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RESUMO

Convolutional Neural Networks (CNNs) são bastante utilizadas em diversas aplicações. Atual-

mente, há um interesse no desenvolvimento e execução dessas redes em sistemas embarcados.

Para facilitar esse desenvolvimento para aplicações em sistemas embarcados esse trabalho apre-

senta um sistema automático para geração de arquiteturas System on Chip para a execução de

CNNs em Field Programmable Gate Arrays (FPGAs). Utilizou-se na implementação a técnica

de Co-Design para gerar a estrutura de System on Chip, tendo como resultado um sistema com-

posto de subsistemas de software e hardware. No desenvolvimento do subsistema de hardware

utilizou-se a técnica de High Level Synthesis (HLS) para gerar um coprocessador em forma de

Intellectual Property (IP) específico para a camada de convolução. Essa é a camada responsável

por cerca de 63% do tempo total de execução por software da CNN usada como caso de teste.

Os resultados mostram que, na arquitetura gerada, a convolução foi executada 15,2 vezes mais

rápido que a convolução implementada em software.

Palavras-chave: CNN. System on Chip. HLS. FPGA.



ABSTRACT

Convolutional Neural Networks (CNNs) are widely used in several applications. Currently,

there is an interest in the development and execution of these networks in embedded systems.

To facilitate this development for applications in embedded systems, this work presents an

automatic system for the generation of System on Chip architectures for the execution of CNNs

in Field Programmable Gate Arrays (FPGAs). It was used in the implementation of a Co-Design

technique to generate a System on Chip structure, resulting in a system composed of software

and hardware subsystems. In the hardware subsystem development uses a High Level Synthesis

(HLS) technique to generate a coprocessor in the form of Intellectual Property (IP) specific to

the convolution layer. This is a layer responsible for about 63 % of the total running time of

CNN software used as a test case. The results presented that, in the generated architecture, the

convolution was executed 15.2 times faster than the convolution implemented in software.

Keywords: CNN. System on Chip. HLS. FPGA.
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1 INTRODUÇÃO

Podemos ver o crescente uso das técnicas de Visão Computacional nas mais variadas

aplicações. Exemplos de trabalhos podem ser vistos em diversas áreas, como o de Fan et al.

(2020), na indústria, onde tais técnicas são usadas para ajudar a identificar maçãs defeituosas,

ou em trabalhos médicos, como para melhorar a identificação automatizada de indivíduos

desconhecidos por comparação de radiografias dentárias panorâmicas (HEINRICH et al., 2020),

ou, ainda, no processamento e reconhecimento de leitura labial (MAHADEVASWAMY et

al., 2021) ou mesmo detecção de pedestres (YU et al., 2021). Percebe-se, portanto, que

os algoritmos de Visão Computacional tiveram um rápido progresso nos últimos anos. Em

particular, a combinação de Visão Computacional com o aprendizado de máquina contribuiu

para o desenvolvimento de sistemas e aplicações práticas envolvendo o uso e a interpretação de

imagens e vídeos, de forma a tentar, com várias limitações, reproduzir a percepção humana.

O aprendizado de máquina é uma sub-área da Inteligência Artificial que permite que

os computadores aprendam a partir dos dados sem serem programados explicitamente. Dentre os

algoritmos de Aprendizagem de Máquina utilizados no campo de Visão Computacional existem

as Convolutional Neural Networks (CNNs), que se mostraram muito eficazes em áreas como

reconhecimento e classificação de imagens (KHAN et al., 2018).

Convencionalmente, as CNNs são executadas em Central Processing Units (CPUs),

Graphic Processing Units (GPUs) e nos últimos anos em Tensor Processing Units (TPUs)1.

Porém, junto com o crescente uso de aplicações utilizando CNNs, há o crescente interesse

em utilizar essas aplicações em sistemas embarcados, em um cenário de computação de borda

(Seção 2.1.2). Assim, outra plataforma de execução promissora bastante frequente nos trabalhos

atuais são os Field Programmable Gate Arrays (FPGAs), como em (BONNARD et al., 2020),

onde é mostrado o uso de FPGAs em um projeto de câmeras inteligentes sincronizadas com

um sistema de visão de múltiplas visualizações para reconhecimento de objetos. Mittal (2020)

afirma que, geralmente, FPGAs fornecem maior eficiência energética do que GPUs e CPUs e

melhor desempenho do que CPUs. Além disso, a reconfigurabilidade dos FPGAs permite a

exploração rápida do vasto espaço de projeto de configurações e parâmetros utilizados em uma

CNN.

Sistemas Embarcados são sistemas que podem ser amplamente definidos como

dispositivos que contém componentes de hardware e software fortemente acoplados para executar
1 https://cloud.google.com/blog/products/gcp/an-in-depth-look-at-googles-first-tensor-processing-unit-tpu

https://cloud.google.com/blog/products/gcp/an-in-depth-look-at-googles-first-tensor-processing-unit-tpu
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uma única função. Podem fazer parte de um sistema maior, não destinados, necessariamente, a

serem independentemente programáveis pelo usuário, atuando com o mínimo ou sem interação

humana. Eles operam em ambientes restritos onde a memória, a capacidade de computação e o

fornecimento de energia são limitados (JIMÉNEZ et al., 2014).

Dadas as limitações impostas pelos sistemas embarcados, há pesquisas que buscam

conciliar os requisitos para execução de uma CNN em tais dispositivos. Um exemplo de solução

desta natureza pode ser visto no trabalho de Zhang et al. (2020), onde os autores desenvolveram

uma estrutura híbrida de CNN com alterações para reduzir a complexidade computacional,

provando que a implantação de CNNs em dispositivos portáteis é possível e vantajosa.

Dado o exposto, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema cujo

objetivo é gerar, automaticamente, a partir de um modelo CNN pré-treinado, uma arquitetura

System on Chip (Seção 2.2) para a execução de Redes Neurais Convolucionais em FPGAs. Para

isto foi necessário analisar a implementação de uma CNN, usada como caso de teste, e seu

desempenho em uma plataforma System on Chip. Por fim, a arquitetura de hardware gerada

mostrou um ganho de desempenho de cerca de 2,3 vezes em relação ao tempo de execução do

modelo puramente em sofware. Isto foi conseguido devido à implementação de um coprocessador

para realização da convolução, cujo desempenho foi melhorado em torno de 15,2 vezes.

Os demais capítulos deste trabalho apresentam o desenvolvimento deste projeto,

estando organizados da seguinte forma:

• Capítulo 2: apresenta os principais conceitos utilizados no desenvolver do trabalho;

• Capítulo 3: apresenta uma visão geral dos trabalhos que estão relacionados com este;

• Capítulo 4: apresenta os detalhes da abordagem proposta e as etapas que foram realizadas

para a conclusão deste trabalho;

• Capítulo 5: apresenta e discute os resultados;

• Capítulo 6: apresenta a conclusão e possíveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este Capítulo apresenta os conceitos utilizados no desenvolvimento da solução

proposta. Inclui uma introdução à Visão Computacional e a Redes Neurais Convolucionais

para entender a teoria por trás da implementação, uma visão geral de System on Chip e a

metodologia de desenvolvimento chamada Co-Design, que será utilizada na construção da

arquitetura proposta.

2.1 Visão Computacional

Khan et al. (2018) explicam que a Visão Computacional procura desenvolver métodos

que são capazes de replicar uma das capacidades mais incríveis do sistema visual humano, ou seja,

inferir características do mundo real puramente usando a luz refletida de vários objetos, diferente

de aplicações puras de processamento de imagens, focadas principalmente no tratamento de

imagens brutas sem fornecer nenhum feedback de conhecimento sobre elas.

Com base no nível de abstração das informações de saída, as tarefas de Visão

Computacional podem ser divididas em três categorias diferentes: low-level, mid-level, e high-

level. Khan et al. (2018) afirmam que a visão de low-level identifica correspondências de

imagens para recuperação de geometria e movimento. Também calcula o padrão e analisa o

movimento aparente de objetos, superfícies e bordas em uma cena visual. Visão de mid-level

tenta responder à pergunta: “Como o objeto se move?”. Para isso é utilizado a geometria de

múltiplas visualizações, que inferem as informações da cena 3D a partir de imagens 2D, de modo

que a reconstrução 3D possa ser possível. Visão de high-level fornece uma interpretação coerente

da imagem. Ela determina quais objetos estão presentes na cena e interpreta suas inter-relações,

com o reconhecimento de padrões respondendo a perguntas como “Existe um tigre na imagem?”

Ou “Esse vídeo é um drama ou uma ação?”.

O processamento de imagem pode ser considerado como um passo de pré-processamento

para Visão Computacional, por conseguir extrair primitivas de imagens fundamentais, incluindo

arestas e cantos, operações de filtragem, morfologia, etc. As operações de processamento de

imagens geralmente podem ser agrupadas em uma pirâmide como mostrado na Figura 1.

Bailey (2011) explica que na base da pirâmide estão as operações de pré-processamento,

que melhoram as informações relevantes da imagem enquanto suprime qualquer informação

irrelevante. Operações como: correção de distorção, aprimoramento de contraste e filtragem para
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Figura 1 – Etapas de processamento de imagem

Fonte: Bailey (2011)

a redução de ruídos ou detecção de bordas são exemplos de operações de pré-processamento.

Acima da base estão as operações de segmentação que detectam objetos ou regiões, na imagem,

que possuem alguma propriedade comum, tendo como resultado criação de regiões a partir da

imagem. Operações como detecção de cor, crescimento de região e rotulagem de componentes

conectados são exemplos de operações de segmentação. Após a segmentação estão as operações

de classificação, que utilizam as regiões formadas anteriormente transformando-as em rótulos

para identificar objetos ou classificá-los em categorias predefinidas.

No topo da pirâmide estão as operações de reconhecimento, onde se obtém uma

descrição ou uma interpretação da cena. Estas operações incluem, ainda, tarefas de classificação

dos objetos na imagem. No contexto de Visão Computacional, o uso de modelos de redes tipo

Convolutional Neural Network é bastante comum em tarefas de classificação.

2.1.1 Convolutional Neural Network

Essa subseção foi baseada principalmente na explicação de Khan et al. (2018). Eles

afirmam que Convolutional Neural Network (CNN) é uma categoria de Redes Neurais que provou

ser muito eficaz em áreas como reconhecimento e classificação de imagens, sendo bastante

utilizada para casos em que se deseja aprender padrões a partir de uma mídia de entrada de

alta dimensão como por exemplo, imagens ou vídeos. A CNN é composta por várias camadas.

Dentre elas estão as camadas convolucionais, pooling e fully connected.

Khan et al. (2018) explicam, ainda, que a camada convolucional é o componente

mais importante da CNN. É nessa camada onde ocorre a convolução de um conjunto de filtros

chamados kernels com a entrada, de forma a gerar um mapa de características como saída. Cada
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filtro convolucional é uma matriz de números discretos menor que a matriz de entrada. Eles são

inicializados com valores aleatórios e com o treino da rede os valores vão sendo definidos. Nessa

camada é feita a operação de convolução entre os filtros e a entrada da camada.

A convolução pode ser definida matematicamente utilizando a equação apresentada

em (SZELISKI, 2011):

g(i, j) = ∑
k,l

f (k, l)h(i− k, j− l) (2.1)

onde g é o resultado da convolução, f é a entrada e h é o kernel. Essa equação pode

ser interpretada como uma adição dos valores do filtro deslocados h(i− k, j− l) multiplicados

pelos valores dos pixels de entrada f (k, l) .

A Figura 2 mostra os passos da operação de convolução. À esquerda do símbolo de

igualdade é mostrado o deslocamento do filtro (em destaque) pela imagem (representada pela

matriz) e à direita do símbolo de igualdade é mostrado o resultado final da convolução após

todos os deslocamentos do filtro, conforme equação 2.1.

Figura 2 – Passos do processo de convolução

Fonte: Elaborado pelo autor

Khan et al. (2018) explicam também que a camada de pooling opera realçando

características em regiões da entrada. Essa operação é definida por funções pooling, que podem

ser a média, a função máximo ou a função mínimo. Semelhante a convolução, a região do

pooling é deslizada por toda a entrada aplicando a função escolhida.

A Figura 3 mostra os passos da operação de maxpool. À esquerda do sinal de

igualdade é mostrado o deslocamento da região de pooling (onde estão os números destacados)

na imagem (matriz) e o maior valor dentro da área selecionada sendo destacado. À direita do

sinal de igualdade está o resultado da seleção do maior valor dentro das regiões de pooling que

se deslocaram pela imagem.
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Figura 3 – Passos do processo de maxpool com região pooling de tamanho 2x2

Fonte: Elaborado pelo autor

A camada fully connected ou camada densa, geralmente é a última parte da arquite-

tura de uma CNN. Cada neurônio de uma camada densa é conectado com todos os neurônios da

camada anterior. A operação feita nessa camada pode ser representada como uma multiplicação

de matrizes seguida de uma adição de um vetor com valores de bias e aplicando uma função de

ativação f . Podendo ser definida como:

y = f (W T x+b), (2.2)

onde x e y são vetores de entrada e saída, respectivamente, W é a matriz contendo os

pesos dos neurônios das camadas, b representa o vetor de bias. O valor de bias é explicado por

Haykin (2007), onde ele afirma que bias é um parâmetro externo ao neurônio que tem o efeito

de aplicar uma transformada afim ao seu valor de saída.

Khan et al. (2018) afirmam que a função de ativação é usada como um mecanismo

de seleção que decide se um neurônio será ou não acionado dadas todas as suas entradas. Uma

função de ativação que é geralmente utilizada em redes neurais profundas é a Rectifier Linear

Unit (ReLU). A ReLU tem uma importância prática especial por sua rápida computação. Ela

mapeia a entrada para 0 se tiver um valor negativo ou mantém o valor caso contrário. Ela pode

ser definida como:

frelu(x) = max(0,x). (2.3)

Ainda segundo Khan et al. (2018), existem funções de ativação específicas para

cada tipo de problema. Para problemas de classificação com múltiplas classes usa-se a função

softmax. A softmax calcula a probabilidade de cada classe de ser o valor de saída da rede. Pode

ser definida como:

pn =
exp(p′n)

∑k exp(p′k)
, (2.4)
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onde pn é a probabilidade do neurônio n que representa uma classe, p′n é o valor de

saída do neurônio n e p′k é o valor de saída do neurônio k, sendo esses neurônios os da camada a

qual a função esta sendo aplicada.

Durante o treinamento da rede é utilizada uma função de perda (loss function) para

determinar a qualidade das predições feitas pela rede com os dados de treinamento pelos quais

as respostas de predição são conhecidas. A loss function quantifica a diferença entre a predição

da rede e a predição correta. A categorical cross-entropy é a função de custo para problemas de

classificação mais difusa adotada pela maioria das arquiteturas neurais. Podendo ser definida

como:

L(p,y) =−∑
n

yn log(pn), n ∈ [1,N], (2.5)

onde y é o valor de saída desejado, p é a probabilidade da categoria de saída, N é

quantidade total de neurônios da camada de saída da rede e pn é a probabilidade da categoria n

calculado a partir da função softmax.

Raschka e Mirjalili (2017) afirmam que para verificar o desempenho do modelo da

rede implementada dada a arquitetura e os hiper-parâmetros é importante comparar o valor de

acurácia do treinamento e da validação calculados durante o treinamento da rede. A acurácia

pode ser definida como:

ACC =
T P+T N

FP+FN +T P+T N
, (2.6)

onde T P ou true positive são as predições positivas feitas corretamente, T N ou true

negative as predições negativas feitas corretamente, FP ou false positive as predições positivas

que foram feitas erroneamente, FN ou false negative as predições negativas que foram feitas

erroneamente.

2.1.2 Computação de Borda

A computação de borda1 se refere às tecnologias que permitem que a computação

seja realizada na borda da rede, em dados de serviços em nuvem e dados de serviços IoT. No

paradigma da computação de borda, os dispositivos não são apenas consumidores de dados, mas

também atuam como produtores de dados. Os dispositivos podem não apenas solicitar serviço

e conteúdo da nuvem, mas também podem executar as tarefas de computação da nuvem. Eles
1 Em inglês Edge Computing
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podem realizar armazenamento de dados, armazenamento em cache e processamento, bem como

distribuir serviço de solicitação e entrega da nuvem para o usuário. Com esses trabalhos na rede,

é necessário que o sistema com esse paradigma atenda aos requisitos de maneira eficiente em

serviços como confiabilidade, segurança e proteção de privacidade (CAO et al., 2018).

Como as CNNs podem ter várias camadas com vários neurônios, o treinamento

pode necessitar de muito poder computacional. Para suprir essa necessidade o treinamento da

rede geralmente é feito em sistemas com GPUs, TPUs ou em sistemas executados em nuvem.

Porém, concluído o treinamento, os requisitos computacionais para a execução e obtenção de

uma predição da rede caem drasticamente. Com isso pode-se utilizar uma rede treinada em

dispositivos com recursos limitados, em um cenário de computação de borda, com sistemas

embarcados ou dispositivos System on Chip.

2.2 System on Chip

Segundo Pasricha e Dutt (2008) circuitos integrados em um único chip são comu-

mente chamados de System on Chip (SoC). Normalmente são constituídos de vários componentes

heterogêneos complexos, como: processadores, memórias, hardware personalizado, periféricos,

blocos externos de Intellectual Property (IP) e uma estrutura de interconexão para a comunicação

entre estes componentes.

Para desenvolver um sistema complexo usando SoC podemos usar a metodologia de

Co-Design. Esta metodologia permite que o projetista projete um sistema com um equilíbrio

de subsistemas de hardware e software de forma que, trabalhando juntos, consigam atingir um

comportamento específico que atenda aos requisitos do projeto (NEDJAH; MOURELLE, 2007).

O desenvolvimento de um sistema utilizando Co-Design segundo Nedjah e Mourelle

(2007), segue as etapas da Figura 4, onde primeiramente são definidas as especificações do

sistema, as quais são implementadas em nível de software. Após isto, é feito o profiling do

código, processo em que são identificadas as regiões críticas do sistema. Essas regiões críticas

são regiões em que a solução implementada não atende aos requisitos de desempenho necessárias

ou desejáveis. Após a identificação das regiões críticas é feito o particionamento do algoritmo

transformando as regiões críticas em hardware e fazendo uma adaptação no software. Tendo

como resultado um sistema embarcado.

Para identificar as regiões críticas é necessário executar o programa com dados

representativos e analisar a execução. Uma análise para verificar as restrições de tempo pode
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Figura 4 – Etapas de desenvolvimento de um sistema utilizando Co-Design

Fonte: Adaptado de Nedjah e Mourelle (2007)

ser feita colocando em diversas regiões do algoritmo "carimbos de tempo", variáveis que

armazenarão valores lidos do tempo atual em que aquela região do código começou a ser

executada e terminou a execução. Essa informação juntamente com o número de vezes que uma

dada região foi executada permite verificar onde um programa gasta muito tempo. Outra forma

de análise é selecionar regiões candidatas e estimar o tempo de execução apenas desses blocos.

Esses blocos são identificados observando as ocorrências de laços, condicionais e fins de blocos.

Os fins de blocos são identificados por retornos, comandos de quebra e comandos do tipo goto e

continue.

Na fase de desenvolvimento do subsistema de hardware é feita a tradução do código

da região crítica em alguma Hardware Description Language (HDL), projetando os blocos

lógicos. Em seguida, mapeia-se os blocos gerados e seleciona-se o roteamento de interconexão

entre os blocos. Na fase de desenvolvimento do software é feita uma adaptação do protocolo de

particionamento. Esse protocolo consiste em passar os parâmetros necessários para o subsistema

de hardware e acessar os resultados retornados após a execução. Os subsistemas de hardware

podem ser construídos em em Field Programmable Gate Arrays (FPGAs).

2.2.1 Field Programmable Gate Arrays (FGPAs)

Segundo Bailey (2011) FPGAs são dispositivos reconfiguráveis constituídos prin-

cipalmente de blocos lógicos agrupados em uma estrutura de grade. Essa estrutura forma uma

matriz de roteamento programável permitindo que esses blocos sejam conectados em configu-

rações arbitrárias. Os blocos lógicos são baseados em uma arquitetura de tabela de consulta,

permitindo a implementação de qualquer função arbitrária das entradas. Além dos blocos ló-
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gicos existem blocos de entrada e saída, que permitem a conexão de sinais entre o FPGA e os

dispositivos externos, e os blocos responsáveis por sinais de controle e de clock. A Figura 5

mostra a estrutura básica e os componentes essenciais de um FPGA genérico.

Figura 5 – Arquitetura básica de um FPGA

Fonte: Bailey (2011)

Segundo Cardoso e Diniz (2009), apesar do enorme potencial dos FPGAs, eles

são extremamente difíceis de programar, pois exigem o uso de HDLs, como Verilog e Very

High Speed Integrated Circuits (VHSIC) Hardware Description Language (conhecida como

VHDL). Apesar da capacidade dessas linguagens de elevar o nível de abstração para construções

estruturais ou mesmo comportamentais, as abstrações que elas expõem ao programador ainda

são de nível bastante baixo. Por conta dessa dificuldade foi desenvolvido uma técnica chamada

High Level Synthesis (HLS) para facilitar a programação em FPGAs.

2.2.2 High Level Synthesis

Nedjah e Mourelle (2007) afirmam a partir de vários trabalhos que HLS é o processo

de derivar implementações de hardware para circuitos através de linguagens de programação de

alto nível. Em vez de uma HDL, é possível usar uma linguagem de programação de alto nível,

como C ou C++, para descrever o comportamento do sistema. Sendo feita a tradução para uma

HDL em um estágio posterior do processo de design. Keating (2011) mostra que essa técnica

tem como vantagens:

• O design pode ser avaliado em muitas arquiteturas distintas antes de se comprometer com

o projeto detalhado;
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• A quantidade de código necessária para um determinado design diminui, assim como o

número de erros;

• É mais fácil de testar, depurar e raciocinar sobre o código.

Uma ferramenta de HLS típica executa as etapas mostradas na Figura 6, que são

(COUSSY et al., 2009):

1. Compilar e modelar a especificação do projeto;

2. Alocar recursos de hardware (Allocation);

3. Organizar as operações para ciclos de clock (Scheduling);

4. Fazer as vinculações necessárias (Binding);

5. Gerar uma arquitetura Register Transfer Level (RTL).

Figura 6 – Etapas do processo de HLS

Fonte: Adaptado de Coussy et al. (2009)

Coussy et al. (2009) afirmam que o processo de HLS sempre começa com a com-

pilação da especificação. Esse primeiro passo transforma a descrição da entrada em uma

representação formal, além de incluir otimizações como eliminação de código desnecessário,

eliminação de falsas dependências de dados e transformações de loops. O modelo formal produ-

zido pela compilação exibe os dados e os controles de dependências entre as operações. Eles

explicam, ainda, que a etapa de allocation define o tipo e a quantidade de recursos de hardware

(como unidades funcionais, armazenamento ou componentes de conectividade) necessários

para satisfazer as restrições do design. A quantidade de recursos depende do dispositivo alvo

utilizado. Dependendo da ferramenta de HLS, alguns componentes precisam ser adicionados

durante a etapa de scheduling e binding, tais componentes são normalmente selecionados de

uma biblioteca de componentes RTL.

Na etapa de scheduling, são organizadas todas as operações requeridas na especifica-
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ção em ciclos de execução. Dependendo do componente funcional pode ser executado com um

ciclo de clock ou em mais ciclos. Operações podem ser executadas em paralelo se não possuir

dependência de dados entre eles e se os recursos disponíveis forem suficientes.

Na etapa de binding é explicado que cada variável que carrega valores entre os

ciclos de clock é vinculada a uma unidade de armazenamento. Cada operação no modelo

de especificação é vinculada a uma das unidades funcionais capazes de executar a operação.

Se houver várias unidades com essa capacidade, o algoritmo de ligação deve otimizar essa

seleção. A vinculação de armazenamento e unidade funcional também depende da vinculação de

conectividade. Essa vinculação requer que cada transferência de componente para componente

seja vinculada a uma unidade de conexão, como um barramento ou um multiplexador. Na última

etapa é aplicado todas as decisões feitas nas etapas anteriores e gerado um modelo RTL de design

sintetizado.

A arquitetura RTL é constituída de um controlador e um datapath como visto na

Figura 7. O controlador é uma máquina de estados finita que orquestra o fluxo de dados

no datapath, definindo os valores dos sinais de controle, como as entradas selecionadas de

unidades funcionais, registradores e multiplexadores. O datapath é um conjunto de elementos de

armazenamento, como registradores e memórias, um conjunto de unidades funcionais, como

ULA, e elementos interconectados, como multiplexadores (COUSSY et al., 2009). O datapath

fornece os dados, os resultados e executa as funções atribuídas. Cada datapath envia sinais para

o controlador que são usados para determinar a próxima etapa na computação (GAJSKI et al.,

2009).

Figura 7 – Arquitetura RTL

Fonte: Adaptado de Gajski et al. (2009)

Para melhor entender os passos do HLS, Vahid (2008) mostra um exemplo da
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conversão de forma manual de uma descrição de um sistema feito com uma linguagem de

programação de alto nível em uma descrição RTL. O sistema de exemplo implementa a Soma de

Diferenças Absolutas (SDA). O algoritmo implementado é representado na Figura 8.

Figura 8 – Algoritmo da Soma de Diferenças Absolutas (SDA)

Fonte: Adaptado de Vahid (2008)

O primeiro passo é transformar o algoritmo SDA mostrado na Figura 8 em uma

máquina de estados de alto nível, como pode ser visto na Figura 9.

Na parte superior, estão as declarações da entrada, saída e os registradores que serão

utilizados (soma, i, sad_reg). A máquina de estados de alto nível tem a seguinte execução:

• Inicia-se os valores de soma e i com 0;

• Em seguida, começa o laço: se i for menor que 256, a máquina de estados calculará o valor

absoluto da diferença de A[i] e B[i]. Essa notação (A[i]) refere-se aos dados da palavra i

na memória A. Em seguida atualiza o valor de soma, incrementa o valor de i e retorna ao

início do laço;

• Caso i for maior que 256 é carregado no registrador sad_reg o valor de soma;

• Por fim é retornado ao estado inicial.

Nesse passo é feito algumas escolhas de recursos para a arquitetura. Foi definido

que:

• Como o registrador soma conterá o valor parcial da soma de diferenças, então ele terá uma

largura de 32 bits;

• Como o registrador i terá valores de 0 a 256, então ele terá uma largura de 9 bits;

• Como o registador sad_reg será conectado à saída sad, então os dois terão uma largura de
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Figura 9 – Máquina de estados de alto nível do algoritmo SDA

Fonte: Adaptado de Vahid (2008)

32 bits.

O segundo passo é criar um bloco operacional. A partir da máquina de estados de

alto nível da Figura 9 é possível perceber que é necessário criar:

• Um subtrator;

• Um componente de valor absoluto;

• Um somador;

• Um comparador para i e 256.

Com isso podemos construir o bloco operacional mostrado no lado direito da Figura

10. Como o somador tem uma largura de 32 bits, é feito no componente com o símbolo de "+",

uma adição de 24 bits à esquerda do valor da entrada vinda do componente que calcula abs que

contém 8 bits.

O terceiro passo é conectar o bloco operacional a um bloco de controle, como

é mostrado na Figura 10. Foi definido as interfaces para as memórias A e B como sendo

constituídas pela linha de leitura (AB_rd), endereço (AB_end) e dados (A_dados e B_dados).

Após a conexão é convertido a máquina de estados de alto nível da Figura 9 em uma Máquina de

Estados Finita (MEF), como ser visto no lado esquerdo da Figura 10.
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Figura 10 – Bloco operacional SAD e máquina de estados finita do bloco de controle

Fonte: Adaptado de Vahid (2008)

Para finalizar o projeto deve ser feito a conversão da MEF em uma implementação

de blocos de controle. O bloco de controle pode ser desenvolvido em um processo de 5 passos:

Passo 1 : Crie uma MEF que descreva o comportamento desejado do bloco de controle;

Passo 2 : Crie a arquitetura cuja entradas são os bits do registrador de estado e as entradas da

MEF. As saídas são os bits de próximo estado e as saídas da MEF;

Passo 3 : Atribua um número binário único a cada um dos estados;

Passo 4 : Crie uma tabela verdade para a lógica combinacional de modo tal que a lógica gere as

saídas e os sinais de próximo estado de maneira correta para a MEF;

Passo 5 : Implemente a lógica combinacional usando qualquer método.

Os conceitos apresentados sobre a técnica de HLS são utilizados na implementação

da solução para a construção de um bloco externo de IP para o uso no subsistema de hardware.

O IP é um bloco funcional que pode conter funções implementadas em VHDL para o uso em

uma aplicação específica e que pode ser reutilizado em outras aplicações (MAXFIELD, 2008).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Dado o contexto deste trabalho, este Capítulo apresenta trabalhos com aplicações e

técnicas de desenvolvimento que serviram como inspiração para a criação da solução proposta.

Ram et al. (2020) investigaram uma implementação FPGA de CNNs com proces-

samento mínimo de software, em um esforço para acelerar o estágio de inferência de CNNs.

Empregou-se quantização de software para facilitar a implementação em FPGAs e pipelining

parcial para processar as várias camadas de uma CNN típica. O design do hardware foi co-

dificado usando Verilog HDL. Como resultado foi desenvolvido um acelerador de hardware

para classificação de dígitos manuscritos utilizando CNN cerca de 20x mais rápido comparado

a execução em uma CPU Intel Core i5 de 8a geração, e sendo capaz de alcançar um melhor

equilíbrio entre consumo de energia, utilização de recursos e latência de hardware.

A Figura 11 mostra o esquemático do projeto. Ele aceita como entrada uma fonte de

streaming de pixels, como uma câmera, e é fornecido três saídas, que são índices de pontuação

de classe com três níveis de probabilidade: alta (HIGH), média (MID) e baixa (LOW).

Figura 11 – Esquemático de uma CNN implementada para a execução em FPGA

Fonte: Ram et al. (2020)

Baptista et al. (2019) fornecem uma plataforma para emular uma solução CNN

genérica baseada em parâmetros em um FPGA. O usuário escreve um arquivo de configuração

para definir a CNN desejada. Nesse arquivo é especificada a topologia, possibilitando a imple-

mentação de qualquer CNN que adote como camadas: convolução, pooling e fully connected. A

plataforma reorganiza as informações do arquivo feito pelo projetista para obter a CNN descrita.

É construída uma CNN usando arquitetura de fluxo, com as funções de ativação como função

ReLU e Softmax implementadas no FPGA e as camadas sendo independentes uma das outras.

Após a síntese do projeto o design é empacotado como um IP no Vivado HLS. O processo desde

o preenchimento do arquivo de configuração pelo designer até o bloco IP gerado pela síntese do

projeto pode ser visto no diagrama da Figura 12.

Phu et al. (2019) projetaram um script gerador de código Verilog para criar um
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Figura 12 – Diagrama do processo de geração do IP

Fonte: Baptista et al. (2019)

CNN Core IP de stream totalmente pipeline em FPGA usando aritmética de ponto flutuante de

precisão simples. Os autores foram capaz de minimizar as perdas de cálculo, reduzir o atraso de

transmissão e a carga de processamento no servidor. O CNN Core IP contém várias camadas

convolucionais, intercaladas por camadas de ativação e agrupamento, e uma camada totalmente

conectada, podendo ser reconfigurado alterando o número de camadas, tamanho do kernel,

tamanho de entrada e número de nós de saída. Para configurar o modelo CNN antes de gerar o

código Verilog HDL usa-se um arquivo json. A Figura 13 mostra o diagrama do CNN Core IP

apresentado pelos autores.

Figura 13 – Diagrama do CNN Core IP

Fonte: Phu et al. (2019)

Os trabalhos apresentados tem em comum a implementação de toda a rede CNN

em um dispositivo FPGA, diferente deste apresentado que tem o objetivo de implementar
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em FPGA apenas a área crítica identificada da rede. O trabalho Ram et al. (2020) mostrou

uma implementação para acelerar o estágio de inferência da rede sem ser automatizado e

utilizando Verilog, diferente deste apresentado que propõe um sistema automático utilizando

HLS. O trabalho Baptista et al. (2019) emula uma rede CNN configurada pelo usuário utilizando

HLS, e o trabalho Phu et al. (2019) projetou um script para gerar uma rede CNN em Verilog

configurada por arquivo json feito pelo usuário. Esses dois últimos trabalhos são semelhantes a

este apresentado em propor um sistema configurado pelo desenvolvedor da rede CNN, porém é

proposto aqui que o desenvolvedor utilize o código da rede implementada em python.

O Quadro 1 mostra uma comparação entre os trabalhos apresentados. É destacado na

segunda coluna como é o sistema implementado, se ele é um sistema manual ou automático. Caso

ele seja automático é mostrado na terceira coluna qual a entrada do sistema, se for manual essa

coluna não se aplica ao trabalho. E na quarta coluna é mostrado qual a técnica de implementação

utilizada no desenvolvimento.

Quadro 1 – Comparativo dos trabalhos relacionados

Trabalho Geração Entrada do sistema Técnica de implementação
(RAM et al., 2020) Manual Não se aplica Verilog HDL
(PHU et al., 2019) Automático Arquivo json Verilog HDL

(BAPTISTA et al., 2019) Automático Arquivo com parâmetros HLS
Trabalho apresentado Automático Rede CNN em python HLS

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS

Este Capítulo apresenta as informações sobre o sistema proposto e os passos exe-

cutados no seu desenvolvimento. O sistema recebe como entrada uma rede implementada e

treinada em python e tem como saída uma rede CNN com componentes convertidos em código

de descrição de hardware que podem ser executados em um FPGA1.

A plataforma escolhida para a execução deste trabalho é a plataforma Zynq APSoC.

A família Zynq é baseada na arquitetura Xilinx All Programmable System-on-Chip (AP SoC),

que integra um processador dual-core ARM Cortex-A9 com a lógica Xilinx 7-series Field

Programmable Gate Array. O Zynq APSoC é dividido em dois subsistemas distintos: Processing

System (PS) e Programmable Logic (PL) (DIGILENT, 2018). A Figura 14 mostra uma visão

geral da arquitetura do Zynq APSoC.

Figura 14 – Arquitetura Zynq APSoC

Fonte: DIGILENT (2018)

1 Projeto disponível em https://github.com/VictoriaMaia/Arq-SoC-CNN-FPGA

https://github.com/VictoriaMaia/Arq-SoC-CNN-FPGA
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4.1 Rede CNN Modelo

Dada uma rede CNN pré-treinada, o sistema apresentado aqui implementa auto-

maticamente uma arquitetura SoC, específica para a plataforma Zynq, utilizando co-design.

Portanto, com o objetivo de testar o sistema, foi desenvolvida uma pequena rede CNN utilizando

uma Application Programming Interface (API) que permite a implementação de redes neurais

chamada Keras2.

Como o processo desenvolvido é genérico e não depende do problema a ser resolvido,

só são necessárias as informações da arquitetura e os pesos obtidos ao fim do treinamento da rede.

Por isso, foi escolhido um problema bem conhecido na área de Aprendizagem de Máquina: o

reconhecimento de dígitos manuscritos. Esse problema é um problema de classificação contendo

10 classes representando os dígitos de 0 a 9.

As imagens de dígitos utilizadas foram retiradas do banco de dados MNIST3. Esse

banco de dados é amplamente conhecido e utilizado nas implementações de resoluções desse

problema. Ele contém 60000 imagens de treino e 10000 imagens de teste, sendo todas em escala

de cinza e de tamanho 28x28 pixels. Alguns exemplos de imagens retiradas do banco de dados

pode ser visto na Figura 15.

Figura 15 – Exemplo de imagens retiradas do banco de dados MNIST digits

Fonte: MNIST

A rede implementada contém as seguintes configurações e é representada visualmente

na Figura 16.

• 1 camada de convolução com 4 filtros de tamanho 3x3;

• 1 camada de maxpool de tamanho 2x2;

• 3 camadas densas utilizando a função de ativação relu com 10, 8 e 6 neurônios;

• 1 camada densa utilizando a função de ativação softmax com 10 neurônios;

Foram utilizadas 10000 imagens para treino e 8000 imagens para teste para ser

possível vários treinos em tempo útil. Na fase de treino foi utilizado 10 épocas com 1000

imagens para o treino de cada época. Como trata-se de uma rede para testes, não foi feito

nenhum refinamento na rede para melhorar seu desempenho.
2 https://keras.io/about/
3 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

https://keras.io/about/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Figura 16 – Rede CNN implementada

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Geração da Arquitetura SoC

O processo de geração da arquitetura SoC inclui 4 etapas principais: I) Geração de

arquivos de cabeçalho, II) Implementação da rede em C++, III) Geração do IP e, por último, IV)

Integração entre hardware e software. Essas etapas são mostradas na Figura 17.

Figura 17 – Diagrama representando as etapas de desenvolvimento do sistema implementado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.1 Etapa I - Geração de de arquivos de cabeçalho

A etapa I do desenvolvimento é responsável por gerar os arquivos de informação da

rede, sendo representada na Figura 18. Esta etapa recebe como entrada o código python com

uma rede CNN implementada e treinada, e retorna as informações mais importantes em arquivos

de cabeçalho.

Figura 18 – Etapa I - Geração de de arquivos de cabeçalho

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesta etapa foi desenvolvido um script que armazena os pesos, os valores de bias

das camadas e as informações sobre a arquitetura, produzindo um arquivo de cabeçalho (.h) para

o código C++ equivalente. Ele pode ser executado de duas formas, chamado como uma função

do python durante a implementação da rede, ou recebendo como parâmetro um arquivo .h5. Esse

arquivo (.h5) é utilizado pelo Keras para o armazenamento da arquitetura e parâmetros da rede4.

Durante a implementação da rede utilizando o Keras, é gerado um modelo com todas

as informações da arquitetura. Esse modelo é um objeto da classe Sequential5. O script acessa o

modelo, lê as informações da rede e as salva nos arquivos de cabeçalho. Foi armazenado além

dos valores de peso, as seguintes informações sobre a arquitetura:

• Quantidade de linhas e colunas da imagem;

• Quantidade de filtros convolucionais;

• Quantidade de linhas e colunas dos filtros convolucionais;

• Quantidade de linhas e colunas do filtro pooling;

• Quantidade de camadas densas;

• O nome das funções de ativação de cada camada densa;

• Quantidade de neurônios de cada camada densa;

4 https://www.tensorflow.org/guide/keras/save_and_serialize
5 https://keras.io/api/models/sequential/

https://www.tensorflow.org/guide/keras/save_and_serialize
https://keras.io/api/models/sequential/
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4.2.2 Etapa II - Implementação da rede em C++

Para gerar código em hardware e executar a rede CNN na plataforma Zynq APSoC é

necessário que a rede esteja implementada em C++. A etapa II é responsável pela conversão da

rede em python para uma rede em C++, sendo representada na Figura 19.

Figura 19 – Etapa II - Implementação da rede em C++

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta etapa recebe como entrada os arquivos de cabeçalho gerados na etapa I e retorna

o projeto da rede implementada em C++. Como a rede em C++ necessita ser equivalente à rede

em python foram implementados manualmente arquivos genéricos .cpp contendo instruções

que executam as mesmas funcionalidades das camadas da rede. A partir das informações nos

arquivos .h os arquivos .cpp conseguem gerar o mesmo resultado de predição da rede executada

em python.

4.2.3 Etapa III - Geração do IP

A etapa III é responsável pela conversão de partes do código C++ em código de

descrição de hardware, sendo representada na Figura 20.

Figura 20 – Etapa III - Geração do IP

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta etapa recebe a rede implementada em C++ e retorna o um componente IP, da
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área crítica do código. Nesta etapa é feito um profiling do código em C++ para verificar qual é a

área crítica, a camada que demora mais tempo de execução. Tendo essa informação é feito no

programa Xilinx Vivado HLS a conversão do código C++ da área crítica em VHDL.

A versão do Vivado HLS que foi utilizada é a 2016.4. Essa ferramenta é responsável

por transformar uma especificação C, C++ ou SystemC em arquivos de implementação RTL

nas linguagens Verilog ou VHDL que são sintetizáveis em um Xilinx FPGA (XILINX, 2020).

Para os testes de tempo utilizou-se elementos da biblioteca chrono6, inserindo o elemento high

resolution clock no começo e no fim de cada camada a ser analisada, o qual é responsável por

fornecer o valor de tempo atual com maior precisão.

Os resultados dos testes de profiling estão na Tabela 2 na seção 5. A partir das

informações mostradas nessa tabela pode-se perceber que a camada de convolução é a responsável

pela maior parte do tempo de execução, portanto ela é a área crítica do código. Assim, o IP

gerado irá executar as operações da camada de convolução.

4.2.4 Etapa IV - Integração entre hardware e software

A etapa IV é responsável por gerar a saída do sistema, sendo representada na Figura

21.

Figura 21 – Integração entre hardware e software

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta etapa recebe como entrada a rede em C++ e o IP da convolução e retorna a

arquitetura com co-design que executa a rede CNN implementada na plataforma Zynq APSoC.

Nesta etapa é adicionada ao código C++ da rede a chamada de ativação do IP gerado. O sistema

irá executar o código C++ até chegar o momento da camada de convolução. Nessa parte do

código o IP será ativado através de uma chamada de função passando uma imagem como

parâmetro. O IP irá efetuar as instruções programadas. Ao fim do processo, o código C++ irá
6 http://www.cplusplus.com/reference/chrono/

http://www.cplusplus.com/reference/chrono/
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receber os resultados dos cálculos e continuará a sua execução. A Figura 22 mostra visualmente

o processo da ativação do IP durante a execução do código da rede.

Figura 22 – Processo de ativação do IP durante a execução do código C++ da rede

Fonte: Elaborado pelo autor.

A arquitetura final está representada na Figura 23, onde temos a entrada do sistema,

responsável por receber as imagens, a saída do sistema, responsável por mostrar a predição

da rede, o processador Zynq responsável pela execução do software e o armazenamento das

informações, e o IP_Conv, responsável por executar os cálculos da convolução.

Figura 23 – Arquitetura do sistema final

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 RESULTADOS

Este Capítulo apresenta os resultados da avaliação da rede em python implementada

na etapa I, o resultado da implementação da rede em C++ na etapa II, o resultado do profiling

feito da rede em C++ na etapa III e o resultado do teste de tempo feito para medir a eficiência do

IP gerado na etapa III.

5.1 Avaliação da rede em python

Para avaliar a rede implementada em python na etapa I, foi utilizada a função de

custo categorical cross entropy e a métrica avaliativa acurácia. Podemos ver nas Figuras 24 e

25, os gráficos com os valores de acurácia e cross entropy loss respectivamente, do conjunto de

dados de treino e validação do modelo calculados durante o treinamento da rede.

Figura 24 – Gráfico com valores de acurácia do treino e validação durante o treinamento da rede

Fonte: Elaborado pelo autor.

No gráfico da Figura 24 podemos ver que a acurácia do conjunto de validação tem

um aumento crescente a medida que o número de épocas aumenta. O que significa que a rede tem

bons valores de predição ao fim do treinamento, ou seja, ela está conseguindo prever corretamente

os valores de dígitos. Enquanto o valor no conjunto de treino permanece tendo valores pequenos

aproximados a zero.

No gráfico da Figura 25 podemos perceber que ao longo do treinamento o conjunto de
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Figura 25 – Gráfico com valores de cross entropy loss do treino e validação durante o treinamento
da rede

Fonte: Elaborado pelo autor.

treino vai tendo seu valor de cross entropy loss menor, o que significa que a rede esta aprendendo

e melhorando a predição a medida que o número de épocas aumenta. Enquanto o valor no

conjunto de validação tem valores pequenos, próximos de zero.

Na Tabela 1 podemos ver a avaliação da rede utilizando as mesmas funções avaliati-

vas usadas no treino.

Tabela 1 – Resultados da avaliação da rede
Métrica de avaliação Valor do resultado

Acurácia 0.88840
Cross entropy loss 0.94145

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos perceber que a rede implementada tem um desempenho razoável. Ela se

mostra com um bom valor de acurácia, mas o valor do cross entropy loss está alto. Como a rede

CNN foi implementada com o objetivo de testar o sistema, não se teve o compromisso com uma

maior eficiência de predição e não foi feito um refinamento da rede.
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5.2 Resultado da rede implementada em C++

A Figura 26 mostra a comparação das saídas da rede em python e da rede em

C++. Sendo perceptível que a conversão do código python para o código em C++ foi feito

corretamente, já que elas geram os mesmos valores da última camada densa, onde tem os valores

de probabilidade para cada neurônio de saída, e o mesmo valor de predição para as imagens de

teste.

Figura 26 – Comparação das predições feitas em python e em C++

(a) Predição feita em python

(b) Predição feita em C++
Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Resultado do profiling feito da rede em C++

Os testes de profiling foram executados em um computador com as seguintes especi-

ficações:

• Processador Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz

• Memória de 8GB DDR4

• Sistema Operacional Linux Ubuntu 18.04

Foram feitos três testes. Cada teste foi executado 10 vezes. Foi calculado a média do

tempo de execução e calculado a porcentagem de tempo gasto de cada camada. O primeiro teste

calculou o tempo de execução para 1 imagem como entrada. O segundo teste calculou o tempo
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de execução de 1000 imagens. O terceiro teste calculou o tempo de execução de 10000 imagens.

O resultado dos testes pode ser visto na Tabela 2, que mostra o percentual do tempo total gasto

em cada camada.

Tabela 2 – Resultados do profiling de cada camada da rede nos três testes
Teste Convolucional Maxpool Dense 0 Dense 1 Dense 2 Dense 3

1 imagem 61% 14,76% 17,46% 1,72% 1,10% 3,93%
1000 imagens 64,30% 14% 16,43% 1,43% 1,10% 2,71%
10000 imagens 64,41% 13,84% 16,48% 1,43% 1,11% 2,71%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos perceber que, mesmo com uma grande diferença no número de predições

necessárias, as camadas apresentam uma pequena variação de valores nos três testes. Os

percentuais de tempo ficaram muito próximos, variando entre 61% e 64,41% na camada de

convolução, que é a que demanda a maior parte do tempo.

5.4 Resultado do teste de tempo feito sobre o IP gerado

O teste de tempo foi feito no Vivado HLS, executando a rede 100 vezes. Foi

computado o tempo de execução da camada convolucional feita em software e da camada

convolucional convertida em hardware através da criação do IP. Após as medidas de tempo foi

calculada a média. O resultado dos testes pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 – Comparação entre o tempo médio de computação da rede, com a convolução execu-
tada por hardware e por software

Teste Convolucional Demais Camadas Tempo Total Speedup

software 312 µs 199 µs 511 µs 1,00
hardware 20.5 µs 199 µs 219.5 µs 2,33

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos perceber que o IP gerado consegue executar em um tempo bem menor do

que o código em C++, executando a convolução 15,2 vezes mais rápido do que por software. Isto

indica que a solução proposta apresenta bons resultados e mostra a viabilidade de execução da

rede CNN em um FPGA de forma eficiente.

Por fim, ressalta-se, ainda, que os valores apresentados correspondem à rede usada

como modelo, podendo variar para outas redes. Acredita-se, porém, que os resultados tenham

um comportamento similar em outros cenários.
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6 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Nas diversas aplicações envolvendo o uso de CNNs há o aumento de interesse dessa

rede no desenvolvimento de dispositivos inteligentes. Dentre as soluções para a execução de

Redes Neurais Convolucionais em sistemas embarcados existe as alterações na estrutura da rede

ou a utilização de algoritmos que auxiliem a execução dessa rede nos FPGAs.

Neste trabalho foi apresentado um sistema que gera uma arquitetura co-design para

a execução de redes CNNs implementadas em python. Possibilitando a execução dessa rede em

sistemas embarcados que contenham em seu hardware um FPGA.

Durante o desenvolvimento do sistema foram feitos testes de tempo no código da

rede CNN para produzir um IP da área crítica, com a intenção de utilizar as vantagens de

desempenho do FPGA. Partindo do pressuposto que um código feito em hardware executa mais

rápido que um código executado apenas em software, o trabalho mostrou como resultado uma

execução da rede CNN de forma mais eficiente na arquitetura gerada.

Nos testes de tempo foi descoberto que a camada convolucional gasta em média 63%

do total de tempo de execução na rede usada como modelo. Foi desenvolvido, então, um IP com

as instruções da camada convolucional. Foi feito um teste de tempo entre a convolução sendo

executada apenas em software e a convolução executada com o IP. Nesse teste foi notado que o

IP executou aproximadamente 15,2 vezes mais rápido que a convolução em software.

Assim, no final do desenvolvimento obteve-se uma arquitetura SoC com a rede

implementada em C++ com componente de convolução implementado em hardware. Como

trabalhos futuros temos a realização de testes em um sistema final integrando um FPGA a um

sistema de captura de imagens. Além disso, outros modelos de CNN podem ser testados, bem

como podemos criar script para automatizar as etapas que fazem uso direto do Vivado1 e Vivado

HLS.

1 https://www.xilinx.com/products/design-tools/vivado.html

https://www.xilinx.com/products/design-tools/vivado.html
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