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Résumé — Cet article présent un accélérateur matériel dédié aux algorithmes d’apprentissage par renforcement Q-
Learning, basé sur une architecture optimisée de gestion interne des données de la Matrice-Q en utilisant des mémoires
intégrées LUTRAM fonctionnant en mode FIFO écriture synchrone/lecture asynchrone. Comparativement a des
travaux antérieurs, les résultats d’implémentation sur cible FPGA Xilinx Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104 montrent
que I’architecture proposée, traitant des données matrice Q de taille 16 bits, un nombre d'actions Z=4 et différents
scénarios selon un nombre d'états, nécessite une consommation dynamique maximale de 46 mW, une réduction de
ressources jusqu’a 37 % de LUTRAM et 76 % de FF pour une fréquence maximale de 168MHz. L’architecture a été
validée dans I’application du jeu de Labyrinthe (environnement de taille 2x3) avec une fréquence maximale de 74
MHz tout en nécessitant uniqguement 202 slices LUT et 102 slices register avec la technologie FPGA Virtex-6 ML605.

Abstract — This paper proposes an optimized configurable logic architecture-based Q-Learning hardware accelerator.
This architecture ensures an efficiency storage management of inner Q-Matrix data by using embedded LUTRAM
memories configured as FIFO mode with synchronous writing/asynchronous reading. Comparing to previous works,
the implementation of the proposed architecture in the Xilinx FPGA Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104 performing
16 bits data-length Q-Matrix processing with a number of actions Z=4 and different scenarios in terms of number of
states, only requires a maximal dynamic power consumption of 46 mW while reducing down to 37% of LUTRAM
and 76% of FF at a frequency processing of 168MHz. Similarly, considering the FPGA Virtex-6 ML605, the proposed
architecture is validated for a scenario of maze game guiding a robot in an arena (Grid World 2*3) and operating at a
maximum frequency of 74 MHz while requiring only 202 slice LUTs and 102 slice registers.

Learning proposée dans le cas du jeu de labyrinthe. La

1 Introduction section 6 donne une conclusion et des perspectives.

Les algorithmes d’apprentissage automatique par

renforcement (Reinforcement Learning — RL) sont de
plus en plus utilisés dans différents domaines [3-10] et
leurs implémentations matérielles restent un défi pour
assurer le traitement volumineux de données sous
contraintes  temporelles pour des applications
embarquées [1]. Q-Learning est un algorithme
d’apprentissage RL de type hors stratégie (« off-
policy »), permettant a un agent d’apprendre a effectuer
des actions pour maximiser ou optimiser des
récompenses obtenues, et ceci de facon autonome [2].
L’implémentation FPGA de Q-Learning repose sur une
parallélisation soit du nombre d’états N ou des actions
Z, et sur la base de stockages des valeurs d’état-action
Q(s, a) (Matrice-Q) dans des mémoires RAM [11-12].
Cet article présente un accélérateur matériel Q-Learning
basé sur une architecture FPGA optimisée exploitant
une parallélisation des nombres d’actions Z par une
gestion efficace des phases lecture/écriture des
mémoires (LUTRAM) pour stocker les valeurs d’état-
action Q(s, a). Cette gestion lecture/écriture des
mémoires de stockage des valeurs de la Matrice-Q
assure une optimisation des ressources matérielles
utilisées, une réduction de la puissance dynamique
consommée tout en ameliorant la fréquence maximale
de fonctionnement.

Ce papier est organisé comme suit. La section 2 présente
I’algorithme Q-Learning. La section 3 décrit
I’architecture d’accélération matérielle adaptée a Q-
Learning. La section 4 présente et compare les résultats
d’implémentation. La section 5 présente les
performances d’implémentation de I’architecture Q-

2 Technique de Q-Learning

Q-Learning est un algorithme RL qui apprend une
fonction de valeur notée Q [13]. Cette fonction estime
la valeur d’action-état Q(s, @), qui est une somme de
récompenses. Dans un environnement discret de N états
et Z actions possibles, les valeurs action-état Q(s, a)
sont stockées dans une matrice de taille N x Z. Lorsque
cette fonction de valeurs Q actions-états est connue ou
apprise par l’agent, la stratégie optimale peut étre
construite en sélectionnant I’action « a » qui maximise
la valeur Q(s,a) quand I’agent se trouve dans I’état
« s » La figure 1 montre le pseudo code utilisé pour
exécuter 1’algorithme Q-Learning.

Algorithme Q-learning

1. Parameétres de I'algorithme : taux d’apprentissage 0 <e <1, 0<y <1,
£>0

2. Initialiser a zéro Q(s,a) pour tout s € S,a € A(s).

3. Boucle for pour chaque épisode :

Initialiser S, a la valeur de I’état initial de 'application

Boucle for pour chaque pas de I'épisode
Choisi a, a I'état s, en utilisant la stratégie ¢ — greedy de Q
Effectue I'action a., observer r, S,.4,
Qnew(Se)ar) = Qoa(Se,ar) + alry + ymaxQ(S;+1,4) — Qowa(Se, ac)

s Se & Sena

10. Répéte jusqu’a s, est I'état final de I'épisode.

Figure 1. Pseudo-code de l'algorithme Q-Learning.

©wNo s

L’algorithme Q-Learning initialise les parametres (taux
d’apprentissage a, facteur d’actualisation y et stratégie
€) et les valeurs action-état Q(s, @) pour tous les états
(S¢) et les actions possibles (a;) effectuées permettant
une récompense immeédiate .. Ensuite, I’agent effectue
une action a. en utilisant la stratégie € - greedy



(Stratégie d’exploration-exploitation de
I’environnement) permettant de mettre a jour la valeur
Q(S, ar). Ce processus est répété jusqu’a ce que I’agent
arrive a I’étatfinal de 1’épisode.

3 Architecture de I’accélérateur Q-Learning

La figure 2 présente I’architecture proposée de
I’accélérateur Q-Learning basée sur la parallélisation
des nombres d’actions Z. Cette architecture permet la
gestion des communications et du stockage des données
de la Q-Matrice en utilisant des mémoires LUTRAM
congcues en mode écriture  synchrone/lecture
asynchrone. Ainsi, la Matrice-Q est stockée dans Z
LUTRAMSs. Nous avons un bloc LUTRAM par action.
Chagque RAM contient une colonne entiére de la
Matrice-Q. Le nombre d’emplacements mémoire
correspond aux nombres d’états N. L adresse de lecture
correspond a I’état S..1, et I’adresse d’écriture a
1’état

Qnew (St ar)

— ® — Clk1 RAMO
S wr_addr
p—|wrdata r.data
St+1 r_addr
Wr_EN

CIkL RAMI
wr_addr
—{wr.data r.daa
r_addr

Wr_EN

*— Clk1  RAM(Z-1)|
wr_addr

B wr_data r_data ——
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Wr_EN

-1)

RAM1
en RAM(Z

Q(S¢41,4) Q'Updqiﬁrtsr.«n

actuel S;. Les signaux d’activations des LUTRAMS sont
générés par un bloc décodeur en fonction de I’entrée
a. afin de sélectionner la valeur Q(S:, a.) a mettre a
jour. Les sorties des LUTRAMSs correspondent aux
lignes de la Matrice-Q Q(St+1, A), ou A est I’ensemble
des actions possibles. Q(S:, a:) est obtenu en retardant
les sorties des blocs mémoires, et en sélectionnant la
valeur de la sortie LUTRAM correspondante par un
multiplexage commandé par I’entrée a.. Le bloc Max
(basé sur un arbre de comparateurs binaires [15]) prend
en entrée  Q(Se+1, A) afin  de déterminer le
mng(Sm, A). Le bloc Q-Updater implémente

1’équation de Q-Learning (1) selon la technique du point
fixe [13] pour générer la valeur action-état Q,,e,, (St
a:)qui sera stockée dans I’emplacement correspondant
de la LUTRAM.

Q(St,ar)

Multiplexeur

Q(Sear)

as
maXQ(See1iA)

Q(St+1,4)
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max Q(Se+1,4) @

Figure 2. Architecture de I'accélérateur Q-Learning.

Qnew(St, at) = Qold(St, at) + a(rt
+ymax Q(Sers, 4) 1)

- Qold(st; at))

Afin de réduire la complexité de calcul et les ressources
matérielles, la technique de calcul du point fixe est
implémentée par des multiplicateurs approximatifs
basés sur des registres a décalage [16]. L’utilisation des
multiplicateurs  approximatifs  permet  d’éviter
’utilisation de blocs DSP, et donc de minimiser a la fois
les ressources logiques et la consommation de puissance
dynamique.

4 Résultats d’implémentation et comparaison

Les résultats d’implémentation de 1’architecture Q-
Learning en termes des nombres de LUT, LUTRAM
(blocs mémoires), registres (FF) et blocs DSP sont
décrits dans le tableau 1 pour la technologie Xilinx
FPGA Ultra Scale + ZCU104, en considérant une taille

des valeurs de la Matrice-Q de 16 bits, un nombre
d’actions Z = 4, et les nombres d’états N = 8, 16, 32, 64,
128 et 256.

Tableau 1. Résultats d’implémentations et
comparaison.

Arch. 0

Proposée | 16 | 215 40 64 0 167 36
32 | 208 40 64 0 166 36
64 | 239 80 64 0 168 36
128 | 387 | 160 | 64 0 166 45
256 | 565 | 320 | 64 0 166 46

Réf. [12] 8 179 64 | 250 | 3 152 58
16 | 178 64 | 252 | 3 152 58
32 | 180 64 | 254 | 3 149 60
64 | 204 96 | 256 | 3 153 57
128 | 333 | 160 | 258 | 3 158 80
256 | 513 | 320 | 272 | 3 156 88




Comparativement aux travaux antérieurs [12],
I’architecture accélérateur Q-Learning proposée assure
une fréquence maximale supérieure (minimum 161
MHz) et ne dépendant pas du nombre d’états N. Bien
que I’architecture proposée nécessite un surcout de 19
% de LUT, elle permet une diminution de 16 % a 37 %
de LUTRAM pour N =8, 16, 32 et 64, et respectivement
une diminution de 74 % a 76 % de registres (FF). Le
nombre de LUTRAMSs dépend de la taille N X Z de la
Matrice-Q. Le nombre de registres est fonction de la
taille des valeurs de la Matrice-Q et du nombre
d’actions Z (nombre FF = 16 * 4). La figure 3 montre
que D’architecture proposée permet une réduction
minimum de la consommation de puissance de 39 %.
Comparaison de la consommation de la
puissance dynamique PWR (mW)
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Figure 3. Comparaison de la consommation de
puissance dynamique PWR (mW).

5 Implémentation de P’accélérateur Q-
learning dans un environnement applicatif.

Afin de comparer les performances de 1’architecture
proposée, nous 1’avons intégrée dans un environnement
correspondant au jeu du Labyrinthe avec un scénario
dans lequel un robot ou agent se déplace dans une aréne
en cherchant a atteindre par analyse une région précise.
La figure 4 présente I’architecture adaptée a 1’agent Q-
Learning dans le cas d’un environnement 2x3.
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Figure 4. Application & un environnement de
I'architecture Q-Learning.

La figure 5 représente  I’environnement
correspondant a une grille 2*3 avec S1 pour état initiale
et S6 pour état final. Dans cet environnement, I’agent
dispose de quatre actions possibles (Monter = 0,
Descendre = 1, Gauche = 2, Droite = 3). L’agent recoit
une récompense de -500 s’il touche les bordures
extérieures, sinon 0. Par contre, 1’agent recoit une
récompense de 100 quand il arrive a I’état final. L’agent
recoit I’état S.1 et la récompense r. du bloc
environnement. L’état S, est obtenu en retardant par un

registre I’état S.11. L’action a. est générée par le bloc
Générateur de Stratégie (GS) en fonction des valeurs
Q-Matrice stockées dans [D’architecture proposée
accélérateur Q-Learning. Le bloc GS intégre une
stratégie de type € — greedy a base d’un générateur
aléatoire pour assurer a 1’agent I’exploration de
I’environnement avec une probabilité de e, et
d’exploiter sa connaissance avec une probabilité de 1 —
e [11].

Figure 5. Application a un environnement 2 * 3 [11].

Pour une comparaison aux travaux antérieurs [11-
12], les résultats d’implémentations sont donnés dans
le tableau 2 en considérant la technologie Virtex-6
FPGAMLG605 et une taille des valeurs de la Matrice-Q
égale a16 bits.

Tableau 2 Résultats implémentations pour un

environnement applicatif d’une grille 2* 3.
CLK
N DSP e} LUT ki)

8 02 | 202 | 74

16 103 | 202 | 73
Architecture | 32 / 104 204 76
proposée 64 105 234 71
128 106 | 388 | 73

256 107 | 568 | 68

8 186 | 148 | 72

16 188 | 142 | 74

, 2 190 | 147 | 72
Ref. [12] =7 3 oz [ 101 | 74
128 194 | 304 | 71

756 196 | 512 | 72

6 | 34 543 | 1734 | 24

12| 58 | 1029 | 3387 | 22

, 20 | 90 | 1670 | 5594 | 20
REF.[11] 301130 | 2470 | 8872 | 20
56 | 234 | 4552 | 15526 | 15

132 | 370 | 10533 | 70311 | 13

Comparativement a [11], I’architecture proposée
permet une réduction de 81% du nombre de registres
(FF) et de 88 % du nombre de LUT avec une fréquence
de fonctionnement trois fois plus rapide. Par rapport a
[12], I’architecture proposée n’utilisant pas de blocs
DSP nécessite un surcodt de 26 % du nombre de LUT,
mais une réduction de 45% du nombre de registres
(FF).

6 Conclusion

Cet article propose une architecture d’accélération
matérielle optimisée adaptée a [I’algorithme Q-



Learning. L'architecture proposée repose sur des blocs
mémoires en mode FIFO avec écriture synchrone/
lecture asynchrone. L'architecture congue est adaptative
et peut étre déployée pour divers environnements avec
différents nombres d'états et d’actions possibles. Les
résultats d’implémentation sur un FPGA Ultra Scale+
ZCU 104 pour le cas d’une taille de données de 16 bits
de la Matrice-Q, d’un nombre d’actions Z = 4 et
différents nombres d'états de I'environnement (N)
montrent une fréguence maximale supérieure a 161MHz
et une consommation maximale de la puissance
dynamigque de 46 mW. Comparativement aux
architectures Q-Learning présentées dans la littérature,
I'architecture proposée présente un tres bon compromis
performance, ressources logiques et consommation de
puissance. En effet, I’utilisation de multiplicateurs
approximatifs au lieu de blocs DSPs et une gestion des
blocs de mémorisation des valeurs de la matrice Q en
configuration écriture synchrone/ lecture asynchrone
permettent une réduction de la consommation d’énergie
et des ressources logiques plus adaptées pour les
systémes embarqués. En perspective, une évolution de
I’architecture proposée est envisagée pour I’intégration
de I’algorithme double Q-learning.
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