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Resumo

O uso de arquiteturas vetoriais e matriciais tem o potencial de aceleragao proporcional
a quantidade de unidades de processamento primitiva e permitem reduzir a sobrecarga
na cache de instrugoes. Neste cenario, acelerar rotinas de multiplicacao e acumulacao
(MAC) sobre estruturas regulares, por meio do processamento paralelo de dados em es-
truturas de hardware dedicadas, tornou-se um objetivo desejado, tanto pela industria,
quanto pelo ambiente académico. No entanto, a ativagao dessas estruturas nao sao trivi-
ais, necessitando de intervencgoes por parte do programador no coédigo base da aplicacao,
caso contrario, o codigo nao estard atingindo o méximo de eficiéncia promovido pelo sis-
tema. Neste trabalho, sao investigados o coprocessador vetorial Hwacha e o acelerador
matricial Gemmini, concomitantemente com o processador RISC-V superescalar BOOM.
A fim de eliminar a dependéncia de intervengoes no cédigo base e do conhecimento das
rotinas de ativagao, a ferramenta de reescrita de codigo automética SMR foi estendida, a
partir do desenvolvimento de novas bibliotecas, que resumem as rotinas de preparagao e
movimentagao de dados, combinados com as instrucoes de ativagao do Hwacha e do Gem-
mini, nos padroes de execu¢ao GEMV e GEMM. Com o uso da ferramenta SMR acordado
com a plataforma Verilator, foi criado um ecossistema de simulac¢ao, onde o desempenho
separado do Hwacha e do Gemmini foram analisados, e na sequéncia, comparados com o
processador RISC-V BOOM, a partir de sete aplicacdes do conjunto de Algebra Linear
do benchmark Polybench. Com esse ecossistema de simulacao, acreditamos disponibili-
zar uma ferramenta capaz de ativar essas estruturas de aceleracao sem a necessidade de
intervencoes no codigo base da aplicagao.



Abstract

The use of vector and matrix architectures has the potential for acceleration proportional
to the number of primitive processing units and allows reducing the overhead in the in-
struction cache. In this scenario, accelerating multiplication and accumulation (MAC)
routines on regular structures, through parallel processing of data in dedicated hardware
structures, has become a desired objective, both by industry and by the academic envi-
ronment. However, the activation of these structures is not trivial, requiring interventions
by the programmer in the base code of the application, otherwise the code will not be
reaching the maximum efficiency promoted by the system. In this work, the Hwacha vec-
tor coprocessor and the Gemmini matrix accelerator are investigated, concomitantly with
the BOOM superscalar RISC-V processor. In order to eliminate the dependency on in-
terventions in the base code and knowledge of activation routines, the SMR automatic
code rewriting tool was extended, starting with the development of new libraries, which
summarize the preparation and data movement routines, combined with the Hwacha and
Gemmini activation instructions in the GEMV and GEMM runtime patterns. With the
use of the SMR tool agreed with the Verilator platform, a simulation ecosystem was cre-
ated, where the separate performance of the Hwacha and the Gemmini were analyzed, and
then compared with the RISC-V BOOM processor, from seven applications of the Linear
Algebra set of the Polybench benchmark. With this simulation ecosystem, we believe we
can provide a tool capable of activating these acceleration structures without the need for
interventions in the application’s base code.
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Capitulo 1

Introducao

Operagoes de multiplicagao e acumulagao (MAC) envolvendo estruturas regulares, como
matrizes e vetores, compoem uma das mais fundamentais rotinas existentes em problemas
computacionais. Aplicagdes envolvendo aprendizado de maquina, como redes neurais e
redes convolucionais, podem ter operacoes com matrizes, comprometendo cerca de 70%
do total de ciclos de computagao durante a etapa de treinamento [Qin et al., 2020].

Como resultado da crescente demanda por essas rotinas, despertou um grande inte-
resse em desenvolver bibliotecas [Oliphant, 2006; Xianyi and Kroeker, 2020] e algoritmos
[Strassen et al., 1969; Coppersmith and Winograd, 1987; Williams, 2012, 2014| que buscam
acelerar operacoes de multiplicacao de Matriz-Matriz e Matriz-Vetor, também denomi-
nado de GEMM e GEMYV, respectivamente. No entanto, por serem solucoes baseadas em
software, tendem a serem limitadas pelo nucleo, que precisa cumprir uma demanda de
area e energia.

Historicamente, a melhoria da capacidade de processamento foi motivada principal-
mente pela Lei de Moore [Schaller, 1997| e pela escala de Dennard [Dennard et al., 1974].
Contudo, Dennard [Dennard et al., 2007] e outros pesquisadores ja identificaram que os
circuitos com transistores atingiram um ponto de fabricagao critico, onde o aumento expo-
nencial da corrente de fuga impede o seguimento da escala original, gerando um aumento
na densidade de poténcia e no custo energético total do chip. Nesse cenario, um alvo de
pesquisa para continuar aumentando o desempenho, é o desenvolvimento de arquiteturas
que buscam atender a um propoésito especifico da aplicacao.

Uma pratica comum dos projetistas ¢ utilizar essas arquiteturas dedicadas como ace-
leradores dentro do chip, operando em conjunto com o processador de propoésito geral,
visando melhorar o desempenho final do chip, acelerando as rotinas extremamente in-
tensivas em computagao, e consequentemente, liberando o processador para continuar
realizando computacao tutil. A implementagao em hardware dessas rotinas, também per-
mite avangos na eficiéncia energética dos projetos. Devido, nao sé pela simplificacao das
estruturas de controle e computagao, mas também pela possibilidade de paralelizacao na
etapa de processamento dos dados.

As aplicagoes que se baseiam em processamento de operacoes GEMM e GEMYV, sao
alvo de otimizagbes por diversos projetos de aceleradores [Lee et al., 2015; Chen et al.,
2016; Jouppi et al., 2017; Moss et al., 2018; Nvidia, 2017, 2018, 2020; Genc et al., 2021].
As arquiteturas desses aceleradores sao baseadas no modelo de processamento Single Ins-
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truction, Multiple Data (SIMD), onde a unidade de processamento primitiva é replicada,
mas conectada a uma mesma unidade de controle, permitindo assim, que os aceleradores
executem a mesma instrugao sobre diferentes dados de forma simultanea.

Nesse intuito, apesar de terem o mesmo objeto, diversas topologias de aceleradores
foram desenvolvidas, onde destacam-se as arquiteturas vetoriais [Lee et al., 2015; Lomont,
2011; Intel, 2022] e as sistolicas [Chen et al., 2016; Qin et al., 2020; Liu et al., 2020; Genc
et al., 2021]. No entanto, a integragao entre o software e o hardware é uma tarefa complexa
no desenvolvimento dessas arquiteturas dedicadas.

Com um conjunto de instrugoes (ISA) que estende as instrugoes nativas do processa-
dor, é necessario por parte do programador, conhecimento prévio das funcionalidades do
sistema para realizar adaptagao do codigo base da aplicagao para a sua ativagao. Dessa
forma, o desenvolvimento de bibliotecas de alto nivel para facilitar seu uso, faz-se reco-
mendado, uma vez que diferentes projetos podem estar presente em um mesmo SoC, e
quando nao acionadas, uma fracao do hardware é subutilizada.

Nesse cenario, esta proposta buscou implementar e avaliar o coprocessador vetorial
Hwacha [Lee et al., 2015] e o acelerador de processamento matricial Gemmini |Genc et al.,
2021], visando disponibilizar diretrizes para os seus desenvolvimentos. Uma vantagem
desses projetos, é a sua integracao a framework de descri¢ao de hardware Chipyard [Amid
et al., 2020], que fornece ferramentas para implementar e avaliar componentes SoC (em
portugués, sistema-em-um-chip). Por ter a natureza de codigo aberto, apresenta suporte
a uma ampla variedade de processadores, incluindo o processador RISC-V superescalar
BOOM |Zhao et al., 2020].

Visando oferecer suporte de alto nivel, a interface de programacao das arquiteturas, foi
estendido no fluxo de compilagdo do Source Matching and Rewriting (SMR) [Espindola
et al., 2023|, uma ferramenta que realiza a correspondéncia e reescrita de codigo. Para
esse fim, foi desenvolvido bibliotecas otimizadas que realizam as rotinas dessas arquite-
turas, permitindo que o Hwacha e o Gemmini possam ser utilizados sem a necessidade
de conhecimento do compilador, das funcoes de ativacao, e principalmente, sem precisar
modificar o codigo base da aplicagao. Por fim, o desempenho das bibliotecas desenvolvidas
foi comparado com a solugao em software OpenBLAS [Xianyi and Kroeker, 2020], sendo
executada no processador superescalar BOOM.

Sumarizando, este trabalho apresenta como principais contribuigoes:

e Preparacao de um ambiente experimental para integragao do acelerador Gemmini e
do coprocessador Hwacha com um processador RISC-V superescalar, via interface
RoCC (Rocket Custom Coprocessor Interface).

e Desenvolvimento de bibliotecas para integracao e abstracao das arquiteturas para-
lelas em aplicagoes de GEMV e GEMM.

e Integracao das bibliotecas no fluxo do SMR, uma ferramenta para reescrita auto-
mética de codigo.

e Anélise comparativa de desempenho entre o processador superescalar BOOM e ar-
quiteturas vetoriais e matriciais.
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Este texto esté organizado conforme segue: o Capitulo 2, apresenta operagoes cléassicas
de multiplicacao envolvendo vetores e matrizes, assim como aplica¢oes com uso intensivo
dessas operagoes; o Capitulo 3, apresenta os detalhes das arquiteturas dos componentes
utilizados no estudo, como as arquiteturas de processamento paralelo e o processador de
proposito geral; o Capitulo 4, apresenta trabalhos que englobam o contexto de aceleragao
por arquiteturas de processamento paralelo dedicada; no Capitulo 5, é apresentado o fluxo
de processamento do SMR, combinado com a biblioteca de ativagao das arquiteturas em
seu fluxo; os resultados sao explorados no Capitulo 6 e, a conclusao, é apresentada no
Capitulo 7.
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Capitulo 2

Referencial Tedrico

2.1 Multiplicacao Matriz-Matriz

Descrito pela primeira vez pelo matematico James Joseph Sylvester, em 1812, e divulgado
em 1858, pelo matematico Arthur Cayley [Cayley, 1858|, o termo matriz é utilizado para
representar uma estrutura de dados dispostas em linhas e colunas. Comumente, os dados
de uma matriz sao representados entre colchetes, como mostrado abaixo:

Coo Cop ... Con-
Cio Cip ... Cin-
Crv-10 Cm-11 . Cu—in—1
Ao Aor ... Aok By Box ...  Bon-1
A A o0 Aikg By Bin ... Bin-i
Apv—1o Av—in oo Av—oik—a Bx-1p0 Brg-11 ... Brg_in-1

A multiplicagdo entre duas matrizes é definida se, e somente se, o niimero de colunas
da matriz A for igual ao ntimero de linhas da matriz da B. Dessa forma, dada uma matriz
A do tipo [MxK], onde M é o niimero de colunas e K o niamero de linhas, e uma matriz B
do tipo |[KxN], o produto da matriz A pela matriz B é a matriz C do tipo [MxN], onde
o elemento (i,j) da matriz resultante é calculado pelo somatoério dos produtos obtidos
pela multiplicagao dos elementos da linha i, da matriz A, pelos elementos da coluna j, da
matriz B, como mostrado pela equagao 2.1.

k—1
Cij = AioBoj+ AinBoj+ ...+ Aix1Bi_1;= Y AiBy, (2.1)
=0

Uma abordagem ingénua, para implementar a multiplicacao entre matrizes, consiste
em manter dois loops aninhados, a fim de acessar cada posicao da matriz resultante, e
um loop interno para se movimentar pela linha i, da matriz A e pela coluna j, da matriz
B, realizando a multiplicagao entre os elementos e a acumula¢ao na posigao de destino.
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Essa implementagdo ingénua apresenta complexidade ciibica (O(n?)), e pode ser vista na

Figura 2.1.

1{for (int 1 = 0; i < M; i++)

2 for (int j = 0; j < N; j++){

3 Clil[j] = 0;

4 for (int 1 = 0; 1 < K; 1++4)

5 CLil[j] += A[il([11 * BI11[j];
6 }

Figura 2.1: Cédigo de multiplicagdo Matriz-Matriz

A generalizacao desse tipo de multiplicagdo recebe o termo GEMM (abreviagao do
ingles General Matriz Multiplication), e ocorre quando sao adicionadas duas etapas de
multiplicagao por escalares. A primeira multiplica o resultado do produto da matriz A
com a matriz B, com uma variavel alpha, e a segunda, multiplica o valor previamente
armazenado na matriz C com uma variavel beta, com func¢ao de um acumulador. Apesar
das multiplicagoes extras, a operacao de GEMM apresenta complexidade ctbica. A funcao
geral por ser vista na equacao 2.2.

C' := alpha x op(A) * op(B) + beta * C (2.2)

Onde op(A) e op(B) representam as orientagoes de como as matrizes devem ser acessa-
das na multiplicacao, isto é, sua orientagao normal ou transposta. Desse modo, a operacao
pode ser executada de quatro formas, que podem ser vistas abaixo:

C = alpha * A x B + beta x C (2.3)
C = alpha x A" x B + beta * C (2.4)
C = alpha x A * B' + beta * C (2.5)
C = alpha x A" x B' + beta * C (2.6)

Algumas termologias sao empregadas para identificar o tipo das variaveis utilizadas nas
operagoes, para isso, é adicionado uma letra no inicio da operagao. Os termos empregados
podem ser visualizados abaixo:

e S: ntimero real de precisao simples;
e D: numero real de precisao dupla;
e C: niamero complexo de precisao simples;

e 7Z: numero complexo de precisao dupla.



16

2.2  Multiplicacao Matriz-Vetor

A partir da definicdo apresentada na secao anterior, um caso especifico ocorre quando
uma das matrizes apresenta apenas uma coluna, onde essa matriz recebe o nome de vetor.
A multiplica¢do entre uma matriz do tipo [MxN| e um vetor de dimensao N, acarreta
criacao de um novo vetor de dimensao M, como mostrado abaixo:

Yo Ao Ao Aoa ... Aon-a Zo
o A Arn Aig ... AN T
v | = | A2 Az Agg .. Agn_a ||

[ YM -1 ] | Av—10 Av—1n Av—ie o0 Av—in—1]  [TN-1)

O produto Matriz-Vetor é definido se, e somente se, o nimero de colunas da matriz
A é igual ao nimero de linhas do vetor x. Analogamente & multiplicacao entre matrizes,
o produto entre uma matriz e um vetor é calculado a partir do somatoério dos produtos
obtidos pela multiplicacao dos elementos da linha i, pelo elemento i do vetor, conforme
mostrado pela equagao 2.7.

N
Yi = ZAz‘,j%’ (2.7)
=0

Nesse caso, a abordagem ingénua consiste em implementar um loop que percorre as
posicoes do vetor resultante, e um loop interno para se movimentar pela linha i, da matriz
A e pelas posicoes do vetor x, onde o resultado de cada multiplicacao é acumulada na

posicao i, no vetor de destino y. Essa implementacao ingénua pode ser vista na Figura
2.2.

1|for (int i = 0; i < M; i++){

2 y[i] = 0;

3 for (int j = 0; j < N; j++)
4 y[il += A[il1[j] * x[j]1;
5/}

Figura 2.2: Codigo de multiplicacao Matriz-Vetor

A generalizacao desse tipo de multiplicagao recebe o termo GEMV (abreviagao do
inglés General Matriz-Vector Multiply), e de forma analoga a operacago GEMM, ocorre
quando sao adicionadas as etapas de multiplicacao por alpha e beta. A funcao geral pode
ser vista na equagao 2.8.

y = alpha x op(A) x x + beta x y (2.8)
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2.3 BLAS

As abordagens descritas anteriomente realizam a leitura sequencial dos elementos, em
seguida multiplicam e, por fim, acumulam o resultado no endereco de destino até comple-
tarem todos os produtos parciais. Em arquiteturas que apresentam hierarquia de memoria,
com varios niveis de cache e memoria DRAM desacoplada, as estratégias podem apresen-
tar perda de desempenho & medida que as matrizes envolvidas crescam o suficiente ao
ponto de nao poderem ser completamente alocadas na cache, uma vez que os niveis su-
periores apresentam uma maior laténcia de acesso. Dessa forma, para multiplicagdo com
matrizes muito grandes, o desempenho fica limitado pela largura de banda da memoria
DRAM.

Visando disponibilizar abordagens mais eficientes para tais operagoes, bibliotecas como
Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS) [Lawson et al., 1979], e suas derivagdes como o
GOTOBLAS?2 [Center, 2020], 0 OpenBLAS [Xianyi and Kroeker, 2020] e o NVBLAS [NVI-
DIA, 2022| foram desenvolvidas. Essas bibliotecas fornecem uma interface de programa-
¢ao, onde sao disponibilizadas rotinas comuns de Algebra Linear, para realizar operagoes
com vetores e matrizes. As bibliotecas visam aumentar a taxa de reutilizagao dos dados
existentes na cache, otimizando assim os acessos a memoria.

A implementagao em baixo nivel dessas bibliotecas, busca abstrair as rotinas em su-
brotinas menores, permitindo assim que os desenvolvedores se concentrem em otimizar
um problema especifico, visando atingir o algoritmo 6timo. Mas também, muitas bibli-
otecas buscaram otimizar as rotinas utilizando recursos de uma arquitetura especifica,
como por exemplo, ativando registradores vetoriais e programando os dados para apro-
veitarem instrucoes vetoriais, dessa forma, varias bibliotecas baseadas na interface BLAS
sao desenvolvidas com o foco em otimizar um conjunto de arquiteturas especificas.

Apesar do suporte restrito, a padronizacao das chamadas das fung¢oes permite que os
usuérios desenvolvam programas indiferentes & biblioteca BLAS que esta sendo consu-
mida, dessa forma, a etapa de migracao para uma nova arquitetura necessita apenas da
troca da biblioteca e nao da modificacao do codigo base.

A interface de programacao fornecida pelas bibliotecas derivadas do BLAS, tem suas
rotinas divididas em trés conjuntos, denominados niveis, representando o grau de com-
plexidades dos algoritmos. O nivel 1, define o conjunto de funcoes de algebra linear re-
ferentes a operagoes vetoriais que normalmente levam tempo linear (O(n)), como, por
exemplo, produtos escalares e adicao vetorial, de formato: y = ax + y. O principal be-
neficio apresentado pelas bibliotecas atuais, nesse nivel, se deve a ativagao das instrugoes
de processamento vetorial.

As funcgoes de nivel 2 sao destinadas as operacoes de Matriz-Vetor, onde se encontra
a operagao de GEMV, e de forma geral, apresentam tempo quadrético (O(n?). A imple-
mentagao das rotinas desse nivel podem ser apresentadas em termos de fungoes de nivel
1. As fungbes de nivel 3, s@o operagdes como o produto Matriz-Matriz, onde se encontra
a operagao de GEMM, e normalmente apresentam tempo ciibico (O(n?)). Tais funcoes
também podem ser implementadas a partir de chamadas das rotinas dos niveis inferiores.

Essas bibliotecas buscam acelerar a multiplicacao de matrizes otimizando os acessos na
cache, para isso, os dados das matrizes sao divididos em blocos que possam ser alocados
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nos diferentes niveis de cache, permitindo assim, que os blocos sejam processados com
alta taxa de acerto das caches devido o reaproveitamento de dados. Por exemplo, uma
multiplicagdo envolvendo matrizes de [1024x1024] pode ser dividida em uma sequéncia
de multiplica¢oes de matrizes de [64x64]. As operagdes de nivel 2 também podem ser
subdivididas, caso a matriz envolvida seja grande o suficiente.

2.4 Convolucao

Dentro do campo da matematica, o termo convolucao ¢ designado para representar a
operacao entre duas fungoes reais que produzem uma terceira fun¢ao. Formalmente, con-
volugao dentre uma fungao f: R — R e uma funcao g: R — R, resulta em uma funcgao
simbolizada por (f * g), denominado de mapa de recursos. No campo discreto, a convolu-
cao é caracterizada pela soma dos produtos parciais resultantes entre a superposicao das
duas func¢oes apos uma ser refletida em torno do eixo y e deslocada, conforme mostrado
pela equagao 2.9.

(f*o)lil = > fllgli =1 (2.9)

A equagao 2.9 engloba operagoes com fung¢oes unidimensionais, nesse caso, a operagao
também pode ser chamada de convolucao 1D. Caso as fungoes envolvidas se estendam ao
longo de um campo bidimensional, a operagao é denominada de convolucao 2D. A equacao
2.10 mostra a convolugao bidimensional considerando uma matriz A de dimensao [MxN]
e uma matriz G, de dimensao [RxP)].

:U

—1pP-1
(AxGQ)[i,j] = Aikj—1Gry (2.10)
0 =0

b
Il

O algoritimo ingénuo para a execugao de uma convolugao 2D, consiste na implementa-
¢ao de quatro loops, dois loops aninhados para percorrer as posi¢oes na matriz A, seguido
por dois loops aninhados para percorrer as posi¢oes na matriz G, realizando o processo de
multiplicacao dos dados sobrepostos e acumulagoes na posicao de destino. Dessa forma,
a aplicacao ingénua da convolugao 2D se torna uma operagao muito cara computacio-
nalmente, apresentando complexidade de O(RxzP) para cada posi¢do da matriz A. Essa
implementagao pode ser vista na Figura 2.3.

2.4.1 Aplicacao em algoritmos

No campo da Inteligéncia Artificial e de Aprendizado de Maquina, a Convolugao 2D tem
um papel fundamental na implementacao dos algoritmos de processamento de imagens e,
também, nos de inferéncia de Rede Neural Convolucional (CNN) [O’Shea and Nash, 2015],
para fins de classificagao e reconhecimento de padroes e objetos em imagens digitais.
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for (int i = 0; i < M; i++)
for (int j = 0; j < N; j++){
clil[j1 = 0;
for (int k¥ = 0; k < R; k++)
for (int 1 = 0; 1 < P; 1++4)
Clil[j] += A[i-k][j-11 * G[k]I[1];

N O Ut s W N

Figura 2.3: Cédigo de convolucao 2D

Aplicagoes de processamento de imagens como o filtro de Sobel [Kanopoulos et al.,
1988| e semelhantes, para detecgao de borda, algoritmos de Realce como filtros passa-baixa
e passa-alta, e também algoritmos de rotacao, reflexao ou dimensionamento em imagens,
denominadas de transformacoes afins, sao implementadas a partir de uma pequena matriz
carregada com o respectivo peso do filtro, denominada de mascara ou kernel.

Por exemplo, para a realizacao da deteccao de borda a partir do filtro de Sobel, sao
aplicadas duas matrizes de kernel, uma para detec¢do de borda na vertical (G,) e a outra
para a horizontal (G,). O filtro usa kernels [3x3| que s@o convoluidos com a imagem
original. Esses kernels podem ser visualizados abaixo:

-1 0 +1 +1 +2 +1
G.=|-2 0 +2 Gy=10 0 0
-1 0 +1 -1 -2 -1

Para realizar o processamento, as duas matrizes de kernels sao propagadas pela ima-
gem, também representada por uma matriz, onde cada posi¢ao representa o valor do pixel.
Os dados sobrepostos sao convoluidos e o resultado das duas convolugoes sao ponderados,
a fim de gerar o novo pixel da imagem final, que é classificado como parte de uma borda
ou nao. Dessa forma, para cada pixel sao realizados dois procedimentos de convolucao 2D.

CNN compoem um subconjunto da area de Aprendizado de Méquina, que atualmente
esta recebendo bastante destaque. Tradicionalmente, os algoritmos de CNN sao compos-
tos por trés camadas: uma camada convolucional, uma camada de pool e uma camada
totalmente conectada (FC).

A camada convolucional é o bloco de construgao central de uma CNN, o qual é o
responséavel pelo maior volume computacional em uma CNN. Nessa camada é aplicado o
kernel que representam o padrao do objeto desejavel, movendo-se pelos pixels da imagem,
verificando se o padrao esta presente. Uma CNN pode ter varias camadas convolucionais,
cada uma destinada a detectar os diferentes padroes da imagem de entrada. A saida
final apos todas as interagoes é conhecida como mapa de recursos. Por fim, a imagem é
convertida em valores numéricos, o que permite que na camada FC, seja interpretada e
extraido todos os padroes identificados na imagem.
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2.4.2 Conversao para chamadas blas

A convolugao 2D pode ser reduzida para operagoes de multiplicacao entre matrizes, dessa
forma, os programadores podem otimizar os codigos a partir do uso de bibliotecas equi-
valentes ao BLAS. A ideia principal é transformar a imagem de entrada em uma repre-
sentacao baseada em “Coluna” de tal forma que as chamadas do GEMM para o produto
escalar possam ser usadas para encontrar a saida final de convolugao.

O algoritimo apresentado por Kumar Chellapilla, em 2006, denominado de
im2col [Chellapilla et al., 2006|, introduziu a ideia de expandir todas as janelas possi-
veis na memoria e, em seguida, realizar o produto escalar como uma multiplicacao de
matrizes. Para esse fim, é identificada a quantidade de dados na matriz de kernel, que
representa a altura da nova matriz de entrada, enquanto, a largura da nova matriz é igual
ao numero de vezes que o kernel de convolugao desliza sobre a imagem de entrada. Os
blocos de dados sao tirados primeiro de cima para baixo e depois da esquerda para a
direita da matriz.

Matriz A Matriz A’
allatla2|a3|ad 0|0 |a0ja1|a2|a3(a4|{0 |0 (bO|b1|b2 b3|b4
b0|b1|b2|b3|b4 0 (a0lal|a2|a3|a4| 0| 0 |bO|b1|b2|b3|b4| 0

Im2Col(A,3,3
c0|ecl|c2|c3|c4 (”)= a0la1(a2|a3|a4|0 |0 |bO|b1|b2|b3|b4| 0|0
d0|d1|d2|d3|d4 0(0 |bOb1|b2|b3[b4| 0|0 [cO|ct|c2|c3|c4

0 (bO|b1|b2b3(b4| 0 |0 cOjct|c2|c3|c4| 0
b0|b1|b2|b3|b4| 0|0 |cO|ct|c2|c3|c4|0 |0
0|0 [eO|ct|c2|c3|c4| 0 |0 |dO|d1|d2|d3|d4
0 |cO|et|c2(c3|c4| 0 | O |dO|d1|d2|d3|d4| 0
c0|c1|e2|c3|c4| 0|0 |dO|d1|d2|d3|d4| 0 | O

Figura 2.4: Representagao da matriz de entrada antes e apds o procedimento de imZ2col,
com kernel de dimensao [3x3]

Na Figura 2.4, é demonstrado o procedimento de im2col, com kernel de dimensao [3x3].
Apo6s o procedimento, os pesos das matrizes de kernels sao diretamente transformados em
linhas. Por exemplo, para kernel de tamanho [3x3], dard uma nova matriz G de tamanho
[1x9], onde 3 x 3 = 9. Dessa forma, a nova matriz de entrada e o novo kernel podem ser
processados diretamente com uma operacao de GEMM.

Para convolugao com apenas um kernel, o procedimento resultara em um vetor com
dimensao equivalente ao niimero de vezes que o kernel de convolucao desliza, sendo entao
convertido para as posi¢oes finais, com um procedimento anélogo, denominado de col2im.
As técnicas de im2col e col2im nao melhoram a complexidade da convolugao, mas melhora
o desempenho em tempo real, pois permitem o uso de chamadas GEMM, as custas de
mais uso de memoria.
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2.5 Aceleracao em hardware

As arquiteturas vetoriais e matriciais tém sido bastante difundidas pela sua capacidade de
explorar o paralelismo na execucao de aplicagoes MAC. Como apresentado na segao 2.4, a
implementagao de uma convolugao 2D é muito cara computacionalmente, podendo atingir
complexidade quadratica. Trabalhos como o Decaf [Donahue et al., 2014 mostram que
as operacoes de convolugao em uma CNN ocupam mais de 90% do tempo de execugao,
dessa forma, é um dos principais alvos para a aceleracao de hardware.

As instrugoes para ativagao dessas arquiteturas tém um potencial de aceleracao pro-
porcional a quantidades de unidades de processamento primitiva, além disso, permite
reduzir a carga na cache de instrugoes e a pressao do pipeline, por reduzir a quantidade
de instrugoes que precisam ser carregadas, decodificadas e emitidas.

O trabalho apresentado por Hasan Genc [Genc et al., 2021|, mostra que quando a carga
computacional é transferida para o acelerador, o nucleo presente no projeto tem menor
impacto na computagao da aplicagao, permitindo assim, reduzir a area do projeto a partir
da reducao da complexidade do niicleo, mas preservando o desempenho da aplicagao.

O mesmo trabalho apresenta uma arquitetura matricial de um array sistélico de 16x16
unidades de processamento (o conceito e funcionamento de um array sistolico sera explo-
rado na se¢ao 3.5.1) acelerando CNNs. Quando aplicado na rede neural ResNet50, a ar-
quitetura proposta atingiu um speedup de 189 vezes e quando aplicado na rede AlexNet,
o speedup apresentado foi de 216 vezes, valores atingidos, acelerando apenas as operagoes
de GEMM.

Apesar de permitir ganho de desempenho, o uso de estruturas para processamento
paralelo apresentam desvantagens quando comparado com a execugao tradicional [Cebrian
et al., 2020]. Com o aumento da quantidade de unidades de processamento, aplica¢oes
originalmente limitadas pela ULA podem se tornar limitantes pela memoria, uma vez que
o paralelismo aumenta a pressao sobre o cache de dados e ao barramento de memoria,
pois exigem mais largura de banda para manter os PEs carregados.
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Capitulo 3

Integracao entre Processador e
Aceleradores na Framework Chipyard

O ecossistema Chipyard é uma framework para descricao de hardware, de codigo aberto,
que permite projetar, avaliar e por fim, implementar componentes SoC (em portugués,
sistema-em-um-chip), baseados no conjunto de instrugoes (em inglés Instruction set Archi-
tecture (ISA)) RISC-V [Amid et al., 2020]. Desenvolvido pelo grupo Berkeley Architecture
Research (BAR) da Universidade da Califérnia (UCB) a partir do projeto Rocket Chip
Gererator [Asanovié et al., 2016], é escrito na linguagem de descrigao de hardware Chisel,
uma extensao da linguagem de programacao Scala, que fornece primitivas para descre-
ver geradores de circuitos complexos e parametrizaveis, utilizados para sintetizar cédigos
Verilog.

O Chipyard oferece suporte aos geradores do processador superescalar BOOM [Zhao
et al., 2020], do coprocessador Hwacha |Lee et al., 2015] e do acelerador Gemmini [Genc
et al., 2021|, que serdo utilizados neste trabalho, além de estruturas periféricas, como
interconexdes e cache. Esses aceleradores sao linkados com o nicleo BOOM a partir da
interface de conexao RoCC, integrada ao ecossistema Chipyard.

3.1 RISC-V

RISC-V é um conjunto de instrugoes (ISA) projetado para atender arquiteturas RISC
(Computador de conjunto de instrugoes reduzidas, em portugués). Inicialmente, desen-
volvido pelo grupo Berkeley Architecture Research [Waterman and Asanovic, 2019, foi
planejado para ser utilizado como ferramenta de ensino, mas devido seu carater aberto,
chamou a atencao tanto da industria quanto rede académica, possibilitando o projeto de
novas arquiteturas sem a necessidade de pagamento de royalties, permitindo a criacao
de diversos projetos [Conti et al., 2017; Flamand et al., 2018; Zhang et al., 2018; Pullini
et al., 2019; Mashimo et al., 2019]. Atualmente é administrado pela RISC-V International,
responsavel por gerenciar a documentacao de distribuigao e definir altera¢oes na ISA.

A base para o conjunto de instrugoes RISC-V é composto por quatro formatos de
instrugoes, nominados de R-type, I-type, S-type e B-type, e duas variacoes com operador
imediato, nominadas de U-type e J-type, que podem ser vistos na Figura 3.1. Esses forma-
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31 30 25 24 21 20 19 15 14 12 11 8 7 6 0
| funct7 | rs2 | rsl | funct3 | rd | opcode | R-type
[ imm[11:0] | sl | funct3 | rd | opcode | I-type
| imm[11:5] [ rs2 | rsl ] funct3 | imm[4:0] | opcode | S-type
[imm[12] | imm[10:5] | rs2 | rsl | funct3 [imm[4:1] [ imm[11] | opcode | B-type
[ imm[31:12] | rd | opcode | U-type
[ imm[20] | imm[10:1] [ imm[11] | imm[19:12] | rd | opcode | J-type

Figura 3.1: Formatos basicos de instrugao RISC-V. Fonte [Waterman and Asanovic, 2019

tos foram definidos de forma que tanto os campos de registradores de origem (751 e r52)
quanto para o destino (rd) sejam mantidos na mesma posi¢ao para todos os formatos,
a fim de simplificar o hardware de decodificagao. Pela mesma forma, os imediatos foram
colocados em diregao aos bits mais significativos.

O RISC-V ISA apresenta duas variantes primérias referentes ao comprimento do es-
paco de enderecamento, representado pela letra "I", onde RV32I e RV64I representa o
enderecamento de 32-bits ou 64-bits, respectivamente. Comumente o termo XLEN é uti-
lizado para indicar o comprimento dos bits.

O formato rigido das instrucoes permitem que a ISA seja estendida com instrucoes
especificas, a fim de reduzir o consumo de energia, tamanho do c6digo ou o uso de me-
moria [Waterman and Asanovic, 2019]. Algumas das extensoes suportadas mais comuns
podem ser vistas abaixo:

e M: Extensao padrao para multiplicacao e divisao de inteiros;
e A: Extensao padrao para instrucoes atdmicas;

e ' Extensao padrao para ponto flutuante de precisao simples;
e D: Extensao padrao para ponto flutuante de precisao dupla;

e C: Extensao padrao para instrucgoes compactadas;

Por convencao, a letra "G"é utilizada para simplificar a combinagao das extensoes
"IMAFD", dessa forma o termo RV64G, representa uma arquitetura de 64-bits com su-
porte as 4 extensoes simultaneas.

3.2 Processador Berkeley Out-of-Order Machine
(BOOM)

A plataforma Berkeley Out-of-Order Machine (BOOM) oferece um gerador de processador
com execucao fora de ordem [Zhao et al., 2020]. Atualmente em sua terceira versao, o
nicleo BOOM conta com um estagio de previsao de desvio condicional, escalonamento
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dindmico de instrugoes, suporte a instrugoes RoCC e opera sobre o conjunto de instrugoes
RV64GC. O projeto conta com uma execugao dividida em 10 etapas, no entanto, algumas
etapas sao executados de forma paralela, resultando em um pipeline de 7 estagios de
execucoes e a etapa de Commit executada de forma assincrona, que pode ser visto na
Figura 3.2.

Na etapa de desenvolvimento, o gerador permite que sejam feitas mudancas em seus
parametros estruturais, podendo modificar o tamanho da cache L1, nimero de registrado-
res fisicos e os estagios de Fetch e de Decode também podem ser configurados, modificando
a quantidade de instrucoes lidas a partir da cache de instrucoes, e a quantidade de ins-
trugoes decodificadas em um tnico ciclo, a fim de aumentar a quantidade de recursos do
hardware utilizados.

Nos estagios de Decode/Rename, Rename/Dispatch e Issue, ocorre a execugao do al-
goritmo de escalonamento dindmico. Uma técnica baseada em hardware que realiza o
despacho das instrucoes a medida que se tornam disponiveis os recursos para sua exe-
cucao como, por exemplo, os dados de entrada, saida e unidades de execucao. A fim de
permitir que instrugoes que nao tenham dependéncias de dados possam ser executadas
paralelamente, garantindo assim, a consisténcia no resultado da execucao do programa e
apresentando ganho de desempenho.

Fetch Decode Rename Issue Register Read Execute Memory Writeback

(4 cycles) and and

. D$ Shim
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Figura 3.2: Esquema do pipeline do processador Berkeley Out-of-Order Machine
(BOOM) [Celio et al., 2021]

3.2.1 Predigao de desvio

A etapa de predi¢ao de desvio é implementada no estagio de Fetch, utilizando dois niveis
de predi¢ao de desvio. O primeiro, denominado de preditor de préoxima linha, chamado
de NLP (do inglés Next-Line Predictor), opera com base em um Buffer de destino de
ramifica¢ao (do inglés Branch Target Buffer (BTB)), onde é armazenado a decisdo padrao
com base no enderego nas instrugoes de desvios ja analisadas, sendo que o objetivo desse
nivel de preditor é de manter um circuito de baixa complexidade que apresenta alta
precisao para execucao de lagos de repetigoes.
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Para execugoes com desvios condicionados mais complexos, o BOOM utiliza um se-
gundo preditor que supervisiona as decisoes mantidas pelo BTB. Denominado de Preditor
de Apoio (do inglés, Backing Predictor (BPD)), o modelo do preditor instanciado é defi-
nido pelo projetista, que pode escolher entre 5 preditores, como, por exemplo, o Gshare e
o preditor de historia global TAGE [Seznec, 2011]. Devido a maior complexidade do BPD,
o Fetch prolonga-se por 4 ciclos, no entanto, é iniciado em paralelo ao BTB.

Quando uma instrucao de desvio condicional é encaminhada a partir da cache de
instrucgoes, ¢ realizado um acesso ao BTB em busca de uma correspondéncia, e em caso
positivo, o valor do contador de programa é redirecionado apés apenas 1 ciclo, e em caso
de falha na busca, uma nova entrada é alocada no BTB para essa instrucao e o BPD
calibra a decisao salva no BTB no ultimo ciclo do estagio Fetch.

3.2.2 Dependéncia de dados

Dependéncia de dados caracterizam-se quando duas ou mais instrugoes ativas no pipeline
realizam requisi¢oes ao mesmo registrador, gerando inconsisténcia no resultado caso sua
execucao seja realizada em ordem oposta. Tais dependéncias podem ser distribuidas em
trés classificagdes como Read after write (RAW), Write after read (WAR) e Write after
write (WAW) |Hennessy and Patterson, 2017].

A primeira dependéncia refere-se a uma situacao, em que uma determinada instrugao
requisita o dado de um registrador que ainda nao foi gerado por outra instrucao, realizando
uma leitura incorreta do dado, pela primeira instrucao. Servindo como base o exemplo
na Figura 3.3, a instrucao 12, s6 devera ser despachada apds a execucao da instrugao
11, devido a dependéncia no registrador RI. Enquanto que a segunda, refere-se a uma
situagao em que um registrador tem seu valor alterado antes que outra instrugao possa
acessa-lo, realizando uma leitura incorreta do dado, pela segunda instrucao. No exemplo
apresentado, a instrugao I3, s6 devera ser despachada apds a execucao da instrucao 72,
devido a dependéncia no registrador R2. Por fim, a terceira, refere-se a uma situagao
em que duas ou mais instrugoes tentam modificar o valor de um mesmo registrador, e
caso a escrita seja feita na ordem inversa, o valor final do registrador sera comprometido.
No exemplo apresentado, a instrucao 5, s6 deverd ser despachada apoés a execucao da
instrucao 14, devido a dependéncia no registrador RS3.

O primeiro computador a apresentar um algoritmo de escalonamento dindmico para
realizar o tratamento de Data Hazard foi o CDC 6600 [Thornton, 1980], por meio de uma
estrutura de Scoreboard, onde os registradores de destino e de entrada eram armazenados
em tabelas, no entanto, essa estrutura gerava muitos comandos de "stall” durante o tra-
tamento de dependéncia para garantir a integridade dos dados. Anos mais tarde, a IBM
anunciou o System /360 Model 91 [Anderson et al., 1967|, como um competidor do CDC
6600, introduzindo o algoritimo de Tomasulo, onde apresentou o conceito de renomeagao
de registradores para prevenir Data Hazard dos tipos WAR e WAW, mapeando os regis-
tradores conflitantes para outros registradores fisicos [Tomasulo, 1967|. Para facilitar a
visualizacao da técnica de remapeando dos registradores, na Figura 3.3, pode ser vista a
sequéncia de instrugoes criadas apds a etapa de remapeamento.
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1 I1: R1 <= Lw address (0) R1 <= Lw address (0)
2 I2: R5 <= R2 + RI1 R5 <= R2 + R1

3 I3: R2 <= R6 + R7 => T1 <= R6 + R7

4 I4: R3 <= R8 * R9 R3 <= R8 * R9

5 I5: R3 <= R8 + R10 => T2 <= R8 + R10

Figura 3.3: Exemplo de instrugoes antes e apds a etapa de renomeacao de registradores,
para corrigir dependéncia de dados dos tipos WAR e WAW

3.2.3 Escalonamento dindmico de instrucoes

Para realizar o processo de escalonamento dinamico, o nicleo BOOM divide o processo
em duas etapas, a primeira de renomeacao de registradores e a segunda de despacho dina-
mico. Para realizar o processo de renomeacao de registradores, o ntcleo apresenta projeto
design de “renomeacao explicita”’, onde mantém: um banco de registro fisico (em inglés,
Physical Register File (PRF)), responsavel por armazenar explicitamente os nomes dos
registradores fisicos direcionados para cada registrador l6gico decodificado das instrucoes;
tabelas de mapa de renomeagao (abreviado em inglés, Map Tables), que mantém salvo
o estado dos registradores mapeados para cada ramificagao especulativa identificada; e
por fim, duas tabelas, sendo que a primeira armazena os registradores fisicos que nao
estao alocados, denominada de Freelist, enquanto que a segunda armazena os status dos
registradores fisicos, denominada de busy table.

Dessa forma, ao passar para o estagio de Decode, a controladora realiza uma requisicao
de enderecamento para cada registrador vinculado a instrugao a ser decodificada. No caso
dos registradores de origem ¢é realizado uma requisi¢ao ao PRF, buscando a TAG do
registrador fisico na Map Table da ramificacao correspondente. No caso do registrador
de destino, a fim de eliminar qualquer dependéncia de dados, sempre é realizado uma
requisicao no Freelist solicitando uma realocagao do registrador, dessa forma todas as
instrugoes que tenham o registrador rd ativo, acarretarda em uma modificacao no Map
Table. Devido ao formato rigido das instrugoes do padrao RV64G ISA, os Map Table
podem ser acessados durante o estagio de Decode, isso permite que seja combinado com
o estagio de Rename.

O processo de despacho dinamico, realizado nos estagios de Dispatch e Issue, é res-
ponsavel por analisar as instrugoes decodificadas, identificando os recursos e despachar
para execuc¢ao a medida que se tornam disponiveis. Para isso sao mantidos um buffer de
reordenamento (em inglés, Reorder Buffer (ROB)) e um Issue Slot para cada ramo de
execugao (inteiro, ponto flutuante ou acesso & memoria).

O ROB opera similarmente a uma lista circular, como pode ser visto na Figura 3.4,
e é composto principalmente pelo campo Val responsavel por indicar se a informagao na
linha é valida, o campo Bsy, que indica que o registrado de destino se mantém bloqueado,
isto é, a instrugao ainda estd em execugao, o campo Fxc, por indicar se é uma excegao,
caso seja, quando chegar no topo do ROB é lancada a excecao no pipeline, o campo Uopc,
que armazena o pacote contendo a instrugao, os registradores de destino e origem, e por
fim, Brmask que indica qual conjunto especulativo a instrucao esta associada.
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Figura 3.4: Diagrama do Reorder Buffer de dois bancos

Quando uma instru¢ao é emitida do estagio de Decode/Rename, é gerada uma nova
entrada no ROB, que sera adicionada no final da lista, indicado pelo endereco apontado
por rob_tail, onde o mesmo sera realocado para o proximo enderego circular. Quando a
instrugao apontada por rob_head nao estd mais ocupada, ela pode ser confirmada, ou
seja, seu estado pode ser enviado para a memoria. Apds a emissao, a instrugao é removida
do ROB e o enderego rob_head reajustado. Uma caracteristica das instru¢oes RoCC é
o fato de nao suportarem execugao especulativa, dessa forma o projeto BOOM apenas
emite para execug¢ao, quando estiverem na posicao apontada pelo rob_ head.

Apos ser gerada uma nova entrada no ROB, a instrugao é repassada para a Unidade
de Emissao (em inglés Issue Unit). Como pode ser visto na Figura 3.2, o niicleo BOOM
particiona o pipeline em 3 ramos apods as filas de emissdes (em inglés Issue Queues), iso-
lando a execugao entre instrugoes de operandos inteiros, de ponto flutuante ou instrugoes
de acesso & memoria. Esses 3 Issue Queues operam de forma paralela, sendo responsaveis
por reter as instrugoes até todos os operandos estiverem prontos e a unidade de execucao
livre. Cada Queues associa um bit a cada operando, para representar o estado do registra-
dor, quando todos os bits de estados estiverem prontos, sera emitido o sinal de solicitacao
ao componente de execucao apropriado e aguardara ser emitido.

3.3 Rocket Custom Coprocessor Interface (RoCC)

O Rocket Custom Coprocessor Interface (RoCC) é uma interface que estende o nucleo
no SoC, permitindo uma comunicacao desacoplada entre o nucleo e os coprocessadores
[Asanovié et al., 2016]. No caso especifico desse trabalho desenvolvido, os coprocessadores
atuaram como aceleradores, por apresentarem arquiteturas especializadas em multiplica-
¢ao paralela. A interface RoCC proporciona uma conexao simples e direcional, e como
pode ser visto na Figura 3.5, ¢ composta principalmente por quatro canais de comunica-
¢ao, dois para troca de dados entre o niicleo e o coprocessador, e dois canais para troca
de dados entre o coprocessador e o sistema de memoria.

A comunicagao entre o niucleo e o coprocessador é baseada no algoritmo FIFO uti-
lizando sinais pronto e vélido. Dessa forma, para iniciar uma instrucao de comando, o
nicleo aciona o sinal valido e disponibiliza os dados, em seguida, espera até que o copro-
cessador eleve o sinal de pronto, onde a transferéncia é considerada aceita se ambos sinais
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Figura 3.5: Diagrama do ntucleo BOOM com um coprocessador conectados pela interface

RoCC

estiverem no nivel logico 1, no mesmo ciclo de clock. Para a resposta do coprocessador é
mantida uma estrutura analoga, mas em sentido oposto.

Uma vez que essa interface foi projetada para estender o nucleo Rocket, um pro-
cessador de execucao em ordem de pipeline classico de 5 estagios, a resposta ocorre na
mesma ordem das requisigoes recebidas. Como nesse trabalho desenvolvido sera utilizado
o nucleo BOOM, isso significa que, ao ser executado instrugoes de comando RoCC em
sequéncia, terao suas emissoes realizadas em ordem, pois o ROB s6 podera confirmar e
emitir a proxima instrucao, a medida que identificar o comando de resposta por parte do
coprocessador.

As instrugbes de comando apresentam comprimento de 32-bits e assemelham-se ao
formato R-type, como mostrado na Figura 3.6, no entanto, os 3-bits do campo funct3 sao
reservados como Bits de validade, indicando se os registradores de origem e de destino
devem ou nao ser lidos. Para redirecionar a instrugao para a porta RoCC, presente no
nucleo, o campo opcode é fixado entre 0 e 3, valores reservados pelo RISC-V ISA para
instrugdes customizadas [Waterman and Asanovic, 2019]. Como as instrug¢oes customi-
zadas nao sao expostas através do GNU binutils assembler, é necessario descrever essa
codificagao diretamente em linhas de codigo assembly.

31 2524 20 19 15 14 13 1211 76 0
‘ funct7 ‘ rs2 | rsl | xd ‘ xsl ‘ xs2 | rd ‘ opcode
7 5 5 1 1 1 5 7

Figura 3.6: Formato da instrucao de controle da interface RoCC

A interface de memoria disponibilizada pelo RoCC, permite que o coprocessador se
comunique diretamente com o barramento de memoria, dentro do ecossistema Chipyard,
o que representa uma conexao direta & cache L2, dessa forma evitando uma sobrecarga a
controladora de memoria do niicleo. Ao contréario das instrugoes de comando, as instrugoes
de acesso & memoria nao podem ser confirmadas em ordem, pois o coprocessador nao pode
manter o cache aguardando, portanto, ele deve aceitar a resposta sem a possibilidade de



29

adiar a transacao. Isso significa que o coprocessador deve aceitar todas as respostas da
memoria assim que a linha valida for alta. Com esta interface, a cache L2 conduz os dados
e os sinais validos e o coprocessador so precisa verificar se a linha vélida esté alta e aceitar
os dados recebidos.

Além dos quatro canais principais, a interface RoCC também fornece canais para
permitir funcionalidades avangadas como, por exemplo, conectar diretamente o Page Table
Walker (PTW) ou a Unidade de Ponto Flutuante (FPU) do nucleo com o coprocessador,
também pode permitir link direto com o sistema de memoria externa. Esses canais extras
fazem parte da chamada interface RoCC estendida.

3.4 Coprocessador Hwacha

A plataforma Hwacha fornece um gerador de um coprocessador vetorial, parametriza-
vel de codigo aberto|Lee et al., 2015]. O projeto é integrado ao ecossistema Chipyard,
sendo desenvolvido com base em uma arquitetura de acesso & memoria e execugao desa-
copladas [Smith, 1984], permitindo assim que o Hwacha realize requisi¢oes ao barramento
de memoria em paralelo com a ativacao da unidade de execucgao vetorial. A arquitetura
foi projetada para permitir que o desenvolvedor configure, em tempo de compilacao, a
precisao da operacao de ponto flutuante e a opcionalmente a execucao predicada das
instrucoes.

O coprocessador apresenta uma interface de Frontend independente, que realiza um
estagio de Fetch das instrugoes vetoriais, fazendo com que o niicleo possa ativa-lo com
apenas uma instrugao, associada a um valor de contador de programa (PC) que aponta
para o inicio do bloco de instrugoes vetoriais. O estagio de Fetch independente, permite
que o nicleo continue realizando trabalho 1til, enquanto o Hwacha esteja executando as
operagoes vetoriais.

Como mostrado na Figura 3.7, o Hwacha é composto por 4 componentes principais,
sendo uma cache L1 exclusiva, armazenando apenas as instrugoes vetoriais, uma Unidade
de Runahead Vetorial (VRU), as unidades responséaveis por realizar a execucao das ope-
racoes primitivas, denominadas de Pistas Vetoriais, por fim, uma Unidade Escalar que
realiza o estagio de Fetch das instrugoes vetoriais e, é responsavel pela ativacao das Pistas
Vetoriais. A comunicagao com o niicleo é realizada por uma unidade RoCC, que distribui
as instrucoes para a Unidade Escalar e a VRU.

A estrutura das Pistas Vetoriais é dividida em dois componentes, a Unidade de Execu-
¢ao Vetorial (em inglés, Vector Ezecution Unit (VXU)), e a Unidade de Memoria Vetorial
(em inglés, Vector Memory Unit (VMU)). O VXU engloba os arquivos de registro ve-
torial (VRF) e predicado (PRF) e as unidades primitivas de processamento, separadas
em unidades de meia precisao, precisao simples e dupla. O VXU ¢é organizado em quatro
bancos, onde cada banco é capaz de realizar uma operacao primitiva e contém uma SRAM
que forma uma parte do VRF e do PRF. Uma barra cruzada conecta os bancos as uni-
dades funcionais, compartilhando as mesmas linhas de operando, predicado e resultado,
enquanto que o VMU é responsavel por controlar o movimento de dados entre a VXU e
a cache L2, carregando o vetor e alimentando as unidades de processamento.



30

Sequenciador Mestre

)

BOOM
VEMDQ Unidade Escalar I I I
RoCC Unidade de Meméria Pista Vetorial 0 Pista Vetorial 1 Pista Vetorial n
L1l L1D Escalar /~ Unidadede /~ Unidade de /~ Unidade de "\

VRCMDQ

(SMU)

Execucdo Vetorial
(VXU)

Execugédo Vetorial
(VXU)

Execugép Vetorial

Sequenciador / Sequenciador / Sequenciador /
Expansor Expansor Expansor
Unidade de . 4 Kb \ / \ /
Runahead Vetorial Cache L1 VI
(VRU) e N A e A
Unidade de Unidade de Unidade de
C d Meméria Vetorial Meméria Vetorial Memoria Vetorial
oa:oceﬁfa or . oo o
N J & J
wacha X )\ ZAN 7

Figura 3.7: Visao geral do coprocessador Vetorial Hwacha.

3.4.1 Fluxo de dados

O modelo de programacao utilizado para a ativacao do coprocessador, separa as instrugoes
em dois blocos. O primeiro bloco denominado de thread de controle, é executado pelo
ntucleo, onde sao mapeadas as instrugoes escalares, responsaveis pela etapa de configuragao
a Unidade Vetorial do Hwacha, além das instrugoes padrao do niicleo. O segundo, onde
sao mapeadas apenas as instrugoes de execucao da Unidade Vetorial, é responsével pelo
fluxo de execucao e é denominado de thread de trabalho.

A unidade RoCC distribui as instrucoes da thread de controle proveniente do nicleo
para a Unidade Escalar e a VRU, através do Vector Command Queue (VCMDQ) e do
Vector Runahead Command Queue (VRCMDQ), respectivamente. Apos ser decodificada
a instrugao para ativagao, a Unidade Escalar inicia o estagio de Fetch das instrugoes
vetoriais, a partir do valor de PC informado, continuando até atingir a instrugao que
sinaliza o final do bloco de busca.

No estagio de decode, a Unidade Escalar despacha as instrugoes para o sequenciador
mestre, em seguida os dados dos vetores sao despachados para cada Pista Vetorial. O
sequenciador mestre emite operagoes para todas as pistas de forma sincrona, no entanto,
cada pista é executada de forma desacoplada uma da outra. Em caso do comprimento vetor
ser maior que o nimero de bancos para processamento, a Unidade de Memoria Escalar (em
inglés, Scalar Memory Unit (SMU)) ira carregar o vetor completo e salvar em registradores
vetoriais, para isso ¢ mantido um registrador de comprimento do vetor configuravel que
informa quantos dados devem ser carregados a partir da memoria. Por fim, o sequenciador
mestre ird separar os dados em blocos continuos para serem despachados para as Pistas
Vetoriais.

Um sequenciador interno é responsavel por monitorar o progresso de cada operagao
ativa dentro de cada pista especifica. Esse sequenciador realiza o despacho dindmico das
instrucoes, no entanto, ao contrario do nicleo BOOM, nao apresenta uma etapa de realo-
cacao do registrador, mantendo as instrugoes paradas até que seus registradores estejam
desocupados. Apos liberado, as instrugoes seguem ao expansor, que encaminha as instru-
¢Oes para as respectivas unidades de execucao. Por fim, os resultados sao depositados em
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filas, onde o sequenciador mestre monitora a retirada de forma assincrona, e sequencializa,
os dados para serem salvos corretamente no registrador vetorial.

3.4.2 Conjunto de instrucoes

As instrucoes da thread de controle Hwacha, s@o encaminhadas pelo nucleo, dessa forma,
seguem o padrao de instrucoes de comando da interface RoCC, discutido na Secao 3.3. A
API de controle é dividida em trés tipos de instrucoes. O primeiro referente as instrucoes
de Configuragao do Vetor, responsével por configurar os parametros de execugao do VXU.
O segundo tipo é para as instrugoes de Movimento de Dados, que transferem vetores e
valores escalares, entre a thread de controle e a thread de trabalho. Por fim, a instrugao
de Busca do Vetor, que informa o valor de PC que inicia a sequéncia das instrugoes da
thread de trabalho.

Sao duas as instrugoes de Configuragao do Vetor representadas pelos nomes VSETCFG
e VSETVL. A primeira é responsavel por configurar a Unidade Vetorial, alocando os
registradores a serem utilizados na operacao, para isso apenas o registrador rsi é valido.
O padrao utilizado no registrador rsI, pode ser visto abaixo.

e rs1(8:0]: Ntumero de registradores de meia precisao;
e rs1[13:9]: Nuumero de registradores predicados;
e rs1[22:14]: Numero de registradores de precisao simples;

e rs1[31:23]: Numero de registradores de precisao dupla;

A instrucao VSETVL configura o comprimento do vetor, para isso o registrador rs1 é
responsével por informar o valor requisitado, e o valor do comprimento do vetor alocado é
salvo no registrador rd. Dessa forma, caso seja requisitado um valor maior que o disponivel
na arquitetura, o valor de retorno serd menor que o requisitado, necessitando de uma nova
chamada por parte do programador para processar os dados faltantes.

A instrugdo de Busca do Vetor é representada pelo nome vf nela, o endereco de PC
referente ao bloco destinado as instrugoes vetoriais é transmitido pelo registrador apontado
em rsl, e os valores campos funct7 e rd sao combinados, formando um valor imediato
de 12-bits, que apods decodificado, é somado com o enderego informado para encontrar o
endereco final.

Por fim, as instrugées VMCS e VMCA compdem as instrugoes do tipo Movimento de
Dados. A instrucao VMCS move o contetdo do registrador rs! no processador de controle
para um registrador de vetor compartilhado (vs). A instrugao VMCA move o contetdo
do registrador rs! no processador de controle para um registrador de endereco vetorial
(va).

Como as instrugoes da thread de trabalho nao sao repassadas através da interface
RoCC, elas nao tem seu comprimento limitado, dessa forma apresentam formato de 64-

bits. As instrugoes sao divididas em 5 formatos, que podem ser visualizadas na Figura
3.8.
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Figura 3.8: Formatos das instrugoes da thread de trabalho [Lee et al., 2015]

Como a ISA da thread de trabalho é composta por mais de 200 instrugoes, a fim de
simplificar a apresentagao, abaixo constam apenas as instrugoes que serao utilizadas nesse
trabalho:

e ustop: Delimita o final do bloco de instrugoes vetoriais;

e vlw: Carrega um bloco da memoria, a partir do endereco apontado por va, no regis-
trador vetorial (vv) informado;

e vsw: Carrega os dados armazenado no registrador vetorial (vv) informado, no ende-
reco de memoria apontado por va;

e yfmadd.s: Realiza a multiplicacao e acumulagao dos dados armazenados no regis-
trador vetorial (vv) informado, pelo escalar apontado em ws.

Na Figura 3.9 é apresentado um exemplo de codigo para a ativagao do coprocessador
Hwacha, onde é realizado o processo de multiplicacao e acumulacao de um vetor por um
escalar, andlogo ao apresentado na Secao 2.2. Para realizar a multiplicacgao, inicialmente
a variavel escalar é copiada para o registrador de vetor compartilhado (linha 1), dentro
do escopo do loop, o comprimento do vetor é configurado (linha 3), e os enderecos dos
vetores carregados (linhas 4 e 5), por fim a instru¢ao de Busca do Vetor é acionada para
ativar o Hwacha (linha 6), encerrando a etapa de configura¢ao. No bloco de instrugoes da
thread de trabalho, os vetores sao carregados a partir do sistema de memoria e carregados
nos registradores vetoriais (linhas 11 e 12), em seguida é realizado o procedimento de
multiplica¢do e acumulagao (linha 13), por fim, o resultado do registrador é salvo no
sistema de memoria (linha 14).

3.5 Acelerador Gemmini

A plataforma Gemmini fornece um gerador full-stack de um acelerador para aplicacoes de
Redes Neurais Profundas (em inglés, Deep Neural Network (DNN)), de codigo aberto, com
total integragao ao ecossistema Chipyard |Genc et al., 2021]. Foi desenvolvido baseado no
modelo de Arrays Sistolicos (SA), onde cada elemento de processamento (PE) consegue
executar operagoes de multiplica¢do e de acumulagao (MAC) dos produtos parciais.



33

1 vmcs vsO, al // vs0 = a

2| Loop:

3 vsetvl t0, a0 // a0 = DIN

4 vmca val0, a2 // wva0 = 8z [0]

5 vmca val, a3 // val = 8y[0]

6 vf thread_trabalho // Adcionar Hwacha

7 sub a0, a0, tO // a0 -= retormno do
vsetvl

8 bnez a0, Loop

9

10| thread_trabalho:

11 vliw vv0O, va0 // vv0 = xz[1]

12 viw vvl, val // wvl = yl[i]

13 vfmadd.s vvl, vsO, vv0, vvl // vvl += a*vv0;

14 vsw vvl ,val // ylil = vvul

15 vstop

Figura 3.9: Coédigo de multiplicagao entre vetores mapeados para o coprocessador Hwacha

Como pode ser visto na Figura 3.10, o Gemmini apresenta um Scratchpad que arma-
zena explicitamente blocos das matrizes de entrada e de saida do SA, a fim de facilitar a
reutilizacao de dados, e um acumulador equipado com unidades somadoras, para reduzir a
necessidade de escrita dos resultados parciais no Scratchpad. Ambas estruturas sao imple-
mentadas em SRAM, a fim de prover alta largura de banda. O acelerador, também, inclui
estruturas auxiliares capazes de realizar operacao de transposicao e de multiplicagao por
um escalar antes de carregar a matriz no SA, dessa forma, o Gemmini permite que sejam
aceleradas operacoes de multiplicacao de matrizes, de expressao C = alpha * A * B +
beta * D. Por fim, é oferecido suporte a funcoes de ativacao como ReL.U ou ReLUG6, apos
a etapa de acumulagao |Genc et al., 2021].

O gerador Gemmini inclui dois DMAs, um responsével por copiar as matrizes de
entrada da cache L2 para os Scratchpad e outro, por mover a matriz resultante do Scrat-
chpad para a cache L2. Ambos DMAs, operam com enderecos virtuais e compartilham o
acesso a um TLB para traduzi-los em enderecos fisicos. A fim de mascarar a laténcia de
memorias de hierarquias inferiores, o acelerador permite que a movimentacao de dados
seja realizada em paralelo com a execucao do SA, para isso, é implementado um ROB,
analogo ao apresentado na Secao 3.2.3, responsavel por garantir a resposta em ordem.

Para facilitar a ativagao do acelerador, a plataforma oferece suporte a bibliotecas de
baixo nivel, escritas em linguagem C, fornecendo ao programador func¢ées comuns em
operagao de DNN como multiplica¢do e adigbes de matrizes, convolugdes (com ou sem
pooling), entre outros. A API é gerada em conjunto com a arquitetura, baseado em seus
parametros como, por exemplo, o tamanho do Scratchpad e do Acumulador, dimensao
dos arrays sistolicos. A biblioteca também busca atender os casos onde as dimensoes das
matrizes sao maiores que as dimensoes dos SA, para isso, é realizado o processo de tiling
da multiplicacao das matrizes, visando otimizar a movimentacao de dados entre a cache
e o Scratchpad, maximizando a reutilizacao de dados.
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3.5.1 Array sistolico

Arrays sistolicos [H.T.Kung, 1979, 1982 sao estruturas de hardware, onde cada unidade
primitiva de processamento, é replicada e distribuidas em formato de matriz. Essas uni-
dades s@o denominadas de células ou de elementos de processamento (PE) e apresentam
conexoes com seus vizinhos imediatos, sendo capazes de realizar a mesma operagao com
dados diferentes de forma paralela. Os SA buscam aumentar o paralelismo de computa-
¢ao, permitindo que os resultados parciais de uma operagao sejam repassados diretamente
as outras unidades por meio dos registradores locais, dessa forma os dados fluem entre as
unidades, sem precisar realizar operagoes de leitura e escrita na memoria, o que o torna
muito eficiente e facilmente escalével.

O fluxo de controle mais difundido em arquitetura SA, consiste em transmitir duas
matrizes simultaneamente através do array. Nesse caso, uma matriz é carregada a partir da
primeira linha e transmitida no sentido de cima para baixo, com uma posicao deslocada em
cada linha, enquanto outra matriz é carregada a partir da primeira coluna e transmitida
no sentido da esquerda para a direita. A cada ciclo de clock, os dados sao propagados nos
sentidos especificos, a fim de que as entradas de operandos do PE sejam carregadas. Os
dados sobrepostos sao multiplicados e os resultados parciais acumulados, os valores finais
da multiplicacao sao encontrados quando uma linha e uma coluna tenham percorrido, por
inteiro, uma unidade de processamento.

O Gemmini implementa duas hierarquias de SA, onde a camada interna é composta
por um conjunto de PEs, e cada PE é diretamente conectado aos elementos adjacentes,
este conjunto é chamado de Tile, como pode ser visto na Figura 3.11. A camada externa,
denominada de Mesh, é formada pela combinacao de Tiles, ligados por meio de registra-
dores de pipeline explicitos. Tanto os PEs quanto os Tiles, apenas podem se comunicar
com os vizinhos imediatos. O gerador oferece suporte a dois tipos de fluxo de dados: es-
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Figura 3.11: Visao geral do SA e unidades MACs do Acelerador Gemmini

tacionario de peso (WS) ou de saida (OS). Apos realizar as operagoes de MAC, os PEs
podem armazenar os resultados parciais no acumulador ou repassar para os PEs vizi-
nhos, dependendo do fluxo de dados escolhidos, usando apenas comunicagao local entre
registradores.

O fluxo de dados WS é projetado para minimizar os acessos a matriz de pesos no
Scratchpad e, consequentemente, minimizar acessos a cache. Neste fluxo, a matriz de peso
(B) é lida e os dados pré-carregados no PE correspondente, permanecendo estacionario
enquanto a outra matriz (A) é propagada pelo SA, a fim de executar o maior ntimero
possivel de operagoes que usam o mesmo peso. Assim, é indicado quando sao realizadas
miultiplas operagoes utilizando uma mesma matriz de entrada.

Para implementar o fluxo WS, inicialmente, cada PE do Gemmini realiza a operagao
de multiplica¢ao, em seguida, soma com o resultado recebido do PE acima, concluindo
assim a operacao de MAC, por fim, o resultado é repassado para o PE da linha abaixo.
Os resultados emitidos pelos PEs da tltima linha sdo encaminhados ao Scratchpad. Na
Figura 3.12, é apresentado o diagrama de execucao de uma multiplicagao entre matrizes
2x2, para que cada elemento da matriz propagada (A) atinja o PE no ciclo de clock
correto, o Gemmini apresenta registradores de deslocamento na entrada das linhas. Em
caso de operagao no formato C = A * B + D, a matriz D ¢é propagada e somada apenas
na primeira linha.

O fluxo de dados OS é projetado para minimizar a escrita de dados no Scratchpad.
Para isso, ambas as matrizes sao propagadas para manter o acimulo de somas parciais
no mesmo endereco de ativagao do SA. Neste fluxo, os PEs encaminham diretamente o
resultado da multiplicagao ao acumulador correspondente, ap6s a propagacao total das
matrizes, os valores armazenados nos acumuladores sao salvos nos Scratchpad.

Na Figura 3.13, também é apresentado o diagrama de execucao de uma multiplicagao
entre matrizes 2x2, mas no fluxo de dados OS. Para realizar uma operac¢ao no formato C
= A * B + D, a matriz D ¢é pré-carregado no acumulador. Esse fluxo ¢ indicado quando
sao realizadas consecutivas multiplicagoes de matrizes, onde os resultados dessas multipli-
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Figura 3.12: Diagrama de execugao de uma multiplica¢do de matrizes 2x2 (A x B = C),
utilizando o fluxo estacionario de peso (WS), onde T xx representa o resultado parcial
transmitido

cagoes sao somados entre si, nesse caso, o fluxo permite que os resultados intermediarios
sejam acumulados até que o resultado final seja calculado.

3.5.2 Sistema de controle

O Gemmini opera como um acelerador RoCC, utilizando a interface RoCC para se co-
municar com o Core, através de instrucoes RISC-V customizadas. Como apresentado na
Secao 3.3, essa interface é composta por 4 canais de comunicacao, para isso, o sistema
de controle do Gemmini é subdividido em 3 controladoras auténomas, permitindo que as
etapas de execucao e de acesso & memoria operem de formas desacopladas.

A primeira controladora é responsavel por gerenciar tanto a execugao dos SAs quanto
a ativacao das estruturas auxiliares, onde essa controladora permite que o programador
defina o pipeline de execugao, indicando qual fluxo de dado a ser utilizado, quais serao
as matrizes propagadas pelo SA, e quais fungoes auxiliares que deverao ser ativadas. A
segunda, é responsavel por controlar o fluxo de dados provenientes da cache e, por fim, a
terceira, por salvar o resultado do Scratchpad na cache.
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Cada controladora é ativada por um conjunto de instrugoes especificas. Apos serem
emitidas pelo nucleo, as instrucgoes sao decodificadas e encaminhadas para a controladora
especifica. Dessa forma, a ISA do Gemmini é dividida em instrugoes de configuragao,
instrugoes de ativagao do SA e instrugoes de movimentagao de dados.

Como apresentado na Secao 3.3, as instrugoes seguem o formato R-type, no entanto, o
Gemmini opera apenas com os registradores de origem ativos, para isso, o campo funct3
é sempre fixado em 011. Para repassar as informacoes ao acelerador, os registradores
rsl e rs2 seguem um padrao especifico para cada tipo de instrucao, para isso, a API
do Gemmini fornece funcoes em linguagem C para construir as codificagoes necessarias,
chamando essas instrugoes.

Das funcgoes de instrucoes de configuragao existentes na API do Gemmini podemos
destacar o gemmini _extended config ex(), responsavel por configurar o pipeline de exe-
cucao. Abaixo consta os padroes exigidos nos registradores:

e 1s1|2]: Estacionario de peso (1) ou de saida (0);
o rs1|4:3]: Ativar fungao ReLU, ReLU6;
e rs1[8]: Booleano, matriz A transposta?

e 151[9]: Booleano, matriz B transposta?
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e 7s1[31:16]: Dimensdao da matriz A;

e rs1(63:32]: numero de bits pelos quais o resultado acumulado ¢ deslocado para a
direita ao sair do acumulador;

e r52(31:0]: nmero de bits pelo qual o resultado acumulado é deslocado para a direita
ao sair da matriz sistolica;

e 152(63:32]: ntumero de bits pelo qual 6 deve ser deslocado para a esquerda antes de
aplicar ReLUG6;

o funct7: 0;

Para as fungoes de movimentacao de dados existentes na API do Gemmini, podemos
destacar o gemmini mvin(), responsével por mover uma matriz do tamanho do SA da
cache para o Scratchpad e o gemmini _mvout(), por mover a matriz do Scratchpad para a
cache. A API também fornece fungoes para mover blocos de dados de tamanho arbitrario.
Abaixo consta os padroes exigidos:

e r51(63:0]: Enderego DRAM virtual para carregar no Scratchpad;

rs2[31:0]: Endereco do Scratchpad;

rs2]|47:32|: Namero de colunas;

7s2(63:48|: Numero de linhas;

funct7: 2 (mvin) ou 3 (mvout);

Devido ao comprimento da instrugao, a etapa de ativagao é dividida em duas instru-
¢oes, que devem ser acionadas em sequéncia. Dessa forma, primeiro deve ser acionada
a fungao gemmini_extended preload(), responsavel por carregar a matriz C e a matriz
D no SA, em seguida pela fun¢do gemmini extended compute preloaded() ou gem-
mini_extended compute accumulated(), onde essas fung¢oes sdo responséveis por carre-
gar as matrizes A e B e por iniciar a multiplicagao no fluxo WS ou OS, respectivamente.
Para os casos onde a matriz D nao é requisitada, o Gemmini permite que seja repassado
o endereco NULL, dessa forma Gemmini mapeia os pesos do SA para o valor 0. Abaixo
consta os padroes exigidos para a fungao gemmini preload():

e rs1[31:0]: Enderego do Scratchpad da matriz D (saida estacionaria), ou matriz B
(peso estacionario);

e rs1]47:32]: Numero de colunas da matriz D / B;
e 751(63:48]: Numero de linhas da matriz D / B;
e 752|31:0]: Endereco do Scratchpad da matriz C;

e 1s2[47:32]: Numero de colunas da matriz C;
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e 152[63:48]: Numero de linhas da matriz C;

o funct7: 6

Abaixo consta 0s padroes exigidos para as funcoes gem-

mini_extended compute preloaded() e gemmini extended compute accumulated():

e 7s131:0]: Endereco do Scratchpad da matriz A;
e 751[47:32]: Numero de colunas da matriz A;
e rs1(63:48]: Numero de linhas da matriz A;

e 752|31:0]: Enderego do Scratchpad da matriz B (saida estacionéria), ou a matriz D
(peso estacionério);

e 752[47:32]: Numero de colunas da matriz B / D;
e 152(63:48]: Numero de linhas da matriz B / D;

e funct7: 4 (preloaded) ou 5 (accumulated)

A fim de facilitar a escrita do coédigo, a API também fornece versoes comprimidas das

funcoes. Essas versoes reduzem a necessidade de informar todos os campos, por realizar

a chamada das funcoes estendidas implicitamente, completando os campos comumente

menos utilizados.

© 00 ~J O Ot = W N

— = = = =
B W N R O

// Coptar matrizes de entrada mno Scratchpad
gemmini_mvin(A, A_sp_end);
gemmini_mvin(B, B_sp_end);
gemmini_mvin(D, D_sp_end);

// Configurar o Pipeline
gemmini_config_ex(0S, 0, 0, 0, 0);

// Ativar o S4
gemmini_preload (D_sp_end, C_sp_end);
gemmini_compute_accumulated (A_sp_end, B_sp_end);

// Copiar resultado na Cache
gemmini_mvout (C, C_sp_end);

Figura 3.14: Codigo de multiplicagao de matriz sendo executada pelo acelerador Gemmini

Na Figura 3.14 é apresentado um exemplo, onde é executada a operacao de multipli-

cacao de matriz com o formato C = A * B + D, analogo ao apresentado na Secao 2.1,

utilizando as fungoes de ativagao disponibilizadas pela biblioteca nativa do Gemmini. Ini-

cialmente ¢é utilizado a fun¢do gemmini mvin() para carregar as matrizes de entrada no

Scratchpad, em seguida é configurado o pipeline de execugao, para isso é utilizado a funcao
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gemmini_config ex(). Para o exemplo, os dois primeiros zeros representam a nao ativagao
das fungoes ReLLU e ReLLUG, e os dois tltimos zeros a nao ativacao da etapa de transposi-
¢ao de ambas as matrizes de entrada. Para realizar o inicio a computagao das matrizes sao
utilizadas as fungdes gemmini preload() e gemmini compute accumulated(), por fim, ¢
realizado a copia do resultado no Sistema de Memoria, com a fungdo gemmini _mvout().
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Capitulo 4

Trabalhos relacionados

Com a difusao de aplicagoes que podem ser convertidas para padroes GEMM e GEMV,
criou-se uma demanda por arquiteturas vetoriais e sistolicas pelo seu alto nivel de para-
lelismo. No entanto, as arquiteturas vetoriais sao bem mais difundidas que as sistolicas,
pois atualmente, a maioria das CPUs comerciais apresentam suporte a instrugoes SIMD
de comprimento fixo. Neste capitulo serao mostradas um pouco das historias e, também,
o estado da arte dessas arquiteturas, assim como trabalhos que visam otimizar limitacoes
na sua execucao.

4.1 Arquiteturas vetoriais

As primeiras arquiteturas vetoriais, que apresentavam o conceito de elementos de proces-
samento em paralelo, comegaram a surgir na década de 60. Uma das caracteristicas dos
primeiros projetos, era a comunicagao entre os PEs através do barramento de memoria,
como o projeto Illiac IV [Hord, 2013| que apresentava 64 unidades de processamento. Mais
adiante, projetos como Cray-1 [Russell, 1978], modificou a ativagao das unidades, apresen-
tando o conceito de registradores vetoriais, onde os dados temporarios ficariam salvos nos
registradores, beneficiando o reaproveitamento de dados. Ao longo dos anos foi observado
que dobrar o comprimento dos registradores vetoriais seria mais energeticamente eficiente
do que dobrar a quantidade de nicleos do SoC [Hennessy and Patterson, 2017].

A implementagao de processamento vetorial mais difundida é baseada em instrugoes
SIMD que estende a ISA do nucleo. Em 1996, a Intel lancou o Pentium MMX, o primeiro
processador a suportar instrugoes SIMD, por meio da extensao MMX, que oferecia re-
gistradores de 64-bits, permitindo processar até quatro operacoes de 16-bits, ou até oito
operagoes de 8-bits [Peleg et al., 1997|. Apesar de proporcionar ganhos de desempenho, a
extensao apenas oferecia suporte a operagoes aritméticas com inteiros.

A geragao seguinte da extensao integrada ao Pentium III, langado em 1999, foi denomi-
nada de SSE (Streaming SIMD Eztensions). A nova arquitetura proporcionava oito novos
registradores de 128-bits, onde cada registrador podia armazenar até quatro operandos
de 32-bit, com suporte a ponto flutuante de precisao simples, simultaneamente. Em 2000,
a extensao SSE2 foi apresentada, oferecendo suporte a novas instrugoes para operacao de
precisao dupla, no entanto, foi mantido o comprimento dos registradores em 128-bits.
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Inicialmente proposta em 2008 pela Intel, e comercialmente implementada em 2011 nos
processadores da familia Sandy Bridge, o conjunto de instrugoes AVX (do inglés Advanced
Vector Extensions), estende a ISA da arquitetura x86 adicionando instrugoes de 256-bits,
destinadas a principalmente operagoes mateméticas com 8 operandos de precisao simples
ou 4 operandos de precisao dupla [Lomont, 2011].

Por fim, em 2016 foi apresentada a extensao AVX-512, adicionando suporte até 32 re-
gistradores de 512-bits, permitindo assim, 16 operandos de precisao simples ou 8 operan-
dos de precisao dupla [Intel, 2022|. Historicamente, processadores produzidos pela AMD
também ofereceram suporte a essas extensoes. Vale destacar que, conforme apresentado
na se¢ao 2.3, bibliotecas como OpenBLAS [Xianyi and Kroeker, 2020|, permite realizar
processamento vetorial a partir da utilizagao de instrugoes AVX, quando compilada para
atender arquiteturas x86.

O trabalho desenvolvido por Juan M. Cebrian [Cebrian et al., 2020] realiza uma ana-
lise de escalabilidade e eficiéncia energética da extensao AVX-512, comparando-as com a
execucao escalar, a partir de benchmarks do conjunto ParVec. Para o kernel Blackscholes,
uma aplicagao CPU-bound, a extensao AVX-512 conseguiu reduzir o nimero de instrugoes
executadas em 19x e apresentar um speedup de 11x, permitindo uma eficiéncia energé-
tica de 9x melhor. Para kernel Streamcluster, uma aplicacao Memory-bound, a extensao
conseguiu reduzir o niimero de instrugoes executadas em Hx e apresentar um speedup de
2.4x, permitindo uma eficiéncia energética de 3x melhor.

4.2 Arquiteturas sistolicas

Apos ser apresentada no final dos anos 70 [H.T.Kung, 1979|, as arquiteturas sistolicas
comegaram a se destacar. Os primeiros projetos visavam solucionar sistemas lineares tri-
angulares [H.T.Kung, 1982; Gentleman and Kung, 1982|, calcular convolugoes [Kung and
Song, 1981], fatoracdo de matriz [Schreiber, 1983|, entre outros algoritmos de Algebra
Linear. Com crescente demanda por aplicacoes envolvendo aprendizado de méquina, as
arquiteturas sistélicas recuperaram recentemente popularidade, uma vez que os kernels
sao altamente suscetiveis a aceleragao usando matrizes sistolicas.

Algumas arquiteturas sistolicas foram desenvolvidas com propodsito comercial, onde
pode-se destacar a Unidade de Processamento Tensor (em inglés Tensor Processing Unit
(TPU)) desenvolvida pela Google [Jouppi et al., 2017]. Essa arquitetura apresenta uma
matriz sistolica de multiplicadores contendo 256x256 unidades que executam operagoes
MACs com operandos inteiros de 8-bits, combinado com uma unidade de acumuladores.
A capacidade de executar até 64k de operacoes por ciclo tornou seu uso extremamente
requisitado em cluster para aplicacoes de processamento em nuvem.

Também com objetivos de atender a Data Center, a Nvidia langou em 2017 a arquite-
tura Pascal [Nvidia, 2017], para acelerar o processamento grafico. A arquitetura apresenta
até 672 unidades de matrizes sistolicas com capacidade de acelerar matrizes de dimensao
4x4 cada. A natureza do processamento grafico permite que cada unidade de SA seja
executada em paralelo. Sua arquitetura sucessora, denominada de Turing [Nvidia, 2018|,
expandiu as operacoes dos PEs, permitindo que fossem executadas operagoes com inteiros
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de 32-bits, ao contrario da geracao anterior, a densidade da malha de PEs, também foi
aumentada para 8x8. Em 2020 foi apresentada a arquitetura denominada de Ampere [Nvi-
dia, 2020], que elevou o namero de PEs para uma malha de 16x16 e acrescentou unidades
de pontos flutuantes de 64-bits.

4.2.1 Projetos académicos

Reduzir a quantidade de acessos ao sistema de memoria, reutilizando os dados pré-
carregados no SA é altamente desejavel, visto que a DRAM apresenta grande laténcia,
resultando em processamento ocioso, quando é necesséario recarregar os PEs. Por esse
fim, o projeto de devolvido por Yu-Hsin Chen et al, apresenta o acelerador Eyeriss, que
implementa um novo fluxo de dados para arquiteturas sistélicas, denominado de Linha Es-
tacionaria, com acrénimo em inglés de RS, que busca combinar os fluxos WS e OS, para
equilibrar os beneficios de ambos, visando reduzir consumo energético da aplicagoes [Chen
et al., 2016].

O fluxo apresentado consiste em carregar uma linha da matriz de pesos nos PEs e
manté-los estacionarios enquanto a linha da outra matriz é propagada pelo SA, propa-
gando os resultados parciais, porém, para aumentar a reutilizacao de dados, os resultados
da propagacao sao carregados em acumuladores e mapeados os casos onde os pesos ar-
mazenados possam ser reaproveitados por outras etapas da convolucgao, acumulando os
resultados de cada etapa. Com essa maior reutilizacao de dados, o projeto alcancou uma
eficiéncia energética de até 2,5 vezes melhor, quando comparado com os fluxos WS e OS.

Alguns projetos visam aumentar a utilizacao dos PEs em casos onde sao realizadas
operagoes MAC sobre matrizes ou vetores esparsas (i.e. estruturas de dados com excesso
de elementos nulos). O Eyeriss v2 [Chen et al., 2019]| melhorou o Eyeriss original, apresen-
tando uma abordagem otimizada para essas estruturas, que permite mapear e distribuir
os pesos em qualquer PEs existentes no SA.

A fim de otimizar o fluxo RS, antes de ser carregado os pesos no PEs, os dados
da matriz sao analisados, identificando os elementos nao nulos, a fim de gerar o vetor
analogo a linha da arquitetura original. Para garantir a corretude dos resultados, cada PE
é associado a um buffer para salvar o resultado no endereco correto. Quando comparado
com o projeto original, a nova versao apresenta um Speedup de 5,3x com uma redugao de
energia de 3,9x.

O acelerador SIGMA [Qin et al., 2020] modifica a controladora e a interconexao, e
realiza uma etapa de bitmap sobre ambas as matrizes de entrada, para primeiramente
descartar da matriz propagada, as linhas inteiras nulas, e identificar todos os elementos
nulos da matriz estacionaria, em seguida os elementos nao nulos sao identificados. Dessa
forma, quando carregados no PE, seus resultados sao redirecionados para acumuladores
que tenham o mesmo /D, permitindo assim, que o dado possa ser carregado em qualquer
PE do SA implementado.

Essa abordagem permitiu que operagoes de GEMM com matrizes compostas por dados
80% espagos, atingissem utilizagdo média de até 82% dos PEs, contra uma utilizagao
média de 12,5% de uma abordagem tradicional, no entanto, devido a maior complexidade
na controladora e na interconexao, o projeto apresenta uma sobrecarga de area de 37,7%.
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O trabalho apresentado por Zhi-Gang Liu [Liu et al., 2020], fornece uma nova ar-
quitetura de SA, denominado de Systolic Tensor Array, dedicada a um caso especifico
de matrizes esparsas, denominado de bloco delimitador de densidade (DBB), onde as
matrizes apresentam um limite de elementos nao nulos por coluna.

O objetivo da abordagem é reduzir a necessidade de implementacao fisica das unidades
PEs, uma vez que apenas uma fragao delas serao ativadas na multiplicagao. Por exemplo,
se em uma coluna com 8 elementos, tiver apenas 2 elementos nao nulos, a unidade de
SA necessita apenas 2 unidades PEs em vez de 8, representando uma redugao de 75% no
hardware MAC. Uma limitacao do projeto se deve ao fato de que apos a sintetizacao da
arquitetura, ela necessita de etapa de tile, externo ao acelerador, para executar multipli-
cagao com matrizes que apresentam um limite de elementos nao nulos por coluna maior
que o projetado.

Como uma forma de facilitar o projeto de arquiteturas sistolicas, os pesquisadores tam-
bém propuseram sistemas metodologicos e algoritmos para gerar automaticamente arqui-
teturas sistolicas diretamente dos algoritmos que deveriam acelerar. Como, por exemplo,
a ferramenta PolySA [Cong and Wang, 2018], que analisa modelos poliédricos para ten-
tar encontrar o mapeamento 6timo entre um algoritmo sequencial e um conjunto de PEs
paralelos.

4.3 Sintese dos Trabalhos Relacionados

No decorrer deste capitulo, foram apresentados alguns projetos desenvolvidos que tra-
balham com arquiteturas relacionadas ao presente projeto. Para facilitar esta anélise, a
Tabela 4.1 foi criada, destacando alguns fatores importantes para anélise e comparagao
entre os trabalhos:

e Tipo de arquitetura utilizada (Vetorial ou Matricial);
e Se a abordagem visada em seu desenvolvimento é comercial ou académica;

e Se a unidade utilizada como base para a comparacao de desempenho é o niicleo ou
outro acelerador;

e Se a ferramenta desenvolvida permite a ativacao automéatica sem a necessidade de
modificagao no codigo base por parte do programador.

Ao realizar a sintese dos trabalhos relacionados, é possivel observar que o trabalho
desenvolvido se diferencia dos demais por realizar a comparacao de desempenho conside-
rando os dois tipos de estruturas de processamento paralelo de dados estudados, e tam-
bém, por permitir que a ativagao dessas estruturas sejam realizadas sem a necessidade
de modificacao do codigo base da aplicagao, facilitando assim, a implementacao tanto do
coprocessador vetorial Hwacha, quanto do acelerador matricial Gemmini.



Tabela 4.1: Tabela de comparacao entre trabalhos

Arquitetura | Abordagem
Trabalhos Vv M A C Comparagao Ativagao automatica
[Peleg et al., 1997] X X Nucleo
|[Lomont, 2011] X X Nucleo
[Intel, 2022] X X Nucleo
[Cebrian et al., 2020] X X Ncleo
[Jouppi et al., 2017] X X Nucleo
[Nvidia, 2017, 2018, 2020] X X Nacleo
Chen et al., 2016 X X Acelerador
Chen et al., 2019 X X Acelerador
|Qin et al., 2020] X X Acelerador
[Liu et al., 2020] X X Acelerador
|Cong and Wang, 2018]| X X Nucleo
Trabalho desenvolvido X X X Nucleo e Acelerador X

A: Projeto académico, C: Implementacao comercial, V: Vetorial, M: Matricial
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Capitulo 5

Integracao no fluxo SMR

Codigos paralelos sao dificeis de serem gerados automaticamente pelo compilador, uma vez
que, para identificar regioes com potencial de paralelismo, como, por exemplo, transformar
um loop em uma instrucao vetorial, é necessario realizar um mapeamento das instrucoes
do loop, a fim de identificar possiveis dependéncias de dados entre as iteragoes|Li et al.,
2005]. Como consequéncia, a paraleliza¢ao automaética de codigo escrito de forma ingénua
é geralmente limitada pela largura de banda, conforme apresentado na secao 2.3. Assim,
nesses casos, sao necessarias modificagoes no cdédigo base da aplicacao, para permitir que
o compilador alcance novas possibilidades de otimizagoes.

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar o Source Matching and Rewriting (SMR) |Es-
pindola et al., 2023|, uma ferramenta de codigo aberto orientada ao usuario, que realiza
a reescrita de codigo, a partir da correspondéncia em codigo MLIR [Lattner et al., 2020,
2021]. Entretanto, o SMR nao inclui integra¢ao com as plataformas estudadas nesse pro-
jeto. Portanto, a seguir também serao apresentadas as bibliotecas criadas que mapeiam as
chamadas de GEMV e GEMM nos padroes da biblioteca OpenBLAS [Xianyi and Kroeker,
2020], para codigos de ativagao do coprocessador Hwacha e do acelerador Gemmini.

5.1 Matching and Rewriting (SMR)

O SMR busca permitir que um usuario sem grande experiéncia com o fluxo de um com-
pilador, consiga mapear e substituir trechos de c6digos, permitindo otimizar a execuc¢ao
de algoritmos. Em |[Espindola et al., 2023|, foi demonstrada a ferramenta rescrevendo
trechos dos kernels do programa Polybench [Narayan and Pouchet, 2012|, mapeando para
chamadas da biblioteca OpenBLAS correspondente, acelerando a execucgao de aplicacoes
de algebra linear, em troca de um pequeno aumento no tempo de compilagao.

A ferramenta opera a partir de uma pequena linguagem declarativa, denominada de
PAT, onde sao descritos explicitamente a funcao de correspondéncia e a funcao de re-
escrita. Como pode ser visto na Figura 5.1, uma descrigao de PAT ¢é dividida em duas
segoes. A primeira se¢do (linhas 1 a 5), apresenta a declaragao da fungao de correspondén-
cia, combinado com seus argumentos. A segunda se¢ao (linhas 5 a 9), apresenta a fungao
de reescrita que substituiré o trecho de c6digo, caso haja uma correspondéncia. Em ambas
segoes é declarado a linguagem de programagao utilizadas (lingA e lingB). O SMR nao
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avalia a corretude da funcao de reescrita, dessa forma, cabe ao programador garantir a
correta execucgao das fungoes.

1|lingA {

2 fun (tipol argl, tipo2 arg2, ...) {
3 correspondencial

4 X

5/} = lingB A

6 fun (tipol argl, tipo2 arg2, ...) {
7 reescritaB

8 b

9| >

Figura 5.1: Visao geral da estrutura de um coédigo PAT

Na Figura 5.2 é apresentado o fluxo de compilagao do SMR. Para sua inicializagao,
dois arquivos de entrada sao fornecidos, o codigo inicial e o arquivo PAT. Os arquivos
de entrada s@o reduzidas aos seus dialetos MLIR correspondentes (por exemplo, FIR em
caso de Fortran [Flang Compiler, 2019] ou CIL em caso C [Compiler Tree Technologies,
2021]), em seguida, sdo gerados graficos de dependéncia de controle (CDG) do codigo de
entradas e da fungao de correspondéncias, e essa etapa busca identificar estruturas que
tenham fluxos de controle semelhantes ao desejado.

Na fase seguinte, os fragmentos de codigos candidatos da etapa anterior tém seus
Gréficos de Dependéncia de Dados (DDGs) construidos. Essa nova etapa busca verificar
se os tipos de dados utilizados pelos candidatos sao isomorficos com o DDG gerado a
partir do arquivo PAT. Isso garante que os nomes dados das varidveis nao interferem nas
comparagcoes.

Aplicacdo base PAT

[Currespundencia.\ingA] [ Reescrita.lingB ]

| |

[ base.mlir ] [correspondencwa.mhr} [ reescrita. mlir ]

SMR

OpenBLAS
Reescrita B
| | ‘
'\.\ B /f
Y
[ Executavel ]

Figura 5.2: Fluxo SMR extendido com as bibliotecas desenvolvidas
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O resultado de uma correspondéncia retorna uma bije¢ao, onde apds a etapa de com-
paragao, o SMR remove do cédigo MLIR dos trechos marcados e substituiu pelo c6digo
MLIR da fung@o de reescrita correspondente. A ultima etapa do fluxo do SMR consiste
em gerar o arquivo executéavel otimizado a partir do c6digo modificado.

Uma das principais vantagens do uso do SMR é que as fung¢oes do arquivo PAT e
o arquivo de entrada sao reduzidos para a linguagem intermediaria MLIR. Isso permite
que a funcao de reescrita possa ser desenvolvida em uma linguagem de programacao
diferente da utilizada no c6digo inicial. Dessa forma, o seu uso torna-se tutil no trabalho
desenvolvido, por permitir que kernels que realizam multiplicacao do tipo Matriz-Matriz
e Matriz-Vetor, desenvolvidos em diferentes linguagens, sejam otimizados, reescrevendo a
multiplicacao por fungoes de ativacao das plataformas Hwacha e Gemmini. Além disso,
o SMR também ajuda a gerar um ecossistema padrao para a execugao das arquiteturas
estudadas,

Para permitir que a ferramenta SMR consiga acionar as plataformas externas é ne-
cessario que a funcgao de reescrita existente no arquivo PAT execute os comandos de
ativacao das arquiteturas. Para facilitar a integragao, foram desenvolvidas bibliotecas que
sintetizam as etapas de movimentacao de dados, configuragao e ativacao, em chama-
das sintaticamente idénticas as operacoes de SGEMM e SGEMYV existentes na biblioteca
OpenBLAS. Dessa forma, na etapa de geragao do executavel, apenas o link utilizado pelo
SMR para chamadas de bibliotecas externas é substituido, redirecionando para as novas
bibliotecas desenvolvidas.

5.2 Integracao do Hwacha no SMR

O projeto Hwacha conta com uma biblioteca, desenvolvida em C, para realizar processo
de tiling entre multiplicagoes de matrizes |UC Berkeley Architecture Research, 2022].
Para executar uma multiplicagao do formato C = A x B + C, a biblioteca busca abas-
tecer o Hwacha, carregando uma linha da matriz C no registrador vetorial de destino,
uma linha da matriz B no registrador vetorial de origem e apenas um dado da matriz
A no registrador de vetor compartilhado por vez. Dessa forma, a linha da matriz B é
multiplicada paralelamente com o dado da matriz A e acumulada na linha da matriz C.
Nesse caso, os dados da matriz A, operam analogamente aos pesos de cada PE utilizados
em um SA. Por fim, os enderecos sao reajustados para atender as proximas linhas.

Para o caso onde a largura das matrizes C e B sao maiores que o comprimento do
registrador vetorial, uma etapa adicional é implementada. Nesse caso, é realizado o pro-
cessamento apenas das posigoes cobertas pelo registrador vetorial. Apos a execucao da
multiplicacao, o indicador da coluna é reajustado. O processo de multiplicagao pode ser
visto na Figura 5.3.

A biblioteca, no entanto, nao oferece suporte as execu¢oes da multiplicacao com matriz
transposta ou a multiplicagao das matrizes por um escalar, dessa forma, a fim de acelerar
operacoes de SGEMM e SGEMYV existentes na biblioteca OpenBLAS, foi desenvolvido
uma biblioteca que realiza a multiplicacao por um escalar e mapeia as orientagoes de uma
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l Tile 2 Tile M Tile !
c-AB C-A B - -C-A B
M+1 Tile M+2 Tile M+M Tile
— . | | — — "
c-A B C-A B .- -C-A B
N*M+1 Tile N*M+2 Tile N*M+M Tile
C-A B C-A B C A B

Figura 5.3: Diagrama de execugao de multiplicacao Matriz-Matriz paralelizada pelo co-
processador vetorial Hwacha. Orientagao Row-major

chamada ao OpenBLAS e realiza a conversao das orientacoes e das dimensoes para as
chamadas do Hwacha.

Ocorre um gargalo importante nesse tipo de operagao, em relagao ao método de arma-
zenamento dos dados. Enquanto o SMR foi desenvolvido visando aplicagoes do Polybench,
baseados na linguagem Fortran, que assume a orientacao Column-major, a biblioteca ba-
sica oferecida pelo Hwacha utiliza orientagao Row-major, proveniente da linguagem C.
Dessa forma, uma caracteristica da biblioteca desenvolvida é que os comandos de trans-
posicao ocorrem de forma inversa ao requisitado.

Para oferecer suporte a multiplicacao entre matrizes, sao realizados trés fluxos de
execugao. O primeiro fluxo é referente ao caso onde ambas as matrizes de entradas devem
ser computadas na orientacao padrao, nesse caso, as ordens das matrizes A e B sao
invertidas, com base na propriedade de multiplicacao entre matrizes, onde a transposta de
AxB e equivalente a BtxAt. O segundo fluxo é referente ao caso onde ambas as matrizes
de entradas devem ser computadas na orientacao transposta, nesse caso, as ordens das
matrizes A e B nao sao alteradas e uma etapa adicionar de transposicao é realizada
pelo nucleo com o resultado da multiplicagao. Por fim, para os casos onde apenas uma
matriz deve ser transposta, essa etapa é realizada pelo nicleo na matriz identificada, e a
multipliicacao é ralizada na ordem invertida.

Como o coprocessador nao realiza multiplicacao das matrizes por um escalar, esse
processo dever ser realizado pelo nicleo, portanto, a fim de mascarar a laténcia do acesso
a memoria, a multiplicagao é realizada apenas na linha em que é encaminhada para o
registrador vetorial. Para reduzir o impacto da memoria quando executado multiplicacao
com matrizes muito grandes, também foi implementado o procedimento de divisao das
matrizes em blocos, analogo ao apresentado na segao 2.3.

Em relacao a operacao de SGEMV que apresenta formula de y = alpha*A*x + beta*y,
sendo A uma matriz MxN, x um vetor de comprimento N e, y um vetor de comprimento
M, para garantir a integridade do resultado, a coluna da matriz A precisa ser carregada
para o registrador vetorial, conforme mostrado na Figura 5.4, dessa forma, o vetor x
opera como a matriz de peso, sendo carregado apenas uma posicao no registrador de
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Figura 5.4: Diagrama de execugao de multiplicacao Matriz-Vetor paralelizada pelo copro-
cessador vetorial Hwacha. Orientacao Row-major

vetor compartilhado, nesse momento, a etapa de multiplicagao por um escalar ocorre,
reduzindo assim, o gargalo que o ntucleo gera na operagao.

Quando requisitada uma operagao com matriz transposta, uma etapa adicional é exi-
gida. Para garantir que a leitura dos dados ocorram em enderecos consecutivos, o nicleo
é requisitado para acessar apenas os enderecos da coluna referente a interagao atual,
salvando em um vetor auxiliar, que sera indexado ao coprocessador para executar a mul-
tiplicacao. A etapa adicional, representa uma adi¢ao de [NxM] novos acessos de leitura e
[NxM]| novos acessos de escrita ao sistema de memoria, portanto, a integracao da trans-
posicao na etapa da ativagao do Hwacha, tem como objetivo, evitar multiplos acessos a
DRAM.

5.3 Integracao do Gemmini no SMR

Como apresentado na Secao 3.5, a biblioteca nativa do Gemmini oferece suporte de ope-
racoes de expressao C = alpha * A * B + beta * D. No entanto, uma limitacao da sua
integracao no fluxo do SMR ¢é causada pelo fato da biblioteca oferecer suporte a transpo-
sicao apenas de uma das matrizes A e B, por chamada, nao permitindo que a matriz D
seja transposta. Portanto, para garantir a integralidade das operacoes, é necessario que o
resultado da multiplicagdo entre as matrizes A e B esteja disposta de forma transposta
em relacao a orientacao Row-major. Essa limitacao é superada utilizado a propriedade
transposicao de multiplicagao de matrizes, onde a transposta da multiplicagao entre duas
matrizes ¢ igual & multiplicacao da transposta de cada uma das matrizes.

Para acelerar operagoes de SGEMM, sao realizados trés fluxos de execugao, onde no
primeiro, as matrizes A e B originalmente nao-transpostas realizam uma chamada ao
Gemmini com as ordens das matrizes A e B invertidas, para garantir que o resultado
seja transposto para somar com a matriz D, no segundo fluxo, com apenas uma das ma-
trizes originalmente transpostas é realizada uma chamada ao Gemmini com as ordens
das matrizes A e B invertidas e com a ativacao do processo de transposicao da matriz
originalmente transposta e, por fim, o terceiro fluxo onde as matrizes A e B sao original-
mente transpostas realizam uma chamada ao Gemmini com as ordens das matrizes A e
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B originais, como apresentado na se¢ao anterior, nesse fluxo tambem é adicionado uma
etapa de transposicao, do resultado da multiplicagao, realizado pelo nicleo.

Durante o desenvolvimento da fungao para acelerar operacoes de SGEMV, foi obser-
vado que o uso de vetores auxiliares que armazenam a multiplicagao de alpha pelo vetor x
e a multiplicacao de beta pelo vetor y, aceleraram a operacao, em comparagao a multipli-
cagao realizada no processo de movimentacgao dos dados pelo Gemmini, devido ao fato do
processador BOOM conseguir despachar multiplas instrugoes de ponto flutuante por ciclo.
Portanto, foi implementado um tinico fluxo, onde sao utilizadas matrizes auxiliares com
a multiplicacao dos vetores pelos escalares e com a ativacao da funcao de transposicao
inversa a chamada original do OpenBLAS.

Para reduzir a exigéncia no barramento de memoéria, em caso de beta igual a 0, apenas ¢é
repassado ao Gemmini a indicagao que a matriz D é nula, eliminando assim a necessidade
de acesso & memoria, nesse caso o Gemmini mapeia os pesos do SA para o valor 0.
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Capitulo 6

Evolucao e Avaliacao das arquiteturas

O objetivo deste capitulo é descrever a metodologia de avaliagao do coprocessador Hwacha
e do acelerador Gemmini. Primeiro sao apresentadas as caracteristicas do SoC utilizadas
como base para a evolugao das arquiteturas, em seguida sao descritas as configuracoes
de hardware especificas. Por fim, é discutido o desempenho obtido a partir do benchmark
Polybench, comparando com a execucao da biblioteca OpenBLAS.

6.1 Definicao e configuracao da plataforma de avaliagao

Os experimentos foram realizados através do simulador Verilator [Verilator, 2022|, um
gerador de simulador full-cycle que utiliza o codigo Verilog, para emular o comportamento
da arquitetura. Sua natureza de codigo aberto e seu alto desempenho, por permitir que a
simulagao ocorra de forma paralelizada, tornou seu uso amplamente difundido. O Verilator
¢ integrado ao Chipyard, permitindo assim, que a simulagao ocorra sem a necessidade de
sintetizar o projeto em uma FPGA (em inglés Field Programmable Gate Array).

Para gerar o simulador, foi utilizado como base o processador BOOM em sua con-
figuragdo "MEGA", também denominada de 4-wide (4-wide significa que no estagio de
Fetch sao lidas 4 instrugoes por ciclo), instanciada pela classe WithNMegaBooms, den-
tro do ecossistema Chipyard. O nticleo é combinado com 32 Kb de Cache L1 8-way, e
o SoC apresenta 512 Kb de uma Cache L2 8-way, baseado no moédulo Sifive Inclusive-
Cache|Specification, 2018], ambas memorias configuradas com blocos de 64 bytes. Para
simular uma DRAM, dentro do ambiente gerado pelo Verilator, foi instanciado a classe
BlackBoxSimMem, com capacidade de 2 GB, que modela uma DRAM com padrao de
acesso de laténcia fixa.

Uma DRAM é uma memoéria desacoplada do SoC, composta por um arranjo de células
dispostas em formato de matriz. Quando é realizado um acesso, a controladora conecta
a linha de destino ao barramento de transferéncia, sendo assim, quando for realizado
acessos a enderegos continuos, a linha estaré ativa permitindo que os demais dados sejam
carregados diretamente.

Dessa forma, para aproximar-se do comportamento real de uma DRAM, o valor da
frequéncia do niicleo precisou ser fixada em 1GHz, valor extraido a partir de diversos
projetos que realizaram a sintetiza¢ao do processador BOOM em FPGAs [Genc et al.,



93

2021; Zhao et al., 2020; Gonzalez et al., 2021; Kim et al., 2017|. Por fim, para os parametros
da DRAM, foi utilizado como base os valores extraidos da memoria da MICRON DDR3
SG15 que opera a 1333 MHz, e podem ser vistos abaixo:

e Taxa de transferéncia: 1333 MT/s;
e Tamanho do bloco de memoria: 8 bytes;
e Tempo necessario para transferir um bloco: 750 ps;

e Tempo minimo necessario para que uma linha fique ativa para garantir que os dados
possam ser acessados: 51000 ps.

Logo, o tempo minimo necessario para acessar e transferir 64 Byte (tamanho de um
bloco da Cache utilizada no projeto) é de 56250 ps, que representa um atraso de 56,25
ciclos quando observado pelo nucleo operando a 1GHz, sendo assim, para todos os expe-
rimentos foi aplicado um atraso fixo de 60 ciclos.

6.2 Aplicacoes

As aplicagoes escolhidas neste trabalho pertencem ao benchmark Polybench|Narayan
and Pouchet, 2012|, disponivel em: http://web.cse.ohio-state.edu/ pouchet.2/
software/polybench/polybench-fortran.html. As sete aplicagoes escolhidas perten-
cem ao conjunto de Algebra Linear, e foram definidas para variaveis de ponto flutuante
de precisao simples. As aplicagoes podem ser visualizadas abaixo:

e gemm: Realiza o procedimento de multiplicagao entre matrizes, com ativacao da
etapa de multiplicagdo por escalares. Operacao de formato C' = alpha x A * B +
beta * C'

e 2mm: Realiza duas operagoes de multiplicacao entre matrizes, onde os dados nao
sao reaproveitados, sem a ativacao da etapa de multiplicacao por escalares;

e 3mm: Realiza trés operacoes de multiplicacao entre matrizes, onde os resultados
das duas primeiras multiplicagoes sao as entradas da terceira multiplicacao, sem a
ativacao da etapa de multiplicagao por escalares;

e syrk: Realiza uma operacao de multiplicacao entre matrizes, com formato C' =
alpha x A x At + beta * C;

e atax: Realiza duas operacoes de multiplicacao entre um vetor e uma matriz, pri-
meiramente, na orientacao normal seguida pela orientacao transposta, onde o vetor
resultante da primeira operacao é o vetor de entrada da segunda operacao;

e bicg: Realiza duas operagoes de multiplicacao entre um vetor e uma matriz, primei-
ramente, na orientacao normal seguida pela orientagao transposta, onde as operagoes
sao independentes;


http://web.cse.ohio-state.edu/~pouchet.2/software/polybench/polybench-fortran.html
http://web.cse.ohio-state.edu/~pouchet.2/software/polybench/polybench-fortran.html
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e mvt: Realiza duas operagoes de multiplicagao Matriz-Vetor, primeiramente, na ori-
entacao normal seguida pela orientacao transposta, com ativacao do escalar beta,
onde as operacoes sao independentes.

Para simular uma operagao de multiplicacao entre matrizes de ponto flutuante de
precisao simples, andlogo a operagao SGEMM, foi utilizado o kernel gemm do programa
Polybench, que realiza uma tinica operacao de multiplicagao. As variaveis escalares alpha
e beta também foram ativadas, dessa forma, é analisado o cenario onde sao exigidos todos
os recursos da aplicacdo. A fim de simular uma operagao de SGEMV, foi desenvolvido
um novo kernel, que pode ser visualizado na Figura 6.1, baseado no kernel mut, visto
que o mut realiza dois procedimentos de multiplicagao matriz-vetor independentes, em
sequéncia.

O executavel de cada aplicacao foi gerado através da ferramenta SMR. Conforme
apresentado na secao 5.1, para a execucao do fluxo, é necessério descrever explicitamente a
funcao de correspondéncia e a fungao de reescrita, dessa forma, foi desenvolvida a descri¢cao
que mapeia os codigos de multiplicacoes Matriz-Matriz ingénua e Matriz-Vetor ingénua,
para chamadas conforme a sintaxe exigida pelas operagoes de SGEMM e SGEMV. Em
todos os casos, no executavel é realizado o procedimento de limpeza das caches antes
de iniciar a etapa de computagao, permitindo assim avaliar com a mesma condicao a
movimentacgao de dados por parte das arquiteturas.

1|subroutine kernel GEMV(M, x, y, a, alpha, beta)
2 implicit none

3

4 DATA_TYPE, dimension(M, M) :: a

5 DATA_TYPE, dimension(M) :: x

6 DATA_TYPE, dimension(M) :: y

7 DATA_TYPE :: alpha, beta

8 integer :: M

9 integer :: i, j

10

11 do i =1, M

12 y(i) = (y(i)*beta)

13 do j = 1, M

14 y(i) = y(i) + (alpha * a(j, i) * x(j))
15 end do

16 end do

17|end subroutine

Figura 6.1: Kernel para execugao de operacao GEMV. Linguagem Fortran

O célculo de desempenho da arquitetura por aplicacao é dado por instrugoes de ponto
flutuante por segundo (FLOPS, do inglés Floating Point operations per second), permi-
tindo assim, mensurar a vazao das bibliotecas desenvolvidas e comparé-los com a execucao
da biblioteca OpenBLAS.

Primeiramente, é realizada a multiplicacao da quantidade de ciclos gastos na simulagao
do Verilator (N,), apos o processo de limpeza do cache, pelo inverso da frequéncia de
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operagao (Ny), a partir disso, calcula-se o tempo de execucao (T"), conforme a Equacao
6.1. Em seguida, o desempenho final, em FLOPS, é dado pela divisao entre o tempo de
execucao e a quantidade de operagoes de ponto flutuante executadas pela aplicacao (N,),
como pode ser visto na Equacao 6.2.

(6.1)

FLOPS = (6.2)

=)= 2 -

6.3 Avaliacao Hwacha

Para realizar o estudo de aceleragao por parte do coprocessador Hwacha, primeiro foi
avaliado a escalabilidade quando modificado o ntimero de Pistas Vetoriais, em seguida
foram avaliados gargalos no projeto da biblioteca de ativagao, a medida que as dimensoes
dos dados de entrada crescem. A partir do modelo original apresentado em [Lee et al.,
2015], foram detalhados, na Tabela 6.1, alguns dos principais parametros influenciam no
seu desempenho.

Tabela 6.1: Parametro Hwacha

Parametro Especificagao

Frequéncia 1 GHz
Pistas Vetoriais 1/2/4

N° Bancos de execugao por Pistas Vetoriais 4
Hwacha L1 VI 4 Kb

N° Registradores vetoriais 256

N° Registradores de enderego 32
Comprimento méximo do vetor 2048

Foram montados trés cenarios de execugao para avaliar a escalabilidade da arquitetura
do acelerador. Para cada cenario, com o auxilio da plataforma Verilator, foram gerados
simuladores com diferentes quantidades de Pistas Vetoriais, variando em 1, 2 e 4, devido
a imposicao do gerador em aplicar valores em poténcia de 2.

Na Figura 6.2 ¢ demonstrado o desempenho das arquiteturas propostas. E possivel
verificar que para a aplicagago SGEMV | inicialmente nao sao observados ganhos de de-
sempenho ao modificar a quantidade de Pistas Vetoriais, pois primeiramente os dados
sao carregados a partir da DRAM, dessa forma, laténcia da memoria oculta o tempo de
execucao das multiplicacoes. Também deve ser considerado o fato que ao adicionar novas
Pistas Vetoriais, o sequenciador mestre do Hwacha mantém os dados parados até que
todas as unidades tenham terminado de computar os dados para salvi-los em ordem nos
registradores vetoriais. No entanto, quando executado com matrizes [512x512] ou maiores,
a biblioteca desenvolvida permite que sejam reaproveitados os dados existentes na cache,
reduzindo a laténcia média, assim, elevando a vazao de dados.

Em relacao ao SGEMM, devido & caracteristica da aplicagao de realizar multiplos
acessos ao mesmo endereco, a biblioteca desenvolvida permite explorar melhor o rea-
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Figura 6.2: Numero de milhoes de instrucoes de ponto flutuante por segundo executadas
pelo Hwacha nas aplicagoes SGEMV e SGEMM, variando a quantidade de Pistas Vetoriais

proveitamento de dados, dessa forma, a vazao observada é maior quando comparada ao
SGEMV.

Para a execugao com apenas uma Pista Vetorial, a vazao observada quando executado
com matrizes [512x512|, representa 66,1% do potencial teérico da arquitetura, uma vez
que cada Pista Vetorial é composta por 4 unidades de computacao, permitindo assim
até 4 GFLOPS de computagao ativa. O grafico também demonstra que quando elevado
o numero de pistas para 2 e 4, o desempenho de ambas configuragdes convergem entre
si, apresentando uma diferenca de desempenho de 2,7%, reduzindo a vazao para 46,4%
e 23,8%, respectivamente, demonstrando que ao elevar o ntumero de pistas a aplicacao
comegou a ser limitada pela memoria, uma vez que para apenas duas pistas vetoriais,
aproximou-se do limiar da biblioteca.

A unidade de memoria do Hawcha (SMU), imp6e uma limitacao & implementagao do
kernel SGEMV, por apenas emitir requisi¢oes ao barramento de memoria em enderecos
consecutivos. Dessa forma, para realizar operagao com matriz transposta, a biblioteca
requisita ao ntcleo, a etapa de transposicao dos dados. Para mensurar o impacto que os
acessos adicionais na memoria causam na aplicacao SGEMV, foram executadas chamadas
para a fungao com e sem orientagao transposta, utilizando apenas uma Pista Vetorial.

Quando acionado a transposi¢ao pelo nicleo, sao adicionados [2xNxM]| novos acessos
ao sistema de memoria. Na Figura 6.3 é possivel verificar que os acessos adicionais con-
vergem para uma redugao de 32,7% na vazao da aplicagao. Analisando isoladamente a
multiplicagdo com matriz de [1280x1280], a execuc¢ao na orientagdo normal apresentou
10108079 ciclos simulados, enquanto, com multiplicagao transposta na orientacao apre-
sentou 15029687, representando um aumento de 4921608 ciclos, isso posto, considerando
que [2x1280x1280] novos acessos a DRAM representariam 12288000 ciclos de penalidades,
a estratégia adotada na biblioteca, de apenas salvar os dados da orientacao transposta
em vetores para entao serem carregados nos registradores vetoriais, permitiu reduzir a
penalidade, uma vez que, a cache L2 utilizada nao é capaz de alocar completamente a
matriz utilizada.
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Figura 6.3: Numero de milhoes de instrugoes de ponto flutuante por segundo na aplicacao
SGEMYV, utilizando orientacao normal e transposta da matriz de entrada

6.4 Avaliacao Gemmini

Para realizar o estudo do acelerador Gemmini, foi avaliado o impacto que os fluxos de da-
dos apresentam nas aplicacoes SGEMM e SGEMV. Para a realizacao da avaliacao foi uti-
lizado como base os principais parametros da implementagao sintetizada em |Genc et al.,
2021], no entanto, a implementagao original conta com um array sistolico de 16x16 de
unidades de computagao por inteiro de 8-bits, dessa forma, para realizar os experimentos
foi modificada a unidade de processamento para suportar operacoes de ponto flutuante de
32-bits, através da classe GemminiF’PConfigs. Os principais parametros podem ser vistos
na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Especificacao Gemmini

Parametro | Especificacao
Frequéncia 1 GHz
N® de Tiles 1
Tile 8x8 PEs
Precisao FP 32-bits
Scratchpad 256 Kb
Acumulador 64 Kb

Como apresentado na se¢ao 3.5.1, o fluxo de dados WS mantém a matriz B estacionada
nos PEs correspondentes, visando minimizar os acessos ao sistema de memoria, enquanto o
fluxo de dados OS, é projetado para reaproveitar os endereco de destino, a fim de aumentar
a acumulacao dos dados. Dessa forma, devido a caracteristica dos experimentos de realizar
apenas uma etapa de propagacao, o fluxo WS se mostrou melhor para realizacao das
operagoes de SGEMV e SGEMM. Como demonstrado na Figura 6.4.

Também é possivel constatar que, devido a presenca do Scratchpad no Gemmini de
256 KB, a vazao observada na operacao SGEMM quando aplicada matrizes quadradas de
[128x128| se diferencia dos demais, isso se deve ao fato que o Scratchpad nao é comple-
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Figura 6.4: Numero de milhoes de instrucoes de ponto flutuante por segundo executadas
pelo Gemmini nas aplicacoes SGEMV e SGEMM, variando o fluxo de dados

tamente explorado, pois é grande o suficiente para armazenar todos os dados de entrada
e de saida, simultaneamente. No entanto, quando executado com matrizes [256x256] ou
maiores, a biblioteca consegue alocar todas as posi¢oes do Scratchpad, permitindo assim
aumentar a vazao de dados, por reaproveitar os dados armazenados no Scratchpad, que
apresenta baixa laténcia de acesso, por ser implementado em SRAM.

6.5 OpenBLAS

Para gerar a biblioteca OpenBLAS, foi utilizado a versao 0.3.20, disponivel em
https://github.com/xianyi/0OpenBLAS/releases/download/v0.3.20/0penBLAS-0.
3.20.tar.gz, configurada para a arquitetura RISCV6/ GENERIC. Para comparagao,
foi utilizado o coprocessador Hwacha em sua configuracao com apenas uma Pista
Vetorial, e o acelerador Gemmini configurado para ser executado com o fluxo WS. As
implementagoes dos kernels SGEMV e SGEMM, da biblioteca OpenBLAS, foi utilizada
como linha de base para ambas arquiteturas.

Na Figura 6.5a ¢é avaliado o desempenho da aplicacao SGEMV quando executada a
partir da biblioteca OpenBLAS e das bibliotecas desenvolvidas. O Hwacha apresentou um
speedup que convergiu para 1,7x, enquanto o Gemmini apresentou um speedup de 2,1x,
mesmo apresentando 64 PEs. Devido a sua estrutura rigida, o array sistélico do Gemmini
¢ subutilizado, tendo apenas 8 PEs ativados durante a execugao, pois apenas a primeira
linha do SA é carregada com os dados do vetor, para garantir que os dados da matriz
sejam acumulados nas posigoes corretas, uma vez que as somas parciais sao repassadas
pelas colunas durante a execucao.

Para a aplicagao SGEMM, todos os 64 PEs do Gemmini podem ser ativados, permi-
tindo assim ganhos de desempenho préximos as 19x, quando comparado com a imple-
mentacao do OpenBLAS, enquanto o Hwacha em sua configuragao de uma Pista Vetorial
apresentou ganhos proximos a 4,9x quando aplicadas matrizes de dimensao [768x768|.
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Figura 6.5: Desempenho da execugao dos kernel SGEMM e SGEMV, quando executadas
pelo Hwacha e Gemmini, em comparagao a execugao pelo ntcleo

Como mostrado na Figura 6.2, o Hwacha nao apresenta grandes ganhos ao aumen-
tar o numero de Pista Vetorial, dessa forma, o maior desempenho do Gemmini provém
principalmente pelo uso do Scratchpad, que permite ser abastecida com dados da cache
L2 enquanto executa as operacoes de MAC, e pela comunicacao por registradores locais
internos do SA, permitindo maior vazao de dados.
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Figura 6.6: Desempenho dos kernels do Polybench, quando executadas pelo Hwacha e
Gemmini, em comparacao a execugao pelo nicleo

Os resultados do Polybench, quando aplicado o conjunto de dados
"SMALL DATASET", podem ser vistos na Figura 6.6. Nos kernels gemm, 2mm e
3mm, a reescrita aplicada pelo SMR envolve a substituicao do kernel por uma ou mais
execugoes da chamada SGEMM, por conta disso, o Gemmini destaca-se com speedups
que variam entre 16x e 17x mais rapidas que o OpenBLAS, enquanto o Hwacha apresenta
ganhos proximos a 4x.
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Para o kernel syrk, a ferramenta SMR aplica uma reescrita abaixo do ideal. Apesar
de ter uma aplicacao nativa na biblioteca OpenBLAS, o kernel é convertido para duas
chamadas de SGEMM, reduzindo os ganhos para a marca de 9,1x com o Gemmini e de
2,6x para o Hwacha.

Com relagao aos kernels atax, bicg e mut, pequenos speedups foram alcangados, ficando
na marca de 2,28-2,37x quando executado no Gemmini e, devido a sua limitacao de
transposicao ja apresentada, os ganhos apresentados pelo Hwacha atingiram a marca de
1,61-1,67x.

6.6 Limitacoes Experimentais

Algumas limitagoes foram observadas durante o processo de simulacao das aplicagoes e
da geracao do simulador por parte do Verilator. Durante toda a etapa experimental, foi
utilizado um computador equipado com um Core i9-9900KF de 16 threads operando a
3.6GHz, combinado com 32GB de memoria RAM, e para complementar a memoria foi
separado 32GB do disco rigido para operar como meméria de SWAP, totalizando 64GB
de memoria mapeavel. O sistema operacional Linux 20.04 LTS, foi utilizado durante a
experimentagao.

Na etapa de geracao do simulador, o total de memoéria do sistema foi um limitante
observado. Quando configurada uma arquitetura composta pelo niicleo BOOM, em sua
opcao 4-wide, e o acelerador Gemmini composto por um SA 8x8 de multiplicagao de
ponto flutuante de 32-bits, recebeu picos de memoria de 40GB (32GB de RAM + 8GB
de SWAP), no entanto, o Verilator ndo permitiu gerar a mesma configura¢do com um
SA de 16x16, alegando falta de memoéria. A mesma mensagem foi observada quando
foi configurada uma arquitetura composta pelo nticleo BOOM, em sua opc¢ao 4-wide, e o
coprocessador Hwacha com 8 pistas vetoriais, impedindo assim, anélise com configuragoes
superiores as utilizadas.

Outra limitagao observada, consiste na consideracao ao tempo de simulacao. Para
realizar a simula¢do de uma operagdo SGEMM com matrizes de [768x768| através da
biblioteca OpenBLAS, foram necessarias aproximadamente 38 horas para executar com-
pletamente a operacao, utilizando as 16 threads disponiveis do processador. Dessa forma,
é possivel prever que para simular a operacao gemm do Polybench com conjunto de dados
"STANDARD DATASET'", levaria ao menos 90 horas para sua simulacgao e até o triplo
desse valor para simular a operagao 3mm. Sendo assim, para simular todas as aplicagoes
sendo executadas pela biblioteca OpenBLAS, com esse conjunto de dados, seriam neces-
sarios mais de 6 semanas de execucao ininterrupta, uma vez que esse conjunto trabalha
com matrizes de [1024x1024| para operagdes de tipo GEMM e matrizes de [4000x4000]
para operagcoes de tipo GEMV.

Um objetivo desejavel que nao pode ser realizado é a anélise de area das arquiteturas
estudadas, uma vez que o Verilator nao fornecesse ferramentas para tal analise. Embora
tenham sido encontrados trabalhos relacionados que tratam da analise de area das arqui-
teturas em questao, as métricas utilizadas nesses trabalhos nao podem ser comparadas
diretamente porque nao foram sintetizadas com a mesma tecnologia. Dessa forma, a fim
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de dimensionar as areas do coprocessador Hwacha e do acelerador Gemmini, foi utilizado
como referéncia de area o ntucleo utilizado nos projetos, onde foi possivel visualizar que o
ntucleo Rocket combinado com uma cache L1 de 16 Kb, foi um padrao nas implementagoes.

Os trabalhos indicaram que, para uma Pista Vetorial, o Hwacha apresenta uma area
80% maior do que o nucleo de referéncia, quando configurado com as mesmas especifica-
¢oes apresentadas na Tabela 6.1. Ja para o acelerador Gemmini, nao foram encontrados
trabalhos com configuracoes semelhantes as apresentadas na Tabela 6.2, em relagao ao
Array sistolico. No entanto, utilizando o processador Rocket como referéncia, foi possi-
vel verificar que o acelerador configurado com um Array sistolico de 16x16 com suporte
apenas a operacoes de inteiros de 8 Bits, apresentou uma area 4,7 vezes maior do que o
processador.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

A crescente demanda por aplicagoes dependentes de processamento sobre estruturas de
dados vetoriais e matriciais, motivaram a industria e o ambiente académico a buscarem
solugoes mais eficientes para esse padrao de computacao. Nesse contexto, estruturas de
hardware especializadas em oferecer processamento paralelo sobre tais dados, surgiram
para contornar solugoes em software, limitadas pelas atuais demandas de area e energia
do nucleo, no entanto, precisam de conhecimento prévio por parte do programador para
sua completa utilizagao.

Esta proposta buscou o estudo e anélise de arquiteturas RISC-V de processamento
paralelo para aceleragao de aplicacoes GEMM e GEMV, através da implementacao do
coprocessador vetorial Hwacha e do acelerador matricial Gemmini. Para isso, foram apre-
sentados os seus fluxos de controle e de dados, com suas limitagoes estruturais.

Para a anédlise das plataformas foram criadas bibliotecas individuais que mapeiam
os padroes de codigos de ativagao e movimentacao de dados, para chamadas de rotinas
GEMM e GEMV em fungoes sintaticamente idénticas as chamadas de bibliotecas analogas
ao BLAS.

A adogao da ferramenta de reescrita de cdédigo em nivel de compilagao SMR, disponi-
bilizou um ambiente de compilagao que elimina a necessidade de conhecimento das etapas
de ativagao de cada arquitetura estudada, por parte do usuario final, permitindo que o
coprocessador vetorial Hwacha e o acelerador matricial Gemmini fossem compativeis com
aplicacoes desenvolvidas em Fortran sem a necessidade de reescrita das mesmas.

Em relacao ao desempenho final, a implementacao do coprocessador vetorial Hwacha
permitiu observar ganhos de até 4 vezes em aplicagoes de SGEMM e ganhos de 1,6 vezes
em aplicagoes exigentes de SGEMV, sobre a solugao de software OpenBLAS. Quanto ao
acelerador matricial Gemmini, foram observados ganhos na marca de 17 e 2,3 vezes para
as mesmas aplicagoes. Os experimentos mostraram que quando o SA é subutilizado a sua
eficiéncia geral é reduzida. No entanto, ficou evidente que a maior limitagao de utilizar
arquiteturas especializadas para a aceleracao das rotinas SGEMV e SGEMM, se deve ao
fato que seu uso impde uma grande demanda ao sistema de memoria, dessa forma, a
aplicacao é limitada pela laténcia da memoria DRAM.

Como trabalho futuro, sugere-se implementar essas arquiteturas em FPGAs para apro-
fundar a analise no sistema de memoria e aceleragao da execucao dos kernels, permitindo
assim, a aplicacao em conjunto de dados maiores.
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