Architecture matérielle pour implantation de
réseaux de neurones en temps réel

Sonia KHATCHADOURIAN®, Narayanan RMANAN 1, Jean-ChristopheHEVOTET, Lounis KEssALL

1| aboratoire ETIS/ENSEA CNRS UMR 8051
6 av. du ponceau, 95014 Cergy-Pontoise, France

2| aboratoire IETR/INSA CNRS UMR 6164
20 av. des buttes de Coésmes , 35043 Rennes, France

soni a. khat chadouri an@nsea. fr, narayanan.ranmanan@nsea. fr,
j ean-chri st ophe. prevot et @nsa-rennes. fr, |ounis. kessal @nsea. fr

Résumé —Le travail effectué se situe dans le cadre du calcul de réseaux mexrdans des domaines d’applications a trés fortes contraintes
temporelles. L'article propose une architecture originale tirant un lEEnéfaximum des ressources embarquées dans les circuits recaiviéigur
actuels. Un réseau de neurones de type Perceptron Multicouche&ngetdlculé en un temps de I'ordre de la microseconde, et ce, enamtcup
un nombre trés limité de ressources logiques.

Abstract — The study presented is in the field of the neural networks computatiopidications of strong time constraints. In this communi-
cation, we propose an original architecture which strives to reducembara of logic to be utilized. A neural network of multilayer perceptron
type can be computed in an execution time of the microsecond order whikpying few logic ressources.

1 Introduction 2 Structure du réseau de neurones

. . . L . Dans cet article, nous considérerons une structure trés cla
Depuis leur étude au milieu du siécle dernier, de nombreuses . . .
e o . s . Sique de réseau neuronal [3] appelée PMC (Perceptron Multi-
applications ont tiré profit des propriétés des réseaux de ne

: b . cguches) décrit en figure 1.
rones dans des domaines variés tels que la reconnaissance de

formes, le contrdle non destructif, la classification, laco
tique, etc. La plupart de ces applications n'a pas de conési

de latence forte pour s’exécuter et un simple processeur peu
généralement convenir parfaitement a I'exécution de d¢'alg
rithme neuronal. Il existe cependant des applicationsednéat
réduite, nécessitant un calcul ultra performant. Dans seica
est généralement envisagé de s’orienter vers des solutians
térielles de type ASIC (Application Specific Integrated @iy
Aujourd’hui, la technologie reconfigurable basée sur des ci
cuits comme les FPGAs (Field Programmable Gate Array) a
atteint un niveau de performances tel, qu’elle constituealn
ternative intéressante aux ASICs. En effet, ces circutene
figurables permettent de tirer profit du parallélisme irsitique
qles _réseaux neuronaux [1] et ouyrent _des perspec’Fives d'uti  FicuRrE 1 — Structure d’un perceptron & deux couches
lisation nouvelles, dans des domaines, jusque la, privésed’

telle puissance de calcul [2]. Dans le cadre de ce travailsno Ce dernier consiste en une succession de couches corstituée
avons cherché a élaborer une architecture neuronale gantnet d'unités neuronales, lesquelles possédent une fonctiactid’
d’'exécuter des réseaux de neurones de type perceptror multation, linéaire ou non, et différentiable. Chaque neur@ne
couche a I'échelle de la microseconde. L'autre contrairde m l'intérieur d’'une couche, recoit des sighaux provenantale |
jeure était de réduire au maximum ['utilisation de ressesrc couche précédente, effectue un calcul, et transmet letaésul
logiques, cette architecture étant éventuellement amamée  a la couche suivante, si elle est présente. |l n'existe pated’
constituer qu’une partie d'un circuit global. connexions entre les neurones situés a l'intérieur d'uneené
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FIGURE 2 — Architecture matérielle implantant un réseau de newarieentrées, 7 neurones cachés et 3 sorties.

couche : les activations des différents neurones sontrseunle Dans cet exemple, les cing entrées (codées sur 18 bits) ar-
propagées de la couche d’entrée vers la couche de sortie a travent séquentiellement et sont fournies directement angf ¢
vers tous les neurones constitutifs du réseau. La couclme d’emyltiplieurs (18x18) disposés en parallele;. correspond a la
trée collecte les variables d’entrée tandis que la couckertie  ;I€ME€gnirée de 'ensemble présent alors e correspond
produit les résultats. a laj'®Meentrée de I'ensemble suivant. Les entrées sont syn-

ot N M A . :
Un PMC est une application d@™ dansR™ basee surla  cpronisges sur I'horloge et sont maintenues pendaoycles
composition de fonctions non-lineaires, representéeslgsar d’horloge. Les multiplieurs permettent de réaliser le pibd

neurones de la couche cachée. La sortie du réseau est dongeg entrées avec leurs poids respectifs stockés dans des mé-

par I'équation 1. moires ROM (Read Only Memory). Chacune de ces mémoires
Ny, contient 'ensemble de poids reliant une entrée a tous les ne
L L - rones de la couche suivante. A chaque cycle d’horloge, une ac
u =t = 130 Wikt (1) e 1€ suvarts: A chadus oycle dhorioge, une 3
P cumulation est réalisée et la somme transite a travers &sus

additionneurs. La sortie du dernier additionneur est trases
Dans I'équation 1Wi(].L) est le poids entre le neuronee la & un opérateur de remise en forme (ReF) afin de transformer
couche(L — 1) et le neurong de la couchéL), eml(_Lq) est le S|gnal initialement coFie sur 48,b|ts' en un signal sur 1ﬁ bit
la sortie du neuronédans la couchéL — 1). f est la fonction Ce.glgna’ll adres;_se ensite une memoire tabulant la fonago_n s
dactivation différentiable et non linéaire de type sigdi moide d,act|vat|on (SIGMOIDO) en ,65536 valeurs _de\18 bits.
Les résultats de la couche cachée sont transmis a la couche

de sortie pour faire les multiplications-accumulationsA@®)
correspondantes. Chaque unité MAC calcule la somme pondé-
rée associée a un neurone de sortie. Dans I'étage CS, chaque
mémoire ROM contient I'ensemble des poids reliant uneeorti
aux différents neurones de la couche cachée. Aprés I'opéra-
tion MAC, les données sont & nouveau mises en forme sur 16
bits afin d’adresser la seconde mémoire sigmoide d’'adtivati
Le flot de données est multiplexé de maniére a réduire Batili
tion des mémoires. L'étage de contrble permet le séquermteme
des différentes opérations dans I'architecture. Il va gt la
synchronisation des multiplications dans la couche caphée
le biais de la commande de lecture dans la ROM. Le procédé
est le méme en ce qui concerne les unités MAC de la couche
de sortie. Enfin, c’'est aussi I'étage de contréle qui comraand

Un exemple d’implantation est décrit dans la figure 2 : unle multiplexage des données en sortie du réseau de neurones.
réseau de neurones de= 5 entrées,H = 7 neurones sur la Le temps d’exécution du réseau de neurones, a partir de I'oc-
couche cachée & = 3 sorties. Les données entrantes sontcurrence de la premiére entrée, est égaltdd + c+ O cycles
envoyées en série au réseau de neurones et arrivent patpacquéhorloge, ¢ étant une constante dépendant de la latence des
A, B, etc. Les paquets contiennent [E€léments de chaque différentes opérations (dans notre cas: 6). Cette constante
entrée. L'architecture se décompose en deux niveaux :delcal peut étre revue en fonction des différentes performances a a
de couche cachée (CC) et celui de la couche de sortie (CS). teindre, notamment la fréquence maximale d’utilisation.

3 Architecture matérielle

Dans cet article nous tirons parti de la nature intrinsease d
réseaux de neurones : leur parallélisme en fait d’excaliggn-
didats pour une implantation matérielle. L'architecturego-
sée dans cet article est flexible. Tout en optimisant le nerdér
ressources matérielles nécessaires, elle peut étre adagie
férentes applications ayant besoin de différentes corafiguns
d’'un PMC.

3.1 Description



TABLE 1 — Performances et ressources de quelques circuits imdplant

Taille du réseau Ressources logiques occupéedBlocs DSP dédiés utilisés/ Blocs mémoire utilisés/ Temps de
Ni*Nh*No disponibles disponibles disponibles traitement
20x20x3 477149152 (1%) 23/96 151/240 408 ns
20x255x3 477149152 (1%) 23/96 151 /240 2,36us
50x255x3 477149152 (1%) 53/96 181/240 2,62us
50x255x8 593/49152 (1%) 58/96 186/240 2,65us
3.2 Avantages de cette architecture nés dans le tableau 1. La fréquence du fonctionnement eetenu

. ) . a été fixée a 120 MHz.
Un avantage majeur de cette architecture réside dans le fait

que de simples compteurs permettent de gérer le flot de don-
nées a travers les couches du réseau. Le contrdle deviest ald-1 Ressources

trés simple a mettre en ceuvre et trés peu colteux en ressource Aujourd’hui, la plupart des circuits reconfigurables soot d

Ces compteurs sont limités par les parametres du réseaude Ngsq §e ressources dédiées supplémentaires permettargldac
rones. La gestion des ROMs se fait sur chaque coup d'horloge |e5 trajtements tels que les multiplications-accutiona.
etlincrémentation est limitée par le nombre de neuronetasu 15 mettent en ceuvre également de nombreux blocs mémoire.
couche caché#. Ceci est vrai pour les ROMs associ€es aussj 4 chitecture proposée a été concue afin dutiliser massiv
blen.a la couche c_achée que la couche de sortie. La gestion fibnt ce type de ressources. Ceci est d'autant plus intétessa
multiplexeur se fait aussi sur chaque coups d’horloge et Sog,e |es ressources logigues économisées peuvent alousiétre
incrémentation est limitée par le nombre de sorties lisées pour implanter d’autres types d'algorithmes comee d
Dans T'architecture proposee, le nombre de multipliews rey ¢ irajtements des données présentées au réseau, des opéra
quis pour calculer 'ensemble du réseau est fi¥éa0, oul  qng de normalisation, de post-traitement par exemplerés-
estle nombre d’entrées@test le nombre de sorties. Il estdonc g ces (logiques puis dédiées) requises sont présemtéeked
indépendant du nombre de neurones sur la couche cachée. gl aay 1.
chitecture est entierement scalable. L'ajout d’un neusaunea Au regard de ce tableau, il estimportant de noter que quelque
couche cachée ne demande qu’une incrémentation de la valelit |5 configuration, I'occupation logique est trés faiblest
de compteur. L'addition d'une entrée ne requiert que I'8jou ggaiement clair que les ressources dédiées sont trés massiv
d’'un multiplieur, d'une mémoire et d'un additionneur. I6ak et ytilisées (blocs mémoire + blocs DSP). Les performance
d’une sortie nécessite une nouvelle ROM ainsi qu'une unitgpienyes sont donc trés liées a la quantité de ces ressources
MAC supplémentaire. o _ B On constate que les multiplications et additions assocégs
Drautre part, il est a noter I'utilisation d’une unique MaNBO o ireas sont exécutées par DSPs. De la méme facon, les MACs
permettant de tabuler les valeurs de la fonction d'actvali ,qqqciges aux neurones de sortie sont aussi exécutéesspar de
pour 'ensemble des neurones de la couche cachee. CecCi PRjgps cest ainsi que 'occupation des DSPs du FPGA est de
met une grande liberté dans le choix de la fonction d'adtvat ; , ;) pe |a méme fagon, les poids associés aux liaisons entre
du PMC indépendamment de 'architecture. L'ajout du multi-c 5.6 entrée et les neurones de la couche cachée sonsstocké
plexeur en sortie du réseau de neurones permet I'économie glg\s |o5 ROMs associées & chaque entrée. Il en est de méme
memoire dediee aux fonctions d'activation. Cette astuce My, e poids associés aux liaisons entre les neurones de la
pose la sérialisation des sorties, elles arrivent aindesméme couche cachée et les neurones de sortie. En cas de dépassemen
bus. Bien entendu, cette solution n’est applicable que #abs jaq ressources dédiées, il est également possible derdedis

cas ou le nombre de sorties est mferleu’r ou €gal au nombre (g« a1ions MAC a I'aide des cellules logiques restantesigau
neurones sur la couche cachée. Si ce n'est pas le cas, ledateR;ant de l'occupation du circuit. Ceci est aussi vrai piion-

sur laquelle les sorties des MACs de la couche de sortie N'efjantation des mémoires ROM a partir des cellules logiques.
pas suffisante pour la sérialisation des sorties du réseaewde Le nombre de neurones sur la couche cachée n'influence pas

rones. I'occupation logique.

4 Performances obtenues 4.2 Temps d'exécution

Les paramétres du réseaux de neurones comme le nombre
L'architecture a entierement été simulée etimplantée dans d’entrées, de neurones sur la couche cachée ou de sorties ont
circuit FPGA de la famille Xilinx Virtex4 (xc4vIx100). Cepe  un impact non négligeable sur le temps de traitement. En ef-
de circuit reconfigurable est doté de ressources dédides telfet, le nombre d’entrées influent sur le nombre d’opératiéns
gue les blocs mémoire ou les blocs DSP permettant I'exétutioexécuter du fait de la fagon pipelinée dont les entrées saint t
d’'opérations comme les MAC tres efficacement. Les temps dges. D’autre part, chaque entrée est reprodHittois sur la
traitement pour différentes configurations de réseau smmt d couche cachée afin d’'étre traitée dans son intégralité gastui



tifie de la dépendance du nombre de neurones sur la couche
cachée sur le temps de traitement. EnsuiteHessultats de

la couche cachée sont transmis a la couche de sortie pour fi-
naliser le calcul. Les sorties sont calculées en paraltédties

sont maintenues sui cycles d’horloge. Le fait que le temps

de traitement soit aussi dépendant du nombre de sortie est dQ
au multiplexeur placé avant la derniére fonction d’'actomat
D’une facon générale, le temps requis a I'architecture gsép

pour obtenir toutes les sorties aprés l'incidence de la j@nem
entrée peut étre évalué de la facon suivante- H + ¢ + O
cycles d’horloge¢ étant une constante dépendant de la latence
des différentes opérations.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une architecture maté
rielle permettant d'implanter des réseaux de neuronespe ty
perceptron multicouches. Le circuit présenté exploite de m
niere optimale la technologie des circuits reconfigurables
tuels. L'architecture présentée tire un profit maximum @ss r
sources intrinséques disponibles dans de nombreux FPGAs ac
tuels. Elle posséde une occupation des ressources logrgses
faible, ce qui permet d'utiliser ce type d’algorithmes embd-
naison avec d’'autres types de traitements [4]. D’autre patts
avons confirmé la faisabilité du portage d’applicationsaleud
temps-réel complexes sur des circuits reconfigurablegsctu
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