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l Le traitement du signal classique des détecteurs capacitifs

Architectures fonctionnelles

[Conversion en charge]

Les erreurs de mesures irrésolues

» L'empilement

> Le déficit balistique

» Le cross-talk

> Le bruit du détecteur ou du capteur

> Le bruit de la chaine électronique
de mesure
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l Architecture de base

Chaine de mesure numérique minimisant la partie analogique

4AVAY
|
Analog to
. Digital
O Digital o
R _ Filtering
> Conversion

Data Scaling

Neurones

= TNS pour avoir une mesure parfaite =» Utilisation de modeles de Reseaux de Neurones (MLP, CNN, RNN)

Performances attendues

- Nbre de DSP

- Parallelisme des operations
- Gestion de la Latence versus Ressources FPGA
= Modeles sur petit FPGA Artix-7, Zynq-xcz7020 ....
= Temps de calcul < 1 ms (objectifs < 10 ps)

- Gestion des Ressources FPGA versus Temps de calcul: « Mod

[

eles disponibles dans THINK:
Débruitage par CNN
Désempilement par MLP, RNN, CNN

Debruitage et deconvolution par IDCNN
Détection d'évenements rare (anomalie)



l L'apprentissage profond embarqué sur AMD-Xilinx — Etat des lieux -

Etat de I'Art

XILINX

VITIS“

Machine Learning
Tools
Python

QKeras

Keras

T O
TensorFlow PyTOf'Ch ﬂ \

Model
Format

.h5
.keras
.onnx

tflite

Adaptable & Real-Time
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l Principe de THINKML: Maitriser le Gateware pour maitriser les ressources du FPGA

b

2. THINKML

1. MODELE KERAS

model = keras
keras.laye
activation='relu
keras.layers

=(28,28,1))

i)

model.compile(...)

Conversion

THINKML

De vos modeéles Keras a I'IP FPGA optimisée

Inférence rapide. Précision maitrisée.

3. GENERATION VHDL

IP paramétrable

4. SIMULATION

cocoTb

Entité VHDL THINKML_IP

Parametres configurables

B

l.<'er.'as.layers.[mnw(li", activation='softmax") * THINKML 5§; Nombre de DSP
) —o—— 4]

Y

& Analyse du modéle Keras

& Extraction des cotiches EE Filtres CNN en paralléle
CI00)

et paramétres

& Quantification & optimisation

= fad

J

& Génération VHDL paramétrable
optimisée pour FPGA

Architecture pipeline & parallélisme

—cocoTb.\-

v Testbench automatique
v Stimuli & réponses
v Vérification fonctionnelle

« Comparaison avec Keras

5. IMPLEMENTATION
FPGA Xilinx Zynq

VIVADO'

HLx Editions

& XILINX
ZYNQ

Processing System

7. MESURES & VALIDATION

FPGA (PL)
=
THINKML_IP
CNN / DNN Inference Engine +——>
] DSP Configurés | | Filtres en paralléle [

N ARM Cortex-A9 (PS)
Interfaces

Serveur de commandes Unicode

& UART

* Interface série (UART)

B : =
* Commandes Unicode b DDR
* Chargement des données

GPIO

* Lancement de l'inférence

AXI Interconnect

* Récupération des résultats

@ Temps de latence

Mesure du temps d'inférence
sur la cible FPGA

@ Précision des résultats
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Comparaison avec le modeéle
Keras (référence)

d / Accélération matérielle
| = 71 grace au parallélisme

Ressources maitrisées O/ Haute précision Flux automatisé
(DSP, BRAM, LUT) préservée de bout en bout

THINKML : votre passerelle de 'lA a 'embarqué

Performances, flexibilité et fiabilité sur FPGA.




Bl THINKML: L'entité VHDL de base

DataBuffer Controller OutputBuffer

<

Le moteur du réseau de

Le chef d'orchestre. Filote .
Reception et stockage @ l'execution globale et @' neurones. Execute les :D’ Recupére, formate et
N . : operations mathematiques .
Synchronisation ecoute les signawx de transmet les predictions

- {multiplications,
Alignement commande convolutions) et les H finales vers le flux sortant
activations en parallele

ap_start
ap_ready

ap_done
ap_idle

ap_caontrol

Gestion de lexécution matérielle. Coordonne le démarrage de l'inference et transmet I'état du module

g_i:g_ﬁgﬁ Transfert de donnees a haut débit. Achemine les flux continus sans adressage, avec un protocole de validation matéeriel {TVALID/TREADY) m_axis_tdata
5:axi5:trea dy pour garantir I'integrité des échanges m_a:-:@s_hralid
5_axis_tlast m_axis_tready

m_axis_tlast

[



l Comparaison des résultats HLS4ML versus THINKML

Raw Input Data (Window 0)

1- Modele CNN de débruitage des ondes gravitationnelles

0 = N

€ Input
« 4 couches de convolution - | |
« | couche dense : .
« 37094 parametres ;

Output 2 (Back): File vs Keras

T ‘~

e e === == 4= Output

-

Fibe Data (Grownd Trueh)
“< Keras Prodcton

300 W00 "0 1000 12500 15000 17500 20000

2- Modéle 1D CNN dilaté de débruitage et déconvolution d’'une chaine électronique avec préampli de charge

Déconvolution par CNN dilaté

nd signal simulé *
0.008
PAC .
»
X
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|7_ = Probleme mal posé au sens de Hadamard (solutions multiples ) S Travail en cours



l Exemple modele de débruitage des Ondes gravitationnelles - HLS4ML -

his 4 ml
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1- HLS4ML optimise lui-méme la description du
reseau en HLS

2- HLS synthétise le code VHDL de I'IP avec peu
d’influence du concepteur

3- Les ressources utilisées et le temps d’'inférence

sont constatés apres coup
4- Le concepteur ne maitrise pas le code VHDL créé

le_

Client DAVIS

(Data Acquisition Verification Integration system)

Comparaison Output SIG

“ 000 o 000 s 000 10 000 12 000 14 000 10 000 18 000 20 000
Trvclenx
tod S1G — IPGA S1G |

Comparaison Output BACK

PN e aorti Movpros o 0n
1
1c
-
-
1 o T
>
-
—
3 «
=
|
i
1C
12
14

0o
Trvclons

Utilisation des Ressources Performance du modéle

RF= Reuse Factor
Nombre de
Optimisation en LUT FF BRAM Temps inférence
cycles
Ressource ou latence
Resource_RF_32 70374 26599 165 N/A N/A
Latency_RF_32 69728 33402 137 88248 265.01 us
Resource_RF_2 36650 63653 466 39066 117.32 us
Latency_RF_2 67301 20274 137 32896 98.79 us
Ressources maximales
230400 460800 312 (*)
disponibles




l Exemple modele de débruitage des Ondes gravitationnelles - THINKML -

Couche . | arch | (K, C_IN, NB_FILTRE) | DSP Réels | PARALLEL_CH | DSP/CH THlNKML VS HLS4ML
convid | w3 | (8, 1, 4) | 16 | 2 | & H T
maproo}ingld | common | (_, 4, 4) | @ | - | - Nbre de DSP dIVIse pOr 3 .
e comen g . i iput sgnal Temps de latence 100x plus rapide
max_poolingld 1 | common | (_, &, 8) | @ | - | - X4
activation_1 | common | (_, g, 8) | 8 | |
convld 2 | v3 | (2, 8, 16) | 32 | 2 | 16 D Convolution
max_poolingld 2 | common | (_, 16, 16) | @ | - | - X2 n 1D Convolut
activation_2 | common | (_, 16, 18) | 8 | - | - 11 bbb el
convid 3 | w3 | (8, 16, 8) | 128 | 2 | 64 —_— /’ N 1
maprDo]..ingld_B : common : E_ :, :::: : g : - : - X3 1 Output
activation 3 common y - - >
dense - | w3 | {g g, 2) | 64 | 2 | 32 : Q
s TOTAL DSP CONSOWMES : 272 / 1728 ;
. ; 8 calculs en paralléle sur les K¥*C, &
1- Controle total du nombre de DSP . : PArc nafare
. . . - 2 filtres en parallele sur les NB_FILTRE a faire
2- Optimisation des latences par couche
3- Aucun controle des LUT et FF (Optimisation Vivado) |, e .
= 16 DSP utilisees pour la premiere

Opfimisatfion niore DSP ' DSP BRAM Nombre de Temps

et calcul paralleles cycles inférence
Modele OG - 30168 24126 1,5 15 1,150
Ressources max. 1728 230400 460800 312

disponibles




l Exemple de déconvolution des signaux — THINKML -

Layer (type) Output Shape Param #

signal_input (InputlLayer) (None, 100, 1) ] hI 4 I

dilated 1 pruned (ConvlD) (None, 100, 9) 36 S m ;
dilated_2_pruned (ConvlD) (None, 100, 64) 1,792 . v
dilated_4 pruned (ConvlD) (None, 100, 64) 12,352 (Clble ZCU ] 04)
dilated 8 pruned (ConviD) (None, 100, 64) 12,352

dilated_16_pruned (ConvlD) (None, 100, 64) 12,352 MOdéIe de bqse: ECheC de I’implémeniation HLS
d%latedjzfpruned (ConviD) (None, 160, 64) 12,352 o 6 COUCheS de CNN |ndé‘|'ermindﬁon de |d SOI'ﬁe

final output (ConvlD) (None, 100, 1) 65
* 0 couche dense = Absence MLP
Total params: 51,301 (200.39 KB) ° 5] 30] pOroméTres

Trainable params: 51,301 (200,39 KB)

Simplification THINKML
du modele

(test) @E = h =

Layer (type) Output Shape Param #

signal_input (Inputlayer) [(None, 168, 1)] @ MOdele VHDL

dilated_1 (ConviD) (None, 1e@, 16) 64

dilated 2 (ConviD) (None, 188, 18) 734 9 Mq‘ﬂ-rise dU nombre de DSP
T - Maitrise du nombre de calcul en parallele
iates i comin)  one, 100, 16) = Maitrise des buffers d’entrée et du modele

final_output (ConviD) (None, 188, 1) 17

Projet Vivado OK

Simulation
avec cocotb

o poren 570 12,57 0 => Peut bloquer la synthése du design

Trainable params: 3217 (12.57 KB)
Non-trainable params: @ (8.8@ Byte)



l Exemple de déconvolution des signaux — THINKML -

Erreur d ’ Qmph'l'ude . THINK FPGA Benchmark - Single Event Reconstruction (Signal #0)
MSE (Keras vs FPGA): 0.01130273 | Project: think_dcnn

Diffél’eﬂce de GGiﬂ |ié C\] |O —— Noisy Input
quantization <16,3> 2  ——1°] T Froa Farwars oltput
0.8 1
0.6
0.4
ZYNQ 0z
e B e ——
im 0 20 40 60 80 100

Rmaq: 2x Nbre DSP / OG = 2 X plus lent.

Optimisation nbre DSP ' DSP BRAM Nombre de Temps
et calcul paralleles cycles inférence
Modele OG - 161387 49621 18,5 213 2,130
Ressources max. 1728 230400 460800 312
disponibles




l Exemple de déconvolution des signaux — THINKML -

—— signal CSA bruiléJ
THINK FPGA Batch Benchmark - 16 Signal Reconstruction Comparison . 5
Project: think_dcnn | Dataset: exemple_sighaux_non_appris_bruit_size=100.npz 0s
0.0 Echantilion “

€ Signal sortie PAC

1.014

0.8 1

0.6

0.4 1

0.2 A

0.0 1

40 60 80 100

2. Keras Float Reference Predictions

1.04
0.8 A

0.6 1

€ Signal sortie Modéle reference Keras
(Modele python TF)

0.4 A

0.2 A

0.0 1

80 100
3. FPGA Hardware Outputs (Mean MSE: 0.01246611)

0.8 A

Erreur d’amplitude :
= Cause arechercher

0.6 1

€ Signal sortie FPGA
(IP VHDL)

0.4 A

0.2 A

0.0 A




Bl Conclusion: TNS avec des modéles d’lA validé

W HIS4ML OK sur FPGA puissant
— (analyse & posteriori)
hls 4 ml ® Maitrise de.Ic: qu,cm’riso’ri?n .
M Echec de I'implémentation possible

® THINKML OK pour tout FPGA (AMD)
LD ® Génération d’'un modéle VHDL générique 1D CNN & MLP
@a ® Maitrise du temps de calcul en fonction des ressources
M Simulation avant synthése FPGA (cocotb)
B Banc de test Matériel sur FPGA (client/serveur)
® Non maitrise des estimations des LUT (taille des données d’entrées)
= Comprendre
= Amélioration a étudier
® Ftyde 2D CNN a développer
e B Consolidation des modéles (données réelles)
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