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Resumen—Las redes neuronales convolucionales (CNN) son
esenciales para la clasificacion y deteccion de imagenes, y
su implementacion en sistemas embebidos resulta cada vez
mas atractiva debido a su tamafio compacto y bajo consumo
energético. Los FPGA (Field-Programmable Gate Arrays) han
surgido como una opcion prometedora, gracias a su baja
latencia y alta eficiencia energética.

Vitis AI y FINN son dos entornos de desarrollo que
automatizan la implementacion de CNN en FPGA. Vitis Al
utiliza una unidad de procesamiento de aprendizaje profundo
(DPU) y aceleradores de memoria, mientras que FINN se basa
en una arquitectura de transmision de datos (streaming) y
ajusta la paralelizaciéon. Ambos entornos implementan técnicas
de cuantizacion de parametros para reducir el uso de memoria.

Este trabajo extiende comparaciones previas al evaluar
ambos entornos mediante la implementacion de cuatro modelos
con diferentes cantidades de capas en la plataforma FPGA
Kria KV260 de Xilinx. Se describe en detalle el proceso
completo, desde el entrenamiento hasta la evaluacion en FPGA,
incluyendo la cuantizacion y la implementacion en hardware.

Los resultados muestran que FINN proporciona menor
latencia, mayor rendimiento y mejor eficiencia energética que
Vitis AL. No obstante, Vitis AI destaca por su simplicidad en
el entrenamiento de modelos y facilidad de implementacion en
FPGA. El hallazgo principal del estudio es que, al aumentar
la complejidad de los modelos con mas capas, las diferencias
de rendimiento y eficiencia energética entre FINN y Vitis Al
se reducen notablemente.
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Abstract— Convolutional neural networks (CNNs) are
essential for image classification and detection, and their
implementation in embedded systems is becoming increasingly
attractive due to their compact size and low power
consumption. Field-Programmable Gate Arrays (FPGAs) have
emerged as a promising option, thanks to their low latency
and high energy efficiency.

Vitis AI and FINN are two development environments that
automate the implementation of CNNs on FPGAs. Vitis Al
uses a deep learning processing unit (DPU) and memory
accelerators, while FINN is based on a streaming architecture
and fine-tunes parallelization. Both environments implement
parameter quantization techniques to reduce memory usage.
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This work extends previous comparisons by evaluating both
environments by implementing four models with different
numbers of layers on the Xilinx Kria KV260 FPGA platform.
The complete process from training to evaluation on FPGA,
including quantization and hardware implementation, is des-
cribed in detail.

The results show that FINN provides lower latency,
higher throughput, and better energy efficiency than Vitis
Al However, Vitis AI stands out for its simplicity in
model training and ease of implementation on FPGA.
The main finding of this study is that as the complexity
of the models increases (with more layers in the neural
networks), the differences in terms of performance and energy
efficiency between FINN and Vitis Al are significantly reduced.

Keywords: FPGA; CNN; FINN; Vitis-AI; Quantization.
I. INTRODUCCION

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son funda-
mentales en aplicaciones como la clasificacién y deteccién
de imagenes [1]], debido a su capacidad para alcanzar pre-
cisiones de clasificacién altas mediante el uso de mudltiples
capas y filtros complejos. Sin embargo, esta complejidad
conlleva un alto consumo de memoria y un gran nimero
de operaciones en punto flotante, lo que supone un desafio
en escenarios donde la inferencia debe realizarse en tiempo
real y en dispositivos compactos y portétiles [2].

Los sistemas embebidos han surgido como una opcién
viable para la inferencia de este tipo de modelos de apren-
dizaje profundo [3]]. No obstante, debido los recursos de
procesamiento y memoria limitados de estos dispositivos,
la ejecucién de estos modelos en tiempo real plantea una
dificultad significativa. Entre las técnicas mds utilizadas
para abordar este desafio se encuentra la cuantizacién de
los pardmetros de los modelos, que reduce el tamafio de
los pesos y activaciones, normalmente entrenados en punto
flotante de 32 bits (FP32), a representaciones de menor
precisién. Algunos enfoques destacados incluyen el uso de
enteros de 8 bits [4], asi como cuantizaciones ternarias y
binarias [5].
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A pesar de los avances en hardware embebido, como
las GPU integradas en kits de desarrollo como es el caso
de la placa Jetson Nano fabricada por Nvidia [6]], que
ofrecen aceleracién en operaciones tensoriales, el consumo
energético sigue siendo un desafio critico. En este contexto,
los dispositivos FPGA representan una alternativa destacada
para la inferencia de modelos de aprendizaje profundo, ya
que combinan una baja latencia con una alta eficiencia
energética [7].

Entre los entornos de desarrollo automatizados para facili-
tar la implementacién de CNN en FPGA, podemos destacar
a: Vitis Al [8]] y FINN [9], ambos desarrollados por Xilinx.
Vitis Al utiliza un enfoque secuencial para resolver las
operaciones de las CNN, en cambio, FINN utiliza se basa
en un flujo de datos, permitiendo operaciones en paralelo.

Estudios recientes han comparado la performance de estos
entornos [[10] [11]] utilizando pardmetros como la latencia,
el rendimiento y la eficiencia energética, concluyendo que
FINN supera a Vitis Al, tanto en rendimiento como en
eficiencia. Estas comparaciones se realizan en modelos
especificos de CNN para tareas de clasificacion y deteccion
de objetos.

El presente trabajo tiene como objetivo ampliar esta
comparacion, aportando una contribucion clave: el analisis
de la performance de modelos de CNN con diferentes
grados de complejidad (cantidad de capas). Para ello, se
evaluaron tres modelos que combinan capas convolucionales
y totalmente conectadas, junto con un modelo adicional
compuesto Unicamente de capas totalmente conectadas. Si
bien en la comparativa se observa que performance de
implementaciones en FINN son superiores a las del entorno
Vitis Al, una observacion fundamental de este estudio es
que, a medida que aumenta la complejidad del modelo, la
diferencia en rendimiento y eficiencia energética entre FINN
y Vitis Al se reduce significativamente, aportando un nuevo
entendimiento sobre el comportamiento de estos entornos a
distintas escalas de complejidad.

Este articulo detalla los pasos necesarios para la imple-
mentacién de cada modelo en ambos entornos, abarcando
desde la arquitectura, el entrenamiento, la cuantizacién y la
implementacion en la placa de desarrollo FPGA Kria KV260
[12]. Ademas, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de
las métricas obtenidas, en funcién de la complejidad de los
modelos, destacando las fortalezas y debilidades especificas
de FINN y Vitis Al. Los autores han creado un repositorio
publico poder evaluar los modelos estudiados en FINN y
VITIS AI en la placa de desarrollo Kria KV260. El mismo
se accede desde: https://github.com/nurbano/finn_vs_vitisai_
kv260

El resto del documento estd organizado de la siguiente
manera: en la seccion II se detallan los antecedentes; en
la seccion III se describe la metodologia utilizada; en la
secciéon IV se presentan los resultados; en la seccién V la
discusiodn, en la seccién VI se esbozan las conclusiones y por
ultimo en la seccién VII se detallan las direcciones futuras
del trabajo.
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II. ANTECEDENTES

1I-A. Entornos de Desarrollo Automatizados para imple-
mentacion de CNN en FPGA

Vitis Al [8] es un entorno de desarrollo que implementa
un moédulo optimizado para la inferencia de redes neuronales
convolucionales, basado en DPU (Deep-Learning Processing
Unit) [13] y aceleradores de memoria. La arquitectura del
DPU se compone de un planificador de trabajo, un médulo
matricial de cémputo hibrido y un médulo de memoria tipo
pool. El DPU realiza un enfoque secuencial a partir de la
ejecucién de un microcédigo descripto en un archivo con
extensién xmodel, el cual es generado por el compilador de
Vitis Al. En la Fig. [I] se ilustra la arquitectura del DPU
implementado por Vitis Al

El DPU busca instrucciones en la memoria externa (SD),
analiza y programa dichas instrucciones, y opera el motor
de calculo. Este motor de convolucién se encarga de eje-
cutar las operaciones de convolucién, asi como también del
agrupamiento y la normalizacién de lotes. Las operaciones
fundamentales, como multiplicaciones, sumas y acumula-
ciones, estdn implementadas en elementos de procesamiento
dedicados.
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: Arquitectura del DPU implementado en Vitis Al

El procedimiento de implementacion en Vitis Al se realiza
a través de un contenedor Docker que opera en un sistema
Linux, preferentemente con distribucién Ubuntu. El modelo
puede ser entrenado en cualquier entorno de aprendizaje
profundo, como PyTorch [14]], TensorFlow [15] o Caffe
[[16]]. Tras el entrenamiento, es necesario cuantizar el modelo
de punto flotante a INT8, un proceso que se lleva a cabo
en el entorno de PyTorch utilizando torch_quantization.
Posteriormente, se compila el modelo cuantizado utilizando
la funcién vai_c_xir, definiendo el modelo DPU compatible
con las diferentes familias de FPGA. Este proceso genera un
archivo con extensién xmodel que se copia en la memoria
SD de la placa de desarrollo de la FPGA. Para evaluar el
modelo, se crea una aplicacion, generalmente en Python, qué
instancia el DPU y carga el modelo utilizando el conjunto
de instrucciones del archivo xmodel.
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Por otro lado, FINN utiliza una arquitectura de flujo de
datos y permite la implementaciéon de CNN mediante tres
componentes principales: una unidad de umbral vectorial
de matriz, una unidad de ventana deslizante y una unidad
de agrupamiento [[17]. La configuracién de recursos en
FINN no es fija, sino que se determina en funcién de
requisitos especificos, como el rendimiento (cuadros por
segundo) y la frecuencia de operacién. La Fig. [2| presenta
la arquitectura implementada por FINN. Los carriles SIMD
(Single Instruction Multiple Data) se utilizan para realizar
operaciones de multiplicaciéon y suma en paralelo sobre
multiples datos de activacién y peso. Esto permite que
varias entradas sean procesadas simultineamente. Por otra
parte, los elementos de procesamiento (PE) son unidades de
computo individuales dentro de la arquitectura de FINN que
ejecutan operaciones bdsicas, como la multiplicacién, suma
y comparacion de datos. Los PE reciben datos de los carriles
SIMD, realizan las operaciones asignadas y luego envian los
resultados a las etapas siguientes del flujo de datos. FINN
permite ajustar la cantidad de PE disponibles en la FPGA
de acuerdo con los requisitos de rendimiento, lo que se
denomina “plegado” o “folding”. Un mayor nimero de PE
aumenta la capacidad de procesamiento paralelo, reduciendo
la latencia y mejorando el rendimiento global, mientras que
un nimero menor ahorra recursos de hardware.
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Figura 2: Arquitectura tipo flujo de FINN

Para implementar redes CNN en FINN, se debe construir
el contenedor Docker FINN en un sistema operativo Linux,
preferentemente en una distribucién Ubuntu, y también es
necesario instalar los software de Xilinx Vivado y Vitis
HLS. Los modelos deben ser construidos y entrenados con
capas cuantizadas utilizando Brevitas [18]], siguiendo un
entrenamiento de al menos 500 épocas. En esta etapa, se
define el tipo de cuantizacion, ya sea binaria, ternaria, INT4
o INTS. El modelo entrenado se exporta al formato ONNX
[19]], y se evaluan los recursos utilizados de la FPGA, a
partir del constructor build_dataflow, donde se definen
los pardmetros de disefio, como el tiempo de reloj y el
rendimiento en FPS deseado. Aunque el constructor ofrece
un ‘“‘auto-plegado” o ‘“‘auto-folding” para automatizar el
proceso, se pueden realizar ajustes manuales para optimizar
el rendimiento. Finalmente, se genera el cédigo HLS, el ar-
chivo con extension bit y el controlador ejecutando los pasos
completos del constructor buildgataflow. Estos archivos
resultantes se copian a la memoria SD de la placa. Una
vez en el sistema operativo Linux de la placa de desarrollo,
se despliega el archivo .bit y se codifica una aplicacién para
verificar y evaluar el comportamiento.
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II-B.  Trabajos Relacionados

En la literatura actual, varios estudios han explorado la
implementaciéon de modelos de CNN en entornos como
FINN vy Vitis AL. Umuroglu et al. [9] implementaron tres
modelos de clasificacién basados en CNN utilizando FINN,
analizando los recursos empleados, la latencia, la potencia,
el rendimiento y la eficiencia energética. En una FPGA
ZC706, FINN logra hasta 12.3 millones de clasificaciones
por segundo y 95.8 % de precisién en el conjunto MNIST, y
21,906 clasificaciones por segundo en CIFAR-10 y SVHN,
alcanzando precisiones de 80.1 % y 94.9 % respectivamente.

Por su parte, Ducasse et al. [20] experimentaron con
un perceptréon multicapa (MLP- Multi Layer Perceptron)
entrenado en los conjuntos de datos MNIST [21]] y Fashion-
MNIST [22]], evaluando la implicancia de la cantidad de bits
de cuantizacién en activaciones y pesos en una FPGA Zynq
7020. Sus resultados indican que las implementaciones con
menor precisién pueden alcanzar una precisién comparable
a las de mayor precision, siempre que se realice un entrena-
miento adecuado, manteniendo ademds una baja utilizacién
de hardware y alta eficiencia.

Utilizando tanto FINN, Vitis Al y un acelerador ad hoc,
Machura et al. [10] implementaron dos modelos de detec-
cion de objetos basados en CNN, “YoloFINN” y “LittleNet”,
evaluando el uso de energia, el rendimiento y la precision
en la deteccion de objetos en una placa de desarrollo Avnet
Ultra96-V2 en el conjunto de datos VOT [23]]. Sus hallazgos
sugieren que aunque el modelo personalizado proporciona
un mejor rendimiento, su desarrollo es considerablemente
mds complejo.

Hamanaka et al. [11]] analizaron el modelo de clasificacion
ResNet-8, una version reducida de ResNet [24] implemen-
tado en una placa creada ad hoc que tiene montado una
FPGA SOM K26 de Xilinx, encontrando que FINN supera
al acelerador basado en Vitis Al en términos de latencia,
eficiencia energética y rendimiento.

Finalmente, Urbano Pintos et al. [25]] implementaron una
red VGG16 [26] en Vitis Al, con el conjunto de datos
CIFARI10 [27]]. Evaluando la precisién y el rendimiento. A
su vez, los mismos autores implementaron con Brevitas [ 18]
la red B-VGG16 [28], la misma no pudo ser compilada en
FINN para en Kria KV260, debido a que no alcanzan los
LUTs y/o BRAM disponibles.

III. METODOLOGIA

La metodologia descripta en este estudio se centra en la
implementacion y evaluacién de diferentes arquitecturas de
clasificacion de imédgenes basadas redes neuronales convo-
lucionales y en redes de capas totalmente conectadas en
la FPGA Kria KV260. Cada modelo fue implementado a
partir de los entornos de desarrollo automatizados Vitis Al
y FINN, de principio a fin, esto se refiere al entrenamiento
del modelo, la cuantizacién, la compilacién y la evaluacion
de performance en la FPGA.

En este contexto, se seleccionaron tres modelos convo-
lucionales: CNV [9], VGG11 (version reducida de VGG16
[29]) y mini CNN (mini CNN) junto con un modelo de capas
totalmente conectadas (LFC) [9]]. En la tabla || se detalla
la cantidad de capas totalmente conectadas, la cantidad de
capas de convolucién y la cantidad capas totales de cada
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modelo. Este enfoque permite analizar cémo la variacién
en la profundidad de la red y la estructura arquitecténica
impactan en el uso de recursos, el rendimiento, la eficiencia
energética y la latencia.

Modelo LFC | mCNN | CNV | VGG11
Capas totalmente conectadas 4 2 3 4
Capas de convolucion 0 6 6 8
Capas Totales 4 8 9 11

Tabla I: Cantidad de capas de cada modelo

El modelo mCNN, es un modelo sencillo de menor
cantidad de capas que fue desarrollado por los autores de
este trabajo con el fin de aumentar los modelos a comparar,
con los ya establecidos CNV y VGGI11.

Aunque las redes totalmente conectadas no utilizan fil-
tros de convolucidn, las capas totalmente conectadas son
fundamentales en la etapa de clasificacién de imagenes en
las CNN. Por ello, se incluy6é el modelo LFC en nuestra
comparacion para ofrecer una perspectiva completa sobre las
capacidades de clasificacién de las distintas arquitecturas.

A continuacién, se detallan los conjuntos de datos utili-
zados, la arquitectura de cada modelo, los hiperpardmetros
de entrenamiento, los procedimientos en FINN y VITIS-AI,
asi como los detalles para la preparacién de la placa Kria
KV-260 y las métricas empleadas en la comparacion.

III-A.  Conjuntos de datos

Se utilizaron los conjuntos de datos CIFARI10 [27],
MNIST [21] y SVHN [30]. CIFAR10 contiene 60 mil
imagenes color de 32x32 pixeles de objetos y animales
en 10 clases diferentes. MNIST contiene 60 mil nimeros
manuscritos del cero al nueve en escala de grises con un
tamafio de 28x28 pixeles. Y SVHN, contiene mas de 120
mil imédgenes color de nimeros de direcciones de casas
recortadas, del cero al nueve con un tamafio de 32x32
pixeles.

III-B.  Arguitecturas

En las Fig. [Bp, Bb, Bk y BH se presentan las arquitecturas
de los modelos LFC, mCNN, CNV y VGGI11 respectiva-
mente. Estas figuras destacan el nimero y tipo de capas, y
el tamafio de los filtros utilizados en cada arquitectura. Las
capas de convolucién y activacién se encuentran represen-
tadas en color azul, las capas de agrupamiento en rojo y
las capas totalmente conectadas en verde, por ejemplo en
la Fig. Bk, se observa que la primera capa “Conv1-64” es
una capa de convolucién de 64 filtros. A su vez, se indica
en cada arquitectura el conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento con una imagen de muestra.

El modelo LFC [9], representado en la figura B, tiene
como entradas imagenes de 28x28 pixeles y 1 canal, co-
rrespondientes al conjunto de datos MNIST. A diferencia
de los otros modelos, LFC estd disefiado para trabajar con
imdgenes en escala de grises y una resolucién mds baja
y tiene una arquitectura mds simple, solamente con capas
totalmente conectadas.

El modelo mCNN, ilustrado en la figura @), esta disefiado
para procesar imagenes de 32x32 pixeles y 3 canales,
especificamente del conjunto de datos SVHN. Esta red fue
creada por los autores de este trabajo ad hoc.
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Por otro lado, el modelo CNV [9], representado en la
figura 3k, también acepta imégenes de 32x32 pixeles y 3 ca-
nales, y estd optimizado para el conjunto de datos CIFAR10.
A diferencia de mCNN, CNV incorpora un mayor nimero
de capas convolucionales, lo que permite una extraccién mas
profunda de caracteristicas.

Finalmente, el modelo VGG11 [29]], mostrado en la figura
U, sigue una arquitectura similar a CNV, con imégenes de
entrada de 32x32 pixeles y 3 canales. Sin embargo, VGG11
se distingue por su enfoque en capas convolucionales mas
profundas y un uso mds intensivo de capas de agrupacion.

En resumen, se observa que LFC es el modelo menos
complejo, solo tiene capas de clasificacion. En el caso de
mCNN y CNV, tienen una misma cantidad de capas de con-
volucién, pero CNV tiene mayor tamaio de filtro, y ademds
posee una capa totalmente conectada mas. Por dltimo, se
observa que VGGl11 es la red de mayor complejidad, ya que
posee la mayor cantidad de capas de convolucién, con mayor
tamafio de filtro. Ademads, las capas totalmente conectadas
poseen mas neuronas que los modelos antes descriptos. De
este modo, se observa la diversidad de complejidad de los
modelos analizados.
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Figura 3: Arquitecturas implementadas

III-C. Procedimiento en FINN

El procedimiento en FINN se lleva a cabo en el contene-
dor Docker FINN 0.9 dev [31] en Ubuntu 18.04. Se utilizd
la versién 2022.2 de Vivado y Vitis HLS. En la Fig. [] se
detalla el flujo de trabajo en FINN.

A continuacién se detalla cada uno de los pasos
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Figura 4: Flujo de desarrollo en FINN

= Construccion de modelo: Se realiza la construccion
del modelo utilizando capas cuantizadas de Brevitas
[18]], de acuerdo a la arquitectura de los modelos ya
mencionados.

= Entrenamiento: De acuerdo a las recomendaciones de
la documentacién de FINN, y debido a la cuantizacién
consciente del entrenamiento se entrena cada modelo
1000 épocas, en todas las implementaciones realizadas
para este trabajo en FINN se cuantiza de forma binaria.
Una vez entrenado, el modelo se almacena en un
archivo comprimido de extensién tar y es exportado al
formato ONNX con las herramientas que proporciona
la biblioteca Brevitas.

= Compilacion: Dentro del contenedor de FINN, en
primer lugar, se realiza una estimacién de los recursos
(LUTs, BRAM, DSP y URAM) y del rendimiento
a partir del constructor build_dataflow. Para este
paso se definen los pardmetros de disefio, cémo el
tiempo de reloj, el dispositivo objetivo, y los cuadros
por segundo (FPS) deseados. Para todos los casos se
utilizé 10 ns como tiempo de reloj, KV 260_SOM
como dispositivo y 10000 FPS. Vale la pena aclarar
que los FPS definidos en esta es solo una condicion
de disefio, los FPS resultantes del modelo dependeran
de la optimizacién de los recursos. Para este trabajo,
se utilizé el “auto plegado” o “auto folding” que
ofrece el constructor, el cual define la paralelizacion.
Aunque es posible mejorar el rendimiento de estos
aceleradores ajustando manualmente el plegado, este
trabajo se centra en el estudio de entornos de desarrollo
automatizados.
Por dltimo, se llama nuevamente al constructor, pero
en este caso realizando todos los pasos (generacion de
c6digo hls, generacion de IP, sintesis de archivo .bit
y generacién del driver). Este proceso es totalmente
automadtico y se obtiene un archivo de descripcion de
hardware de extensiéon hwh y un archivo de extensién
bit. Para el caso de la red VGGI1 fue necesario
habilitar la opcién de mapear en memoria Ultra RAM,
ya que, los BRAM y LUTS distribuidos no alcanzaban
para implementar el modelo.

= Evaluacion: Los archivos generados en el paso anterior
son copiados a la memoria SD de la placa y utili-
zando un cuaderno de Jupyter, y la biblioteca FINN-
EXAMPLE |[32], se carga el archivo de extensioén
bit generado por el compilador. Ademads, es necesario
cargar del conjunto de datos utilizado para evaluar cada
modelo. Por ultimo, se lleva a cabo la evaluacién de
la latencia, el rendimiento, y la medicién potencia.
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III-D. Procedimiento en Vitis-Al

En Vitis-Al, el procedimiento se llevd a cabo en el
contenedor Docker Vitis-AI-2.5.0 en Ubuntu 18.04. En la
Fig. 5 se describe el flujo de trabajo de Vitis AL

r— = - - - - - - - - = | r-—- - - - - - = hl ‘_ |
I - . ST N . 1 |
| Sopstticcon —> Entrenamiento ! Cuamizar‘ C‘%’Fp"a’ L, Evaluacion
de Modelo | Vitis-Al I
% |
| | 2 [ —— |
| Transferencia ! | int8 DPU4096 || Kria KV260 |
| de h | |
aprendiazaje | |
| C : | | I Pynq-DPU |
| Pytorch (conda) | Docker Vitis-ai 2.5 1 " Ubuntu 20.04 |

Figura 5: Flujo de desarrollo en Vitis Al

A continuacién se detallan cada uno de los pasos:

= Construccion del modelo: Se construyo el modelo
con capas de Pytorch. En el caso de mCNN, CNV
y VGGI1, se cargaron los pardmetros preentrenados
de VGGI11 de Torchvision [33[]. Para estos modelos,
se utilizé la técnica de transferencia de aprendizaje
[34], que consiste en congelar las capas de convolucién
y entrenar solamente las capas de clasificacion, este
proceso permite obtener precisiones altas, entrenando
la red una menor cantidad de épocas.

= Cuantizacién: En esta etapa, dentro de Docker de Vitis
Al se carga el modelo de punto flotante generado en el
paso anterior y se realiza la cuantizacién a INT8 con
la funcién torch_qguantization de PyTorch. Luego se
evalia la precision modelo cuantizado.

= Compilacién: Se compila el modelo cuantizado
para generar las instrucciones de la DPU uti-
lizando wvai_c_xir. Para ello, es necesario defi-
nir el modelo del DPU, en este caso se utilizd
DPUCZDXS8G_ISA1_B4096_MAX [13], el cual es
compatible con la versién 2.5 de Vitis Al, y estd
optimizada para la familia Zynq UltraScale+ MPSoC
de Xilinx a la cual pertenece la Kria KV260. En este
punto se genera un archivo extension xmodel y se copia
en la memoria SD de la placa de desarrollo FPGA.

= Evaluacion: La evaluacion se lleva a cabo en la placa
de desarrollo a partir del uso de un cuaderno Jupyter
y la biblioteca PYNQ-DPU [35]. En primer lugar, se
despliega el archivo de extension bit del DPU en cues-
tién, y luego se carga el archivo de extension xmodel.
A partir de los conjuntos de datos seleccionados para
cada modelo, se evalda la latencia, el rendimiento, y
la potencia utilizada.

Si bien Vitis Al ofrece Vitis Al Optimizer [36]] para
reducir la complejidad del modelo, a partir de técnicas
de poda, reduciendo pesos redundantes y manteniendo la
pérdida de precision lo mds baja posible. Esta herramienta
no fue utilizada en este trabajo de comparacién, ya que al
podar el modelo se estd cambiando la cantidad de filtros,
pesos y activaciones.

III-E. Preparacion de placa de desarrollo Kria KV260

Para evaluar ambos métodos en un mismo sistema ope-
rativo, se optd por instalar en la tarjeta SD de la placa de
desarrollo Xilinx Kria KV260 el sistema operativo Ubuntu
20.04.3 LTS, especialmente desarrollado para estas placas.
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Ademds, se instalaron las bibliotecas KRIA-PYNQ [37],
el cual contiene PYNQ-DPU [35], que permite instanciar
una DPU, cargando primero el archivo de extension bit de
la DPU vy el archivo con extensién xmodel compilado por
el Vitis AL Y por ultimo, se instalé la biblioteca FINN-
EXAMPLES [32], la cual contiene los drivers para cargar
los overlays en extension bit generados por FINN.

Es menester aclarar que para este trabajo se utilizé la
versién de Vitis Al 2.5, debido a que es la tltima versién
que tiene compatibilidad con PYNQ-DPU.

III-F. Métricas

Para la evaluacién de cada uno de los modelos implemen-
tados en cada entorno se utilizaron las métricas de precision,
latencia, rendimiento y potencia media. A continuacién se
detalla cada una:

= Precisién TOP1: Se calcula como el cociente de image-
nes para las cuales el modelo predice correctamente la
clase verdadera como la primera opcién entre todas
las clases posibles y la cantidad total de imdgenes. Se
expresa en porciento ( %).

= Latencia: Se mide el tiempo desde el inicio hasta el
final de la inferencia para una sola imagen, se expresa
en milisegundos (ms).

= Rendimiento: Se define como la cantidad de imédgenes
que se infieren en un segundo. Para ello, se utilizaron
lotes de 10.000 imégenes. Se expresa en Cuadros por
segundos (F'PS).

= Potencia media: Se calcula la potencia instantdnea a
partir de la lectura de los sensores de corriente y
tensién de la placa de desarrollo. Luego, se realiza
la inferencia completa del conjunto de datos de eva-
luacién correspondiente a cada modelo analizado y se
calcula la potencia media. Se expresa en Watts (W)

= Eficiencia Energética: Se calcula a partir del cociente
entre el rendimiento y la potencia media, se expresa
en cuadros por segundo sobre Watts (FPS/W).

= Recursos Utilizados: Para cuantificar los recursos uti-
lizados, en el caso de FINN, se utiliz6 los informes
que proporciona el constructor build_dataflow del
compilador de FINN, en donde se detalla la cantidad
de recursos utilizada en cada compilacién. En el caso
de VITIS A, la cantidad de recursos fue extraida de la
documentacion de Xilinx [13[]. Ademas, la cantidad de
recursos disponible de la placa KRIA KV260 se extrajo
de la hoja de datos del fabricante [[12]]. En todos los
casos, los recursos evaluados son LUTs, BRAM, DSP
y URAM.

IV. RESULTADOS

En la tabla|ll|se observan los recursos utilizados para cada
modelo. En Vitis Al, todos los modelos son ejecutados en
el DPU (4096), en este caso se utiliza el 44 % de los LUTs
disponibles. La versiéon de DPU utilizada no utiliza BRAM,
pero utiliza el 45 % de los DPS y el 100 % de la URAM.
En la misma tabla se observan los recursos utilizados para
cada modelo en la implementacién de FINN.

En la Fig. [64] se observa que en FINN a medida que los
modelos tienen mds capas, se requiere de mas LUTs, en
cambio, como se dijo anteriormente, la cantidad de recursos
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Disp. Vitis-Al FINN
KV260 DPU mCNN | CNV | VGGI1 LFC
LUTs 117120 51843 25492 39589 71574 18445
BRAM 144 0 34 142 127 112
DSP 1248 566 0 0 0 0
URAM 64 64 0 0 33 0

Tabla II: Recursos disponibles y utilizados por cada modelo

que usa el DPU de Vitis Al es fija. De forma andloga, se
visualiza en la Fig. [b] los bloques BRAM utilizados para
cada modelo, donde se observa que VGGI1 utiliza menos
bloques, eso se debe, a que al habilitar la opcién de URAM,
balancea ambos recursos, tal como se observa en la Fig.
@} En el caso de FINN, ningin modelo utiliz6 DSP, en
cambio, el DPU de Vitis Al, si utiliza este recurso, tal
como se muestra en la figura [6c] Vale destacar que en FINN
solo se utilizan LUTs y BRAM, aunque también existe la
posibilidad de permitir el uso de URAM para ciertas capas,
en el caso de VGGL11, se habilit6 esa opcidn, para que pueda
ser compilado, esto se visualiza en la Fig. [6d]

70000 | NN FINN { 140
Vitis-Al 1

700C - FNN i

- Vitis-Al |

60000 | 120 {

50000 { 100 |

& 40000 1z |

0000 | 60 |

20000 40 |

0000 I 20 I {
LFC MCNN VGG11 FC MCNN cnv VGG11

(a) LUTs

(b) BRAM

(c) DSP (d) URAM

Figura 6: Comparacion de recursos utilizados en cada mo-
delo

En la tabla[IIIl se observa las métricas obtenidas en FINN
y en la tabla se observan los resultados obtenidos en
Vitis Al. En ambos casos se muestran la precision TOP1, la
latencia, el rendimiento y la eficiencia energética.

Modelo Dataset Prec. TOP1 | Latencia | Rend. P Efic.
[ %] [ms] [FPS] | [W] | [FPS/W]
mCNN SVHN 90.07 0.16496 6062 3.8 1595
CNV CIFAR10 82.62 0.3291 3038 3.9 779
VGGI11 | CIFARIO 83.51 1.9801 505 4.3 116
LFC MNIST 98.69 0.0862 11597 | 3.7 3134
Tabla III: Resultados obtenidos en FINN
Modelo Dataset Prec. TOP1 | Latencia | Rend. P Efic.
[ %] [ms] [FPS] | [W] | [FPS/W]
mCNN SVHN 96.05 0.922 1315 3.7 355
CNV CIFARIO 87.57 0.648 2455 59 413
VGGI1 | CIFARIO 88.92 2.400 476 7.2 66
LFC MNIST 98.83 0.9011 1368 6.5 210

Tabla IV: Resultados obtenidos en Vitis-Al
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En la figura[7] se observan gréficas de barra que comparan
las métricas obtenidas por la implementaciéon en FINN y en
Vitis Al de cada modelo, siendo FINN representado por el
color azul y Vitis Al por el color naranja.

En la figura se observa que FINN tiene un mayor
rendimiento que Vitis Al, pero también se nota que a
medida que aumentan la cantidad de capas de convolucion,
la diferencia de rendimiento disminuye, como el caso de
VGG 1. En el caso de LFC, modelo que solo contiene capas
totalmente conectadas, el rendimiento mejora en mas de 8
veces.

En la figura se observa que en la mayoria de los
casos, los modelos desarrollados en Vitis Al obtienen mayor
precision, esto es debido a que en FINN se utilizé6 una
cuantizacién binaria, y esto produce una perdida en la
precision, respecto a la cuantizacion INTS8 de Vitis Al

En la figura [/c| se observa que la eficiencia es notable-
mente mayor en los modelos implementados en FINN, pero
en los modelos convolucionales a medida que aumentan las
capas, las diferencias se acortan.

En la figura[7d] se observa que en todos los casos FINN
obtiene menor latencia que Vitis Al. En el caso de las
CNN, a medida que aumentan las capas, se disminuye la
diferencia.
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Figura 7: Comparacion de resultados FINN versus Vitis Al

V. DISCUSION

En este trabajo, se ha realizado una comparativa exhaus-
tiva entre los entornos Vitis Al y FINN para la imple-
mentaciéon de redes neuronales convolucionales (CNN) en
FPGAs, utilizando la plataforma Kria KV260 de Xilinx. Los
resultados muestran diferencias significativas en términos
de rendimiento, eficiencia energética y latencia entre los
dos entornos, que proporcionan informacién valiosa para
la seleccion de herramientas adecuadas segun los requisitos
especificos de las aplicaciones.

= Rendimiento y eficiencia energética: En general, FINN
demostr6 un mayor rendimiento en términos de cua-
dros por segundo (FPS) en la mayoria de los modelos
implementados, especialmente en aquellos con menor
complejidad, como el modelo mCNN y el modelo
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CNV. Esta mayor eficiencia de FINN puede atribuirse
a su arquitectura de flujo de datos, que permite una
paralelizaciéon mds fina y una mayor optimizacién de
los recursos hardware disponibles. Ademads, los mode-
los implementados en FINN mostraron una eficiencia
energética notablemente superior, particularmente en
modelos con un menor nimero de capas. Esto su-
giere que FINN es mds adecuado para aplicaciones
que priorizan tanto el bajo consumo energético como
el alto rendimiento en sistemas embebidos. Esto es
coincidente con la bibliografia actual.

Precisién: No obstante, los modelos implementados
con Vitis Al presentaron mejores resultados en cuanto
a precision, en parte debido al uso de la cuantiza-
cién INTS8 frente a la cuantizacién binaria utilizada
en FINN. Esto refleja una ventaja de Vitis Al para
aplicaciones en las que la precision es un factor critico.
Ademais, la facilidad de integracién de Vitis Al con
entornos de entrenamiento como PyTorch, junto con
la posibilidad de emplear técnicas de transferencia de
aprendizaje, facilita la obtencién de modelos con alta
precisién en menor tiempo de entrenamiento.
Latencia: En cuanto a la latencia, FINN mostré mejores
resultados en todos los modelos, con una latencia
significativamente menor en la inferencia, lo que la
convierte en una opcion preferible para aplicaciones
de tiempo real. A medida que los modelos se vuelven
mds complejos (como en el caso de VGGI1), la
diferencia de latencia entre FINN y Vitis Al disminuye,
lo cual indica que las ventajas de FINN en términos de
latencia podrian reducirse para modelos mas profundos
y complejos.

Recursos: En la comparativa de recursos, se observo
que Vitis Al utiliza una cantidad fija, que se debe al
DPU, en cambio, FINN asigna los recursos segin la
complejidad del modelo. Esto permite que en modelos
de menor cantidad de capas, FINN utilice una canti-
dad de recursos significativamente menor. Aunque en
VGG11, se observa que los recursos son proporcional-
mente similares.

Escalabilidad: Un hallazgo destacable es que, a medida
que aumenta la complejidad de los modelos (ndimero
de capas), las diferencias de rendimiento y eficiencia
energética entre FINN y Vitis Al disminuyen, como se
observa en las Fig.[8a]y[8b] En modelos mds profundos,
como VGG11, las ventajas iniciales de FINN en térmi-
nos de rendimiento y eficiencia energética se reducen
considerablemente. Esto puede influir en la eleccién
del entorno en funcién del tipo de red que se quiera
implementar.

FINN, utiliza una arquitectura de flujo de datos, ajusta
recursos de hardware para maximizar la paralelizacién
del procesamiento, lo que implica que cada capa y
operacion tiene una unidad de procesamiento dedicada
o compartida de manera 6ptima, segin los recursos
hardware disponibles. Cuando se requieren mas capas
de procesamiento, y mayor memoria, esto presenta una
limitacién, ya que para mantener el alto rendimiento, es
necesario mantener la paralelizacién, y por lo tanto es
necesario una mayor cantidad de recursos de hardware,
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. .pe Cuantizacion | Rendimiento | Latencia | Eficiencia
Tarea Modelo Autores Dataset Entorno Dispositivo (bits) (FPS) (ms) (FPS/W)
FINN 1 6062 0,165 1595,26
mCNN SVAN - —rrrs At g 1315 0922 355 41
CNV FINN 1 3038 0,329 778,97
Urbano Pintos CIFARI0 VITIS Al | Xilinx Kria 8 2455 0,648 416,10
Clasificacion | VGG11 et al. FINN KV260 1 505 1,980 117,44
astheacio VITIS Al 8 76 2,401 66,11
FINN 1 11597 0,086 3134,32
LFC MNIST - —rrrsAT g 1368 0.90T 210,46
. . FINN . 4 13475 0,154 2287,78
Resnet8 He et al. CIFARI10 VITIS AT Xilinx K26 3 1453 1293 694,39
.. FINN Avnet 4 111 9,009 37,58
Deteccion YoloFINN Machura et al. VOT VITIS Al Ultra96-V2 3 33 13,796 17.10
Tabla V: Comparacién de FINN y VITIS Al de diferentes implementaciones
elevando el costo y aumentando la complejidad del y los objetivos de disefio.
disefio.
Por otro lado, Vitis Al emplea una arquitectura de s000f R 12000 ‘ ‘ !

overlay en la que el procesamiento de las capas se
realiza mediante operaciones secuenciales optimizadas.
Este enfoque le permite manejar modelos de mayor
complejidad al utilizar una combinacién de procesa-
miento paralelo limitado y acceso a memoria externa
para cargar y almacenar datos segin sea necesario.
Aunque esto implica una mayor latencia y menor efi-
ciencia energética en comparacién con FINN, Vitis Al
es capaz de manejar modelos grandes de manera mas
sencilla, sin requerir tantas optimizaciones manuales
o ajustes de folding. La combinacién de acceso a
memoria externa y procesamiento secuencial hace que
Vitis Al sea més adecuado para modelos complejos,
donde el rendimiento se ve menos impactado por el
tamafio del modelo en comparaciéon con FINN, que
enfrenta mas limitaciones de escalabilidad debido a su
dependencia de recursos de hardware.
Por lo tanto, para redes neuronales mas profundas, Vitis
Al tiende a ser una opcién mads eficiente, ya que su
arquitectura secuencial optimiza el uso de hardware en
modelos complejos, mientras que FINN experimenta
una caida en rendimiento debido a las limitaciones de
recursos.

= Limitaciones: A pesar de los buenos resultados obteni-
dos con FINN en términos de rendimiento y eficiencia,
se observo que para obtener una optimizacién completa
del hardware es necesario realizar ajustes manuales en
el proceso de plegado, lo cual puede requerir un mayor
esfuerzo de desarrollo. En cambio, Vitis Al ofrece una
mayor simplicidad en el flujo de trabajo, lo que lo
hace mads accesible para desarrolladores que buscan
una solucién mas rdpida, aunque esto puede resultar
en un uso menos eficiente de los recursos hardware.

= Implicaciones: Los resultados obtenidos sugieren que
FINN es una mejor opcién para aplicaciones embe-
bidas que demanden alta eficiencia energética y rendi-
miento con bajo consumo, mientras que Vitis Al puede
ser mas adecuado para proyectos donde la precision
y la facilidad de desarrollo son prioritarias. Ambos
entornos tienen ventajas claras dependiendo de los
requerimientos especificos de cada aplicacion, lo que
refuerza la necesidad de seleccionar la herramienta mas
adecuada en funcién de las caracteristicas del sistema

ISSN 2525-0159

} —e— FINN

~e= VITIS-Al

~a= VITIS-AI

2500 F 10000 |

f | i

2000 f 8000 *J
t |

1500 | 6000 |

|

AIUUU;

|

2000F o=t meen
|8

Eficiencia (W/FPS)
Rendimiento (FPS)

1000 F

500 |

Cantidad de capas Cantidad de capas

(a) Eficiencia versus capas (b) Rendimiento versus capas

Figura 8: Comparacion de Rendimiento y Eficiencia segiin
la cantidad de capas para las implementaciones en Vitis Al
y FINN

Este trabajo amplia la comparacién existente de estos
entornos en la bibliografia, que comparan un modelo en
ambos entornos. Nuestra comparacién incluye modelos con
distintas configuraciones y complejidades, proporcionando
una vision mds amplia de sus capacidades y limitaciones.
En la tabla |V|se realiza un recuento de comparaciones de la
bibliografia de ambos entornos y de los resultados de este
trabajo, donde se detalla la tarea que cumple el modelo, los
autores que lo implementaron, el conjunto de datos utilizado,
el entorno con el que se desarrolld, la cantidad de bits
de cuantizacién, el rendimiento, la latencia y la eficiencia.
En todas las comparaciones se destaca con la tipografia
negrita la mejor métrica, se puede observar que los modelos
implementados en FINN superan a los implementados en
VITIS AI en rendimiento, latencia y eficiencia.

VI. CONCLUSIONES

Este estudio ha presentado una comparativa detallada
entre los entornos Vitis Al y FINN para la implementacién
de redes neuronales convolucionales en FPGAs, utilizando
la plataforma Xilinx Kria KV260. Se implementaron y
evaluaron tres modelos convolucionales y uno basado tnica-
mente en capas totalmente conectadas, analizando aspectos
clave como rendimiento, latencia, precisién y eficiencia
energética.

Los resultados obtenidos muestran que FINN destaca
por su mayor rendimiento y eficiencia energética, siendo
especialmente adecuado para aplicaciones que requieren alto
rendimiento en sistemas embebidos con restricciones de
consumo. En particular, los modelos mds simples, como el
mCNN y el CNV, se beneficiaron de la arquitectura de flujo

68 http://elektron.fi.uba.ar




Revista elektron, VVol. 8, No. 2, pp. 61-70 (2024)

de datos de FINN, mostrando una latencia significativamente
menor y una mayor eficiencia energética en comparacioén
con Vitis AL

Por otro lado, Vitis Al presenté ventajas en términos de
precision, especialmente en modelos mds complejos como el
VGGL11, lo que se debe en parte a su uso de la cuantizacion
INTS. Ademds, la integracién de Vitis Al con entornos
de desarrollo como PyTorch, junto con su flujo de trabajo
mas simplificado, facilita el entrenamiento y despliegue de
modelos, lo que lo convierte en una opcién adecuada para
aplicaciones donde la facilidad de desarrollo y la precision
son prioritarias.

A medida que los modelos aumentan en cantidad de capas
(complejidad), se observé una disminucion en las diferencias
de rendimiento entre ambos entornos. Esto sugiere que, si
bien FINN muestra un rendimiento ampliamente superior en
modelos con menor profundidad debido a su arquitectura de
flujo de datos y su capacidad para minimizar el acceso a
la memoria externa, la ventaja se reduce a medida que se
implementan modelos mds complejos, como VGGI11. Esta
reduccién de rendimiento se debe principalmente al tipo de
arquitectura utilizada por cada entorno automatizado.

En resumen, FINN ofrece ventajas claras en términos de
rendimiento y eficiencia energética, mientras que Vitis Al
sobresale en facilidad de uso y precision, lo que subraya
la importancia de seleccionar el entorno de desarrollo mas
adecuado en funcién de las necesidades especificas de cada
aplicacion.

VII.

Como continuacién de este trabajo, se propone ampliar la
investigacion hacia la implementacién de modelos de apren-
dizaje profundo mds avanzados, como autocodificadores y
arquitecturas orientadas a la segmentacion de imagenes o la
estimacion de profundidad monocular. Modelos como la red
U-Net podrian ser evaluados para tareas de segmentacion y
reconstruccién de imdgenes, lo cual permitiria explorar el
comportamiento de FINN y Vitis Al en aplicaciones mds
complejas y con mayores exigencias de procesamiento.

Otra linea de investigacién futura es la optimizacion
manual del proceso de plegado en FINN, con el objetivo
de maximizar el rendimiento en modelos complejos. Este
proceso permitiria alcanzar una optimizacién mads fina y
obtener mejoras significativas en la eficiencia energética sin
comprometer la precisién. Y también, sumar a la comapara-
tiva el uso de la herramienta Vitis Al optimizer que permite
reducir (a través de la poda) y optimizar los modelos.
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