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Resumen—Las Redes Neuronales en el procesamien-
to de imágenes en sistemas embebidos suponen dos
requisitos contrapuestos: el aumento de las necesida-
des de potencia de cálculo a medida que los modelos se
hacen más complejos y, además, la limitación de los re-
cursos disponibles en estos sistemas. Por tanto, es ha-
bitual la compresión de modelos de redes neuronales
utilizando para ello técnicas de cuantificación y poda
(pruning). Estos modelos deben ajustarse a sistemas
reconfigurables como las FPGA para que el sistema
embebido funcione correctamente. En este art́ıculo,
presentamos HLSinf, un framework de código abierto
para el desarrollo de aceleradores de redes neurona-
les personalizados al caso de uso requerido. Además,
HLSinf está enfocado para FPGA y proporciona un
soporte eficiente a los modelos de redes neuronales
cuantificados y podados. Mediante HLSinf aumenta-
mos la velocidad del proceso de inferencia de manera
significativa para diferentes aplicaciones como las ba-
sadas en imágenes médicas. En particular, obtenemos
un factor de aceleración de 90 cuando combinamos la
cuantificación y la poda con la flexibilidad de HLSinf
en comparación con CPU.

Palabras clave—FPGA, quantización, prunning, Re-
des Neuronales, inferencia

I. Introducción

EL aprendizaje automático [1], especialmente las
Redes Neuronales y el Aprendizaje Profundo

[2], se utilizan habitualmente en nuestra vida coti-
diana: tanto si hacemos clic en las recomendaciones
personalizadas de los sitios web como si utilizamos
la detección de rostros, siempre podemos encontrar
un sistema artificial inteligente funcionando en se-
gundo plano. Su capacidad de aprender a partir de
cantidades masivas de datos permite un rendimien-
to excelente en ámbitos como la visión por ordena-
dor, el reconocimiento del habla o el procesamiento
del lenguaje natural. Las Redes Neuronales Convo-
lucionales (CNN) [3] se utilizan de forma masiva en
campos como la visión por ordenador [4], el análi-
sis informático de imágenes visuales [5] o la conduc-
ción autónoma [6]. Estos modelos consiguen buenos
resultados a costa de un aumento de la complejidad
computacional. Por ejemplo, ResNet [7] incluye dece-
nas de millones de parámetros, llegando a los cientos
de millones en el caso de VGG-Net [8]. Estos requi-
sitos de cálculo suponen una limitación cuando se
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4Université Paris Saclay, CEA, List, F-91120, Palaiseau,

France

aplican a sistemas más sencillos como, por ejemplo,
en dispositivos embebidos.

La mayoŕıa de los sistemas embebidos establecen
la eficiencia energética como su principal objetivo
de diseño lo cual conlleva al desarrollo de sistemas
con un conjunto limitado de recursos. Para conse-
guir eficiencia y flexibilidad simultáneamente se sue-
len utilizar dispositivos configurables como las FP-
GA. Sin embargo, debido al requisito computacio-
nal, el despliegue de modelos de redes neuronales
(NN) no-comprimidos es imposible o ineficiente en
la mayoŕıa de los casos. Es por esto que los mo-
delos NN suelen comprimirse mediante técnicas de
computación aproximada (approximate computing)
como poda y/o cuantificación, dando como resulta-
do la reducción del tamaño del modelo y, por tanto,
una disminución de los requisitos de cálculo tanto en
número de operaciones (gracias a la poda) como en
complejidad aritmética (gracias a la cuantificación).
Un modelo comprimido se puede desplegar completa-
mente en la FPGA mediante herramientas de śıntesis
[9], [10] en caso de que el modelo quepa o, por otra
parte, se puede transformar en un programa espećıfi-
co que se ejecuta en un acelerador NN genérico ya
implementado en la FPGA [11].

En este trabajo, contribuimos con una plataforma
de código abierto para desarrollar aceleradores per-
sonalizados en FPGA espećıficamente adaptados a
modelos podados y cuantificados. La plataforma pro-
puesta, denominada HLSinf, permite la adaptación
óptima del formato de precisión de datos utilizado en
el proceso de cuantificación y, además, tiene en cuen-
ta el proceso de poda para adaptar de forma flexible
los recursos necesarios en la FPGA a la implemen-
tación final del acelerador. HLSinf puede utilizarse
para desplegar implementaciones finales con diferen-
tes rendimientos y diferentes capas de NN, pudiendo
aśı adaptarse a los requisitos de diferentes modelos
de NN. Asimismo, se ha adaptado los aceleradores a
la libreŕıa EDDL (European Distributed Deep Lear-
ning) [12]. EDDL es una plataforma de código abier-
to que permite definir, entrenar e inferir redes neuro-
nales en CPUs y GPUs. Gracias a esta adaptación, la
libreŕıa EDDL soporta nativamente FPGAs con los
aceleradores HLSinf. La evaluación realizada en es-
te art́ıclo demuestra que los modelos cuantificados y
podados pueden aumentar en gran medida el rendi-
miento cuando se combinan con HLSinf. En concre-
to, los resultados muestran que se puede conseguir



un factor de incremento en rendimiento de hasta 90
en aplicaciones t́ıpicas basadas en imágenes médicas
utilizando modelos NN en FPGA.

II. HLSinf

HLSinf 1 es una plataforma de código abierto de-
sarrollada en High-Level Synthesis (HLS). HLS per-
mite programar aplicaciones para FPGA utilizando
lenguajes de alto nivel como C o C++, reduciendo el
tiempo de desarrollo de código en FPGA y facilitan-
do la implementación de mecanismos de paraleliza-
ción de código mejorando aśı la productividad. Con-
secuentemente, permite una adopción más fácil y re-
duce la necesidad de elevados conocimientos técnicos
para desarrollar instancias del acelerador. El objeti-
vo principal de HLSinf es permitir la implementación
de aceleradores personalizados para diversos tipos de
operaciones y formatos de datos, especialmente cen-
trados en modelos cuantificados.

HLSinf implementa el modelo de flujo de datos, el
cual permite ejecutar varias funciones concurrente-
mente. Para ello, analiza las dependencias de datos
entre funciones secuenciales y crea canales FIFO los
cuales permiten ejecutar una función antes de que
se generen todos los datos necesarios de la función
anterior. En HLSinf, los datos fluyen a través de los
diferentes módulos. La figura 1 muestra el diseño de
la arquitectura del acelerador actual, donde las fle-
chas representan los flujos de datos que conectan los
módulos. Estos módulos pueden añadirse o eliminar-
se en tiempo de diseño, adaptando aśı el acelerador
al caso de uso requerido. Los módulos de lectura to-
man los datos de la memoria externa de la FPGA
y los introducen en el acelerador a través de flujos
de datos. A continuación, los datos se procesan y se
producen datos de salida que se vuelven a escribir
en la memoria. Los módulos de almacenamiento in-
terno se utilizan para reducir el acceso a la memoria.
El diseño basado en módulos permite segmentar las
operaciones adicionales que se realizan en las NN:
funciones de activación como ReLU, operaciones de
pooling u otras funciones que puedan ser necesarias.
Cada módulo tiene una interfaz basada en flujos.

HLSinf está diseñado en torno al concepto de
”channel slicing”. La principal operación realizada
por el acelerador es la operación de convolución 2D.
Esta operación toma como entrada un conjunto de
canales de entrada (mapas de caracteŕısticas de ca-
pas anteriores) y produce un conjunto de canales de
salida (mapas de caracteŕısticas de salida). El ace-
lerador maneja en paralelo un conjunto de canales
de entrada definido por el parámetro CPI (channels
per input o canales por entrada) y produce en para-
lelo un conjunto de canales de salida definido por el
parámetro CPO (channels per output o canales por
salida). Tanto los parámetros CPI como CPO pueden
ser instanciados en tiempo de diseño, lo cual permite
la implementación de aceleradores de diferentes ta-
maños y grados de aceleración. Estos dos parámetros
indican el nivel de paralelismo del acelerador ya que

1Código fuente en https://github.com/PEAK-UPV/HLSinf

HLSinf está diseñado para procesar CPI ṕıxeles de
entrada en paralelo y producir CPO ṕıxeles de salida
en paralelo por ciclo de reloj.

Todos los flujos de datos del acelerador pueden
modificarse para adaptarse al modelo objetivo. Por
ejemplo, cuando se trabaja con modelos cuantifica-
dos es común observar diferentes formatos de preci-
sión de datos entre diferentes parámetros como las
activaciones, los filtros y los b́ıas. Es por esto que la
plataforma HLSinf permite utilizar tipos de datos de
coma flotante de 32 bits, de coma fija o enteros con
un número de bits determinado.

La operación más exigente desde el punto de vis-
ta computacional en las NNs basadas en imágenes
es la convolución 2D. HLSinf permite personalizar
el módulo de convolución seleccionando el tipo de
convolución a realizar. Actualmente, es posible selec-
cionar uno de los tres algoritmos de convolución 2D
implementados: la convolución directa, el algoritmo
Winograd [13] y, finalmente, convolución DepthWise
Separable [14]. La figura 1 muestra el caso de la con-
volución 2D directa. El módulo está compuesto por
diferentes submódulos conectados a través de flujos
de datos. En su entrada, el módulo recibe el b́ıas, los
filtros y los datos. El b́ıas se agrupa en bloques con-
secutivos de CPO elementos de b́ıas. Para los filtros,
la operación de convolución recibe filtros de tamaño
CPO×CPI×KH×KW , donde KH y KW repre-
sentan el alto y ancho del filtro, respectivamente. Aśı,
para cada mapa de caracteŕısticas de salida se pro-
porciona un conjunto de CPI filtros. Para los datos
de entrada, el módulo recibe los ṕıxeles de entrada de
CPI canales (un grupo de canales) de forma entrela-
zada (un ṕıxel de cada canal). Los datos de entrada
se preprocesan con los módulos padding y cvt. El pri-
mero rellena los ṕıxeles de entrada con relleno hori-
zontal y/o vertical (ṕıxeles de valor cero) y reenv́ıa la
imagen producida; el módulo cvt se encarga de gene-
rar tramas. Una trama se define como un fragmento
de los datos de entrada de tamaño KH × KW con
el que hay que realizar la convolución. Este módulo
env́ıa CPI tramas de tamaño KH × KW en cada
ciclo de reloj.

Los datos preprocesados y los filtros llegan al
módulo mul para realizar la operación de convolu-
ción con CPO bloques de multiplicadores. Cada blo-
que multiplica las CPI tramas de entrada (cada una
de tamaño KH ×KW ) por un conjunto de CPI fil-
tros (cada uno de tamaño KH×KW ). Cada bloque
tiene multiplicadores y sumadores deKH×KW ope-
randos. Cada bloque reduce los datos de salida ob-
teniendo un ṕıxel de salida. En cada ciclo de reloj,
el módulo produce y env́ıa CPO ṕıxeles. La figura 2
muestra la operación de convolución. El número de
unidades MAC (multiply and accumulate) utilizadas
es de CPI × CPO × KH × KW . Por lo tanto, su
capacidad de cálculo depende principalmente de los
parámetros CPI y CPO.

Finalmente, el módulo add se encarga de acumular
los mapas de caracteŕısticas de salida y añadir el b́ıas
a cada canal de salida. Para ello, el módulo propor-
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Fig. 1: Arquitectura de HLSinf. Los módulos se representan como cajas y los flujos de datos como flechas. Los módulos pueden
colocarse en cualquier orden.

Fig. 2: Operación de convolución 2D realizada en el módulo
mul en cada ciclo de reloj.

ciona un buffer de salida de tamaño H ×W ×CPO,
donde H y W son la altura y la anchura del ma-
pa de caracteŕısticas, respectivamente. Una vez que
se han realizado todas las iteraciones de entrada, el
módulo env́ıa el contenido del buffer de salida al si-
guiente módulo y, en última instancia, para su alma-
cenamiento en la memoria.
Con este diseño, y disponiendo de suficiente an-

cho de banda de memoria a la entrada y salida del
acelerador, podemos determinar el tiempo de ejecu-
ción del acelerador al realizar una convolución 2D.
Suponiendo una entrada de I × H × W y O ma-
pas de caracteŕısticas, su tiempo de ejecución será

I
CPI ×H ×W × O

CPO ciclos de reloj. Las capas adi-
cionales añadirán un retardo constante de unos pocos
ciclos dado que el diseño sigue un esquema segmen-
tado.

III. Integración EDDL-HLSinf

HLSinf puede diseñarse para ejecutar tareas es-
pećıficas de cálculo intensivo en la FPGA. Sin em-
bargo, no todas las capas de un modelo de NN son
adecuadas o merece el esfuerzo de ser ejecutadas en
dicho sistema. Este es el caso de capas ligeras como,
por ejemplo, softmax. Además, en sistemas embebi-
dos espećıficos, es necesario un codiseño HW/SW de
grano fino. Por estas razones, necesitamos un método
para realizar el proceso de inferencia de forma com-
binada entre la CPU y la FPGA y, al mismo tiempo,
adaptar una libreŕıa de aprendizaje profundo para el
uso efectivo del acelerador HLSinf. Para ello, hemos
seleccionado la libreŕıa EDDL (European Distributed
Deep Learning) 2. EDDL define un conjunto de capas
como clases C++ y permite al usuario final construir
un modelo conectando capas.
Para permitir un codiseño HW/SW efectivo, he-

mos implementado una nueva capa dentro de la li-
breŕıa EDDL llamada HLSinf, la cual encapsula to-
das las funcionalidades del acelerador. La EDDL eje-

2Código fuente en https://github.com/
deephealthproject/eddl

cutará cada capa del modelo y cada una utilizará
el dispositivo de destino, ya sea CPU/GPU para las
capas normales y FPGA para la capa HLSinf. Las
transferencias de datos entre la FPGA y las memo-
rias de la CPU/GPU se realizan de forma transpa-
rente cuando es necesario.

A. Adaptación del modelo

EDDL permite llevar a cabo el proceso de entrena-
miento de un modelo NN o, alternativamente, cargar
un modelo entrenado en otra plataforma utilizando el
formato ONNX [15], creando aśı una compatibilidad
con otras plataformas. Para poder utilizar nuestro
acelerador HLSinf, hemos diseñado y añadido una
nueva funcionalidad dentro de esta libreŕıa, la cual
transforma un modelo de entrada en un nuevo mo-
delo con capas HLSinf añadidas cuando es requeri-
do. Este nuevo método, llamado toFPGA(), permite
realizar tres transformaciones de los modelos de en-
trada. En primer lugar, las capas del modelo original
se fusionan en una sola en caso de que el acelerador
HLSinf sea capaz de realizar todas estas capas si-
multáneamente. En segundo lugar, lleva a cabo una
transformación de datos si una capa que se ejecu-
ta en la CPU/GPU viene seguida de una capa que
se ejecuta en la FPGA o viceversa. Esta transfor-
mación viene dada por una nueva capa de transfor-
mación. La figura 3 muestra parte de la red VGG16
adaptada con el método toFPGA(). Finalmente, este
método de transformación adapta los filtros y reor-
ganiza los tensores según la necesidad del acelerador
HLSinf. Todos los tensores requeridos por la FPGA
se almacenan en la memoria de este dispositivo.

IV. Experimentos

A. Soporte de hardware

Para el estudio de rendimiento se ha utilizado una
CPU Intel i7-7800-X a 3,45GHz y una placa FPGA
Xilinx ALVEO U200. Para los resultados experimen-
tales de la CPU, se han utilizado los 12 hilos disponi-
bles en la máquina. Para los resultados de la FPGA
se ha utilizado un único núcleo para la comunicación
entre la placa ALVEO y la CPU.

B. Modelos objetivo

Para la evaluación del acelerador HLSinf se han
considerado dos modelos NN donde, en ambos, se
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Fig. 3: Modelo VGG16 mapeado en FPGA. Los bloques coin-
ciden perfectamente con el acelerador HLSinf. Se añade una
capa de transformación para el movimiento de datos entre la
CPU y la FPGA.

han combinado los métodos de compresión de cuan-
tificación y poda. En ambos modelos se ha utilizado
el conjunto de datos ISIC para lesiones cutáneas [16].
Se han elegido los modelos VGG16 [8] y SegNet [17]
los cuales realizan una clasificación y una segmenta-
ción del conjunto de datos respectivamente.

B.1 Poda

En los últimos años, el enfoque de la poda de las
NNs ha pasado de ser no estructurado (los paráme-
tros se eliminan de forma independiente) a ser es-
tructurado (se eliminan neuronas enteras). Un tra-
bajo reciente [18] demuestra incluso que los proce-
dimientos estructurados benefician en gran medida
la compresión de extremo a extremo y el despliegue
en dispositivos embebidos. Siguiendo esta tendencia,
para nuestros experimentos, hemos utilizado la es-
trategia de poda estructurada descrita en [19].

Durante la fase de poda, utilizamos un conjunto de
validación para controlar el rendimiento de la red po-
dada. Para nuestra prueba se han creado dos modelos
para la tarea de clasificación y uno para el problema
de segmentación. Los dos modelos de clasificación se
caracterizan por una precisión y una compresión di-
ferentes: para el primero, denominado HA (high ac-
curacy), se tiene como objetivo preservar el rendi-
miento del modelo denso a costa de la proporción de
la poda; el segundo, HCR (high compression), tiene
como objetivo maximizar las neuronas eliminadas,
permitiendo un rendimiento menor, aunque todav́ıa
aceptable.

Cabe destacar que, para explotar la estructura de
dispersión de ceros introducida en la red, hay que eli-
minar las neuronas igualadas a cero de la arquitectu-

ra. Para esta operación se ha utilizado la biblioteca
Simplify [20].

B.2 Cuantificación

Junto con la poda, la cuantificación es uno de los
métodos de compresión más adoptados. Reduce la
cantidad de memoria necesaria para almacenar los
parámetros de la red y permite el despliegue de un
modelo más grande con la misma memoria inicial
para una mayor precisión. El uso de filtros de enteros
de 8 bits (INT8) en lugar de los de coma flotante de
32 bits (FP32) permite mejorar el rendimiento en
muchos campos: reducción de 4x en el tamaño del
modelo; reducción de 2-4x en el ancho de banda de
la memoria y una inferencia 2-4x más rápida debido a
un cálculo más rápido con aritmética de enteros. Esto
se suele conseguir a costa de una ligera disminución
de la precisión.
Los métodos de cuantificación pueden dividirse a

grandes rasgos en dos categoŕıas [21]: Quantization
Aware Training (QAT) y Post-Training Quantiza-
tion (PTQ). PTQ cuantifica tanto los filtros como
las activaciones para una inferencia más rápida sin
necesidad de volver a entrenar el modelo. QAT mode-
la la cuantificación durante el entrenamiento, lo que
proporciona una mayor precisión que los esquemas
PTQ.
Utilizamos N2D2 [22] de código abierto como he-

rramienta de cuantificación en este estudio. Se ha
elegido el método PTQ [23], el cual toma un mo-
delo entrenado usando FP32 y lo cuantifica directa-
mente a INT8, sin ningún reentrenamiento o ajus-
te. Por lo tanto, la sobrecarga de PTQ es insignifi-
cante. En N2D2, el algoritmo de cuantificación post-
entrenamiento se realiza en 3 pasos:

Normalización de los filtros: Todos los filtros se
reescalan en el rango [−1,0, 1,0].
Activaciones normalizadas: Las activaciones en
cada capa se reescalan en el rango [−1,0, 1,0]
para salidas con signo y [0,0, 1,0] para salidas
sin signo.
Cuantificación: Las entradas, filtros, bias y ac-
tivaciones se cuantifican con la precisión desea-
da Nbits. La conversión oscila entre [−1,0, 1,0]
y [0,0, 1,0] hasta

[
−2Nbits−1 − 1, 2Nbits−1 − 1

]
y[

0, 2Nbits − 1
]
teniendo en cuenta todas las de-

pendencias.

C. Precisión de los Modelos

La tabla I muestra algunos detalles de los modelos
utilizados en nuestros experimentos. La tabla Ia resu-
me los modelos podados en términos de rendimiento
(error de clasificación para VGG y puntuación Di-
ce para SegNet) y porcentaje de neuronas restantes.
La tabla Ib muestra los resultados de PTQ aplicados
al modelo VGG original para Nbits = 8. Aplicando
tanto la poda como la cuantificación se consigue un
factor de reducción 100x en los requisitos de memoria
con menos de un 2% de reducción del rendimiento
(red HA), y cerca de 1000x con un 15% de cáıda del
rendimiento (HCR).



Poda
Modelo Error Neuronas restantes
VGG16-HA 22.84% 36.19%
VGG16-HCR 35.66% 11.64%
SegNet-Pruned 0.83 59.76%

(a) Modelos podados

FP32 PTQ
Modelo Mem Error Mem Error
VGG16 524 583 21.06% 131 146 21.06%
VGG16-HA 18 692 22.84% 4 673 23.76%
VGG16-HCR 2 268 35.66% 567 35.86%

(b) Modelos cuantificados (memoria representada en kB)
Tabla I: Modelos empleados. a) Modelos podados, el rendi-
miento se expresa como error de clasificación para VGG16 y
como puntuación Dice para SegNet. b) Modelos cuantificados,
error de clasificación y uso de memoria.

Clasificación
Modelo Disp. Inf.(ms) FPS Mejora
VGG16 CPU 1430.29 0.70 -
VGG16 FPGA 552.28 1.81 2.59×
VGG16-Quant FPGA 229.93 4.35 6.22×
VGG16-HA FPGA 99.33 10.07 14.40×
VGG16-HCR FPGA 15.09 66.25 94.76×

Segmentación
Modelo Disp. Inf.(ms) FPS Mejora
SegNet CPU 3165.97 0.32 -
SegNet FPGA 757.22 1.32 4.18×
SegNet-Pruned FPGA 282.23 3.54 11.22×

Tabla II: Tiempo de inferencia en ms, FPS y aceleración (fac-
tor de mejora) de los modelos de clasificación y segmentación
ISIC para CPU y FPGA.

D. Rendimiento de los Modelos

La tabla II muestra el tiempo de inferencia de una
sola imagen de entrada de 224 × 224 en diferentes
modelos y dispositivos para los problemas de seg-
mentación y clasificación del caso de uso de lesiones
cutáneas que se encuentra en el conjunto de datos de
ISIC. Para la clasificación, el tiempo necesario pa-
ra la ejecución del modelo completo en la CPU (red
VGG16) con aritmética de coma flotante de 32 bits
es de 1430,29 ms. Si observamos el tiempo de ejecu-
ción de este mismo modelo con la misma aritmética
en el dispositivo FPGA podemos ver una mejora sig-
nificativa dado que el tiempo de ejecución se reduce
en un factor de 2, 59 (el tiempo de inferencia en este
caso es de 552,28 ms). Para esta ejecución se ha utili-
zado un acelerador implementado con CPI y CPO de
4 y con aritmética de precisión de coma flotante de
32 bits. Por otra parte, si cuantificamos o podamos
el modelo, se pueden reducir el tiempo de inferencia
en los modelos ejecutados sobre dispositivos FPGA.
En concreto, el modelo cuantificado representado en
la tabla, requiere filtros con tipos de datos enteros de
8 bits y activaciones y b́ıas de enteros de 32 bits. Pa-
ra la ejecución del modelo cuantificado en la FPGA
se ha implementado un acelerador con estos tipos de
datos. Si se observan los resultados, podemos ver que
el tiempo de ejecución se reduce en un factor de 6, 22
(229,93 ms para la inferencia) respecto al modelo eje-
cutado completamente en la CPU. La mejora viene
dada por el hecho de que un formato de datos de
menor precisión permite aumentar el paralelismo del
acelerador (CPI y CPO) hasta un factor de 8.

La tabla también muestra la ventaja de ejecutar

Fig. 4: Descomposición de inferencia por módulos para modelo
VGG16-HA mapeado en FPGA.

los modelos podados en la FPGA. El tiempo de infe-
rencia se reduce significativamente en este caso. En
este caso, se ha utilizado una implementación del ace-
lerador con tipo de datos de coma flotante de 32 bits
y parámetros CPI y CPO a 4. Los modelos podados
se ajustan perfectamente al acelerador y el tiempo
de inferencia se reduce en un factor total de 14, 4 y
94, 8 para ambos modelos, respectivamente (tiempo
de inferencia inferior a 100 ms en ambos casos). Pa-
ra el problema de segmentación del caso de uso de
lesiones de la piel se puede ver la misma tendencia
de rendimiento. Al pasar a la FPGA, el tiempo de
inferencia se reduce en un factor de 4, 2. Además, al
utilizar el modelo podado, el tiempo de inferencia se
reduce aún más en un factor de 11, 2.

E. Uso combinado de FPGA y CPU

La Figura 4 muestra la descomposición de la eje-
cución de la inferencia en el modelo VGG16-HS (cla-
sificación) en módulos. En ella podemos ver como
durante el 74% del tiempo se utiliza la FPGA para
realizar, principalmente, las operaciones de convolu-
ción y pooling del modelo. Ahora bien, durante una
gran parte del tiempo de ejecución se utiliza en la
CPU. En concreto, la CPU realiza operaciones de
cálculo asociadas a capas densas (mult y add). Tam-
bién podemos observar un tiempo significativo para
las operaciones de lectura y escritura sobre la memo-
ria de la FPGA.

En la Figura 5 podemos observar como el tiem-
po dedicado a FPGA es mucho mayor en compara-
ción al caso anterior, ya que este es prácticamente
del 100%. Esta figura corresponde a la ejecución del
modelo SegNet,el cual realiza una segmentación. En
este caso, el modelo tiene un uso prácticamente ex-
clusivo de capas convolucionales, y por tanto, prácti-
camente el 100% del modelo se ejecuta en la FPGA,
minimizando aśı la transferencia de datos entre CPU
y FPGA.

V. Conclusión

En este art́ıculo hemos presentado HLSinf, una
plataforma de código abierto para aceleradores de
modelos de Redes Neuronales en FPGAs para siste-
mas embebidos. La plataforma se ha integrado junto



Fig. 5: Descomposición de inferencia por módulos para modelo
SegNet mapeado en FPGA.

con la libreŕıa EDDL, una libreŕıa de código abier-
to utilizada para el despliegue de modelos de Redes
Neuronales en CPUs y GPUs. Además, las técnicas
de cuantificación y poda utilizadas para la compre-
sión de modelos han sido integradas en el diseño de
la herramienta, explotando aśı la eficiencia de los re-
cursos de la FPGA y optimizando el rendimiento en
comparación con la CPU. Los resultados obtenidos
demuestran la eficacia del enfoque y sugieren nuevos
despliegues y soporte en la plataforma para estrate-
gias combinadas de poda y cuantificación.
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