMAP en el array sistolico, recordemos que WS hace una

precarga de los FILTER, y al aumentar el nimero de columnas la cantidad de datos que se
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introducen en el array sistolico es mayor. Puesto que las cargas W2 y W6 tienen una gran cantidad
de IFMAPS se ven beneficiadas por el flujo de datos actual, al contrario de lo que ocurria en WS.
Al observar lo que ocurre cuando aumentamos el nimero de filas (64x32) observamos que todas
las cargas aumentan su tiempo de ejecucion debido a que el namero de filtros no es lo
suficientemente alto como para aprovechar todo el espacio extra.

1 - W1
- W2
W3
- W4
075 N /
= W5
\ w6
o
=)
©
N
g 05
5]
c
o
o
18}
0,25
0
32x32 32x64 64x32 64x64

Figura 23 EDP normalizado para diferentes configuraciones del array sistélico rectangulares IS.

En cuanto a la Figura 23 referente al EDP de las configuraciones rectangulares observamos
como se confirma lo comentado anteriormente, pero al tener en cuenta el consumo los cambios
producidos por las cargas segun la configuracion arquitectonica se ven mas acentuados en el caso

de W2 y W6 mientras que para el resto de las cargas se suavizan.

Estas conclusiones pueden verse apoyadas al analizar los graficos referentes al porcentaje de

utilizacién que se comentaran en la seccién 4.2.1.

Con la intencion de obtener conclusiones con respecto a que flujo de datos obtiene un mejor
tiempo de ejecucion hemos realizado un gréafico de areas comparandolos para los distintos

tamarios de array estudiados, siendo el color azul el que representa a WS y el rojo a IS.

45

'/



'/
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Figura 24 Comparacién entre los tiempos de ejecucion para las cargas desde la W1 hasta la W6 de los
flujos de datos WS e IS para los diferentes tamanios de configuracion del array sistolico.

Observamos en la Figura 24 que para W1, W3 y W5 no existe apenas diferencia. Sin embargo,
para W2 y W6 el flujo de datos IS proporciona un mejor tiempo de ejecucién bastante significativo
el cual va disminuyendo segin aumenta el tamafio de array sistélico sin llegar a converger en el
tamafio maximo lo que nos incita a pensar que el tamarfio del array puede seguir incrementandose
para obtener mejores resultados. Mientras que para W4 se observa que WS ofrece un tiempo de
ejecucion bastante mejor, pero esto solo ocurre para tamafios de array inferiores a 32x32, ya que

a partir de este tamafio ambos flujos de datos obtienen los mismos tiempos de ejecucion.
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4.2 Utilizacion del array sistolico

4.2.1 Configuraciones cuadradas

En el siguiente apartado comentaremos el porcentaje de utilizacion medio de las diferentes
configuraciones sobre el array sistolico. Hemos decidido obtener el porcentaje de utilizacion
medio debido a que el simulador nos proporciona el porcentaje de utilizacién de cada capa, pero
no el referente a la carga completa. El porcentaje de utilizacion medio se ha obtenido tras
multiplicar el nimero de ciclos de cada capa por el porcentaje de utilizacion de dicha capa, para
posteriormente sumar estos valores y dividirlos entre el nimero total de ciclos de ejecucion de la
carga completa. Los graficos obtenidos con los porcentajes de utilizacion medios contienen
ademas el tiempo de ejecucion normalizado de cada una de las configuraciones, el cual esta

representado mediante la linea roja que recorre el grafico.

En las Figuras 25 y 26 observamos los graficos referidos al porcentaje de utilizacion de cada
uno de los tamafos de array para cada una de las cargas (estan ordenadas en orden ascendiente
desde W1 hasta W6).
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Figura 25 Porcentaje de utilizacién medio de las cargas W1-W2, W3-W4, W5-W6 en conjunto con el
tiempo de ejecucion normalizado de las mismas WS.
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Figura 26 Porcentaje de utilizacién medio de las cargas Wi-W2, W3-W4, W5-W6 en conjunto con el
tiempo de ejecucion normalizado de las mismas IS.

Como podemos observar el porcentaje de utilizacion para tamarios bajos, como 8x8 o 16x16,

se mantiene a unos niveles bastante altos, la mayoria de ellos se encuentran entorno al 90%.

Sin embargo, es facil darse cuenta de lo que hemos comentado en la seccion anterior sobre los
grandes tamafos de array. El porcentaje de utilizacion del array para tamafios de 128x128 y
256x256 disminuye considerablemente, lo cual repercute directamente sobre el consumo debido
a la gran cantidad de PE que no estan siendo utilizados, pero que a su vez estdn consumiendo

energia estatica.

La posibilidad de tener un gran tamafio de array que sea capaz de ofrecernos un rendimiento

mayor viene acompafada de la problematica de que en algunos casos no estara siendo utilizado
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al completo. Por ende, se pueden aplicar diferentes soluciones a este problema en el caso de que

se quiera implementar dicho tamafio de array. Por ejemplo, podemos apagar cierta parte del array

cuando no se esta utilizando, o bien usar esos PE inactivos para iniciar la ejecucion de la siguiente

capa para realizar la ejecucion en paralelo. Sobre estas ideas hablaremos de forma mas extensa y

teniendo en cuenta mas variables en la seccion 5.

Continuando con el porcentaje de utilizacion podemos observar las Tablas 4 y 5 en las que se

muestran los porcentajes de utilizacion de cada una de las capas para cada una de las cargas

estudiadas con la intencién de que se pueda observar de forma mas clara lo comentado

anteriormente.

AVG OF UTILIZA WA

8X8 99,50
16X16 99,08
J2xX32 98.1
64X54 95,02
128X128 92.83
256X256 85,15

W2

95,49
90,22
79,79
39.18
19.46

9.61

W3

99,87
99,69
99.67
99,22
90,35
73,16

W4

100,00
85,25
67.79
32,76
16,03

7.91

W5

95,90
99,77
98.77
959,49
93,70
82,55

W6

60,70
35,36
19.74
10.05
4,96
2,34

Tabla 4 Porcentaje de utilizacion de las diferentes cargas respecto a los tamafios de array estudiados

AVG OF UTILIZA WA

GXE 956,92
16X15 93,96
3232 33,86
G464 36,30
126X123 7233
236X258 3339

99 75
99 47
29,04
83,02
96,67
25,14

W3

99,43
93,43
24,00
37,59
75,90
73,30

W4

12,50
6,23
3z
1,56
07a
0,39

W3

956,38
9384
21,08
33,55
70,45
38,38

e

25,34665294
97.26183613
99 47294152
99 64055642
99,15271085
83,14152675

Tabla 5 Porcentaje de utilizacion de las diferentes cargas respecto a los tamanos de array estudiados

Las celdas en amarillo representan el momento a partir del que se produce un gran descenso en el

porcentaje de utilizacion del array sistélico.
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4.2.2 Configuraciones rectangulares

En esta seccién observaremos como las conclusiones extraidas de la seccion 4.1 referentes a

las ejecuciones rectangulares se corresponden con los consumos energéticos.

B % utilizacion == T gjec norm. B % ulilizacion == T ejec. norm.
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Figura 27 Porcentaje de utilizacién y tiempo de ejecucion respecto a los tamarios 32x32, 32x64,
64x32, 64x64 para las cargas Wi-W2, W3-W4, W5-W6 WS.
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Figura 28 Figura 29 Porcentaje de utilizacion y tiempo de ejecucion respecto a los tamanos 32x32,
32x64, 64x32, 64x64 para las cargas Wi-Wz2, W3-W4, W5-W6 IS.

Observando las Figuras 27 y 28, en referencia al flujo de datos WS, tal y como habiamos
comentado las cargas W2 y W6 se caracterizan por tener un gran ndmero de filas (IFMAP), asi
pues, podemos observar como se confirma lo comentado anteriormente puesto que tras el
porcentaje de utilizacion aumenta en 64x32 respecto a 32x64, mientras que el tiempo de ejecucion
disminuye de forma simultanea.

Por otro lado, al referirnos al flujo de datos IS es fécil darse cuenta de que el porcentaje de
utilizacion medio de todas las cargas es mucho mayor que en WS debido a que realiza una
precarga de IFMAPS, siendo estos por normal general bastante mas grandes de los FILTERS.
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4.3 Anchos de banda minimos requeridos

En la siguiente seccion comentaremos el ancho de banda que requeriria la implementacion en

un sistema real de las simulaciones ejecutadas sobre las diferentes cargas y configuraciones.

4.3.1 Weight Stacionary

Antes de comenzar con la explicacién de los graficos obtenidos de los resultados obtenidos
gracias al simulador vamos a comentar las diferentes memorias que van a ser utilizadas sobre los

mismos las cuales estan resumidas en la Tabla 6.

En primer lugar, contamos con memorias tipo DDR4 en 4 versiones diferentes segin su
frecuencia de funcionamiento, obteniendo asi diferentes anchos de banda. Estos anchos de banda

se pueden observar en la Tabla 6.

En segundo lugar, tenemos una memoria tipo DDRS5, la cual ain no han salido al mercado,
pero lo hard de forma inminente (2020/2021), la cual proporciona anchos de banda bastante

mejores que su predecesor y su precio no es tan elevado.

En tercer lugar, tenemos una memoria HBM2, la cual nos ofrece los mejores anchos de banda,
pero esto repercute de forma directa en el precio de las mismas. También disponemos de su
version mejorada HBM2E que ya se encuentra en el mercado y por tltimo de HBM3 la cual saldra

al mercado en los préximos afios. [15]

DDR4 2133 17
DDOR4 2400 10,2
DDR4 2666 213
DDR4 3200 256
DDR& 51,2
HEM2 258
HEM2E a7
HEM3 512

Tabla 6 Diferentes memorias estudiadas con sus respectivos anchos de banda en GB/s.
Para el estudio de los resultados hemos elaborado una serie de gréficos, Figuras 29 y 30, que
siguen el patron comentado anteriormente, la primera captura se refiere a W1, la segundaa W2y
asi sucesivamente. Ademas, estos gréaficos estdn acompariador por una serie de lineas horizontales

que se refieren a los anchos de banda de las diferentes memorias estudiadas, siendo asi facil de
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observar a primera vista que configuraciones o cargas son posibles de integrar en un sistema real

obteniendo los resultados esperados y cuales no.
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Figura 30 — Ancho de banda maximo requerido por Wi1-W2, W3-W4, W5-W6 para las diferentes
configuraciones de tamarno de array sistolico y los anchos de banda proporcionados por las memorias
estudiadas en GB/s WS.

Comentando de forma més especifica vamos a centrarnos en los tamafios de array mas

interesantes hasta el momento, 32x32 y 64x64. Para 32x32 con una memoria DDR5, la cual ofrece

51,2 GB/s de ancho de banda, podriamos ejecutar todas las cargas que se observan en la imagen

a excepcion de W6. Por otro lado, en cuanto al tamafio de array de 64x64 nos encontramos con

que Unicamente podriamos ejecutar sobre una memoria DDR5 W1 y W4 obteniendo los

resultados esperados, sin embargo, a excepcion de W6 el resto de las cargas se encuentran

ligeramente por encima del ancho de banda proporcionado por DDRS5 por lo que el estudio de la

inclusion de ciclos de parada podria ser interesante puesto que las memorias DDR5 suponen un
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coste mucho menor que las memorias HBM. A priori W6 no podria ser ejecutada sin ciclos de

parada en ninguna de las memorias que se pueden adquirir hoy en dia, por lo que habria que

esperar a que HBM3 saliese al mercado, lo cual puede suponer un problema dado que el coste del

sistema real se incrementara considerablemente.

4.3.2 Input Stacionary

Ahora observemos lo que ocurre en cuanto al flujo de datos de entrada estacionaria:
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Figura 31 Ancho de banda maximo requerido por Wi-W2, W3-W4, W5-W6 para las diferentes
configuraciones de tamano de array sistélico y los anchos de banda proporcionados por las memorias

estudiadas en GB/s IS.

Para la mayoria de las cargas (W1, W2, W3, W4) para un tamafio de 32x32 o de 64x64 con

una memoria del tipo DDRS5 tendriamos suficiente. Vamos a observar de forma mas detalla lo
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que ocurre con W5 y W6 para los tamafios comentados anteriormente. Por un lado, W5 sobre una
configuracion de 32x32 puede ser computado en una memoria DDR5 mientras que para un
tamafio de 64x64 requiere un ancho de banda de 59GB/s, sabiendo que DDR5 ofrece un ancho
de banda de 51,2GB/s por lo que en la inclusion de HBM2 supondria un sobrecoste dificil de
justificar debido a que el ancho de banda requerido es infimamente mayor que el proporcionado
por DDRS.

G600 B W

DDR4 2133

DOR4 2400

== DDR4 2666

== DDR4 3200
DDR5
HBM2
HEBMZE
HBM3

400

200

Ancho de banda minimo requerido (GRIs)

8x8 16x16 32x32 G464

0

Figura 32 Ancho de banda maximo requerido por W6 para las diferentes configuraciones de tamafio
de array sistélico y los anchos de banda proporcionados por las memorias estudiadas en GB/s IS.

Para hablar méas detalladamente sobre W6 observamos en la Figura 32 se han eliminado los
anchos de banda requeridos por los tamafios de 128x128 y 256x256 por ser demasiado altos. La
carga W6 sobre una configuracion de 32x32 requiere un ancho de banda de 92GB/s y para una
configuracion de 64x64 requiere un ancho de banda de 448GB/s. Con los datos comentados
anteriormente nos damos cuenta de que para poder ejecutar las cargas estudiadas sobre un
hardware real seria necesaria la inclusion de memorias HBM2/HBMZ2E que son las que podemos
adquirir hoy en dia, y pese a la inclusién de estas memorias si escogiéramos un tamafio de array
de 64x64 algunas de las cargas a ejecutar sufririan una bajada con respecto al rendimiento

esperado.

Por lo tanto, ante la problematica comentada anteriormente para ambos flujos de datos existen
dos posibilidades, una de ellas es esperar hasta que se lancen al mercado las memorias HBM3 las
cuales ofrecen un ancho de banda de 512GB/s y asi conseguiriamos el rendimiento esperado. Otra
de las opciones seria estudiar el impacto sobre el resultado final que obtendriamos si
introdujésemos ciclos de parada, cosa que el simulador no contempla, pudiendo asi utilizar

memorias con anchos de banda menores. Esta Gltima solucion puede observarse en la seccion 4.5.
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4.4 Consumos energéticos

Para esta seccion vamos a comentar los gréficos obtenidos referentes al consumo del array

sistélico para cada una de las configuraciones, Figuras 33 y 34. Asi pues, los graficos estan

formados por la suma de la energia estética, y la energia dindamica. En esta seccién se comentaran

ambos flujos de datos al mismo tiempo puesto la comparacion entre ambos es o mas interesante

a la hora de sacar conclusiones.

W Energia estdtica M Energia dindmica W Energia estdtica W Energia dindmica
5,000 25,00
4,000 20,00
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Figura 33 Grdaficos referentes al consumo energético sobre la suma del consumo estatico y dindmico
de los diferentes tamarios de array para las cargas Wi1-W2, W3-W4, W5-W6 sobre el flujo de datos WS.
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Figura 34 Grdficos referentes al consumo energético sobre la suma del consumo estatico y dindmico
de los diferentes tamaros de array para las cargas Wi1-W2, W3-W4, W5-W6 sobre el flujo de datos IS.

Fijandonos en las Figuras 33 y 34 observamos como se produce una “U” para todas las cargas
en las diferentes configuraciones y en ambos flujos de datos, por lo que podemos confirmar lo
que se ha comentado anteriormente sobre la eleccion del tamafio de array. Se observa como para
tamafios de array bajos la energia dinamica consumida es mucho mayor que la energia estética,
como es logico, mientras que en tamafos altos de array ocurre a la inversa. Como conclusion para
los datos estudiados observamos que los tamafios de array con mejores consumos energéticos son
32x32 y 64x64.

'
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Una vez ha quedado claro cuél es el tamafio més interesante vamos a observar desde un punto

de vista energético que flujo de datos proporciona un menor consumo. Para ello hemos realizado

las gréficas de la Figura 35 en las que se comparan las energias consumidas sobre la misma carga

para cada flujo de datos. Quedando asi con el color azul el flujo de datos de WS y con el rojo el

flujo de datos de IS y las cargas ordenadas de mayor a menor W1, W2...
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Figura 35 Comparacion sobre el consumo de cada uno de los flujos de datos sobre las cargas Wi1-W2,
W3-W4, W5-We.

Podemos observar como en las cargas W1, W3, W4, y W5 el aplicar un flujo de datos u otro

no afecta préacticamente en el consumo. Sin embargo, al analizar con més detenimiento W2 y W6

observamos como para todos los tamafios de array que hemos probado el flujo de datos Pesos
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Estacionarios (WS) ofrece un consumo significativamente menor, sobre todo en configuraciones

pequefias del array sistolico.

En el Anexo 4 podemos observar un ejemplo de configuracion del CACTI con el que se han
obtenido los datos para el calculo de los consumos anteriores.

4.5 Tiempos de ejecucion realistas

Con la intencion de ofrecer unos resultados mas realistas vamos a ver lo que ocurre cuando se
tienen en cuenta los requerimientos de ancho de banda. Como hemos visto anteriormente este
estudio resulta de interés debido a que el coste de la implementacion de memorias DDR5 o HBM2
varia mucho por lo que saber la diferencia en términos de tiempo de ejecucion es crucial para

decidirse entre una memoria u otra.

Para calcular el tiempo de ejecucion realista hemos sumado los anchos de banda méaximos
referentes a las tres matrices IFMAP, FILTER y OFMAP proporcionados por el simulador.
Posteriormente si este ancho de banda es mayor que el que ofrece las memorias comentadas se
divide entre el ancho de banda de las mismas obteniendo el factor por el que hay que multiplicar
el tiempo de ejecucién ideal para obtener el tiempo de ejecucion real. Cabe recordar que el

simulador no implementa ciclos de parada.

En las Figuras 36 y 37 observamos el incremento del tiempo de ejecucion real frente al tiempo

de ejecucion proporcionado por el simulador (valor 1).

Incremento Tiempo ejecucion respecto al ideal
Incremento Tiempo ejecucion respecto al ideal

32X32 64X64 32X32 64X64

Figura 36 Incremento del tiempo de ejecucion ideal proporcionado por el simulador frente a la
implementacién sobre memorias DDr5y HBM2 WS.
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Figura 37 Incremento del tiempo de ejecucion ideal proporcionado por el simulador frente a la
implementacion sobre memorias DDr5y HBM2 IS.

Se extrae como conclusién que la mayoria de las cargas estudiadas no sufririan apenas ningun
aumento en su tiempo de ejecucion a excepcion de W6. De forma mas concreta W6 sobre una
memoria DDR5 veria como su tiempo de ejecucion se duplica para configuraciones de tamafio
del array sistolico de 32x32 mientras que para un tamafio de 64x64 su tiempo de ejecucién se
veria multiplicado nueve veces mas aproximadamente. Por otro lado, en cuanto a la
implementacion sobre memorias HBM2 observamos como todas las cargas mantendrian sus

tiempos de ejecucion excepto W6 que lo veria incrementado en un 1.8%.

Tras las evidencias mostradas anteriormente es tarea de la persona que esté interesada en
implementar un cierto tamafio de array sistolico si le parece suficiente o no las mejoras otorgadas

por HBM2 con respecto a su diferencia de precio en el mercado comparada con DDR5.
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5 Conclusiones

Las redes neuronales nos descubren un campo de investigacion enorme que se encuentra en
pleno auge y puede ser de gran utilidad tanto para el mundo de la informatica como para toda la
sociedad. Existen una infinidad de aplicaciones para las mismas que hoy en dia son solo teorias
pero que con el paso del tiempo se estan llevando a la practica con unos resultados sorprendentes.
Las redes neuronales pueden contribuir en muchas otras areas de investigacion como pueden ser

la neurologia o la psicologia, permitiendo modelar mecanismos propios del cerebro humano.

Una de las dos grandes limitaciones que rodea hoy en dia a las redes neuronales recae sobre
sus requerimientos a nivel de hardware puesto que estan basadas en el procesamiento de la
informacidon de forma paralela. Hoy en dia los procesadores existentes en el mercado no estan
preparados para soportar los requerimientos computacionales de las redes neuronales a nivel de
paralelismo. Asi pues, la investigacion sobre nuevos tipos de procesadores, como los que se han
comentado este trabajo, como por ejemplo la TPU de Google, sobre la cual esta basada el
simulador SCALE-Sim estudiado en este trabajo es crucial para que su aplicacion en diferentes

ambitos se produzca lo antes posible.

La segunda limitacion se refiere al aprendizaje y todo lo que éste conlleva. A grandes rasgos
se puede resumir en la complejidad en cuanto al aprendizaje para grandes tareas, el elevado
tiempo de aprendizaje y la gran cantidad de datos para el entrenamiento que se necesitan. Se puede
encontrar informacién mas detallada en el articulo “Introduccidon a las redes neuronales

artificiales” de Eduardo Rivera publicado en 2007. [16]

Concluyendo con el estudio realizado en este trabajo sobre los flujos de datos con precarga
sobre aceleradores CNN sistdlicos tras analizar todas las variables que influyen en su rendimiento

y consumo podemos decir:

a) El uso de WS o IS como flujo de datos no afecta de forma significativa a la hora de
analizar el tiempo de ejecucién obtenido, sin embargo, sabemos que IS ofrece un
mejor tiempo de ejecucién para dos de las seis cargas estudiadas.

b) En cuanto al porcentaje de utilizacién si que se ha podido observar como la
implementacion de un flujo de datos con precarga de IFMAP (1S) ofrece resultados
mucho mejores al compararlo con WS.

c) En cuanto al ancho de banda necesario para poder llevar a cabo las ejecuciones de las
cargas estudiadas se ha podido observar como para los tamafios que resultan de interés

hoy en dia no existe una gran diferencia. Por otro lado, para tamafos del array sistolico



grandes, como pueden ser 128x128 y 256x256 si que es bastante importante comentar
que el flujo de datos WS requiere una cantidad de ancho de banda significativamente
menor lo cual puede ser interesante en estudios posteriores.

d) Como ultima variable estudiada el consumo energético por parte de ambos flujos de
datos es similar para la mayoria de las cargas, sin embargo, dos de ellas si que se
benefician de la implementacion de WS.

Finalmente, a efectos practicos hoy en dia resultaria mas interesante la implementacion de un
flujo de datos con precarga de IFMAP puesto que sus resultados de tiempo de ejecucion y
porcentaje de utilizacion son claramente superiores. De cara a un estudio futuro es interesante
comentar que mediante la introduccion de técnicas como apagar parte del array sist6lico cuando
no se esté utilizando, o alin mejor, permitir que este espacio libre pueda continuar con el computo
de la siguiente capa, y asi ratificar que la implementacion de mayores tamafios de array puede
resultar muy interesante. La problematica reside en que las memorias actuales no son capaces de
ofrecer los anchos de banda necesarios para estos tamafios de array, pero cuando la tecnologia
empleada en las memorias avance y esto no suponga un problema para su implementacion en un
sistema real, gracias al simulador se ha observado que el flujo de datos WS requiere mucho menos

ancho de banda para configuraciones de array grandes.

Este trabajo, en conjunto con el de Eduardo Yago Vicent, se realiza sobre arrays sistélicos en
el seno del grupo de investigacion GAP. Se toma como una aproximacién para sentar las bases
de cara a una investigacion posterior sobre las redes neuronales convolucionales con vision a una
publicacion internacional donde se estudie el rendimiento y consumo de estas. Por Gltimo, cabe
mencionar que se pueden realizar estudios futuros ampliando resultados obtenidos en este TFG,
por ejemplo, indagando en la memoria DRAM y su impacto sobre el tiempo de ejecucion y en lo

referente al consumo energético.
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5.1 Competencias transversales

Finalmente se comentan algunas competencias transversales que se han desarrollado durante

la realizacion del presente trabajo.

CT-04. Innovacién, creatividad y emprendimiento. En relacion al tema tratado durante la
realizacion de este proyecto considero que se ha innovado puesto que este trabajo y su variante
son los primeros trabajos relacionados con los arrays sist6licos y su aplicacion en el computo de

redes neuronales artificiales.

CT-06. Trabajo en equipo y liderazgo. Este trabajo de investigacion se ha realizado en
conjunto con mi compafiero Eduardo tal y como hemos hablado en la seccién 1.7 ademas de
contar con los tutores mencionados en ambas memorias por lo que la coordinacién entre todas las

partes del equipo ha jugado un papel muy importante.

CT-07. Responsabilidad ética, medioambiental y profesional. Puesto que lo que se busca
en este trabajo es encontrar el tamafio de array que consiga un mejor rendimiento y consumo esta
competencia transversal es mas que obvia. Todo esto se puede ver de forma mas detallada en la

seccion 6.

CT-10. Conocimiento de problemas contemporaneos. La IA y las redes neuronales
artificiales estan a la orden del dia y haber realizado una investigacion sobre ellas me ha otorgado
una vision mucho mas amplia de la repercusién del avance de la investigacion de las mismas. El
desarrollo de la IA ya estd provocando grandes cambios en la sociedad actual sin embargo los

cambios méas grandes estan aun por llegar.
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7 Anexos

7.1 Anexo 1 - Computo de una CNN

En esta seccion cuando se haga referencia a pixel se entiende que un pixel es cada uno de los

elementos que conforman una matriz de una red neuronal.

El computo de una red neuronal es un proceso algoritmico complejo el cual es beneficioso
para compresion del trabajo realizado. En la Figura 38 podemos observar una representacion

gréfica de dicho computo.

Input Fmaps

Output Fmaps

Figura 38 Ejemplo de calculo de una red neuronal

Este calculo puede representarse de forma matematica con la formula de la Figura 39:

O[z][u]lx1ly]
C—-1R-15-1
= ReLU | Blul+ > D" > M[zlkl[Ux +il[Uy + ]
k=0 i=0 j=0

xWlu]lk]l10T |

Figura 39 Formula referente al calculo de una red neuronal
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Los elementos que forman la formula son en primer lugar la matriz O la cual se corresponde
con la matriz de salida, en segundo lugar, tenemos la matriz de sesgos B, en tercer lugar, | la cual

se refiere a la matriz de entrada y para acabar observamos la matriz de filtros o pesos W.

Para ser mas concreto hay que destacar las restricciones de la Figura 40:

O=<=z<=N, 0=u=M,0=y<E O0=x<F

E=(H-R+U)/U, F=(W-58+U)/U

Figura 40 Restricciones

E y F se calculan mediante el &lgebra matricial para la multiplicacion de matrices, ademas
observamos que el parametro U se corresponde con el “stride” o tamafio de paso. El tamafio de
paso se puede definir como el desplazamiento de los elementos que forman una matriz dada. Tras

la explicacion del calculo de matrices.

Asi pues, comencemos con la explicacién de dicho calculo. Se habla de subconjuntos de las
matrices debido a que el tamafio de la matriz de entrada suele ser mayor que el tamafio de la matriz
de salida y como es necesario que todos los datos de entrada sean computados con los elementos
de la matriz de filtros/pesos tiene que hacerse en varias etapas. En primer lugar, se multiplican un
subconjunto de cada una de las matrices de entrada con otro subconjunto de la matriz de
filtros/pesos obteniendo asi un subconjunto de la matriz de salida. Esta Ultima matriz es sometida
a una reduccién obtenido asi un Unico pixel de la matriz de salida final. Este proceso se repite
hasta que todos los datos de la matriz de entrada han sido computados con la matriz de

filtros/pesos.

Volviendo al concepto de “stride” comentado anteriormente, en este caso el “stride” es el que
delimita los subconjuntos de las matrices utilizadas y va aumentando hasta que se han computado

todos los elementos de la matriz de entrada.

Al observar las matrices implicadas en el calculo nos damos cuenta de que hemos hablado de
todas ellas con anterioridad a excepcion de la matriz de sesgos B, debido a que no juega un papel
clave en el computo de la red neuronal. Méas concretamente su funcién es la de afiadir un valor
constante al resultado final del computo de la neurona con la intencién de que este valor ajuste el

umbral de activacidn de esta. Cabe destacar que esta matriz es semejante a la funcién ReLU.

Siendo més concisos la funcién ReL U es una funcion de activacion, y como tal se utiliza para
eliminar la linealidad en el resultado final del computo de la red neuronal. Por linealidad

entendemos que el resultado de la funcién de activacion solo pueda dar como resultado dos
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valores, activacion normalmente asociado con un 1y no activacion normalmente asociado con el
valor 0. Su intencion es la de evitar valores intermedios.

Existen muchos tipos de funciones similares a la ReLU que son empleadas para el calculo de
CNN, pero sin duda ésta es la mas utilizada puesto que no se satura para valores de salida muy

altos. Algunas de ellas son la sigmoide, la tangente hiperbdlica, leaky ReLU o Softmax. Sus
formulas se pueden observar en la Figura 41:

) =m0 =212 £<0 (CREe===
Funcién RelLU Funcion tangente hiperbolica
. e’
axforx =20
Funcién Leaky RelLU Funcidn Softmax Funcién Sigmoide

Figura 41 Funciones similares a ReLU

Antes de finalizar con esta seccidn se debe comentar que cuando se habla de matrices se habla
de matrices tridimensionales, obteniendo, asi como resultado una matriz de cuatro dimensiones

entendiendo que esta Ultima dimensidn es el nimero de matrices tridimensionales.
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7.2 Anexo 2 — “script-configs.sh” y “script-ejecucion.sh”

Ambos scripts son exactamente iguales a la hora de introducir los datos y a la hora de recorrer
las diferentes variables introducidas, tales como, el flujo de datos y los parametros
arquitectonicos. Se diferencian en que “script-configs.sh” se dedica exclusivamente a la creacién
de los archivos de configuracion mientras que “script-ejecucion.sh” se dedica a ejecutar de forma
simultanea los archivos de configuracion creados anteriormente sobre las diferentes topologias

introducidas previamente. Se pueden en las Figuras 42,43,44,45,46,47:

1 #l/bin/bash
2
3 i=
5 c=S5(( 55+ 1))
B z=5(( 58 + 1))
7 O if["32" ="al" ]; then dat=(os ws is)
H else
9 dat={52)
10 i
12 B if [ "31" =="--help” ]; then
13 eche "PARAMETERS:
14 echo "%1: [-s for squarec
15 echo "=
16 echo
17 echo
18 echo
19 echo
20 echo "=
21 echo "\58: [W_max]
22 echo "Last 3 parameters w
23
24 elif [ "51"=="-5"]; then
Fda
26 for df in S{HSEE}
27 = do
28 I while[ Si-k5c];
29 o do
31 forwin S(seq 116)
32 e} do
3 (
4 echo “[general]
o echo “run_name = ""w"Sw" "5 x 5" "5dM"
36 echo
38 echo “[architect,
39 echo "Array
40 echo “Arra
41 echo
42 echo
43 echo "Ofr
44 echo
45 echo
46 echo "Ofma
47 echo "Dataflow:
48 } == Jconfigsifigbcfgsiw 3w~ _"Srx"5_"Sdi.clg
50 - done
5l F3{(Si*34))
h2 2] if [ 33" =="35"1]; then
53 S S5 +1))
54 b fi
56 - done
3 i=
5 = done

===

N=:]

Figura 42 Fragmento 1/2 "script-configs.sh”
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61 else

62 for df in STHSFEN
63 do
B4 while[ Zi-t5c];
65 do
66 i while[ 5j-k%z];
67 . do
68 forw in S(seq 1 16)
69 = do
70 {
Tl echo “[general]”
72 echo “run_name = ""w"Sw"_ "5 5" "Sdf"
i3 echo
74
[ echo “[architecture_presets]”
76 echo "ArrayHeight: "Si
i echo “ArrayWidth: =5
78 echeo "lfmapSramSz: "512
[ echo “FiterSram3z: "512
BO echo "OfmapSramSz: "256
81 echo “[fmapOffset. "0
B2 echo “FiterOffset:  “10000000
83 echo "OfmapOffset.  “20000000
B4 echo "Dataflow: “Sdf
B5 ) == IconfigsifigbcfgsRiw ™ Sw™_"Srx "5 _"%df.cfg
B6
B7
88 = done
B9 B if [ "56™ ="5%8"]; then
00 FS{5*57T + 1))
91 else
92 ES((si*3T)
o3 o fi
a4 - . done
o5 56
06 = if [ "$3" ="%5"]; then
o7 ES(5i*54+1]))
08 else
99 =S{(3i*34))
100 - fi
101 o done
102 =53
103 - done
104 L fi
105

-

Figura 43 Fragmento 2/2 "script-configs.sh"
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1 #/binfbash
2
5 =53
4 56
5 c=3(( 55 + 1))
& Z=8(( 58 + 1))
T B if[ 32" ="all ]; then dat=(os ws is)
8 else
9 dat=(52)
10 Lfi
11
12 B if [ 51" ="--help” ]; then
13 echo "PARAMETERS:
14 echo "\%1. [-s for squared only, by default is non squared]
15 echo "\32; [dataFlow(os/rwis/all) ]
16 echo "\%3: [height_ini]
17 echo "33 [mul_fact_h]
18 echo "5 [h_max]
19 echo "\36; [widh_ini]
20 echo "57: [mult_fact_w]
21 echo "\38; [W_max]
22 echo “Last 3 parameters will be ignored in -s configuration.
23
24 elif [ “%51° ="-5"]; then
25
26 for df in S[OSIER
27 = do
28 E while[ Si-k5c];
29 5 do
30
31 forw in S(seq 1 1 6)
32 =) do
33 python3 lhomelpawDownloads/SCALE
34 = done
E =3[ S *54])
36 B if [ "$3" ="%5"]; then
a3r F({Si*54+1))
38 - fi
39
40 = done
41 =53
42 = done
43
44

Figura 44 Fragmento 1/2 "script-ejecucion.sh”
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45 else

46 for df in STHEIF]

47 do

48 while[ Si-k&c];

49 do

20 while[ 5 -5z ];
51 do

02 forwin 3(seq 116)
53 - do

24 python3 lhomel/pawDownloads|
| =y =

56 e done

57 Gl if [ "S6" =="5%8"]; then
58 FS(5*57T+1))

50 else

60 F3*57))

61 - fi

62 e done

=

&4 ol if [ 53" =="535"1; then
65 EE((Ei*54+1])
else

67 FS((5i*34])

G0 - fi

- done

70 ==

Tl - done

72 - fi

Figura 45 Fragmento 2/2 "script-ejecucion.sh”

Las lineas 33 y 54 que aparecen cortadas en las capturas para que se pueda observar de forma

maés detalla el resto de las lineas de cddigo del script asi que se comentan a continuacion:

Linea 33

python3 frutal SCALE-Sim- Iscale.py -arch_config=frutal SCALE-Simr igs i Sw"_"ErxE_"Sdf.cig -network=Irutal SCALE- Sim- =5 I W .CV
Figura 46 Ampliacion linea 33.

Linea 54

python3 Inna/SCALE-Sim-masteriscale.py -arch_config=lrutal SCALE-Sim-master/configs figbcfgs Riw™Sw™_"5rx "5 _"5df .cfg -network=/rutal SCALE-Sim-masteritopologies fighwshw™Se".csv

Figura 47 Ampliacién linea 54.

En ambos fragmentos de codigo cabe destacar que la palabra “ruta” hace referencia al lugar

donde se encuentra el simulador en tu sistema.
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7.3 Anexo 3 — “count.sh”

#libin/bash

path=outputs
ifmapR=0
fiterR=0
ofmit=0
first=0

for dir in 3(find Spath -type d -name w* )

H do

dirname="3{dir=="/}

echeo "Counting in Sdirname

for file in S(find Sdir -type f -name "*sram_read.csv")
H do

filename="5{file=="/}

= while read line_read ; do

= forline in Sline_read; do
= if [ Sfirst -gt 0] && [ Sline !=""]
then
li
Bl if [ Sline -ge 10000000 ]
then
let fiterR++
else
let ifmapR++
- fi
- fi
first=1
b done
first=0
b done =5file
echo "File Sfilename in Sdirname computed with values ifmaps: SfmapR  filkers: SfilterR
- done
(
echo "Output: Sdirname
echo "Total SRAM_IFMAP reads during execution: SfmapR
echo "Total SRAM_FILTER reads during execution: SfiterR
) == Jresultados out
ifmapR=0
fiterR=0
for file in S(find Sdir -type f -name "sram_write.csv")

= do
filename="5{file=="/}
while read line_read ; do
forline in Sline_read; do
= if [ Sfirst -gt 0 ] && [ Sline '=""]
then
let ofmil++
e fi
first=1
b done
first=0
b done =5file
echeo "File Sfilename in $dirname computed with value ofmap: SofmW
- done

(

echo "Total SRAM_OFMAP write during execution: SofmW
echo

) == Jresultados out

ofmW=0

RN R L S e e N b R e S e Y R B BN B R BB RN B e BN B R R EBca o awn

~done
66 exit

(=}
-1

Figura 48 Cédigo referente a "count.sh".
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7.4 Anexo 4 — Cargas estudiadas

wil
Layer name IFMAP Height  IFMAP Width Filter Height | Filter Width | Channels Num Filter | Strides
Conv 19 19 3 3 17 256 1
Res_convl 19 19 3 3 256 256 1
Res_conv2 19 19 3 3 256 256 1
ValueHead conv 19 19 1 1 256 1 1
ValueHead FC1 1 1 1 1 361 256 1
ValueHead FC2 1 1 1 1 256 1 1
PolicyHead_Conv 19 19 1 1 256 2 1
PolidyHead FC 1 1 1 1 722 362 1
Figura 49 "wi.csv".
w2
Layer IFMAP Width | IFMAP Width | Filter Height | Filter Width ' Channels  Num Filter | Strides
DeepSpeech_convl 700 161 41 1 1 32 2
DeepSpeech_conv2 341 79 21 1 32 32 2
BatchRNN1 672 2560 1 2560 1 4 1
BatchRNN2 2560 2560 1 2560 1 4 1
BatchRNN3 2560 2560 1 2560 1 4 1
EC 1 2560 1 2560 1 29 1
Figura 50 "w2.csv".
w3
|Layer name IFMAP Height  IFMAP Width | Filter Height | Filter Width A Channels  Num Filter ' Strides
|Convl 224 224 7 7 3 64 2
|CB2a_1 56 56 1 1 64 64 1
|CB2a_2 56 56 3 3 64 64 1
|CB2a_3 56 56 1 1 64 256 1
|CB2s 56 56 1 1 64 256 1
|IB2b_1 56 56 1 1 256 64 1
|IB2b_2 56 56 3 3 64 64 1
|IB2b_3 56 56 1 1 64 256 1
|IB2c_1 56 56 1 1 256 64 1
|IB2¢c_2 56 56 3 3 64 64 1
Figura 51 "w3.csv".
y sigue...
w4

Layer name

MF_Embedding_user
MFE_Embedding_item
MLP_Embedding_user
MLP_Embedding_item
MLP_FC1

MLP_FC2

MLP _FC3

Predict_FC

Neural Collaborative Filtering(Recommendation)

I i i i
PR e e e

[y

1
Figura 52 "w4.csv".

I

IFMAP Height IFMAP Width Filter Height Filter Width  Channels

138000
138000
138000

I
»
~

Num Filter Strides

I
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w5

|Layer name | IFMAP Height IFMAP Width | Filter Height | Filter Width  Channels  Num Filter  Strides
|Convl 224 224 7 7 3 64 2
CB2a_1 56 56 1 1 64 64 1
CB2a_2 56 56 3 3 64 64 1
CB2a_3 56 56 1 1 64 256 1
|CB2s 56 56 1 1 64 256 1
1B2b_1 56 56 1 1 256 64 1
1B2b_2 56 56 3 3 64 64 1
1B2b_3 56 56 1 1 64 256 1
IB2c_1 56 56 1 1 256 64 1
IB2c_2 56 56 3 3 64 64 1
|1IB2¢c_3 56 56 1 1 64 256 1
|CB3a_1 56 56 1 1 256 128 2
|CB3a_2 28 28 3 3 128 128 1
|CB3a_3 28 28 1 1 128 512 1
|CB3s 56 56 1 1 256 512 2
1IB3b_1 28 28 1 1 512 128 1
IB3b_2 28 28 3 3 128 128 1
IB3b_3 28 28 1 1 128 512 1
IB3c_1 28 28 1 1 512 128 1
ID29~ 9 a9 bel=] 2 2 129 179 1
Figura 53 "ws.csv”.
y sigue..
w6
Layer name IFMAP Height | IFMAP Width | Filter Height | Filter Width  Channels Num Filter Strides
Embedding_Laye* 1024 1 1 1 30000 5 1
Convl 1024 3 3 1 1024 1
Conv2 1024 3 3 1 1024 1
FC 1 1 1 2048 2 1
Figura 54 "wé6.csv".
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7.5 Anexo5 - CACTI

-size (bytes) 524288

-block size (bytes) 8
-associativity 1

-exclusive read port 1
-exclusive write port 1

-UCA bank count 1

-technology (u) 0.032
-output/input bus width 64
-operating temperature (K) 350
-tag size (b) "default”

-access mode (normal, sequential, fast) - "fast"

-cache type (SRAM - only data array <ex:register files, buffers etc.>, SRAM_CACHE - tag & data array,
DRAM_CACHE) - "SRAM"

-design objective (weight delay, dynamic power, leakage power, cycle time, area) 100:100:0:0:0
-deviate (delay, dynamic power, leakage power, cycle time, area) 20:100000:100000:100000:1000000
-NUCAdesign objective (weight delay, dynamic power, leakage power, cycle time, area) 100:100:0:0:0
-NUCAdeviate (delay, dynamic power, leakage power, cycle time, area) 10:10000:10000:10000:10000
-Optimize ED or ED”*2 (ED, ED”*2, NONE): "ED"

-Cache model (NUCA, UCA) -"UCA"

-NUCA bank count 0

-wire signalling (fullswing, lowswing, default) - "default"

-Print level (DETAILED, CONCISE) - "DETAILED"
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