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Glossaire

CEA: Commissariat a I'Energie Atomique et aux Energies Alternatives.
IMC : In Memory Computing

NMC : Near Memory Computing

DRT : Direction de la recherche technologique
DRF : Direction de la recherche fondamentale
DEN : Direction des énergies

DAM : direction des applications militaires
CPU : Central Processing Unit

RAM : Random Access Memory

SRAM : Static RAM

DRAM : Dynamic RAM

ALU : Unité Arithmétique et Logique

IA : Intelligence artificielle

TF : TensorFlow

TFLM : TensorFlow Lite pour microcontroleur
API : Application Programming Interface

MAC: multiplication accumulation
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V.Le CEA

1. Présentation générale

Le Commissariat a 1’énergie atomique et aux énergies alternatives (CEA) est
un établissement public de recherche a caractére scientifique, technique et industriel
créé en 1945. Acteur majeur de la recherche, du développement et de I’innovation dans

le monde, le CEA est aujourd’hui structuré autour de quatre grandes missions :

o La défense et la sécurité, regroupées sous la direction des applications militaires
(DRT). Le CEA a pour mission de concevoir, fabriquer, maintenir en condition
opérationnelle, puis démanteler les tétes nucléaires qui équipent les forces
aéroportées et océaniques francaises. Le CEA apporte aussi son expertise dans le
domaine de I’armement conventionnel.

e Les énergies bas carbone (nucléaires et renouvelables), regroupées sous la
direction des énergies (DEN). Sa mission est d’apporter au pouvoir public et aux
industriels les €léments d’expertise et d’innovation pour la mise en ceuvre d’un
systeme énergétique bas carbone.

e La recherche fondamentale, regroupée sous la direction de la recherche
fondamentale (DRF). Sa mission est d’ceuvrer pour la recherche dans les domaines
des biotechnologies, des sciences de la matiére et de 1’univers, la santé, la physique
et des nanosciences.

e La recherche technologique pour I’industrie, regroupée sous la direction de la
recherche technologique (DRT). Le CEA participe au redressement industriel du
pays a travers la valorisation et le transfert des connaissances, des compétences et
des technologies vers 1’industrie. Entrent dans ce champ, les technologies pour les
énergies renouvelables, les technologies de I’information et les technologies pour

la santé.

Le CEA se compose de 10 centres de recherche ainsi que de 6 plateformes
régionales de transferts technologiques dans toute la France. L’ensemble de ces sites

(Figure 1) emploie plus de 20 000 personnes.
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Figure 1: Carte des centres CEA en France

2. L’environnement de mon stage

Mon stage se déroule dans le centre de Grenoble. Dans ce centre, les 3 instituts
de la DRT sont présents :

e Le LITEN, créé en 2005, travaille sur la realisation des technologies des
nanomatériaux et de I’énergie.

e LeLETI, crééen 1967, est spécialisé dans 1’étude des micros et nanotechnologies
et la maniére de les intégrer dans des systemes plus complexes.

e Le LIST, créé en 2003, est le laboratoire d’intégration des systémes et des

technologies. Il est spécialisé dans les systemes numériques intelligents.

Mon stage S'est déroulé dans I’un des 5 départements de I’institut LIST, le
DSCIN (Département des systémes et circuits intégrés numériques) qui est décomposé

en 6 laboratoires.

Le laboratoire dans lequel j’effectue mon stage est le LFIM (Laboratoire des
Fonctions Innovantes pour les circuits Mixtes). Les missions du laboratoire se
focalisent sur I’étude et la conception des circuits mixtes et numériques, pour répondre
aux besoins des applications pour I’internet des objets, 1’intelligence artificielle et des

systémes cyber-physiques.

st [l oscn [ e

Entreprise Direction Institut Département Laboratoire

Figure 2: Organigramme du laboratoire LFIM
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VI. Contexte

Depuis les deux derniéres décennies, les différences de performance entre la
mémoire principale (DRAM) et le processeur ne cessent de s’accentuer (Figure 3).
Cette différence grandissante, connue sous le nom de « Memory Wall », est due & un
temps d’accés a la mémoire principale plutét lent comparé a la fréquence de

fonctionnement du CPU.

1000,000
10,000
1,000
100

10

°

Figure 3: Représentation du “Memory Wall *.
Différence de performance entre mémoires principales et processeurs

Une architecture de calcul classique, dite de Von Neumann, consiste a séparer
la partie stockage (mémoire) de la partie calcul (processeur). Cela engendre une
consommation et une latence importantes lors du transfert des données entre le
processeur et la mémoire. Pour limiter cette latence, sur une architecture classique, on
ajoute des mémoires a proximité du processeur sous forme de caches. On obtient donc

la hiérarchie mémoire présentée sur la Figure 4.

=T

On the
datapath m I cycle | KB Software/Compiler

2-4 cycles 32 KB Hardware
10 cycles 256 KB Hardware
On chip LI3 7 40 cycles 10 MB Hardware
200 cycles 10 GB Software/OS
Other
chips  EETRNS 10-100us 100 GB Software/OS

Mggcir::alm 10ms 18 Software/OS
Figure 4: Hiérarchie mémoire classique
Le concept de calcul en mémoire et proche mémoire (IMC/NMC) est une
approche différente dans laquelle on vient effectuer des taches de calcul directement
dans la mémoire, ce qui permettrait de résoudre des problemes cités précédemment.

Cette technologie, en voie de recherche, n’est pas encore disponible de maniére
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industrielle. L’équipe dans laquelle je travaille développe un module de calcul en
mémoire autour d’une mémoire statique SRAM. Ce module est donc appelé C-SRAM

pour Computing SRAM.

L’équipe qui développe ce module est composee d’un ensemble de spécialités
différentes pour effectuer le design de la mémoire, développer la partie numérique qui
effectue les calculs a coté de celle-ci, développer des applications afin d’évaluer les
performances du module, ainsi que développer la chaine de compilations dans le but

de faciliter sa programmation.

Mon stage s’inscrit dans la partie développement d’applications afin d’évaluer
les performances du module. L’objectif du stage est donc d’évaluer I’inférence d’un

réseau de neurones sur une architecture contenant la C-SRAM.

1. La C-SRAM

La C-SRAM est une mémoire SRAM dans laquelle a été ajoutée une unité
arithmétique et logique (ALU) comme on peut le voir sur la Figure 5 en comparaison
de deux architectures plus classiques.

Scalar Architecture (32-bit) Vector Architecture (128-bit) C-SRAM Architecture
: i ins LD inst
4 LD inst Memory . .l.l) inst E— parallel ins T
Scalar Code Segment Parallel Code S . c 2 e
Compute l_ Compute ode Segmen ompute )
n _C-SRAM __ _
Gpu ] 1| SRAMDATA B | | SRAMDATA_ oo =2 32
Sul:ll:r 7 A2fA3) SIMD 1A0JA1{A2]A3] e iy
£+ £ _ LD ,_____+_____I 32-bits
e o R ES-EE |  (Sy | [
§E7 I o BRF- 1. 1T
Y I TR T ST | TP P 7y ] ()
() }I‘ ) Tu__EJ ST inst
4 ADD ‘“’D. ] ] o2 ==
High Energy Cost High Energy Cost O erer Cont
(Global interconnect) (Global interconnect) . H : -
(Internal interconnect)

Legend:

’_ Instruction Decode
LD: LOAD instruction
ST: STORE instruction

Figure 5: Comparaisons des architectures scalaire, vectorielle et C-SRAM
Donc pour la C-SRAM, le CPU joue uniquement le réle de chef d’orchestre
pour les calculs en envoyant des instructions a la mémoire qui effectuera elle-méme
les calculs. Cela a deux effets majeurs, le premier est que les données n’ont plus besoin
d’étre transférées de la mémoire vers le CPU, ce qui diminue la consommation
d’énergie ainsi que la latence. L’autre effet est le fait que la C-SRAM effectue des

opérations vectorielles. En effet, toutes les opérations sont effectuées sur les lignes
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complétes. Les données stockées dans la mémoire peuvent étre de 8, 16 ou 32 bits. La
taille des données détermine la quantité qui peut étre stockee sur chaque ligne et de ce
fait la quantité d’opérations effectuées en parallele. Par exemple, pour une mémoire
avec une ligne de 128 bits, on effectuera, en fonction de la taille des données, 4
opérations 32 hits, 8 opérations 16 bits ou 16 opeérations 8 bits. Le fait de faire plusieurs
opérations en paralleles permet donc de réduire la latence. On peut également voir que
la taille des donneées a également une grande influence sur la latence, en paralléle de

la place qu’elles utilisent dans la mémoire.

2. Les réseaux de neurones

Un réseau neuronal est un ensemble de neurones qui prennent des informations
en entrée et, en conjonction avec des informations provenant d’autres nceuds,
développent des sorties sans regles programmées. Essentiellement, ils résolvent les
problémes par essais et erreurs. Cela fonctionne par la mise en réseau de différents

neurones.

Lorsque que I’on met en entrée du réseau des données, I’ensemble des neurones
du réseau vont effectuer des calculs qui lui sont associés afin de fournir une sortie qui
correspond a une prédiction pour laquelle le réseau a été entrainé. On peut voir

I’architecture d’un réseau de neurones sur la Figure 6.

Neurone
Entrées Neurones de sortie
Figure 6: Architecture d'un réseau de neurones

Lorsque les données arrivent sur un neurone, elles sont ,dans un premier temps,
multipliées avec un ensemble de valeurs ajustées lors de I’entrainement du réseau, que

I’on appelle les poids du réseau de neurones. On ajoute ensuite I’ensemble des entrées.
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Pour finir, on ajoute une fonction d’activation afin de pouvoir reformater les données

pour ’entrée dans le neurone suivant (voir Figure 7).

fonction de

poids
valeurs
X
fonction
d’activation
X somme pondérée
2 net
J .
¥
> @ 9
x @ activation
3

combinaison

xf! Gj
seuil
Figure 7: Description d'un neurone

L’utilisation d’un réseau de neurones se fait en deux étapes. La premiére est
I’apprentissage. Dans cette étape, nous allons construire le réseau puis 1’entrainer dans
le but d’obtenir les meilleures performances pour la fonction souhaitée. La seconde est
I’inférence. Cela correspond a I’utilisation du réseau de neurones. Effectuer une
prédiction sur de nouvelles données. C’est donc la performance de 1’exécution de

I’inférence dont mon stage fait I’objet.

1. L’apprentissage
La premiére étape de I’apprentissage est la création du réseau. Il faut définir la
suite d’opérateurs qui vont se succéder pour obtenir une sortie optimale. Comme on
peut le voir sur la Figure 8, avec les opérations de convolution et de sous
échantillonnages. L’ensemble de ces étapes permet d’extraire des attributs qui

permettront ensuite au réseau de classifier les données.

1 Cartes des a - | = P 3
i Extraction des attributs Classification
| Cartes des Cartes des il ]
attributs attributs

Cartesdes om0 EEERCCCteeeean 1 1 i
attributs 3o .

l Couche
Couche de Couche de sous- Couche de Couche de sousl ln(égulement'
fconvolutions échantillonnage convolutions échantillonnage; | connectée 4

Figure 8: Architecture standard d'un réseau de neurones a convolutions

Une fois que le réseau est construit, nous avons besoins de I’entrainer afin

d’extraire les meilleurs attributs et obtenir une classification optimale. Pour cela, il faut
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ajuster les poids a I’entrée de chaque neurone. Pour effectuer cette opération
d’ajustement, nous avons besoin de créer une base de données contenant de
nombreuses données d’entrée pour notre réseau ainsi qu’une classification faite a la
main en fonction de ce que 1’on souhaite classifier. Nous allons ensuite classifier les
données issues de la base avec le réseau. Apres cette opération, on compare les
résultats issus du réseau avec ceux que nous avons définis au préalable. En fonction
du résultat de la comparaison, on adapte les poids en entrée de chaque neurone. On

répéte ensuite I’opération un grand nombre de fois pour ajuster au mieux le réseau.

2. L’inférence

Une fois que le réseau est entrainé, il n’y a plus qu’a exécuter I’inférence. C’est-
a-dire effectuer des prédictions sur des nouvelles données. Pour chaque nouvelle
donnée, le réseau effectue 1’ensemble des calculs prévus pour la classifier. Cette
opération va donc étre effectuée un nombre important de fois, la performance de son
exécution est donc trés importante. En effet, il peut y avoir de nombreuses contraintes.
En premier lieu, la vitesse d’exécution doit étre plus rapide que le flot de données sur
son exécution en fonction du contexte d’utilisation du réseau de neurones. Il faut par
exemple que le réseau de neurones soit capable de classifier une donnée avant que la
suivante arrive, On risque sinon d’obtenir une latence de plus en plus importante avant
d’obtenir la classification des données. Certains contextes temps reéel peuvent
nécessiter que la classification s’effectue dans un temps prédéfini. Pour finir, la
consommation d’énergie est également importante du fait que 1’exécution peut étre
répétée un grand nombre de fois. D’autant plus si elle est exécutée sur un appareil

fonctionnant sur batterie tel qu’un systéme embarqué.

Durant ce stage, je me suis donc intéressé aux performances de vitesse et de
consommation de I’inférence des réseaux de neurones et notamment quel est I’impact

de I’utilisation de la C-SRAM sur les performances de I’inférence.
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VII. Environnement / outils

J’ai utilisé un certain nombre d’outils dont 3 principaux, le premier est un
compilateur developpé dans I’équipe par mon tuteur de stage, Hybrogen, ce
compilateur est depuis peu open source. Il permet notamment de générer des
instructions pour la C-SRAM, le deuxieme est le simulateur QEMU, il permet de
simuler I’exécution des instructions générées par Hybrogen sur I’architecture
contenant la C-SRAM. Le dernier est le Framework d’intelligence artificielle

TensorFlow Lite qui m’a permis d’exécuter I’inférence des réseaux de neurones.

1. Hybrogen et Hybrolang

Hybrogen est un compilateur dynamique. Suite a la compilation, le code sera
compilé dynamiquement afin de s’adapter a I’environnement dans lequel il est exécute.
L’objectif est de compiler un code adapté et donc optimisé a son environnement, par
exemple la taille des données. De plus, le jeu d’instruction de la C-SRAM est inclu
dans la base de données d’Hybrogen. Cela permet donc au compilateur de générer des
instructions pour la C-SRAM qui lui seront envoyées pour s’en servir comme

coprocesseur au coté du RISCV.

Un langage de programmation Hybrolang, également développé par mon tuteur
de stage, est utilisé comme front-end du compilateur. C’est un langage tres proche du
C, mais pour lequel toutes les variables sont des vecteurs dont on définit explicitement

la taille comme on peut le voir sur la Figure 9.

Data width Vector width Specialized data types

#[
int 32 1 ImageDiff(sint[](8){6)a, [sint](] 8 16 b, sint[] 8 16
res, int 31 1 len)
{
int 32 1 i;
for(i =0; i < len; i =1i + 1)

{

a[il - bIil;
}
return 0;

} Memory accesses
1# According to data type

Figure 9: Langage de programmation Hybrolang

Cette maniere de programmer permet de manipuler simplement la C-SRAM

car ces variables permettent de manipuler des lignes complétes de la mémoire.
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Hybrogen est un compilateur source a source : en entrée, nous avons des
fichiers Hybrolang et en sortie, nous obtenons des fichiers C. Dans un second temps,
nous compilons les fichiers C avec un compilateur classique tel que GCC. Cela permet
de pouvoir mélanger des parties de code en Hybrolang avec du C dans le méme fichier.

En effet, seules les parties en Hybrolang seront compilées par Hybrogen et donc

compilé statiquement.

Architecture
Database

bénéficieront des optimisations lors de I’exécution, le reste de code sera quant a lui
A description

C application source code Binary application \
and Dynamic Adaptation source Code and Dynamic Adaptation
CV : GAP8/9, CSRAM - pogisters :

- Power8/9 / IBM Sovrcate Sparce

- KVX / Kalray Hanetormation Static Compliation
B Ties
e =
=

Install Time Compilation time Compilation time Execution time
source / source (1) source / binary (2)

Supported arch :
= RIS/

Figure 10: Schéma de fonctionnement de Hybrogen

La Figure 10 montre I’ensemble du flot de compilation d’Hyborgen avec
I’installation d’une base de données contenant les différents jeux d’instruction, la
compilation du code Hybrolang en code C, puis la compilation du code C en binaire
exécutable. Pour finir, la compilation dynamique du code en fonction des parametres

présents au moment de 1’exécution.

2. QEMU

QEMU est un simulateur d’architecture qui nous sert a simuler 1’architecture
contenant la C-SRAM. Le simulateur permet de placer différents modules et de les
faire fonctionner entre eux. La simulation se fait au niveau des instructions. Le
simulateur permet également d’obtenir des donnees de performance lors de la
simulation des binaires. Ces données de performances dépendent évidement du modéle
que I’on a défini dans le simulateur, par exemple, la présence ou non de mémoire cache

au coté du processeur.

La C-SRAM modélisé dans QEMU est constituée d’une tuile de 512 lignes de
mémoire SRAM. Chaque ligne fait 128 bits et peut étre divisée en données de 8, 16 et

32 bits. Pour le fonctionnement de cette tuile, il y a également un processeur RISCV32,
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qui envoie les instructions a la C-SRAM et effectue les calculs scalaires et les transferts

de données.

3. TensorFlow Lite pour microcontroleur

TensorFlow est un Framework d’intelligence artificielle open source
développé par Google. Comme on peut le voir sur la Figure 11, TensorFlow permet, a
travers de nombreux outils, d’effectuer toutes les étapes pour construire et utiliser des
modeles d’intelligence artificielle. Les outils sont parfois graphiques, parfois basés sur

les langages de programmation tel que le Python, C ou C++.

Traitementdes Conceptiondu

Déploiement

Entrainement T
et inférence

données modéle

| |
tf.data Keras Keras
TensorFlow datasets Tensorboard TensorFlow lite
TensorFlow hub TensorFlow JS
TensorFlow serving

Figure 11: Vue d'ensemble de TensorFlow

Durant le stage, nous avons uniquement utilisé la TensorFlow Lite pour
microcontréleur (TFLM). Cette partie est une bibliotheque C++ adaptée au
microcontrbleur. Elle est de ce fait, optimisée pour étre légeére, avec des opérateurs
adaptés et prévus pour avoir des tailles de code réduit. C’est donc 1’outil de
TensorFlow qui est le plus adapté a I’architecture que nous avons, composé¢ d’un

processeur RISCV32, de la C-SRAM ainsi que des capacités mémoires trés limitées.

Le fait que nous nous intéressions a I’inférence des réseaux de neurones, nous
allons utiliser durant ce stage des réseaux de neurones déja développés et entrainés
avec TensorFlow. Pour cela, nous allons utiliser des modeles déja présents dans TFLM
ainsi qu’un exemple issu de 1’association ML Commons qui travaille également sur
les performances des réseaux de neurones, entre autres I’exécution de I’inférence sur
microcontréleur. Cela nous permet de faire des essais sur des réseaux fonctionnels sans

perdre de temps a leurs développements.
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VIIl.  Travail réalisé

Dans cette partie, nous allons voir le travail que j’ai réalisé durant mon stage.
Je vais donc détailler les différentes étapes que j’ai effectuées afin de répondre au

mieux au sujet de mon stage.

1. Prise en main de la C-SRAM

En tout premier lieu, j'ai di comprendre le fonctionnement de la C-SRAM et
la prendre en main. Pour cela, j'ai commencé par effectuer une bibliographie en lisant
des articles écrits par I’équipe dans laquelle je travaille, dont un premier article sur la
partie hardware de la mémoire [1]. Cela m’a permis d’appréhender le
fonctionnellement interne de la mémoire, notamment les opérations qui peuvent étre
effectuées dans la mémoire et proche mémoire. Le reste de ma lecture s'est concentré
sur des articles écrits par les personnes qui développent les outils informatiques a
destination de la C-SRAM [2][3]. Ce qui m’a permis de comprendre comment se
programme la C-SRAM et notamment les spécificités de son jeu d’instruction basé sur
les instructions du RISCV.

Cette bibliographie m’a également permis de comprendre le fonctionnement
d’Hybrogen, son flot de compilations en deux temps : de I’Hybrolang vers le C puis
du C vers un fichier exécutable. J’ai également appréhendé le concept de compilation

dynamique qui adapte le code au moment de la compilation.

Suite a cette étude bibliographique, j’ai mis en place un exemple de calcul sur
la C-SRAM. Celui-ci effectue la somme de I’ensemble des pixels d’une image. Cela
m’a notamment permis de mettre en pratique la méthode de programmation ainsi que
de prendre en main I’utilisation du calcul vectorielle entre 2 lignes et donc I’impact de
I’arrangement des données dans la mémoire ; ainsi que le fait d’étre vigilant sur la
taille des données, et aux possibles débordements, notamment lorsque qu’on accumule

beaucoup de données dans des variables pouvant étre de petite taille.

Mettre en place cet exemple m’a également permis de manipuler les données

pour les transférer vers ou depuis la C-SRAM a I’aide du processeur.
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2. Analyse de TensorFlow

TensorFlow va nous permettre d’exécuter 1’inférence de réseaux de neurones
sur la C-SRAM. Nous avons donc besoin de comprendre comment fonctionne le
Framework afin de déterminer les parties les plus pertinentes a optimiser pour
I’utilisation de la C-SRAM.

L’analyse de la bibliotheque C++ m’a permis, avec 1’aide de la documentation,
de comprendre comment était organisé le code. Comme on peut le voir sur la Figure
12, TensorFlow lite est composé de deux parties. Un noyau contenant de nombreux
opérateurs qui servent pour 1’exécution de I’inférence des réseaux de neurones, avec
par exemple, des additions et convolutions; et la partie consacrée aux

microcontréleurs.

TensorFlow Lite

m TensorFlow Lite Micro

PR TN

e EZN

Figure 12: Architecture de la bibliotheque C++ de TensorFlow Lite

Cette sous-partie est composée d’un dossier exemple. Ce dossier contient le
code utilisateur pour utiliser I’API. C’est dans cette partie que 1’on va effectuer toutes
les initialisations nécessaires a 1’utilisation du réseau, par exemple le chargement du
modeéle entrainé préalablement avec TensorFlow, les opérateurs nécessaires a
I’exécution de son inférence, mais également tout ce qui est requis pour 1’utilisation
des microcontrdleurs ; notamment les horloges et les entrées/sorties. Comme son nom
I’indique, ce dossier contient des exemples qui ont pour but de montrer 1’utilisation de

I’APL.

Cette sous-partie contient également un noyau. Les fichiers qui y sont présents
font appel aux operateurs adaptes presents dans le noyau genéral, en fonction du type
de données par exemple. C’est aussi dans ce dossier que les opérateurs optimisés pour
des architectures particuliéres sont placés. C’est donc a cet endroit que nous pourrons
ajouter les optimisations nécessaires a I’utilisation de la C-SRAM au cote du

processeur RISCV.
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Le dernier dossier contient les outils qui permettront par la suite de compiler le
Framework. Il contient également toutes les configurations particulieres pour certaines
cibles, notamment les configurations de cross compilation, ou bien la prise en compte
d’opérateurs optimisés pour des cartes particuliéres. C’est donc un dossier trés
important pour pouvoir compiler le Framework sur I’architecture contenant la C-
SRAM.

Toutes les données dans TensorFlow sont appelées Tenseur. Pour effectuer
I’inférence d’un réseau de neurones, on place en entrée des données sous forme de
tableau, c’est le tenseur d’entrée. Il sera ensuite transformé tout au long de 1’exécution
pour former des tenseurs intermédiaires dans le but de donner le tenseur de sortie qui

contient le résultat de la prédiction.

La suite de I’analyse m’a permis de déterminer la maniére avec laquelle était
exécutée I’inférence. On initialise une instance de la classe Microlnterpreter. Dans
cette initialisation, on vient charger le modéle de notre réseau de neurones, mais
également les opérations qui vont servir au réseau. C’est cette classe qui effectuera
I’inférence du réseau. Pour lancer 1’exécution d’une inférence, on commence par
mettre le tenseur d’entrée dans I’attribut « input » de la classe Microlnterpreter. On
vient ensuite exécuter la fonction « Invoke » de la méme classe. Cette fonction exécute
I’inférence. On récupére a la fin de I’exécution le tenseur de sortie contenant la

prédiction dans I’attribut « output » de la classe.

3. Profilage d’exemples

Suite a I’analyse de la bibliothéque TensorFlow Lite, I’objectif suivant a été
d’identifier I’opérateur le plus pertinent optimisé afin de concentrer mes efforts sur
une optimisation avec un maximum d’impact. Nous avons donc utilisé les deux
exemples présents dans TensorFlow ainsi qu’un exemple issu de 1’association ML
Commons pour les microcontroleurs qui utilisent également TFLM. Cela nous a
permis d’avoir rapidement des exemples fonctionnels avec des modeles préalablement
entrainés et optimisés. Ces exemples sont composés de deux réseaux travaillant avec
des images en entrée : un premier, assez simple, détectant s’il y a une personne ou non

dans I’image et I’autre un peu plus complexe qui classe les images en 10 catégories
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telles que des voitures, avions ou encore arbres. Le dernier exemple prend en entrée

des fichiers audio et classe si le fichier contient un « oui » ou un « non ».

Une fois que j’ai décidé quels modéles j’allais analyser, j’ai donc cherché a
déterminer quels était les fonctions dans lesquelles 1’exécution du programme passe le
plus de temps. Pour cela, j’ai exécuté l'inférence de ces réseaux avec I’outil de
profilage Gprof qui fait partie des outils de la suite GCC. Cet outil calcule le temps
passé dans chaque fonction et donne un rapport a la fin de ’exécution. On peut alors
voir sur la Figure 13 les resultats de ce rapport. Nous pouvons observer que pour
chacun des exemples, ce sont les fonctions de convolutions qui occupent plus de 99%
du
DepthwiseConvPerChannel.

temps, avec notamment la  fonction ConvPerChannel et

Each sample counts as 0.0l seconds.

% cumulative self self total
time seconds seconds calls ms/call ms/call name
81.84 0.54 0.54 112 4.82 4.82 tflite::reference_integer ops::ConvPerChannel
18.19 0.66 0.12 112 1.07 1.07 tflite::reference_integer_ops::DepthwiseConvPerChannel
0.00 0.66 0.00 21905 0.00 0.00 flatbuffers::Table::GetOptionalFieldOffset
0.00 0.66 0.00 8946 0.00 0.00 tflite::QuantizationParameters::scale
Each sample counts as 0.0l seconds.
% cumulative self self total
time seconds seconds calls ms/call ms/call name
100.00 0.24 0.24 18 13.33 13.33 tflite::reference integer ops::ConvPerChannel
0.00 0.24 0.00 4394 0.00 0.00 flatbuffers::Table::GetOptionalFieldOffset
0.00 0.24 0.00 1317 0.00 0.00 tflite::QuantizationParameters::scale
0.00 0.24 0.00 1233 0.00 0.00 tflite::QuantizationParameters::zero_point
Each sample counts as 0.0l seconds.
% cumulative self self total
time seconds seconds calls ms/call ms/call name
100.02 0.04 0.04 8 5.00 5.00 tflite::reference_integer_ops::DepthwiseConvPerChannel
0.00 0.04 0.00 3360 0.00 0.00 PcanShrink
0.00 0.04 0.00 3360 0.00 0.00 WideDynamicFunction

Figure 13: Extrais du rapport Gprof pour les 3 exemples
Suite a cette analyse, j’ai donc choisi d’optimiser la fonction ConvPerChannel
en effectuant les calculs sur la C-SRAM. En effet, en spécialisant cette unique
fonction, on aura un impact maximal sur la performance de 1’inférence du réseau de

neurones.

4. Implémentation de la convolution optimisée

1. Analyse de la convolution scalaire
J’ai ensuite pris le temps d’analyser la fonction scalaire. (Voir Annexe 1). Dans
un premier temps, je me suis intéressé a comprendre comment les données sont
organisées pour effectuer le calcul. L’organisation des données est une étape trés

importante pour 1’utilisation de la C-SRAM. En effet, I’organisation des données dans
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la mémoire a un impact sur deux aspects : maximiser le nombre de données statiques
dans la mémoire, qui permet de minimiser leurs transferts ; et effectuer un maximum
d’opérations simultanées en optimisant les possibilités de parallélisme lors du calcul

entre plusieurs lignes.

Concernant 1’organisation des données, nous avons identifié une opération
principale, c¢’est 1’opération de multiplication accumulation (MAC). On effectue dans
un premier temps une multiplication entre la premiére donnée du tenseur d’entrée, et
la premiere du filtre, on accumule ce resultat avec la multiplication des deuxiemes

données et ainsi de suite.

On peut donc voir sur la Figure 14 comment le calcul de la convolution par
canal est organisé. Elle montre les calculs entre le tenseur d’entrée et le filtre pour
former le tenseur de sortie. On peut observer en particulier qu’il y a autant de filtres
que la profondeur du tenseur de sortie. On effectue donc a chaque fois cette opération

de MAC sur le tenseur d’entrée avec chaque filtre pour construire ce tenseur de sortie.

Input Fmaps

Output Fmaps
M7

Filters

i

— W —
Figure 14: Calcul de la convolution par canal
En fonction de la taille du filtre (parametres R et S) on va ou non prendre en
compte les voisins du point pour lequel on calcule la convolution. On considere que
tous les points qui sont a I’extérieur du tenseur d’entrée valent 0. De plus, deux
parameétres peuvent étre utilisés pour complexifier la convolution, le padding et le
stride. Ces deux parametres agissent sur le déplacement de la fenétre de convolution

sur le tenseur d’entrée.
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2. Organisation de la convolution optimisée
Une fois que j’ai analysé comment la fonction fonctionne, je me suis attelé a
imaginer le calcul dans la C-SRAM, comment organiser les données pour effectuer les
MAC de maniere optimale.

Pour minimiser les transferts de données, j’ai choisi de placer le filtre de
convolution de maniére statique dans la C-SRAM. En effet, les filtres sont les données
de plus petites tailles que I’on manipule, on peut donc espérer que sa taille soit
inférieure a la taille disponible dans la C-SRAM, ce sont donc les données qu’on a le
plus de chance de pouvoir stocker intégralement. Si cependant il est de trop grande
taille, on effectuera plusieurs fois I’ensemble du calcul de la convolution pour obtenir
le tenseur de sortie en entier. On place chacun des filtres dans la mémoire sur une
colonne, comme on peut voir sur la Figure 15. Cela nous permettra de faire I’ensemble
des calculs de MAC en paralléle sur toutes les colonnes. On peut par exemple voir sur
la Figure 15 que nous avons 2 filtres par colonne, ce qui nous donnera deux valeurs du

tenseur de sortie en bas de la mémoire.

3 j=4 j=5 j=6 j=7
=12 j=13 j =14 j=15

11

H- H‘
® O

LDH
oy

i

o

filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0]
filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0] filter[0]
filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1]

filter[1]  filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1] filter[1]
filter[2] filter[2] filter[2] filter[2] filter[2] filter[2] filter[2] filter[2]

Convolution filter (static data)
fitter[2]  filter[2] filter[2] filter[2] filter[2] fiter[2] filter[2] filter[2]

filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3]
filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3] filter[3]
filter[4] filter[4] filter[4] filter[4] filter[4] filter[4] filter[4] filter[4]
filter[4] filter[4] = filter[4] filter[4] filter[4] filter[4] filter[4] filter[4]

Input[0] | Input[0]| Input[0] | Input[0] | Input[0] | Input[0] | Input[0] | Input[0]

Input[1] | Input[1]| Input[1] | Input[1] | Input[1] | Input[1] | Input[1] | Input[1]

Input[2] | Input[2]| Input[2] | Input[2] | Input[2] | Input[2] | Input[2] | Input[2] Input Tenseur (dynamr'cdataj
Input[3] | Input[3]| Input[3] | Input[3] | Input[3] | Input[3] | Input[3] | Input[3]

Input[4] | Input[a]| Input[4] | Input[4] | Input[4] | Input[4] | Input[4] | Input[4]

Output Tenseur (dynamic data)

8x16-bit ALU

Figure 15: Organisation des données dans la C-SRAM pour le calcul de convolution

On doit ensuite appliquer les filtres sur I’ensemble des fenétres de convolution
du tenseur d’entrée afin de construire le tenseur de sortie. On vient donc placer les
fenétres de convolution les unes apres les autres dans la C-SRAM. Cependant, comme
on doit appliquer 1’ensemble des filtres sur chaque fenétre de convolution, on copie

chaque fenétre sur I'ensemble des colonnes de la C-SRAM. On applique ensuite les
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MAC entre la fenétre de convolution et les filtres pour obtenir les sorties. On

recommence ensuite avec une nouvelle fenétre de convolution.

Pour finaliser la convolution, il faut ensuite reformater les données, et
notamment les remettre a la bonne taille. En effet, les données d’entrée sont sur 8 bits,
les opérations de MAC font grandir les données qui passent sur 32 bits. Il faut ensuite
les reformater pour les remettre sur 8 bits en fin de convolution. Ces opérations sont

effectuées de maniere scalaire par le processeur RISCV.

3. Flow de développement de la convolution optimisée
Le développement de la convolution a été effectué par étape. L’objectif était
dans un premier temps de pouvoir exécuter une convolution simple, sans parameétre
particulier et appliquée a un tenseur de petite taille. Une fois que cette premiere version
est fonctionnelle, nous allons monter petit a petit en complexité pour prendre en

compte I’ensemble des parameétres pris en charge par la convolution scalaire.

Pour pouvoir tester si ma convolution est bien fonctionnelle, j’ai extrait des
tenseurs et filtres issus de I’exécution de la convolution scalaire dans les exemples
analysés précédemment. J’ai a chaque fois extrait le tenseur d’entrée, les filtres ainsi
que le tenseur de sortie. Cala me permet de mettre les tenseurs d’entrée et filtres
comme parameétres d’entrée de ma convolution et ensuite vérifier que les sorties sont
bien égales. Cela permet de développer une convolution optimisée bits compatible

avec la convolution scalaire.

J’ai extrait en tout 4 ensembles de tenseurs avec chacun des niveaux de
complexité différents. Ils me permettent chacun de valider les différentes étapes de
développement de la fonction. Le premier ensemble, appelé « basic », n’a pas de
parametres particuliers et le filtre rentre en entier dans la mémoire. Le second, appelé
«long », n’a pas non plus de paramétres, mais le filtre ne rentre pas en entier dans la
mémoire, il faudra donc effectuer plusieurs fois I’ensemble des calculs sur différentes
parties du filtre afin de construire le tenseur de sortie. Les derniers, appelés « stride »
et «pad» comprennent I’utilisation des paramétres de padding et stride de la

convolution.

De plus, j’ai identifié deux méthodes pour charger des données du tenseur

d’entrée dans la mémoire du fait que I’on recopie sur I’ensemble des colonnes les
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données de ce tenseur. Dans un premier temps, j’ai utilisé le processeur pour charger
I’ensemble des données dans la mémoire. Pour la seconde méthode, j’ai chargé une
fois les données dans la mémoire avec le processeur puis j’ai utilisé 1’instruction
Broadcast pour recopier les données sur I’ensemble des colonnes dans la mémoire. Les

deux méthodes ont donc été implementées afin de comparer leurs performances.

Tout au long du développement, j’ai testé mon travail avec le simulateur
QEMU. Cela me permet de simuler 1’exécution du code sur la C-SRAM et donc
permettre de comparer les résultats issus du calcul en mémoire ou scalaire. L autre
avantage du simulateur est de pouvoir utiliser des instructions qui ne sont pas encore
implémentées sur la version actuelle de la C-SRAM. En effet, pour pouvoir étre bit
compatible, j’ai besoin d’utiliser des MAC ou multiplication 32 bits, or ces opérations
ne sont pas encore implémentées. J’ai donc utilisé la version de QEMU de Kevin, le
Thésard qui travaille avec mon tuteur de stage, qui avait implémenté un jeu

d’instruction étendu a des fins de test sur son simulateur.

En plus de cela, les opérations de MAC sont décomposées en une
multiplication et une addition dans mon code. En effet, le compilateur n’est pas encore
capable de générer des instructions de MAC pour la C-SRAM. Suite a
I’implémentation, j’obtiens donc la fonction de convolution optimisée présentée en

Annexe 2.

5. Performance de la convolution scalaire et C-SRAM

1. Performance de la convolution
Aprés avoir développé la convolution, nous avons besoin de comparer sa
performance avec la convolution scalaire que nous avions a I’origine. Pour cela, nous
utilisons encore le simulateur QEMU de I’environnement de Kevin. Celui-ci permet,
avec I’ajout d’une librairie, d’obtenir des données de performance d’une exécution. En
effet, suite a I’exécution du code, il rend un rapport qui nous donne un grand nombre
de parametres tel que la consommation d’énergie, le nombre de cycles, le nombre

d’instructions envoyees a la mémoire ou de transferts de données.

Je me suis concentré sur deux parameétres qui sont le nombre de cycles effectués
et la consommation d’énergie. Le nombre de cycles nous donne le temps d’exécution.

J’ai ensuite divisé les données obtenues lors de 1’exécution de la convolution scalaire
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par celle obtenue lors de 1’exécution de la convolution optimisée. On obtient donc le
gain en énergie et en vitesse de la convolution optimisée par rapport a la référence

scalaire.

Les performances de la convolution dépendent également de 1’optimisation
utilisée pour la compilation des fichiers C vers les fichiers objets avec GCC. J’ai donc
compilé les convolutions avec 3 optimisations différentes afin de vérifier I’influence
de cette optimisation sur la performance : L’optimisation O1 et O3 qui sont les premier
et dernier niveau d’optimisation de GCC pour la performance. Et le niveau

d’optimisation Os permet d’obtenir une taille de code la plus réduite possible.

Enfin, j’ai implémenté la convolution avec des opérations 32, 16 et 8 bits afin
de comparer les performances de celles-ci. En effet, les opérations 32 bits permettent
d’étre bits compatibles avec la version scalaire. En plus de cela, nous souhaitons
ajouter une opération de MAC qui donne une sortie 2 fois plus grande que 1’entrée.
Par exemple, elle prendrait en entrée des données sur 16 bits et un résultat sur 32. Cela
permettra d’utiliser des opérations 16 bits tout en restant bits compatibles. On peut
également imaginer utiliser des opérations qui nous donneraient un résultat sur 16 bits
et par conséquent auraient un dépassement sur certaine valeur. D’aprés mes premiéres
estimations, il s’agit d’un trés petit nombre de valeurs ce qui ne devrait donc pas
détériorer de maniére significative les performances globales du réseau. Si cette
hypothese se confirme, et que nous implémentons des MAC dont le résultat est deux
fois plus grand que la sortie, ’utilisation d’opérateurs 8 bits devient donc pertinent a

utiliser et donc a évaluer dans cette étude.

On applique ensuite les convolutions aux 4 ensembles de données utilisées
précédemment pour développer 1’opérateur et on obtient les résultats montrés sur la

Figure 16.
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Figure 16: Gain en énergie et en vitesse de la convolution optimisé par rapport a la convolution scalaire en
fonction de I'optimisation utilisée lors de la compilation GCC (Os et O3)

On peut donc voir que nous avons des résultats mitigés. Nous avons comparé
les performances de la fonction optimisée compilée avec deux flags d’optimisation
différents de GCC. Le premier est Os, le compilateur optimise la taille de code de
sortie. Ce flag est de ce fait utilisé lorsque que nous souhaitons exécuter des codes sur
des microcontrdleurs contenant peu de mémoire. C’est donc une des configurations
qui est pertinente avec 1’utilisation de la C-SRAM. Le second flag est O3. Avec ce

flag, le compilateur va optimiser la performance de I’application.

On peut donc voir que lorsque 1’on utilise le flag Os, les performances
dépendent des données d’entrée de la convolution. Pour les données d’entrée simple
et de petite taille, les convolutions qui utilisent la C-SRAM sont moins performantes
que la référence scalaire. Cependant, lorsque les données d’entrée sont de plus grande
taille et plus complexe, la convolution optimisée devient plus performante que la
référence. Les gains sont parfois supérieurs a un facteur 3,5 pour certains exemples
analysés. Cela peut étre d0 au fait que les optimisations compensent le temps utilisé
pour compiler le code au moment de I’exécution lorsqu’il y a un grand nombre de

calculs a effectuer.

Pour I’utilisation flag O3, nous pouvons voir que la convolution optimisée n’est

pas plus performante que la convolution scalaire de référence. En effet, les
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optimisations apportées par le compilateur GCC sont tres importantes et plus
performantes que les optimisations de la version actuelle de la convolution utilisant la
C-SRAM. En effet, nous pouvons penser que les pertes de temps lors de la compilation
dynamique pendant 1’exécution et le temps de génération d’une instruction pour la C-
SRAM ne sont actuellement pas suffisamment compensées par 1’utilisation de celle-Ci

compare a une version scalaire optimisée avec GCC.

Cependant, la version actuelle de la convolution peut encore étre optimisée sur
différents aspects, développés dans le paragraphe suivant. Nous pouvons donc émettre
I’hypothése que suite a 1’évolution du compilateur et de la C-SRAM, nous pourrions
obtenir une convolution optimisée plus performante que la convolution scalaire

optimise avec le flag O3.

2. Optimisation potentielle

Les résultats de la Figure 16 montrent la performance des convolutions avec
des opérateurs 32, 16 et 8 bits par rapport a une version scalaire en performance et en
énergie. Cependant, ’opérateur MAC utilisé dans ces exemples est décomposé en
deux instructions, une multiplication et une addition. On peut donc penser que
I’utilisation de I’instruction MAC, permettrait d’obtenir des gains en vitesse et €nergie
sur plusieurs points. On gagne, en effet, 6 cycles du processeur pour générer une
institution pour la C-SRAM plus un transfert via les bus plus I’exécution d’une

instruction dans la mémaoire.

Une autre possibilité d’optimisation est [’utilisation du Data-locality
Management Unit (DMU) pour le transfert des données. C’est un module de transfert
de données qui permet de transférer les données de maniere ordonnée pour la
performance des calculs dans la C-SRAM, et de maniére dissociée du processeur. Cela
permet donc de libérer le processeur des étapes de transfert des données et le transfert
pourrait se faire en parallele des calculs dans la mémoire. Le DMU a été mis au point

et expérimenté par Kevin dans le cadre de sa thése.

Pour finir, il faut étudier plus précisément I’impact de I’utilisation des
opérateurs de petites tailles, qui implique un dépassement potentiel des données pour

verifier si cette optimisation est réellement pertinente.
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6. Ajout de la convolution dans TFLM

1. Ajout de la convolution.
Dans un premier temps, j’ai ajouté la convolution au Framework TensorFlow.
Pour cela, j’ai ajouté un dossier « cxram » dans le noyau de 1’application. Ce dossier

contient I’ensemble des fonctions spécialisées pour la C-SRAM.

Ce dossier contient 3 fichiers principaux. Le premier est le fichier conv.cc qui
fait appel a la convolution optimisée en fonction des parameétres qui lui sont donnés.
Le second « conv_cxram.h » contient la fonction optimisée développée au préalable et
adaptée pour s’intégrer au Framework. Le dernier est un fichier Hybrolang qui contient
les fonctions appelées par la convolution optimisee pour effectuer les chargements de
données dans la mémoire ainsi que les calculs dans la mémoire. Une fois compilé avec

Hybrogen, ce fichier devient un header pour la convolution.

Ce dossier contient également un fichier README qui explique comment

compiler le Framework pour un RISCV avec la C-SRAM.

Une fois que I’ensemble des fichiers a été ajouté a 1’application, j’ai analysé
les fichiers de compilation pour pouvoir prendre en compte 1’optimisation a
I’exécution du code. J’ai donc ajouté un fichier cxram.inc dans le dossier consacré aux

librairies externes.

Lorsque vous souhaitez prendre en compte les optimisations, il faut ajouter le
flag « CO_PROCESSOR = cxram » lors de la compilation. Cette action permet de
prendre en compte le fichier de compilation. Un script remplace également tous les

opérateurs genériques par des opérateurs optimisés lorsqu’ils existent.

2. Compilation croisée pour processeur RISCV
Pour pouvoir tester la fonction optimisée, dans I’environnement de
TensorFlow, nous devions compiler 1’ensemble de Framework avec des instructions
RISCV. Pour cela, j’ai ajouté un fichier «riscv32_cxram_makefile.inc » dans le
dossier. Cela permet de spécifier le cross compilateur que 1’on souhaite utiliser ainsi
que les flags de compilation nécessaire. Ce fichier est une extension du Makefile
principale de ’application. Il y est ajouté lorsque I’un utilise le flag « TARGET =

riscv_cxram ».
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Trouver les bons parametres pour le cross compilateur m’a demandé beaucoup
de recherches afin d’obtenir un compilateur qui contienne toutes les librairies
nécessaires avec le bon format d’instruction pour le processeur. En effet, il y a une
multitude de configurations possibles lors de I’installation du cross compilateur, mais

également de flag a mettre en place

J’ai finalement trouvé une installation qui contient 1’ensemble des
bibliothéques avec le format. Cela m’a donc permis d’exécuter I’inférence des réseaux
de neurones optimisee sur le simulateur QEMU. Pour vérifier que 1’optimisation ne
comporte pas d’erreur, j’ai comparé le résultat de chaque convolution effectuée sur la
C-SRAM avec sa version scalaire. En fin d’exécution, j’ai vérifié également que la

sortie du réseau de neurones est équivalente a la sortie qui n’utilise pas d’optimisation.
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IX. Déroulement du stage

Mon stage de fin d’¢études peut donc se décomposer en 3 grandes parties.

Une premicre partie de prise en main et découverte du sujet et des outils. J’ai
donc, au travers de 1’étude bibliographique et la manipulation d’exemples, pris en main
la C-SRAM et les outils qui I’entourent. J’ai également effectué un travail de recherche
et analyse de la bibliothéque C++ du Framework TensorFlow Lite et du profilage des

exemples de réseau de neurones.

La seconde partie s’est articulée autour de 1’analyse de la fonction de
convolution, I’implémentation de la version optimisée et I’analyse des performances

de la convolution optimisée.

La derniere partie de mon stage fut consacrée a 1’ajout de la fonction optimisée
dans la librairie TensorFlow lite, puis la compilation du Framework pour 1’architecture
contenant la C-SRAM et pour finir, I’évaluation des performances de I’inférence d’un

réseau de neurones complet comprenant la fonction de convolution optimisée.

On obtient dons la répartition de mon travail sur la durée de mon stage

représentée sous forme de diagramme de GANTT sur la Figure 17 ci-dessous.

Mois| Avril Mai juin Juillet Aolit Septembre
Semaines| 1} 2 El 4 5] 6f 7| 8| 9f 10§ 11) 12§ 13) 1 15§ 1ef 17 1 19] 20§ 21§ 22§ 23] 24} 25

* Découverte du projet
-|Découverte de la C-SRAM
-|Création d'exemples C-SRAM

* Analyse de TensorFlow
-|Découverte du framewok

-|Test des exemples TFLM
-|Analyse de la bibliotheque C++

* Profiling d'exemple
-|Exemple issue de TFLM

-|Exemple issue de tinyML -

* Implementation de la convolution optimisé
-|Analyse de la convolution scalaire

|-|Implementation d'une verssion simple
|-|Prise en charge de tenseur de grande taille

Prise en charge du padding et stride

Soutenance de stage

Rendu du rapport de stage

 Evaluation de la convolution optimisé

-|Excraction des résulats

-|Mise en forme des résultas

 Evaluation d'un réseau optimisé

-|ajout de la convolution optimisé dans TFLM

-|Compilation de TFLM en riscv32

-|Extraction des résultas

 Redaction
\-lprésenation du travail a I'équipe

Figure 17: Organisation temporelle du stage
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X. Compétences ingénieur IESE

1. Situation professionnelle métier

La situation professionnelle métier que j’ai décidé de développer est:
« Optimiser le logiciel en prenant en compte les contraintes de temps d’exécution, de

ressources matérielles nécessaires et de consommation. ».

En effet, cette compétence est au cceur des travaux que j’ai effectués durant
mon stage. Comme développé précédemment, j’ai commencé mon stage par une
grande étape de compréhension de 1’architecture que j’allais utiliser, de 1’association
processeur RISCV et C-SRAM, la maniére particuliére d’organiser les données et de

programmer la mémoire pour effectuer les calculs.

Durant la phase de développement qui a suivi, je me suis attelé a faire en sorte
que le logiciel utilise toutes les capacités du matériel pour maximiser sa performance

en vitesse et consommation énergétique.

Une derniére phase trés importante d’évaluation des performances de mon
travail fut de vérifier la pertinence de celui-ci, mais également comparer plusieurs
solutions envisagées dans le but de pouvoir choisir de maniére éclairée la plus adaptée.
Par exemple, I'utilisation, ou non, de I’instruction Broadcast pour le chargement des

données en mémoire.

2. Situation professionnelle transversale

Pour la situation professionnelle transversale, j’ai choisi de développer la

situation : « Produire des travaux de réflexion sur une technologie émergente ».

Tout au long de mon stage, j'ai €té amené a réfléchir autour des technologies
émergentes. Par exemple, le DMU pour comprendre comment il fonctionne, et

réfléchir sur son utilisation et son intégration dans 1’application.

J’ai également été¢ amené a réfléchir autour de 1’évolution des instructions pour
la C-SRAM. En effet, le flot de développement de la C-SRAM améne réguliérement
la question des instructions que 1’on souhaite prendre en charge. Cette évolution
dépend des applications que I’on souhaite cibler. Pour la C-SRAM, les deux

applications principales qui sont visées sont la sécurité et 1’intelligence artificielle.
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Pour la sécurité, il y a notamment la possibilité d’exécuter des algorithmes de
chiffrement et de déchiffrement tel que I’AES ou des algorithmes dits « post-
quantum » qui résisteraient a des attaques de 1’ordinateur quantique. Mes travaux
s’inscrivent dans les applications d’intelligence artificielle et notamment I’accélération
et la diminution de la consommation énergétique de 1’exécution de 1’inférence des

réseaux de neurones.

Nous avons donc proposé I’implémentation d’instructions utiles pour les
applications d’intelligence artificielle, dont I’instruction MAC a double précision en
premier lieu. Pour cette instruction, les entrées de la MAC sont de taille deux fois
inférieures a la sortie. Par exemple, effectuer la multiplication sur des données 8 bits
et accumuler le résultat sur 16 bits avec les autres multiplications, mais également la
présence de multiplication de plus grande taille était nécessaire. En effet, la seule

multiplication 8 bits était implémentée.

De plus, les personnes travaillant sur la sécurité ont également proposé des
nouvelles instructions. Nous avons donc discuté des priorités a apporter pour leurs
implémentations en fonction des ressources disponibles. 1l a été décidé que dans un
premier temps les instructions pour la cryptographie seraient implémentées et dans un

second temps celles pour I’intelligence artificielle.
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XI. Conclusion et perspectives

1. Conclusion

Tout au long de ce stage, j'ai donc pu prendre en main I’architecture développée
par 1’équipe qui contient la C-SRAM et le Framework TensorFlow permettant de
déployer des réseaux de neurones. L’analyse de cette seconde composante a permis de
détenir une fonction a optimiser, la convolution, pour accélérer et diminuer la
consommation d’énergie de I’exécution de I’inférence des réseaux de neurones. J’ai
donc ensuite analysé cette fonction pour comprendre en détail son fonctionnement et

pouvoir développer une version optimiséee de cette convolution.

Pour développer cette fonction, je me suis basé sur les deux atouts principaux
de la C-SRAM, la possibilité d’effectuer des calculs en paralléle dans la mémoire sur
des vecteurs de 128 bits. Et la plus importante : de garder des données de maniére
statique dans la mémoire et donc de diminuer les transferts de ses données. Suite a
cette implémentation, j’ai évalué les performances de la fonction que j’ai optimisées

et comparé ses performances avec la convolution scalaire.

Durant la fin de mon stage, je me suis attelé a ajouter la convolution optimisée
au Framework TensorFlow, puis de compiler le Framework pour I’architecture qui
contient la C-SRAM, en I’occurrence un processeur RISCV qui envoie les instructions
a la C-SRAM. Nous pouvons donc maintenant exécuter I’inférence des réseaux de
neurones en utilisant la C-SRAM comme coprocesseur, ce qui permet de diminuer la

latence et la consommation d’énergie de cette exécution.

2. Perspectives

Pour poursuivre le travail de mon stage, nous pourrions dans un premier temps
évaluer les performances de I’exécution de I’inférence compléte d’un réseau de
neurones optimisé. Suite a cela, nous pourrions faire évoluer le hardware, avec en
particulier I’implémentation de nouvelles instructions qui permettraient d’optimiser le
réseau tel que la MAC double précision. Une piste serait également d’évaluer la baisse

de performance de I’inférence si on accepte un dépassement lors des calculs de MAC.
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La derniere étape serait enfin d’exécuter 1’inférence sur 1’architecture réelle.
Cela permettrait de vérifier que 1’ensemble des étapes fonctionne, mais également de

comparer les performances issues de simulations et de réelles exécutions.

3. Contributions

A T’issue de mon stage, j’ai donc apporté les contributions suivantes qui

pourront resservir a 1’équipe lors de la suite de mon stage :

e L’exemple PixelAccumulation que j’ai développé pour prendre en main
les outils de compilation dynamique et la C-SRAM. Cet exemple a été
ajouté a la version open source de Hybrogen. Cet exemple est
également intégré aux tests de régression du compilateur.

e La fonction de convolution optimisée pour la C-SRAM avec 4 jeux de
données pour pouvoir tester la convolution. Cette contribution est
également ajoutée aux exemples open source et aux tests de régression
du compilateur Hybrogen

e La méthodologie et I’automatisation de I’extraction des résultats de
performance de la convolution. Cela permet donc a 1I’équipe de pouvoir
facilement extraire de nouveaux résultats si d’autres améliorations sont
effectuées et donc pouvoir extraire les gains de la mise en place
d’amélioration, tels que par exemple I'utilisation de MAC double
précision.

e Le Framework TensorFlow Lite pour microcontroleur comprenant les

optimisations effectuées durant le stage pour la C-SRAM.

De plus, suite a mes travaux de stage, un article de recherche est en cours de

rédaction par mon tuteur de stage afin de valoriser les résultats obtenus.
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XIIl.  Annexes

Annexe 1 Convolution Scalaire

// Fixed-point per-channel-quantization convolution reference
kernel.
inline void ConvPerChannel (
const ConvParamsé& params, const int32 t* output multiplier,
const int32 t* output shift, const RuntimeShapeé& input shape,
const int8 t* input data, const RuntimeShape& filter shape,
const int8 t* filter data, const RuntimeShapeé& bias_ shape,
const int32 t* bias data, const RuntimeShape& output shape,
int8 t* output data) {
// Get parameters.
const int32 t input offset = params.input offset; // r = s(g - Z)
const int stride width = params.stride width;
const int stride height = params.stride height;
const int dilation width factor = params.dilation width factor;
const int dilation height factor = params.dilation height factor;
const int pad width = params.padding values.width;
const int pad height = params.padding values.height;
const int32 t output offset = params.output offset;

// Set min and max value of the output.

const int32 t output activation min =
params.quantized activation min;

const int32 t output activation max =
params.quantized activation max;

// Consistency check.
TFLITE DCHECK LE (output activation min, output activation max);
TFLITE DCHECK EQ(input shape.DimensionsCount (), 4);
TFLITE DCHECK EQ(filter shape.DimensionsCount (), 4);
TFLITE DCHECK EQ(output shape.DimensionsCount(), 4);
const int batches = MatchingDim(input shape, 0, output shape, 0);
const int input depth = input shape.Dims (3);
const int output depth = MatchingDim(filter shape, 0,
output shape, 3);
if (bias_data) {
TFLITE DCHECK EQ(bias shape.FlatSize (), output depth);
}

// Check dimensions of the tensors.
const int input height = input shape.Dims (1) ;
const int input width = input shape.Dims (2) ;
const int filter height = filter shape.Dims(1l);
const int filter width = filter shape.Dims(2);
const int filter input depth = filter shape.Dims(3);
const int groups = input depth / filter input depth;
TFLITE DCHECK EQ(input depth % filter input depth, 0);
const int filters per group = output depth / groups;
const int output height = output shape.Dims(1l);
const int output width = output shape.Dims(2) ;
for (int batch = 0; batch < batches; ++batch) {
for (int out y = 0; out y < output height; ++out y) {
const int in y origin = (out y * stride height) - pad height;
for (int out x = 0; out x < output width; ++out x) {
const int in x origin = (out x * stride width) - pad width;
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for (int out channel = 0; out channel < output depth;
++out channel) {
auto group = out channel / filters per group;
int32 t acc = 0;

for (int filter y = 0; filter y < filter height;
++filter y) {
const int in y = in y origin + dilation height factor *
filter y;
for (int filter x = 0; filter x < filter width;
++filter x) {

const int in x = in x origin + dilation width factor *
filter x;
// Zero padding by omitting the areas outside the
image.
const bool is point inside image =
(in x >= 0) && (in _x < input width) && (in_y >= 0)
&&

(in_y < input height);

if ('is point inside image) {
continue;

}

for (int in channel = 0; in channel <
filter input depth;
++in_channel) {
int32 t input val =
input data[Offset (input shape, batch, in y,
in x,
in channel + group *
filter input depth)l];
int32 t filter val = filter data[Offset(
filter shape, out channel, filter y, filter x,
in channel)];
acc += filter val * (input val + input offset);

}
}

if (bias_data) {
acc += bias datal[out channell;
}
acc = MultiplyByQuantizedMultiplier (
acc, output multiplier[out channel],
output shift[out channell);
acc += output offset;
acc = std::max(acc, output activation min);
acc = std::min(acc, output activation max);
output data[Offset (output shape, batch, out y, out x,
out channel)] =
static_cast<int8 t>(acc);
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Annexe 2 Convolution Optimise 32 bits

inline void ConvPerChannel (
const ConvParamsé& params, const int32 t* output multiplier,
const int32 t* output shift, const RuntimeShapeé& input shape,
const int8 t* input data, const RuntimeShape& filter shape,
const int8 t* filter data, const RuntimeShape& bias shape,
const int32 t* bias data, const RuntimeShape& output shape,
int8 t* output data) {

// Get parameters.
const int32 t input offset = params.input offset; // r = s(g - Z)
const int stride width = params.stride width;
const int stride height = params.stride height;
const int dilation width factor = params.dilation width factor;
const int dilation height factor = params.dilation height factor;
const int pad width = params.padding values.width;
const int pad height = params.padding values.height;
const int32 t output offset = params.output offset;
// Set min and max value of the output.
const int32 t output activation min =
params.quantized activation min;
const int32 t output activation max =
params.quantized activation max;
// Consistency check.
TFLITE DCHECK LE (output activation min, output activation max);
TFLITE DCHECK EQ(input shape.DimensionsCount (), 4);
TFLITE DCHECK EQ(filter shape.DimensionsCount(), 4);
TFLITE DCHECK EQ(output shape.DimensionsCount (), 4);
const int batches = MatchingDim(input shape, 0, output shape, 0);
const int input depth = input shape.Dims(3);
const int output depth = MatchingDim(filter shape, 0,
output shape, 3);
if (bias_data) { FLITE DCHECK EQ(bias shape.FlatSize(),
output depth); }

// Check dimensions of the tensors.

const int input height = input shape.Dims (1) ;

const int input width = input shape.Dims (2) ;

const int filter height = filter shape.Dims(1l);
const int filter width = filter shape.Dims(2);

const int filter input depth = filter shape.Dims(3);
const int groups = input depth / filter input depth;
TFLITE DCHECK EQ(input depth % filter input depth, 0);
const int filters per group = output depth / groups;
const int output height = output shape.Dims(1);
const int output width = output shape.Dims(2) ;

//set CxRAM parameters

h2 insn t *ptr;

genMultiplyAccumulateType h2 MacCode;

h2 cxram line t *filterCxram, *inputCxram, *resCxram;

const int nbLineRes = output depth % DATA PER LINE ? (output depth
/ DATA PER LINE) + | : output depth / DATA PER LINE;

const int nbLinelInput = filter height * filter width *
filter input depth;

const int nbLineFilter = nbLinelInput * nbLineRes;

const int nbTimes = nbLineFilter % TAILLE MAX FILTRE ?
(nbLineFilter / TAILLE MAX FILTRE) + 1 : nbLineFilter /
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TAILLE MAX FILTRE; // Nombre de passe a effectuer pour obtenir la
profondeur totale de la sortie en divisant le chargement du filtre
const int nbLineResPerTime = nbLineRes % nbTimes ? nbLineRes /

nbTimes + 1 : nbLineRes / nbTimes;
const int nbLineFilterPerTime = nbLineInput * nbLineResPerTime;

h2 init cxram();

filterCxram = &h2 cxram tiles[0];
//filtre

inputCxram = &h2 cxram tiles[nbLineFilter + 1];
//input (+1 pour 1l'offset)

resCxram = &h2 cxram tiles[nbLineFilter + nbLineInput + 1];
//output (+1 pour 1l'offset)

ptr = h2 malloc(1024);

h2 MacCode = genMultiplyAccumulate (ptr);

printf ("Code generated\n");
//boucles de calcul en CxRAM

for (int time = 0; time < nbTimes; time++)
{
const int out channel begin = time * nbLineResPerTime *
DATA PER LINE;
const int out channel end = (out channel begin +

nbLineResPerTime * DATA PER LINE) > output depth ? output depth
out channel begin + nbLineResPerTime * DATA PER LINE;
const int nbLineResThisTime = (out channel end -
out channel begin) / DATA PER LINE;
loadFilter(filter shape, filter data, filterCxram, input offset,
out channel begin, out channel end);
for (int batch = 0; batch < batches; batch++) {
for (int out y = 0; out y < output height; out y++) {
const int in y (out y * stride height) - pad height;
for (int out x = 0; out x < output width; out x++){
const int in x = (out x * stride width) - pad width;
loadInput (input shape, filter shape, input data, batch,
in x, in_ y, params, inputCxram);
h2 MacCode(filterCxram, inputCxram, resCxram, nbLineInput,
nbLineRes) ;
printf ("MAC cxram OK\n");

for (int out channel = out channel begin; out channel <
out channel end; out channel++) {
int32 t acc = resCxram[0].il6[out channel-

out channel begin];

if (bias data) {

acc += bias datal[out channell];
}
acc = MultiplyByQuantizedMultiplier (
acc, output multiplier[out channell],

output shift[out channell);

acc += output offset;

acc = std::max(acc, output activation min);

acc std::min(acc, output activation max);

output data[Offset (output shape, batch, out y, out x,
out channel)] =

static_cast<int8 t>(acc);
printf ("Quantization OK\n'");
}
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// —%_ c —%_

#include <stdint.h>

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <string.h>

#include "tensorflow/lite/kernels/internal/common.h"
#include "tensorflow/lite/kernels/internal/types.h"

#define DATA PER LINE 4 // nombre de données par ligne
#define TAILLE MAX FILTRE 255

typedef void (*genMultiplyAccumulateType) (h2 cxram line t¥*,
h2 cxram line t*,h2 cxram line t*, int inDepth, int outDepth);

// chargement du filtre dans la CSRAM
inline void loadFilter(const tflite::RuntimeShapeé& filter shape,
const int8 t* data,
h2 cxram line t* filterCxram, int32 t offset,
int out channel begin, int out channel end) {
const int input depth = filter shape.Dims(3);
const int width = filter shape.Dims(2);
const int height = filter shape.Dims(l);

int index = 0;
for (int yv = 0; y < height; y++) {
for (int x = 0; x < width; x++) {
for (int in channel = 0; in channel < input depth;
in channel++) {
for (int out channel = out channel begin;

out channel < out channel end; out channel++) {
int32 t filter val =
data[Offset (filter shape, out channel, y, x,
in channel)];
filterCxram[0].i32[index++] = filter val;
}
if (out channel end % DATA PER LINE) {
index += (DATA PER LINE - (out channel end %
DATA PER LINE)); // alignement
des filtres

}

}
}
// ajout de l'offset a la fin
for (int i = 0; i < DATA PER LINE; i++) {
filterCxram[0].1i32[index++] = offset;
}
}

// charement des input dans la CSRAM
inline void loadInput(const tflite::RuntimeShape& input shape,
const tflite::RuntimeShapeé& filter shape, const

int8 t* data, const int batch, const int x origin, const int
y _origin, const tflite::ConvParams& params, h2 cxram line t¥*
inputCxram) {

const int filter height = filter shape.Dims(1l);

const int filter width = filter shape.Dims(2);

const int depth = input shape.Dims(3);

const int width = input shape.Dims(2);

const int height = input shape.Dims (1)

const int dilation width = params.dilation width factor;
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const int dilation height = params.dilation height factor;
const int32 t offset = params.input offset;
int index = 0;
for (int filter y = 0; filter y < filter height; ++filter y) {
const int y = y origin + dilation height * filter y;
for (int filter x = 0; filter x < filter width; ++filter x) {
const int x = x origin + dilation width * filter x;
for (int channel = 0; channel < depth; channel++) {
const int32 t val =
((x >>= 0) && (x < width) && (y >= 0) && (y < height))
? data[Offset (input shape, batch, y, x, channel)]
-offset;
for (int i = 0; i < DATA PER LINE; i++) {
inputCxram[0] .132[index++] = val;

inline void printCxram(int len, int nb ligne, char* mesg,
h2 cxram line t* vectorLine) ({

for (int i = 0; 1 < nb _ligne; i++) {
printf("%s :", mesqg);
for (int 7 = 0; j < len; j++) {
printf (" $05d", vectorLine[i].i32[73]1);
}
printf("\n");
}
}
genMultiplyAccumulateType genMultiplyAccumulate(h2 insn t *ptr)
{
#[

int 32 1 MultiplyAccumulate(int[] 32 4 filter, int[] 32 4
input, int[] 32 4 res, int 32 1 inDepth, int 32 1 resDepth)

{
int 32 1 i;
int 32 1 3,
int 32 1 k;
for (i = 0; i < resDepth; i =1 + 1)
{
res[i] = 0;
for (j = 0; 7 < inDepth; j = 3 + 1)
{
k = 3 * resDepth;
k =k + 1i;
res[i + 1] = input[j] + filter[inDepth *

resDepth]; // offset
res[i + 1] res[i + 1] * filter[k];
// multiply

res[i] = res[i] + res[i + 1];// accumulate

}
1#
return (genMultiplyAccumulateType) ptr;
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Résumé :

Ce stage s’inscrit dans une équipe de développement d’un module de calcul en mémoire
C-SRAM. Le développement de ce module nécessite de 1’évaluer en fonction de son
usage pour différents domaines. Le but du stage est donc d’évaluer les performances de
I’inférence d’un réseau de neurones avec ’utilisation de cette carte.

Pour cela, j’ai dii dans un premier temps prendre en main cette architecture particuliere
composée d’une C-SRAM couplée avec un processeur RISCV et I’environnement
Hybrogen. J’ai ensuite analysé le Framework de machine Learning TensorFlow afin de
voir comment il serait possible d’exécuter une partie de son code sur la C-SRAM dans le
but d’améliorer ses performances.

Suite a ces deux travaux, j'ai identifié puis optimisé une fonction de convolution avec
I’utilisation de la C-SRAM. Cela m’a permis de comparer les performances de la fonction
scalaire avec la fonction optimisée.

Pour finir, j'ai ajouté la fonction optimisée dans le Framework TensorFlow afin de pouvoir
évaluer les performances globales de I’inférence du réseau avec et sans I’utilisation de la
C-SRAM.
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