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RESUMO

SILVA, Lucas Braganca da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, maio de 2024.
Geracao Automatica de Aceleradores de Dominio Especifico em FPGA.
Orientador: Jose Augusto Miranda Nacif. Coorientador: Ricardo dos Santos Ferreira.

Devido a sua eficiéncia energética e alta flexibilidade, os FPGAs (Field
Programmable Gate Arrays), ou Arranjos de Portas Programaveis em Campo, tém
desempenhado um papel relevante na computacao, atuando como aceleradores de
hardware especializados. No entanto, a programacéao e implantagao de aceleradores
em plataformas com FPGA ainda representam um desafio. Esta tese apresenta uma
metodologia que visa automatizar o projeto de aceleradores em FPGAs por meio de
um conjunto de ferramentas para geracao de arquiteturas com um fluxo de sintese
programavel e flexivel. A metodologia proposta foi desenvolvida em trés etapas. Na
primeira etapa, o objetivo foi entender os principais desafios relacionados ao projeto
de aceleradores em FPGAs. Para isso, foram desenvolvidas duas abordagens que
tratam de geradores de aceleradores para duas aplicacées especificas. Na primeira
abordagem, apresentamos um gerador de aceleradores em FPGA para o algoritmo
K-means. O framework proposto € altamente parametrizavel e gera cédigo HDL
(Hardware Description Language), ou Linguagem de Descricdo de Hardware, para o
projeto completo, pronto para ser implantado em uma plataforma de FPGA na
nuvem. Como resultado, o acelerador proposto apresentou ganhos de tempo de
execucao de 1,98 vezes quando comparado com outro acelerador em uma
plataforma com FPGA altamente acoplada. Na segunda abordagem, propomos um
gerador de aceleradores para simulagcées de GRNs (Genes Regulator Networks), ou
Redes Reguladoras de Genes, usando FPGAs na nuvem. Este gerador cria
automaticamente todo o conjunto de hardware/software a partir de uma descricao
em alto nivel de um modelo de GRN. Utilizamos seis modelos GRN propostos na
literatura para comparar o desempenho e o custo com implementacées em CPU
(Central Processing Unit), ou Unidade Central de Processamento, GPU (Graphics
Processing Unit), ou Unidade de Processamento Grafico, e FPGA. Como resultado,
o acelerador em FPGA é pelo menos 12 vezes mais rapido do que o melhor
acelerador em GPU avaliado, e oferece o melhor desempenho por délar em servigos
em nuvem, pelo menos 5 vezes melhor do que o melhor acelerador em GPU. Na
segunda etapa desta tese, apresentamos um framework chamado REconfigurable
Accelerator DeploY (READY), o primeiro framework a oferecer suporte ao
mapeamento de aplicacoes em grafo de fluxo de



dados em plataformas CPU-FPGA de alto desempenho em tempo de execugao.
READY introduz um mapeamento eficiente em uma arquitetura de CGRA (Coarse
Grained Reconfigurable Architecture), ou Arquitetura Reconfiguravel de
Granularidade Grossa, que oculta a laténcia da rede de interconexdo global
executando mudltiplas tarefas. Além disso, demonstramos como esse sistema
contribui para resolver alguns dos desafios relacionados a adog¢do de aceleradores
de dominio especifico em FPGAs. Os resultados dessa abordagem mostraram que é
possivel mapear e executar aplicagdes de grafo de fluxo de dados de forma
eficiente, e o desempenho do sistema resulta em uma aceleracao de até 2 vezes em
comparagdo com uma CPU moderna. E, por fim, a terceira e ultima etapa desta tese
apresenta o] High Performance Coarse Grained  Reconfigurable
Accelerator ( HPCGRA), uma ferramenta projetada para gerar aceleradores de
dominio especifico com interconexdes multidimensionais de forma flexivel. O CGRA
€ gerado utilizando os principais blocos de constru¢cdo, como unidades funcionais,
padrdes de interconexdo, roteamento e recursos de filas elésticas, palavras de
configuracdo e memoérias. O HPCGRA otimiza e simplifica o processo de criacdo de
arquiteturas por meio de uma descricdo portatil, gerando um codigo Verilog RTL
genérico e eficiente. Os resultados da sintese mostram que, mesmo aumentando o
namero de PEs (Processing Elements), ou Elementos de Processamento, das
arquiteturas geradas pelo HPCGRA, a frequéncia de clock e a relagcdo do uso de
recursos por PE permanecem estaveis. Foi possivel sintetizar arquiteturas de
CGRAs com 3036 PEs, com desempenho tedrico de 1,2 TOPS.

Palavras-chave: fpga; cgra; dsa; rdsa; hpcgra



ABSTRACT

SILVA, Lucas Braganga da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, May, 2024.
Automatic Generation of Domain-Specific Accelerators on FPGA. Adviser: Jose
Augusto Miranda Nacif. Co-adviser: Ricardo dos Santos Ferreira.

Due to their energy efficiency and high flexibility, Field Programmable Gate Arrays
(FPGAs) have played a significant role in computing, serving as specialized hardware
accelerators. However, programming and deploying accelerators on FPGA platforms
still pose a challenge. This thesis presents a methodology that aims to automate the
design of accelerators in FPGAs through a set of tools for generating architectures
with a programmable and flexible synthesis flow. The proposed methodology was
developed in three stages. In the first stage, the aim was to understand the main
challenges related to accelerator design on FPGAs. For this, two approaches were
developed that address accelerator generators for two specific applications. In the
first approach, we present an FPGA accelerator generator for the K-means algorithm.
The proposed framework is highly parameterizable and generates HDL (Hardware
Description Language) code for the complete project, ready to be deployed on a
cloud FPGA platform. As a result, the proposed accelerator showed runtime gains of
1.98 times when compared to another accelerator on a highly coupled FPGA
platform. In the second approach, we propose an accelerator generator for
simulations of Gene Regulator Networks (GRNs) using FPGAs in the cloud. This
generator automatically creates the entire hardware/software set from a high-level
description of a GRN model. We used six GRN models proposed in the literature to
compare performance and cost with implementations on CPU (Central Processing
Unit), GPU (Graphics Processing Unit), and FPGA. As a result, the FPGA accelerator
is at least 12 times faster than the best evaluated GPU accelerator and offers the
best performance per dollar in cloud services, at least 5 times better than the best
GPU accelerator. In the second stage of this thesis, we present a framework called
REconfigurable Accelerator DeploY (READY), the first framework to support mapping
applications to high-performance CPU-FPGA platforms at runtime. READY
introduces efficient mapping onto a Coarse Grained Reconfigurable Architecture
(CGRA), which hides the latency of the global interconnection network by executing
multiple tasks. Additionally, we demonstrate how this system contributes to solving
some of the challenges related to the adoption of domain-specific accelerators on
FPGAs. The results of this approach show that it is possible to map and execute
dataflow graph



applications efficiently, and the system's performance results in acceleration of up to
2 times compared to a modern CPU. And finally, the third and final stage of this
thesis presents the High Performance Coarse Grained Reconfigurable Accelerator
(HPCGRA), a tool designed to generate domain-specific accelerators with flexible
multidimensional interconnections. The CGRA is generated using key building blocks
such as functional units, interconnection patterns, routing and elastic queue
resources, configuration words, and memories. The HPCGRA optimizes and
simplifies the architecture creation process through a portable description, generating
generic and efficient Verilog RTL code. Synthesis results show that, even with an
increased number of Processing Elements (PEs) in the architectures generated by
HPCGRA, the clock frequency and the resource usage per PE remain stable. It was
possible to synthesize CGRA architectures with 3036 PEs, with a theoretical
performance of 1.2 TOPS.

Keywords: fpga; cgra; dsa; rdsa; hpcgra
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Capitulo 1

Introducao

A eficiéncia energética em centros de processamento de dados e dispositivos méveis
tem se tornado uma preocupacdo cada vez maior. Esse cendrio se intensifica devido
ao grande volume de dados gerados diariamente. Diante disso, é suma importancia
investigar novas estratégias que permitam realizar o processamento de dados de
maneira mais eficaz[20].

A busca por melhorias no desempenho dos sistemas computacionais enfrenta
diversos desafios, como a dissipacdo de calor e a subutilizacdo de &rea [38]. Com a
quebra da Lei de Escala de Dennard [30, 97] e a medida que os processos de
fabricagdo avangam para escalas nanométricas, a industria de semicondutores tem
enfrentado dificuldades para manter vélida a Lei de Moore [36]. Essa limitacdo tem
resultado em uma redugdo na taxa de aumento do desempenho dos novos
processadores. Uma possivel abordagem para mitigar esse problema é a adogdo de
novas arquiteturas e linguagens projetadas para solucionar problemas
especificos [89, 20].

A arquitetura de Von Neumann [53] é atualmente a arquitetura de processador
dominante, na qual programas e dados sdo armazenados na memoria principal do
sistema, e uma CPU (Central Processing Unit), ou Unidade Central de Processamento,
realiza a busca e execugdo de instrugdes e dados. Esta arquitetura evoluiu ao longo
das décadas, resultando no desenvolvimento de CPUs avancadas com melhorias
significativas de desempenho. Entre as melhorias mais notéaveis estdo o aumento da
frequéncia do clock e a implementacdo de uma estrutura hierdrquica de memoria
cache. O aumento da frequéncia do clock tem um impacto direto no tempo de
execugdo, tornando as operagdes mais rdpidas, enquanto uma hierarquia de
memoria aumenta a localidade de acesso e reuso dos dados, reduzindo a laténcia de
acesso a memoria principal mais lenta.

Os ganhos de desempenho da arquitetura Von Neumann persistiu por muitas
décadas. No entanto, por volta do inicio do século 21, ficou claro que havia um
limite fisico para a frequéncia de clock de uma CPU devido a geragdo de calor e ao
aumento resultante da densidade de poténcia (Watt/mm?) que o die de uma CPU
conseguiria suportar. Atingido o limite no clock de uma tinica CPU e ainda havendo
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a possibilidade de aumentar o ntimero de transistores por die devido a Lei de Moore,
ficou claro para os arquitetos de CPUs que o caminho para fornecer desempenho
crescente seria incluir mais ntcleos em um tnico die. Deste modo, com o lancamento
do IBM POWER4 [33] no inicio dos anos 2000, a primeira arquitetura multicore,
iniciou-se uma nova era em arquitetura de CPUs.

Apesar do surgimento de arquiteturas multicore, os arquitetos continuaram a
pesquisar mecanismos para aumentar a eficiéncia energética das CPUs, como clock
gating, frequency scaling, etc. Estes mecanismos tém contribuido muito para reducao
do consumo energético das CPUs, mas ndo ao ponto de permitir retomar o aumento
na frequéncia de clock de cada ntucleo individualmente. Por outro lado, todo um
esforo foi feito no desenvolvimento de software que permitisse explorar o
paralelismo de arquiteturas multicores. No entanto, estd ficando claro também que
existe um limite na capacidade dos programas explorarem este paralelismo [74].
Deste modo, os tltimos anos vem presenciando um crescente consenso na industria
de que estamos entrando na Era dos Aceleradores [29].

Dentre os dez primeiros sistemas na lista do TOP500 de novembro de 2023, sete
usam algum tipo de acelerador [111]. As principais categorias de aceleradores sao:
ASICs (Application Specific Integrated Circuits), GPUs (Graphics Processing Units) e
FPGAs (Field Programmable Gate Arrays).

Os ASICs possuem alto desempenho e baixo consumo energético quando
comparados as CPUs; porém, ndo sdo flexiveis e normalmente se destinam a
problemas especificos, possuindo um alto custo de desenvolvimento.

As GPUs séo flexiveis, conseguindo fornecer um desempenho na ordem de 10'?
operacOes de ponto flutuante por segundo (teraFLOPS). No entanto, as GPUs nao
apresentam um bom desempenho para aplicagdes que nao possuem paralelismo do
tipo SIMD (Single Instruction Multiple Data), ou Unica Instrugdo Multiplos Dados.
Além disso, as GPUs sdo dispositivos com alto consumo de energia quando
comparadas aos ASICs e FPGAs [25].

Os FPGAs, quando comparados aos CPUs e GPUs, possuem um baixo consumo
energético [25], além de serem flexiveis e permitirem a exploragdo de todos os tipos
de paralelismo. Outra caracteristica dos FPGAs é a possibilidade de trabalhar com
larguras de bits personalizadas, o que pode superar o desempenho de GPUs em
aplicagdes que permitem este tipo de otimizagéao [79].

Porém, devido a sua alta reconfigurabilidade, os FPGAs ndo possuem uma alta
frequéncia de clock como os CPUs e GPUs. Este fator, que chega a ser uma ordem de
magnitude menor, torna os FPGAs dispositivos lentos. Por outro lado, FPGAs
modernos trazem novos recursos de hardware embarcados que permitem a realizacdo
de opera¢des com maior granularidade. Estes recursos sdo conhecidos como DSPs
(Digital Signal Processing), ou Processadores Digitais de Sinais, e podem realizar
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diversas operagdes, como multiplicagdo de escalares, de vetores e de matrizes, com o
uso de nucleos de tensores semelhantes aos presentes em GPUs modernas. Um
exemplo de FPGA com recursos de blocos de DSPs para otimizar operagdes de
matrizes é avaliado em [12].

O uso de FPGAs modernos em sistemas heterogéneos CPU-FPGA, nos quais o
FPGA atua como um acelerador de fun¢des do processador host, enfrenta desafios
como a baixa frequéncia de clock e a movimentagdo de dados entre a memoria do
host e o FPGA. Esse gargalo pode ter um impacto significativo no tempo total de
execu¢do de uma aplicagdo, um problema também observado em GPUs [25]. No
entanto, FPGAs oferecem excelente desempenho para aplicagdes altamente
paralelizaveis.

Grandes empresas como a Microsoft, Intel e Amazon vém equipando seus
centros de dados com FPGAs [77, 48, 6]. Contudo, os FPGAs apresentam
desvantagens, como uma complexidade maior para os programadores e longos
tempos de compilacdo. Estas desvantagens criam grandes desafios para a adogdo do
FPGA como um acelerador em sistemas computacionais de alto desempenho.

Fabricantes de FPGAs como Intel [54] e AMD Xilinx [117] investem em HLS
(High Level Synthesis), ou Sintese de Alto Nivel. Neste modelo de desenvolvimento,
linguagens de alto nivel sdo usadas para criar aceleradores de hardware, porém essas
linguagens precisam ser traduzidas para uma HDL (Hardware Description Language),
ou Linguagem de Descricdo de Hardware, para s6 depois serem sintetizadas em
circuitos no FPGA. Essa traducdo pode gerar perda de desempenho e um maior uso
de recursos, dado que a estrutura das linguagens de alto nivel ndo foi desenvolvida
para ser compilada diretamente para hardware.  Outro ponto que deve ser
considerado é que os FPGAs possuem restricdes de recursos e de sincronizacdo de
areas de clock, que, dependendo da estrutura de cédigo do circuito, uma solugdo
vidvel de sintese pode ndo ser encontrada, mesmo apds o circuito ter passado por
simulagdes.

Embora o uso de HLS torne o desenvolvimento de aceleradores em hardware mais
préximo do desenvolvimento de aplicagdes em software, a compilagdo ainda precisa
passar pelo processo de sintese para ser executada em FPGA. Esse processo é lento
quando comparado a compilacdo para um GPP (General Purpose Processor), ou
Processador de Propésito Geral, podendo levar horas.

Diferentemente dos FPGAs, que demandam horas de compilacdo, uma
arquitetura amplamente estudada na academia por possuir um baixo tempo de
sintese sdo os CGRAs (Coarse Grained Reconfigurable Architecture), ou Arquiteturas
Reconfiguraveis de Granularidade Grossa. Um CGRA é configurado a nivel de
palavra, ou seja, as operagdes légicas e aritméticas de uma aplicagdo sdo diretamente
mapeadas para os PEs (Processing Element), ou Elementos de Processamento, da
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arquitetura. Diferentemente do FPGA, que possui um arranjo de blocos
reprogramdveis que implementam fungdes logicas a nivel de bit, os CGRAs sdo
compostos por um arranjo de PEs, os quais possuem unidades l6gicas e aritméticas
que processam palavras de N bits. Este fato torna os CGRAs uma boa alternativa
para serem usados como aceleradores em sistemas heterogéneos.

Dessa forma, metodologias inovadoras que exploram arquiteturas reconfiguraveis
com granularidade alta tém o potencial de reduzir a lacuna existente no uso desses
dispositivos como aceleradores em sistemas heterogéneos. No entanto, a falta de
padronizagdo e especificacdo das arquiteturas de CGRAs atuais dificulta sua adogdo.
Além disso, a inexisténcia de dispositivos CGRAs comercialmente disponiveis
representa uma barreira adicional. Diante desse cendrio, uma abordagem promissora
é o uso de arquiteturas CGRA operando como uma camada virtual sobre FPGAs.
Essa abordagem, conhecida como Overlay, permite que projetistas utilizem FPGAs
disponiveis no mercado para a implementacdo de arquiteturas personalizadas. No
entanto, o alto tempo de sintese dos FPGAs e a complexidade do desenvolvimento
para essas plataformas exigem novas estratégias e ferramentas que facilitem seu uso.

Grafo de fluxo de dados

Controle de
C

Overlay

Overlay

Figura 1.1: Abordagens adotadas para acelerados baseados em grafos de fluxo de
dados: DSA (Domain Specific Accelerator), ou Acelerador de Dominio Especifico; rDSA
(Reconfigurable Domain Specific Accelerator), ou Acelerador de Dominio Especifico
Reconfiguravel; HPCGRA (High Performance Coarse Grained Accelerator).
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1.1 Objetivos e contribuicoes

Uma das lacunas fundamentais para a adogdo de FPGAs em sistemas de
computacdo de alto desempenho é a dificuldade de programacdo e sintese de
aceleradores baseados nesta arquitetura. Visando contribuir para uma solugdo deste
problema, esta Tese apresenta trés abordagens para sintese de aceleradores de
dominio especificos que possam ser empregados em FPGAs, facilitando assim o uso
de aceleradores de hardware em sistemas heterogéneos CPU-FPGA. A Figura 1.1
apresenta uma visdo geral das trés abordagens, onde uma aplicagdo representada
pelo Grafo de Fluxo de Dados (GFD) é empregada em aceleradores em FPGA de trés
formas distintas: como um DSA (Domain Specific Accelerator), ou Acelerador de
Dominio Especifico, onde a aplicagdo é mapeada diretamente em FPGA; um rDSA
(Reconfigurable Domain Specific Accelerator), ou Acelerador de Dominio Especifico
Reconfiguravel, onde uma arquitetura de CGRA é utilizada como uma camada de
abstracdo sobre o FPGA para permitir um rdpido mapeamento de aplicacdes no
formato de GFD; e o HPCGRA (High Performance Coarse Grained Architecture), onde é
possivel criar arquiteturas de CGRAs personalizadas com blocos de operagdes mais
complexas e interconexdes flexiveis para ser utilizado como uma camada de
abstragdo sobre o FPGA para permitir a execugdo de aplicagdes em GFD com maior
desempenho.

Desta forma, um conjunto de ferramentas e modelos de arquiteturas de
aceleradores foram desenvolvidos e publicados em diferentes trabalhos, que

embarcam as seguintes contribui¢des:

* Modelo de desenvolvimento de hardware por meio de geradores de c6digo no
modelo Register Transfer Level (RTL) para execucdo de algoritmos em
aceleradores em FPGAs na nuvem e sistemas heterogéneos CPU-FPGA [14, 13],

que incluem:

- Gerador especifico de c6digo parametrizado para o algoritmo K-means.

- Replicacdo automdtica dos aceleradores explorando o paralelismo espacial

juntamente com mecanismos para distribuir a configuracéo.

— Melhor utilizagdo da interface de transferéncia de dados entre host e o
acelerador.

- Gerador de hardware para acelerar acdo de busca de estados atratores em
Redes Reguladoras de Genes.

- Avaliagdo do custo-beneficio de aceleradores em diferentes tipos de
plataformas CPU-FPGA na nuvem.
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* Nova arquitetura de acelerador genérico virtualizado sobre o FPGA criando
assim um ambiente CPU-CGRA para a execucgdo de aplicagdes descritas no
formato de grafo de fluxo de dados [99, 16].

- Mapeamento em tempo de execugdo de aplicagdes descritas no formato
GFD para CGRA;

— Modelo de CGRA com rede global dmega capaz de executar multiplas
threads (homogéneas ou heterogéneas) no modelo de SMT (Simultaneous
Multithreading) em um esquema de pipeline temporal.

— Arcabougo para geragdo de cédigo RTL para a arquitetura que permite
a variacdo de parametros especificos da arquitetura, como quantidade de
blocos de processamento e estdgios da rede 6mega a fim de fornecer modelo
de exploragdo de espaco de projeto para CGRAs com rede global.

— Mapeador e roteador de algoritmos descritos na forma de grafos de fluxo
de dados aciclicos para modelos de CGRAs com rede global 6mega.

* Gerador de arquiteturas de aceleradores CGRA para implantacdo em
plataformas heterogéneas CPU-FPGA, com Interconexdes Multidimensionais
nas quais o projetista pode escolher de maneira arbitraria a topologia da rede
de interconexdo entre os PEs e a capacidade de processamento e recursos dos
PEs do CGRA [98, 27].

— Modelo de descrigdo de arquiteturas com interconexdes multidimensionais

usando notagdo de objetos JavaScript (JSON).

- Modelagem de operagdes por meio de grafos a fluxo de dados aciclicos
usando a notagao JSON.

- Arcabougo para geragdo e implantacdo de aceleradores com interconexdes
multidimensionais em sistemas heterogéneos CPU-FPGA.

1.2 Publicac¢oes

Esta Tese é resultado de um conjunto de trabalhos cientificos publicados, ao longo do

Doutorado do autor, nos seguintes eventos e jornais:

e Silva, L.B.; Ferreira, R.D.S.; Canesche, M.; Menezes, M.M.; Vieira, M.D.; Penha,
J.C.; Jamieson, P.; Nacif, ]. A.M. Ready: A fine-grained multithreading overlay
framework for modern cpu-fpga dataflow applications. ACM Transactions on
Embedded Computing Systems, v. 18, n. 5s, p. 56:1-56:20, out. 2019. DOL
10.1145/3358187.
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1.3 Organizacao do texto

Este texto estd organizado em sete capitulos. No Capitulo 1, é dada uma introducao
geral motivando o trabalho. O Capitulo 2 apresenta os fundamentos necessérios para
o entendimento do texto e também os sistemas e arquiteturas utilizados nos
trabalhos. No Capitulo 3 sdo descritos trabalhos relacionados, demonstrando o
diferencial em relagdo as contribuicdes feitas por esta Tese. O Capitulo 4 descreve a
primeira etapa do trabalho com geracdo de aceleradores especificos, onde sdo
apresentados dois estudos de caso realizados no intuito de entender os desafios do
problema de projeto de aceleradores. No Capitulo 5, a partir das licdes aprendidas
na etapa anterior, é apresentada uma arquitetura reconfiguravel para aceleragdo de
algoritmos em FPGAs. O Capitulo 6 avanga ainda mais na generalidade da solugéo,
descrevendo uma metodologia para sintese de aceleradores com topologias genéricas
(multidimensionais), a qual é sintetizada a partir de uma descri¢do de alto nivel do
acelerador. Além disto, o capitulo propde um arcabougo de software para geragdo e
implantacdo de aceleradores em sistemas heterogéneos CPU-FPGA. Por fim, o
Capitulo 7 apresenta as conclusdes do trabalho e aponta possiveis trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentos

Este capitulo apresenta os fundamentos sobre as arquiteturas e tecnologias utilizadas
nesta tese. A Secdo 2.1 descreve os FPGAs e as principais plataformas de
computacdo de alto desempenho que utilizam esses dispositivos como aceleradores
reprogramdveis. Duas plataformas de FPGA em nuvem sdo apresentadas: AWS e
HARPv2. Ambas as plataformas foram avaliadas e comparadas nesta tese. A Secdo
2.2 apresenta as arquiteturas de CGRAs existentes, com énfase em suas formas de

interconexdes, demonstrando os principais tipos de redes.

2.1 Field Programmable Gate Arrays - FPGAs

O Field-Programmable Gate Array (FPGA), ou Arranjo de Portas Programaveis em
Campo, é uma arquitetura reconfigurdvel que permite a construgdo de diferentes
circuitos em um mesmo hardware. Os FPGAs estdo em ascensdo devido a novas
tecnologias produzirem dispositivos com maior poder computacional, embora
tenham surgido na década de 1980. Os FPGAs representam a evolucdo dos antigos
dispositivos PAL (Programmable Logic Array), ou Arranjo de Logica Programavel e
GAL (Generic Array Logic), ou Arranjo de Loégica Genérica, dispositivos que se
tornaram populares no desenvolvimento de SOCs (System on Chip), ou Sistemas em
Chip, onde sdao usados como ambiente de testes.

O FPGA é essencialmente um conjunto de unidades légicas organizadas de forma
bidimensional e interligadas por uma rede de interconexdo programéavel. As unidades
l6gicas de um FPGA podem ser simplificadamente entendidas como tabelas verdade,
ou seja, pequenas memoarias capazes de armazenar fungdes légicas. Essas memorias
sdo chamadas de LUT (Lookup Table), ou Tabela de Busca. Os fabricantes de FPGAs
adotam tamanhos diferentes de LUTs para equilibrar a flexibilidade e a eficiéncia dos
circuitos. LUTs menores, permitem um mapeamento mais granular e podem ser mais
eficientes em termos de drea e consumo de energia para determinadas aplicagdes. Por
outro lado, LUTs maiores, podem implementar fung¢des l6gicas mais complexas com
menor necessidade de interconexdes entre as unidades légicas, o que pode reduzir
a laténcia e melhorar o desempenho geral do circuito. Nos FPGAs modernos, essas
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unidades légicas sdo chamadas de CLB (Configurable Logic Block), ou Blocos Légicos
Configuravel. Os CLBs sdo blocos mais complexos do que as LUTs, permitindo a
execugdo de fungdes mais elaboradas. As conexdes entre os CLBs sdo formadas por
barramentos em linhas e colunas interconectados por comutadores posicionados nos
cruzamentos. Os pinos do encapsulamento dos FPGAs sdo configuraveis como pinos
de entrada ou saida para a conexdo externa dos circuitos sintetizados.

A Figura 2.1 apresenta a estrutura interna basica de um FPGA genérico, onde os
Blocos Loégicos (Logic Blocks), os Blocos de Conexdo (Connection Block(CB)) e os
Comutadores (Switch Box) podem ser visualizados. Com o avango tecnoldgico, os
FPGAs modernos sdo equipados com blocos de maior granularidade. Estruturas
como blocos de memoéria RAM (Random Acces Memory), ou Memoria de Acesso
Aleatério, com capacidades variando entre dois e vinte quilobytes, e palavras de
tamanho variando de 16 a 36 bits, tém sido incorporadas. Esses blocos de memoria
sdo distribuidos entre os CLBs. Além dos blocos de memoéria RAM, também podem
ser incluidos no mesmo encapsulamento blocos de DSP (Digital Signal Processing), ou
Processamento Digital de Sinais e ALU (Arithmetic Logic Unit), ou Unidade
Logico-Aritmética capazes de realizar operacdes logicas e aritméticas, como soma,
subtracdo e multiplicacdo, entre outras. Se forem necessdrios mais blocos de
memoria RAM, os préoprios CLBs podem ser utilizados como moédulos de meméria
de poucos bits.  Alguns fabricantes incorporam processadores nos circuitos
integrados FPGA. Por exemplo, o Zyng-7000 da AMD Xilinx conta com um
processador ARM Cortex A9 dual core integrado [51].

2.1.1 Servi¢o de FPGA na Nuvem da AWS

Nesta secdo, apresenta-se a plataforma de computagdo heterogénea reconfiguravel
da AWS. As FPGAs na nuvem democratizam o acesso ao hardware, porém uma
lacuna considerdvel permanece na auséncia de modelos e exemplos prontamente
disponiveis para os desenvolvedores projetarem aceleradores de hardware/software.
Recentemente, grandes empresas como Intel/Altera, Microsoft, Alibaba e Amazon
apresentaram plataformas para computagdo de alto desempenho com FPGAs na
nuvem [48, 77, 4, 6]. No entanto, é um desafio desenvolver para um acelerador em
FPGA na nuvem. A AWS oferece instancias com FPGAs por meio do servico de
computagdo eldstica EC2. Este servigo permite alugar sistemas com configuracoes
customizadas, como a quantidade de ntcleos de processador, tamanho da memoria
principal, presenga dispositivos aceleradores como GPU e FPGA.

As instancias da familia F1 possuem FPGAs como dispositivos aceleradores.
Existem trés tipos de instancias F1: f1.2xlarge, f1.4xlarge e f1.16xlarge, cada uma com

configuragdes diferentes em relagdo ao ntiimero de processadores, memoria principal
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Figura 2.1: Estrutura interna bdasica dos FPGAs. Fonte: [71].

e dispositivos FPGAs. A Tabela 2.1 mostra os recursos para cada categoria de
instancia. A instancia f1.2xlarge é a mais simples, com apenas um dispositivo FPGA.
No entanto, dependendo da aplicagdo, o uso de varios FPGAs pode ser mais
interessante, pois a melhoria de desempenho compensaria o custo adicional. Além
disso, é possivel utilizar a AWS sob demanda ou reservar uma instancia por um, ou

trés anos. Assim, os valores podem variar ao longo do tempo e conforme a demanda
do produto.

Tabela 2.1: Tipos de instancias AWS EC2 F1

Memoéria FPGA Preco/hr($)
Instancia vCPU (GB) Dispositivos Sobre demanda
f1.2xlarge 8 122 1 1,65
f1.4xlarge 16 244 2 3,30
f1.16xlarge 64 976 8 13,20

A Figura 2.3 apresenta um diagrama de blocos da arquitetura AWS EC2 F1 para
um dispositivo FPGA. Cada instancia possui um processador hospedeiro com 64 GB
de memoria DDR4, um dispositivo FPGA VU9P UltraScale+ com quatro memorias
DDR4 externas de 16 GiB, totalizando 64 GiB. O gargalo do sistema é o PCI Express
X16 de 16 Gb/s que conecta a CPU hospedeira ao dispositivo FPGA. Similar aos
dispositivos GPU, a memoéria global do FPGA é desacoplada do espago de memoria
da CPU, e todos os dados devem ser explicitamente transferidos de/para o dispositivo
hospedeiro/FPGA. A memoéria externa DDR4 do FPGA possui um alto rendimento
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de 64 Gb/s. O dispositivo FPGA Ultrascale+ possui 6.840 blocos DSP. A Figura 2.2
mostra a estrutura interna de um bloco de DSP, com um multiplicador de inteiros de
27x18 bits, um pré-somador de 27 bits para economia de energia, um acumulador de
48 bits que pode ser construido em cascata com acumuladores maiores e uma unidade
l6gica com as operagdes bit a bit: AND, OR, NOT, NAND, NOR, XOR e XNOR. Além
de varias unidades DSP, o FPGA VU9P possui 2.586.150 células légicas, 2.364.480 flip-
flops, 2.160 blocos de RAM (total de 75,9 Mb) e 960 blocos de Ultra RAM (total de 270
Mb).

Unidade I6gica/acumulador de 48 bits

5, Deteccdo
" de padréo

Pré-somador
Detector

de padrdes
|

Figura 2.2: Bloco DSP Ultrascale+.

Embora seja um FPGA grande, a interface da AWS usa uma area significativa do
dispositivo. O FPGA é dividido em duas regides: SHELL e logica personalizada
(CL). O SHELL é a parte estdtica responsavel pelo controle de execugdo e interface de
comunicagdo com o aplicativo do usudrio mapeado para a regido CL reconfiguravel.
A plataforma utiliza o protocolo AXI4 para se comunicar com a memdoria externa,
onde é possivel instanciar vérios controladores. A Figura 2.3 mostra quatro
controladores AXI4. A configuracdo minima requer pelo menos um AXI4 conforme
destacado na Figura 2.3 por uma caixa preta. A largura do barramento é
configurédvel. No entanto, conforme mostrado na Figura 2.3, a implementacéao fisica
da AWS foi projetada usando quatro barramentos de 512 bits. Portanto, o uso de 512
bits (ou multiplos) na légica personalizada é recomendado para atingir uma taxa de
transferéncia maior.

2.1.2 Plataforma de pesquisa de arquiteturas heterogéneas HARPv2

A Intel apresentou pela primeira vez o projeto HARP em [84], criando um sistema de
computagdo reconfiguravel baseado em FPGA fortemente acoplada a uma CPU por
uma memoria cache coerente de forma transparente. A primeira versdo do protétipo
possui um processador CPU Xeon e uma FPGA Stratix V com memoria compartilhada
usando o Intel QuickPath Interconnect (QPI). Este protétipo foi inicialmente enviado em
2015 [47] para universidades selecionadas para pesquisa. Em seguida, a Intel ofereceu
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Figura 2.3: Plataforma AWS EC2 F1.

v

uma segunda versdo, o HARPv2, que possui o Xeon E5-2600 v4 e uma FPGA Arria 10.
Além disso, o HARPv?2 foi instalado em clusters em institui¢des nos EUA e na Europa e
estd disponivel para mais de cem universidades e institutos de pesquisa [47]. Embora
a Intel tenha lancado a plataforma ha algum tempo, ela ainda é uma plataforma de
pesquisa.

A Figura 2.4 mostra o componente principal do HARPv2, que combina um
processador Broadwell Xeon de 14 ntcleos e um FPGA Arria 10. Além disso, o
sistema possui trés canais de comunicacdo entre a CPU e o FPGA: dois PCle e um
QPI A taxa de transferéncia méxima entre a CPU e o FPGA ¢é de aproximadamente
25 GiB/s. Como mencionado anteriormente, um protocolo de memoria cache
coerente implementa um sistema heterogéneo de memoéria compartilhada
CPU/FPGA. A interface de comunicagdo do FPGA tem largura de 512 bits. Em
relacdo as camadas de software/hardware, a API OPAE gerencia a comunica¢do dos
canais PCle/QPI para fornecer métodos de envio/recebimento de dados da/para a
unidade funcional do acelerador no FPGA.

.
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Figura 2.4: Plataforma HARPv2.
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2.2 Coarse Grained Reconfigurable Architecture-CGRAs

Nesta secdo, sdo apresentadas os CGRAs (Coarse-Grained Reconfigurable Architectures),
ou Arquiteturas Reconfiguraveis de Grao Grosso, existentes, bem como as formas de
interconexdes mais comumente utilizadas. @ Os CGRAs surgiram como uma
alternativa aos FPGAs para reduzir o tempo e a complexidade de sintese de
algoritmos. Ao contrario dos FPGAs, os quais sdo arquiteturas reprogramaveis de
grao fino no nivel de bits, os CGRAs sdo programaveis no nivel da palavra para
reduzir o esforco de mapeamento. Nos CGRAs, as operagdes sdo mapeadas
diretamente em unidades funcionais, ao contrario das aplicagdes para FPGA, que
precisam mapear cada operacdo na forma de equacgdes logicas bindrias, exigindo
vdrias etapas de compila¢do, como posicionamento e roteamento (P&R). Esse tipo de
compilagdo é comumente conhecida como sintese, e é importante observar que as
etapas de posicionamento e roteamento sdo problemas NP-completos [49].

O P&R em um CGRA difere do FPGA tradicional devido um CGRA possuir
unidades funcionais onde as opera¢des de uma aplicacdo sdo mapeadas diretamente
nessas unidades. Essas unidades funcionais também sdo conhecidas como Elementos
de Processamento (PEs do inglés Processing Element). O projeto de um CGRA
enfrenta muitos desafios, como estruturar e implementar a topologia de conexdo
entre os PEs, a interface de comunicacdo com a memoéria externa, os bancos de
registradores e os recursos de roteamento. Além disso, a falta de disponibilidade e
padronizacado das plataformas de CGRA impedem a ampla adocdo pela comunidade
de software.

Em [114] Wijtvliet et. al apresenta as principais arquiteturas de CGRAs do estado
da arte das duas décadas passadas. Esse trabalho é um bom ponto de partida para
o estudo e compreensdo das classificacdes de arquiteturas reconfigurdveis de grao
grosso. Segundo Wijtvliet ef. al existem muitas defini¢des informais e conflitantes
de CGRAs. Isso se da devido os CGRAs serem um tipo de arquitetura amplamente
estudada em ambientes académicos, mas, por outro lado, ndo possuem muito espaco
na inddastria. Este fato pode ser explicado devido nado haver uma padronizagdo em sua
estrutura e forma de programacdo. Por outro lado, isso torna o campo de pesquisa de
novas arquiteturas em aberto, tornando se uma tendéncia atualmente com a saturagao
do desempenho de arquiteturas classicas de processadores.

Para classificar um CGRA, Wijtvliet et. al propuseram um modelo baseado em 4
dimensdes. A primeira dimensdo trata da estrutura da arquitetura que possui as
propriedades: tipo de rede de interconexdo, granularidade, hierarquia de memoria e
banco de registradores. A segunda dimensdo trata do controle usado durante a
execu¢do da aplicagdio e possui as seguintes propriedades: escalonamento,
reconfiguragdo, roteamento da rede, operadores. A terceira dimensao trata da forma
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de integracdo da arquitetura em um sistema computacional e possui as seguintes
propriedades: integragdo, acoplamento e compartilhamento de recursos. E por fim, a
ultima dimensdo é a respeito das ferramentas disponiveis em cada arquitetura, onde,
as seguintes propriedades sdo analisadas: compilador e ferramentas de
posicionamento, roteamento e exploragdo do espaco de projeto.

Existem arquiteturas cldssicas, como as descritas em [100, 44, 35], que foram
desenvolvidas para serem usadas como coprocessadores em sistemas heterogéneos e
servem como base para pesquisas de novas arquiteturas de CGRA. Embora existam
poucos CGRAs comerciais disponiveis [60, 37], existem védrios CGRAs que foram
desenvolvidos para serem virtualizados em FPGAs [55, 18, 65]. O uso de CGRAs
como uma camada de abstracdo sobre os FPGAs tem ganhado a atencdo da
comunidade académica [101]. Esses CGRAs sdo conhecidos como Overlays, onde um
conjunto de recursos de granulacdo grossa oculta a complexidade do FPGA,
permitindo que um acelerador de hardware execute diferentes aplicativos de forma
transparente. As arquiteturas de Overlays baseadas em CGRA melhoram o tempo de
compilagdo de aplicagdes em relacdo aos FPGAs. Por exemplo, o Overlay proposto
em [69] relata uma melhoria de 40% na taxa de transferéncia em comparacdo com
um projeto mapeado para um FPGA usando a linguagem Vivado HLS.

Um fator crucial para o desempenho de uma arquitetura de CGRA ¢é a
quantidade de PEs, pois todos os PEs podem executar operacdes em paralelo. O
nimero de PEs em uma arquitetura é limitado pela tecnologia de fabricagdo de
circuitos em silicio para CGRAs implementados diretamente em chip, ou pela
tecnologia da arquitetura de FPGAs para CGRAs sintetizados como uma camada de
abstracao sobre os FPGAs. Para CGRAs sintetizados em FPGAs, o termo utilizado
na literatura é "Overlays CGRAs", nesta tese, o termo CGRA é explicitamente
utilizado para arquiteturas virtualizadas sobre o FPGA.

O CGRA simplifica o processo de mapeamento de aplicagdes para o FPGA. No
entanto, implementacdo de um hardware de um CGRAs ndo é uma tarefa simples,
pois o desenvolvedor enfrenta limitagdes de recursos logicos do FPGA e de
frequéncia méxima de operacdo. Devido a essas limitagdes, varios modelos de
CGRAs tém surgido nos tltimos anos, cada um utilizando uma estratégia diferente
de organizagdo dos elementos da arquitetura para facilitar o mapeamento de
algoritmos, reduzir o consumo de recursos e, consequentemente, aumentar o
desempenho.

Uma das caracteristicas arquitetonicas principais de um CGRA é a sua rede de
interconexdo. Uma grande classe de CGRAs baseia-se em um modelo de malha 2D,
como o ADRES [76]. Para esse tipo de CGRA, o P&R é demorado, pois a solugdo de
mapeamento deve encontrar uma solugdo que minimiza a distancia entre os

operadores e o roteamento deve equilibrar os caminhos dos dados entre os
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operadores da aplicagdo. A Figura 2.5(a) mostra um grafo de fluxo de dados simples
mapeado em uma malha 2D (veja a Figura 2.5(b)). Embora haja apenas uma aresta
G — C com distincia de dois saltos, é necessdrio balancear todos os caminhos
roteados, inserindo registradores nas arestas F — C e B — A (veja as Figuras 2.5(c) e
(d)). Portanto, a interconexdo em um CGRA requer recursos de filas programadveis,
conhecidas como filas eldsticas. Embora a malha 2D seja uma rede de interconexao
escalavel e de baixo custo, sua baixa conectividade aumenta a complexidade do P&R.
Os algoritmos de P&R para malha 2D [49, 76] sdo demorados para serem integrados

em abordagens que exigem a compilagdo para a arquitetura em tempo de execugao.
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Figura 2.5: Malha CGRA 2D: (a) Grafo defluxo de dados; (b) Posicionamento
e roteamento iniciais; (c) Balanceamento adicionando registradores nos caminhos
roteados; (d) Roteamento final incluindo registradores.
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Figura 2.6: Topologias com suporte P&R rdpido: (a) Faixa linear (baixa ocupagdo,
conexdes completas entre linhas); (b) Interconexdo global (baixa frequéncia de clock).

Além dos modelos com malhas 2D, vérias topologias de interconexdo foram
estudadas, como grupos hierdrquicos de malhas 2D [104, 95], faixas lineares [87], e
redes globais [39]. As faixas lineares reduzem a complexidade do P&R, como
mostrado na Figura 2.6(a) para o grafo de fluxo de dados representado na Figura
2.5(a). No entanto, a ocupacdo da linha é baixa e as redes entre faixas consomem
uma quantidade significativa de recursos por exigirem redes de interconexdo
completas. Uma rede global melhora a ocupacéo e elimina o desperdicio de recursos,
como mostra a Figura 2.6(b). Além disso, assumindo um escalonamento vélido, o
mapeamento P&R é O(N) para uma rede global do tipo crossbar. No entanto, seu
custo de drea é proibitivo para ntimeros de entradas e saidas maiores que 32 em

FPGAs [39]. Uma rede multiestdgio reduz o uso de recursos [39], mas o atraso de
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propagacdo da rede limita a frequéncia méxima de clock do projeto, e a rede deve ter
pelo menos 21log(N) — 1 estagios para ndo ser bloqueante ou rearranjavel [112].
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Figura 2.7: Exemplos de multiestagios: (a) log N estagios bloqueantes; (b) 2log N — 1
rearranjaveis; (c) Ndo bloqueante(Exemplo: Clos).

Uma rede de interconexdo multiestdgio torna-se bloqueante com base no ntmero
de comutadores por estdgio e no niimero de suas portas. A Figura 2.7(a) mostra
uma rede Omega bloqueante com 8 entradas e safdas e comutadores de 2 portas,
resultando em log,(n) = log,8 = 3 estdgios. E simples provar que essa rede é
bloqueante por existirem N! = 8! = 40320 permutagdes possiveis, mas a rede pode
gerar apenas um subconjunto de 2¢ = 212 = 4096 permutagdes de mapeamento, onde
C é o nimero de comutadores com 2 portas.

A Figura 2.7(b) mostra uma rede Benes rearranjivel com
2log,(n) =1 = 2log,(8) —1 = 5 estagios. Uma rede rearranjavel pode realizar
permutagdes arbitrdrias se o roteamento for feito em uma ordem especifica. No
entanto, o aumento do nimero de comutadores e interconexdes aumenta tanto o uso
de recursos quanto a laténcia.

Por fim, a Figura 2.7(c) mostra uma rede Clos ndo bloqueante, onde o roteamento
pode ser feito em qualquer ordem. No entanto, os comutadores em uma rede Clos
consomem uma quantidade significativa de recursos. A primeira e a Gltima camada
possuem comutadores com 2 portas de entrada e 3 portas de saida, enquanto o
estdgio intermedidrio possui comutadores com 4 portas de entrada e saida. Em
comparacdo com a rede Benes, o estdgio intermedidrio da rede Clos possui trés
comutadores de 4 portas de entrada e saida, enquanto a rede Benes possui apenas
dois, como mostrado pela linha tracejada na Figura 2.7(b). Os trés estigios
intermediarios sao agrupados para criar os comutadores de 4 portas de entrada e
saida. Portanto, hda uma compensacdo entre o uso de recursos e a capacidade de

roteamento da rede.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos da literatura relacionados a pesquisa desta tese.
Na Secdo 3.1, sdo apresentados os trabalhos relacionados a abordagem inicial de
sintese direta de aceleradores em FPGA descrita no Capitulo 4. Na Secdo 3.2, sdo
apresentados os trabalhos relacionados ao wuso de geradores arquiteturas
reconfigurdveis para generalizar a sintese de aceleradores em FPGA, descrita nos

Capitulos 5 e 6.

3.1 Abordagens baseadas em sintese direta

3.1.1 Redes Reguladoras de Genes

Os modelos de GRN envolvem tarefas com alto custo computacional, sendo
abordados com técnicas de HPC (High Performance Computing), ou Computacdo de
Alto Desempenho, que utilizam aceleradores paralelos e técnicas de divisdo e
conquista. Borelli et al. [11] propuseram uma abordagem baseada em GPU para
inferir grandes modelos de GRN com até 4096 genes. Essa inferéncia é realizada
particionando o modelo em blocos de genes menores, sendo que o tamanho do bloco
influencia no tempo de execucdo. No Capitulo 4, o acelerador foi desenvolvido para
computar os estados atratores de GRN, utilizando um algoritmo especifico
implementado por meio de maquina de estados em hardware. Portanto, apesar do
trabalho de Borelli apresentar uma solucdo que pode ser executada em multiplas
GPUs, ainda seria necessdrio aplicar um algoritmo para detectar os estados de
estabilizacdo, uma vez que apenas a inferéncia do modelo foi realizada.

O trabalho apresentado em [75] é o que mais se aproxima da abordagem
desenvolvida no Capitulo 4. Os resultados desse trabalho alcancam uma ordem de
magnitude de aumento de desempenho sobre um processador com miultiplas threads,
utilizando uma implementagdo em FPGA. Nessa implementagdo, o modelo de GRN
é primeiro convertido em Verilog para executar em um FPGA conectado a um
processador POWERS da IBM. A implementacédo em FPGA proposta é cerca de 10? a
10° vezes mais rdpida do que o pacote Boolnet R [80], calculando em média 2
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milhdes de atratores por segundo. Ao compararmos os resultados das
implementagdes para o mesmo modelo de GRN, o acelerador proposto no Capitulo 4
é 11 vezes mais rapido.

Trabalhos da literatura utilizam diferentes estratégias para realizar a busca de
atratores em GRNs. Por exemplo, o trabalho de Wensheng Guo et al. [45] reduziu o
problema de busca de atratores a um problema de satisfatibilidade e o paralelizou
para execucdo em ambientes multicores. Hongyang Qu et al. [92] propuseram o uso
BDD (Binary Decision Diagram), ou Diagrama de Decisdo Bindrio, descrevendo dois
algoritmos: um para modelos de GRN pequenos, com até 50 genes, e outro para
modelos de GRN grandes, com mais de 50 genes. No entanto, essas abordagens
foram desenvolvidas para execugdo em software, diferente da implementagdo

desenvolvida no Capitulo 4 que foi desenvolvida em hardware.

3.1.2 Aceleradores Algoritmos K-means

P

O algoritmo K-means é amplamente utilizado em tarefas de agrupamento sem
supervisdo, onde cria grupos com base nas distancias entre os pontos de dados em
um espago multidimensional. No entanto, a complexidade da execu¢do depende do
nimero de grupos e das dimensdes dos pontos na base de dados. Os niimeros de
grupos (K) e dimensdes (N) sdo meta parametros do K-means sendo escolhidos pelo
usudrio. No Capitulo 4, foi proposto um gerador de aceleradores para o algoritmo
K-means em hardware. O gerador proposto recebe como entrada os meta parametros
K e N e gera um acelerador especifico para agrupar pontos com N dimensdes em K
grupos. Outros trabalhos da literatura também propuseram geradores de K-means
para hardware. No entanto, nenhum outro trabalho apresentou um estudo desses
aceleradores em plataformas na nuvem, realizando uma comparacdo de custo de
execugdo entre diferentes tipos de médquinas.

Tang e Khalid [107] apresentam uma abordagem de alto nivel para implementar
o algoritmo K-means em FPGA utilizando a linguagem OpenCL. Nessa abordagem, é
utilizada a distancia de Manhattan em vez da distancia euclidiana, pois a distancia
de Manhattan ndo requer operacdes de multiplicagdo, o que é mais adequado para o
FPGA. A implementacdo pode realizar tanto a classificacdo quanto o
reposicionamento dos centroides em hardware. Isso difere da nossa abordagem,
onde apenas a classificagdo é realizada em hardware. Portanto, ndo é possivel fazer
uma comparagdo direta com o acelerador proposto no Capitulo 4.

Neshatpour et al. apresentam uma estimativa para o tempo de execugdo do
algoritmo K-means em FPGA [82], porém, essa estimativa ndo inclui resultados de
tempo real de execucdo. Os mesmos autores também apresentam outra
implementagdo em uma plataforma CPU/FPGA da AMD Xilinx em [81]. Nesse
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trabalho, o desempenho é estimado com base no potencial de desempenho do FPGA
e da CPU, considerando a comunicacdo entre os componentes. Essa estimativa
sugere um desempenho potencial 150 vezes maior para o K-means em relacdo a CPU.
No entanto, os autores ndo avaliam o sistema em tempo real de execucgao.

Amaricai [5] apresentou um gerador parametrizavel para FPGA, considerando o
numero de dimensdes e centroides. No entanto, o trabalho ndo fornece informacoes
sobre o tempo de execucdo, apenas simulagdes e resultados estimados. E importante
observar que uma descri¢do simulada nem sempre serd executada corretamente em
hardware, uma vez que a frequéncia de clock ndo é considerada em um ambiente
simulado. Além disso, os autores podem ndo ter calculado com precisdo os tempos
de sincronizacao, leitura e escrita de dados. O gerador proposto no Capitulo 4 inclui
todas as fases de um projeto de hardware para FPGAs.

Li et al.[68] propuseram um acelerador FPGA K-means baseado no paradigma Map-
Reduce. Os autores avaliaram o desempenho usando entradas de 2 e 4 dimensdes para
k = 4. Em comparagdo com os resultados apresentados na Segdo 4.2.3, nosso gerador
demonstra tempos de execugdo duas vezes mais rapidos que os resultados de Li et
al.[68] para n = 2 e n = 4. Lee et al.[63] propuseram uma arquitetura com elementos
de processamento para FPGA, sendo pelo menos duas vezes mais lenta que nosso
gerador para k =3 e n = 10.

O trabalho apresentado em [2] é o mais préximo da nossa abordagem,
considerando a plataforma FPGA em nuvem, com resultados de tempo de execugéo.
Em [2], o FPGA é usado para calcular a etapa de classificacdo, enquanto a CPU
calcula o reposicionamento. Porém, os autores avaliam apenas os resultados para
K =8 N=2eK=4,N =4, para esses mesmo parametros, nosso acelerador é mais
de 20 vezes mais répido.

Penha et al.[88] apresentam uma implementagdo em FPGA na plataforma Intel
Harpv2, a mais préxima da nossa abordagem em termos da arquitetura do acelerador
K-means. A principal diferenga é a plataforma Intel/Altera sem memoria local e trés
interconexdes PCI-bus entre o FPGA e a CPU[23]. Souza e colaboradores apresentam
uma implementacdo do K-means em Intel Harpv2 em [102]. No entanto, o tamanho
méximo do conjunto de dados avaliado é de 64k pontos, e o ntimero de centroides (k)
varia de 256 a 1024, o que ndo € realista para a maioria das aplicagdes K-means.

Dias et al.[32] propdem uma implementacdo especializada de FPGA totalmente
paralela, visando o FPGA Virtex-6. Os autores apresentam apenas resultados de
simulac¢do. Paulino et al.[86] apresentam 10 implementagdes OpenCL FPGA de alto
nivel para explorar diferentes técnicas de codificagdo. Ao contrario de trabalhos
anteriores, os autores apresentam resultados em tempo de execucdo e validam o
projeto em uma placa PCI-Express Alpha Data com um FPGA Kintex-6. Maciel et
al. [73] propdem uma arquitetura reconfiguravel para K-means e K-modes baseada em
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FPGA. No entanto, os resultados experimentais apresentados avaliam apenas
pequenos conjuntos de dados, com no méximo 4096 pontos, devido ao tamanho das
memorias internas do FPGA.

3.2 Geradores de Arquiteturas Reconfiguraveis

Nesta segdo, sdo apresentados os trabalhos relacionados a geracdo de arquiteturas
reconfiguraveis baseadas em CGRA. A Tabela 3.1 compara as ferramentas descritas
nos Capitulos 5 e 6 com outras ferramentas encontradas na literatura. Foram
selecionadas apenas as caracteristicas arquiteturais dos geradores de cada
ferramenta, pois a parte de compilagdo de aplicacdes em alto nivel ndo estd no
escopo desta tese. Deste modo, as seguintes caracteristicas foram analisadas para
cada ferramenta: Interconexdo, Roteamento, Filas Elésticas, Operadores
Personalizados, Cédigo Intermedidrio, Exportagao para RTL e Implantacéo.

A coluna '"Interconexdo"compara se os geradores avaliados permitem ao
projetista especificar a forma de conexdo entre os elementos de processamento de
uma arquitetura. Neste caso, as ferramentas que geram arquiteturas personalizadas
conforme a aplicacdo foram avaliadas como "sim", enquanto os geradores que
possuem uma estrutura fixa de conexdo dos elementos de processamento foram
avaliados como "nao".

A coluna "Roteamento"compara se os geradores avaliados permitem ao projetista
especificar o roteamento interno de um elemento de processamento. Ou seja, dado
que um elemento de processamento possua conexdo com outros elementos de
processamento, é possivel realizar o roteamento entre os elementos vizinhos, sem
utilizar a ALU, apenas repassando o dado de um vizinho para outro.

A coluna "Filas eldsticas"compara se o projetista pode especificar a adi¢do de filas
de balanceamento nas entradas das ALU dos elementos de processamento e qual seus
tamanhos maximos. Essas filas sdo importantes para arquiteturas que possuem rede
de interconexdo no formato Mesh. No entanto, sdo recursos caros. A possibilidade
do projetista escolher o tamanho dessas filas, e em quais portas das ALUs e de quais
elementos de processamento utilizar, permite a criacdo de arquiteturas heterogéneas
que consomem menos recursos de hardware.

A coluna "Operadores personalizados'compara se as ferramentas permitem ao
projetista desenvolver uma nova operagdo para o conjunto de instru¢des de uma ALU
e incorporar essa operagdao nas ALUs dos elementos de processamento. Essa operacdo
pode ser simples ou mais complexa, formada por outras opera¢des basicas.

A coluna "Cédigo Intermedidrio"compara se as ferramentas possuem um cédigo
intermedidrio para configurar as arquiteturas geradas. Isso permite que outras

ferramentas de compilacdo possam compilar aplicagdes e gerar as configura¢des para
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a execugdo na arquitetura projetada.

A coluna "Exportagdo para RTL'compara quais ferramentas geram cédigo em
linguagens que podem ser sintetizadas para FPGA ou para processo em silicio, ou se
apenas utilizam estruturas em alto nivel para simulacao.

Por fim, a coluna "Implantacdo”compara quais ferramentas geram todo o
arcabougo de hardware e software para a implantagdo da solucdo do acelerador
projetado em plataformas que possuem FPGAs.

Tabela 3.1: Caracteristicas das Ferramentas.

Ferramentas Caracteristicas
Interconexdo Roteamento Iflle'\s Operad'ores . COdlg.o . Exportagao Implantagao
elasticas personalizados intermedidrio para RTL

CGRA-ME sim sim nao nao nao sim nao
OpenCGRA sim sim - sim nao sim nao
Pillars sim sim sim sim nao nao nao
FastCGRA sim sim - nao ndo nao nao
THRAM/TRAM nao nao sim nao nao sim nao
HETA nao nao nao nao nao sim nao
READY ndo ndo - nao nao sim sim
HPCGRA sim sim sim sim sim sim sim

A ferramenta CGRA-ME [22, 21, 7] usa uma API em C++ ou um formato XML
para descrever arquiteturas CGRAs. Para isso, foram criados diversos padroes,
criando uma linguagem especifica, com vdarias TAGs que permitem descrever
detalhadamente o funcionamento de todos os componentes de um CGRA. Com isso,
é possivel montar diferentes caminhos de dados de PEs, dando mais flexibilidade ao
projetista. A ferramenta HPCGRA simplifica a descrigdo criando componentes com
maior granularidade. Onde um caminho de dados de um PE é fixo, assim, o usudrio
se concentra apenas em descrever a arquitetura do CGRA de maneira global sem se
preocupar com detalhes do PE. Essa abordagem, embora menos flexivel, foi pensada
para que um PE possua sempre o mesmo caminho critico, favorecendo a sintese da
arquitetura para o FPGA.

OpenCGRA [106] é uma ferramenta para modelagem, teste e avaliacdo de
arquiteturas de CGRAs. Todo o processo de desenvolvimento de um CGRA ¢é feito
por meio da linguagem Python, onde o projetista consegue programar a descrigao de
todos os médulos. Todo o processo de construgdo conta com suites de testes bem
definidos, de forma que a arquitetura final seja totalmente testada. Diferentemente
do HPCGRA, que possui o foco na construcdo de CGRAs para serem implantados
como aceleradores em sistemas CPU-FPGA, o OpenCGRA é pensado para processo
de silicio, permitindo que scripts realizem a sintese do CGRA em chip e gerem
relatérios com resultados de 4rea e frequéncia maxima de operacao.

Pillars [46] é uma ferramenta para geracdo de CGRAs de forma hierdrquica, onde
o projetista pode descrever os componentes da arquitetura imperativamente na

linguagem Scala [96]. Embora o projetista possa desenvolver todo o caminho de
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dados de cada médulo de um CGRA, ele precisa utilizar elementos bésicos de
hardware como ALU, Unidade de entrada e saida, banco de registradores e outros
para compor o circuito. O HPGCRA, por outro lado, possui uma abordagem mais
focada na interconexdo de cada PE e suas operagdes. Desse modo, a descrigdo de
uma arquitetura de CGRA no HPGCRA ¢ direta e simples, enquanto na ferramenta
Pillars é mais detalhada e complexa.

FastCGRA [118] é uma plataforma para modelagem, avaliacdo e exploragdo de
CGRAs. Os CGRAs podem ser modelados de forma hierarquica, permitindo a
constru¢do de CGRAs com muiltiplos ntcleos que possuem operagdes diferentes. A
interconexdo entre as unidades funcionais e entre os ntcleos também é
personalizada conforme a descri¢do criada pelo usudrio. = FastCGRA propde
algoritmos para mapeamento e roteamento de GFDs para os modelos de CGRAs.
Além de realizar o mapeamento e o roteamento, esses algoritmos conseguem
otimizar a arquitetura do CGRA para comportar melhor esses GFDs, criando
modelos de CGRAs otimizados. A modelagem da arquitetura é feita utilizando um
diciondrio na linguagem Python e pode ser exportada ou importada de arquivos
JSON, ou XML. Os GFDs sdo descritos por meio de uma API em Python. Os
principais diferenciais do FastCGRA sdo permitir que os usudrios criem arquiteturas
personalizadas de forma hierdrquica e que os algoritmos de mapeamento e
roteamento particionem os GFDs, dividindo o problema para obter melhores
resultados. Por outro lado, o FastCGRA nao permite exportar uma arquitetura para
uma linguagem de descricdo de hardware para que ela possa ser sintetizada em uma
plataforma com FPGA ou para um ASIC. Dessa forma, ao contrério das ferramentas
READY e HPCGRA, o FastCGRA funciona apenas como uma forma de avaliagdo de
arquiteturas de CGRAs, sem a possibilidade de usar essa arquitetura como um
acelerador de hardware em uma plataforma com FPGA de forma automaética.

THRAM [64] é uma ferramenta para modelagem de arquiteturas reconfiguraveis
baseadas em CGRAs. Este trabalho é uma extensao da ferramenta TRAM [91], onde
os autores adicionaram melhorias na abordagem inicial para permitir arquiteturas de
CGRA heterogéneas. THRAM possui uma arquitetura de CGRA template, onde, por
meio de um arquivo JSON, é possivel modificar alguns parametros da arquitetura.
No entanto, ao contrdrio do HPCGRA, o modelo de interconexdo e roteamento dos
CGRAs sdo fixos, cabendo ao projetista alterar apenas a quantidade de PEs e
operagdes das ALUs. As operagdes das ALUs sado pré-determinadas, ou seja, existe
uma biblioteca fixa de operadores que o projetista pode escolher adicionar nas
ALUs, enquanto o HPCGRA, além de uma biblioteca de operadores bésicos, permite
a construgdo de operadores personalizados.

HETA [28] é uma ferramenta para modelagem e exploracdo do espaco de projetos
de CGRAs heterogéneos. A arquitetura base gerada pela ferramenta é uma CGRA
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temporal com uma rede de interconexdo no modelo ilha, semelhante ao modelo
adotado em arquiteturas de FPGAs. A ferramenta permite a especificagdo de varios
parametros da arquitetura; no entanto, ao contrdrio do HPCGRA, nédo é possivel
especificar de maneira genérica a rede de interconexdo e as possibilidades de
roteamento de cada PE. Embora o HETA seja uma ferramenta bastante completa, o
foco das arquiteturas geradas é para implantar diretamente em um chip e ndo como
aceleradores em FPGA.

Outros trabalhos adotam wuma abordagem diferente, gerando arquiteturas
especificas para uma ou mais aplicagdes, como as ferramentas DSAGEN [113, 70].
Essas ferramentas recebem codigos de kernels na linguagem C, anotados com
pragmas, e geram uma arquitetura espacial especifica. A estrutura resultante pode
minimizar o comprometimento entre desempenho, eficiéncia energética e drea. Para
isso, o compilador possui um conjunto de otimizag¢des, como desacoplar a memoria
da computagdo, para representar o cédigo ideal na forma de um grafo de fluxo de
dados. O trabalho gera a arquitetura por meio de pequenos blocos que, juntos,
conseguem formar qualquer arquitetura funcional. Esses blocos sdo PEs,
Comutadores, Memorias, FIFOs e controladores, que permitem a construgdo de um
ADG (Architecture Dataflow Graph), ou Grafo de Fluxo de Dados da Arquitetura. Para
um conjunto de kernels, um ADG é otimizado iterativamente, adicionando e
removendo componentes aleatoriamente, sendo avaliado em cada iteracdo usando
uma fungdo objetivo. Essa funcdo avalia o desempenho por milimetro quadrado até
atingir um valor alvo, ou até que o ADG permaneca estdvel. Na mesma linha, o
trabalho [57] apresenta um gerador de Arranjos Sist6licos para realizar computacdo
vetorial. A ferramenta utiliza um compilador [43] como frontend e a infraestrutura
Chisel [9] para gerar o cédigo Verilog da arquitetura. O HPCGRA também permite a
geracdo de arquiteturas especificas, como mostrado no estudo de caso da Secédo 6.7,
além de permitir a geracdo de arquiteturas genéricas.
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Capitulo 4

Projeto de Arquiteturas de Aceleradores
de Dominio Especifico

Com a adesdo de placas de FPGAs em ambientes de alto desempenho, tornam-se
necessdrias metodologias que visem desenvolver DSA (Domain Specific Accelerator),
ou Aceleradores de Dominio Especifico, que executem tarefas em hardware
reconfigurdvel, a fim de alavancar o uso desse novo paradigma de projeto de
aceleradores.

Este capitulo apresenta um estudo inicial acerca do problema da sintese de
aceleradores em FPGA, e tem como foco em entender os desafios da érea, e poder
assim propor novas solugdes. A Figura 4.1 apresenta uma visio geral das
ferramentas desenvolvidas neste capitulo, onde as aplicagdes sdo modeladas
diretamente para o FPGA. Neste contexto, dois estudos de caso foram desenvolvidos
visando demonstrar o uso de FPGAs como aceleradores em sistemas heterogéneos.

O primeiro estudo, descrito na Segdo 4.1, apresenta um gerador de aceleradores
para realizar a busca de estados de estabilizagdo em redes reguladoras de genes. Este
problema foi escolhido como estudo de caso devido a rede reguladora ser modelada
por meio de equacdes logicas, ideais para modelagem em FPGA, por possuir um
paralelismo a nivel de bit.

O segundo estudo de caso, descrito na Secdo 4.2.1, apresenta um gerador de
aceleradores para otimizar o algoritmo de agrupamento K-means. Este algoritmo foi
escolhido como estudo de caso, por permitir uma implementacdo no formato de
grafo de fluxo de dados, que possui um paralelismo espacial e temporal ideal para
implementagdes em hardware.

Ambos os estudos de caso sao algoritmos sintetizados diretamente em FPGA, ou
seja, os parametros de entrada dos algoritmos sao fixos. Por exemplo, no primeiro
estudo de caso, os parametros de entrada sdo as equagdes do modelo da rede
reguladora de genes. Ja no segundo estudo de caso, os parametros de entrada sado as
dimensdes dos dados de entrada e o ntiimero de grupos do K-means.

A abordagem de sintese direta adotada nestes dois estudos de caso possui
vantagens e desvantagens. Por um lado, essa abordagem resulta em aceleradores
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Figura 4.1: Visdo Geral dos geradores de aceleradores de dominio especifico.

mais eficientes, uma vez que o algoritmo é descrito diretamente em hardware,
tendendo a possuir melhor desempenho, j& que nenhuma camada de abstracdo é
necessdria. Isso faz com que funcione como um baseline para as propostas que se
seguirdo. Por outro lado, o projeto do acelerador é complexo, trabalhoso e
demorado, uma vez que todo o desenvolvimento foi majoritariamente manual. No
entanto, como mostrado nos capitulos seguintes, as licdes aprendidas com a
estratégia de sintese direta aqui utilizada foram de grande valia no desenvolvimento
da metodologia proposta nesta tese.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Segdo 4.1 descreve o projeto do
acelerador para redes reguladoras de genes, introduzido pelo autor em [13]. A Secdo
4.2.1 apresenta o projeto do acelerador para K-means, publicado pelo autor em [14].
Por ultimo, a Secdo 4.3 discute os resultados e as licdes aprendidas com esses dois
estudos de caso, indicando como serdo tteis para o desenvolvimento dos proximos

capitulos.

4.1 Acelerando buscas de estados de estabilizacdao em

Redes Reguladores de Genes

Esta secdo apresenta um gerador de aceleradores para realizar a busca de estados
de estabilizagdo em redes reguladoras de genes. Este problema foi selecionado por
apresentar paralelismo a nivel de bit ideal para o FPGA devido a sua granularidade
fina.

O acelerador proposto resolve um problema especifico de determinar os estados
de estabilizacdo ou atratores das redes reguladoras. Este problema é NP-dificil como
mostrado por Tatsuya Akutsu e colaboradores em [3]. Trabalhos anteriores propdem
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estratégias baseadas em BDD [42], SAT usando CPUs [34] e multi-cores [45]. Além
disso, também existem abordagens paralelas usando GPUs [78, 11] e aceleradores de
hardware baseados em FPGA [75, 40]. Redes booleanas podem ser mapeadas
eficientemente em hardware usando FPGA como ja demonstrado em trabalhos
anteriores [75, 17]. No entanto, além dos desafios complexos enfrentados pelos
programadores que desenvolvem para FPGA, ha também um obstaculo adicional
para criar uma ferramenta de alto nivel que seja acessivel para profissionais de
outras areas, como os bidlogos que estudam esses modelos.

Embora seja um gerador especifico para um nicho de aplicagdo, sua
implementagdo contribuiu com ideias e conhecimentos que auxiliaram no
desenvolvimento da metodologia proposta nesta tese. Um primeiro aspecto
decorrente dessa implementacdo foi a forma de distribuigdo e identificacdo de tarefas
para elementos de processamento, assim como a coleta dos resultados. Outro
aspecto importante foi o comportamento assincrono das tarefas, onde cada uma tem
um tempo de computagdo diferente, equalizado com o uso de filas para entrega dos
resultados na interface com a CPU. Esse paralelismo irregular em tempo também é
vantajoso para o FPGA em relagdo a solugdo em GPU. Além disso, cada elemento de
processamento possui um arcabouco que encapsula o0 médulo da rede reguladora,
especifico para cada rede simulada. Os elementos de processamento também foram
agrupados para otimizar a comunicagdo com a interface da CPU. O gerador cria
automaticamente todo o hardware/software a partir de um conjunto de equagdes
booleanas que descrevem o modelo da rede reguladora de genes em alto nivel.

4.1.1 Redes Reguladoras de Genes

Os genes formam sistemas dinamicos complexos chamados GRNs (Gene Regulatory
Networks), ou Redes Reguladoras de Genes. Na Biologia, esses modelos evolutivos
auxiliam no entendimento da origem e na dindmica evolutiva de tragos fenotipicos
[19], onde as interagdes entre genes sdo predominantes e criticas durante todo o
processo. Em um modelo de GRN, cada vértice possui um estado que pode estar
ativado ou desativado. Os estados de todos os vértices formam o estado da rede, que
varia conforme a simula¢do é executada. A GRN pode possuir alguns estados de
estabilizacdo, que podem ser um conjunto de estados que formam um ciclo durante
a simulacdo ou apenas um estado fixo, chamados de atratores. Atratores sdo
importantes para o entendimento desses modelos, usados por bidlogos para
identificar e entender mecanismos causadores de doencas e desenvolver farmacos e
terapias [19].

Os modelos de GRNs sdo abstracdes de multiplas interagdes entre os genes. E
possivel representar uma GRN usando um grafo booleano, onde os vértices sdo os
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genes e as arestas sdo as interagdes entre os genes. Os modelos GRN séo discretos, e
evidéncias experimentais sugerem que a expressado de ativagdo de um gene é digital e
estocdstica no nivel individual de uma célula, em vez de continua [19]. Uma operacdo
essencial em modelos GRN ¢é calcular os estados de estabilizacdo ou atratores, tendo
uma implica¢do prética: um tipo de célula pode corresponder a um atrator [45]. No
entanto, o nimero de estados que uma GRN pode possuir é exponencial em func¢do
do ntimero de genes.

Uma GRN ¢é modelada por meio de um grafo boleano G(V,E,F), onde V é
conjunto de genes {¢1,92,..,¢n}, E é o conjunto de arestas que representa as
interagdes entre os genes, F é o conjunto de fun¢des de atualizagdo de cada gene. As
fungdes do conjunto F sao utilizados para realizar o célculo booleano para definir o
proximo estado de um gene. Durante a simula¢do de um modelo de GRN é possivel
realizar o calculo do préximo estado de forma sincrona, assincrona e probabilistica.
A Figura 4.2 apresenta um exemplo de implementacdo em hardware de cada tipo de
atualizagdo para um modelo de GRN mostrado na Figura 4.2(a). No modelo de
atualizagdo sincrona todos estados sdo atualizados em simultaneo, usando os
estados atuais para calcular o préoximo estado como mostrado na Figura 4.2(b). No
modelo assincrono mostrado na Figura 4.2(c) cada gene é atualizado em uma ordem
especifica e 0 novo estado de um gene usa o estado mais atual dos demais genes
para calcular seu préximo estado. Finalmente, a Figura 4.2(d) ilustra o modo
probabilistico onde cada gene tem uma ou mais regras de atualizagdo probabilistica.
Neste exemplo vl tem 40% de probabilidade de ser atualizado por v1&v2 e 60% de
probabilidade por v1||v2. Todos os trés modelos tém um mapeamento direto para
uma implementagdo de hardware em FPGA de forma otimizada, onde granularidade
de bit é utilizada armazenar cada estado de um gene. Neste estudo de caso
delimitamos nosso escopo em desenvolver o acelerador para realizar a atualizacdo

dos estados de forma sincrona.

@ @ Atualizacio
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Figura 4.2: Diferentes tipos de atualizacdo de estado em modelos de GRN em
hardware.

A Figura 4.3(a) apresenta um modelo de GRN simples com apenas dois genes
nomeados de G, e G;. Os estados dos genes G, e G, sdo atualizados pelas equagoes
4.1e4.2.
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Ga(t+1) = fa(t) =Gy(t) (4.1)
Gyt +1) = fo(t) = Ga(£)&Gy(t) (4.2)

Assumindo um estado inicial G, = 0 e G, = 0, como mostrado na Figura 4.3(b). A
simulagdo calcula a evolugdo dos estados dos genes até que um estado de estabilizacdo
ou um ciclo de estados é encontrado. O estado G, = 1 e G, = 0 é um atrator da
GRN. Todos os estados possiveis de um modelo devem ser visitados para calcular o
diagrama completo dos estados que modelam a dindmica da GRN. A Figura 4.3(c)
mostra o diagrama de caso, para este exemplo, onde existem 4 estados ou 2!V = 22,
onde |V

possui um tnico estado atrator e todos os outros estados convergem para este atrator,

Z

é a quantidade de genes do modelo de GRN. O exemplo da Figura 4.3

isso significa que independente do estado inicial da GRN, apés alguns passos de
simulagdo a GRN estabiliza em um atrator e ocorrem mudancas de estados ciclicas
neste atrator. Em geral, um modelo de GRN tem pelo menos um atrator com pelo
menos um estado. Qualquer mudanca nas regras de atualizacdo de um modelo de
GRN pode afetar a dindmica nas trocas de estados durante a simulacdo. A Figura
4.3(d) mostra um simples exemplo de mudanga na fungdo de atualizagdo do gene G,
onde Gy(t + 1) = G,(t), neste caso, o modelo passa a possuir dois atratores Al e A2
e cada atrator possui dois estados.

Funcées de atualizacao: Estados iniciais: Diagrama de estados: Fungoes de atualizacao:
G, = ~G, G.(0)=0, G,(0)=0 Ga= ~Gp, Gv=~G,
G, = G, & G, Simulacao: sva PP Diagrama de estados:
Ga(1) = "’Gb(o) =1 1 00 |<_| 01 —= —_
GRN a [ SR S MO | I
Go(1) = G,(0)&Gy(0) = 0 I ) 1001 101

P I Al i t i_f A2
Ga(2) = ~Gp(1) = 1 10] 111} _
Gb(z) = Ga(o)&Gb(O) =0 - - |l 11
(a) (b) (©) )

Figura 4.3: (a) Exemplo de um modelo de GRN; (b) Simula¢do do modelo de GRN;
(c) Diagrama de estados do modelo de GRN; (d) Diagrama de estados para a mesma
GRN, porém outra fung¢do de atualiza¢do para o gene G.

4.1.2 Gerador e Arquitetura do Acelerador

Esta se¢do descreve o gerador de cédigo desenvolvido para criar todo arcabougo de
software e hardware necessdrio para realizar a implantacdo do acelerador para
encontrar estados de estabilizacdo de modelos GRNs. Este arcabougo é gerado na
forma de um projeto para a ferramenta Vitis [116], e possui um conjunto de scripts
para realizar a compila¢do da parte de software e a sintese da parte de hardware. O

7

projeto é configurado para gerar um bitstream para plataforma de computagdo
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acelerada com FPGA da AWS descrita na Segdo 2.1.1 do Capitulo 2.

Para flexibilizar o projeto e dar portabilidade na criagdo de aceleradores de
diferentes modelos de GRN um gerador de cédigo RTL foi desenvolvido. Este
gerador é enderegado aos usudrios que nao possuem conhecimento na drea de

desenvolvimento de software ou possuem muito pouco como, por exemplo, biélogos.

a Projeto Vitis

a C++ API
Arquivo de
fungbes do |:> Gerador |:> Host App

modelo
da GRN B
Modelo GRN

em hardware

Figura 4.4: Diagrama do arcabougo de software do gerador.

A Figura 4.4 apresenta um diagrama do trabalho. No passo, @ um arquivo com as
funcdes de atualizagdes de um modelo de GRN é dado como entrada. Neste arquivo
cada linha representa uma fungdo de atualizagdo de um gene. Esta linha deve conter
um nome de gene seguido de um sinal de igualdade e depois as operacdes booleanas
envolvendo os demais genes. A Figura 4.5 possui exemplo de GRN com 5 genes, onde
as interagOes entre os genes sdo realizadas por operagdes logicas.

CtrA = (CtrA or GcrA) and (not CcrM) and (not SciP)
GcrA = DnaA and not CtrA

SciP = CtrA and not Dnal

DnaA = CtrA and CcrM and (not GcrA) and (not Dnald)
CcrM = CtrA and (not CcrM) and (not SciP )

[ N

Figura 4.5: Exemplo de especificagdo de modelo de GRN.

A partir dessa descricio GRN de alto nivel, na etapa @ o gerador cria o projeto
com os cédigos C++ front-end para executar no processador host e todo o cédigo
RTL para construir o acelerador em FPGA. Foi utilizada a linguagem Python e o
pacote Veriloggen [105] para implementar um gerador flexivel do RTL. Esta
ferramenta permite descrever um cédigo estrutural em Verilog utilizando a
facilidade do Python em manipular diversas estruturas de dados. Desse modo é
possivel criar um acelerador especifico para cada modelo de GRN mudando apenas
o arquivo com as fungdes logicas.

Na etapa @, para facilitar na implantagdo do acelerador em um ambiente com
FPGA, o gerador emite como saida um projeto completo para ser utilizado com a
ferramenta Vitis da AMD Xilinx. Neste projeto, além dos arquivos de cédigo-fonte
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do acelerador e da aplicacdo que ird executar na CPU, um conjunto de scripts para
configuragdo também é gerado. Estes scripts conseguem realizar toda a compila¢do do
projeto, incluindo a sintese para o FPGA e o c6digo da CPU nas etapas @ e @. Desse
modo, para utilizar a ferramenta o usudrio precisa apenas iniciar uma instancia com
FPGA na nuvem da AWS e executar os scripts para que todo o projeto seja construido.

A Figura 4.6(a) representa a estrutura da arquitetura do acelerador. O cédigo
Verilog gerado inclui a interface AWS F1, um esquema de programacdo de
software/hardware além do conjunto de elementos de processamento. O moédulo
acelerador tem trés componentes principais: leitor, drbitro e escritor. O gerador
suporta varios parametros, onde o usudrio pode especificar o nimero de cépias GRN
@. Para cada copia, é possivel criar uma unidade de Elemento de Processamento
(PE) inteiro. O numero maximo de cépias depende do tamanho do conjunto de
funcdes de atualizagdo do modelo de GRN, da profundidade dos FIFOs de
entrada/saida e das ferramentas da AMD Xilinx que realizam o posicionamento e
roteamento no FPGA. As bibliotecas da AWS geram automaticamente as interfaces
AXI, impactando diretamente a drea ocupada e a vazdo. O gerador cria conjuntos de
PEs para compartilhar melhor os recursos de memoria e superar essas restrigdes.
Cada conjunto e PEs é conectado a um canal de comunicagdo direto com a memoria
DDR. Por exemplo, suponha que seja possivel implementar 128 c6pias do acelerador
GRN e o tamanho do conjunto, seja 32 o gerador cria automaticamente, quatro
conjuntos, conforme mostrado na Figura 4.6(a), onde cada conjunto possui uma
interface AXI e 32 PEs.

Elemento de Processamento(PE)

® 1 ©®

:
E
1
_ | Modelo GRN[:

Controle de
Entrada

A
A

em circuito

IXV 103197

IXV 10114253

E FSM

Controle de
saida

Figura 4.6: Arquitetura do acelerador. (a) Conjunto de PEs que compartilham
mesmo canal de comunicagdo de dados. (b) Arquitetura interna de um elemento
de processamento do acelerador.

O conjunto de PEs funciona da seguinte maneira: primeiro, o Leitor AXI @
recebe um conjunto de pacotes de configura¢des. Cada PE é identificado por meio de
um ID e possui uma fila de tarefas. Propomos um escalonador distribuido de
software e hardware onde o host e o acelerador exploram os trade-offs para equilibrar
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melhor a carga de trabalho de computagédo entre os PEs. O tamanho da configuracdo
é conforme o tamanho do modelo da GRN e pacote de configuragdo possui trés
campos: estado inicial, estado final e ID. O controle de entrada de cada PE verifica se
o ID da configuragdo corresponde ao ID do PE e enfileira a configura¢do na fila de
tarefas. Suponha um modelo de GRN com 70 genes. O tamanho do campo de estado
inicial e final é um mdltiplo de 8 bits. Para este exemplo, cada estado requer um
pacote de 9 bytes (ou 72 bits). A interface do leitor é portatil, parametrizada e flexivel
para suportar outras interfaces com memoria externa. Além disso, como ja
mencionado, o conjunto de PEs maximiza a comunicagdo e reduz os recursos
necessdrios para implementar a interface AXI. Embora a AWS fornega uma biblioteca
genérica para instanciar o maior nimero possivel de interfaces AXI, a instancia AWS
F1 FPGA tem quatro canais fisicos AXI4, onde cada canal tem uma largura de 512
bits (64 bytes). Desse modo, utilizando um conjunto de PEs para cada canal de
entrada e saida, o uso dos canais é otimizado obtendo um melhor consumo de
recursos.

Cada conjunto de PEs possui um &rbitro @ que executa uma politica de round-
robin para enviar os resultados de volta a CPU do host por meio do médulo escritor.
O ntimero de ciclos para calcular um atrator depende da dindmica do modelo de GRN
e do estado inicial. Portanto, a carga de trabalho do PE é heterogénea. Além disso,
um PE pode receber vérias tarefas para executar. Por exemplo, o host envia o pacote
(0,9,3), onde 0 é o primeiro estado, 9 é o dltimo estado e 3 é o ID do PE. Portanto,
o PE3 calcula os atratores para os estados 0, 1, 2, . . ., 9 e envia de volta 10 pacotes
de saida. Cada pacote de saida tem o ID do estado do atrator, o namero de ciclos
para atingir esse atrator (transiente) e o tamanho do atrator. Deste modo, o software
host ajusta dinamicamente a carga de trabalho do PE para um determinado GRN sem
criar e instanciar um novo acelerador de hardware. Quando o PE termina o cédlculo, a
mdéquina de estados para encontrar o atrator insere o resultado na fila de saida, que
espera até o préoximo intervalo de tempo do escalonador round-robin para envia-lo de
volta & CPU. Finalmente, o gravador AXI @ manipula o pacote de saida para enviar
de volta a CPU host.

A Figura 4.6(b) mostra uma visdo geral da estrutura interna do PE. Primeiro, o
controle de entrada @ e o controle de saida @ implementam uma interface de
comunicagdo com o PE assincrona para mitigar a carga de trabalho desequilibrada.
Um PE pode receber mais de um pacote de configuracdo até que sua fila de entrada
esteja cheia. Para cada configuracdo, o PE calcula o atrator usando o Algoritmo 1
[10] implementado na forma de médquina de estados @ Este algoritmo é ideal para
execugdo em FPGA, uma vez que ele ndo utiliza memoria para encontrar ciclos em
diagramas de estados. Em @ um modelo de GRN é implementada em forma
circuito, onde a cada ciclo de relégio um préximo estado é calculado conforme as



47

entradas dos genes. Esse médulo é controlado pela maquina de estados @ onde o
célculo do atrator é realizado.

Algoritmo 1: Algoritmo para busca de atratores em um conjunto de

estados[10].
Entrada: E; = Estado Inicial E; = Estado Final

Saida: A = Lista de estados atratores T = Lista de transientes L = Lista de

comprimento dos atratores

inicio

parai=E;i<Ef;i+=1faca

So=E;

S1= S0,

t=01=0;

repita
PréximoEstado(Sy);
ProximoEstado(Sy);
PréoximoEstado(Sq);
t++;

até Sp = 5¢;

repita
ProximoEstado(Sy);
1++;

até Sp = 5¢;

Insere(A,Sy);

Insere(T,t);

Insere(L,1);

fim
fim

4.1.3 Biblioteca para utilizacao do acelerador

Embora a API do OpenCL da AMD Xilinx fornece métodos para realizar a chamada
de acelerados genéricos, a logica de cada acelerador deve ser desenvolvida para
fornecer uma interface simples para o usudrio final. Para isso, uma biblioteca em
C++ foi desenvolvida para fornecer rotinas de chamadas para aceleradores para
qualquer modelo de GRN. Desse modo, o usudrio precisa apenas informar em um
arquivo de entrada o conjunto de estados iniciais e finais e apds a execugdo um
arquivo de saida no formato CSV é gerado com todos os dados calculados pelo
acelerador. Isso tudo é realizado em poucas linhas de c6digo como mostrado na
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Figura 4.7. As linhas de 7 a 10 sdo apenas a atribuicdo dos dados para as varidveis
usadas como parametro na instanciacdo do objeto da classe GRN na linha 11. Os
parametros binaryFile e kernel name sdo utilizados pela API do OpenCL para
configurar o FPGA com o bitstream do acelerador. Os parametros grn_cfg e
grn_outputfile sdo os arquivos de entrada e saida respectivamente. Na linha 12 é
realizada a chamada do acelerador e nas linhas 13 e 14 sdo escritos os arquivos de
saidas com os estados atratores e resultados de desempenho do acelerador.

1 #include <host.h>

> int main(int argc, char xargv[]){

3 if (argc != 5) {

4 std::cout << "Usage: " << argv[0] << " <XCLBIN File> <
kernel name> <GRN Configuration file> <QOutput file
name>" << std::endl;

5 return EXIT_FAILURE;

6 }

7 std::string binaryFile = argv[1l];
8 std::string kernel_name = argv[2];
9 std::string grn_cfg = argv[3];

10 std::string outputfile = argv[4];
11 auto grn = Grn(binaryFile, kernel_name, grn_cfg, outputfile);
12 grn.run() ;

13 grn.saveGrnReport () ;

14 grn.savePerfReport () ;

15 return O;

16 }

Figura 4.7: Cédigo C++ de chamada de um acelerador para um modelo de GNR
genérica.

414 Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os experimentos realizados para avaliar o acelerador e
comparar os resultados com outras plataformas disponiveis na nuvem da AWS. Para
isso, trés abordagens foram implementadas: (a) uma para CPU sequencial, (b) uma
para CPU multi-core utilizando OpenMP e outra (c) GPU utilizando CUDA. O
objetivo é comparar o desempenho de arquiteturas de nuvem heterogéneas. Além
disso, também foram avaliados o custo para alocar essas arquiteturas nos servigos de
nuvem da Amazon [50]. Atualmente hd uma grande variedade de dispositivos na
AWS, portanto, selecionamos instancias de baixo custo e alto desempenho para cada
plataforma.

A Tabela 4.1 mostra os principais recursos de cada instancia da AWS usadas para
o experimento. Para FPGA, foi selecionada a instancia fI1.2xlarge, equipada com 8
vCPUs compostas por processadores Intel Xeon E5-2686 v4 series (Broadwell)
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rodando a uma frequéncia de até 2,2GHz, FPGAs AMD Xilinx VU9P e 122 GB de
RAM [50]. Para a plataforma com CPUs multi-core, selecionamos a instancia
cba.l6xlarge, ideal para algoritmos que requerem processadores de alto
desempenho. Essa instancia possui 64 vCPUs compostas por processadores AMD
EPYC 7002 de segunda geracdo executados a uma frequéncia de até 3,3GHz e 128 GB
de RAM [50]. Uma versdo paralela do Algoritmo 1 foi implementada usando a
biblioteca OpenMP para explorar recursos de multithreading. Para plataformas com
GPU, foram avaliadas trés opgdes da AWS para explorar as compensacdes
custo/desempenho. Como nosso aplicativo ndo requer recursos especificos, como
nucleos tensores nem alta taxa de transferéncia de memoria, é interessante comparar
o custo relativo e as compensagdes de desempenho de uma GPU V100 de 77 geragéo,
GPU T4 de 8% geragao de baixo consumo e uma GPU K80 de 3" geracdo. A instancia
de menor custo da AWS com GPU ¢é a g4dn.xlarge. Por outro lado, a instancia de
GPU de maior custo é a p3.2xlarge com uma GPU V100, 8 vCPUs Xeon E5-2686 v4
de 2,2GHz de frequéncia e 62 GB de memoria RAM.

Tabela 4.1: Propriedades das instincias da AWS. A coluna preco sobre demanda
equivale a uma hora de uso da instancia. Os valores foram cotados no ano de 2020.

Nome Instancia CPU Mfgg)r "% Nicleos Acelerador ;,:;f:nsdoabg)
T4G tdg.medium  AWS Graviton2 4 2 - 0,0336
T4 GPU  g4dn.xlarge Xeon Scalable v2 16 4 NVIDIA T4 0,526
K80 GPU p2.xlarge Xeon E5-2686 v4 61 4 NVIDIA K80 0,9
FPGA fl.2xlarge =~ Xeon E5-2686 v4 122 8 AMD Xilinx VU9P 1,65
C5A c5a.l6xlarge AMD EPYC 7R32 128 64 - 2,464
V100 GPU p3.2xlarge  Xeon E5-2686 v4 61 8 NVIDIA V100 3,06

Os experimentos foram realizados utilizando seis modelos de GRNs encontrados
na literatura. (a) B_bronch, uma bactéria respiratéria e um helminto gastrointestinal
(BTC) [109]; (b) CAC é um modelo para o cancer de célon associado a colite [72]; (c)
EGFR é um modelo para o receptor do fator de crescimento epidérmico [94]; (d) CD4
é um modelo para a célula T efetora imune CD4+ [26]; (e) ERB é um modelo para a
transdugdo de sinal do receptor ErbB em células epiteliais mamdrias humanas [52];
e (f) SMA é um modelo para a macrofase do sistema imunolégico [93]. A Tabela 4.2
mostra as principais caracteristicas de cada GRN. Para esses GRNs, o tamanho do
espaco de estados varia de 10 a 10%, maior que o nimero de 4tomos no universo
observavel.

A Tabela 4.2 classifica o GRN pelo ntimero de genes. O tempo de execugao cresce
em funcdo do nimero N de genes. No entanto, também depende da dindmica da
rede controlada pelas fun¢des de atualizacdo nas intera¢des. Primeiro, se o transiente
médio e o tamanho do atrator sdo menores, o acelerador processa cada estado em

alguns ciclos. Em segundo lugar, a complexidade das interacoes e o tamanho de cada
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Tabela 4.2: Propriedades dos modelos de GRNs

Nome completo Nome Genes Interagdes Operagdes
B bronchiseptica and T retortaeformis coinfection BTC 53 160 139
Colitis-Associated Colon cancer CAC 70 154 118
EGFR & ErbB signaling EGFR 104 377 370
CD4 T cell signaling CD4 188 406 301
ErbB (1-4) Receptor Signaling ERB 247 1,954 2,242
Signaling in Macrophage Activation SMA 321 553 254

regra de atualizacdo (coluna Operagdes) também tém impacto direto no tempo de
execugdo, bem como na drea do FPGA ocupada pelo circuito GRN. Por exemplo, o
modelo ERB possui 247 nés, significativamente menor que o modelo SMA, com 321
nds. No entanto, a ERB possui diversas operagdes cerca de 8,8 vezes maiores que
o modelo SMA, resultando em uso maior de recursos do FPGA e maior tempo de
execucao em CPUs.

Para realizar a andlise de desempenho das trés plataformas, foram gerados
cédigos para os seis modelos de GRNs do mundo real, descritos na Tabela 4.2. Para
os modelos BTC, CAC, EGFR e CD4, foram explorados 225 estados, enquanto para os
modelos ERB e SMA, foram explorados 2** estados. Como os modelos ERB e SMA
possuem um maior ndmero de nds e operagdes, o nimero de estados explorados foi
reduzido pela metade para diminuir o tempo de execugdo das andlises.

Como o numero de estados avaliados difere de acordo com cada rede, os
resultados foram normalizados para 2%*. O tempo de execucio foi medido por meio
das fungdes do chrono::highresolutionclock inseridas diretamente no cédigo-fonte da
chamada do acelerador em C++.

A Figura 6(a) descreve o tempo de execugdo em milissegundos para os seis
aceleradores avaliados na AWS para cada plataforma descrita na tabela 4.1.
Classificamos as instancias da AWS em ordem crescente para o tempo de execugdo.
O acelerador FPGA apresenta um menor tempo de execucdo para todos os cendrios
avaliados. A Figura 6(b) mostra o fator de aceleragdo médio para a abordagem FPGA
em comparagdo com dispositivos multi-core e GPU.

®FPGA F1 = GPU P3 V100 = GPU G4dn T4 = GPU P2 K80 m CPU C5A = CPU T4G 1031x

27x\
18x
104 12x
3
- wll ol wll Il I
102 [ | [ | [ | I I I

BTC CAC EGFR CD4 ERB SMA

Tempo de execucdo (ms)
Aceleracéo de FPGA
(Escala logaritmica)

MédiaGeométrica
GRN
(@) (b)

Figura 4.8: (a) Tempo de execucdo em milissegundos para os GRNs em cada instancia
da AWS. Menor é melhor; (b) Aceleracao média do acelerador em FPGA.
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O acelerador FPGA explora o paralelismo espacial em dois niveis. A
implementagdo de hardware avalia todas as regras de atualizagdo em paralelo em um
tnico ciclo de clock, proporcionando um aumento significativo no paralelismo ao
nivel de instrug¢do (ILP). Além disso, o gerador cria mais de uma cépia de GRN,
aumentando o paralelismo espacial conforme mostrado na Tabela 4.3. Considerando
a implementacdo multi-core, usamos o nimero méaximo de threads/core: 2 para as
instancias T4G da AWS e 64 para as instancias C5A da AWS. Nas placas gréficas,
cada thread da GPU executa uma computacdo de um atrator inteira para um
determinado estado, explorando o paralelismo SIMT para execugdo. Embora a
frequéncia operacional da CPU e GPU seja 10x mais rdpida que o FPGA, os
paralelismos ILP e de tarefas do FPGA superam essa desvantagem para fornecer
melhor aceleragdo. A GPU aproveita o grande ntiimero de ntcleos para fornecer
melhor aceleracdo do que os dispositivos da CPU. No entanto, cada thread da GPU
consome intmeros registradores devido a complexidade das regras de atualizacdo
da GRN, reduzindo o nimero de threads de execugdo nos varios nucleos da GPU.
Uma GPU V100 tem 5120 ntucleos, sendo cerca de 4,7 vezes mais rdpida que uma
CPU de 64 ntcleos. E importante destacar que é uma comparagio simples, pois o
custo e o desempenho de um ntcleo de CPU nédo sdo equivalentes aos ntcleos de
GPU simples. Em resumo (veja a Figura 4.8(b), o FPGA é 12x, 18x, 27x, 56x e 1031x
mais rdpido que o GPU V100, GPU T4, GPU K80, CPU de alto desempenho de 64
nucleos, 2-ntcleos de CPU de baixo custo, respectivamente.

103 BFPGA F1 mGPU G4dn T4 = GPU P2 K80 = GPU P3 V100 = CPU T4G = CPU C5A 85x

22x
102 21X\
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10" "grc CAC EGFR CD4 ERB SMA GeoMean
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(a) (b)

Fatores de custo
crescentes
(escala logaritmica)

Giga estados por délar

Figura 4.9: Desempenho por délar: (a) Gigas estados processados por ddlar nas seis
instancias avaliadas da AWS. Alto é melhor. (b) Fator de custo crescente, onde menor
é melhor.

A computagdo em nuvem oferece recursos de computagdo como um servigo, onde
véarios modelos de precos e tarifas criam novas métricas de custo. Além do tempo de
execugdo, propomos avaliar o desempenho por délar medindo o ntimero de célculos
do atrator por délar. A Figura 4.9(a) mostra o nimero de giga estados processados
por doélar para os seis modelos de GRN nas seis instancias da AWS, onde um ntmero
alto significa um melhor desempenho por délar.

Esses resultados demonstram mais uma vantagem no uso de FPGAs quando
comparados a outras abordagens de aceleradores. Embora o custo de um FPGA seja
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de US$ 1,65 por hora, o que é 3,1 vezes mais caro que o GPU T4, o FPGA ¢ 18,1 vezes
mais rdpido que o T4. Em média, o aumento do custo por estado é de
aproximadamente 5,7x. Além disso, recursos de GPU sdo caros como, por exemplo,
nucleos tensores da GPU V100, intteis para computar atratores. Neste caso, mesmo
a GPU T4 sendo 1,5x mais lenta que a V100 ela é 6x mais barata. Portanto, é melhor
instanciar seis T4 em vez de um V100, que serd 4x mais rapido. A Figura 4.9(b)
mostra o aumento no fator de custo para calcular o atrator por délar em relacdo ao
desempenho do FPGA por délar. Os pregos das instancias da AWS foram relatados
na Tabela 4.1. A instancia de 64 ntcleos tem o pior desempenho por délar. E 85x
pior que o FPGA, enquanto o 2-nicleos é apenas 21x. No entanto, o 2-ntcleos é
1031x e 18x mais lento que o FPGA e o 64-core, respectivamente. Portanto, o FPGA
alcanca o melhor desempenho e o melhor custo por délar em todos os cendrios.

A Tabela 4.3 resume os recursos de FPGA necessarios para cada acelerador de
hardware. Como ja mencionado, é possivel aumentar o nimero de cépias do
acelerador para redes menores para melhorar o desempenho usando o paralelismo
espacial. Por exemplo, os aceleradores BTC, CAC e EGFR podem alocar 128 cépias,
organizadas em quatro conjuntos de PEs de 32 copias cada. Para as redes mais
extensas, com mais de 188 noés, as ferramentas de mapeamento e roteamento do
FPGA s6 foram capazes mapear com sucesso 32 copias. As colunas LUT, REG e
LUTasMEM representam o nimero total de Lookup tables, Registradores e Memorias
do FPGA para o médulo acelerador. Esses valores ndo incluem os recursos de
interface e as APIs de hardware da AWS. A frequéncia do clock foi mantida estavel no
valor mais alto possivel permitido pela plataforma AWS FPGA em 250 MHz

representado na dltima coluna.

Tabela 4.3: Uso de recursos do FPGA
GRN Copias LUT REG LUTasMem Fmax MHz

BTC 128 740K(8,3%)  127,2K(6,5%)  18,0K(3,3%) 251

CAC 128  892K(9,98%) 153,5K(7,86%) 21,0K(3,83%) 250,38
EGFR 128  110,0K(12,31%) 199,1K(10,20%) 28,2K(513%) 251,13
CD4 32 464K(4,65%)  82,3K(3,86%) 11,8K(2,05%) 251,13
ERB 32 76,AK(7,68%)  136,3K(6,42%) 19,5K(3,40%) 251,13
SMA 32 69,K(7,01%)  107,5K(5,07%) 15,6K(2,73%) 239,87

Embora a utilizagdo de recursos do FPGA seja relativamente baixa para os
circuitos, é importante destacar que os circuitos do controlador de entrada/saida e o
SHELL da AWS consomem uma quantidade significativa de recursos do FPGA. Para
EGFR, os recursos totais utilizados sdo 30,6% de LUT, 10,3% de LUTASRAM e 24,3%
de REG. A Figura 5 mostra uma representacao grafica da utilizagdo dos recursos do
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Figura 4.10: Visualizacdo da utilizacdo do acelerador no FPGA para o modelo de GRN
EGEFR.

FPGA. A éarea azul representa o AWS SHELL e o acelerador ndo pode alocar esses
quadrantes para colocar a légica personalizada. A &drea vermelha sdo os recursos
alocados para entradas/saidas de dados, e apenas a drea verde representa o proprio
acelerador. O grande desafio em aumentar o nimero de cépias estava relacionado as
limitagoes internas no FPGA utilizado devido ao ntimero maximo de barramentos
adequados para propagacdo do sinal de clock. Apesar das limitagdes, o acelerador
FPGA atinge menor tempo de execucdao do que execugdes threads em CPU e GPUs,

conforme mostrado nos resultados de anélise de desempenho.

4.2 Acelerando a execucao do algoritmo K-means

K-means é uma técnica de aprendizado de mdquina utilizada para extrair
conhecimento de uma base dados identificando grupos naturais [41]. Esta secdo
propde a implementagdo de um gerador de aceleradores para otimizar a execugao de
K-means em sistemas heterogéneos com FPGA. O gerador K-means tem potencial
para paralelizacdo de operagdes e reutilizacdo de dados, estes dois aspectos podem
ser exploradas em dispositivos de FPGA. Este problema foi selecionado como estudo
de caso devido o algoritmo K-means possuir um padrdo regular que trabalha com o
pipeline sempre cheio. O K-means apresenta uma estrutura de map-reduce com um
fluxo de dados que permite o acelerador maximizar o uso da interface de
transferéncia de dados entre a CPU e o FPGA. O gerador funciona baseado em dois
parametros principais sdo o nimero de agrupamentos K e o nimero de dimensdes

ou atributos N.
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4.2.1 K-means

K-means é um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado capaz de particionar um
conjunto de pontos em grupos K, utilizado por diversas aplica¢cdes de mineragdo de
dados [24]. No entanto, o algoritmo avalia cada ponto em cada iteracdo, e muitas
iteracoes podem ser necessdrias até atingir a convergéncia. Além disso, o processo
geral exige um esfor¢o computacional consideravel ao lidar com grandes volumes de
dados [2].
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Figura 4.11: Classificacdo de pontos em um plano 2D.

A Figura 4.11 apresenta um exemplo de classificacdo de pontos em um plano 2D de
dois grupos, ou seja, K = 2. Cada grupo tem um centroide C;, e o algoritmo classifica
cada ponto de acordo com o centroide mais préximo. Por exemplo, a Figura 4.11(a)
mostra o ponto p, classificado no grupo Gy uma vez que o centroide mais préximo
é Cp. O algoritmo K-means executa este passo para todos os pontos da base dados.
Depois, o algoritmo atualiza a posi¢do de cada centroide. A nova posicdo é aquela que
minimiza a distancia quadrada do centroide do grupo para todos os pontos atribuidos
ao grupo. A Figura 4.11(b) apresenta a nova posicdo dos centroides Cy e C; ap6s
a execugdo de uma iteracdo. O algoritmo repete esses dois passos (classificagdo e
reposicionamento) até convergir ou atingir o nimero maximo de iterag¢des.

Neste trabalho foi considerado realizar apenas a etapa de classificacdo de cada
ponto do conjunto de dados de entrada no acelerador de hardware, a etapa de
reposicionamento do centroide foi realizada a nivel de software em CPU. Essa
estratégia simplifica o hardware do acelerador, possibilitando usar paralelismo
espacial usando multiplas cépias do mesmo ntcleo de processamento do acelerador.

O algoritmo K-means pode ser descrito em termo de operagdes map-reduce. A
etapa de classificagdo pode ser descrita como um mapeamento seguido de duas
redugoes. A Figura 4.12 mostra o fluxo de dados das operagdes para N dimensoes e

P

K centroides. O mapeamento é responsavel pelo cdlculo da distincia em cada
dimensdo. A fung¢do de distancia usada por K-means é a distancia euclidiana, que,
por simplicidade, é comumente substituida por sua versdo quadrada (sem efetuar o

célculo da raiz quadrada). Assim, para ponto P e centroide C;, na dimensédo x, é
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Figura 4.12: Fluxo de dados do algoritmo K-means.

necessdrio calcular D;, = (Py — C; ). O algoritmo executa esta operagio para todos
os pontos, dimensdes e centroides. Portanto, para cada dado lido da meméria sdo
realizadas 2k operagdes (uma subtragdo e uma multiplicagdo) como mostrado na
Figura 4.12. Esta é a etapa de mapeamento. O segundo passo é uma reducdo das
distancias de todas as dimensdes de um ponto para cada centroide. Para o centroide
Ci, a arvore de redugéo calcula D; = D;, + D; ,. O terceiro passo é a redugao para
encontrar o centroide mais préoximo de P, ou seja, o calculo de Min(Dy,...,Dy_1). A
fungdo Min retorna o indice do centroide mais préximo de P. Este é o passo de
classificagdo K-means. Mais especificamente, K-means classifica o ponto no grupo
Min(Dy, ..., Di_1), onde a distancia ao centroide C; é dada por D; = 2}1;01 (P — Cij)z.
Assim requer kn subtragdes e multiplicagdes durante o mapeamento, k(n — 1)
adi¢des na primeira redugdo e k — 1 comparagdes na segunda reducdo. Em cada
iteracdo, para m pontos, sdo necessarias m[2kn + k(n — 1) + k — 1] operagdes. A etapa
de classificagdo é adequada para execucdo em FPGA, capaz de executar todas as
operagdes em paralelo, dependendo de m, k e n. Outro aspecto relevante para ambas
as plataformas é a reutilizagdo de dados, ou seja, o nimero de operacdes para cada

unidade de dados lida da memoéria. A reutilizacdo de dados do K-means é
m[2kn+k(n—1)+k—1]
mn
favoravel para FPGAs. Por outro lado, a largura de banda de transferéncia de dados

= 3k — %, onde quanto maior o valor de k a execugdo é mais

de memoria limita o desempenho para pequenos valores de k.

A etapa de reposicionamento é responsdvel por atualizar a posicdo dos
centroides. Para tanto, para cada ponto atribuido ao grupo de centroides C;, devem
ser acumulados os valores de cada dimensdo. Além disso, se t pontos sdo atribuidos

. - . < Li1P) :
ao centroide Cj, sua nova posi¢ao para a dimensao j € C;, = ZI=17 | Esta etapa final

requer operagdes m -n + k- n. Portanto, a complexidade de classificacdo é
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OBk - n-m) e a complexidade de reposicionamento do grupo é O(n - m),
considerando que, em cendrios praticos, o tamanho do conjunto de dados m é muito
maior do que k e n, ou seja, m >> k, n.

4.2.2 Gerador de aceleradores de K-means

Nossa abordagem para geragdo do acelerador de K-means cria automaticamente uma
interface apropriada para encapsular o acelerador na légica personalizada da
plataforma com FPGA da AWS. Um moédulo de interface baseado em FSM fornece
transferéncias de dados genéricas entre um design de um acelerador e uma interface
AXI-4 otimizada para uma largura de banda de 64 bytes (512 bits). Nosso gerador
requer apenas dois parametros de entrada: k e 1, onde k é o niimero de centroides e
o n é o nimero de dimensdes de dados. Nossa estrutura cria um projeto completo,
incluindo scripts para construgdo do bitstream.

O gerador ¢ escrito na linguagem Python com o uso da biblioteca Veriloggen [105].
Este modelo de programacdo é suficientemente abstraido do cédigo Verilog HDL
para descrever uma estrutura de hardware em Python e pode ser facilmente estendida.
Nosso gerador baseado em Veriloggen cria todo o projeto Verilog para ser sintetizado
com as ferramentas FPGA. Como ja mencionado, a AWS usa FPGAs AMD Xilinx, e
todo arcabouco de cédigo foi validado com a ferramenta AMD Xilinx Vivado. Nossa
abordagem encapsula toda a complexidade da interface, sincroniza¢do, compilagdo,
sintese e comunicacdo CPU/FPGA. O usudrio s6 precisa criar um projeto e usar um
conjunto de scripts para compilar e utilizar o acelerador com sua prépria base de
dados.

Figura 4.13 mostra uma visdo de alto nivel do acelerador K-means em FPGA. Esta
aplicacdo foi selecionada porque é possivel mapear diretamente o grafo de fluxo de
dados para um acelerador de hardware. Portanto, é simples explorar o paralelismo
espacial e temporal disponivel no grafo de fluxo de dados do K-means, que inclui o
estdgio de mapeamento sub/mult, seguido pelas primeiras drvores de reducdo de soma
para calcular a distancia do grupo e, finalmente, a tltima reducdo para selecionar o
grupo de distancia mais préximo. O gerador cria todo o cédigo de fluxo de dados para
um determinado valor k e n. O cédigo gerado inclui todas as interfaces de entrada
e saida, conectando o acelerador FPGA a CPU do host da plataforma. Construimos
essas interfaces com base na unidade de E/S de hardware proposta em [15] para a
plataforma Intel/Altera HARP. Este trabalho mostra como essa interface pode ser
adaptada para funcionar plataformas com FPGAs da AMD Xilinx.

Como ja mencionado, o c6digo gerado inclui componentes de hardware e software.
O codigo do host é composto por uma biblioteca que encapsula fungdes do OpenCL
da AMD Xilinx. Este cédigo controla as chamadas do acelerador e as transferéncias
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inicializa_dispositivo(); @
aloca_buffers(K, N, M);
leia_arquivo_entrada(K, N, M);@)

_@ kmeans(K, N, M){ @

envia_dados_dispositivo(MxN);
para i = 0 to max_iteragao{
hw: iteracao_kmeans(){
envia_centroides(KxN);@
inicializa_acelerador();
Ieia_dados_classiﬁcados(MxN);@

}
sw: atualiza_centroids(MxN); @

e

Figura 4.13: Grafo de fluxo de dados do acelerador de K-means e Pseudocddigo
executado na CPU.

de dados. Figure 4.13 mostra o pseudo-cédigo para as etapas principais de execucao
do acelerador de K-means. Na etapa @, o host configura o acelerador FPGA enviando
o bitstream. Esta etapa é executada apenas uma vez e o FPGA executa repetidamente o
cédigo do acelerador de hardware sem nenhuma reconfigura¢do para um determinado
k e n. Na etapa 0, a codigo host aloca os buffers nas memorias DDR do FPGA. Essas
memorias armazenardo os dados durante toda a execucdo da aplicagdo. Na etapa @,
o host carrega os dados de um arquivo para os buffers. A aplicagdo serd executada
em ambos os dispositivos: CPU host e FPGA. O passo @ é todo o algoritmo K-means,
incluindo as tarefas de software (host) e hardware (FPGA) e de transferéncia de dados
da CPU para o FPGA. Os passos @-@ na Figura 4.13 detalham as partes do K-means.
Primeiro, no passo @, a CPU envia o conjunto de dados da meméria principal para
a memoéria DDR do FPGA, e entdo a CPU inicia uma nova iteracdo K-means. A cada
iteragdo, primeiro, a CPU envia os centroides para o acelerador em 0. Na etapa @D, o
acelerador executa de forma bloqueante até classificar todo o conjunto de dados. Na
etapa ®, o FPGA envia os dados classificados para a memoria da CPU e, finalmente,
na etapa ©, a CPU atualiza os centroides.

A plataforma de FPGA utilizada pela AWS recomenda usar uma granularidade
para comunicagdo com a memoria de 64 bytes ou 512 bits [116]. Se um ponto de dados
requer menos de 64 bytes, a arquitetura explora o paralelismo espacial com replicagdo,
permitindo o processamento de véarios pontos em paralelo para maximizar a taxa de
transferéncia de dados. Figure 4.14 mostra a capacidade do gerador de criar maltiplas
copias para explorar o paralelismo espacial manipulando multiplos pontos de dados.
Suponha uma palavra de 16 bits e n = 4, significando quatro dimensdes. Cada ponto
requer 4x16 bits ou 8 bytes. Portanto, nosso gerador cria oito copias do acelerador
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para computar 8 pontos de dados em paralelo. A Figura 4.14 mostra um exemplo
para n = 2, onde 16 aceleradores sdo instanciados. Além disso, para mitigar a laténcia
de comunicagdo, a interface permite filas e mais de uma instancia do acelerador com

execucao simultanea.

FPGA Acelerador
AWS SHELL Kmeans
Ponto |
3§ o [Foceador 1] ﬁ ontoi 5360 |
S § [Acolerador 2] || [T Pontoi+l 3580 |
IS E ooo > sas - 500
YDDR Y g S :
EH EE ) -~ Pontoi+15  S3Bp |

Figura 4.14: Arquitetura do sistema CPU-FPGA com acelerador de K-means.

4.2.3 Resultados Experimentais

Para avaliar todo arcabougo de software e hardware desenvolvido foi gerado um
conjunto de aceleradores de K-means com diferentes tamanhos de K e N. Para os
testes de execucao foi utilizada a base de dados US Census 1990 [31]. Essa base de
dados foi usada em vdarios trabalhos relacionados a aceleradores em
FPGA [68, 59, 2, 88]. O tamanho da entrada contém dois milhdes de pontos. O
desempenho foi avaliado variando os parametros n (ntiimero de dimensodes) e k
(nimero de clusters) de 2 a 32. Os resultados foram comparados com
implementagdes em outras arquiteturas com FPGA Virtex-6 [32], Intel HARPv2
(Arria 10 modelo 10AX115U3F45E2SGE3 FPGA [88]), e placa Alpha Data
ADM-PCIE-KU3 com um Kintex-6 XCKU060 FPGA [86]. O tempo de execugdo dos
experimentos foi medido usando as fung¢des da biblioteca chrono::high_resolution_clock
inseridas diretamente no cédigo da chamada do acelerador. Todos os experimentos
foram repetidos 10 vezes e os resultados apresentados sdo a média das 10 execugdes.

A Figura 4.15 mostra o nimero de operagdes realizadas pelo acelerador variando
o numero de dimensdes n de 2 a 32, para cada n foram avaliados k de 2 a 16, onde
apenas foram considerados poténcias de 2. O desempenho foi medido em GOPS
para a etapa de chamada do acelerador de hardware, que executa uma classificacdo
completa sobre todos os pontos de dados m. Os experimentos consideram apenas
um moédulo DDR. Portanto, o tamanho do conjunto de dados pode ser de até 16 GiB.
No entanto, o AWS EC2 Fl1 possui 4 moédulos de memodria DDR e,
consequentemente, é possivel aumentar o nimero de pontos de dados em até 64
GiB. Por fim, os resultados de execucdo na AWS foram comparados com o
acelerador Intel/Altera HARPv2 [88] considerando apenas a etapa de classificagdao
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Figura 4.15: Desempenho em GOPS por interagao de classificagdo, incluindo etapas de
hardware e software para o acelerador na plataforma AWS e Intel/ Altera HARPv2 [88]

realizada pelo acelerador de hardware. Os aceleradores utilizados como comparacdo
possuem o0 mesmo projeto arquitetonico e diferem apenas na plataforma onde foram
executados. No entanto, a plataforma da AWS em nuvem é totalmente diferente,
incluindo o dispositivo FPGA e as interfaces de software e hardware CPU/FPGA.
Outro ponto importante é que o FPGA da plataforma HARPv2 ndo possui memoria
local. Outro ponto que diverge entre as plataformas comparadas é que a plataforma
HARPv2 possui trés barramentos PCI para transferir dados da memoria principal do
sistema de/para o FPGA, onde a largura de banda méxima é de 26 GB/s [88, 23]. O
FPGA da plataforma da AWS possui 4 médulos de memorias DDR locais e apenas
um barramento PCle x16 entre o FPGA e a CPU com largura de banda de 16 GB/s.
E possivel notar também na Figura 4.15 que o valor de GOPS aumenta em fungio

de k para as mesmas dimensdes. Ou seja, quando maior for o valor de k maior serd o

desempenho da implementagdo em FPGA. O motivo ¢ a reutilizagdo de 3kdedados —
operagdes por byte. O fator limitante mais significativo para plataformas com FPGAs
é a leitura de dados.

A Figura 4.15 também mostra que o desempenho do acelerador na AWS é em
média 1,98 x melhor que o acelerador Intel/Altera HARPv2. O desempenho geral
maéaximo da plataforma HARPv2 é de 58,6 GOPS, e o acelerador de hardware na AWS
atinge até 294,2 GOPS.

A Figura 4.16 mostra que o tempo de execugdo de uma iteragdo ndo muda para
um dado k, pois dependente da quantidade de dados e ndo de seu reuso (k). O
aumento do tempo de execugdo em funcdo de n é devido a quantidade de dados
transferidos. Por exemplo, para 2 milhdes de pontos, palavras de 2 bytes (ou 16 bits) e
n = 2, serdao 2M - 2 bytes -2 = 8MB de dados totais. Para n = 4 serdo 16 MB de dados
totais. Portanto, o tempo de execugdo cresce linearmente em funcao de 7, ou seja, 1 x
numero de pontos.

A Figura 4.17 apresenta o consumo de recursos do FPGA em fungdo dos valores
de k e n. Observa-se que, para um mesmo valor de k, o uso de recursos permanece

constante, independentemente da variacdo de n. Esse comportamento é vantajoso
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Figura 4.16: Tempo de iteracdo do acelerador de k-means AWS para diferentes valores
de k e n.
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Figura 4.17: Porcentagem de uso de recursos FPGA para conjuntos de aceleradores
de K-means AWS.

para FPGAs, pois a utilizagdo de recursos influencia diretamente a frequéncia de
clock do acelerador. Diferente das Figuras anteriores, fixamos o valor de k e variamos
o valor de n dentre de cada faixa no eixo horizontal. A quantidade total de LUTs
necessdrias sdo inferiores a 4% do FPGA no pior caso. O numero de DSP cresce
linearmente com k, e ndo depende de n. Isso ocorre porque se n for pequeno,
replicamos o projeto para processar todos os 64 bytes de dados de entrada. Por
exemplo, n = 2 tem o dobro de cépias em comparagdo com n = 4, portanto ¢ X n
permanece constante, onde ¢ é o nimero de copias. No entanto, quando k aumenta,
o numero de grupos paralelos aumenta e o nimero de multiplicadores. O valor mais
alto de k requer menos de 25% do total de DSPs disponiveis no FPGA AWS EC2 F1.
Além disso, o FPGA AWS EC2 F1 tem uma perspectiva favoravel, pois o FPGA
VU9P da AMD Xilinx tem 6760 DSPs [23] em comparacdo com os 1518 Arria 10 em
HARPv2 [23].

A Tabela 4.4 apresenta uma comparagdo de desempenho do acelerador na AWS e
uma implementacdo totalmente paralela especializada apresentada em [32] e
executada no FPGA Virtex-6. O acelerador proposto neste trabalho calcula mais DPS
(Data Points per Second), ou Pontos de Dados por Segundos, medidos com base no
tempo de execucgdo, incluindo todo o sistema (inicializacdo, transferéncia de dados,
etc.), enquanto Dias et al. [32] estima os resultados com base em dados retirados do
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Tabela 4.4: Desempenho em mega pontos de dados por segundo para acelerador
SW/HW AWS proposto nesse trabalho e acelerador HW FPGA proposto em [32]

MDPS (Mega Data Points per Second), ou Mega Pontos de Dados por Segundo

Proposto neste trabalho [32]
k n Classificacio HW Sw/Hw Total Hw Total
4 2 1324,06 110,21 88,99
8 2 1205,69 148,71 84,01

relatério de sintese do acelerador.

Tabela 4.5 apresenta uma comparacdo de desempenho do acelerador proposto
com uma implementa¢do OpenCL proposta em [86] na plataforma Alpha Data com
uma FPGA Kintex-6 da AMD Xilinx. Nossa implementagdo atinge um desempenho
semelhante ao acelerador v5 [86], que utiliza 16 unidades paralelas e otimiza a
largura de banda da memdria. Por outro lado, o acelerador v4 [86] ndo é otimizado
para largura de banda maxima de memoéria, resultando em degradagdo do
desempenho.

Tabela 4.5: Comparacdo de desempenho do acelerador Sw/Hw deste trabalho e do
acelerador sw/hw baseado em OpenCL proposto em [86].

Taxa  Tempo Este
Transf.  Exec. Vi V5 Trabalho
k n (MB/s) (ms) GOPS Unidade GOPS GOPS
8§ 8 2730 3841 0,33 16 10,91 15,09
16 8 3900 268 0% 16 31,17 29,98
- - - - - - V4 GOPS -
8 16 31,50 66,58 0,38 16 2,079 18,83

A Figura 4.18(a) mostra um acelerador para o K-means com k = 16 e n = 4
mapeado no FPGA. O médulo do acelerador é azul; o amarelo mostra nosso médulo
de interface de memoria DDR/acelerador. Por fim, o vermelho representa o médulo
SHELL da AWS. O SHELL é uma regido reservada do FPGA e nado pode ser alterada
pela l6gica do usudrio. A Figura 4.18(b) ilustra o acelerador k = 16 e n = 4 com oito
copias. Cada copia tem uma cor diferente. O desenho se espalha pelas colunas onde
estdo localizados os blocos de DSPs responséveis por realizar a multiplicagdo.

4.3 Discussoes

A Secdo 4.1 explorou o uso de FPGAs em sistemas heterogéneos para desenvolver
um acelerador de hardware para redes reguladoras de genes. Este trabalho é pioneiro
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Figura 4.18: Mapeamento do acelerador K-means AWS com k = 16 e n = 4.(a) Area
total do FPGA.(b) Area usada apenas pelo acelerador.

na aceleragdo de GRNs usando Amazon AWS FPGAs. Nosso gerador de acelerador
GRN fornece uma interface de facil utilizagdo para computar atratores sem ser
responsavel pelo fluxo de projeto de hardware e gerenciamento de recursos de FPGA.
Além disso, avaliamos o desempenho por délar, a qual é uma métrica importante em
servigos em nuvem. O FPGA oferece alto paralelismo a nivel de bit na avaliacdo das
equacgdes e escalabilidade para instanciar mais cépias do acelerador, explorando o
paralelismo espacial. As filas e o agrupamento dos elementos de processamento
otimizaram o desempenho do acelerador com carga de trabalho ndo uniforme e
comunicac¢do centralizada com a CPU. Nosso acelerador é 12x mais rdpido que a
melhor solucdo em GPU e atinge um desempenho por délar 5,7x melhor que a
melhor solugdo de GPU. O cédigo do gerador é aberto e esta disponivel em um
repositério ptblico! e pode ser utilizado também como cédigo base para
desenvolver novos aceleradores para instancias GRN e AWS F1.

A Secdo 4.2.1 apresentou um gerador de aceleradores de K-means de cédigo
aberto para simplificar o projeto de aceleradores de hardware/software para a
plataforma Amazon FPGA. As arquiteturas geradas melhoraram o desempenho
especializando-se em um dominio especifico e explorando o paralelismo espacial e
temporal. O FPGA na nuvem da Amazon democratiza o projeto de aceleradores de
hardware e software especializados. Nosso estudo de caso ilustra como implementar
um projeto eficiente usando todas as interfaces de memoéria. Também mostramos
como gerar e integrar um ntcleo IP de médulo parametrizado e implantar e executar
um acelerador. O cédigo estd disponivel em um repositério de cédigo aberto?.
Comparado com o FPGA em nuvem Intel HARPV2 [88], os resultados experimentais
apresentaram ganhos de tempo de execugdo de até 1,98x. Nossos aceleradores
atingem um desempenho semelhante a exploracdo de design de alto nivel OpenCL
apresentada em [86].

Os dois estudos de caso que abordam o uso da sintese direta de aceleradores em

Ihttps://github.com/lesc-ufv/grn_hw_accelerator
https://github.com/lesc-ufv/kmeans_aws_f1_hw_generator
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FPGAs demostraram um bom desempenho em relacdo a arquiteturas classicas, como
CPU e GPU, e podemos tirar as seguintes ligdes destes trabalhos:

¢ A distribuic¢do de tarefas para um conjunto de PEs por meio de um barramento
compartilhado otimiza o uso de recursos e permite o envio de configuragdes

personalizadas para partes especificas do acelerador.

* O uso de filas de entrada e saida simplifica o envio e recebimento de dados para
o acelerador.

* O uso de geradores de aceleradores otimiza o tempo de projeto, mesmo para
aceleradores especificos, e pode ser usado para generalizar a criacdo de outras
arquiteturas.

* O tempo de sintese elevado torna aceleradores especificos proibitivos para
aplicagdes que precisam atualizar alguns parametros, como no K-means, em que
avaliar uma base de dados com um ntmero diferente de grupos exigiria outra
sintese do acelerador.
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Capitulo 5

Projeto de Arquitetura de Acelerador
Reconfiguravel de Dominio Especifico

Diferentemente do capitulo anterior, que apresentou geradores de aceleradores para
nichos especificos, neste capitulo apresentamos uma ferramenta capaz de gerar um
rDSA (Reconfigurable Domain Specific Accelerator), ou Acelerador Reconfiguravel de
Dominio Especifico, para a execugdo de algoritmos no formato de fluxo de dados. A
Figura 5.1 apresenta uma visdo geral da Ferramenta, chamada REconfigurable
Accelerator DeploY (READY). READY resultou das ligdes aprendidas no capitulo
anterior, em particular na reconfigurabilidade do acelerador. READY une o modo de
execucdo de aplicacdes em fluxo de dados com elementos que podem ser
reconfigurados em tempo de execucdo sem a necessidade de realizar uma nova
sintese.

READY é um ambiente que suporta o mapeamento de aplicagdes descritas na
forma de GFD em plataformas CPU-FPGA de alto desempenho. A arquitetura
proposta é um CGRA reconfigurdvel em tempo de execugdo, implementado como
uma camada virtual sobre o FPGA. A arquitetura base é composta por um conjunto
de elementos de processamento e uma rede de interconexdo global, onde qualquer
elemento de processamento pode se comunicar diretamente com qualquer outro.
Tanto a rede de interconexdo como os elementos de processamento sdo
reconfigurdveis em tempo de execugdo. Além disso, para o CGRA proposto, o
desempenho da execugdo é previsivel. Se o grafo de fluxo de dados tem 100
operadores, o CGRA ird executar em pipeline cheio, gerando um resultado por ciclo.
Para uma frequéncia de rel6gio de 250MHz, o desempenho serad de 100 x 250M = 25
GOPS.

Um dos principais desafios do hardware reconfigurdvel é o tempo de mapeamento
das aplica¢des. Para os FPGAs, este tempo pode ser da ordem de dias, considerando
a complexidade atual dos FPGAs. O CGRA simplifica o processo para o nivel de
palavras, porém o mapeamento envolve trés etapas: Scheduling, Placement e Routing
(SPR), o qual é um problema NP-completo [49].

A rede global da arquitetura gerada pelo READY simplifica o mapeamento,
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Figura 5.1: Visado geral Ferramenta READY.

porém tem um custo em drea e em laténcia na comunicacdo. A solugdo proposta
utiliza multiplas tarefas para ocultar a laténcia das interconexdes. O arcabougo
processa descri¢des de grafos de fluxo de dados usando uma API de alto nivel que
especifica o paralelismo espacial e temporal explicitamente. A ferramenta é flexivel e
extensivel, e fornece a infraestrutura para explorar diferentes projetos de
aceleradores. Para validagdo, escolhemos um conjunto padrdo de operagdes para os
elementos de processamento e usamos uma arquitetura homogénea.

READY foi validado nas plataformas da Intel e da AMD Xilinx, utilizando o
cluster de pesquisa da Universidade de Paderborn e o servico de FPGAs na nuvem
da AWS, respectivamente. Os resultados experimentais mostram uma melhoria
média no tempo de execugdo de 2x quando comparado a um processador de alto
desempenho. Para as aplicagdes avaliadas, READY também foi 2 ordens de
magnitude melhor quando comparado com a abordagem utilizando sintese de alto
nivel da AMD Xilinx.

5.1 Arquitetura do READY CGRA

Para permitir a exploracdo de diferentes tamanhos de arquiteturas, foi
implementado um gerador parametrizado e modular usando a biblioteca Veriloggen.
Esta biblioteca é um arcabougo de ferramentas de processamento de linguagem de
hardware baseado em Python [105]. Uma arquitetura de CGRA READY é composta
por um conjunto de elementos de processamento e por uma rede multiestadgio do
tipo 6mega. A Figura 5.2(a) apresenta um diagrama completo do acelerador. As
caixas azuis sdo dependentes da plataforma e sdo responsaveis pela comunicacdo
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externa do acelerador, enquanto as caixas brancas sdo geradas automaticamente de

acordo com as configura¢des desejadas pelo usuadrio.
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Figura 5.2: (a) Diagrama completo do acelerador: Unidade de controle, Interface de
entrada e saida, conjunto de PEs, memoria de palavras de configuracdo e rede de
interconexdo; (b) Organizacdo interna de um elemento de processamento.

A Figura 5.2(b) mostra a estrutura interna do PE, que possui duas entradas
(ing,inp) e duas saidas (out,,outy). A ALU implementa as mesmas operagdes
presentes na Tabela 5.1. O contador de threads (TC) controla o multiplexador de
threads para selecionar o contador de programa (PC) que endereca a instrucao atual a
ser executada. A troca de contexto é realizada aumentando o TC a cada ciclo de
clock, e cada thread possui um banco de registradores locais (RF). Os PEs que
possuem acesso a memoria externa tém uma entrada e uma saida de dados extra,
além dos sinais de controle para habilitar a escrita e leitura de dados externos, que
sdo mostrados com as linhas tracejadas na Figura 5.2(b).

O PE possui uma laténcia de trés ciclos de clock, que esta oculta no sistema geral
pela abordagem multithread. A entrada Conf_bus configura a memoria de instrugdes
do PE durante a etapa de reconfiguragdo do CGRA. O TC de cada thread possui
logy(N) bits, onde N é a quantidade de threads. Existem dois sinais para controlar o
desvio, representados em vermelho na Figura 5.2(b), que sdo usados para os
operadores condicionais. Esses sinais sdo conectados em uma rede de interconexdo
de 1 bit, separada para propagar dinamicamente os sinais de fluxo de controle.

O gerador é capaz de criar redes multiestdgio com tamanhos e configurac¢oes
personalizadas, como o radix dos switches internos, o ntimero de estdgios extras, o
numero de entradas e saidas, e a largura em bits dos dados da rede. A memoria de
configuragdo consiste em um conjunto de memorias otimizadas e distribuidas para
cada PE e switches para maximizar a frequéncia do clock, permitindo assim uma

comutacdo de contexto multithreading de granulacdo fina. A unidade de controle,
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chamada de Overlay Control Unit (OCU), é responsavel por controlar as etapas de
configuragao e execugdo do CGRA, e por comunicar com o software host a finalizacdo

do processo.

5.2 Arcabouco de software e hardware do READY

Nesta segdo é apresentada uma visdo geral do arcabougo de software e hardware do
READY. O diagrama de blocos mostrado na Figura 5.3 representa o fluxo de
execugdo de um grafo de fluxo de dados em um READY CGRA, com todas as partes
do processo.

Na etapa 1 da Figura 5.3 é mostrada a descrigdo da aplicacdo em GFD, especificada
usando uma API C++. A etapa 2 ilustra o0 mapeamento do GFD para a arquitetura
de destino, criando um objeto CGRA mostrado na etapa 3, que inclui a geragdo do
bitstream de configuracdo do CGRA. A etapa 4 vincula as varidveis do programa as
entradas e saidas do GFD. Antes da execucdo, o bitstream do CGRA é enviado para
o acelerador no FPGA (etapa 5). Por fim, a etapa 6 é responséavel pela execucdo do
acelerador, incluindo as transferéncias de dados CPU-FPGA sobrepostas. No restante
desta Secdo, sdo fornecidos detalhes sobre os principais médulos do READY.

Cadigo
CH+ mmrrrEm Fluxo de entrada
@ @ EeerrrEEn Acelerador
A O® Mapeamento | | SEFEFes Fuxo de saids
DL ©) W out| (SPR) bitstream ® Tempo
[Obieto CGRAT o]
int din[N], gout[Nl;, @ Configuracdo || o Memoria de
CGRA inStream(din, D); ® de gglsxras Eé o Configuragéo
CGRA outStream(dout, W); 379737137 o8| =
|CGRA.exec() i _— o BER =
Fluxo de dados

Figura 5.3: Arcabouco READY: (1) Aplicagdo no formato de grafos de fluxo de dados;
(2) Mapeamento; (3) Objeto CGRA; (4) Vinculando os dados locais a aplicagdo; (5)
Tempo de configuragdo; (6) Execugdo, incluindo sobreposicdo de entrada e saida.

5.3 Biblioteca para descricio de Grafo de Fluxo de
Dados

Para programar um CGRA na arquitetura READY, foi adotado um modelo de
desenvolvimento de algoritmos utilizando grafos de fluxo de dados, que descrevem
explicitamente o paralelismo temporal e espacial por meio de uma abordagem
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baseada em grafo que tem como lema: “O que vocé vé é o que vocé recebe”, ou do
inglés: “What You See Is What You Get” (WYSIWYG). O rétulo 1, na Figura 5.3,
descreve esta parte do sistema. A Figura 5.4 mostra um exemplo simples de um
projeto de aplicacdo descrita na forma de um GFD. Essa aplicagdo realiza a soma de
dois fluxos de entrada e possui um fluxo de saida com os resultados das somas.

A Figura 5.4(a) apresenta uma visdo grafica do GFD, onde os nés de entrada de
dados (in0 e inl) possuem apenas uma saida, o né que realiza a operacdo de soma
possui duas entradas e uma saida, e 0 n6 de saida de dados possui apenas uma
entrada. A mesma estrutura pode ser descrita utilizando a API C++, como mostrado
na Figura 5.4(b), onde primeiramente um objeto do tipo DataFlow é instanciado. Esse
objeto é responsével por armazenar os objetos operadores do GFD, os quais sdo o0s nos.
A API possui 19 tipos de operadores, divididos nas categorias: aritméticos, 16gicos,
condicionais, de controle de fluxo, comparativos, deslocamento e de cépia. A Tabela
5.1 apresenta uma descri¢do de todos os operadores implementados na biblioteca do
READY.

auto df = new DataFlow(0);
@ @ auto in0 = new InStream();
auto inl = new InStream();

@ auto add = new Add();

auto out = new OutStream();
df — connect(in0, add, add — A());
@ df — connect(inl, add, add — B());
df — connect(add, out, out — A());

(a) (b)

Y

Figura 5.4: Exemplo de aplicagdo descrita no formato de GFD: (a)Visualizagdo do
Grafo; (b) Descrigdo do GFD em cédigo em C++.

5.4 Mapeamento multithread de granularidade fina

Esta secdo se concentra em explicar a estratégia utilizada para ocultar a laténcia da
rede global multiestdgio, destacando as semelhangas e diferencas entre a abordagem
proposta neste trabalho e o multithreading refinado de uma arquitetura de GPU
convencional.

O multithreading refinado foi proposto pela primeira vez para sobrepor a laténcia
de entrada e saida no sistema CDC6600 [110]. Mais tarde, a Denelcor aplicou essa
ideia no Heterogeneous Element Processor (HEP) [90]. No HEP, cada thread possui apenas
uma instrugdo no pipeline do processador, e cada thread é independente das demais.
O HEP executa uma troca de contexto para outro encadeamento a cada ciclo, de modo

que duas instru¢des de um encadeamento ndo estejam no pipeline simultaneamente,
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Tabela 5.1: Descri¢do dos operadores implementados na biblioteca do READY.

Operador Classe Funcdo Descricao
Abs() |a] Realiza a conversdo do dado de entrada para seu valor absoluto.
Add() Aritmética a+b Realiza a soma das entradas.
Sub() a—>b Realiza a subtragdo das entradas.
Mult() axb Realiza a multiplicagdo das entradas.
And() a&b Realiza a operagdo and bit a bit entre as entradas.
Or() Légicos alb Realiza a operagéo or bit a bit das entradas.
Not() & ~a Realiza a operagao not bit a bit das entradas.
Xor() a”’™b Realiza a operagdo xor bit a bit das entradas.

Compara as entradas a e b, caso sejam iguais envia

um 1 para saida caso contrario envia 0.

Compara as entradas a e b, caso sejam diferentes envia
um 1 para saida caso contrdrio envia 0.

Compara as entradas a e b, caso a seja menor que b envia

Beq() a=="5b?1:0

Bne() Controle de fluxo a!=5?1:0

Slt() a<b?1:0 . L -
um 1 para saida caso contrario envia 0.
Compara as entradas a e b, caso a seja maior que b envia um

Sgt() a>b?1:0 . . .
1 para saida caso contrdrio envia 0.
Recebe trés entradas, caso a entrada a seja 1 envia a entrada b para saida

Mux() a?b:c o . .
caso contrério envia a entrada c para saida.

. Compara as entradas a e b, caso a seja menor que b envia a entrada a para
Min() a<b?a: b p ' ) ! p

Comparagao saida caso contrario envia a entrada b para saida.
Compara as entradas a e b, caso a seja maior que b envia a entrada a para

Max() a>b2a ;b saida caso contrdrio envia a entrada b para saida.

Shl() Deslocamento a«b Realiza o deslocamento de bit para esquerda de a, b vezes.

Shr() a»b Realiza o deslocamento de bit para direita de a, b vezes.
PassA() Cépia a Realiza a apenas a c6pia dos dados de entrada para a saida.
PassB() P b Realiza a apenas a cOpia dos dados de entrada para a saida.

o que tolera laténcias de dependéncia, sobrepondo a laténcia com trabalho 1til de
outros encadeamentos.

Recentemente, as arquiteturas de GPU tém adotado uma abordagem semelhante
a utilizada nos sistemas HEP e no processador Niagara [61] para lidar com a laténcia
de memoria. Essas GPUs modernas executam milhares de threads simultaneamente
para ocultar as laténcias de acesso a memoria e manter o maximo de unidades
funcionais ocupadas. No entanto, essa estratégia demanda uma quantidade
significativa de registradores (a GPU NVidia V100, por exemplo, possui 20 MB de
espaco de registradores) para armazenar as varidveis locais, o que pode consumir
mais de 18% da energia total durante a execugdo [8].

A arquitetura de CGRA proposta neste capitulo inclui uma rede de interconexdo
global. Uma abordagem simples seria usar uma crossbar global, ja que esse tipo de
rede, com tamanhos de 128x128 ou 256x256, pode ser projetado em VLSI com um
custo de area de silicio razodvel. No entanto, essa abordagem ndo é vidvel em um
FPGA, uma vez que os multiplexadores sdo implementados em FPGAs usando LUTs,
que apresentam uma alta laténcia quando comparados com a abordagem adotada em
VLSI [115, 85].

Por outro lado, uma rede multiestdgio reduz o custo de drea em comparacdo com
uma crossbar, mas apresenta a desvantagem de sintetizar a uma frequéncia de clock
de 100 MHz ou menos [39]. Para contornar essa limitagdo, registradores de pipeline
foram inseridos entre cada estdgio da rede. No entanto, embora isso contribua para
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uma melhoria na frequéncia de clock, uma vez que o caminho critico da rede foi
quebrado, a laténcia de ciclos para um dado passar pela rede aumenta, reduzindo o
desempenho da arquitetura na mesma proporgcao.

Uma abordagem para otimizar o uso dos elementos de processamento e evitar que
esses recursos fiquem ociosos por muitos ciclos é utilizar o modelo de multithreading
de granulacado fina. Nesse caso, em uma arquitetura que possua 8 ciclos de laténcia
na conexdo entre dois elementos de processamento, é possivel executar 8 threads de
forma simultdnea no mesmo pipeline. A cada ciclo, uma thread utiliza os recursos de
um estdgio da rede e dos elementos de processamento.

Esta abordagem foi implementada da seguinte maneira: durante a execugdo, um
contador de threads (TC) controla a alternancia de contexto a cada ciclo. A Figura 5.5
mostra uma visdo simplificada da nossa abordagem com 3 threads representadas
pelas cores vermelha, roxa e verde, correspondendo aos grafos das trés aplicagdes:
App1, Appz e Apps. A cada ciclo de clock, uma thread é executada nos elementos de
processamento, enquanto as outras duas threads percorrem a rede de interconexao.
Na Figura 5.5(a), App; esta sendo executado nos PEs. No préximo ciclo, o contador
de threads (TC) é incrementado, e entdo App; move-se para o primeiro estdgio da
rede (Figura 5.5(b)), App2 para o segundo estagio, e Apps retorna para as unidades
do PE. No ciclo seguinte, App, move-se para as unidades PE, Apps para o primeiro
estdgio, e App; move-se para o segundo estdgio, conforme mostrado na
Figura 5.5(c). No préximo ciclo, o TC retorna a primeira linha da memoéria de
configuracgdo (Figura 5.5(a)) para executar App; e repetir o processo.

Memoéria de configuragdo Membéria de configuracdo Memoéria de configuragao
TC [fl070707] [T070701]
[1010101] TC [1010101] [M1010101]
1010101 0 1010101] 11010101 [1010101] [1010101 )101]|
App 1 Inteficonexdes Interconexdes Interconexdes
‘ == ~+ 3 g
® PEO’[ i‘ N = '[ i*
&

0 N PE, 1 |-

PE |1 |-
H1PE. -D»

|Switches

©
222
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Figura 5.5: Um exemplo de troca de contexto multithread com trés threads: (a) App1
estd alocado para executar no PE, App, e Apps estdo alocados para usar os estagios
da rede; (b) Apps esta alocado para executar no PE, App; e App, estdo alocados para
usar os estdgios da rede; (c) Appy esta alocado para executar no PE, Apps e App:
estdo alocados para usar os estdgios da rede.
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5.4.1 Comparativo entre modelo de execu¢io READY CGRA e GPU

convencional

Um comparativo entre os modelos de execucdo de threads da arquitetura proposta e
um modelo de execugdo de threads de GPU convencional é apresentado na Figura 5.6.
A Figura 5.6(a) mostra o modelo de execugdo no formato de fluxo de dados, onde todo
o grafo de computagdo é executado a cada ciclo de clock de forma continua. Nesta
Figura, os itens de fluxo sdo sobrepostos no tempo, e as linhas tracejadas representam
intervalos de tempo, enquanto os indices i 4 ... representam os itens de fluxo.

A Figura 5.6(b) apresenta um modelo de processamento de uma GPU
convencional, onde o sistema despacha 32 cépias de um né de fluxo de dados por
ciclo para cada warp, seguindo um esquema de tnica instrucdo mdltiplas threads
(SIMT do inglés Single Instruction Multiple Threads). Suponha que o compilador da
GPU gere o c6digo mostrado na Figura 5.6(b), e a unidade funcional gaste 10 ciclos
para calcular. Suponha que warpy esteja executando a instrucdo Z. Warpy continua a
rodar somente se as instru¢des X e Y ja tiverem terminado (mais de 10 ciclos antes).
A seguinte instru¢do R deve esperar pelo menos 9 ciclos, e o escalonamento deve
mudar o contexto para outro warp que esteja pronto para ser executado.

Neste exemplo, cada thread processa apenas um item. Cada thread tem um ntimero
fixo de registradores pré-alocados durante a vida ttil do bloco de threads da GPU.
Portanto, como a GPU deve acompanhar todos os blocos de threads em execugdo para
um determinado ntcleo da GPU, ela consome um grande nimero de registradores.

Diferentemente da soluc¢do adotada neste trabalho, o uso de registradores é
significativamente reduzido porque o modelo de fluxo de dados usa alguns threads
para ocultar a laténcia, aproveitando os registradores da rede multiestadgio para
armazenar o contexto das aplicagdes. Outro ponto importante é que é possivel
utilizar operadores condicionais para resolver caminhos de ramifica¢des divergentes,
o que geralmente degrada o desempenho da GPU, uma vez que cada warp precisa
executar a mesma operagao sobre todos os dados ao mesmo tempo.

5.4.2 Desvio condicional de fluxo na arquitetura READY

Os operadores condicionais do READY utilizam um sinal de entrada e saida de desvio
de um bit para implementar um mecanismo de fluxo de controle dindmico. Uma
operagdo de controle (por exemplo, Beq ou Slt) define o sinal de desvio. Utilizamos o
termo “desvio” para o controle do fluxo, que é realizado por um multiplexador que
recebe o sinal da operacdo de controle. A Figura 5.7(a) mostra um exemplo simples
em que o aplicativo soma 3 a um valor de entrada se o valor da entrada for menor

que 2 e subtrai 3 caso contrério.
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Figura 5.6: (a) Modelo de fluxo de dados baseado em fluxo de dados; (b) Execucdo
em uma GPU convencional

No aplicativo de exemplo mostrado na Figura 5.7, hd um fluxo de entradas com os
valores 1, 2, 4 e 5. A Figura 5.7(b) mostra a primeira entrada 1 chegando ao segundo
estdgio do GFD. No préoximo ciclo de clock, a segunda entrada 2 é encaminhada para
o segundo estdgio, conforme mostrado na Figura 5.7(c), enquanto o primeiro valor 1
ja foi processado pelos nés Sit, Add e Sub e encaminhado para o terceiro estdgio na
comparacdo do né Mux. A condicdo sera verdadeira para a primeira entrada, onde o
valor 4, oriundo da soma 1 + 3, é passado para a saida. No préximo ciclo, a condigdo
sera falsa para o valor de entrada 2. E no préximo ciclo, o Mux ird propagar o valor -1,
oriundo da subtrac¢do de 2 - 3, para a saida B. Finalmente, na Figura 5.7(d), o primeiro
dado processado com valor 4 é processado pela saida B.

7es) £ O 3N o
B=A+3
(a0 oy (o) (o Hoan) (o) (4 (o)
else
B=A-3 2 4 5
o ) O i
Dados de entrada:
1,2,4e5 ! 2 4
a) b) c) d)

Figura 5.7: Um exemplo simples incluindo operadores condicionais: (a) aplicagdo de
exemplo; (b, ¢, d) etapas do processamento do fluxo de entrada.

5.5 Biblioteca para chamada do acelerador CGRA

Muitas arquiteturas de CGRA ndo suportam trocas rapidas de contexto em tempo
de execucdo, pois dependem de reconfiguragdo total ou parcial [66]. O READY, por
sua vez, inclui a reconfiguragdo como parte do fluxo de execugdo de uma aplicagdo.

Assim, instantes antes de iniciar a execugdo, as unidades sdo configuradas. Para
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acelerar uma aplicacdo no READY, foi implementada uma biblioteca de software e
hardware para as plataformas Intel HARPv2 e Alveo AMD Xilinx, detalhadas nas
Secoes 2.1.2 e 2.1.1 do Capitulo 2.

A biblioteca possui um conjunto de ferramentas para encapsular a complexidade
do projeto. A Figura 5.8 ilustra um exemplo de cédigo para chamada de um CGRA.
O usudrio declara e inicializa as varidveis de host correspondentes, que sdo in0, inl e
out0. Posteriormente, o CGRA carrega a aplicagdo no formato de um GFD mapeado,
associando as varidveis do host com entradas e saidas. Finalmente, o usuério inicializa
a execugdo do acelerador usando um dos dois métodos: o syncExecute e o asyncExecute.
Semelhante a linguagem CUDA de programacdo das GPUs da NVidia, o aplicativo
pode ser executado de forma sincrona, bloqueando o cédigo do host até que a tarefa
de aceleracdo termine (syncExecute), ou pode ser executado de forma assincrona onde
as tarefas do host se sobrepdem a execugdo do kernel do acelerador (asyncExecute).

2 Cgra cgra;

3 short a[1024], b[1024], c[1024];

4+ int len = 1024 * sizeof (short);

s for (short i = 0; i < 1024; ++i) {

6 al[il = 0; b[i]l] = 0; c[i] = O0;

7}

s cgra.loadCgraProgram(df->mapped) ;

9 cgra.setCgraProgramInputStreamByID(df->id, df->in0.id, a, len);
10 cgra.setCgraProgramInputStreamByID (df->id, df->inl.id, b, len);
n cgra.setCgraProgramOQutputStreamByID (df->id, df->out0.id, c, len);
12 cgra.syncExecute (0);

13 for (short i = 0; i < 1024; ++i) {

1 printf ("%d", cl[il);

15}

Figura 5.8: Cédigo C++: host In/Out Stream, objeto CGRA e método de chamada do
acelerador.

Como ja mencionado, o rétulo 6 na Figura 5.3 mostra uma linha do tempo de um
rastreamento de execugdo, incluindo o carregamento das palavras de configuracdo
do CGRA, a transferéncia de dados e a execucdo do acelerador e do host. O sistema
inicia enviando as palavras de configuracdo através do canal de dados para
configurar o acelerador de sobreposi¢do. A execu¢do comega assim que o primeiro
dado chega, sobrepondo as etapas de transferéncia e de execugdo. O cédigo do host
pode ser executado simultaneamente no modo assincrono. Durante a execugdo, caso
as entradas de dados parem, toda a execucdo do CGRA é bloqueada até que os
dados voltem a ser entregues para o acelerador.
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5.6 Resultados experimentais

Nesta secdo, apresentamos os resultados experimentais realizados para validar o
arcabouco de software e hardware do READY nas plataformas HARPv2 e AWS F1.
Esta segdo estd dividida da seguinte forma: na Secdo 5.6.1, apresentamos os recursos
FPGA usados pelo CGRA gerado para o caso de estudo. Na Segdo 5.6.2, realizamos
uma comparacdo do tempo de mapeamento do READY com outros trabalhos da
literatura [56]. Na Secdo 5.6.4, fazemos uma comparacdo do desempenho do READY
em GOPS com um CGRA da literatura [65]. Na Segdo 5.6.5, avaliamos o tempo de
transferéncia de memoria na AWS F1 e HARPv2 em fun¢do do tamanho dos dados
usados pelas aplicagdes. Na Secgdo 5.6.6, comparamos o desempenho do acelerador
READY com processadores Intel Xeon executando com um e oito threads.
Finalmente, na Se¢do 5.7, realizamos um estudo para mostrar que ainda é possivel
melhorar o desempenho do CGRA aumentando o ntimero de operacdes realizadas

por PE.

5.6.1 Configuracao para os experimentos

A plataforma da Intel HARPv2 possui um FPGA Arria 10 e um processador Xeon
E5-2680 com 24 ntucleos de 2,4GHz, além de 128 GiB de memoéria RAM. A
plataforma AWS F1, por sua vez, conta com um FPGA AMD Xilinx UltraScale+
VU9P, um processador Xeon CPU E5-2686 com 8 ntcleos a 2,30GHz e também 128
GiB de memoria RAM. Mais detalhes sobre essas duas plataformas podem ser
encontrados no Capitulo 2.

Uma arquitetura READY CGRA foi gerada contendo 128 PEs e uma rede dmega
com radix 8 e um estagio extra. A palavra de processamento da arquitetura foi
estipulada em valores inteiros com sinal de 16 bits. A Tabela 5.2 resume os recursos
de FPGA usados para mapear o READY CGRA. Ele consome 33,2% e 16% do total
de recursos de LUT para FPGAs HARPv2 e AWS F1, respectivamente. O CGRA
requer 26,5% e 10,7% dos recursos de registradores para HARPv2 e AWS Fl,
respectivamente. Em relacdo aos recursos de DSP, o CGRA consome 8,4% e 1,8%
para HARPv2 e AWS F1, respectivamente.

O FPGA da plataforma da AWS F1 tem aproximadamente o dobro de LUT e
registradores em comparacdo com o FPGA do HARPv2 e 4x mais recursos de DSPs.
O clock final é de 200 MHz e 250 MHz para HARPv2 e AWS F1, respectivamente. A
configuragdo de tempo de execucgdo rapido vem ao custo de drea adicional para
fornecer programabilidade mostrada nas duas tltimas colunas na Tabela 5.2. Ele
consome cerca de 30% e 40% da &area total do acelerador no AWS FPGA e HARPv2,
respectivamente. O custo indireto é devido a rede de interconexdo totalmente



75

programavel da arquitetura.

Tabela 5.2: Comparagdo de uso de recursos READY CGRA entre as plataformas Intel
HARP v2 e AMD Xilinx AWS F1.

Area total do CGRA Sobrecarga de
Plataforma LUTs Registradores DSPs clock FMax programabilidade
alvo (MHz) (MHz) LUTs Registradores
HARPvV2 recursos 141.174 226.777 128 200 2437  52.437 79.680
Porcentagem 33% 26,5% 8,4% 12,2% 9,3%
AWS F1 recursos  141.669 207.742 128 250 250,6 54.119 66.005
Porcentagem 16% 10,7% 1,8% 4,6% 2,8%

5.6.2 Avaliacdo do tempo de mapeamento e roteamento

O READY CGRA ¢ sintetizado uma vez para o FPGA e pode executar um conjunto
de aplicagdes descritas na forma de grafo de fluxo de dados. Nesta secdo, é feita
uma comparacdo do tempo de posicionamento e roteamento do READY CGRA com
o CGRA proposto em [56] e com a aplicacio mapeada diretamente no FPGA
utilizando as ferramentas de sintese da AMD Xilinx. A Tabela 5.3 mostra o tempo de
execugdo de posicionamento e roteamento para as ferramentas AMD Xilinx FPGA e
CGRA [56] para mapear os benchmarks no formato de grafo de fluxo de dados. O
CGRA proposto em [56] atinge uma velocidade trés ordens de magnitude maior em
comparacdo com as ferramentas AMD Xilinx. READY é ainda melhor para reduzir o
tempo de execucdo do posicionamento e roteamento do CGRA [56] por um fator
adicional de trés ordens de magnitude.

A Tabela 5.3 mostra os tempos de execugdo nas colunas 2°,3°, e 4°. As duas tdltimas
colunas mostram a aceleracdo em relacdo as ferramentas da AMD Xilinx.

Tabela 5.3: Tempo de execucdo do mapeamento e roteamento para as seguintes
abordagens: ferramenta da AMD Xilinx FPGA, CGRA [56] e READY.

Aceleracdo do tempo de mapeamento

Benchmark Ferramenta AMD Xilinx CGRA [56] READY CGRA [56] READY
Chebyshev 240s 200ms  174,4us 1,2 x 10° 1,4 x 10°
sgfilter 396s 200ms  1624us 1,4 x 10° 2,4 x 10°
mibench 2455 270ms  163,4us 0,9 x 10 1,5 x 10°
gspline 242s 170ms  162,1us 1,4 x 103 1,5 x 10°
Média 274,8s 2233ms  1656us 1,2 x 10° 1,7 x 10°

5.6.3 Reconfiguracdo do CGRA READY

A Tabela 5.4 compara o fluxo de sintese tradicional de FPGA utilizando OpenCL e
Maxeler [103], a reconfiguracdo parcial do FPGA apresentada em [62], ao CGRA
proposto em [56] e ao READY CGRA. As abordagens com CGRA e reconfiguragao
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parcial requerem apenas uma sintese da arquitetura e depois as aplicagdes sdo
mapeadas diretamente para essa arquitetura. Ao mesmo tempo, o fluxo de FPGA
tradicional deve repetir a sintese para cada nova aplicagdo, conforme mostrado na
linha Compilagdo de médulo, o que leva de minutos a horas para ser realizada. A
reconfiguragdo parcial em FPGA (ou PR FPGA) também requer minutos para
compilar uma tnica aplicagdo e inseri-la na regido do PR no FPGA. Os CGRAs
reduzem o tempo de compilacdo para a escala de milissegundos/microssegundos
pelo mapeamento rapido.

Além disso, as abordagens baseadas em CGRAs geram um bitstream para o CGRA
em vez de bitstream para o FPGA. Em relagdo ao tempo de reconfiguracdo do médulo,
o Maxeler FPGA PR substitui qualquer médulo em milissegundos, pois o bitstream
do médulo FPGA ja estd sintetizado. Ao mesmo tempo, os CGRAs requerem apenas
microssegundos para realizar a reconfiguracdo do moédulo. No entanto, o CGRA
proposto em [56] ndo estd disponivel em plataformas com FPGA de alto desempenho
como as Alveo da AMD Xilinx e Harpv2 da Intel.

Finalmente, o READY é o tinico que possui um sistema de reconfiguracdo parcial
no nivel CGRA em alguns nanossegundos. O READY permite reconfigurar uma tinica
conexdo ou elemento de processamento sem a necessidade de reconfigurar toda a
arquitetura. Essa abordagem diminui o tamanho do bitstream do CGRA e acelera o
processo de reconfigura¢do para a execugdo de uma nova aplicagéo.

Tabela 5.4: Tempo de design, compilacdo e reconfiguracdo em quatro abordagens:
OpenCL/Maxeler fluxo tradicional para FPGA [103], Maxeler Reconfiguracdo
Parcial [62], CGRA DSP [56] e READY.

Maxeler Maxeler Reconfiguragao

Time OpenCL Parcial (PR) CGRA DSP READY
Sinteses horas horas (1x) horas (1x)  horas (1x)
Compilacdo de médulo horas 34 min 223 ms 182 us
Reconfiguracdo de médulo - 5ms 42 us 36 us
Em tempo de execugdo - sim sim sim
CGRA Configuragdo Parcial - - - 32 ns
Implementagdo em FPGAs de alto desempenho sim sim no sim

5.6.4 Avaliacdo de desempenho

A avaliagdo de desempenho do READY foi realizada por meio de comparacdo com
outras abordagens baseadas em CGRA sintetizados em FPGA. O CGRA apresentado
em [56] relata apenas os resultados da simula¢do. Portanto, os trabalhos [65, 67],
extensdes do trabalho apresentado em[56], foram selecionados para realizar uma
comparacdo entre implementagdes em FPGA.

Li et al.[65] propdem um sistema de um acelerador com um CGRA com uma
matriz linear de unidades funcionais, denominado aqui de TM CGRA, e Li et al.[67]
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estendem seu trabalho para integrar CGRA em um FPGA usando a interface PCle,
denominado aqui de TM-PCI CGRA. A Figura 5.9 mostra o desempenho em GOPS
para comparar os TM CGRA e TM-PCI CGRA com o READY implementado na
plataforma HARPv2 e na nuvem da AWS, usando quatro benchmarks propostos por
Li et al. [65]. A abordagem TM CGRA usa um FPGA Zynq XC7Z020 a 233 MHz. A
abordagem TM-PCI CGRA usa um ntcleo Xeon E5-1650 e uma placa AMD Xilinx
VC707 conectada usando um slot PCle Gen2, com frequéncia de clock do FPGA de
250 MHz. O READY da AWS F1 atinge melhor desempenho em 250 MHz, conforme
mostrado no gréfico da Figura 5.9, usando mapeamento espacial em vez de uma
abordagem de multiplexagdo de tempo.

: READY CGRA [ READY CGRA
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Figura 5.9: Comparacdo de desempenho em GOPS: TM CGRA [65], TM-PCI
CGRA [67] e READY CGRA em HARPv2 e AWS F1. Maior é melhor.

5.6.5 Desempenho limitado pela Transferéncia de Meméria na AWS
e HARPv2

Como ja mencionado, AWS F1 e HARPv2 possuem abordagens diferentes para
conectar o FPGA e o processador host. Existe uma degradacdo do desempenho do
READY em GOPS devido a largura de banda limitada das plataformas. Desse modo,
foram avaliadas quatro aplicagdes: FIR, K-means, Sobel e Mul-Add, onde a
transferéncia de dados entre o processador host e o acelerador influencia
diretamente no desempenho.

A aplicacdo FIR é um Filtro de Impulso Finito com 63 taps e 124 operagdes, e
K-means ¢é o algoritmo de agrupamento ndo supervisionado com 8 grupo (K) e 4
dimensdes(N). Sobel é o filtro de imagem de detec¢do de borda com uma mdscara
3x3. Por fim, criamos um GFD de teste Mul-Add para avaliar o desempenho méximo
usando todos os CGRA PEs e In/Outs do READY. O HARPv2 funciona melhor se o
tamanho dos dados for menor que 64 MiB, gracas a conexao QPI fortemente acoplada
no processador e o uso de memoria compartilhada. No entanto, se o tamanho dos
dados for de pelo menos 128 MiB, o AWS F1 terd um desempenho melhor, pois a



78

frequéncia do clock é de 250 MHz em comparac¢do com 200 MHz do HARPv2, como

mostrado na Figura 5.10.

[l READY CGRA HARPv2
B READY CGRA AWS F1
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Figura 5.10: Comparacdo de desempenho em GOPS entre READY CGRA nas
plataformas HARPv2 e AWS F1 em fungdo do tamanho dos dados. Maior é melhor.

5.6.6 Desempenho de FPGA/CPU

Também foi avaliado o desempenho do READY em comparacdo com o processador
Xeon de alto desempenho. A Figura 5.11 mostra o tempo de execucdo em
milissegundos para processar 1 GiB de dados para os quatro aplicativos: FIR,
K-means, Sobel e Mul-Add. O READY CGRA AWS F1 é, em média, 9,4 vezes mais
rapido que o processador host com um tnico thread. Em comparagdo com a
configuracdo do Xeon com oito threads, o READY CGRA F1 é 2,29 vezes mais rapido.
Foram utilizadas oito threads do Xeon para deixar a comparagdo justa, uma vez que o
CGRA READY wusado para esse caso de estudo executa oito threads de forma
temporal para ocultar a laténcia da rede, como mostrado na Secao 5.1.
B Xeon 1 Thread

B Xeon 8 Threads
O READY CGRA AWS F1
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Figura 5.11: Tempo de execugdo em milissegundos para Xeon com um e oito Threads
e READY CGRA na plataforma AWS F1 com 8 threads. Menor é melhor.

A Tabela 5.5 apresenta os valores de tempo de execugdo para a Figura 5.11. Os
benchmarks FIR, K-means e Sobel tétm quase o mesmo tempo de execucdo. A razdo é
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simples: todos os fluxos de dados sdo executados em um pipeline para produzir um
resultado por ciclo de clock, e o fluxo de dados de entrada tem o mesmo tamanho de
elementos de 1 GiB. As pequenas diferencas sdo devidas ao tempo de configuragdo,
transferéncia de dados e profundidade do pipeline.

Tabela 5.5: Tempo de execugdo em segundos para processar 1GiB de dados para o
READY CGRA na AWS F1 em comparacdo com CPU Xeon. Menor é melhor
Tempo de execucdo(segundos) Aceleracao
Benchmarks Operagdes Xeon1l Xeon 8 READY  Xeon8 READY
(%uso) Thread Threads AWS F1 Threads AWS F1

Fir 124(97%) 49,41 12,83 4,31 3,80 11,50

K-means 75(58%) 59,18 13,99 4,32 4,60 13,70
Sobel filter 52(40%) 35,85 8,57 4,30 4,20 8,30
Mul-Add  128(100%) 2,22 0,54 0,55 4,10 4,00
Média 36,66 8,98 3,37 4,10 9,40

O FIR executa 124 operagdes a 250 MHz, resultando em um desempenho teérico

previsivel de 124 x 250M = 31 GOPS. O desempenho medido, mostrado na Tabela 5.5

para um fluxo de dados de 1 GiB, ¢ de 1231¢ = 30.8 GOPS, que estd préximo do valor

tedrico previsto de 31 GOPS. J& o K-means tem uma baixa ocupagdo com 75 operagdes
de 128 PEs (58% das unidades do CGRA), resultando em um desempenho teérico de
75 x 250M = 18,7 GOPS e desempenho medido de 7?5312(; = 18,6 GOPS. O K-means
atinge a melhor aceleracdo, sendo 13,7x mais rdpido em comparagdo com o Xeon

de oito threads. O c6édigo K-means possui comandos condicionais para selecionar o
grupos, o que gera comandos de ramificagdo e diminui o desempenho do processador.

O cédigo sintético Mul-Add possui oito fluxos de dados, reduzindo o tempo de
execugdo do CGRA por um fator de 8. Apesar de ser um cédigo simples, ele é
vetorizado pelo compilador e melhora significativamente o desempenho do
processador Xeon. Apesar disso, o READY atinge o mesmo desempenho que um
processador Xeon de oito thread. Este benchmark foi proposto para validar e testar o
CGRA usando um caso de execugdo que inclui todos os elementos de processamento

e conexdes de entrada e saida.

5.7 Aumentando o desempenho do CGRA

O READY CGRA realiza uma tnica operagdo por PE. Uma estratégia para melhorar
o desempenho do CGRA ¢é aumentar a granularidade do PE. Por exemplo, o CGRA
proposto em [56] dobra o desempenho usando duas unidades de DSP por PE.

Para testar essa abordagem, um estudo de caso foi proposto, onde o PE do
READY CGRA foi estendido para realizar até duas operac¢des, conforme mostrado

na Figura 5.12. Para testar essa abordagem, uma aplicagdo de teste foi implementada
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para calcular a seguinte operagdo: []'%,(a *a +3);, onde a é o fluxo de dados de
entrada. Com essa abordagem, o CGRA atinge um desempenho de 56,3 GOPS para
um fluxo de dados de 1GiB. Essa implementacdo foi validada usando a plataforma
AWS F1 com um CGRA executando a 250 MHz. Em comparacdo com a mesma
operacdo executada na CPU, o CGRA foi 13,9x e 2,5 mais rdpido para uma e oito
threads, respectivamente.

1 | - | |
| interconex3o | | interconexdo |

a b a b caN b - a B
EV EV

(a) (b)

Figura 5.12: (a) CGRA com 128 PEs com uma operacdo; (b) 128 PEs com duas
unidades funcionais.

5.8 HLS em comparacao a READY

Os dois principais fabricantes de FPGA, AMD Xilinx e Intel Altera, fornecem
estruturas de sintese de alto nivel para programadores de software C/C++. Essas
ferramentas traduzem cédigos C/C++ anotados com diretivas em cédigos em
linguagem de hardware como o Verilog, que sdo posteriormente sintetizados para o
FPGA.

Nesta secdo, foi avaliado o AMD Xilinx HLS [116], onde os resultados foram
comparados com o READY em termos de tempo de execugdo. O AMD Xilinx HLS
pode traduzir um cédigo C/C++ em hardware sem nenhuma anotagdo. Porém,
quando nenhuma anotacédo é realizada no cédigo C++, a ferramenta ndo é capaz de
usar bem os recursos da arquitetura do FPGA, como, por exemplo, o paralelismo
espacial. A ferramenta AMD Xilinx HLS fornece um conjunto de anotac¢des definidas
como pragmas na linguagem C++ para otimizar o cédigo de hardware gerado [117].
As mais comumente utilizadas sdo: UNROLL, PIPELINE e DATAFLOW.

A Tabela 5.6 apresenta o tempo de compilagdo, simulacdo e sintese de quatro
benchmarks introduzidos na Tabela 5.5 usando a ferramenta AMD Xilinx HLS. A
coluna Sintese mostra o tempo de sintese do cédigo necessdrio para executar a
aplicagdo no FPGA. Mesmo para uma aplicacdo simples, o tempo de compilacdo
demanda mais de uma hora. A coluna CPU Sim. Comp. é o tempo gasto para criar
um cédigo para simular a aplicagdo em uma arquitetura x86, que é uma simulagdo
de software. A coluna HW Sim. Comp. apresenta o tempo para gerar o cédigo RTL

para fornecer uma simulagdo de hardware com precisdo de ciclo, incluindo todos os
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circuitos necessarios para emular a execu¢do do FPGA. Neste caso, é observado que
o tempo aumenta para alguns minutos.

Finalmente, as colunas CPU Sim. e HW Sim. relatam o tempo de simulagao ao
nivel de software e hardware, respectivamente. A simulagdo de hardware é demorada;

portanto, foram avaliados apenas um pequeno fluxo de dados de entrada com 512
dados.

Tabela 5.6: Resultados experimental do tempo com Vitis AMD Xilinx High-Level
Synthesis para quatro benchmarks. O tempo de simulagdo foi medido para um fluxo
de dados 512.

Tempo de CPU Sim. HW Sim.

Benchmark CPU Sim. HW Sim.

Sintese Comp. Comp.
Fir 2h 27m 42s 7m 9s 0.12s 71s
K-means 2h 13m 41s 6m 44s 0.1s 88s
Sobel filter 2h 9m 42s 7m 38s 3.6s 42s
Mul-Add 1h 40m 41s 6m 40s 2.9s 38s

Vitis permite c6digos em C++ puro e coédigos com anotagdes usando diretivas de
compilacdo. O cédigo C++ Puro é quando o programador ndo procede com nenhuma
alteracdo no cédigo-fonte C++. Depois que o Vitis compila esse codigo, a ferramenta
fornece comentdrios ao programador gerando tabelas de relatérios de hardware. No
entanto, isto exige conhecimento de hardware para entender esses relatérios, como os
conceitos de laténcia, pipeline e ciclos de clock. Além disso, o Vitis fornece formas de
onda de sinais, que novamente exigem experiéncia de hardware para interpretar.

O programador pode usar algumas diretivas de alto nivel (pragmas) para
otimizar os ntimeros do relatério (laténcia, ciclos de clock). Alguns exemplos de
pragmas sdao:  INTERFACE, ARRAY_PARTITION, UNROLL, PIPELINE e
DATAFLOW. O pragma INTERFACE define como o cédigo C++ transfere cédigo
para o FPGA. Cada pragma tem alguns parametros. Por exemplo, o modo de
operacdo de INTERFACE pode ser definido como s_axilite, que implementa todas as
portas de comunicagdo através da interface AXI4-Lite. O pragma
ARRAY_PARTITION otimiza o acesso aos vetores com a possibilidade de separa-los
em blocos de memoéria ou mesmo em registradores individuais. O pragma UNROLL
aplica otimizagdes de loop. O pragma PIPELINE sobrepde as execugdes de iteragdo
do loop. Finalmente, o pragma DATAFLOW cria pipelines no nivel da tarefa para
aumentar o rendimento do acelerador em hardware [116].

A Figura 5.13 apresenta o tempo total de execugdo do Vitis HLS em C++ Puro e
READY para os quatro kernels avaliados em instancias FPGA AWS F1. Medimos o
tempo de execugdo instrumentando o c6digo C++ com fungdes da biblioteca padrao
std::chrono. Os fluxos de dados READY executados no CGRA sdo, em média, duas
ordens de magnitude mais rapidos que os kernels Vitis HLS C++ Puro. A arquitetura
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CGRA otimiza a leitura/escrita de dados em rajadas de 512 bits da RAM do FPGA,
enquanto o HLS utiliza apenas a largura de bits especificada na aplicacdo em C++,
ou seja, 16 bits. Portanto, para gerar um acelerador eficiente, os programadores
também devem considerar os recursos da interface da placa. Além disso, a interface
de comunicacdo CGRA utiliza quatro bancos de memoéria e o HLS utiliza apenas um.
O programador pode otimizar esses codigos usando pragmas e tipos de dados da
API AMD Xilinx HLS. Estes ajustes de c6digo estdo fora do escopo deste trabalho.
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Figura 5.13: Tempo de execugdo em milissegundos para HLS C++ Puro e READY
CGRA na AWS F1 para fluxos de dados de 8 milhdes. Menor é melhor.

5.9 Discussoes

Diferentemente dos trabalhos apresentados no Capitulo 4 que sdo aceleradores de
aplicagdes especificas, este Capitulo se concentrou e desenvolver uma arquitetura de
uma ferramenta para sintese de aceleradores genéricos chamada READY. READY é
um arcabougo de software e hardware para geragdo e implantacdo de CGRAs como
acelerador em plataformas heterogéneas CPU-FPGA. READY compila descrigdes de
grafo de fluxo de dados de alto nivel e gera automaticamente a configuracdo para
um CGRA em tempo polinomial O(n?logn), onde n é o ndmero de arestas do grafo
de fluxo de dados. Este processo é trés ordens de magnitude mais rdpido do que
trabalhos anteriores. READY também gera cédigo HDL que pode ser mapeado e
executado automaticamente em duas plataformas CPU-FPGA. Foram apresentados
resultados de desempenho de um caso de estudo de uma arquitetura de CGRA com
128 unidades de processamento e 8 threads. Em geral, os resultados apresentados
pelos trabalhos anteriores sdo baseados em simulagdes e ndo em um sistema real. Os
resultados deste trabalho mostram ser possivel mapear e executar aplicacdes de
grafo de fluxo de dados eficientemente, e 0 desempenho do sistema resulta em uma
aceleracdo de até 2x em comparagdo com um sistema moderno de processador
multithreading. READY é extensivel e flexivel, permitindo uma exploracdo de
diferentes arquiteturas. Além disso, READY é de c6digo aberto e disponivel para a
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comunidade de pesquisa académica, fornecendo uma base para mais pesquisas

sobre aceleradores para sistemas reconfiguraveis CPU-FPGA.

Embora o READY CGRA tenha apresentado bons resultados de desempenho e

tempo de compilacdo de aplicagdes em GFDs existe espago para exploragao de novas

abordagens. Dessa forma, as seguintes licdes foram retiradas deste capitulo:

O uso de uma arquitetura de CGRA com rede global otimiza o tempo de sintese
de aplicagdes em relagdo aos FPGAs.

O uso de CGRA como uma camada virtual sobre o FPGA apresenta maior uso
de recursos em relagdo a aplicagdes que usam abordagem de sintese direta.

Especializar os PE para realizar operagbes mais complexas, aumentam o

desempenho.

O uso de uma rede global inviabiliza a escalabilidade do projeto, ndo permitindo
um aumento na quantidade de PEs para obter mais desempenho.

E importante avaliar diferentes formas de interconexdo entre os PEs de um
CGRA para aumentar a escalabilidade em relacdo a quantidade de PEs. Nesse
sentido, uma ferramenta que auxilie os projetistas de hardware nessa tarefa é de

grande valia.
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Capitulo 6

Geracao de Arquiteturas de
Aceleradores Reconfiguraveis de

Dominio Especificos

Este capitulo apresenta uma metodologia para a sintese de instrucbes e
interconexdes genéricas em aceleradores para sistemas CPU-FPGA. Como
demonstrado no Capitulo 4, o uso de aceleradores para aplicagdes especificas
apresenta desempenho superior em comparagdo com as mesmas aplicacOes
executadas apenas na CPU. No entanto, como mencionado em capitulos anteriores,
projetar aceleradores especificos impde uma série de desafios, como o tempo de
sintese das ferramentas de FPGA e o acoplamento do acelerador. Embora a
abordagem adotada no Capitulo 5 apresente uma metodologia para superar esses
desafios, ainda é necessario explorar novos aceleradores reconfigurdveis para
problemas especificos.  Isso implica em projetar instrucdes e interconexdes
personalizadas para cada novo acelerador, para minimizar o uso de recursos e
otimizar a comunicacdo da arquitetura, permitindo escalar o tamanho dos
aceleradores para obter melhores desempenhos.

O Capitulo 5 apresenta uma plataforma para desenvolvimento chamada READY,
onde é possivel reconfigurar a arquitetura para a execucdo de diferentes aplicagdes.
READY ¢é um arcabougo de software e hardware que possui um gerador que permite a
geracdo de CGRAs variando apenas a composigdo dos elementos de processamento
e os parametros internos da rede global de interconexdo entre os PEs. Na Secédo 5.7
do Capitulo 5, é demonstrado que é possivel aumentar o desempenho da arquitetura
especializando o conjunto de instrugdes, porém READY ndo permite esse tipo de
especificacdo. Outra limitagdo do READY é o uso de uma rede global fixa (i.e.
interconexdo) que limita o aumento do ndmero de PEs do CGRA, e, portanto, o
desempenho da arquitetura resultante. Outras formas de interconexdo entre PEs
poderiam ser exploradas de modo a minimizar a comunicacdo entre os PEs para o
dado problema especifico. Além disso, 0 READY usa uma rede multiestadgio que tem
o nimero de conexdes definido por uma poténcia de 2. O READY foi avaliado com
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Figura 6.1: Visao Geral da Ferramenta HPCGRA.

256 conexdes, se aumentarmos a arquitetura, o salto é para uma arquitetura de 512
conexoes.

Este capitulo apresenta uma ferramenta chamada HPCGRA (High Performance
Coarse Grained Accelerator), ou Acelerador Reconfiguravel de Alto Desempenho, que
permite superar, por meio de uma descricio em alto nivel, ambas as limita¢Ges
descritas anteriormente, ou seja: (a) a especificagdo de novas instrugdes; e (b) a
exploragdo de interconexdes genéricas entre os PEs. A Figura 6.1 apresenta uma
visdo geral da ferramenta HPCGRA. Dada uma descricdo da arquitetura e uma
aplicagdo no formato de grafo de fluxo de dados como entrada, a ferramenta é capaz
de gerar o RTL para o acelerador correspondente, além da configuracdo necessaria
para a execugdo da aplicagdo no acelerador. Dessa forma, é possivel desenvolver
aceleradores reconfigurdveis que executam aplica¢des no formato de fluxo de dados
com instru¢des e interconexdes personalizadas, permitindo a aceleracdo de

algoritmos em aceleradores reconfiguraveis especializados.

6.1 Arquitetura basica do acelerador

A arquitetura basica de um acelerador gerado pelo HPCGRA é composta por médulos
de entrada e saida de dados, controle de configuragdo e execugdo e um conjunto
de elementos de processamento. Todos os PEs podem ter uma ou mais entradas e
saidas conectadas as filas externas de dados. Cada PE possui uma ALU (Arithmetic
Logic Unit), ou Unidade Légica e Aritmética, um roteador interno e uma unidade de
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configuragdo. Essa estrutura bdsica é o ntdcleo de qualquer acelerador gerado pelo
HPCGRA. No entanto, existem intimeras formas de organizar os PEs. Cada PE pode
implementar vérias operagdes, entdo cabe ao projetista construir o acelerador que
melhor se adapte ao conjunto de aplicacdes que se deseja acelerar.

O gerador do HPCGRA permite ao usudrio descrever ortogonalmente todos os
eixos apresentando na Figura 6.2(a) de uma arquitetura de forma independente. Para
isso, uma entidade PE é modular, e o gerador adiciona automaticamente os recursos
necessarios para roteamento, configuracdo e computacdo. Como mostrado na Figura
6.2a) a ALU (D é o ntcleo da arquitetura, onde sdo realizadas as computagdes. A partir
da ALU, outros componentes sdo adicionados, conforme a descri¢do da arquitetura.
Os componentes 2) da fila eldstica sdo conectados as portas de entrada da ALU,
essas filas sdo usadas para adicionar atrasos reconfigurdveis nos caminho de dados
de um PE. A dimensdo de roteamento (3) é responsédvel por rotear as entradas do
PE e a saida da ALU para as saidas do PE. A préxima dimensao é a interconexdo
@), onde cada PE é conectado com outros PEs vizinhos ou com moédulos de saida e
entrada externas. E, finalmente, a dimensao () de configuracdo estéd vinculada a todos
os componentes. Neste caso, cada componente é configurado independentemente,
sendo possivel reconfigurar apenas a operacdo que a ALU ird realizar sem mudar a
configuracdo dos demais componentes.

Para permitir a configuragdio de cada componente individualmente, foi
desenvolvido um mecanismo de reconfiguracdo parcial para o acelerador,
permitindo uma reconfiguracdo eficiente e rapida. Esse mecanismo gera
automaticamente um barramento de configuragdo que passa por todos os PEs da
arquitetura em forma de pipeline. O barramento utiliza registradores para cada PE
ao longo da rota, encurtando o caminho critico. A Figura 6.2b) mostra o mecanismo
implementado em uma arquitetura de exemplo no formato 2D. A largura do
barramento de configuragdo pode ser personalizada, ou seja, o usudrio escolhe se as
palavras de configuracdo serdo enviadas inteiras para os PEs ou de forma serial,
permitindo trocar uso de recursos por tempo de configuragdo. Cada configuracio é
formada por trés campos principais: um campo com o identificador tinico de cada
PE, um campo para identificar qual moédulo interno do PE a configuracdo é
destinada e um campo com o dado da configuracdo. A largura de bits de todos esses
campos forma a largura de bits da palavra de configuracdo completa. E importante
observar que, devido a palavra de configuracdo que sera enviada para todos os PEs,
a maior palavra de configuracdo entre todos os PEs serd utilizada. Isso ocorre porque
cada PE pode possuir uma largura de palavra de configuracdo diferente,
dependendo das funcionalidades implementadas em cada PE, que dependem do
modelo projetado pelo usudrio.

A estratégia de projeto do gerador torna a ferramenta muito versatil, uma vez que
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Figura 6.2: Configuracdo do acelerador: a) Abordagem ortogonal. b) Modelo de
reconfiguragao.

é possivel construir aceleradores genéricos no formato tradicional de um CGRA ou
até mesmo um acelerador especifico no formato de uma aplicagdo em fluxo de dados.
Isso pode ser feito de muitas maneiras, como, por exemplo, embarcar uma operacao
personalizada na ALU que realiza toda a computagdo de uma aplicacdo em um tinico
PE, ou gerar o acelerador onde cada PE corresponde a um né de computagao do fluxo
de dados da aplicagdo. Também é possivel misturar essas duas abordagens, criando
operacOes que sdo subconjuntos dos nés de um fluxo de dado de uma aplicagdo para
os PEs e realizando a interligagdo entre os PEs.

A execugdo de uma aplicacdo em um acelerador segue sempre 0 mesmo processo.
Primeiro, o acelerador recebe informacdes globais sobre quais filas de entrada e saida
de dados serdo utilizadas. Em seguida, o acelerador recebe todas as configuracoes
dos PEs que serdo utilizados na execugdo. Apds essa etapa de configuracdo, as filas
de entrada de dados sdo liberadas para enviar os dados para os PEs que possuem
entradas e receber dados dos PEs que possuem saidas para serem escritos nas filas de
saidas.

Assim, todo o controle de execugdo ndo depende do arranjo de PEs. Como os PEs
sdo configurados de forma estética no inicio da execugdo, cada PE apenas processa
os dados que chegam em suas entradas quando esses dados possuem um bit de
validagdo configurado em um. Apds o processamento, ele entrega em suas saidas os
dados processados com um bit de validagdo configurado em um para que o préximo
PE possa processar e assim por diante. Esses dados vélidos sdo propagados por todos
os PEs do acelerador conforme as configura¢des, até que cheguem a uma saida e

sejam escritos nas saidas externas do acelerador.
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6.2 Ferramenta HPCGRA

HPCGRA é uma ferramenta que permite a descri¢do detalhada de um acelerador por
meio de uma descricdo de alto nivel, seguindo a notagdo de objetos da linguagem
JavaScript (JSON)[58]. A partir dessa descri¢do, a ferramenta gera automaticamente
todo o c6digo RTL de um acelerador na linguagem Verilog. HPCGRA é um projeto de
cédigo aberto baseado na biblioteca Veriloggen[105], escrita em Python, que fornece
recursos de alto nivel para produzir cédigo Verilog.

Especificamos um conjunto de elementos que podem ser utilizados na descri¢do
do acelerador para realizar a transformagdo do cédigo JSON em um modelo de
hardware. E importante destacar que o formato proposto é ortogonal, o que significa
que é possivel definir as principais caracteristicas da arquitetura seguindo os eixos
apresentados na Figura 6.2a).

O formato desenvolvido permite a descricdo individual de cada elemento de
processamento. Essa abordagem foi pensada para projetar arquiteturas heterogéneas,
onde cada PE pode possuir caracteristicas tinicas. Essa flexibilidade simplifica a
elaboracdo de diferentes formatos de arquitetura de acelerador, seguindo o modelo
bésico apresentado na Segdo 6.1. E possivel definir o conjunto de operagdes para
cada PE e também especificar seus vizinhos. A Secdo 6.3 detalha cada campo do
formato da descri¢do, desenvolvido de forma genérica e ortogonal.

A ferramenta possui um conjunto de arquiteturas predefinidas que podem ser
geradas com uma tnica linha de comando, sem a necessidade de um arquivo JSON
de entrada. Os usudrios s6 precisam definir o ntimero de PEs e qual o tipo da rede de
interconexdo, isso permite gerar CGRAs de arquiteturas conhecidas da literatura. A
Tabela 6.1 mostra os principais modelos de interconexdo disponiveis na ferramenta.
Essa facilidade é 1til para a prototipagem rapida de projetos homogéneos, nos quais
todos os PEs possuem o mesmo conjunto de instrugdes.

Tabela 6.1: Padrées de interconexdo para o gerador HPCGRA de alto nivel.

Modelo Descrig¢do
Mesh Cada PE se comunica com seus vizinhos adjacentes.
Cada PE se comunica com seus vizinhos adjacentes
One Hop . . .
e com os vizinhos adjacentes de seus vizinhos.
Chess Igual ao Mesh para PEs impares e igual ao One Hop para PEs pares.
Diagonal O mesmo que o Mesh com a adi¢do dos vizinhos das diagonais.

Hexagonal ~ Cada PE possui 6 vizinhos, formando um padrao semelhante a uma colmeia.
Torus Igual ao Mesh, mas os PE das bordas sdo vizinhos dos PEs das bordas opostas.
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6.3 Especificacao de formato

Nesta secdo, apresentamos o formato proposto para descrever um acelerador,
seguindo a notagdo de um arquivo no formato JSON. Temos cinco objetos principais
definidos como chave e valor:

1. O campo "data_width" é um inteiro que define a largura, em bits, dos dados
de processamento da arquitetura. Este valor é constante para uma arquitetura e
ndo pode ser alterado ap6ds a geragdo do cédigo HDL.

z

2. O campo "conf_bus_width" é um inteiro, em poténcia de dois, que define a
largura, em bits, do barramento de configuracdo. Este valor pode variar de 1 bit
até o maximo suportado, influenciando diretamente no tempo de reconfiguracao

da arquitetura, ja que os dados de configuracdo serdo serializados.

P .

3. O campo "axi_bus_data_width" é um inteiro, em poténcia de dois, que define a
largura, em bits, do barramento de comunica¢do com a memoria externa. Para
atribuir um valor a este campo, é necessario conhecer a plataforma alvo para a

qual o acelerador serd implantado.

2

4. O campo "operations" é um arranjo de objetos que definem operacdes
personalizadas desenvolvidas pelo usudrio para especializar uma arquitetura.
Este campo é detalhado na Segédo 6.4.

5. O campo "pe" é um arranjo de objetos que descreve cada elemento de

processamento individualmente.

Um objeto "pe" contém sete atributos: “id”, "num_istream”, "num_ostream”,
"neighbors”, "routes”, "elastic_queue” e "isa”. O atributo “id” é um identificador tnico
de cada PE, sendo um valor inteiro que vai de zero até a quantidade de PEs menos
um. Os atributos "num_istream” e "num_ostream” representam a quantidade de
entradas e saidas externas que o PE possui, respectivamente. O atributo “neighbors” é
uma lista de IDs de outros PEs que sdo vizinhos do PE atual, permitindo a geracdo
de qualquer arquitetura de rede de interconexdo entre os PEs. O atributo “routes”
determina o roteamento interno de cada PE. Esse recurso é importante em
arquiteturas de CGRAs 2D, mas é um recurso caro. Para facilitar a exploracdo de
possiveis tipos de roteamento interno, foi desenvolvido um mecanismo para criar
roteamentos personalizados.  Neste atributo, o usudrio pode inserir quantos
roteamentos possiveis o PE pode realizar.

A Figura 6.3 demonstra dois exemplos de roteamento gerados. Na Figura 6.3(a),
o valor passado para o atributo “routes” é igual a 1, denominado neste trabalho de

“one_routing”. Dessa forma, o PE pode realizar o roteamento de apenas um dado,
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que pode ser de um vizinho para outro, de uma entrada para um vizinho (caso o PE
possua entrada externa) e de uma saida da ALU para um vizinho. Na Figura 6.3(b),
é um exemplo onde o valor passado para o atributo “routes” é igual a N, onde N é o
nimero de entradas provenientes de outros PEs vizinhos ou entrada externa. Neste
caso, é possivel realizar qualquer roteamento interno do PE para os PEs vizinhos,
denominado neste trabalho de “full_routing”. E possivel também passar o valor 0
para o atributo “routes”. Neste caso, o PE ndo realizard nenhum roteamento,
repassando a saida da ALU para todas as saidas do PE, denominado neste trabalho
de "no_routing”. Qualquer valor diferente de zero, um e N, implicard em um
mecanismo que permitird apenas o nimero passado de entradas a serem roteadas.
Ou seja, caso o valor seja 3 e o PE seja vizinho de 6 PEs, é possivel rotear um
subconjunto de 3 vizinhos paralelamente.

“one routing” “full routing”

AU/ ] Saida 1 AU/ . ——Saida 1
Entrada 1 —\— Entrada 11
Saida 2 —{Saida 2

Entrada 2—\_, ‘ al. @ Entrada 2—\_, )

Entrada N SaidaN Entrada N | ———|SaidaN

a) b)

Figura 6.3: Mecanismo de roteamento PE. a) “one_routing”, b) “full_routing”.

2

Um problema comum em CGRAs com duas dimensdes, é evitar atrasos
incompativeis apds as etapas de posicionamento e roteamento (P&R) de uma
aplicagdo [83]. Esse problema ocorre quando dois ou mais caminhos possuem
tempos de chegada diferentes ao atingir um determinado PE, devido as decisdes de
rotas tomadas pelo P&R. Esse problema pode ser corrigido adicionando filas
elasticas nas entradas do PE [83]. Essas filas sdo um recurso programével onde é
possivel definir seu tamanho em tempo de configuragdo. Assim, é possivel criar
atrasos em alguns caminhos de dados e resolver as incompatibilidades de chegada
do dado a um PE geradas durante as etapas P&R. O atributo “elastic_queue” é um
vetor de inteiros, onde cada indice do vetor é referente a cada entrada da ALU do
PE. Em outras palavras, caso a ALU possua operagdes com trés entradas, um vetor
com trés inteiros pode ser passado, com valores diferentes de tamanho de fila
elastica para cada entrada.

O campo "isa” corresponde ao conjunto de instru¢des do PE. Um PE executa
cdlculos com dados provenientes dos PEs vizinhos, dados de entrada externos e com
registradores internos que armazenam constantes. Na versdo atual da ferramenta, foi
adicionado um conjunto de instru¢des com as principais opera¢des bdsicas. Estas

operagdes sdo especificadas usando uma lista no campo “isa”, facilitando a escolha
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das operacdes que cada PE pode realizar. As principais operagdes disponiveis sdo
aritméticas e logicas, rotuladas como “add”, "sub”, “mul”, "and”, "or”, "not”, "madd”,
"macc”, "addadd”, "subsub”, “addsub”, e “mux”. Destaca-se a operagdo de
multiplicagdo e acumulagdo (macc), comum em muitas aplicagdes como
multiplicacdes de matrizes.

Para exemplificar o formato de entrada utilizado para gerar uma arquitetura de
CGRA, a Figura 6.4 apresenta um exemplo de arquitetura para um acelerador CGRA
2D com 4 PEs e uma rede de interconexao tipo Mesh. Os PEs na primeira coluna sido
PEs de entrada, enquanto os PEs na tdltima coluna sdo PEs de saida.

1 {

2 "data_width": 16,

3 "conf_bus_width": 8,

4 "axi_bus_data_width": 512,

5 "pe": [

6 {

7 "id": O, "num_istream":1, "num_ostream":0,
8 "routes":0, "elastic_queue":[0,0],

9 "neighbors":[ 1, 2], "isa":[ "sub","add"]
10 },

11 {

12 "id": 1, "num_istream":0, "num_ostream":1,
13 "routes":0, "elastic_queue":[0,0],

14 "neighbors":[ 1, 2], "isa":[ "or","and"]
15 },

16 {

17 "id": 2, "num_istream":1, "num_ostream":0,
18 "routes":0, "elastic_queue":[0,0],

19 "neighbors":[ 1, 2], "isa":[ "or","and"]
20 },

21 {

22 "id": 3, "num_istream":0, "num_ostream":1,
23 "routes":0, "elastic_queue":[0,0],

24 "neighbors":[ 1, 2], "isa":[ "mux","sub"]
25 }

26 ]

27}

Figura 6.4: Exemplo de uma arquitetura de CGRA Mesh 2x2 descrita em JSON.

6.4 Formato para geracao de operacdes personalizadas

Nesta secdo, apresentamos o formato criado para a definicdo de operagoes

personalizadas que podem ser adicionadas ao conjunto de instru¢des de um PE,
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especializando assim uma arquitetura de acelerador. Para garantir compatibilidade
com o formato utilizado na descri¢do do acelerador, adotamos o uso de objetos
JSON.

Toda operacdo personalizada deve seguir o modelo de execu¢do de um fluxo de
dados, o que significa que um novo operador deve ter entradas processadas por nés
de operagdes intermedidrias antes de serem enviadas para algum né de saida. Cada
operagdo deve ter pelo menos uma entrada e uma saida, sendo que os nés
intermedirios podem ser operacdes basicas ou outras operagdes personalizadas. E
importante destacar que um operador personalizado com mais de uma entrada e
saida exigird que um PE possa receber essas entradas de dados de fontes externas ou
de outros PEs vizinhos e enviar os dados processados para outros PEs vizinhos ou
para saidas externas. Portanto, um operador com N entradas e M saidas precisa
garantir que o nimero de entradas externas mais o nimero de vizinhos seja maior
ouigual a N, e que o nimero de saidas externas mais o nimero de PEs vizinhos seja
maior ou igual a M.

Toda operagdo possui uma laténcia expressa em ciclos de clock. As operagdes
bésicas apresentam uma laténcia de um ciclo, enquanto as operagdes personalizadas
podem exigir diferentes quantidades de ciclos. A definicio da laténcia de uma
operagdo personalizada é responsabilidade do projetista, que pode adicionar
registradores ao operador, aumentando sua laténcia. Para garantir a sincroniza¢do
no fluxo de dados da arquitetura, a ferramenta balanceia todas as operagdes,
ajustando suas laténcias para que correspondam a da operagdo com maior laténcia.

Um objeto JSON que descreve um operador é composto por quatro atributos:

2

“opcode”, "inputs”, “outputs” e “dataflow”. O atributo “opcode” é uma string
correspondente ao nome tinico do operador. O campo “inputs” é um vetor de strings
com nomes Unicos para cada entrada. O campo “outputs” é um vetor de strings que
contém rétulos de ndés do operador, especificando o nome da saida de cada né
usando um ponto. Por exemplo, se um operador tem um né interno com o rétulo
“add1” e a saida do operador deve ser desse n6, o campo “outputs” deve conter a
string “add1.0ut0”, onde "out0" é o nome da saida do n6 “add1”. E importante notar
que um no interno de um operador também é considerado um operador. Para os
operadores padrdo da biblioteca do HPCGRA, as saidas sdo sempre nomeadas com
"out" seguido de um inteiro a partir de 0. Por fim, o atributo “dataflow” é um vetor
de objetos do tipo “node”. Um objeto “node” representa um né no grafo de fluxo de
dados do operador e possui quatro campos: “type”, “label”, "inputs” e "outputs”. O
campo “type” é uma string com o nome de um operador, que pode ser um operador
personalizado ou um operador bésico da biblioteca padrdao. O campo “label” é um
rétulo em string para o nd, funcionando como um nome de objeto no escopo do
fluxo de dados do operador. O campo “inputs” é um vetor de strings onde cada
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posigdo corresponde a uma entrada do né. Cada entrada é o nome de outro né,
seguido pela saida deste n6 que fornecera o fluxo de dados para o n6 em questdo no
escopo do grafo de fluxo de dados. Se a entrada do né vier de uma das entradas,
entdo o nome dado a entrada do operador deve ser passado neste vetor. Por fim, o
campo “outputs” é um vetor de strings com os nomes das saidas do n¢,

padronizadas com a string "out" seguida do ntiimero correspondente a saida, por

exemplo, “out0” é a primeira saida do né.

6.4.1 Exemplo de um operador personalizado

A fim de ilustrar melhor como é descrito um operador personalizado nesta subsecao,
é apresentado um exemplo de operador que realiza o célculo de um polinémio de

segundo grau com a seguinte férmula:

X?-X+C (6.1)

Neste caso, o polindmio possui uma entrada X e uma constante C, que precisa
ser inicializada com algum valor constante. Este polindmio requer a realizacdo de
uma multiplicagdo, uma adi¢do e uma subtracdo para cada valor de entrada. Essas
operacOes podem ser visualizadas no formato de fluxo de dados na Figura 6.5a) e o
cédigo correspondente no formato JSON na Figura 6.5b).

Na Figura 6.5a), o primeiro n6 do grafo de fluxo de dados é uma entrada que
representa o valor de X da equacgdo. Esse nd é representado na descricio do
operador no campo “inputs” na Figura 6.5b). Este campo é um arranjo que contém
todas as entradas do operador. Neste operador que possui apenas uma entrada ela
foi nomeada como “in0”. Uma vez que a entrada é feita o préximo no6 representa a
operacdo X?. Para isso é utilizada uma multiplicacio onde o valor de X é passado
para as duas entradas do operador. Esta operagdo é descrita no objeto né do campo
“dataflow” da Figura 6.5b), que possui o rétulo “mul0”. Para balancear o grafo de
fluxo de dados da operagdo um né registrador é adicionado para a entrada “in0” no
noé “reg0” que é descrito no objeto de rétulo “reg0” na descri¢do. Com os valores de
X? e X representados nas arestas do grafo da Figura 6.5a), é realizada a operagio de
subtracdo desses dois valores de acordo com Equacdo 6.1. Essa operacdo é descrita
pelo objeto de rétulo “sub0” na Figura 6.5b). Em seguida é realizada a adicdo da
saida do n6é “sub0” com o valor constante “C”. Este valor é configurado em tempo de
execugdo, para isso um né do tipo “const” com rétulo “c0” é descrito no formato da
Figura 6.5b). Por fim para a saida com resultado final da equacdo a saida do n6 de
rétulo “add1” é mapeada para a saida do operador, isto é descrito no campo

“outputs” do formato da Figura 6.5b), onde a saida “out0” do n6 “add1” é passado no
campo “outputs”.
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{
"opcode": "poly2",
"inputs": ["in0"],"outputs":["add1.out0"],

"dataflow": [
{
"type": "mul","label":"mul0",
"inputs":["in0","in0"],"outputs":["out0"]
h
{

"type":"reg”,“|abe|”:"rego”,
"inputs":["in0"],"outputs":["out0"]

"type":"sub","label":"sub0",
"inputs":["mul0.out0","reg0.out0"],"outputs":["out0"]

h
{
"type":"const", "label":"c0",
"inputs":[0],"outputs":["out0"]
h
{

"type":"add","label":"add1 n’
"inputs":["sub0.out0","c0.out0"],"outputs":["out0"]

b)

Figura 6.5: Exemplo de um operador personalizado. a) Grafo de fluxo de dados da
equagdo 6.1. b) Descri¢do do operador no formato JSON proposto.

6.5 Formato de configuracio para uma arquitetura
genérica

Nesta secdo, é apresentado um codigo de montagem para configurar qualquer
arquitetura de um acelerador gerado pelo HPCGRA. O cédigo de montagem
simplifica a configuragdo para um acelerador em alto nivel. Essa linguagem de
montagem é usada como um formato intermedidrio, permitindo que aplicagdes
escritas em diferentes linguagens sejam compiladas para este formato, tornando esta
ferramenta mais versétil. Os campos das instru¢des da linguagem sdo dependentes
da definicdo da arquitetura, ou seja, a linguagem ¢é tnica para cada modelo de
arquitetura.

A linguagem possui trés tipos de instru¢des: uma instrugéo relativa a operagdo que
um PE executa na ALU, uma instrugado relativa ao roteamento interno de um PE e uma
instrugdo para configurar dados de propriedades de execucdo de um acelerador. Cada
instrugdo possui um formato especifico, como mostrado na Figura 6.6. O primeiro
formato é usado para configurar qual operacdo um PE realiza e depende do conjunto
de operagdes do PE em que ela é utilizada. Nos exemplos das linhas 2, 3 e 4 da Figura
6.6, as operagdes add, sub e mul serdo configuradas nos PEs com identificadores iguais

a 0, 3 e 5, respectivamente. Cada exemplo possui argumentos distintos: na linha 2,
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os argumentos sdo da entrada externa 0 com a fila eldstica de tamanho 1 e os dados
provenientes do PE com identificador 1; na linha 3, os argumentos sdo de dados
provenientes dos PEs com identificadores 2 e 3; e na linha 4, o segundo argumento é
uma constante literal de valor igual a 10.

O segundo formato, mostrado na linha 6 da Figura 6.6, é para a instrucdo de
roteamento. Ela possui trés argumentos: o primeiro é o identificador do PE no qual
ela serd atribuida, o segundo é a origem do dado que sera roteado e o terceiro é o
destino para o qual o dado serd enviado. A origem pode ser de uma saida da ALU
do PE (como no exemplo da linha 7 da Figura 6.6), de uma entrada externa (como no
exemplo da linha 8 da Figura 6.6) ou de um identificador de um PE vizinho (como
no exemplo da linha 9 da Figura 6.6). O campo destino pode ser um identificador de
um PE vizinho (exemplos das linhas 7 e 8 da Figura 6.6) ou para uma saida externa
(como no exemplo da linha 9 da Figura 6.6).

O terceiro formato, mostrado na linha 11 da Figura 6.6, é para a instrugdo de
configuracao de propriedade. Esta instrucdo é usada principalmente para configurar
constantes em operadores personalizados durante a etapa de configuracdio do
acelerador. Ela possui trés argumentos: o primeiro é o identificador do PE no qual
essa configuracdo serd atribuida, o segundo é a propriedade e o terceiro é o valor.
No exemplo da linha 12 da Figura 6.6, a instrugdo é usada para configurar o valor
2024 na constante de nome "c0"para a operacdo personalizada poly2, criada como
exemplo na Secédo 6.4.

1 1° Formato : <operag¢ao> $<ID do PE> [ #<tamanho da fila>] $<1° argumento> ...
2 Exemplos: add $0 #1 $istream[0] $1

3 sub $3 $2 $5

4 mul $5 $7 10

5

6 2° Formato : route $<ID do PE> $<origem> $<destino>

7 Exemplos: route $0 $alu[0] $3

8 route $0 $istream[0] $4

9 route $0 $1 $ostream[0]
10

11 3° Formato : set $<ID do PE> <propriedade> <valor>
12 Exemplo : set $10 poly2.c0 2024

Figura 6.6: Formato das instru¢des de configuragdo de um acelerador com exemplos
de uso.

7

Para ilustrar como é configurada uma aplicagdo, a Figura 6.7 apresenta um
exemplo que calcula um polindmio de terceiro grau X° + X? — X + C. Na Figura
6.7(a), temos o grafo de fluxo de dados do polindmio. Na Figura 6.7(b), o cédigo na
linguagem de configuracdo. Na Figura 6.7(c), uma arquitetura de CGRA com 4 PEs
configurados para executar a aplicacdo. Todos os PEs do CGRA podem realizar 3
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operacOes: "add", "mul"e "poly2". A instrugdo "poly2"é uma operagdo personalizada,
conforme exemplo na Segdo 6.4. O uso da operagdo "poly2"permite que apenas 4 PEs
realizem o célculo de um polindmio de grau 3. Observa-se que o grafo da Figura
6.7(a) possui 5 ndés de operagdes, mas, como a arquitetura possui a operacdo
"poly2'embarcada, precisamos apenas calcular o valor de X> e somar o resultado
com o resultado da operagdo "poly2".

Para isso, no PEQ, é inserido o valor de X, multiplicado por ele mesmo na ALU,
ao mesmo tempo, em que é roteado para os PEs 1 e 3, conforme as instrucoes
mostradas nas linhas 1 e 3 do cédigo da Figura 6.7(b), e destacado nas linhas azuis
da Figura 6.7(c). No PEO, também é roteado o valor calculado de X? da ALU para o
PE2, conforme a linha amarela da Figura 6.7(c) e descrito na linha 2 do cédigo da
Figura 6.7(b). No PE1, é realizada a operacdo personalizada "poly2"com o valor de X
proveniente do PEO, descrito na linha 4 do cédigo da Figura 6.7(b) e roteado o
resultado para o PE3, destacado na cor vermelha na Figura 6.7(c). No PE2, é
calculado X? multiplicando o X? calculado no PEO com o valor de X proveniente do
PE3, descrito na linha 6 do cédigo da Figura 6.7(b). Para garantir que os dados sejam
calculados corretamente, é necessario um balanceamento no caminho do X? que
chega antes do valor de X no PE2. Para isso, foi configurada uma fila elastica na
entrada da ALU com tamanho 1 na porta de entrada do valor de X2. Na linha 7 do
cédigo da Figura 6.7(b), a saida da ALU do PE2 é roteada para o PE3, destacado na
cor verde na Figura 6.7(c). Por fim, no PE3, é realizado o céalculo final somando o
valor de X® com o valor de X? — X + C calculado no PE1 e roteando o resultado da
ALU para a saida externa do CGRA, descrito nas linhas 8 e 9 do cédigo da Figura
6.7(b) e destacado na cor roxa na Figura 6.7(c). Na linha 10 do c6digo da Figura

6.7(b), é configurado o valor 2024 para a constante C do polindmio.

6.6 Avaliacao

Esta secdo apresenta as avaliagdes realizadas com a ferramenta HPCGRA. Para
avaliar os resultados de sintese, foram geradas arquiteturas de CGRAs 2D com
nimeros de PEs em linha e colunas iguais a 9x9, 18x18 e 36x36. Para cada tamanho,
foram considerados quatro tipos de interconexdes entre os PEs: o modelo Mesh,
One-hop, Diagonal e Hexagonal. Todas as arquiteturas foram sintetizadas utilizando
a infraestrutura da Intel/Altera, com o FPGA Arria 10AX115U3F45E2SGE3 como
plataforma alvo. Este FPGA possui 427.200 blocos l6gicos (ALMs) e 1.518 blocos de
processamento de sinal digital (DSPs). O clock alvo para todas as sinteses foi definido
como 400MHz, a qual é a frequéncia maxima suportada pelo FPGA Arria 10.

Para validar a escalabilidade do gerador, foi sintetizado uma arquitetura de
CGRA com um arranjo de 46x66 PEs e com palavras de processamento de 4 bits.
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1mul  $0 $istream[0] $istream[0] xlE”"ada

externa

2 route $0 $alu[0] $2 PEO PE1

3 route $0 $istream[0] $3 L%,
4 poly2 $1 $0 @
5 route $1 $alu[0] $3 N
6mul $2 #1 $0 $3
7 route $2 $alu[0] $3 x?

8add $3$2#2 %1
9 route $3 $alu[0] $ostream[0]

mul
*
|
|
PE2
o X_
10 set $1 poly2.cO 2024 GD/ ”
11
X3

12 ,
12 oxasa,

X3+ x2-x+c

a) b) c)

Figura 6.7: Exemplo de cédigo de configuracdo de uma aplicagdo para calcular
polindmio de terceiro grau. a) Grafo de fluxo de dados da aplicagdo. b) Coédigo
de configuragdo. c) Arquitetura de um CGRA com 4 PEs.

Como o FPGA Arria 10 possui apenas 1518 DSPs, apenas metade dos PEs realiza
multiplicacdo. O CGRA utilizou 39% dos ALMs e 100% dos DSPs, alcancando uma
frequéncia méxima de 403 MHz. O desempenho teérico desta arquitetura pode ser
calculado da seguinte forma: cada PE realiza uma operagdo a cada ciclo de clock,
entdo o nimero de PEs multiplicado pelo tempo de ciclo em segundos é o nimero
de operagoes por segundo que a arquitetura pode realizar. Desta forma, o
desempenho teérico desta arquitetura é 46 x 66 x 400 = 1214400 MOPS ou 1,2 TOPS,
mostrando que o cédigo gerado é escalavel.

A Tabela 6.2 apresenta uma comparagdo entre trés tamanhos de CGRAs gerados,
cada um com trés tipos diferentes de roteamento interno. E importante destacar que
as colunas ADRES e HyCube representam CGRAs da literatura, e os dados foram
coletados a partir do trabalho apresentado em [108]. A arquitetura ADRES é
compativel com o nosso modelo de roteamento “one_routing”, como mostrado na
Figura 6.3(a). Neste trabalho, essa abordagem utiliza 32% menos ALMs por PE em
comparacdo com o melhor resultado apresentado no trabalho anterior [108]. O
modelo HyCube é compativel com a implementacdo “full_routing” mostrada na
Figura 6.3(b), onde a abordagem deste trabalho é aproximadamente 50% mais
eficiente em recursos do que em [108]. O gerador proposto neste trabalho é escalédvel
e permite que os desenvolvedores aumentem o niimero de elementos, mantendo a
mesma média de uso de recursos por PE, conforme mostrado na Tabela 6.2.

Também foi realizada uma exploragdo de projetos com vdrias configuragdes,
variando os padrdes de interconexdo, recursos de roteamento e recursos de filas
elasticas. A Figura 6.8 mostra o uso dos recursos das arquiteturas Mesh. As Figuras
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Tabela 6.2: Uso de recursos para CGRAs de 16 bits. ADRES e HyCube usando
FPGA STRATIX 10 [108] e o trabalho proposto usando FPGA ARRIA 10. NR denota

"no_routing", OR denota "one_routing"e "FR"denota "full_routing".

OQur Our Our Our Our Our Our Our Our
NR OR FR NR OR FR NR OR FR

ADRES HyCube

Tam. Array 4x4 4x4 9x9  9x9 9x9  18x18 18x18 18x18 36x36 36x36  36x36
ALM 5051 5664 6400 11954 13827 26801 49589 58111 108709 202643 237248
DSP 32 32 81 81 81 324 324 324 1296 1296 1296
Média (ALM/PE) 216 330 79 147 170 82 153 179 83 156 183

6.8(a) e 6.8(b) correspondem aos modelos “no_routing” e “full_routing”,
respectivamente. Cada CGRA possui tamanhos de filas elédsticas nas entradas da
ALU de 0, 2 e 4. Os PEs com filas eldsticas maiores que zero possuem uma laténcia
em ciclos de clock maior em seu caminho de dados, diminuindo o caminho critico e
melhorando o desempenho da arquitetura, porém o uso de recursos de hardware é
maior. Observa-se no grafico da Figura 6.8(b) que a frequéncia aumenta para CGRAs
que possuem filas eldsticas de tamanhos 2 e 4, mas diminui para aquelas com
tamanho 0.

CGRA mesh no routing CGRA mesh full routing
ALMs% [ DSPs% = FMAX ALMs% [ DSPs% = FMAX
100 300 100 500

200

400
75
300
200
25
L L L ;
0 0 oMl B =m | 0
0 2 4 0 2

100
(9x9)  (9x9) (9x9) (18x18) (18x18) (18x18) (36x36) (36x36) (36x36) (9@)

Uso de recursos(%)
g
Frequéncia méxima (MHz)
Uso de recursos(%)
8
Frequéncia méxima (MHz)

(9x9) (9)(9) (18)(18) (13)(13 (|ax1s (36x36) (36x36) (38x36)

a) b)

Figura 6.8: Gréfico de uso de recursos e uma frequéncia maxima. Os gréficos a e b
referem-se ao modelo de interconexdo Mesh; a) sem roteamento interno no PE; b) com
todas as possibilidades de roteamento.

A Figura 6.9 ilustra o uso dos recursos da arquitetura One-hop. As Figuras 6.9(a)
e 6.9(b) correspondem aos modelos “no_routing” e "full_routing”, respectivamente.
Cada CGRA possui tamanhos de filas eladsticas nas entradas da ALU de 0, 2 e 4.
Os PEs com filas eladsticas maiores que zero apresentam um aumento na frequéncia
de clock, seguindo o mesmo padrdo encontrado na sintese das arquiteturas Mesh. O
modelo One-hop se comunica com mais dois vizinhos em relagdo ao modelo Mesh,
aumentando o uso de recursos de hardware por PE. Devido a esse fato, a ferramenta
de sintese ndo conseguiu sintetizar CGRAs com roteamento total para o tamanho
36x36.

As Figuras 6.10(a) e 6.10(b) ilustram o uso de recursos para o modelo Diagonal.
Neste modelo, cada PE tem oito vizinhos. Embora o modelo Diagonal tenha mais
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CGRA one-hop no routing CGRA one-hop full routing
ALMs % [l DSPs % FMAX
100 300

ALMs % [ DSPs % FMAX
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Uso de recursos(%)
g
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a) b)

Figura 6.9: Grafico de uso de recursos e frequéncia méxima. Os gréficos a e b referem-
se ao modelo de interconexdo One-hop; a) sem roteamento interno no PE; b) com todas
as possibilidades de roteamento.

capacidade de roteamento do que o modelo Mesh, ele também consome mais
recursos. Na versdo com roteamento completo “full_routing”, apenas os tamanhos
9x9 e 18x18 foram sintetizados pela ferramenta de sintese. J4 a versdo sem
roteamento “no_routing” apresentou uma reducdo na frequéncia conforme o

tamanho da arquitetura aumentou.

CGRA diagonal no routing CGRA diagonal full routing
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Figura 6.10: Grafico de utilizacdo de recursos e frequéncia méxima para o modelo
de interconexdo CGRA Diagonal; a) sem roteamento interno no PE; b) com todas as
possibilidades de roteamento.

As Figuras 6.11(a) e 6.11(b) apresentam os resultados para a arquitetura Hexagonal.
Nesta arquitetura, cada PE possui seis vizinhos, semelhante ao modelo One-Hop. No
entanto, o padrdo de conexdo entre vizinhos é semelhante ao de uma colmeia. Os
CGRAs com este padrdo de conexdo tém frequéncia semelhante ao modelo One-Hop,
mas com menor variagdo ao aumentar o nimero de PEs e a quantidade de laténcia
das filas eldsticas para a versdo sem roteamento. Para a versdo com roteamento total,
a ferramenta sintetizou CGRAs com tamanho 36x36, porém houve uma queda na
frequéncia de clock.
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CGRA hexagonal no routing CGRA hexagonal full routing
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Figura 6.11: Grafico de utilizacdo de recursos e frequéncia méxima para o modelo
de interconexdo CGRA Hexagonal; a) sem roteamento interno no PE; b) com todas as
possibilidades de roteamento.

6.7 Estudo de caso de uma arquitetura de CGRA

especializada em K-means

Este estudo de caso visa utilizar a metodologia proposta neste capitulo para
desenvolver um acelerador especializado para executar o algoritmo K-means. A
arquitetura € um CGRA com uma rede de interconexdo personalizada, permitindo a
conexdo entre blocos de operacdes personalizadas que aceleram o K-means com
diferentes ntiimeros de grupos (K) e dimensdes (N). A arquitetura foi denominada
KCGRA (K-means Coarse Grained Reconfigurable Architecture), ou Arquitetura de
K-means Reconfiguravel de Grao Grosso. Diferente da abordagem de sintese direta
apresentada no Capitulo 4, este acelerador ndo requer uma nova sintese para a
execucdo do K-means com novos valores de N e K, sendo necessdria apenas a
reconfiguragdo da arquitetura em tempo de execugéo.

A arquitetura do KCGRA consiste em um conjunto de PEs, cada um com dois
operadores que encapsulam uma série de operagdes basicas. O primeiro operador,
chamado "Kmeans2xN", realiza a classificagdo em relagdo a dois centroides para um
ponto de entrada P com até N atributos e dois grupos K = 2. O segundo operador,
denominado "Filtro", realiza a jungdo/redugdo de dois operadores do "Kmeans2xN".
Por exemplo, podemos construir uma arvore com trés operadores "Filtro"para agrupar
quatro operadores "Kmeans2xN"e executar um K-means com oito grupos (K = 8) e N
atributos.

A Figura 6.12(a) apresenta o diagrama geral da arquitetura do KCGRA, onde os
operadores em vermelho sdo do tipo "Kmeans2xN"e os operadores em azul sdo do
tipo "Filtro". O acelerador pode ter até N entradas Iy, I, ..., Iy_1, que representam
os atributos do ponto a ser classificado. Cada operador "Kmeans2xN'"com dois

centroides seleciona o centroide mais préximo. Nos préximos niveis, teremos uma
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arvore de reducdo com operadores do tipo "Filtro"que fardo a selecdo do centroide

final mais préximo.

I, ——
IO—— Kn;gﬁns L I1 — 2x6 1 ;
B = Filter Iz T 2
Kmeans —’F 0 oulgut Oll"::’l?;Jt I3 ] _:E E 4 T
I— H Lol L 2%6 1 >
¢ L ) 4
: : L) F||_I_t<1er IS 1 r ?
o 2x6 1 4 j
1 Fiter 3
Kmeans — Li 6
] @ H 6 E 1

(a) (b)

Figura 6.12: (a) Arquitetura genérica para um KCGRA com N atributos; (b) Exemplo
de KCGRA para no méximo 6 atributos N = 6 e 8 grupos.

A Figura 6.12(b) apresenta um exemplo com 8 grupos (K = 8) e 6 atributos (N =
6). Cada operador "Kmeans2x6"tem 2 saidas que informam qual é o grupo mais
proximo e qual é o valor da distancia. Suponha que os centroides estejam distribuidos
de cima para baixo na Figura 6.12(b), com o primeiro operador contendo Cy e Cy,
o segundo com C, e Cz, o terceiro com C4 e Cs, e o ultimo com Cg e C;. Neste
exemplo, os centroides Cj, Cp, C4 e Cg foram selecionados com as distancias 5, 4,
3 e 1, respectivamente. O primeiro filtro escolhe entre C; e Cy; como C, estd mais
proximo, com a distancia 4, é propagado para o préximo filtro. O mesmo ocorre com
Cs, que tem distancia 1. Como Cg esta mais proximo que Cy4, a saida tem o valor 6

como resposta.

6.7.1 Operadores K-means

A Figura 6.13(a) mostra um elemento de processamento com um operador
"K-means2xN"com N = 32. O elemento de processamento pode ter até 32 entradas
externas para receber os atributos. Internamente, o operador tem dois centroides,
cada um com N dimensdes, e um identificador ID para cada centroide. Desse modo,
o operador ird calcular todas as distancias, somd-las e retornar qual dos dois
centroides é o mais préximo. O operador pode ser ajustado para um valor N entre 1
e 32 para o numero de atributos. Além disso, pode ser configurado para calcular 1
ou 2 centroides. A saida do operador informa a menor distancia e o ID do centroide
mais préximo. Esses dados serdo repassados para os operadores de "Filtro"para

finalizar a classificagao.
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Figura 6.13: Arquitetura dos elementos de processamento do KCGRA.

A Figura 6.13(b) mostra o operador "Filtro"com mais detalhes. Ele recebe dados
de 2 operadores "Kmeans2xN". Esses dados sdo comparados e o operador repassa o
indice da menor distancia e o ID do centroide mais préximo. Os operadores
"Filtro"podem ser configurados para formar uma &rvore de redugédo, entregando no
final a classificagdo do ponto de entrada.

6.7.2 Modo de Reconfiguracio do KCGRA

O KCGRA oferece modos de configuracdo para se adaptar a diferentes valores de K
e N, gerando replicacdes do acelerador que podem classificar mais de um ponto por
vez. Por exemplo, é possivel ter dois operadores "Kmeans2x4"que processam dois
pontos em paralelo, recebendo 8 entradas (4 atributos de cada ponto) e gerando duas
saidas com a classificacdo dos dois pontos.

A Figura 6.14 ilustra dois exemplos de configuracdo das operagdes do K-means.
Para simplificar, consideramos um operador "Kmeans2x4"com K = 2 e N = 4. Para
implementar um K-means com K = 2 e N = 2, podemos subutilizar um operador
"Kmeans2x4", configurando N = 2. A Figura 6.14(a) mostra que é possivel
configurar o operador "Kmeans2x4'"para receber dois pontos com N = 2, processar
apenas um deles e calcular o centroide mais préximo, destacado em cinza-claro. Os
dois pontos estdo conectados a um segundo operador "Kmeans2x4', em
cinza-escuro, para selecionar o centroide do segundo ponto. Assim, é possivel

calcular um K-means com K = 2 e N = 2 processando dois pontos por vez. A



103

Figura 6.14(b) mostra o grafo de fluxo de dados das operagdes para cada ponto. J4 a
Figura 6.14(c) mostra a reconfiguragdo da mesma arquitetura para calcular um
K-means com K = 4 e N = 2. Nesse caso, os operadores sdo subutilizados, pois
recebem apenas dois atributos, e cada operador calcula dois centroides que sdo
enviados a um operador "Filtro". Por fim, a Figura 6.14(d) mostra o grafo de fluxo
com as operagdes para cada ponto no KCGRA.

Entradas P(d0,d1), P1(d0,d1) °

RE

[K2N4 K2N4
Filter/
Output

Saidas Py(Cyy), P,(Ciq) Saida PJ(CMO
a) b) c)

Figura 6.14: KCGRA com 4 entradas e operadores K = 2 e N = 4: (a) duas copias
em paralelo para K=2 e N=2; (b) Grafo de fluxo de dados com K = 2 e N = 4; (c)
Configuracdo para K =4 e N = 2. (d) Grafo de fluxo de dados para K =4e N =2

A Figura 6.15 apresenta a configuracdo do KCGRA para os dois exemplos da
Figura 6.14, utilizando o formato apresentado na Segdo 6.5. A Figura 6.15(a) mostra
em duas colunas a configuragao para dois K-means com K =2 e N = 2, demonstrado
na Figura 6.14(a-b), enquanto as duas colunas de cédigo da Figura 6.15(b)
correspondem a configuracdo do K-means com K = 4 e N = 2, demonstrado na
Figura 6.14(c-d).

00 pass $0 S$istream[0] 11 route $5 $alu[1] $9

00 pass $0 $istream[0] 09 pass $2 $istream([0] 01 pass $1 $istream[0] 12 pass $6 $4

01 pass $1 $istream[0] 10 pass $3 $istream[0] 02 route $0 $alu[0] $4 13 pass $7 $4

02 route $0 $alu[0] $4 11 route $2 $alu[0] $5 03 route $1 $alu[0] $4 14 pass $8 $5

03 route $1 $alu[0] $4 12 route $3 $alu[0] $5 04 route $0 $alu[0] $5 15 pass $9 $5

04 Kmeans2x4 $4 $0 $1 0 0 13 Kmeans2x4 $5 $2 $3 00 05 route $1 $alu[0] $5 16 route $6 alu[0] $10

05 route $4 $alu[1] $6 14 route $5 $alu[1] $8 06 Kmeans2x4 $4 $0 $1 0 0 17 route $7 alu[0] $10

06 pass $6 $4 15 pass $8 $5 07 Kmeans2x4 $5 $0 $1 0 0 18 route $8 alu[0] $10

07 route $6 alu[0] $10 16 route $8 alu[0] $10 08 route $4 $alu[0] $6 19 route $9 alu[0] $10

08 route $10 $6 $ostream[0] 17 route $10 $8 $ostream[1] 09 route $4 $alu[1] $7 20 Kmeans_filter $10 $6 $8 $7 $9
10 route $5 $alu[0] $8 21 route $10 $alu[1] $ostream[0]

a) b)

Figura 6.15: Formato de configuracdo: (a) Configuracdo com duas cépias do K-means
K =2 e N = 2(Figura 6.14(a-b)); (b) Configuragdo para Figura 6.14(c-d) com K =4 e
N =2.

Seguindo a mesma arquitetura do exemplo da Figura 6.14, temos 4 instrugdes:
pass, route, Kmeans2x4, e Kmeans_filter. Na Figura 6.15(a), existem quatro instrugdes
pass nas linhas 0, 1, 9 e 10, que receberdo as 4 entradas (duas para cada ponto) e

as atribuirdo aos elementos de processamento (PE) 0, 1, 2 e 3, respectivamente. Em
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seguida, quatro instrugdes route sdo usadas para conectar duas entradas em cada
um dos dois operadores Kmeans2x4 identificados pelos IDs 4 e 5, respectivamente.
Na linha 4, o novo operador Kmeans2x4 é configurado internamente para processar
os dados das entradas, onde os PEj e PE; foram conectados as entradas 0 e 1 da
unidade de célculo do operador Kmeans2x4. O mesmo acontece na linha 13 para os
PEs de entrada 2 e 3. Finalmente, as linhas 5-8 e 14-17 fazem a ligacdo da saida 1 da
ALU (que contém o ID do centroide) para repassar os centroides dos dois pontos para
as saidas externas do KCGRA.

A Figura 6.15(b) mostra o segundo exemplo, no qual temos apenas um ponto de
entrada com 2 atributos e calculamos 4 centroides. Neste exemplo, temos apenas
dois atributos de entrada e 4 centroides. Observa-se que apenas as linhas 0 e 1
possuem instru¢des para leitura na memoria. Nas linhas 6 e 7, temos dois
operadores Kmeans2x4 que receberdo os dados, cada um verificando 2 centroides.
Em seguida, os resultados de 2 pares de valores, a distancia e o ID do centroide de
menor distdncia, totalizando 4 valores, sdo repassados para o operador
Kmeans_filter da linha 20. Por isso, temos 4 instru¢des de repasse e roteamento nas
linhas 12 a 19. Por fim, na linha 21, o grupo classificado é enviado para a memoria

externa.

6.7.3 Resultados

Para validar o acelerador de dominio especifico KCGRA, foi desenvolvida uma
arquitetura com 16 operadores Kmeans2x32 e 15 operadores Kmeans_filtro. Para a
execucdo e a medida de tempo, o KCGRA foi sintetizado e testado em uma
plataforma com FPGA Alveo U55C conectada a um né computacional de alto
desempenho. Para a comparacio de desempenho na mesma plataforma, trés
aceleradores estdticos foram gerados com a ferramenta apresentada no Capitulo 4 e
sintetizados para a mesma plataforma para a execucdo do K-means com N = 8
dimensodes e K = 4, 8 e 16 grupos. O principal objetivo dos experimentos é verificar
se o desempenho do KCGRA é equivalente ao desempenho das abordagens de
sintese direta.

Todos os experimentos foram realizados em um né computacional com Linux
Ubuntu 16.04, equipado com dois processadores Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R,
totalizando 20 ntcleos, 14 MB de cache L3 e 2,4 GHz de clock, juntamente com um
FPGA AMD Xilinx Alveo U55C, que possui 1.304K de LUTs, 2.607K registradores e
16 GB de memoéria HBM (High Bandwidth Memory), ou Memoéria de Alta Largura de
Banda. Os experimentos foram executados com 2 milhdes de pontos de entrada.

Todas as medidas de tempo foram realizadas considerando a execugdo completa

da classificacdo dos 2 milhdes de pontos, incluindo os tempos de transferéncia de
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entrada e saida de dados. A Tabela 6.3 apresenta uma comparagdo dos tempos de
execugdo de uma iteracdo da fase de classificacdo do algoritmo K-means entre duas
abordagens: a sintese direta denominada RTL e o KCGRA. Como o K-means é limitado
pela taxa de transferéncia de memoria para a leitura dos pontos, podemos observar
que o tempo de execu¢do ndo aumenta para diferentes valores de K, pois o valor de

N é o mesmo, ou seja, o nimero de bytes transferidos durante a execugdo é o mesmo.

Tabela 6.3: Tempo de execugdo para classificacdo de 2 milhdes de pontos para
acelerador com abordagem sintese direta do Capitulo 4(RTL) e KCGRA.

Tempo Acel. Tempo Acel.

Acelerador K N CPU—FPGA FPGA—CPU Kernel Kernel Total Total

4 8 4,04 0,39 2,93 1 7,36 1
RTL 8§ 8 4,29 0,33 2,94 1 7,56 1
16 8 4,33 0,34 2,92 1 7,59 1
4 8 3,78 0,89 2,59 1,13 7,26 1,01
KCGRA 8 8 3,61 0,76 2,67 1,10 7,04 1,07
16 8 3,92 0,82 4,82 0,60 9,56 0,79

O KCGRA com operadores Kmeans2x32 pode ser configurado para varios valores
de K e N. Os testes da Tabela 6.3 foram realizados com trés configuracdes de K com
4, 8 e 16 centroides para um valor fixo de N = 8. Portanto, 0o KCGRA teve uma perda
de desempenho na execugdo com 16x8, devido a uma subutilizagdo na transferéncia
de dados, uma vez que o KCGRA foi previamente projetado para o valor de N = 32,
e apenas 16 entradas sdo utilizadas devido ser possivel executar apenas duas cépias
do Kmeans com K = 16. Para as configuragdes 4x8 e 8x8, o KCGRA apresentou o
mesmo desempenho, umas véz que foi possivel utilizar todas as entradas executando
4 copias em paralelo.

A Figura 6.16 apresenta dois graficos do ganho de desempenho do KCGRA em
relacdo a abordagem RTL, considerando agora o tempo de execucao do kernel apenas,
sem considerar a transferéncia de dados. A Figura 6.16(a) mostra a comparagdo em
GOPS. E possivel observar que o KCGRA s6 fica abaixo da abordagem RTL para o
Kmeans16x8, devido a subutilizagdo da arquitetura. Esta subutilizacdo ocorre, pois
o operador tem 32 entradas (N = 32) e foi configurado para N = 8 com K = 16,
gerando uma subutilizacdo das entradas.

Outro ponto importante é o uso de recursos no FPGA. A Tabela 6.4 apresenta
os resultados do uso de recursos dos aceleradores RTL e KCGRA. Os aceleradores
foram sintetizados para a mesma plataforma, permitindo uma comparacao direta dos
valores de LUTs (Unidades logicas), REGs (Registradores), LUTasMEM (Unidades
Logicas Configuradas como Memérias), BRAM (Blocos Distribuidos de Memoria) e
DSP (Unidade de Célculo de multiplicagdo no Nivel de Palavra).
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Figura 6.16: Comparativo de desempenho em GOPS para a etapa de classificacdo
das versdes de sintese direta do Capitulo 4 e do KCGRA em uma Alveo U55C, para
diferentes valores K e N.

Como ja mencionado, o acelerador RTL possui uma implementacdo com os
parametros do K-means constantes no niimero de dimensdes e grupos, diferente do
KCGRA, que possui como diferencial a reconfigurabilidade em tempo de execucdo
sem a necessidade de realizar uma nova sintese. Assim, ao gerar um acelerador com
valores menores de K e N, serd alocada uma quantidade personalizada de recursos.

Como esperado, o KCGRA apresenta um maior uso de recursos de LUTs,
LUTasMEM e REGs, uma vez que sdo alocados recursos para sua configuracdo
maxima ao se criar 16 unidades com operador Kmeans2x32 e 15 unidades com
operador Kmeans_filtro. O KCGRA pode implementar um K-means com 32

centroides de 32 atributos. Essa configuragdo foi executada para 2M pontos com um
desempenho de 668 GOPS.

Tabela 6.4: Comparacdo utilizagdo de recursos para aceleradores com valores de K e
N fixos e KCGRA com K até 32 e N até 32 para o FPGA Alveo U55C.
Acelerador K N LUT LUTasMEM REG BRAM DSP Reconfiguragio

4 8 9.350 306 11381 7 384 02h 44m 25s
RTL 8 8 17.632 318 21.768 7 768 02h 56m 28s
16 8 34.361 402 40.041 7 1.536  03h 23m 53s

KCGRA  2.32 2.32 153.494 6298 158497 0 0 2,34ms

Enquanto as implementa¢des HLS e RTL usam moédulos BRAM e DSP para o
calculo das distancias, a versdao do KCGRA nio utiliza DSPs. O célculo da distancia
no operador Kmeans2x32, por escolha de projeto, utiliza a distancia de "Manhattan",
que foi sintetizada usando LUTs, uma escolha automatica da ferramenta de sintese.

Por fim, a coluna reconfiguracdo mostra o tempo para gerar a configuragdo para
programacdo do FPGA. Enquanto as versdes estdticas precisam recompilar todo o
projeto, o que pode demorar horas, o KCGRA, no pior cendrio, para configurar todas
as unidades, requer 2,34 ms. O tempo do KCGRA depende apenas do tamanho da
configuragdo, e estimamos o pior caso. Ou seja, o KCGRA ocupa um espaco
compativel com suas funcionalidades, gera um desempenho competitivo com a
versdo estatica e pode ser configurado para outros valores de K e N em apenas 2,34
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ms, ou seja, seis ordens de grandeza mais rdpido. Além disso, 0 KCGRA comprova
que a metodologia apresentada neste capitulo pode ser aplicada e estendida para o
desenvolvimento de aceleradores de dominio especificos com bons resultados de
desempenho.

6.8 Discussoes

Neste capitulo, foi apresentada uma metodologia para o desenvolvimento de
aceleradores com topologias genéricas. Para isso, foi proposta a ferramenta
HPCGRA, que gera cédigo Verilog de arquiteturas de aceleradores a partir de uma
descri¢do em alto nivel utilizando a notagdo de objetos em JavaScritp (JSON). Esta
ferramenta é de c6digo aberto e estd disponivel no GitHub!. O cédigo Verilog
gerado pela ferramenta é genérico e sintetizdvel para diferentes plataformas de
FPGAs, como Intel/Altera ou AMD Xilinx. Os resultados da sintese mostram que a
frequéncia das arquiteturas é estdvel, mesmo com o aumento do tamanho das
mesmas. O gerador é escaldvel; mesmo aumentando o ntimero de PEs, a relagdo
ALM/PE permanece estavel. Foi possivel sintetizar arquiteturas com 3036 PEs, com
desempenho tedrico de 1,2 TOPS. A ferramenta também pode exportar um projeto
para ser sintetizado em placas Alveo da AMD Xilinx, criando todos os scripts
necessdarios para a construgdo do bitstream final.

Com a metodologia desenvolvida para a geragdo de aceleradores com topologias
genéricas, a ferramenta HPCGRA consegue gerar arquiteturas de CGRAs
especializadas para a execucgdo de aplicagdes especificas. Essa metodologia foi
adotada no estudo de caso da Segdo 6.7, onde foi proposta a arquitetura chamada
KCGRA. Essa arquitetura é formada por dois operadores personalizados que foram
desenvolvidos utilizando o formato JSON para descrever um grafo de fluxo de
dados. Esses operadores encapsularam partes da aplicagdo do algoritmo K-means em
elementos de processamento interligados por uma rede personalizada, permitindo a
execucdo da etapa de classificagdo do K-means com diferentes tamanhos de grupos
(K) e dimensdes (N), apenas reconfigurando o acelerador em tempo de execugdo.
Um KCGRA com 16 operadores, cada um capaz de lidar com até 32 atributos, foi
sintetizado e executado em uma placa Alveo U55C, sendo comparado com
aceleradores baseados em sintese direta, onde o KCGRA demonstrou possuir
desempenho equivalente ou superior em tempo de execugao.

Este capitulo é uma das contribui¢des centrais desta Tese. Ele propde o HPCGRA,
uma ferramenta que permite a geracdo de aceleradores genéricos baseados CGRAs.
HPCGRA equaciona a sintese de instrucdes e interconexdes genéricas, dois dos

Thttps:/ /github.com /lesc-ufv/hpcgra
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principais problemas de pesquisa levantados nos estudos de caso do Capitulo 3.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

A pergunta fundamental desta tese foi entender se existe uma metodologia genérica
para a sintese de aceleradores em FPGAs. A resposta a essa pergunta foi desenvolvida
em etapas ao longo dos capitulos desta tese.

Inicialmente, para compreender o problema de pesquisa, foram realizados projetos
de sintese direta de aceleradores para FPGA, conforme apresentado no Capitulo 4.
Na Segdo 4.1, foi proposto um gerador de aceleradores para encontrar estados de
estabilizacdo em redes reguladoras de genes, modeladas por equagdes booleanas, o
que ¢ ideal para dispositivos FPGA. Os resultados mostraram que a implementacdo
em FPGA pode ser até 12 vezes mais rdpida que a implementacdo em GPU de alto
desempenho. Também foi demonstrado que, em um contexto de computacdo em
nuvem, o uso do FPGA para esse problema é 5,7 vezes melhor que o uso de GPUs,
quando analisado o niimero de estados cobertos de um modelo de GRN por ddlar.
Na Secao 4.2.1, foi apresentado um gerador de aceleradores para o algoritmo K-means
para FPGA. Foi mostrado que o uso de FPGA como acelerador para este problema
consegue otimizar o tempo de execugdo, aproveitando o paralelismo intrinseco do
FPGA. Esses estudos destacaram que, embora os aceleradores especificos em FPGA
apresentem bons resultados de desempenho, os tempos gastos durante o processo de
sintese tornam essa abordagem insatisfatéria para cendrios onde os parametros de
entrada precisam ser alterados para realizar alguma andlise. Assim, no Capitulo 5,
foi introduzido o uso de uma camada de abstragido sobre o FPGA, visando otimizar o
tempo de sintese de aceleradores.

Uma vez compreendido em profundidade o problema de pesquisa no Capitulo 4,
uma nova etapa do trabalho se iniciou, focada em pesquisar uma plataforma que
generalizasse o projeto de aceleradores em FPGAs. No Capitulo 5, é apresentado um
arcabougo de software e hardware para a geragdo e implantacdo de um acelerador
genérico para FPGA denominado READY. A arquitetura resultante do READY é um
CGRA com rede de interconexdo global chamada READY CGRA. Neste modelo, o
tempo de posicionamento e roteamento de aplicagdes para esta arquitetura é
realizado em tempo polinomial. Esse diferencial no tempo de P&R permite que uma
aplicagdo seja compilada e executada no acelerador em tempo de execugdo. Os
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resultados de desempenho do READY CGRA superam o tempo de execugdo de uma
CPU de alto desempenho. Porém, este modelo de organizacdo da arquitetura, onde
todos os PEs sdo conectados por meio de uma rede global, possui uma baixa
escalabilidade. Foi possivel realizar a sintese das arquiteturas READY CGRA com
até 128 PEs, limitando o desempenho do acelerador. Uma forma de contornar essa
dificuldade foi adicionar mais operagdes em um mesmo PE, aproveitando melhor os
recursos de roteamento da rede global. Um experimento mostrou que ao adicionar
mais operacOes por PE, a sintese da arquitetura ndo foi afetada, e o desempenho foi
o dobro no caso em que cada PE conseguia executar duas operagdes. Esse resultado
mostrou que uma possivel melhoria da arquitetura seria a criacdo de PEs com uma
granularidade maior, onde uma pequena parte do grafo de fluxo de dados pudesse
ser executada de uma vez no mesmo PE. Esta abordagem foi entdo incorporada,
sendo tratada no Capitulo 6. A ferramenta resultante desta extensdo chamada
HPCGRA permite a criagdo de operadores personalizados para os aceleradores, além
de permitir o uso de outras topologias de interconexdo entre os PEs da arquitetura,
além da rede global originalmente proposta no READY CGRA.

No Capitulo 6, é apresentada uma metodologia para a sintese de aceleradores
genéricos. Esta metodologia é guiada pela ferramenta HPCGRA, um gerador para
arquiteturas reconfigurdveis em plataformas de alto desempenho que retine todas as
contribui¢des dos Capitulos 4 e 5. Os resultados mostraram ser possivel sintetizar
arquiteturas com grandes quantidades de PEs sem comprometer a frequéncia de
operacdo do sistema, tornando-o escaldavel. O modelo de descri¢do de um acelerador
em alto nivel permite ao projetista criar diferentes formas de interconexdes, além de
possibilitar o desenvolvimento de novos operadores que podem ser incorporados
diretamente no caminho de dados dos PEs. Tudo isso é feito com uma interface de
configuracao padronizada em alto nivel que permite a configuragdo de cada parte da
arquitetura parcialmente. Para demonstrar o poder de personalizacdo do gerador, foi
proposta uma arquitetura de CGRA especializada em acelerar o algoritmo K-means
como estudo de caso, permitindo a execucdo do K-means com diferentes parametros
de entrada sem a necessidade de uma nova sintese.

Os resultados desta tese apontam para algumas dire¢des para trabalhos futuros,
visando ampliar a adogdo do uso de FPGA como aceleradores em sistemas
computacionais de alto desempenho. Durante a pesquisa, duas dire¢des se
destacaram, relacionadas a: (1) integragdo ao fluxo de projeto; e (2) acesso aos dados
pelo CGRA.

A primeira direcdo é motivada pelas barreiras existentes para a integracdo de
aceleradores ao toolchain de software. Portanto, é fundamental realizar mais pesquisas
em novas ferramentas que integrem aplicacbes em software com aceleradores em

hardware de maneira transparente.
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A segunda direcdo futura estd relacionada ao desempenho do acesso aos dados
pelo CGRA. Como apresentado na Secdo 6.1, a arquitetura base de um acelerador
gerado pela ferramenta HPCGRA recebe os dados por meio de filas no formato de
streams, realiza o processamento em um modelo de fluxo de dados e envia a saida
para filas de saida também no formato de streams. No entanto, a interface com a
memoria externa sé consegue ler os dados incrementando o ponteiro no padrao
[i+1]. Mahdi propos em [1] uma unidade capaz de gerar streams de dados para
CGRAs, chamada DSU (Data Stream Unit), ou Unidade de Stream de Dados. Em um
trabalho futuro, esta unidade poderia ser incorporada a arquitetura base gerada pelo
HPCGRA, permitindo um acesso mais flexivel & memoria externa por meio de
outros padrdes de acesso.
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