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Kurzfassung

In vielen Anwendungsbereichen, wie der Robotik oder im Automobilbereich,
in denen eine grof3e Anzahl von Sensoren integriert ist, sind eingebettete
Systeme zu finden. Diese erzeugen oft groe Datenmengen, die in moéglichst
kurzer Zeit von den sensornahen Plattformen an die zentrale Steuereinheit
ibertragen werden miissen. Folglich benétigen solche Plattformen hohe Link-
bandbreiten fiir die Verbindungen zwischen den eingesetzten Komponenten.
Der zunehmende Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in vielen dieser An-
wendungen stellt dariiber hinaus weitere Anforderungen an das Gesamtsys-
tem. So erfordern insbesondere sicherheitskritische Anwendungen, wie das
autonome Fahren, zur Verarbeitung von rechenintensiven Deep Neural Net-
works (DNNs) einen hohen Datendurchsatz bei gleichzeitig geringer Latenz.
Aus diesem Grund wurden im Laufe des vergangenen Jahrzehnts verschie-
denste analoge Processing-In-Memory-Architekturen (PIM) sowie rein digita-
le Hardwarebeschleuniger entwickelt, welche auf den Datenfluss von DNNs
optimiert sind und damit eine bessere Performance und Energieeffizienz
bieten als handelsiibliche CPUs und GPUs. Modernste DNN-Architekturen
bestehen jedoch mitunter aus mehreren Millionen Parametern, die fiir eine
energie- und zeiteffiziente Inferenz méglichst nahe am Prozessor oder dem
dedizierten Beschleuniger gespeichert werden miissen. Die verfiigbare Fldche,
insbesondere von sensornahen Mikroprozessoren, ist allerdings in der Regel
stark begrenzt, sodass die internen Speicher dieser Plattformen den Anforde-
rungen ganzer DNNs oft nicht vollstédndig geniigen.

Ein Ansatz zur Losung dieser Herausforderungen in eingebetteten Systemen
mit mehreren zum Teil verteilten Hardwarebeschleunigern ist die Inferenz-
Partitionierung von DNNSs. Dabei wird die Arbeitslast {iber verschiedene Be-
schleuniger im System verteilt, um eine hohere Performance sowie Energieef-
fizienz zu erzielen und gleichzeitig die benotigte Flache fiir die Hardwareres-
sourcen iiber mehrere Plattformen aufzuteilen. Die Partitionierung von DNNs
in eingebetteten Systemen ist allerdings eine komplexe Aufgabe, da hierbei
verschiedene Optimierungsziele, wie die benétigte Bandbreite zur Ubertra-
gung von Zwischenergebnissen, beachtet werden miissen. Der aktuelle Stand
der Technik umfasst unterschiedliche Ansitze, welche allerdings relevante
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Metriken vernachléssigen oder lediglich auf bestimmte Rechnerarchitekturen
zugeschnitten sind.

Die vorliegende Arbeit prasentiert daher mehrere neuartige Methoden zur
Optimierung solcher Systeme auf unterschiedlichen Entwurfsebenen. Dazu
zéhlt unter anderem ein generischer Ansatz auf Systemebene fiir die Inferenz-
Partitionierung von DNNs mit dem Fokus auf Convolutional Neural Networks
(CNNs), welcher eine Vielzahl an nicht-funktionalen Metriken sowie die Ge-
nauigkeit des CNNs als funktionale Metrik fiir die Optimierung verwendet.
Letzteres ist notwendig, da Hardwarebeschleuniger in der Regel keine Flief3-
kommazahlen, sondern meist Festkomma- oder gar Ganzzahlen verarbeiten.
Die Quantisierung von Gewichten und Aktivierungen fiihrt dabei tiblicherwei-
se zu einer Verschlechterung der Genauigkeit, weshalb auch diese Metrik bei
der Suche nach einem optimierten Partitionierungsschema berticksichtigt
werden muss. Das Framework CNNParted, das diese Methodik implemen-
tiert, exploriert automatisiert den Entwurfsraum der Inferenz-Partitionierung
in Systemen mit mehreren Beschleunigern unter Beachtung der verfiigba-
ren Hardwareressourcen. Dabei verwendet es Modellierungen der integrier-
ten analogen PIM- und digitalen Hardwarebeschleuniger sowie der Links
zwischen den Plattformen im System, um valide Partitionierungsschemata
zu bewerten. Aus den Ergebnissen der Untersuchungen generiert CNNPar-
ted schlieflich eine Pareto-Front hinsichtlich der Optimierungsziele. Die
durchgefiihrten Experimente belegen, dass eine ressourcenbasierte Inferenz-
Partitionierung vorteilhaft gegeniiber Methoden des aktuellen Stands der
Technik ist. So wurden zum Teil deutliche Verbesserungen verschiedener Me-
triken fiir heterogene Systeme, bestehend aus analogen PIM- und digitalen
Hardwarebeschleunigern, erzielt. Folglich erreicht die entsprechende Wahl ei-
nes Pareto-optimalen Partitionierungsschemas unter anderem eine deutlich
hohere Energieeffizienz als fiir die Ausfiihrung der Inferenz auf einer einzigen
Beschleunigerplattform.

AnschlieBend legt die vorliegende Arbeit aber auch dar, dass eine Inferenz-
Partitionierung nicht in jedem Fall ohne zusétzliche Optimierungen sinnvoll
ist. So ist die Einhaltung von Systemanforderungen meist nicht gewéhrleistet,
wenn zur Ubertragung von Zwischenergebnissen Links mit geringer Bandbrei-
te zum Einsatz kommen. Folglich ist eine Optimierung der Software notwen-
dig, um dennoch eine Inferenz-Partitionierung zu ermoglichen. Gleichzeitig
muss aufgrund des begrenzten Energiebudgets in Anwendungsfillen wie
dem Internet-of-Things (IoT) jedoch auch die Hardware optimiert werden,
um DNNs zu integrieren. Handelsiibliche Mikrocontroller verfiigen meist
nicht iiber die notwendige Performance und Energieeffizienz fiir die Ausfiih-
rung der Inferenz. Da nach aktuellem Stand der Technik nur wenige Metho-
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den existieren, welche ein entsprechendes Hardware/Software Co-Design
durchfiihren, zeigt die vorliegende Arbeit weitere Ansétze zur Losung dieser
Probleme auf. So kann unter anderem durch Implementierung von approxi-
mierten Multiplizierern und einer approximierten Aktivierungsfunktion ein
sehr kleiner Hardwarebeschleuniger realisiert werden, dessen Architektur bei
Anwendung von Quantization-Aware Training (QAT) nur zu einem geringen
Verlust der Genauigkeit des DNNs fiihrt. Des Weiteren stellt die vorliegen-
de Arbeit die Beschleunigerarchitektur LOTTA fiir Temporal Convolutional
Networks (TCNs) vor, mit der nachgewiesen wurde, dass auch der Einsatz
von Low-Power Field Programmable Gate Arrays (FPGAs) im IoT fiir die Aus-
fithrung von DNNs moglich ist. Dabei ergaben Messungen von LOTTA auf
einem Low-Power FPGA mit externen, nicht-fliichtigen Speichern fiir die
Gewichte eines exemplarischen TCNs eine Leistungsaufnahme von ledig-
lich 27,81 mW, womit das System zum Teil deutlich unter dem Energiebedarf
handelsiiblicher Low-Power Mikrocontroller liegt.
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Abstract

Embedded systems can be found in many application areas, such as robotics
or the automotive industry, in which a large number of sensors are inte-
grated. These systems often generate large amounts of data, which must be
transferred from the near-sensor platforms to the central control unit in the
shortest possible time. Consequently, such platforms require high link band-
widths for the connections between the components used. The increasing
use of artificial intelligence (AI) in many of these applications also places fur-
ther demands on the overall system. In particular, safety-critical applications
such as autonomous driving require high data throughput and low latency to
process computationally intensive deep neural networks (DNNs). As a result,
various analog processing-in-memory (PIM) architectures and purely digital
hardware accelerators have been developed over the past decade, which are
optimized for the data flow of DNNs and therefore offer better performance
and energy efficiency than standard CPUs and GPUs. However, state-of-the-
art DNN architectures might consist of several million parameters, which
have to be stored as close as possible to the processing unit or the dedicated
accelerator for energy- and time-efficient inference. However, the available
area, especially of microprocessors close to the sensor, is usually very limited,
which is why the internal memory of these platforms often does not meet the
requirements of entire DNNs.

One approach to solving these challenges in embedded systems with several
hardware accelerators, some of which are distributed, is the inference par-
titioning of DNNs. This involves distributing the workload across different
accelerators in the system in order to achieve higher performance and en-
ergy efficiency while simultaneously distributing the area required for the
hardware resources across multiple platforms. However, the partitioning
of DNNs in embedded systems is a complex task, as various metrics, such
as the bandwidth required to transfer intermediate results, must be taken
into account. Different approaches exist in the current state of the art, but
these often neglect relevant metrics or are only tailored to specific computer
architectures.
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This thesis therefore presents several novel methods for optimizing such sys-
tems at different design levels. These include a generic system-level approach
for the inter-layer inference partitioning of DNNs with a focus on Convo-
lutional Neural Networks (CNNs), which uses a variety of non-functional
metrics as well as the accuracy of the CNN as a functional metric for opti-
mization. The latter is necessary because hardware accelerators usually do
not process floating point data, but mostly fixed point or even integers. The
quantization of weights and activations usually leads to a deterioration in ac-
curacy, which is why this metric must also be considered when searching for
an optimized partitioning scheme. The CNNParted framework, which imple-
ments this methodology, automatically explores the design space of inference
partitioning in systems with multiple accelerators, taking into account the
available hardware resources. It uses models of the integrated analog PIM
and digital hardware accelerators as well as of the links between the platforms
in the system to evaluate valid partitioning schemes. Finally, CNNParted
generates a Pareto front regarding the relevant metrics from the results of
the explorations. The experiments carried out proved that resource-based
inference partitioning is advantageous compared to state-of-the-art methods.
In some cases, significant improvements in various metrics were achieved for
heterogeneous systems consisting of analog PIM and digital hardware accel-
erators. Consequently, by choosing a Pareto-optimal partitioning scheme, for
example, significantly higher energy efficiency is achieved than for running
inference on a single accelerator platform.

However, this work also shows that inference partitioning does not always
provide benefits without additional optimizations. For example, fulfilling
system requirements is usually not guaranteed if low-bandwidth links are
used to transfer intermediate results. Consequently, the software must be
optimized to enable inference partitioning. At the same time, however, due to
the limited energy budget in applications such as the Internet of Things (IoT),
the hardware must also be optimized in order to infer DNNs. Commercially
available microcontrollers usually do not have the necessary performance
and energy efficiency to perform inference. As there are only a few methods in
the current state of the art that carry out a corresponding hardware/software
co-design, this thesis shows further approaches to solving these problems. For
example, by implementing approximated multipliers and an approximated
activation function, a very small hardware accelerator can be realized whose
architecture leads to only a small loss in the accuracy of the DNN when using
Quantization-Aware Training (QAT). Furthermore, this paper presents the
LOTTA accelerator architecture for Temporal Convolutional Networks (TCNs),
which proves that the use of low-power FPGAs in the IoT is also possible for
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the execution of DNNs. Measurements of LOTTA on a low-power FPGA with
external non-volatile memories for the weights of an exemplary TCN resulted
in a power consumption of only 27,81 mW, which means that the system is
significantly below the energy requirements of commercially available low-
power microcontrollers.
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Kapitel 1

Einleitung

Innerhalb der letzten Dekade hat das Interesse an der Entwicklung neuer
Algorithmen fiir Kiinstliche Intelligenz (KI) in vielen Fachgebieten und For-
schungsbereichen stark zugenommen. Dies ist insbesondere auf die Fort-
schritte im Bereich der kiinstlichen neuronalen Netze, sogenannte Deep
Neural Networks (DNNSs), zuriickzufiihren, welche unter anderem die Basis
fiir das inzwischen weltweit bekannte Tool ChatGPT bilden. In diesem Fall
handelt es sich um ein Large Language Model (LLM), welches insbesondere
auf groBe Datenmengen angewiesen ist, um durch langwieriges Training gute
Ergebnisse zu liefern [1]. Ahnliche Anforderungen ergeben sich in anderen
Bereichen, wie der Bilderkennung, welche beispielsweise in der Medizin-
technik zum Einsatz kommt [2]. Fiir die Inferenz, also die Ausfiihrung dieser
KI-Algorithmen, bedarf es hoher Rechenkapazitidten, weshalb hierfiir in der
Regel leistungsstarke Server genutzt werden.

Abseits dieser Entwicklung existieren jedoch auch DNNss fiir eingebettete
Systeme, welche beispielsweise die Objekterkennung anhand von Kamera-
daten mit hoher Genauigkeit durchfiihren. So finden sich DNNs inzwischen
nicht nur in Anwendungen im Bereich der Fahrassistenzsysteme [3] wieder,
sondern auch im Bereich der Assistenzrobotik [4], zur intelligenten Uber-
wachung von Maschinen [5] oder der Gesundheitsvorsorge [6]. Auf dieser
Grundlage erschlieflen sich viele neue Méglichkeiten zur Automatisierung
von Aufgaben [7].

1.1 Motivation

Uber die vergangenen Jahre ist dabei ein klarer Trend hin zu immer auf-
wendiger werdenden Algorithmen zu beobachten [8]. Dabei nimmt nicht
nur die Komplexitidt der Netze zu, sondern insbesondere auch die Anzahl
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der Parameter und damit das dafiir benétigte Speichervolumen. Dies stellt
besonders eingebettete Systeme vor eine enorme Herausforderung, da die-
se in der Regel limitiert in der Fliche und dem maximalen Energiebedarf
sind [9].

Aus diesem Grund wurden in den letzten Jahren verschiedene Hardwareplatt-
formen vorgestellt, welche fiir unterschiedliche Aufgabenfelder optimiert
sind. Dies reicht dabei von kleinen Mikrocontrollern wie dem GAP8 von
GreenWaves Technologies [10], iiber spezialisierte Hardware-Beschleuniger
Architekturen wie der Google Edge TPU [11] bis hin zu eingebetteten Platt-
formen wie der NVIDIA Jetson Architektur, bestehend aus einer Graphics
Processing Unit (GPU) und einem zusitzlichen Beschleuniger, dem soge-
nannten Deep Learning Accelerator (DLA), fiir KI-Anwendungen [12]. Der
GAPS8 eignet sich dabei aufgrund der hohen Energieeffizienz sehr gut fiir
den Einsatz nah am Sensor, verfiigt dagegen allerdings nicht tiber gentigend
Performance fiir die schnelle Ausfiihrung grof3erer Netze. Plattformen wie
NVIDIA Jetson erzielen sehr geringe Latenzen fiir die Inferenz, haben jedoch
einen deutlich hoheren Energiebedarf und eignen sich daher nicht fiir den
Einsatz in jedem Anwendungsfall.

Neben solchen digitalen Plattformen ist in der Forschung zunehmend ein
Trend hin zu In-Memory Beschleunigern zu beobachten, welche in situ Re-
chenoperationen im Speicher ausfiihren [13, 14]. Die Motivation fiir diese
Entwicklung ist in Abbildung 1.1 dargestellt. Im Vergleich zur Verbesserung
der Hardwareperformance von Prozessoren und anwendungsspezifischen
Beschleunigern entwickelt sich die verfiigbare Speicherbandbreite langsamer,
sodass an dieser Stelle ein Flaschenhals entsteht. Diese sogenannte Memory
Wall resultiert in einer Begrenzung der Berechnungsdauer datengetriebener
Anwendungen nicht durch den Prozessor selbst, sondern insbesondere durch
den Speicher. Durch Ausfithrung von Berechnungen im Speicher steht ei-
ne wesentlich héhere Speicherbandbreite zur Verfiigung, was in der Regel
zu einer deutlichen Erhéhung der Performance fiihrt, unter anderem fiir
Anwendungen wie die Inferenz von DNNs. Allerdings geht dies meist auf
Kosten eines hoheren Flichenbedarfs, weshalb der Einsatz solcher Hard-
warebeschleuniger nicht in jedem Anwendungsfall sinnvoll ist. Aus diesem
Grund bieten heterogene Architekturen, wie in [15, 16] vorgeschlagen, die
Moglichkeit, zwei unterschiedliche Hardwarebeschleuniger fiir die Inferenz
von DNNs zu nutzen.

Ahnlich hierzu arbeiten Forschungsgruppen weltweit an Chiplet-basierten
Systemen fiir den Einsatz in leistungsfahigen Systemen [17, 18]. Der Vorteil
der Chiplet-Technologie ist eine erhéhte Ausbeute korrekt funktionierender
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Abbildung 1.1: Zeitliche Entwicklung von Hardware-Performance und Interconnect-
/Speicherbandbreite aus [19]

Chips in der Produktion, da das gesamte System nicht auf einem einzigen
Die realisiert werden muss. Die hohe Performance des Systems basiert auf
der Kombination von leistungsstarken Recheneinheiten auf den Chiplets mit
einem effizienten Interconnect, der die verschiedenen Komponenten mitein-
ander verbindet. Im Gegensatz zu den in Abbildung 1.1 betrachteten Links
weist eine solche interne Verbindung der Chiplets iiber einen sogenannten
Interposer eine deutlich hhere Bandbreite auf, wodurch der Datenaustausch
zwischen verschiedenen Prozessoren und Hardwarebeschleunigern wesent-
lich schneller erfolgt. Allerdings ist zu beriicksichtigen, dass dieser Ansatz
eine Verringerung der Flexibilitit des Systems zur Folge hat, da bereits zur
Entwurfszeit die einzelnen Komponenten festgelegt werden miissen. Dies
bedingt gleichzeitig eine Erh6hung der Komplexitédt durch einen deutlich
vergrofRerten Entwurfsraum.

1.2 Zielsetzung und Beitrag der Arbeit

In den letzten zehn Jahren haben viele Untersuchungen nachgewiesen, dass
die Aufteilung der Inferenz iiber mehrere Hardwarebeschleuniger vorteilhaft
hinsichtlich verschiedener Metriken sein kann (siehe Kapitel 3). Dies gilt
neben heterogenen und Chiplet-basierten Plattformen auch fiir verteilte ein-
gebettete Systeme, bestehend aus mehreren, iiber einen entsprechenden Link
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miteinander verbundenen Recheneinheiten. Die vorliegende Arbeit hat zum
Ziel, eine solche Partitionierung fiir unterschiedliche Systemarchitekturen
unter Beachtung unterschiedlicher Anforderungen durchzufiihren und dabei
eine optimierte Aufteilung der DNN-Inferenz zu erzielen. Hierfiir notwendig
ist ein Hardware/Software Co-Design, ausgehend von vortrainierten DNNs,
welches Anpassungen auf beiden Seiten vornimmt, um den Systemanforde-
rungen gerecht zu werden (siehe Kapitel 4).

Als wesentlicher Bestandteil der Methodik dient dabei das im Rahmen der
Arbeit entwickelte Open-Source Framework CNNParted, welches in Kapitel 5
detailliert vorgestellt wird. Fiir die Suche nach einem optimierten Partitionie-
rungsschema bezieht es dabei die Hardwarearchitektur der einzelnen System-
komponenten in Form analytischer Modelle ein, um bereits zur Entwurfszeit
eine Aufteilung moglicher Anwendungen zu untersuchen. In diese Explo-
ration des Entwurfsraums fliefen dabei funktionale und nicht-funktionale
Metriken ein, um unterschiedlichen Systemanforderungen zu geniigen. Die
abschlielende Diskussion der Methodik erfolgt im Kontext eines verteilten
eingebetteten Systems sowie einer Chiplet-basierten Plattform, um die Flexi-
bilitdt des CNNParted-Frameworks hinsichtlich unterschiedlicher Systemar-
chitekturen zu demonstrieren.

Gleichzeitig legt die vorliegende Arbeit aber auch dar, dass eine Aufteilung
der DNN-Inferenz nicht in jedem Fall sinnvoll ist und es weiterer Optimierun-
gen der Hard- und Software bedarf, um den Einsatz von KI in eingebetteten
Systemen zu erméglichen. Aus diesem Grund stellt Kapitel 6 unterschied-
liche Optimierungen vor, welche von der Quantisierung der Gewichte zur
Reduktion des Speicherbedarfs bis zum Entwurf von spezialisierten Hard-
warebeschleunigern reichen. Letztere Architekturen nutzten dabei entweder
approximative Rechenoperationen, um die benotigten Hardwareressourcen
signifikant zu reduzieren, oder zielen auf eine energieeffiziente Nutzung der
vorhandenen Logikbldcke auf einem Low-Power Field Programmable Gate
Array (FPGA) ab. Abschliefend behandelt Kapitel 7 eine Optimierung auf tech-
nologischer Ebene, um zusitzliche funktionale Anforderungen an Systeme in
sicherheitskritischen Anwendungen zu erfiillen.
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Kapitel 2

Grundlagen

Die vorliegende Arbeit behandelt die ressourcenbasierte Inferenz-Partition-
ierung von DNNs in eingebetteten Systemen, wie diese beispielsweise in
Fahrzeugen fiir Advanced Driver-Assistance System (ADAS) oder auch im
Internet-of-Things (IoT) zum Einsatz kommen. Nach Bringmann et al. han-
delt es sich bei eingebetteten Systemen um ,,Rechensysteme, die in einen
technischen Kontext, bzw. in ein iibergeordnetes System eingebunden sind und
vordefinierte Aufgaben erfiillen“ [20]. Sie setzen sich {iblicherweise aus Prozes-
sor(en), Speicher, Schnittstellen nach auSen und ggf. Rechenbeschleuniger
zusammen, in heterogenen Plattformen werden unter anderem auch FPGAs
integriert. Dabei vernetzt ein interner Systembus die einzelnen Komponenten,
um einen Datenaustausch zu ermdoglichen. Aufgrund der geringen verfiigba-
ren Flache in den genannten Anwendungsfillen kommen dort in der Regel
System-on-Chips (SoCs) bzw. Multiprozessor-System-on-Chips (MPSoCs)
zum Einsatz, wobei das komplette System auf einem Chip realisiert ist. Im
Folgenden werden die zum Verstdndnis der vorliegenden Arbeit benotigten
Konzepte und Begriffe niher erldutert.

2.1 Deep Neural Network (DNN)

KI gilt als Grundlage vieler Anwendungen der Zukunft wie dem autonomen
Fahren oder auch der Robotik. Insbesondere das Feld des Machine Learning
(ML), welches zum Ziel hat, Algorithmen zu entwerfen, die es einem Compu-
ter erlauben, aus Daten zu lernen und entsprechend zu handeln, ist dabei ein
zentrales Element der Forschung. Nach Kelleher umfasst ML, die Entwicklung
und Evaluation von Algorithmen die es einem Computer erméglichen, Funktio-
nen aus einem Datensatz zu extrahieren” [21]. Dabei entspricht ein Datensatz
einer Menge an Beispielen, deren Losung bekannt ist. Anhand dessen kénnen
im Laufe des Trainingsprozesses vom Algorithmus Muster erkannt werden
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und diese in eine Funktion eingehen. Innerhalb des Teilgebiets des ML, wel-
ches als Deep Learning bezeichnet wird, erfolgt die Darstellung der zuvor
genannten Funktionen mittels sogenannter DNNs.

DNNs bestehen aus mehreren unterschiedlichen Schichten (Layern), welche
zur Aufgabe haben, jeweils sich wiederholende Merkmale (Features) in den
Eingangsdaten zu erlernen und diese entsprechend wihrend der Inferenz zu
erkennen. Je nach Komplexitdt der Aufgabe sind daher unterschiedliche Arten
und Strukturen von DNNs erforderlich, um moglichst préizise Ergebnisse und
damit eine hohe Genauigkeit der Erkennung eines Musters in den Daten zu
erzielen. Die Suche nach solchen Netzen wird dabei als Neural Architecture
Search (NAS) bezeichnet. Die nachfolgenden Unterabschnitte stellen die fiir
das Verstdndnis der vorliegenden Arbeit notwendigen Arten von DNNs und
deren Funktionsprinzip vor.

2.1.1 Convolutional Neural Network (CNN)

Fiir die Verarbeitung strukturierter Daten in gitterférmiger Anordnung wie
beispielsweise Bilder, haben bislang besonders Convolutional Neural Net-
works (CNNs) [22] sehr gute Ergebnisse geliefert. Aus diesem Grund bilden
diese bis heute die Grundlage vieler Bildverarbeitungsaufgaben wie z.B. der
Objekterkennung, -klassifizierung oder semantischen Segmentierung. Inner-
halb der ersten Schichten eines CNNs werden in der Regel Bildmerkmale
(Features) mittels Faltungsoperation extrahiert. Am Ende des Netzes erfolgt
eine Zusammensetzung dieser Features und schlie8lich die Ausgabe abhangig
vom Anwendungsfall.

Convolutional Layer

Die namensgebende Faltung sorgt in den Convolutional Layer (CONV) dafiir,
dass ein Bild schrittweise mittels zweidimensionaler Filter auf diese Merk-
male abgesucht wird [21]. Dadurch erzielen CNNs recht prézise Ergebnisse
mit verhéltnism&Big wenigen Gewichten und sind somit gleichzeitig besser
skalierbar. Sie ist in der diskreten eindimensionalen Form zu Verarbeitung in
der Hardware wie folgt definiert [23].

o

s =@xw)t)= Y, i(m)-w(t—m) (2.1)

m=—oo
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Auf dieser Grundlage leitet sich die Implementierung der Faltungsoperation
fiir die zweidimensionalen Bilddaten im CNN wie folgt ab [24].

S, j) = K =D(i, j) = Y. > 1(i+m, j+n)-K(m,n), (2.2)

wobei I den Eingangsdaten bzw. den sogenannten Aktivierungen, und K
dem zweidimensionalen Filter, bestehend aus Gewichtungsfaktoren, kurz
Gewichten, entspricht. Ublicherweise werden mehrere Filter innerhalb einer
Schicht verwendet, wodurch diese Operation entsprechend der Anzahl wie-
derholt wird. Diesem CONV-Layer folgt hdufig eine Pooling-Schicht, um die
Aktivierungen zu komprimieren.

Fully-Connected Layer

CNNs konnen aus lediglich diesen Layern zusammengesetzt werden, um bei-
spielsweise eine semantische Segmentierung vorzunehmen [25]. In diesem
Fall werden sie als Fully-Convolutional Networks (FCNs) bezeichnet. Aller-
dings ist dies in vielen Anwendungen nicht sinnvoll, um eine hohe Genauig-
keit zu erzielen. Stattdessen werden wie zuvor beschrieben Fully-Connected
Layer am Ende der CNNs verwendet, um beispielsweise eine Klassifizierung
vorzunehmen. Dabei ist intern jedes Eingangs- mit jedem Ausgangsneuron
iiber eine gewichtete Kante verbunden. Die Ausgangsaktivierungen S lassen
sich folglich, wie in Gleichung (2.3) beschrieben, iiber eine Matrixmultipli-
kation der Eingangsdaten I mit der Gewichtsmatrix W und anschlief3ender
Addition des Bias berechnen [26].

m
S=I1-W=> i wy (2.3)
j=1

2.1.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

CNNs verwenden nur die aktuellen Eingabedaten fiir die Inferenz und spei-
chern nicht die Ergebnisse fritherer Durchlédufe. Es gibt jedoch Anwendungen,
bei denen genau dies von Vorteil ist. Aufgrund dieser Anforderungen wurden
Recurrent Neural Networks (RNNs) fiir die Verarbeitung von sequenziellen
Daten entwickelt. Frithe Versionen solcher DNNs litten jedoch erheblich unter
verschwindenden Gradienten in der Lernphase, was zu sehr langsamem oder
gar unbrauchbarem Training fithrte. Um dieses Problem zu 16sen, schlugen
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung eines LSTMs aus [28]

Hochreiter und Schmidhuber die sogenannten Long Short-Term Memorys
(LSTMs) vor [27].

LSTMs finden sich heute in unterschiedlichen Anwendungen wieder, bei-
spielsweise in der priadiktiven Instandhaltung [29] oder der Spracherken-
nung [30]. Wie in Abbildung 2.1 dargestellt, besteht ein LSTM aus mehren
Zellen, welche miteinander verbunden sind. Diese speichern jeweils ihren
eigenen Zustand, wodurch Informationen iiber frithere Ereignisse in die In-
ferenz einflieBen. Der Zustand wird dabei durch mehrere Layer (Gates) be-
stimmt, ndmlich das Forget- (f;), Input- (i;) und Output-Gate (0;) sowie der
Candidate-Speicher (¢;). Mathematisch lisst sich eine solche Zelle mit ihren
Gates wie folgt beschreiben:

i, = o(Wyix; + Wjlh,_, + b}) (2.4)
fi= oW x,+ W h,_y +b7) (2.5)
o, =oc(Wlx,+ W, hy_1+b°) (2.6)

¢ = tanh(Wyx, + W)l hy 1 + b°) (2.7)
G =fiOc_1+i; O (2.8)
h; = o; © tanh(c;) (2.9)

wobei o(x) (Sigmoid-Funktion) und tanh(x) die Aktivierungsfunktionen dar-
stellen, die Eingabe zum Zeitpunkt t als x; und der Hidden-State als h; be-
zeichnet wird. Unter Verwendung der Gewichtsmatrix W sowie der Biases
b berechnet die Zelle den neuen Zellzustand c;. Somit ergibt sich aus der
Eingabe x, eine Ausgabe der Zelle in Form des Hidden-States h;, welche auch
an die néchste Zelle im LSTM weitergegeben wird.
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Abbildung 2.2: Schematische Darstellung eines TCN-Stapels aus [31]

O

2.1.3 Temporal Convolutional Network (TCN)

Eine etwas neuere Form der Verarbeitung von sequenziellen Daten stellen
Temporal Convolutional Networks (TCNs) dar, vorgestellt von van den Oord
etal. in [31]. Sie sind eine spezielle Art von CNNs und basieren auf gedehnten
(dilated) Faltungen mit residualen Bl6cken, die in der zeitlichen Dimensi-
on angewendet werden. Aufgrund dieser Struktur sind TCNs schneller und
einfacher zu trainieren. Zudem weisen sie eine geringere Anfélligkeit fiir ver-
schwindende Gradienten im Training auf als RNNs, insbesondere im Falle
langer Sequenzen [32]. Abbildung 2.2 zeigt beispielhaft den Aufbau eines
solchen TCNs.

Gedehnte Faltungen in Kombination mit der Stapelung mehrerer Schich-
ten ermoglichen ein breites rezeptives Feld, das wiederum das Lernen von
lang anhaltenden zeitlichen Verbindungen in den Eingabedaten erméglicht.
Dieses rezeptive Feld definiert, wie viele Werte der Eingabe berticksichtigt
werden, um eine neue Ausgabe zu erzeugen und ldsst sich mathematisch wie
folgt formulieren [33]:

r=1+(k-1) ngack- Y, d; (2.10)
i

wobei k der Kernelgrof3e, ng ., der Anzahl der Stapel und d einem Vektor be-
stehend aus Dehnungsfaktoren (Dilations) innerhalb des Stapels entsprechen.
Ist die Lange der Eingabesequenz kleiner als das rezeptive Feld, fiillt das TCN
die fehlenden Stellen mit Nullen auf. Dies hat im Training allerdings einen
negativen Einfluss und beeinflusst damit die Genauigkeit des Netzes. Daher
ist bei der Wahl der Hyperparameter zu beriicksichtigen, dass das rezeptive
Feld eine GréRe aufweist, die nicht wesentlich groer ist als die minimale
Lénge einer Sequenz.
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Abbildung 2.3: Vergleich QAT und PTQ aus [35]

2.1.4 Quantisierung

Das Training und die Inferenz von DNNs erfolgt im Rahmen der DNN-
Frameworks wie Caffe, Keras oder PyTorch basierend auf Gleitkommazahlen.
Im Vergleich zu Festkomma- oder Ganzzahlen sind Rechenoperationen
mit Daten in diesem Format aufwendiger und benotigen daher mehr Zeit
oder Energie [34]. Um die Inferenz in Hardware zu optimieren, erfolgt
in der Regel eine Quantisierung der Gewichte und Aktivierungen. Ist der
Trainingsdatensatz bekannt, kann dies auf zwei Arten erfolgen [35], wie in
Abbildung 2.3 gezeigt.

Einerseits kann Quantization-aware Training (QAT) angewandt werden, wo-
bei die Quantisierung bereits im Training Beriicksichtigung findet. Problema-
tisch ist dabei allerdings, dass die Anpassung der Gewichte auf Gradienten
basiert (Backpropagation), welche durch die nicht-differenzierbare Quanti-
sierung meist dem Wert null entsprachen. Daher kommt hierfiir haufig der
Straight-Through-Estimator (STE) zum Einsatz [36], sodass das Training wei-
terhin auf Gleitkommazahlen basiert. Im Gegensatz dazu beinhaltet Post
Training Quantization (PTQ) kein Retraining des DNNs, wodurch dieses Vor-
gehen deutlich schneller ist. Lediglich eine Kalibrierung ist notwendig, um
die Clipping Range fiir die Abbildung der Gleitkommazahlen in den entspre-
chenden Zahlenraum festzulegen. Dafiir werden mehrere Inferenzen mit
Testdaten durchgefiihrt und der Bereich zwischen minimalem und maxi-
malem Wert einer Aktivierung ermittelt. Im Vergleich zur symmetrischen
Quantisierung fiihrt die asymmetrische Quantisierung in der Regel zu einer
deutlich kleineren Clipping Range, was eine geringe Schritththe zwischen
den Quantisierungsstufen zur Folge hat. [35]. Die Anwendung von PTQ ohne
zusdtzliche Optimierung fiihrt jedoch tiblicherweise zu einer signifikanten
Verringerung der Genauigkeit des Netzes [37].
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Abbildung 2.4: Roofline Model fiir verschiedene Prozessoren und CNNs aus [38]

2.2 DNN Hardwarebeschleuniger

Um DNNs effizient in eingebetteten Systemen hinsichtlich Latenz und En-
ergiebedarf zu integrieren, bedarf es leistungsfdhiger Hardwareplattformen.
Insbesondere fiir sicherheitskritische Anwendungen miissen diese Systeme
Garantien erbringen, die nicht mit einer herkémmlichen Central Processing
Unit (CPU) zu erzielen sind. Dies zeigt auch Abbildung 2.4, welches verschie-
dene Plattformen hinsichtlich der Performance untersucht. Die Darstellung
mittels Roofline Model ermoglicht einen grafischen Vergleich der jeweiligen
maximalen Rechenleistung (horizontale Linien) und maximalen Speicher-
bandbreite (diagonale Linien) der Systeme. In Bezug auf die vier untersuchten
CNN-Anwendungen ldsst sich feststellen, dass die maximalen Rechenleis-
tungen der Plattformen eine limitierende Wirkung auf die Leistungsfihigkeit
dieser Anwendungen haben. Dies trifft gleichermafien auf CPU, GPU und
Digitaler Signal-Prozessor (DSP) zu. Dagegen ergibt sich fiir die beiden Va-
rianten des Intel Neural Compute Sticks (NCS) eine Limitierung durch die
begrenzte Speicherbandbreite. Mit anderen Worten bedeutet dies, dass die
CNNs nicht in der Lage sind, die volle Rechenleistung des Systems zu nut-
zen, da die Speicheranbindung zu langsam ist. Diese Beobachtung von Cao
et al. [38] zeigt dhnlich wie die Arbeit von Zhang et al. [39] auf, dass DNNs
wihrend der Inferenz viele Daten laden und speichern miissen. Daher sind
optimierte Hardwarearchitekturen erforderlich, die eine hohe Rechenleistung
und Speicherbandbreite zur Verfiigung stellen. Eine Ubersicht des aktuellen
Stands der Technik ist beispielsweise in [Guo] gegeben. Nachfolgend wird
jedoch nur auf die fiir die vorliegende Arbeit relevanten Architekturen kurz
eingegangen.

GRUNDLAGEN | 13



?

-—
Serdes | Router Interface | «——x———

GPIO GRS (N) GRS (E) = = et
Addr Di_stributed Input
ol PE - PE = PE - PE Gen Weight Buffer Buffer
alobal (e 1 [Cpe | [ pe | [ pe B W M e R s
Nor| PER|IR R R R
R ‘ector | Vector | | Vector| Vector| | Vector| | Vector| |Vector|| Vector|
o | ) R C || MAC || MAC || MAC || MAC || MAC || mAC || mAC
R'SC"a &E | e | efE | lefE Li H lJ H
K - - Trunc  RelLU
GPIO GRS (W) GRS (S) L, | Buffets L —*[Pooling | Bias
——  HEH orU

Abbildung 2.5: Simba-Chiplet Architektur aus [40]

2.2.1 Vektorprozessoren

Eine den herkdmmlichen CPUs und GPUs dhnliche Architektur ist die Inte-
gration parallel Vektoreinheiten zur Berechnung von Multiply-Accumulate
(MAC)-Operationen. Wie im Beispiel der Simba-Architektur [40] zu sehen
(s. Abbildung 2.5), werden dafiir zunichst die Gewichte aus dem Speicher
geladen und anschliefend mathematische Operationen zusammen mit ver-
schiedenen Eingangsdaten durchgefiihrt. Die Vektoreinheiten berechnen
dabei parallel das Skalarprodukt und geben das Ergebnis weiter. Durch die
Integration eines lokalen Puffers fiir die Gewichte und einer direkte Anbin-
dung an die MAC-Einheiten wird einerseits die Speicherbandbreite erh6ht
und andererseits werden durch die Wiederverwendung der Gewichte tiber
mehrere Takte die Anforderungen an diese verringert. Diese Architektur er-
laubt insgesamt eine hohe Flexibilitédt hinsichtlich des Datenflusses und ist
damit auch fiir grofe DNNs gut geeignet [40].

2.2.2 Systolische Arrays

Bei der Untersuchung von Hardware-Beschleunigern fiir DNNs ist festzu-
stellen, dass der Aufbau eines systolischen Arrays eine hdufig anzutreffen-
de Architektur darstellt. Dies ist insbesondere in eingebetteten Systemen
der Fall, bei denen sowohl ein geringer Stromverbrauch als auch eine ho-
he Performance gefordert sind. Eine solche Architektur ist in Abbildung 2.6
beispielhaft anhand von Gemmini [41] dargestellt. Die zweidimensionale
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Abbildung 2.6: Gemmini Architektur aus [41]

Struktur ermoglicht die Weitergabe von (Zwischen-)Ergebnissen in zwei Rich-
tungen innerhalb eines Takts, sodass Daten schnell weiterverarbeitet werden.
Durch eine solch stark datenflussgetriebene Architektur erzielen derartige
Hardwarebeschleuniger einen hohen Grad an Datenwiederverwendung und
kommen daher gut mit einer geringeren Speicherbandbreite aus. Nachteilig
an dieser Architektur ist die teilweise geringe Auslastung der Recheneinheiten
im Array, da ein Layer nicht immer exakt passend auf die Hardware abgebildet
werden kann. Dies ist besonders fiir in der Flache beschrinkte Systeme von
Bedeutung.

Grundsiétzlich ergeben sich fiir solche Architekturen mehrere mogliche Varian-
ten des Datenflusses [42]. Im Falle von Weight-Stationary werden die Gewichte
im lokalen Register der MAC-Einheit gespeichert und fiir mehrere Eingangs-
daten wiederverwendet [41, 43]. Folglich wandern Eingangsaktivierungen
und Zwischenergebnisse durch das systolische Array. Dagegen tibertragen
Output-Stationary Architekturen die Aktivierungen und Gewichte innerhalb
des Arrays und speichern die Zwischenergebnisse im internen Speicher, bis
die Berechnung abgeschlossen ist [44, 45]. Der Row-Stationary-Datenfluss
basiert auf der Berechnung einer Reihe der Faltung in einer MAC-Einheit,
wobei die Gewichte in einem internen Registersatz gespeichert werden [46,
47]. Dadurch miissen weder Zwischenergebnisse noch Gewichte innerhalb
des systolischen Arrays weitergegeben werden. AbschlieBend ist auch eine
Realisierung ohne Register in den MAC-Einheiten méglich (No Local Reuse).
Diese Architekturen zielen auf einen minimierten Flichenbedarf ab und neh-
men den dadurch den gestiegenen Bedarf an eine hohe Bandbreite hin [48].
Je nach Systemanforderungen wird somit ein entsprechender Aufbau des
systolischen Arrays ausgewdhlt.
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Abbildung 2.7: RRAM-Crossbar fiir die Ausfiihrung von MAC-Operationen aus [49]

2.2.3 Processing-In-Memory

Fiir die Beschleunigung von DNNs in der Hardware gewinnen analoge
Processing-In-Memory (PIM)-Architekturen zunehmend an Bedeutung.
Basierend auf neuartigen Speichertechnologien wie Magnetoresistive
Random Access Memory (MRAM), Resistive Random Access Memory
(RRAM), oder Phase Change Random Access Memory (PCM) fiir diese
eine Matrix-Vector-Multiplikation (MVM) direkt im Speicher aus, wodurch
die Notwendigkeit der Ubertragung von Gewichten entfillt. Im Vergleich
zu anderen Speichertechnologien bieten sie eine hohe Dichte, inhdrente
Nichtfliichtigkeit und einstellbare Widerstandseigenschaften. Durch die
zweidimensionale Speichermatrix aus solchen Bausteinen, die sogenannte
Crossbar, werden die Berechnungen direkt analog ausgefiihrt, wie in Abbil-
dung 2.7 schematisch dargestellt. Anhand des Stroms oder der Spannung auf
den Bitleitungen lassen sich schlieBlich mittels Analog-to-Digital Converters
(ADCs) die Ergebnisse der MVM auslesen. Da diese Operation die Grundlage
fiir CONV- und Fully-Connected-Layer bilden, erlaubt die Verwendung
von analogen PIM-Komponenten im System eine deutliche Steigerung der
Leistungsfdhigkeit und der Energieeffizienz im Vergleich zu Complementary
Metal Oxide Semiconductor (CMOS)-basierten Beschleunigern [50]. Ein
Nachteil ist allerdings die hohe Fehleranfilligkeit durch Uberlagerung
von Rauschen auf den Leitungen und Ungenauigkeiten im ADC bzw. den
Bitzellen in der Crossbar. Folglich existieren verschiedene Techniken, die
eine Fehlerkompensation in PIM-basierten Beschleunigern ermdoglichen,
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wie beispielsweise von Eldebiky et al. [51] vorgeschlagen durch das Einfiigen
entsprechender lernfiahiger Layer in das DNN.

2.2.4 Hardware-Mapping

Die zeit- und energieeffiziente Inferenz eines DNNs in einem Hardwarebe-
schleuniger hdangt maRgeblich von der Abbildung des Datenflusses auf die
Architektur ab. Ein schlechtes Mapping fiihrt demnach zu einer schlechten
Auslastung der vorhandenen Ressourcen und folglich zu einer verringerten
Performance und Energieeffizienz. Zusitzlich ist das Ziel eines guten Map-
pings ein hoher Grad an Wiederverwendung von geladenen Daten, um die
Anzahl der zeit- und energieintensiven Speicherzugriffe zu reduzieren [52].
Dies kann zum einen auf riumliche Art geschehen, wobei Daten zwischen
Recheneinheiten ausgetauscht werden. Eine solche Form der Datenwieder-
verwendung nutzen unter anderem systolische Arrays explizit aus. Alternativ
kann eine Wiederverwendung von Daten auch in der zeitlichen Dimension
erfolgen, wie es PIM-Architekturen inhdrent implementieren. In diesem Fall
werden die Daten, wie unter anderem die Gewichte, bereits vor der Inferenz
vollstdndig lokal in den Beschleuniger geladen.

Wie in Abbildung 2.8 dargestellt, konnen jedoch schon zuvor Optimierungen
des Datenflusses in Abhdngigkeit von der Hardwarearchitektur vorgenom-
men werden. Zum Beispiel fiihrt die Neuordnung der Schleifen eines Layers
oder die Aufteilung einer Schleife in mehrere Blocke zu einem Datenfluss, der
sich besser auf die Architektur des Hardwarebeschleunigers abbilden 14sst.
Diese Optimierung kann dabei auch iiber Layergrenzen hinweg durchgefiihrt
werden, um eine Datenwiederverwendung zwischen mehreren aufeinander-
folgenden CONVs zu erméglichen [53].

Sind dariiber hinaus die Gewichte bekannt, ist eine weitere Optimierung des
Datenflusses moglich. Im Falle von Nullgewichten ist das Ergebnis der Multi-
plikationsoperation, die hdufig in DNNs verwendet wird, bereits bekannt und
die Berechnung kann daher entfallen. Dariiber hinaus haben viele Gewichte
einen Wert nahe Null, sodass die Multiplikation mit der Eingangsaktivierung
keinen relevanten Einfluss auf die Inferenz hat. An dieser Stelle kann das
sogenannte Pruning eingesetzt werden, welches alle Werte der Gewichte un-
terhalb einer definierten Schwelle auf Null setzt und somit eine Ausfithrung
der mathematischen Operation tiberfliissig macht [54]. Daher ist auch dieser
Einfluss auf den Datenfluss und damit auf das Mapping des Layers auf den
Hardwarebeschleuniger zu berticksichtigen.
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2.3 Mehrzieloptimierung

Die Realisierung einer ressourcenbasierten Inferenz-Partitionierung in einge-
betteten Systemen setzt die Betrachtung mehrere Metriken im Hardware/-
Software Co-Design voraus. Aus diesem Grund handelt es sich hierbei um
ein Mehrzieloptimierungsproblem, zu dessen Lésung sich in der Literatur
verschiedene Verfahren finden lassen [55]. Beispielsweise sortiert die lexi-
kographische Optimierung die Ziele nach abnehmender Wichtigkeit und
optimiert anschlieBend schrittweise das Problem ausgehend vom wichtigs-
ten Ziel. Fiir die in der vorliegenden Arbeit durchgefiihrte Optimierung des
Systems ist dies allerdings von Nachteil. Ergibt sich bereits im ersten Schritt
des Verfahrens eine einzelne optimale Losung, werden nachfolgende Ziel
nicht mehr betrachtet. Findet der Algorithmus beispielsweise zunéchst ei-
ne einzige minimale Konfiguration hinsichtlich der Latenz, endet die Suche
sofort ohne Analyse anderer relevanter Metriken.

Eine weitere Option ist die Gewichtung der einzelnen Zielfunktionen und
eine Zusammenfiihrung dieser in Form einer Summe. Auf diese Weise lésst
sich das Problem als ganzzahliges lineares Optimierungsproblem darstellen
und damit unter anderem durch den Simplex-Algorithmus l6sen [56]. Dies ist
fiir die in der vorliegenden Arbeit betrachtete Problemstellung aus zwei Griin-
den von Nachteil. Einerseits ist die gefundene Losung stets ein Eckpunkt des
zuldssigen Bereichs und stellt damit nicht unbedingt die optimale Lésung dar.
Wesentlich problematischer ist allerdings die Wahl passender Zielgewichte,
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welche in komplexen Systemen unter Beachtung der verschiedenen funktio-
nalen und nicht-funktionalen Metriken nur sehr schwer oder gar nicht in allge-
meiner Form zu bestimmen sind. Dies liegt an den zum Teil konkurrierenden
Zielen, wodurch eine vorteilhafte Abwidgung zwischen den Metriken gefunden
werden muss. So fiihrt ein hoher Datendurchsatz durch parallele Verarbeitung
von Daten in der Regel zu einem héheren Flichenbedarf im SoC im Vergleich
zur sequentiellen Prozessierung der Daten.

Aus diesem Grund verfolgt die vorliegende Arbeit im weiteren Verlauf die Be-
stimmung maglichst vieler effizienter bzw. Pareto-optimaler Punkte im Such-
raum. Solche Punkte sind wie folgt definiert [57].

Definition 1 (Pareto-optimal). Ein Element x € X heifst Pareto-optimal be-
zliglich der Zielfunktionen c;,i = 1,...,k , wenn es kein anderes Element x' € X
gibt, das die folgenden beiden Bedingungen erfiillt:

Vi,1<i<k: fi(x") = filx), (2.11)

Ji1<i<k:  f(x)> f). (2.12)

Sind Gleichung (2.11) und Gleichung (2.12) erfiillt, dominiert x" das Element
x streng und hei3t Pareto-optimal. Die Bestimmung der Pareto-Front und da-
mit von entsprechenden Losungen solcher Mehrzieloptimierungsproblemen
ist eine VP-schwere Aufgabe [56] und folglich mit exponentiellem Rechen-
aufwand verbunden. Daher werden iiblicherweise Heuristiken angewandt.
Diese kdnnen zwar nicht gewihrleisten, der Pareto-Front nahe zu kommen,
liefern jedoch gute Ergebnisse in annehmbarer Zeit. Viele Metaheuristiken
wie Simulated Annealing oder Tabu Search nutzen eine Zielfunktion, welche
entsprechend zu optimieren ist.

Fiir die in dieser Arbeit betrachteten Problemstellungen stellt der genetische
Algorithmus mit nicht-dominierter Sortierung (NSGA) [58] und insbesondere
dessen optimierte Variante NSGA-II nach Deb et al. [59] ein vorteilhaftes
Suchverfahren dar. Allgemein basieren genetischen Algorithmen neben der
Evaluation der potenziellen Losungen auf mehreren Operationen, welche fiir
jede neue Generation durchlaufen werden. Aus einer initial erzeugten Popu-
lation, also einer Menge an Losungen, werden zundchst durch Kreuzung der
Individuen neue Losungen generiert. Im Anschluss erfolgt eine zuféllige Ver-
dnderung des Losungsvektors durch die Mutation sowie eine Aussortierung
einiger weniger geeigneter und nach Gleichung (2.11) dominierter Losungen,
welche durch die Selektion identifiziert werden. Auf diese Weise erkundet
der Algorithmus den Suchraum parallel in verschiedene Richtungen hin zur
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Pareto-Front. Da es sich bei diesen Verfahren um eine Verbesserungheuris-
tik [56] handelt, ist der Erfolg der Suche jedoch abhingig von der initialen
Population. Bei Generierung einer schlechten initialen Population, findet
der Algorithmus keine oder nur schlechte Lésungen. Folglich ist es bei der
Verwendung solcher Verfahren notwendig, iiber Konstruktionsheuristiken
wie dem Greedy-Verfahren [56] erste gute Losungen als Ausgangspunkt der
weiteren Exploration zu finden.
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Kapitel 3

Stand der Technik

Die Inferenz-Partitionierung von DNNs ist ein Forschungsgebiet, das in den
letzten Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnen hat. Folglich wurden seit-
her verschiedenste Methoden prasentiert, welche die Aufteilung des DNNs ab-
héingig vom Anwendungsfall optimieren. Im Gegensatz zu klassischen Ansét-
zen, welche die Arbeitslast tiber das System verteilen indem Funktionen inner-
halb der Firmware ausgelagert werden, basiert die Inferenz-Partitionierung
insbesondere auf dem Datenfluss. Allgemein lassen sich die Ansétze in Intra-
Layer-Partitionierung, also einer parallelen Ausfiihrung von Teilen eines Lay-
ers auf verschiedenen Plattformen, sowie Inter-Layer-Partitionierung, einer
sequentiellen Verarbeitung der DNN-Schichten, kategorisieren. Dieses Ka-
pitel gewdhrt einen Einblick in den aktuellen Stand der Technik und zeigt
schlie@lich auf, warum ein neuartiger Ansatz notwendig ist, um eine optimier-
te Inferenz-Partitionierung unter Beachtung relevanter Systemanforderungen
zu erzielen.

3.1 Intra-Layer-Inferenz-Partitionierung

Verteilte eingebettete Systeme kénnen besonders im IoT-Bereich stark von
der Aufteilung der Arbeitslast iiber mehrere Plattformen profitieren. Die Intra-
Layer-Inferenz-Partitionierung bietet sich dabei fiir Systeme an, welche aus
vielen kleinen Recheneinheiten bestehen, welche parallel identische Rechen-
operationen ausfiihren. Verfiigen diese Plattformen iiber eine unzureichende
Speicherkapazitdt oder Performance, so ist die vollstdndige Ausfiihrung eines
DNNs oder sogar einzelner Layer nicht moglich. In diesem Fall schafft die
Partitionierung eines Layers Abhilfe.

Der aktuelle Stand der Technik umfasst verschiedene Verfahren, welche sich
mit diesem Problem auseinandersetzen. Es existieren Ansitze, welche auf
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eine Verteilung der Eingangsdaten iiber verschiedene Clients im Systeme
zuriickgreifen [60, 61, 62]. Dadurch {ibernimmt jedes Gerét im System einen
kleinen Teil der Berechnung, deren Teilergebnisse anschlieBend an einem
Punkt zusammengefiihrt werden. Gleichzeitig kann eine explizite Aufteilung
der Rohdaten vom Sensor zu den Hardwareeinheiten zusétzlich fiir einen
erhohten Datenschutz sorgen [63].

Allgemein kdnnen die Eingangsdaten der Layer auf unterschiedliche Weise
aufgeteilt werden. So schlagen Dey et al. [64] eine Aufteilung der Aktivierun-
gen und der Filter entlang der Tiefe vor. Im Gegensatz zur ebenfalls haufig
verwendeten zeilen- oder spaltenbasierten Partitionierung der Daten entsteht
dadurch eine geringe Anzahl zusétzlich zu tibertragender Informationen, ver-
ursacht durch den Stride-Parameter eines Layers. All diese Verfahren haben
jeweils verschiedene Vor- und Nachteile und werden daher entsprechend
der Anwendungsanforderungen eingesetzt [65, 66]. Die genannten Ansétze
zeigen jedoch in ihrer Ausfiithrung {iber das gesamte DNN betrachtet eine
geringe Energieeffizienz sowie Performance. Grund hierfiir ist die Notwendig-
keit, Zwischenergebnisse zwischen den Recheneinheiten auszutauschen und
die Aktivierungen des letzten partitionierten Layers zusammenzufiihren. Eine
Alternative hierzu ist die Betrachtung der statischen Aufteilung der Schichten
bereits wihrend des Trainings. So zeigen unter anderem die Untersuchun-
gen [67, 68], dass dies zu einer signifikanten Reduktion des Datenaustauschs
zwischen den Recheneinheiten im System fiihrt. Allerdings bedeutet dies ei-
nen zusitzlichen Entwicklungsschritt, welcher den Prozess der NAS deutlich
verlangsamt.

Um die Problematik der Datenabhéngigkeiten zwischen den Schichten fiir
die Intra-Layer-Inferenz-Partitionierung zu umgehen, wurde das Konzept
der sogenannten Layer Fusion entwickelt. Bei diesem Verfahren erfolgt die
Aufteilung der Berechnungen derart, dass die Ergebnisse direkt als Eingabe
des nichsten Layers verwendet werden. Somit entféllt der Datenaustausch
zwischen den Recheneinheiten im System. Hierfiir werden die Eingangsak-
tivierungen je nach Methodik entweder entlang einer [69, 70, 71, 72] oder
zweier Achsen [73, 74] aufgeteilt.

Letzteres nutzt auch das Open-Source Framework DeepThings [75], welches
als eines der Vorreiter in diesem Forschungsfeld gilt. Eine Ubersicht des Auf-
baus ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Im Zentrum der Arbeit steht das Fu-
sed Tile Partitioning (FTP), welches CONV-Layer in unabhingige Segmente
partitioniert, die anschliefend dynamisch zur Laufzeit {iber die im System
verfiigbaren Geréte verteilt werden. Dabei betrachtet das Framework insbe-
sondere frithe CONV-Schichten des CNNs mit geringeren Speicheranforde-
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Abbildung 3.1: Ubersicht des DeepThings Frameworks aus [75]

rungen, um auch kleine Recheneinheiten einzubinden. Diese Verteilung der
Aufgaben an die Plattformen erfolgt in DeepThings unter Beachtung der Leis-
tungsfihigkeit sowie der zuletzt verarbeiteten Segmente, um eine moglichst
hohe Datenwiederverwendung und damit einen geringen Kommunikations-
aufwand zu erzielen. Auf diese Weise erlaubt die Interaktion zwischen den
IoT-Plattformen die Ausfiihrung komplexer CNNs im System mit geringerer
Latenz und hoherem Datendurchsatz als dies bei der Verwendung eines ein-
zelnen Gerits fiir die Inferenz der Fall wire. Abgesehen davon vernachléssigt
das Framework jedoch wichtige Metriken wie beispielsweise die Energieeffi-
zienz. Die Optimierung hat demnach ausschlieflich das Ziel, eine moglichst
hohe Performance zu erreichen.

Bei diesen Verfahren ist es jedoch unvermeidlich, die gleiche Berechnung
mehrmals durchzufithren, wenn der Kommunikationsaufwand reduziert wer-
den soll. Je mehr sequenzielle Layer eine Plattform ausfiihren soll, desto mehr
Redundanz ergibt sich im Gesamtsystem. Im aktuellen Stand der Technik
existieren Ansétze, welche sich dhnlich zu DeepThings auf die ersten Layer
eines Netzes fokussieren und dort einen Austausch von Zwischenergebnis-
sen unterbinden [76, 77]. Diese wenden stattdessen Zero-Padding an, wobei
die fehlenden Datenblécke durch Nullen aufgefiillt werden. Ohne zusitzli-
ches Training fiihrt ein solches Verfahren allerdings zu einer Verringerung der
Genauigkeit des CNNs.

Des Weiteren ist bei der Intra-Layer-Inferenz-Partitionierung die Leistungs-
fahigkeit der verfiigbaren Hardware zu berticksichtigen, wodurch die Suche
nach einer optimalen Aufteilung an Komplexitit zunimmt. Findet diese Me-
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trik keine Beachtung, fiihrt es wahrscheinlich dazu, dass performante Platt-
formen viel Zeit im untétigen Zustand verbringen. Auch fiir dieses Problem
existieren geeignete Verfahren, die diese Randbedingung in die Verteilung der
Aufgaben einbeziehen und folglich die Gr6Re der Partition derart bestimmen,
dass diese proportional zur Rechenleistung ist [77, 78, 79]. Folglich erh6ht
sich die durchschnittliche Auslastung der Plattformen und damit auch die
Performance des Gesamtsystems. Auf FPGAs basierende Systeme, welche in-
zwischen in zahlreichen Anwendungsbereichen des High-Performance Com-
puting (HPC) zum Einsatz kommen, erh6hen die Komplexitit der Inferenz-
Partitionierung aufgrund der erhohten Flexibilitdt durch die Moglichkeit der
Rekonfiguration der Hardware. Hierbei besteht die Herausforderung zuséitz-
lich in der Verringerung des Kommunikationsaufwands zwischen den Platt-
formen bei Beachtung der limitierten Hardwareressourcen der verwendeten
FPGAs [80, 81].

Die Inferenz-Partitionierung innerhalb eines heterogenen MPSoCs betrach-
tet beispielsweise das Framework Map-and-Conquer [82], welches in Abbil-
dung 3.2 dargestellt ist. Das Verfahren analysiert dabei auch den Einfluss
der verschiedenen Quantisierungen in den Hardwareeinheiten und zieht
dies in die Bewertung der Partitionierungsschemata ein. Um das Mapping-
Problem zu lésen, nutzen Bouzidi et al. einen Genetischer Algorithmus (GA),
welcher als Ziel die Minimierung des Genauigkeitsverlusts, der Latenz und
des Energiebedarfs hat. Auf diese Weise sucht das Framework nach einer opti-
malen Aufteilung des DNNs. Fiir die Ermittlung der Systemperformance eines
moglichen Partitionierungsschemas setzt das Framework auf ein Gradient-
Boosting-Verfahren. Die ML-basierte Methode durchlduft zunéchst ein Trai-
ning mit einem Datensatz, der verschiedene Layerkonfigurationen umfasst.
Im Anschluss wird sie als Teil von Map-and-Conquer zur Abschitzung der
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Abbildung 3.3: Ubersicht des HybridAC Frameworks aus [84]

Latenz sowie des Energiebedarfs eingesetzt. Basierend auf den Evaluations-
ergebnissen ermoglicht dieses Verfahren eine signifikante Verbesserung von
Energieeffizienz und Latenz der DNN-Inferenz in MPSoCs. Ahnlich diesem
Ansatz sucht das ODiMO Framework [83] nach einer vorteilhaften Auftei-
lung des Netzes auf einen MPSoC bestehend aus analogem und digitalem
Hardwarebeschleuniger. Im Gegensatz zum zuvor genannten Verfahren nutzt
ODiMO analytische Modelle basierend auf Messergebnissen realer Hard-
ware, um Latenz und Energiebedarf abzuschitzen. Fiir die Suche nach einem
optimalen Partitionierungsschema findet zusitzlich auch der Einfluss der
Aufteilung auf die Genauigkeit Beriicksichtigung. Dies ist im Falle analoger
Beschleuniger von entscheidender Bedeutung, da aufgrund des schlechte-
ren Signal-Rausch-Verhiltnisses im Vergleich zu digitalen Architekturen eine
hohere Anfilligkeit fiir Storungen besteht.

HybridAC [84] ermdglicht die Exploration zur Entwurfszeit fiir hybride Syste-
me bestehend aus einem analogen und einem digitalen Beschleuniger. Bei-
spielhaft entwickelten die Autoren im Rahmen ihrer Arbeit ein SoC bestehend
aus einem groflen analogen und einem kleinen digitalen Beschleuniger, wo-
bei letzterer fiir die Inferenz weniger robuster Kanile der Layer zustdndig
ist. Eine Ubersicht der Implementierung ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Die
Auswahl dieser Kanile erfolgt, indem Gewichte extrahiert werden, die eine
geringe Robustheit gegeniiber Hardwarefehlern aufweisen. Dafiir nutzt Hy-
bridAC einen Ansatz basierend auf [85], welcher fiir die Abschitzung auf
die Hesse-Matrix zuriickgreift. Durch dieses Hardware/Software Co-Design
erreicht HybridAC eine optimierte Partitionierung verschiedener DNNs hin-
sichtlich relevanter Metriken wie Genauigkeit, Leistungsaufnahme, Flache
und Latenz. Dennoch zielt dieses Framework auf ein System mit dem analo-
gen Beschleuniger im Zentrum ab und erlaubt dadurch keine automatisierte
Exploration fiir Systeme aus mehreren Plattformen.
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Aufgrund der hohen Komplexitédt der Intra-Layer-Inferenz-Partitionierung
ist hdufig eine umfassende Exploration moglicher Partitionierungsschema-
ta notwendig, um eine optimierte Aufteilung der DNN-Inferenz zu finden.
Fiir leistungsschwache Plattformen, welche {iber keinen anwendungsspezi-
fischen Hardwarebeschleuniger verfiigen, ermdoglichen die genannten Ver-
fahren jedoch generell die Ausfiihrung der Inferenz im Gesamtsystem. Daher
sind diese Methoden insbesondere fiir verschiedene eingebettete Systeme
im Kontext von IoT relevant.

3.2 Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung

Im Gegensatz zu loT-Anwendungen stehen eingebetteten Plattformen im
Automobilbereich oder einem dhnlichen Umfeld wesentlich mehr Ressour-
cen zur Verfiigung. Damit einher geht eine sinkende Bedeutung der Intra-
Layer-Inferenz-Partitionierung, da diese in der Regel ineffizient hinsichtlich
Performance, Energie- und Speicherbedarf ist. Folglich fokussieren sich im
aktuellen Stand der Technik wesentlich mehr Ansitze auf Formen der Inter-
Layer-Inferenz-Partitionierung. Die nachfolgenden Ausfithrungen widmen
sich einer vertiefenden Betrachtung der relevanten Aspekte dieser Thematik.
Fiir die genaue Analyse werden dabei zundchst Methoden zur Inter-Layer-
Inferenz-Partitionierung fiir FPGA-basierte und anschliefend fiir eingebette-
te Systeme vorgestellt.

FPGA-basierte Systeme

Wie zuvor erwdhnt, nutzen viele Systeme neben klassischen GPUs, wie unter
anderem die von Lane et al. entwickelte Software DeepX [86], inzwischen
auch FPGAs fiir die Inferenz-Partitionierung von DNNs. Dabei kommt der
Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung ebenfalls eine wichtige Rolle zu, wie
verschiedene Studien in den vergangenen Jahren demonstriert haben [87,
88, 89, 90]. Beispielsweise prisentieren Zhang et al. [91] einen Ansatz fiir das
Mapping groBer DNNs auf asymmetrische Multi-FPGA-Plattformen unter
Beachtung der benétigten Bandbreite zwischen den Partitionen sowie der
Ressourcenallokation der jeweiligen FPGAs. Fiir letztgenanntes werden ne-
ben Flip-Flops (FFs) und Look-Up Tables (LUTs) auch DSPs und Block RAMs
(BRAMSs) betrachtet. Da das Verfahren auf Datencenter zugeschnitten ist, ver-
sucht der verwendete Optimierungsalgorithmus ein Partitionierungsschema
mit maximalem Datendurchsatz zu finden.
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Ein dhnliches Ziel verfolgt Elastic-DF [92], welches in Abbildung 3.4 darge-
stellt ist. Das Framework generiert dafiir zunichst eine Hardwarerepréasenta-
tion des DNNs auf dem FPGA, um daraus eine Abschédtzung der benotigten
Ressourcen abzuleiten. Unter Beachtung der vorhandenen Blocke in den
jeweiligen FPGAs sowie der Ubertragungslatenz zwischen den Partitionen
ermittelt das Framework automatisiert eine Aufteilung zwischen den ver-
fligbaren Plattformen. Durch dieses Verfahren erzielt das Framework eine
Verringerung der Latenz um bis zu 44 % und einen Anstieg des Durchsatzes
um bis zu 78 %.

Kamath et al. [93] schlagen dagegen mit M5 ein Framework fiir die Inferenz-
Partitionierung in FPGA-basierten Systemen vor, welches einen besonderen
Schwerpunkt auf die Reduzierung der notwendigen Anzahl an FPGAs im Sys-
tem legt. Zu diesem Zweck nutzt M5 unter anderem einen eigens dafiir konzi-
pierten Explorationsalgorithmus, welcher mehr potenzielle Partitionierungs-
schemata in DNNs mit parallelen Pfaden findet als klassische Scheduling-
Algorithmen. Fiir eine mdglichst geringe Latenz und moglichst hohe Aus-
lastung der verwendeten Hardwareressourcen analysiert M5 zusitzlich die
Datenabhéngigkeiten zwischen den Layern. Basierend auf den Evaluationser-
gebnissen erreicht die Anwendung des Verfahrens fiir verschiedene DNNs
eine deutliche Reduzierung der bendétigten FPGAs.

Eingebettete Systeme

In Bezug auf eingebettete Systeme existiert eine Vielzahl von Verfahren zur
Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung. Allerdings wurden diese Verfahren bis-
lang vorwiegend zur Untersuchung von im Handel erhiltlicher Hardware-
plattformen eingesetzt. Einige Methoden betrachten dabei lediglich ein oder
zwei Metriken wie Latenz und Energieverbrauch [94, 95, 96, 97]. Beispiels-
weise evaluiert das von Huang et al. in [98] entwickelte Framework DeePar
die Partitionierung zwischen einem mobilen Endgerit, einer Edge-Plattform
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Abbildung 3.5: Ubersicht von Neurosurgeon aus [99]

und der Cloud hinsichtlich der Berechnungsdauer. Deren Anwendungsstudie
ergibt, dass eine Partitionierung zu einer Reduzierung der Gesamtlatenz von
bis zu 80 % fiihrt. Es sei jedoch darauf verwiesen, dass das Framework auf den
hier betrachteten Anwendungsfall beschréankt ist und wesentliche Metriken
wie den Energiebedarf nicht berticksichtigt.

Als ein Vorreiter der Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung von DNNs gilt der
Scheduler Neurosurgeon [99], welcher nach einer optimierten Aufteilung
der Arbeitslast zwischen mobilem Endgerédt und der Cloud sucht. Wie in
Abbildung 3.5 gezeigt, teilt sich das Verfahren in zwei Phasen auf. In der
Deployment-Phase werden Vorhersagen fiir verschiedene Layer-Typen fiir
die verwendeten Hardwareplattformen generiert. Diese Informationen wer-
den in der zweiten Phase (Runtime-Phase) genutzt, um dynamisch den besten
Partitionierungspunkt zu ermitteln. Dabei werden neben der Latenz auch die
Auslastung des Datencenters sowie die geschitzte Leistungsaufnahme fiir die
Inferenz im mobilen Endgerét zur Entscheidungsfindung herangezogen. Da-
neben zihlt auch das Dynamic Adaptive DNN Surgery (DADS) Verfahren nach
Hu et al. [100] zu den relevanten Methoden im aktuellen Stand der Technik.
Im Vergleich zu Neurosurgeon erlaubt der Graph-basierte Ansatz auch die
Partitionierung innerhalb paralleler Pfade, wodurch sich eine deutlich hthere
Systemperformance erzielen ldsst. AuBerdem berticksichtigt DADS den Fall,
dass aufgrund anderer Nutzer im Netzwerk nicht die gesamte Bandbreite zur
Verfiigung steht. Dies beeinflusst die Entscheidung der Partitionierung stark,
da ein stark ausgelastetes Netzwerk zu einem deutlichen Anstieg der Latenz
fiir die Ubertragung der Daten fiihrt. Gleiches gilt auch fiir das Framework
RoaD-RuNNer [101], welches eine weitere Optimierung im Verfahren verwen-
det, um eine bessere Skalierbarkeit fiir grofle DNNs zu erreichen. So werden
nicht alle Layer des DNNs im Profiling untersucht, sondern eine zufillige
Auswahl an Schichten. Basierend auf den Messergebnissen beziiglich Latenz
und Energiebedarf werden so die Metriken fiir alle anderen Layer abgeschétzt.
Mit dem Framework PArtNNer [102] schlagen Ghosh et al. ein Verfahren ohne
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Abbildung 3.6: Ubersicht des SPINN Frameworks aus [108]

offline Profiling vor. In diesem Fall werden zur Laufzeit Messungen durchge-
fithrt und basierend auf den Ergebnissen nimmt der Algorithmus schlieBlich
die Inferenz-Partitionierung vor.

Ahnlich der zuvor vorgestellten Ansétze fokussieren sich mehrere Verfah-
ren [103, 104, 105] ausschlieBlich auf die Latenz des Systems und nutzen
fiir die weitere Optimierung der Inferenz-Partitionierung zusitzlich Early
Exits im DNN. Dabei handelt es sich um eine von Teerapittayanon et al. [106]
vorgeschlagene Anpassung der DNN-Architektur. In ein bestehendes Netz
werden dabei Exit Points eingefiihrt, an denen ein neuer Pfad hin zu einer
Ausgabe angehidngt ist. Am Ende dieses Pfads — bestehend aus verschiede-
nen Layern — ermittelt das Netzwerk einen Parameter, der angibt, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit die Vorhersage des Netzes korrekt ist. Liegt diese
tiber einem definierten Schwellwert, wird die Inferenz beendet und das Er-
gebnis ausgegeben. Andernfalls fiihrt das System die nachfolgenden Layer
des DNNs auf dem urspriinglichen Pfad aus. Im Vergleich zur Inter-Layer-
Inferenz-Partitionierung unverdnderter DNNss fiithrt dies zu einer erhéhten
Komplexitdt des Optimierungsproblems, da die Wahl eines frithen Exit Points
signifikante Auswirkungen auf relevante Metriken hat [107]. Die Integration
von Early Exits nutzt auch SPINN [108], welches dynamisch zur Laufzeit des
Systems entscheidet, welcher Exit Point fiir die laufende Inferenz ausgewéhlt
wird. Wie in Abbildung 3.6 dargestellt, ermittelt das Framework in der Offline-
Phase zunichst Early Exits sowie alle potenziellen Partitionierungspunkte
des trainierten DNNs. Zur Laufzeit ermittelt der Scheduler basierend auf den
Runtime Conditions einen Partitionierungspunkt und gibt diese Information
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an den Communication Optimizer (CO) zur Reduktion der Datentiibertragung.
Das Framework Boomerang [109] optimiert diese Wahl weiter mittels Deep
Reinforcement Learning nach Wang et al. [110], indem es zusitzlich nach
einem optimalen Partitionierungspunkt auf dem Early Exit Pfad sucht und
somit eine Verringerung der Dateniibertragung erzielt. Problematisch hierbei
ist, dass die Verwendung von Early Exits abhidngig von der DNN-Architektur
einen Einfluss auf die Genauigkeit hat und damit auch ein entsprechendes
Training der neu hinzugefiigten Layer benotigt. Auswirkungen auf die Ge-
nauigkeit hat ebenfalls das von [111] vorgeschlagene Verfahren, welches in
ihrem Framework Auto-Split Anwendung fiir Edge-Cloud-Systeme findet. Das
Ziel besteht in der Reduzierung der Latenz durch Partitionierung und indivi-
dueller Quantisierung der in der Edge-Plattform ausgefiihrten Layer unter
Beachtung der Speicherbeschrankungen sowie der zuldssigen minimalen
Genauigkeit des DNNs.

Neben der Latenz bewerten einige Ansdtze auch den Energiebedarf der vor-
handenen Plattformen fiir verschiedene Partitionierungsschemata. Beispiels-
weise schlagen Ghasemi et al. [112] ein Framework vor, welches auf eine
energieeffiziente Inferenz-Partitionierung abzielt. Dabei soll insbesondere
ein geringer Energiebedarf im mobilen Endgerit fiir die Berechnungen und
Dateniibertragung erreicht werden. Sie formulieren das Problem in Form
eines gewichteten Graphen und nutzen das Min-Cut-Verfahren, um einen op-
timierten Partitionierungspunkt zu ermitteln. Fiir die Gewichtung der Kanten
ist dabei ein Profiling der Leistungsaufnahme des Gerits notwendig. Zusétz-
lich dazu bezieht das Framework JointDNN [113] die Limitierung durch den
aktuellen Ladestand des Akkus mit ein. Je nach Anforderungen und System-
zustand wird somit dynamisch zwischen verschiedenen Partitionierungs-
punkten gewechselt, die entweder auf Performance oder Energieeffizienz
optimiert sind.

Das Open-Source Framework DEFER [114] ermittelt die Partitionierungs-
punkte anhand der Anzahl von im System verfiigbaren Plattformen und der zu
erwartenden Latenz pro Layer und optimiert anschlieRend die Ubertragung
durch verlustlose Komprimierung der Daten. Ein dhnliches Verfahren nutzen
Lietal. [115] in ihrem JALAD-Framework, welches auf Huffman-Codierung
zur Verringerung der benétigten Bandbreite bei der Partitionierung der DNNs
zuriickgreift. Die Entwickler von DynO [116] eliminieren den aufwendigen
Schritt der Codierung durch unabhingige Quantisierung der zu iibertragen-
den Aktivierungen zwischen den Partitionen in Kombination mit Bit Shuffling.
Dies ermoglicht nach Einschédtzung der Autoren eine deutlich hohere Kom-
primierung im nachfolgenden Schritt. Neben klassischen Algorithmen zur
Komprimierung existieren im aktuellen Stand der Technik auch Verfahren,
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Abbildung 3.7: Ubersicht des Deep Compressive Offloading Framework aus [118]

welche einen Autoencoder nach dem Partitionierungspunkt implementieren,
wie beispielsweise in [117] vorgeschlagen. Das Deep Compressive Offloading
Framework von Yao et al. [118] nutzt dies hauptsidchliche zur Reduzierung
der Ubertragungslatenz am Partitionierungspunkt zwischen einem mobilen
Endgerit und der Edge-Plattform. Wie in Abbildung 3.7 dargestellt, verringert
das Verfahren durch Integration eines Encoders vor der Ubertragung die Men-
ge an Daten. Aufseiten der Edge-Plattform miissen die Daten entsprechend
durch einen Decoder rekonstruiert werden, um die Inferenz fortzusetzen.
In Zusammenspiel mit der Quantisierung der Aktivierungen und anschlie-
Bender Codierung erméglicht dieses Verfahren laut Autoren eine zwei- bis
vierfache Reduktion der Gesamtlatenz bei einer Verschlechterung der Klassi-
fizierungsgenauigkeit um 1 %. Eine dhnliche Methodik nutzen Hu et al. [119]
fiir ihr Framework, welches eine hohe Auslastung beider Plattformen erzie-
len mochte, um den Datendurchsatz zu maximieren. Das Einfiigen eines
Autoencoders in ein DNN hat allerdings in der Regel Auswirkungen auf die
Genauigkeit des DNNs. Dadurch ist ein zusdtzliches Training fiir jeden poten-
ziellen Partitionierungspunkt erforderlich, was eine schnelle Exploration des
DNNs verhindert.

Alternativ hierzu stellen Eshratifar et al. [120] ein eigenes Layer vor, die Bott-
leneck Unit, welches im Training berticksichtigt wird. Als Beispiel nutzen die
Autoren die Bildkompression mittels JPEG, welche nicht verlustfrei ist. Je nach
Grad der Komprimierung wirkt sich dies entsprechend auf die Genauigkeit
des Systems aus. Shao et al. [121] kombinieren die beiden zuvor genannten
Techniken, indem sie zun#chst die Aktivierungen mittels eines CONV- und
Fully-Connected-Layers komprimieren und anschlieBend eine Codierung
vornehmen. Dadurch erreichen sie eine deutliche Verringerung der benotig-
ten Bandbreite fiir die Ubertragung der Aktivierungen zwischen den Partitio-
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nen und damit auch eine bessere Systemperformance. Dennoch ist auch in
diesem Fall ein zusitzliches Training notwendig.

Die zuvor vorgestellten Verfahren befassen sich zumeist mit der Partitio-
nierung zwischen Edge-Plattform und Cloud. Daneben ist eine Inferenz-
Partitionierung aber auch innerhalb eines SoCs bestehend aus mehreren
Recheneinheiten sinnvoll. Mit dieser Forschungsfrage befasst sich unter an-
derem das Framework AxoNN von Dagli et al. [122], welches nach einem
optimierten Schedule fiir eine Nvidia Jetson Xavier AGX sucht. Diese Platt-
form besteht aus einer GPU und einem DLA, um die Inferenz von DNNs zu
beschleunigen. In ihrer Arbeit betrachten sie dabei insbesondere die Kosten
fiir die Ubertragung zwischen den Einheiten iiber das Shared-Memory Sys-
tem. Die Partitionierung erfolgt anhand der durch Messungen abgeschitzten
Latenz und dem Energiebedarf des Systems. Dariiber hinaus prasentieren
Van Delm et al. [123] eine Compiler-Toolchain namens HTVM, welche die
Inferenz-Partitionierung vor der Generierung der Firmware durchfiihrt und
entsprechend die Hardwarecharakteristika des Systems berticksichtigt. Aller-
dings werden fiir das Mapping eines Layers auf einen Beschleuniger lediglich
Hardwareparameter wie Bitbreite betrachtet, wodurch dieses Verfahren keine
umfassende Exploration gewihrleistet.

Sowohl die zuvor vorgestellten Methoden der Inter-Layer- als auch die der
Intra-Layer-Inferenz-Partitionierung betrachten eine feste Hardwarekonfigu-
ration und suchen fiir dieses System eine optimierte Aufteilung des gegebenen
DNN:s. Allerdings zeigen nachfolgende Publikationen, dass ein Hardware/-
Software Co-Design zur Entwurfszeit basierend auf Simulationen vorteilhaft
ist, um eine bessere Systemperformance zu erzielen. Unter anderem stel-
len LiKamWa et al. mit RedEye [124] einen analogen Beschleuniger vor, der
direkt mit dem Pixel-Array einer Kamera verbunden ist. Durch die Anbin-
dung dedizierter funktionaler Einheiten zur Ausfithrung von CONV- und
Pooling-Layern, werden so bereits vor der Ubermittlung der Daten an einen
digitalen Prozessor die ersten Schichten eines DNN analog ausgefiihrt (s.
Abbildung 3.8). Unter Zuhilfenahme einer entsprechenden Simulationsum-
gebung messen die Autoren eine signifikante Reduzierung des Energiebedarfs
im System um 45 % im Vergleich zur reinen Ausfiihrung im digitalen Prozessor.
Die Resultate demonstrieren jedoch, dass analoge Beschleuniger, in Abhéan-
gigkeit von der Intensitit des Rauschens, einen signifikanten Einfluss auf die
Genauigkeit des DNNs austiben.

Ko et al. [125] prisentieren in ihrer Arbeit ein Verfahren fiir ressourcenbe-
schréinkte Application Specific Integrated Circuit (ASIC)-Plattformen. Dafiir
entwerfen sie basierend auf den Vorstudien zur Inferenz-Partitionierung eines
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DNNs einen entsprechenden Hardwarebeschleuniger, welcher die Berech-
nungen mit gesteigerter Energieeffizienz durchfiihrt. Zusétzlich verfiigt die
Plattform iiber einen JPEG-Encoder, um die zu iibertragenden Zwischener-
gebnisse zu komprimieren. Auf diese Weise erzielt der Ansatz insgesamt eine
deutlich hohere Energieeffizienz und einen hoheren Durchsatz als bei der
Inferenz ohne Partitionierung. Dennoch erfolgte die Aufteilung des Netzes
hierbei nicht automatisiert, sodass sich aus den Ergebnissen zwar Richtlinien
fiir andere Anwendungen ableiten lassen, eine direkte Ubertragung aber nicht
moglich ist.

Abschliefend zu erwihnen ist CIM-fusion [126], welches dhnlich zu Hy-
bridAC [84] fiir die Inferenz-Partitionierung in heterogenen SoCs bestehend
aus analogen und digitalen Beschleunigern verwendet werden kann. Im
Gegensatz zu HybridAC nutzt dieses Verfahren die Inter-Layer-Inferenz-
Partitionierung auf Basis des sogenannten Sensitivitdtsfaktors. Dieser
beschreibt, wie robust ein Layer gegeniiber Rauschen ist und wird anhand
von Messungen in existierenden PIM-Modulen ermittelt. Damit lasst sich
der Einfluss auf die Genauigkeit des DNNss friih abschétzen und somit in die
Aufteilung der Inferenz einbeziehen. Somit werden weniger robuste Layer
auf dem digitalen Beschleuniger ausgefiihrt, wéhrend alle anderen die unge-
nauen analogen PIM-Beschleuniger des Systems nutzen. Dadurch erreicht
die im Rahmen der Arbeit entwickelte Prozessorplattform eine hohe Leis-
tungsfdhigkeit bei geringen Genauigkeitseinbuflen.

3.3 Ableitung der Anforderungen

Abschliellend erfolgt in diesem Abschnitt eine zusammenfassende Analy-
se des aktuellen Stands der Technik. Tabelle 3.1 bietet eine iibersichtliche
Zusammenfassung zuvor vorgestellter und fiir die vorliegende Arbeit rele-
vanter Frameworks unter Bertiicksichtigung verschiedener Gesichtspunkte.
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Die Kategorisierung der verschiedenen Verfahren basiert dabei auf wesent-
lichen Eigenschaften, die fiir die Inferenz-Partitionierung von besonderer
Bedeutung sind. Hierzu zdhlt das verwendete DNN-Framework, in dem die zu
partitionierenden DNN-Modelle in das Framework gegeben werden miissen.
Festzuhalten ist, dass die Methodiken hier unterschiedliche Tools verwen-
den, welche untereinander nicht kompatibel sind. Lediglich ein Verfahren,
namlich HTVM [123], existiert, welches Open Neural Network Exchange (ON-
NX) als Eingabe nutzt. Dies erméglicht die Verwendung von Modellen aus
verschiedenen DNN-Frameworks, da diese zumeist iiber eine Funktion zum
Export der Netze im ONNX-Format verfiigen.

Fiir die Partitionierung selbst sind neben der Unterscheidung zwischen Intra-
und Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung zwei weitere wesentliche Merkmale
zu unterscheiden. Erstens erlauben viele Frameworks nicht mehrere Parti-
tionierungspunkte (Mult. Part.) und unterstiitzen somit keine komplexeren
Systeme bestehend aus mehreren Beschleunigerplattformen. Dies ist insbe-
sondere im Falle der Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung zu beobachten, da
diese Verfahren haufig die Aufteilung zwischen einer Edge-Plattform und der
Cloud betrachten bzw. diese zu optimieren versuchen. Dennoch existieren
Frameworks wie AxoNN [122], die nachgewiesen haben, dass die Aufteilung
eines DNNs iiber mehrere Partitionen von Vorteil ist. Der zweite wichtige
Aspekt ist die Hardware-bezogene Partitionierung (HW-bezogene Part.), wo-
bei fiir die Entscheidung der Partitionierung auch die Hardwarearchitektur
und ihre Limitierungen einbezogen werden. Offensichtlich ist, dass dies meist
nicht fiir Hardwareplattformen wie einem Raspberry Pi erfolgt, sondern in der
Regel nur bei ASICs oder FPGAs als Zielplattform.

Die Unterstiitzung eines (Re-)Trainings ist lediglich bei einer geringen Anzahl
von Frameworks integriert, da der Fokus in der Regel nicht auf funktionalen
Optimierungsmetriken liegt. Die meisten Ansétze gehen davon aus, dass ei-
ne Quantisierung der Aktivierungen und Gewichte keinen nennenswerten
Einfluss auf die Genauigkeit hat. Abgesehen von ODiMO [83], welches die
Quantisierung der Gewichte aber nicht der Aktivierungen betrachtet, unter-
suchen lediglich Frameworks, welche das DNN durch hinzufiigen von Layern
manipulieren, die Auswirkungen auf dessen Genauigkeit. Generell ergeben
sich fiir die Optimierungsmetriken eine Vielzahl an Kombinationen, wobei
zumeist Latenz eine solche Metrik darstellt. Allerdings werden hdufig nur zwei
Kriterien fiir die Entscheidung der Inferenz-Partitionierung herangezogen.
Lediglich Ko et al. [125] und HybridAC [84] betrachten mehrere Metriken, um
eine optimierte Aufteilung des DNNs zu erzielen.
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Zusammenfassend ldsst sich daraus ableiten, an welcher Stelle es im aktuel-
len Stand der Technik an einem Framework zur Inferenz-Partitionierung fehlt.
Anhand der Tabelle 3.1 ist klar zu erkennen, dass sich viele Forschungsgrup-
pen mit der Aufteilung von DNNs zwischen Edge-Plattform und der Cloud
bzw. innerhalb existierender Hardwareplattformen bestehend aus CPU und
GPU bzw. DLA beschiéftigen. In der Vergangenheit wurden hierfiir bereits
eine Vielzahl von Verfahren préasentiert, welche die Inferenz hinsichtlich ver-
schiedener Metriken optimieren. Dagegen beschéftigen sich nur wenige wis-
senschaftliche Publikationen mit der Inferenz-Partitionierung als Teil des
Hardware/Software Co-Designs zur Entwurfszeit des eingebetteten Systems.
Hierzu zdhlen HybridAC [84] und ODiMO [83], welche die Intra-Layer Par-
titionierung bereits in einer frithen Entwicklungsphase untersuchen. Diese
Verfahren eignen sich besonders fiir verteilte eingebettete Systeme im IoT,
wo leistungsschwache Hardwareplattformen aufgrund stark beschrénkter
Ressourcen eingesetzt werden.

Die vorgestellten Verfahren demonstrieren aber auch, dass die Inter-Layer-
Inferenz-Partitionierung sehr effektiv in hierarchisch aufgebauten Systemen
sowie leistungsstarken Systemen funktioniert. In erstgenannter Umgebung ist
eine parallele Verarbeitung von Teilschichten des DNNs nachteilig, da dies au-
tomatisch zu einer hoheren bendotigten Bandbreite zwischen den Plattformen
fiihrt. Ein Beispiel hierfiir sind Systeme im Automobilbereich, welche hierar-
chisch von den Sensoren zur zentralen Recheneinheit aufgebaut sind. Des
Weiteren ist zu berticksichtigen, dass eingebettete Plattformen, wie beispiels-
weise die Electronic Control Units (ECUs) in einem Fahrzeug, eine deutlich
hohere Fldache sowie Leistungsaufnahme beanspruchen. Folglich werden Be-
schleuniger derart ausgelegt, dass sie gut auf die Layer der DNNs angepasst
sind. Fiir die Inter-Layer-Inferenz-Partitionierung fehlt es derzeit allerdings
an Methoden, welche eine solche Untersuchung fiir eingebettete Systeme
im Automobilbereich oder Anwendungen mit dhnlichen Randbedingungen
zur Entwurfszeit erlauben. Daraus lassen sich die in Tabelle 3.1 dargestell-
ten Anforderungen an das im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelte
Framework ableiten.
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DNN . Multi. HW-bezogene (Re-) Analyse- Ziel- . .
Framework Partitionierung Part. Part. Training  Verfahren Plattform Optimierungsmetriken
Ko etal. [125] - Inter-Layer X v v HW-Modell  Custom SoC MMM%”MWMMMMMNN_AQ ¢
DeepThings [75 Darknet Intra-Layer v X X Messung CPU Latenz, Durchsatz
Neurosurgeon [99] Caffe Inter-Layer X X X Messung CPU/GPU Latenz, Energie
DADS [1 Caffe Inter-Layer X X X Messung CPU/GPU Latenz, Durchsatz
Yaoetal. [118] | TensorFlow Inter-Layer X X v Messung CPU/GPU Latenz, Bandbreite
BottleNet [120] TensorRT Inter-Layer X X v Messung CPU/GPU Latenz, Energie
Shao etal. [121] PyTorch Inter-Layer X X X Messung CPU/GPU Latenz, Bandbreite
JALAD [115] - Inter-Layer X X v Messung CPU/GPU Latenz, Genauigkeit
SPINN [108] PyTorch Inter-Layer X X v Messung CPU/GPU Latenz, Durchsatz, Genauigkeit
DynO [116] PyTorch Inter-Layer X X X Messung CPU/GPU Latenz, Durchsatz, Genauigkeit
RoaD-RuNNer [101] PyTorch Inter-Layer v X X Messung CPU/GPU Latenz, Energie
HTVM [123] ONNX Inter-Layer v v X HW-Modell ASIC Latenz, Speicher
CIM-fusion [126] - Hybrid v v X HW-Modell Custom SoC Energie, Genauigkeit
Elastic-DF [92] PyTorch Inter-Layer v v X HW-Modell FPGA Latenz, Hardwareressourcen
- Inter-Layer v v X Messung FPGA Durchsatz, Hardwareressourcen
AxoNN [122] | TensorFlow Inter-Layer v v X Messung GPU/DLA Latenz, Energie
HybridAC [84] | PyTorch Intra-Layer v v x HW-Modell ~ Custom SoC mwﬁww%mmmmw%ﬂ%mﬁ
ODIMO [83] PyTorch Intra-Layer v v (V) HW-Modell Custom SoC Latenz, Energie. Genauigkeit
Diese Arbeit |  ONNX Inter-Layer v v v*  HW-Modell ASIC WMHWHHMM:WMMWNSQQ
*optional

Tabelle 3.1: Uberblick iiber den aktuellen Stand der Inferenz-Partitionierung
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Kapitel 4

Gesamtkonzept

Die vorliegende Arbeit beschreibt Ansétze der Inferenz-Partitionierung so-
wie damit einhergehende weitere Systemoptimierungen auf algorithmischer
und technologischer Ebene. Das Gesamtkonzept ist dabei in den Prozess der
Entwicklung von KI-Algorithmen und addquater Hardwarearchitekturen ein-
gebettet, um die Systemanforderungen moglichst friih in der Entwurfsphase
einzubeziehen. Im Folgenden wird der allgemeine Entwicklungsprozess sowie
die Integration der ressourcenbasierten Inferenz-Partitionierung in diesen
Ablauf dargelegt. Des Weiteren erfolgt eine kurze Vorstellung der entwickelten
Methoden fiir verschiedene Entwurfsebenen.

4.1 Rahmenbedingungen

Wie bereits in Abschnitt 2.1 erldutert, basieren viele aufkommende KI-
Anwendungen auf DNNs. So finden sich beispielsweise im Bereich der
Bildverarbeitung fiir Fahrassistenzsysteme der Zukunft hdufig CNNs, da
diese bessere Ergebnisse als klassische Verfahren liefern. Um eine hohe
Genauigkeit der Algorithmen zu erzielen, muss im ersten Schritt nach der
Sammlung von Daten zunichst eine NAS durchgefiihrt werden, sofern
keine neuronalen Netze fiir eine dhnliche Anwendung vorliegen. Die NAS
versucht dabei abhéngig von der implementierten Methodik ein prézises
DNN zu finden und nutzt dafiir einen der Anwendung entsprechenden
Testdatensatz [127]. Dieser Prozess nimmt jedoch bereits ohne Betrachtung
des Gesamtsystems sehr viel Zeit und Hardwareressourcen in Anspruch.
Somit ist die Einbeziehung der Systemanforderungen sowie der verfiigbaren
Hardware und damit auch der Inferenz-Partitionierung an dieser Stelle nicht
oder nur auf Basis grober Abschitzungen moglich.
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Eine effektives Hardware/Software Co-Design kann demnach erst erfolgen, so-
bald die exakten Hyperparameter des DNNs oder verschiedener Architektur-
Kandidaten feststehen. Letzteres ist insbesondere deshalb sinnvoll, da die
Quantisierung von Aktivierungen und Gewichten auf der Hardware unter-
schiedliche Auswirkungen auf die Genauigkeit eines DNNs hat. So liefert
ein neuronales Netz zwar schlechtere Ergebnisse im Falle einer Inferenz mit
FlieBkommazahlen, dafiir aber bessere Resultate im Vergleich zu anderen
Architekturen nach der Quantisierung. Folglich lassen sich mehr als nur algo-
rithmische Optimierungen an einem festen DNN wihrend der Untersuchung
der Inferenz-Partitionierung durchfiihren.

Ahnliches gilt fiir die Hardware des Gesamtsystems. Aufgrund der unterschied-
lichen Anforderungen der einzelnen Layer des DNNs an den Beschleuniger
ist es in der Regel schwer, eine perfekte Architektur hinsichtlich funktionaler
und nicht-funktionaler Metriken fiir alle Schichten zu finden. Je nach Einsatz-
gebiet und vorhandenen Ressourcen ist es folglich vorteilhaft, mehr als einen
Hardwarebeschleuniger einzusetzen. Dies hingt jedoch stark vom DNN ab
und kann folglich nicht generisch festgelegt werden. Um eine optimierte Sys-
temarchitektur zu ermitteln, ist in diesem Fall somit ein Hardware/Software
Co-Design sinnvoll.

Das Gesamtkonzept der vorliegenden Arbeit ist in Abbildung 4.1 dargestellt.
Es wird angenommen, dass die Suche nach einem neuronalen Netz mittels
der NAS bereits abgeschlossen ist und ein Training dieser Architektur durch-
gefiihrt wurde. Demzufolge zielt die Methodik auf die Optimierung der Quan-
tisierung auf der Hardware hinsichtlich Energieeffizienz und Performance ab.
Hierfiir notwendig sind dem DNN entsprechende Hardwarearchitekturen,
welche die vorliegende Arbeit entweder aus dem aktuellen Stand der Technik
entnimmt oder anhand eigener Konzepte auf algorithmischer und technolo-
gischer Ebene entwickelt. So kann eine optimierte Systemkonfiguration der
Hardware fiir ein eingebettetes System aus den Untersuchungen abgeleitet
werden. Zur finalen Realisierung ist daher lediglich die Nutzung eines ML
Compilers notwendig, welcher einen ausfithrbaren Maschinencode fiir die
verwendeten Hardwareplattformen generiert.

4.2 Entwurfsebenen

Die effiziente Ausfiihrung der Inferenz neuronaler Netze erfordert Optimie-
rungen auf verschiedenen Ebenen der Hardwareentwicklung. Dabei miissen
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Abbildung 4.1: Ubersicht des Gesamtkonzepts der vorliegenden Arbeit
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je nach Anforderungen der Anwendung entsprechende funktionale und nicht-
funktionale Metriken betrachtet und in die Suche nach einer bestmoglichen
Systemarchitektur einbezogen werden. So sind im Bereich von HPC hiufig
Latenz und Datendurchsatz die dominierenden Optimierungskriterien, wih-
rend IoT-Anwendungen in der Regel einen niedrigen Energiebedarf erfordern.
Die vorliegende Arbeit basiert daher auf dem Entwurfsmodell fiir digitale
Schaltungen gemiR Gajski et al. [128]. Demnach erfolgt eine Hardwareopti-
mierung in der Entwurfsphase auf verschiedenen Ebenen, um unterschiedli-
chen Einsatzgebieten und deren Anforderungen gerecht zu werden. Genauer
optimiert das Gesamtkonzept ein System auf drei Ebenen, von System- bis
Technologieebene, wie in Abbildung 4.1 aufgezeigt.

4.2.1 Systemebene

Im Zentrum der vorliegenden Arbeit steht die Optimierung der DNN-Inferenz
fiir verteilte eingebettete Systeme mittels Partitionierung [Kre22a, Kre23a,
Kre23b, Kre24a, Kre25]. Fiir das hierfiir notwendige Hardware/Software Co-
Design ist insbesondere die Betrachtung der Systemebene aus funktioneller
und struktureller Sicht relevant. Dementsprechend betrachtet die entwickelte
Methodik einerseits die Leistungsanforderungen und andererseits die Ver-
netzung der vorhandenen Hardwaremodule im System, um eine optimierte
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Konfiguration hinsichtlich Hard- und Software zu ermitteln. Dabei erfolgt
die Evaluation der Inferenz-Partitionierung auf abstrahierten Modellen rea-
ler Hardware, um die Simulationszeit signifikant zu reduzieren und somit
eine umfangreichere Exploration des Entwurfsraums zu erméglichen. So
lassen sich basierend auf Abschédtzungen mehrere Losungsmoglichkeiten
extrahieren, welche spéter unter realen Bedingungen auf ihre Anwendbar-
keit hin getestet werden. Die Suche nach einer optimierten Verteilung der
Arbeitslast im System umfasst nicht nur die Architektur von Hardwarebe-
schleunigern, sondern auch den Einfluss der verwendeten Links zwischen
den Beschleunigerplattformen. Zudem evaluiert die Methodik auch die fiir
die Ausfiihrung der DNNs auf der Hardware erforderliche Quantisierung von
Aktivierungen und Parametern in Bezug auf die Auswirkungen auf die Genau-
igkeit des Netzes. Im Wesentlichen nutzt das Verfahren folglich ein trainiertes
DNN, welches im Rahmen einer NAS fiir eine bestimmte Aufgabe entwickelt
wurde, und untersucht dieses auf unterschiedliche Partitionierungsschemata
fiir eine mogliche Hardwarekonfiguration hinsichtlich relevanter funktio-
naler und nicht-funktionaler Metriken (z.B. Genauigkeit und Latenz). Auf
dieser Grundlage ldsst sich abschétzen, ob weitere Optimierungen auf tieferen
Entwurfsebenen fiir die Einhaltung der anwendungsspezifischen Systeman-
forderungen erforderlich sind.

4.2.2 Algorithmische Ebene

Insbesondere im Kontext von IoT sind héufig zusitzliche Optimierungen
notwendig, um die Ausfithrung der Inferenz in solchen Geréten zu realisie-
ren. Wenig optimierte Systeme kénnen zum Teil weder die Anforderungen
an die Latenz bzw. den Datendurchsatz noch die an den maximalen Ener-
giebedarf erfiillen. Dabei kommt neben den Hardwarebeschleunigern auch
der verwendeten drahtlosen Kommunikationsschnittstelle, wie z.B. Blue-
tooth Low Energy (BLE), eine besonders wichtige Bedeutung zu, da diese
einen groBen Einfluss auf die genannten Metriken hat. Die vorliegende Arbeit
fiihrt folglich Optimierungen auf algorithmischer Ebene durch. Einerseits
werden softwareseitig Methoden zur Reduktion der bendétigten Bandbreite
angewandt [Kre22b], um den Energiebedarf der Schnittstelle zu reduzieren
und gleichzeitig den Datendurchsatz zu erhéhen. Zum Anderen demons-
triert die vorliegende Arbeit, welche Optimierungsstrategien fiir verschiedene
Hardwareplattformen einschlieBlich FPGAs zur Erfiillung der Systemanforde-
rungen fiithren [Kre23c, Kre24c]. Dies umfasst die Konzeption von Beschleuni-
gern, welche den zu erwartenden Datenfluss moglichst effizient in Hardware
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abbilden, sowie die Nutzung von Approximate Computing zur Reduzierung
der Rechenkomplexitt.

4.2.3 Technologieebene

Zuletzt stellt die vorliegende Arbeit eine Optimierungsstrategie auf
Technologie-, genauer Gatter- und elektrischer Ebene fiir Anwendungen
vor, welche speziellen Rahmenbedingungen unterliegen. Bei sogenann-
ten Energy-Harvesting-Systemen erfolgt die Gewinnung der benétigten
elektrischen Energie aus der Umgebung, beispielsweise mittels Solarzel-
len. Derartige Systeme finden h&ufig Anwendung, um Daten in schwer
zugénglichen Gebieten zu erfassen. Folglich ist ein einfaches Austauschen
von Batterien oder das Zuriicksetzen der Hard- und Software vor Ort kaum
moglich. Solche sensornahen Gerédte miissen daher abgesichert werden, um
eine Verarbeitung der Daten iiber einen langen Zeitraum zu ermdéglichen.
Dieser Aspekt ist somit auch relevant fiir die Inferenz-Partitionierung in
verteilten eingebetteten Systemen. Um eine entsprechende Ausfallsicherheit
zu gewdhrleisten bzw. sicherzustellen, dass relevante Messdaten ausgewertet
werden, sind Optimierungen auf Technologieebene erforderlich [Kre23d].
Dabei sorgen nichtfliichtige Speicherzellen fiir die Sicherung des aktuellen
Systemzustands auch bei einem Ausfall der Spannungsversorgung. Neben
Energy-Harvesting-Systemen kann dieser Ansatz auch in sicherheitskri-
tischen Anwendungen wie Fahrerassistenzsystemen eingesetzt werden,
damit das Fahrzeug im Falle einer Stérung schnell in einen sicheren Zustand
iibergeht und nicht komplett neu starten muss.
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Kapitel 5

Inferenz-Partitionierung von DNNs

Die Zahl der Sensoren in Anwendungen wie dem autonomen Fahren nimmt
standig zu. Daraus ldsst sich ableiten, dass eine Verarbeitung der Daten auf
einer zentralen Plattform aufgrund der damit einhergehenden Anforderun-
gen hinsichtlich der Bandbreite und Performance nur schwer realisierbar
ist. Aus diesem Grund werden vermehrt Ansitze gesucht, welche dieses Pro-
blem 16sen. Ein solcher ist die Inferenz-Partitionierung, wodurch eine bes-
sere Aufteilung der Arbeitslast und je nach DNN auch eine geringe Uber-
tragungsbandbreite zwischen den Plattformen im verteilten System erzielt
wird. In diesem Kapitel erfolgt zun4chst eine Untersuchung des Potenzials
der Inferenz-Partitionierung fiir ausgewahlte Systeme und Anwendungen im
Rahmen zweier Vorstudien. Im Anschluss wird eine mathematische Problem-
definition formuliert und ein generisches Framework namens CNNParted
prasentiert, welches die Exploration verschiedener Partitionierungsschemata
ermoglicht. Abschlief3end folgt eine Evaluierung des Frameworks anhand
zweier gangiger Anwendungsfille.

5.1 Vorstudie I: Partitionierung in ASIC-basierten
Systemen

Aktuelle eingebettete Systeme bestehen hdufig aus verteilten Rechenplatt-
formen, die eine lokale Vorverarbeitung der Daten am Sensor ermoglichen.
Diese sind in der Regel als ASIC implementiert, um eine moglichst hohe
Energieeffizienz und einen geringen Flaichenverbrauch zu erzielen. Mittels
Vorverarbeitung der Daten tragen diese Plattformen zu einer Reduktion der
zu libertragenden Datenmenge an die zentrale Steuereinheit bei. In vielen
Kamera-basierten eingebetteten Anwendungen, z.B. in der Automobil- oder
Robotertechnik, reicht die Vorverarbeitung der Daten in den einzelnen Knoten
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jedoch nicht immer aus, um eine Uberlastung des Bordnetzes zu vermeiden.
Solche Systeme sind folglich durch eine maximale Anzahl moglicher Sensoren
im gesamten System eingeschrankt.

Dennoch ist in den vergangenen Jahren eine steigende Anzahl an Sensoren in
solchen Systemen zu beobachten. Indem Teile der Arbeitslast der zentralen
Edge-Plattform bereits im Sensorknoten verarbeitet werden, kann ebenjener
Bedarf an zusitzlichen Sensoren fiir den Einsatz in z.B. Assistenzrobotern
oder Fahrerassistenzsystemen gedeckt werden. Allerdings sind eingebettete
Systeme in Bezug auf Energiebedarf und Latenzzeit eingeschrénkt, da sie
mit einem begrenzten Energiebudget und Echtzeitanforderungen arbeiten.
Ziel dieser ersten Vorstudie ist daher zu untersuchen, welchen Einfluss eine
Verteilung der Arbeitslast zwischen einem hoch spezialisierten Hardware-
beschleuniger am Sensor und einer HPC-Plattform in der Edge-Einheit auf
Energiebedarf und Latenz in ASIC-basierten System hat. Die Ergebnisse der
nun folgenden Vorstudie sowie die Erlduterungen wurden durch den Autor
in [Kre22a] veroffentlicht.

5.1.1 Ubersicht

Das partielle Auslagern der CNN Inferenz auf andere Plattformen im System
erh6ht dabei die Komplexitdt im Hardware/Software Co-Design, da zusétzli-
che Randbedingungen betrachtet werden miissen. Aus diesem Grund wurde
im Rahmen der Vorstudie eine Simulations-Toolchain entwickelt, welche ei-
ne schnelle Exploration des Entwurfsraums erméglicht. Ziel ist es, anhand
der Simulationsergebnisse Aussagen iiber mogliche Hardwareoptimierungen
in der sensornahen Plattform zu erlauben und die Effizienz der Inferenz-
Partitionierung in ASIC-basierten Systemen nachzuweisen. Dazu betrachtet
die Toolchain zur Reduktion der Komplexitit ein festes System bestehend
aus einer sensornahen Rechenplattform und einer zentralen Edge-Einheit,
welche iiber ein Bussystem miteinander verbunden sind. Eine Ubersicht iiber
deren Aufbau ist in Abbildung 5.1 gegeben.

Die Simulationsumgebung basiert im Wesentlichen auf in der Wissenschaft
hiufig verwendeten Software-Tools, um die Kompatibilitdt zu Open-Source
Deep Learning Frameworks wie PyTorch [129] zu gewéhrleisten. Als Eingabe
benotigt die Toolchain folgende Informationen:

* Die Beschreibung der Hardwarearchitektur in der sensornahen Platt-
form, welche den verwendeten KI-Beschleuniger sowie die Speicher-
hierarchie umfasst.
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Abbildung 5.1: Ubersicht der Simulations-Toolchain fiir die erste Vorstudie zur Ab-
schitzung von Energiebedarf und Latenz

* Eine Menge an zuvor manuell partitionierten CNN Modellen abgeleitet
aus einem CNN, welche nacheinander untersucht werden sollen.

* Die Konfiguration des Bussystems zur Abschéitzung des Energiebedarfs
und der Latenz.

Um die Gesamtsimulationszeit fiir die Evaluationen deutlich zu verkiirzen,
ist die Toolchain nach der System-Initialisierung in drei parallele Segmen-
te unterteilt. Diese simulieren oder messen dabei den Energiebedarf und
die Latenz eines gegebenen CNN fiir das jeweilige Systemmodul, d.h. fiir
die sensornahe Plattform, das Bussystem und die Edge-Plattform. In der an-
schlieBenden Auswertung werden die Ergebnisse gesammelt, addiert und
in einer Tabelle gespeichert, bevor im Anschluss das nédchste partitionier-
te CNN evaluiert wird. Nachdem alle CNN Modelle der gegebenen Menge
untersucht wurden, gibt die Toolchain den Gesamtenergiebedarf und die
Inferenz-Latenz fiir jedes neuronale Netz zur weiteren Analyse durch den
Nutzer aus.
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5.1.2 Systemmodellierung

Fiir eine erste Abschédtzung der Auswirkungen der Inferenz-Partitionierung
auf den Gesamtenergiebedarf und die Latenz von verschiedenen CNNss ist
keine exakte Bestimmung der Metriken notwendig, da dies das physische Vor-
handensein entsprechender Hardware erfordert. Dennoch sind hinreichend
gute Modelle der Systemkomponenten erforderlich, um allgemeine Aussagen
anhand der Evaluationsergebnisse abzuleiten.

Sensornahe Plattform

Die Hardware-orientierte Auswertung von CNNs ist besonders im Bereich der
eingebetteten Systeme wichtig, da diese in der Regel sowohl durch den maxi-
malen Energiebedarf als auch durch die maximale Latenz eingeschrankt sind.
Aus diesem Grund werden in solchen Plattformen hdufig hoch spezialisierte
Hardwarebeschleuniger integriert, um die Inferenz effizient und hochperfor-
mant auszufithren. Es existieren einige Hardwarearchitekturen [40, 41, 47,
130], von denen jede ihre eigenen Vor- und Nachteile in Bezug auf Perfor-
mance, sowie Energie- und Flachenverbrauch hat. Das optimale Design fiir
eine gegebene Anwendung zu finden ist daher keine triviale Aufgabe. Um eine
schnelle Simulation von CNN-Beschleunigern in diesen ASICs und damit
einhergehend die Bewertung ebenjener fiir eine gegebene Anwendung zu
ermoglichen, ist daher ein schnelles und flexibles Framework erforderlich.
Software-Tools wie beispielsweise FLECSim [Hot21] und andere [131, 132] er-
moglichen eine Zyklen-basierte Simulation und Bewertung einer breiten Aus-
wahl von Beschleunigerarchitekturen. Die Analyse jedes einzelnen Taktzyklus
fiithrt allerdings zu einer hohen Simulationszeit und ist wie bereits erwdhnt
nicht erforderlich, um die Auswirkungen der Inferenz-Partitionierung auf die
Systemperformance abzuschitzen. Im Gegensatz dazu liefern Simulations-
umgebungen auf Systemebene zur Evaluierung von CNN-Beschleunigern,
wie z.B. die Frameworks in [133, 134, 135, 136, 137, 138], zwar quantitativ we-
niger prézise Ergebnisse, dafiir aber eine deutlich reduzierte Simulationszeit.
Es sei zudem darauf verwiesen, dass die Mehrzahl dieser Tools an eine spezifi-
sche Hardwarearchitektur, z.B. systolische Arrays, gebunden ist und lediglich
die Anpassung weniger Architekturparameter erlaubt. Des Weiteren wird die
Optimierung von Verarbeitungselementen oder der Speicherhierarchie in
den meisten Féllen nicht bertiicksichtigt.

Um eine mdglichst hohe Flexibilitdt in Bezug auf die CNN-Beschleuniger zu
bieten, wurde fiir diese Vorstudie das Tool Timeloop [139] in die Toolchain
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integriert. Es nutzt ein analytisches Modell des Hardwarebeschleunigers als
Eingabe, sucht mittels eines Mappers nach einer optimalen Abbildung der In-
ferenz einer einzelnen CNN-Schicht auf die Architektur und schétzt abschlie-
Bend den Energiebedarf sowie die Latenz pro Layer ab. Dabei bietet Timeloop
verschiedene Suchalgorithmen und Optimierungsmetriken, z.B. Energie und
Latenz, sowie einstellbare Bedingungen fiir die Beendigung der Exploration.
Diese Methodik ermdglicht somit eine faire Bewertung verschiedener Be-
schleunigerarchitekturen und DNN-Anwendungen in einer angemessenen
Simulationszeit.

Wie von Guo et al. [140] nachgewiesen, tragen CONV in der Regel mit Abstand
am meisten zur Ausfithrungszeit von CNNs bei. Aus diesem Grund fokussiert
sich die Evaluation der sensornahen, eingebetteten Plattform auf die Abschét-
zung des Energiebedarfs und der Latenz ebenjener CONVs. Durch diesen
Ansatz ldsst sich die Simulationszeit weiter reduzieren, was insbesondere im
Falle groRerer CNNs sinnvoll ist.

Fiir die Analyse der Layer benotigt Timeloop neben einer Beschreibung der
Hardwarearchitektur die Konfiguration des internen Mappers sowie die Gro-
Be des Eingangstensors. Letztere unterscheidet sich dabei zwischen den ver-
schiedenen CONVs in einem CNN. Aus diesem Grund muss die Simulations-
umgebung zunéchst die Eingangsgrolen der Schichten aus dem gesamten
Netzwerk extrahieren, bevor eine Evaluation mittels Timeloop erfolgen kann.
Basierend auf diesen Informationen wird anschliefend die Anzahl der be-
notigten Taktzyklen des Hardwarebeschleunigers fiir die Berechnung einer
CONYV Inferenz durch das Tool ermittelt.

Die Berechnung des Energiebedarfs wurde in dieser Vorstudie mit dem Open-
Source-Tool Accelergy [141] durchgefiihrt, welches die Metrik anhand von
Action Counts jedes einzelnen Moduls berechnet. Action Counts sind dabei
Zahler, welche bei jedem Lese- oder Schreibzugriff auf ein Register erh6ht
werden. Die Werte ebenjener Zahler werden dabei durch Timeloop ermittelt,
nachdem ein passendes Mapping des CONVs auf den Beschleuniger gefun-
den wurde. Accelergy nutzt sogenannte Primitive Component Libraries zur
Abschitzung des Gesamtenergiebedarfs der verwendeten Hardware. Dabei
handelt es sich um Lookup-Tabellen, welche fiir verschiedene Technologie-
knoten, z.B. fiir 65 nm oder 28 nm, den Energiebedarf einzelner Lese- oder
Schreibvorginge einer bestimmten Komponente bereithalten. Hierfiir macht
sich Accelergy verschiedene Plug-Ins zunutze. So wurde fiir die Modellierung
der Speicher das Tool CACTI [142] verwendet, wihrend die Abschitzung des
Energiebedarfs der logischen Komponenten im Beschleuniger auf Aladdin-
basierten Tabellen [143] aufbaut. Auf diese Weise l4sst sich der Energiebedarf
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des Beschleunigers mittels Accelergy in Kombination mit Timeloop realitéts-
nah abbilden.

Bei Aladdin handelt es sich um ein Framework zur Modellierung von Hard-
warebeschleunigern vor der Implementierung auf Register Transfer Level
(RTL)-Ebene [143]. Fiir die Abschitzung von Energiebedarf und Performance
nutzt es einen ressourcenbeschrankten, dynamischen Datenabhéngigkeits-
graph und fithrt mehrere Optimierungsschritte durch, wie beispielsweise
Loop Rolling und Pipelining. Allerdings ist das Framework nicht in der Lage,
Ressourcen auflerhalb des Beschleunigers zu modellieren, weshalb hierfiir
eine weitere Modellierungsumgebung benétigt wird. CACTT ist ein Tool zur
Modellierung von on-chip und off-chip Caches und Speicher hinsichtlich Zu-
griffszeit, Leistungsaufnahme und Flichenverbrauch. Es wurde erstmals 1996
vorgestellt [144] und seither kontinuierlich entsprechend der Entwicklung
im Bereich der Speichertechnologien erweitert und optimiert [145]. Dadurch
findet es auch heute noch Anwendung und wird als Basis fiir Weiterentwick-
lungen wie beispielsweise der Modellierung von FinFET Caches und Speicher
genutzt [146]. In Kombination mit Aladdin lassen sich so die relevanten Sys-
temmetriken sinnvoll abschéitzen und darauf basierend Riickschliisse auf die
Effektivitit der Inferenz-Partitionierung ziehen.

Ethernet Modell

Neben der Modellierung des Beschleunigers in der sensornahen Plattform
kann auch die Verbindung zur Edge-Plattform eine wichtige Rolle in Bezug
auf Gesamtlatenz und -Energiebedarf einnehmen. Wichtiger jedoch ist die
Beriicksichtigung der verfiigbaren Bandbreite, die verhindern kann, dass die
Partitionierung an jedem beliebigen Punkt innerhalb des CNN durchfiihrbar
ist. In dieser Vorstudie wurde eine kabelgebundene Ethernet-Verbindung
betrachtet, wie diese in [Kre22a] beschrieben ist.

Fiir die Modellierung wurde die Annahme getroffen, dass der eingebettete
Mikroprozessor direkt mit der Physical layer (PHY) Komponente verbun-
den ist. In diesem Kontext ist zu erwédhnen, dass die Leistungsaufnahme des
PHY jene des Links zwischen sensornaher Plattform und der zentralen Edge-
Einheit dominiert. In der Konsequenz fokussiert sich die Modellierung des
Ubertragungsprotokolls auf dieses Systemmodul.

Ethernet ist in verschiedenen Varianten verfiigbar, die sich dabei insbeson-
dere in der maximal méglichen Ubertragungsrate unterscheiden. Dies hat
allerdings auch einen Einfluss auf den Energiebedarf des PHY, weshalb fiir
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jeden Typ andere Werte angenommen werden miissen. Das in [Kre22a] vor-
gestellte Ethernet Modell basiert auf typischen Leistungsaufnahmen, welche
in [147] beschrieben sind.

Dariiber hinaus hat auch die Ubertragungsdauer Tj;,; der Daten einen ge-
wichtigen Einfluss auf die Gesamtlatenz der Inferenz und muss daher eva-
luiert werden. Im Falle von Ethernet hdngt diese im Wesentlichen von der
Datenmenge N ,;, sowie der Ubertragungsrate B ab. Basierend auf der Ar-
beit von Gamiz-Caro et al. [148], ist die Latenz fiir die Ubertragung eines
Datenpakets via Ethernet dabei gegeben durch

thr + Nstf + max{Ndatastin}
Tink = B + Tire (5~1)

mit den Konstanten Njg, = 20, Ny ¢ = 18 und N,;,, = 46 fiir die Grole des
Headers, der umschliefenden Segmente zur Separation der Pakete bzw. der
minimalen Anzahl an Nutzdaten in Bytes. Die Laufzeitverzégerung T,,;,. ist
dagegen abhingig von der Kabelldnge und der Ubertragungsgeschwindigkeit
des verwendeten Materials. Fiir Kupfer wird eine Ausbreitungsgeschwindig-
keit von 6-10~2 sm™! angenommen, woraus fiir eine bestimmte Kabelldn-
ge lji,. in Metern folgt:

Twire = line - 6- 1077 (5.2)

Edge-Plattform

Im Gegensatz zur sensornahen Plattform und dem Ethernet Link wurde die
Edge-Einheit fiir diese Vorstudie nicht modelliert, sondern angenommen,
dass eine frei auf dem Markt erhéltliche Plattform im System zum Einsatz
kommt. Deren Architektur ist hdufig nicht als Modell verfiigbar, somit muss
die Performance durch Messungen ermittelt werden. Dieses Szenario ist nicht
uniiblich, da man als Entwickler nicht immer die Mé6glichkeit hat, Einfluss auf
die verwendete Hardware auf beiden Seiten des Links zu nehmen. Somit kann
abhingig von den Systemanforderungen und den Anwendungen eine High-
Performance Plattform wie die NVIDIA Jetson TX-2 oder eine eingebettete
CPU Plattform wie beispielsweise ein Raspberry Pi fiir die Evaluation der
Inferenz-Partitionierung verwendet werden.

Fiir die Evaluation der Latenz des CNNs nutzt die verwendete Toolchain
das PyTorch Benchmark Modul [129], welches genau fiir solche Messreihen
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entwickelt wurde und auf vielen Plattformen verfiigbar ist. Es erlaubt eine Par-
allelisierung der Anwendung durch die Nutzung mehrerer Threads und erzielt
durch ein vorangestelltes Warm-Up sowie durch Synchronisation der CUDA
Kerne mit der Host-CPU zuverldssigere Messergebnisse. Insgesamt werden
zur Ermittlung der Latenz 1000 Messungen durchgefiihrt und der Median als
Ergebnis ausgegeben. Durch die Verwendung des Median anstelle des Mittel-
werts ist eine erh6hte Robustheit gegeniiber Ausreillern sichergestellt, was
die Qualitét der Messreihe zusétzlich verbessert.

Die Evaluation der Leistungsaufnahme solcher Plattformen ist dagegen
schwierig, da diese héufig tiber keine Messpunkte auf den Platinen verfiigen.
Dariiber hinaus wiirde die Messung durch parallel ausgefiihrte Anwendungen
und das Betriebssystem selbst gestort werden. Da die Vorstudie besonders
auf eine Untersuchung der Sensor-Plattform abzielt und demnach der
Energiebedarf der Edge-Plattform von geringerem Mehrwert ist, wurde dieser
daher als konstant angenommen.

5.1.3 Testaufbau

Die verwendete Simulation zur Ermittlung der Metriken fiir die sensornahe
Plattform und den Link wurde auf einem AMD EPCY 7702P Prozessor mit
CentOS ausgefiihrt. Fiir die Evaluation eines Latenz- und Energie-optimalen
Mappings der Layer auf den verwendeten Hardwarebeschleuniger werden
Timeloop acht parallele Threads zur Verfiigung gestellt. Timeloop wurde der-
art konfiguriert, dass es eine optimierte Form der linearen Suche verwendet,
welche sich Pruning-Methoden zunutze macht. Damit werden irrelevante
Permutationen des Datenflusses durch die Hardwarearchitektur noch be-
vor deren Evaluation gefiltert, wodurch die Suche beschleunigt wird. Als
Abbruchkriterium wurden 100 valide aber suboptimale, aufeinanderfolgende
Mappings festgelegt, was einen guten Kompromiss zwischen Qualitdt der
Ergebnisse und der Simulationszeit darstellt.

Im Rahmen der Vorstudie wurde ein NVIDIA Jetson TX-2 als eingebettete
Edge-Plattform verwendet. Die darin integrierte GPU verfiigt tiber 256
Pascal-Kerne mit einer Taktfrequenz von 1,3 GHz, welche fiir die Verarbeitung
der ML-Aufgaben zustdndig sind [149]. In Kombination mit der Quadcore-
ARM-CPU weist diese Plattform insgesamt eine hohe Energieeffizienz
auf, da sie auf der hochsten Leistungsstufe, der MAX-P-Konfiguration,
lediglich 15W aufnimmt. Die Durchfiihrung der Messreihen in der Edge-
Einheit erfolgte unter Verwendung von PyTorch in Kombination mit den
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entsprechenden CUDA-Bibliotheken auf einem unveridnderten 64-Bit-Jetson-
Linux-Betriebssystem.

Anwendungen

Beispielhaft werden in dieser Vorstudie drei verschiedene CNN Topologien
hinsichtlich ihrer Eignung fiir die Inferenz-Partitionierung auf einer ASIC-
Plattform untersucht, welche auch in der PyTorch-Bibliothek Torchvision
verfiigbar sind:

¢ Fully Convolutional Network [150] mit ResNet-50 Backbone (FCN-
ResNet50), welches zur semantischen Segmentierung beispielsweise
im Bereich der Fahrerassistenzsysteme eingesetzt wird,

* GoogLeNet [151], welches haufig fiir die Klassifizierung von Bilder ge-
nutzt wird und

* SqueezeNet V1.1 [152], welches ebenfalls Anwendung in der Klassifizie-
rung von Bildern angewandt wird.

Die Inferenz-Partitionierung von CNNss ist nicht in jedem Fall sinnvoll. Aktu-
elle Netze nutzen sehr hdufig sogenannte Skip Connections, um das Vanishing
Gradient Problem im Training abzuschwéchen. Dabei werden aufgrund der
Tiefe des Netzes ab einem bestimmten Punkt bei der Fehlerriickfiihrung
und Aktualisierung der Gewichte im Trainingsprozess keine spiirbaren Ver-
dnderungen mehr am Netz vorgenommen, da der angewandte Gradient mit
jedem Layer schrumpft. Es findet folglich kein Training der ersten Layer des
Netzes statt, die verdnderbaren Parameter bleiben konstant. Die Skip Con-
nection ist in der Regel Teil eines Block-Moduls im CNN, welches aus mehre-
ren parallelen Pfaden besteht. Eine Partitionierung innerhalb eines solchen
Blocks ist daher hidufig unvorteilhaft, weil dadurch mehr Daten iibertragen
werden miissen und auch mehr Speicherplatz notwendig ist. Aus diesem
Grund gibt es abhdngig vom gegebenen CNN gewisse Punkte, an denen ei-
ne Partitionierung weniger sinnvoll ist und daher bei der Evaluation nicht
berticksichtigt werden muss. Fiir ein tieferes Verstdndnis der gewidhlten Parti-
tionierungspunkte, soll dies nachfolgend jeweils fiir die drei ausgew#hlten
Testanwendungen ndher erldutert werden. Ein Partitionierungspunkt ent-
spricht dabei dem letzten ausgefiihrten CNN-Layer auf der sensornahen
Plattform, also dem Layer vor der Ubertragung der Zwischenergebnisse an
die Edge-Plattform.
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Abbildung 5.2: Ubersicht der FCN-ResNet Architektur mit den potenziellen Partitio-
nierungspunkten dargestellt durch die Scheren-Symbole

Abbildung 5.2 zeigt die detaillierte Struktur eines FCN-ResNet sowie die Stel-
len an denen eine Partitionierung des Netzes sinnvoll sein kann. Das FCN-
ResNet wird hdufig mit ResNet-50 oder ResNet-101 als Backbone verwendet,
da dieses hiermit recht hohe Genauigkeiten erzielt. Es besteht aus zwei konfi-
gurationsunabhingigen Teilen an Anfang und Ende, FCN-Head und FCN-Tail,
sowie vier Bottleneck Blocken in der Mitte. Jeder dieser Blocke verfiigt iiber n
residuale Blocke, wobei eine Partitionierung innerhalb dieser aufgrund der
zwei parallelen Pfade (s. Abbildung 5.2 oben) nicht sinnvoll ist. Die Anzahl
der residualen Blocke in einem Bottleneck ist durch die Konfiguration des
Netzes, d.h. dem ResNet-Backbone definiert. So verfiigt beispielsweise ein
ResNet-50 in den jeweiligen Bottleneck Modulen iiber 3, 4, 6 bzw. 4 residuale
Blocke. Das FCN-Head besteht aus einem groen CONV sowie einem Max
Pool Layer zur Reduktion der Feature Map. Dagegen nutzt das FCN-Tail zwei
CONV Layer fiir die segmentierte Ausgabe des Netzes, wobei das hier in der
Vorstudie verwendete CNN fiir 21 Klassen trainiert wurde. Im Falle von FCN-
Head und FCN-Tail kann eine Partitionierung zwischen jedem einzelnen
Layer erfolgen, dies ergibt insgesamt 25 potenzielle Partitionierungspunkte
fiir FCN-ResNet50.

Fiir GoogLeNet und SqueezeNet V1.1 wird die Aufteilung zwischen den Platt-
formen auf dhnliche Weise durchgefiihrt. Erst genanntes besteht aus mehre-
ren sogenannten Inception Modulen, welche iiber verschiedene Pfade mit
unterschiedlichen Filtergroen der CONVs zwischen den Layer verfiigt. Eine
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Partitionierung innerhalb dieser Module ist daher nicht vorteilhaft. Dane-
ben verfiigt GoogLeNet {iber sequenzielle CONVs sowie Pooling und Fully-
Connected Layers, zwischen denen eine Aufteilung des Netzes moglich ist.
So ergeben sich fiir dieses CNN entsprechend insgesamt 19 potenzielle Parti-
tionierungspunkte.

Die Architektur von SqueezeNet is darauf optimiert, moglichst wenige Pa-
rameter zu nutzen, um die Speicherauslastung zu reduzieren. Ahnlich den
Inception Modulen von GoogLeNet, verfligt das Netz tiber sogenannte Fire
Blocke, welche eine Feature Extraction mittels zwei parallelen CONVs durch-
fiihrt. In SqueezeNet sind diese Blocke ebenfalls hintereinander angeordnet,
gefolgt von einem Fully-Connected Layer fiir die Klassifizierung am Ende. Ins-
gesamt ergeben sich dadurch fiir diese erste Vorstudie 17 zu untersuchende
Partitionierungspunkte.

5.1.4 Evaluation

Fiir die Auswertung der Auswirkungen durch Inferenz-Partitionierung der
genannten CNNs wurde in dieser Vorstudie ein eingebettetes System ange-
nommen, welches typischerweise im Automobil oder auch in der Robotik zu
finden ist. Neben der zentralen GPU verfiigt dieses im sensornahen Knoten
iiber einen hochspezialisierten Hardwarebeschleuniger in einer Low-Power
Domine. Die Nutzung einer solchen erlaubt eine einfachere und leichtge-
wichtigere Verkabelung, was in den genannten Einsatzgebieten von Vorteil
ist. Beide Plattformen sind iiber ein fiinf Meter langes Gigabit-Ethernet Ka-
bel miteinander verbunden. Fiir FCN-ResNet50 sowie GoogLeNet kommt
aufgrund der GréRe der beiden CNNs ein Hardwarebeschleuniger dhnlich
der Simba-Architektur [40] zum Einsatz, welcher mit 500 MHz getaktet ist.
Dagegen wurde fiir SqueezeNet V1.1 ein kleinerer Beschleuniger mit geringe-
rem Energiebedarf fiir das System angenommen. Angelehnt an die Eyeriss-
Architektur [47], wurde dieser mit einer Taktfrequenz von 200 MHz simuliert.
Aufgrund der Annahme, dass die Leistungsaufnahme der Edge-Plattform
konstant ist, werden nachfolgend nur der Energiebedarf der sensornahen
Plattform sowie des Links betrachtet.

FCN-ResNet50

Die Ergebnisse fiir die Abschétzung der Gesamtlatenz sowie des Gesamtener-
giebedarfs pro Partitionierungspunkt sind in Abbildung 5.3 dargestellt. Im
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Abbildung 5.3: Evaluation des FCN-ResNet50 fiir alle potenziellen Partitionierungs-
punkte mit der Simba-Architektur in der Sensor-Einheit

Falle erstgenannter Metrik ist zu erkennen, dass sich fiir FCN-ResNet50 nur
sehr geringe Unterschiede in der Ausfithrungszeit zwischen den verschiede-
nen Aufteilungen ergeben. Die Latenz wird in dieser Systemkonfiguration
im Wesentlichen durch den Link beeinflusst. Folglich héngt die Wahl des
Partitionierungspunkts insbesondere von dem gewtiinschten Energiebedarf
in der sensornahen Plattform ab.

Hierbei zeigen die Ergebnisse der Vorstudie ein klares Bild. Zu Beginn des
CNNs ist der Energiebedarf des Hardwarebeschleunigers in der Sensor-
Einheit sehr klein, wodurch die Leistungsaufnahme vom Link dominiert wird.
Diese ist wiederum abhéngig von der Grof3e der Output Feature Map, welche
in der ersten Hailfte des Netzes ihre lokalen Minima bei den Partitionierungs-
punkten Maxpool2d: 2-4 und Bottleneck: 3-7 aufweist. Soll Arbeitslast von
der Edge-Plattform genommen und gleichzeitig der Energiebedarf sowie
die bendtigte Bandbreite niedrig gehalten werden, empfiehlt sich folglich
die Wahl einer der beiden Punkte. Ist dagegen ein hoherer Energiebedarf
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Abbildung 5.4: Evaluation des GoogLeNet fiir alle potenziellen Partitionierungspunk-
te mit der Simba-Architektur in der Sensor-Einheit

in der sensornahen Plattform moglich, kann zusétzlich Bottleneck: 3-13
als moglicher Partitionierungspunkt betrachtet werden. Dieser markiert
den letzten Layer im FCN-ResNet50 bevor der Energiebedarf in der Sensor-
Einheit stark ansteigt und bietet dadurch eine gute Abwédgung zwischen den
betrachteten Metriken sowie eine signifikante Ubernahme der notwendigen
Rechenoperationen.

GoogLeNet

Im Gegensatz zu den Ergebnissen der Partitionierung fiir FCN-ResNet50,
ergibt sich fiir GooglLeNet, dass der Link deutlich mehr Einfluss auf die Latenz
sowie den Energiebedarf des Systems hat (s. Abbildung 5.4). Insbesondere die
Partitionierungspunkte BasicConv2d: 1-1 und BasicConv2d: 1-4 belegen, dass
eine Partitionierung aufgrund der enormen Datenmenge, die mittels Gigabit
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Ethernet zwischen den beiden Plattformen iibertragen werden muss, zur
signifikanten Erh6hung von Latenz und Energiebedarf beitragen kann. Die
Nichtberticksichtigung des Links zwischen den beiden Plattformen kann also
unter Umsténden zu einer klaren Fehleinschitzung der Systemperformance
fiir bestimmte Partitionierungen fiihren.

Daneben ergibt sich fiir GoogLeNet eine interessante Konstellation der bei-
den betrachteten Metriken, da die Latenz mit zunehmender Tiefe ab Layer
MaxPool2d: 1-8 geringer wird, wihrend der Energiebedarfin der sensornahen
Plattform stetig zunimmt. In diesem Fall muss also eine Abwagung zwischen
den Randbedingungen des Systems und dem Optimierungsziel getroffen
werden. Soll die Ubertragung der Zwischenergebnisse dabei eine moglichst
geringe Latenz aufweisen, ergeben sich die Layer MaxPool2d: 1-8 bis Incep-
tion: 1-12 als potenziell sinnvolle Kandidaten fiir eine Partitionierung der
CNN-Inferenz.

SqueezeNet V1.1

Als dritte Anwendung wurde abschlieBend SqueezeNet V1.1 untersucht, wel-
ches hinsichtlich der Anzahl an Layern das kleinste CNN im Vergleich zu
FCN-ResNet und GoogLeNet ist. Die Ergebnisse der Vorstudie fiir dieses Netz
sind in Abbildung 5.5 dargestellt. Ahnlich wie fiir GoogLeNet zeigen sich dabei
mehrere Schichten wie das Conv2d: 2-1- oder Fire: 2-5-Layer als offensichtlich
nachteilig aufgrund der benétigten Dauer und Energie fiir die Ubertragung
der Daten zwischen den beiden Plattformen. Im Vergleich zu den beiden an-
deren Netzen lohnt sich fiir SqueezeNet V1.1 dafiir die Partitionierung auch
hinsichtlich der benétigten Bandbreite. So wird durch die Wahl entsprechen-
der Partitionierungspunkte die Datenmenge im Vergleich zur Ubertragung
der Rohdaten deutlich verringert und fiir MaxPool2d: 2-6 oder MaxPool2d:
2-9 dariiber hinaus ein dhnlich grofler Gesamtenergiebedarf erzielt. Soll die
Latenz der gesamten Inferenz optimiert werden, stellt zusatzlich Fire: 2-11
einen potenziellen Partitionierungspunkt dar, da hier das globale Minimum
fiir SqueezeNet V1.1 zu finden ist.

Simulationszeit
Die Ergebnisse der Inferenz-Partitionierung fiir die drei gewdhlten Netze

zeigen, dass die Aufteilung der Netze auf ASICs sinnvoller Bestandteil im
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Abbildung 5.5: Evaluation des SqueezeNet V1.1 fiir alle potenziellen Partitionierungs-
punkte mit der Simba-Architektur in der Sensor-Einheit

Design-Prozess verteilter Systeme sein sollte. Dafiir werden allerdings Simu-
lationsumgebungen bendtigt, die in annehmbarer Zeit zuverladssige Abschét-
zungen der untersuchten Metriken fiir das Hardware/Software Co-Design
liefern. Dies ermdglicht die Untersuchung eines grofleren Entwurfsraums,
um eine vorteilhafte Systemarchitektur zu finden.

Im Falle der ersten Vorstudie ist dabei insbesondere die Simulationszeit fiir
den sensornahen Knoten relevant, da Timeloop hierfiir zunéchst ein passen-
des Mapping fiir den Beschleuniger finden muss, bevor eine Evaluation der
Latenz und des Energiebedarfs erfolgen kann. Allerdings muss auch die Zeit
fiir die Evaluation der Edge-Plattform mittels Messung beriicksichtigt werden.
Um sicherzustellen, dass die ermittelten Werte fiir die Evaluationsdauer der
Inferenz-Partitionierung zuverldssig sind, wurden fiir diese Untersuchung
insgesamt 50 Simulationen unter gleichen Bedingungen durchgefiihrt und
der Median ausgewdhlt. Fiir diese Betrachtung ist der Link irrelevant, da es
sich hierbei um ein rein mathematisches Modell handelt, welches die entspre-
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Partitionierungs- Sensor-Einheit Edge-Einheit

Architektur

Punkte (Sim.-Zeit) (Messdauer)
FCN-ResNet50 25 610,336 s 3319,526s
GoogLeNet 19 409,579 s 395,256 s
SqueezeNet V1.1 17 167,015s 53,998 s

Tabelle 5.1: Mediane Simulationszeit zur Evaluation verschiedener CNN-
Architekturen aus jeweils 50 Laufen

chenden Metriken in weniger als einer Millisekunde fiir die Evaluation des
Gesamtsystems zuriickgibt. Die ermittelten Werte, dargestellt in Tabelle 5.1,
basieren auf der Untersuchung mit einer Simba-Architektur in der sensorna-
hen Plattform und einer NVIDIA Jetson TX-2 GPU als Beschleuniger in der
Edge-Einheit.

Wie zu erwarten, steigt die Simulationszeit mit der Gro3e des CNN an, wobei
die Evaluation der sensornahen Plattform fiir GooglLeNet und SqueezeNet
V1.1 noch mehr Zeit beansprucht als die Messungen der Latenz in der Edge-
Plattform. Die Ergebnisse zeigen dariiber hinaus, dass eine Evaluation basie-
rend aufrealen Messungen fiir gro3ere Netze wie dem FCN-ResNet50 deutlich
mehr Zeit beansprucht als im Falle der Simulation mittels Timeloop. Grund
dafiir ist die hohe Anzahl an notwendigen Messungen, welche notwendig ist,
um einen moglichst realitdtsnahen Median-Wert fiir die Ausfiihrungsdauer
der Inferenz zu ermitteln.

Abgesehen davon liegen die Simulationszeiten mittels Timeloop mit maximal
610,34 s in einem zeitlichen Rahmen, der fiir die Exploration verschiedener
Partitionierungspunkte eines CNN in der Entwurfsphase unproblematisch
ist. Folglich weist diese erste Vorstudie nach, dass die Verwendung von Simu-
lationen fiir die Untersuchung der Inferenz-Partitionierung gut skaliert und
somit neben der hohen Flexibilitdt im Vergleich zu Messungen auch in dieser
Hinsicht einen klaren Vorteil bietet.
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5.2 Vorstudie II: Partitionierung in
FPGA-basierten Systemen

Neben dem Einsatz von ASICs als Hardwareplattform in eingebetteten Syste-
men, konnen auch FPGAs fiir die lokale Vorverarbeitung der Sensordaten ge-
nutzt werden. Diese sind zwar nicht so performant und energieeffizient wie als
ASIC implementierte Hardwarebeschleuniger, bieten dagegen aber eine hohe
Flexibilitdt aufgrund der Rekonfigurierbarkeit. Aufgrund der rasanten Ent-
wicklungen der Topologien von DNNS, erlaubt diese Eigenschaft folglich eine
hohere erwartbare Lebenszeit, da Anpassungen an der Architektur des Hard-
warebeschleunigers zur Laufzeit méglich sind. Dariiber hinaus ist die Ent-
wicklungszeit fiir Beschleuniger auf einem FPGA signifikant kiirzer als fiir ein
ASIC, wodurch sich auch in diesem Bezug der Einsatz von eingebetteten FP-
GAslohnt. Wie in Abbildung 5.6 dargestellt, wurde in der zweiten Vorstudie die
Inferenz-Partitionierung unter der Verwendung eines eingebetteten FPGAs
in Kombination mit einer GPU untersucht. Im Gegensatz zur in Abschnitt 5.1
gewihlten Systemarchitektur, erfolgt die Ausfithrung der Layer des DNN auf
dem FPGA in einer Pipeline, sodass eine parallele Ausfiihrung stattfindet. Folg-
lich ergibt sich ein deutlich h6herer Datendurchsatz, wovon insbesondere
sicherheitskritische Anwendungen, beispielsweise in Fahrassistenzsystemen,
profitieren. Die Ergebnisse dieser Vorstudie sowie die Erlduterungen wurden
durch den Autor in [Kre23a] veréffentlicht.

5.2.1 Toolchain

Die Analyse der Inferenz-Partitionierung fiir die zuvor beschriebene System-
konfiguration erfordert erneut keine exakten Metriken, sondern kann auf
Abschitzung der relevanten Metriken basieren. Dabei liegt der Fokus in die-
ser zweiten Vorstudie nicht auf Latenz oder Energiebedarf, sondern auf der
Verringerung der benétigten Bandbreite zwischen FPGA und GPU sowie der
Auslastung der Logikzellen im FPGA. Letztere stellen bei der Realisierung der
Inferenz-Pipeline in Hardware eine wesentliche Einschrankung dar. Grund
dafiir ist, dass jeder Layer eines DNN fiir sich viele Ressourcen in Anspruch
nimmt, wodurch die vollstdndige Implementierung gréBerer Modelle ins-
besondere auf eingebetteten FPGAs unmdoglich ist. Folglich miissen Teile
der Inferenz auf eine zweite Plattform ausgelagert werden, im Falle dieser
Vorstudie eine GPU. Da die Bandbreite der Schnittstelle zwischen diesen
Systemen in der Regel begrenzt ist, muss diese Metrik in die Analyse der
Inferenz-Partitionierung einbezogen werden.
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Abbildung 5.6: Aufteilung der DNN Inferenz zwischen FPGA und GPU

Fiir die Evaluation wurde eine Toolchain entwickelt, welche die begrenzten
Hardwareressourcen sowie die benotigte Bandbreite zur Ubertragung der Zwi-
schenergebnisse in die Suche nach einem vorteilhaften Partitionierungspunkt
einbezieht. Diese ist in Abbildung 5.7 dargestellt. Basierend auf der Annahme,
dass die Inferenz-Pipeline im FPGA performanter ist als die GPU, sucht die
Toolchain so nach einem optimalen Partitionierungspunkt mit moglichst
geringen Anforderungen an die Link-Bandbreite.

Dafiir benotigt diese neben dem DNN Modell die Spezifikationen des einge-
betteten FPGA beziiglich der verfiigharen Hardwareressourcen sowie vom
Nutzer festgelegte Systembeschrédnkungen hinsichtlich Hardwareauslastung
und der maximal verfiigbaren Bandbreite. Diese ist besonders in Systemen
bestehend aus mehreren Sensoren, welche tiber denselben Bus mit der zentra-
len Rechenplattform verbunden sind, eine relevante Einschrankung, um auch
zusdtzlichem Datenverkehr gerecht zu werden.

In einem ersten Schritt fiithrt die Toolchain eine Quantisierung der Gewichte
sowie der Output Feature Map innerhalb eines QAT durch, um die Komple-
xitdt der Berechnungen sowie den Speicherverbrauch zu reduzieren. Das
quantisierte DNN wird anschlief$end schichtweise hinsichtlich der benotig-
ten Hardwareressourcen analysiert. Dabei flielen in die Untersuchung auch
Informationen tiber das Vorhandensein spezieller Intellectual Property (IP)-
Blocke im FPGA ein, wie beispielsweise BRAMs oder DSPs. Fiir die Suche nach
einem optimierten Partitionierungspunkt muss zusétzlich die jeweils beno-
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Abbildung 5.7: Ubersicht der Toolchain fiir die zweite Vorstudie

tigte Link-Bandbreiten anhand der Output Feature Maps der Layer berechnet
werden. Mittels dieser Informationen gibt die Toolchain schlieflich einen
Partitionierungspunkt aus und generiert auerdem einen entsprechenden
Bitstream fiir den FPGA.

5.2.2 Training und statische Analyse

Ahnlich der Vorgehensweise in Vorstudie I, ist auch fiir die Inferenz im einge-
betteten FPGA eine Optimierung des DNNs notwendig, um eine energieeffizi-
ente und performante Hardwareimplementierung zu erméglichen. In diesem
Fall wurde dabei auf das Open-Source Tool Brevitas [153] zurtickgegriffen,
welches diesen Schritt automatisiert durchfiihrt. Um eine signifikante Reduk-
tion der Hardwareressourcen bei geringem Verlust der Genauigkeit des DNNs
zu erzielen, fiihrt das Tool eine layerweise Quantisierung mit anschlieBendem
QAT durch. Aus den Ergebnissen wird schliel3lich ein optimiertes DNN fiir
die Inferenz-Partitionierung abgeleitet.

Da in dieser Vorstudie ein AMD FPGA als Zielplattform zum Einsatz kam,
bildet das von AMD entwickelte FINN Framework [154] einen zentralen Be-
standteil der Toolchain. Im ersten Schritt fithrt dieses Framework eine Ent-
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wurfsraumexploration zur Abschitzung der benotigten Hardwareressourcen
sowie der Performance der DNN Inferenz durch. Anhand der Ergebnisse wird
in der nidchsten Stufe eine Codegenerierung fiir die High-Level Synthese (HLS)
durchgefiihrt, welche die Hardwarebl&cke fiir die Inferenz entsprechend der
quantisierten DNN Architektur abbildet. AnschlieBend lédsst sich mit dem
FINN Framework zusétzlich ein Bitstream fiir den verwendeten FPGA mittels
AMD Vivado generieren.

5.2.3 Methodik

Obwohl FINN bei der Suche nach einer optimierten Hardwareimplementie-
rung verschiedene Metriken betrachtet, findet die GroRe des FPGAs hinsicht-
lich verfiigbarer Hardwareressourcen innerhalb des Frameworks keine Be-
riicksichtigung. Folglich kann die Synthese der Logik auf den FPGA scheitern,
wenn die DNN Inferenz-Pipeline mehr LUTs oder FFs als vorhanden bend-
tigt. An dieser Stelle ist also ein zusétzliches Modul innerhalb der Toolchain
erforderlich, welches die Auslastung des FPGAs bei der Suche nach einem
potenziellen Partitionierungspunkt bertiicksichtigt.

Als Grundlage fiir die Ermittlung der bené6tigten Hardwareressourcen pro
Layer dienen die Schitzungen des FINN Frameworks, die wihrend der HLS
auf verschiedenen Abstraktionsebenen automatisch erstellt werden. Eine
erste Schitzung erfolgt dabei bereits vor der IP-Block-Generierung, welche
allerdings sehr ungenaue Angaben liefert. Dagegen erzielt die Out-of-Context
Synthese prézise Ergebnisse, da in diesem Schritt bereits Hardwareoptimie-
rungen durchgefiihrt werden. Dies fiihrt allerdings zu einer signifikanten
Erhéhung der Simulationszeit. Da diese Vorstudie nicht auf eine hohe Prazisi-
on der Ergebnisse abzielt, sondern die generelle Sinnhaftigkeit der Inferenz-
Partitionierung auf FPGAs im Fokus steht, wird daher auf die Abschitzungen
nach erfolgreicher IP-Block-Generierung zuriickgegriffen. Dieser Ansatz stellt
folglich einen guten Kompromiss zwischen Simulationszeit und Genauigkeit
der Ergebnisse dar. Neben der Betrachtung der benétigten Hardwareressour-
cen im FPGA ist fiir die Inferenz-Partitionierung, wie bereits in Vorstudie
I nachgewiesen, die benétigte Link-Bandbreite zwischen den Plattformen
eine relevante Metrik. Diese ldsst sich im Gegensatz zur zeitaufwendigen
Generierung der IP-Blocke mittels des FINN-Frameworks in sehr kurzer Zeit
mathematisch anhand der Output Feature Map des Layers am Partitionie-
rungspunkts exakt bestimmen.

Basierend auf den beiden ermittelten Metriken wird im n#chsten Schritt
die Suche nach einem optimierten Partitionierungspunkt der DNN Inferenz
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Pseudocode 1 Algorithmus zur Bestimmung eines optimierten Partitionierungspunkts auf einem
FPGA

1: maxjgyer < letztes DNN-Layer welches auf die Hardware passt
2: part_pnt « max_layer

3: for each layer in (max_layer, first_layer) do

4: bw_ratio < bandwidth[part_pnt]/ bandwidth [layer]

5: hw_ratio < hw_resources|[part_pnt]/ hw_resources[layer|
6.

7

8

ifbw_ratio>1and bw_ratio/hw_ratio > threshold_ratio then
part_pnt < layer

: end if
9: if stop condition fulfilled then
10: break
11: end if
12: end for

13: return part_pnt

zwischen FPGA und GPU durchgefiihrt. Dabei miissen zusétzlich die begrenz-
ten Hardware-Ressourcen in Bezug auf die Anzahl der LUTs und FFs und,
falls vorhanden, der DSP- und BRAM-BIl6cke berticksichtigt werden, um das
partitionierte DNN auf dem FPGA zu synthetisieren. Der im Rahmen dieser
Vorstudie entwickelte Suchalgorithmus wird in Pseudocode 1 beschrieben.
Darin wird zunichst der Partitionierungspunkt ermittelt, welcher zu einer
maximalen Auslastung der Hardwareressourcen auf dem FPGA fiihrt. An-
schlieBend erfolgt ausgehend von ebenjenem Layer eine riickwérts gerichtete
iterative Suche nach einem Partitionierungspunkt mit minimaler Bandbreite
und gleichzeitig hohem Ressourcenverbrauch. Hierfiir miissen zuvor zwei
Parameter definiert werden.

Das Abbruchkriterium stop conditionlegt die minimal zuldssige Hardwareaus-
lastung des FPGAs fest. Sobald die Suche diesen Wert unterschreitet, wird sie
abgebrochen. Zusétzlich definiert der Schwellwert threshold_ratio prozentual
das minimale Verhéltnis zwischen der Verbesserung der Bandbreitenanforde-
rungen und der Verringerung der Hardwareressourcen im Vergleich zum aktu-
ell besten Partitionierungspunkt. Ubersteigt der Layer diesen Wert, gilt er als
neuer optimierter Punkt, bis eine bessere Losung gefunden bzw. das Abbruch-
kriterium erfiillt ist. Damit bildet der Algorithmus die Annahme ab, dass die In-
ferenz auf dem FPGA schneller ausgefiihrt wird als auf der GPU. Folglich ergibt
sich das Optimierungsziel, moglichst viele Teile des DNN auf dem FPGA bei
geringer Link-Bandbreite zwischen den Hardwareplattformen zu berechnen.
Im Anschluss an die Suche nach einem optimierten Partitionierungspunkt
teilt die Toolchain das DNN entsprechend in zwei Teile auf und generiert dar-
aus einen Bitstream fiir den FPGA mittels AMD Vivado HLS bzw. eine ONNX
Datei zur Ausfiihrung des Subnetzes auf der GPU.
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Plattform LUTs FFs BRAMs DSPs
ZedBoard 53,200 106,400 280 220
Ultra96-v2 70,560 141,120 432 360
ZCU104 230,400 460,800 624 1,728

Tabelle 5.2: Verfiigbare Hardwareressourcen der evaluierten MPSoCs

5.2.4 Evaluation

Fiir die Evaluation der entwickelten Toolchain kamen drei verschiedene FP-
GA-basierte Entwicklungsboards zum Einsatz (ZedBoard, Avnet Ultra96-v2
und AMD Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104), welche sich in der Anzahl
an verfiigbaren Hardwareressourcen unterscheiden. Dieser Ansatz erlaubt
die Untersuchung der Inferenz-Partitionierung fiir unterschiedliche Anwen-
dungsbereiche, von IoT Plattformen zu leistungsfdhigen Zentralrechnern.
Die vorhandenen Logikbldcke der verwendeten MPSoCs sind in Tabelle 5.2
aufgelistet. In dieser Vorstudie wurde zur Evaluation ein Intel Quad-Core
i7-8565U mit Ubuntu 18.04 genutzt, wobei ein von AMD bereitgestellter
Docker-Container fiir das FINN-Framework die Toolchain ausfiihrte. Die
Abschétzung der benotigten Hardwareressourcen erfolgte mittels AMD Viva-
do, Version 2020.1.

Test-Anwendungen

Zur Untersuchung der Einfliisse der Inferenz-Partitionierung auf die Perfor-
mance wurde ein MobileNet V1 verwendet [155]. Dieses zeichnet sich durch
gute Genauigkeit (70.6 % fiir ImageNet) bei geringer Komplexitét der Archi-
tektur (569 Millionen MAC Operationen und 4,2 Millionen trainierbare Para-
meter) aus, was auf die dreizehn Depthwise-CONV Blocke zuriickzufiihren ist.
Aufgrund der genannten Eigenschaften eignet sich das MobileNet V1 sehr gut
fiir den Einsatz in eingebetteten System. Fiir die nachfolgende Analyse der
Partitionierung wurde ein vortrainiertes Modell mit auf vier Bits quantisierten
Gewichten und Aktivierungen verwendet.

Ergebnisse

Die Ausfithrung der Pipeline-Inferenz bedarf der Abbildung der einzelnen
Layer eines DNNs auf grundlegende Hardwarebausteine, welche anschlie-
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Abbildung 5.8: Ergebnisse der zweiten Vorstudie

Bend auf den FPGA synthetisiert werden. Im Falle des MobileNet V1 ergeben
sich bei der Nutzung des FINN Frameworks insgesamt 86 zu synthetisieren-
de Layer. Auch in diesem Fall spielt fiir die Anwendbarkeit der Toolchain in
der Forschung und Entwicklung die Gesamtlaufzeit eine wichtige Rolle. Fiir
das Einlesen des zuvor mittels Brevitas generierten ONNX-Graphen und die
Durchfiihrung der HLS benétigt das FINN Framework fiir das MobileNet V1
etwa 81,6 min. Wie zu erwarten, entfillt mit ca. 79 min (97 % der Laufzeit) der
grofite Anteil auf die Generierung der IP-Blocke. Da dieser Schritt allerdings
pro quantisiertem DNN Modell nur bei der allerersten Evaluation notwendig
ist und dessen Ergebnisse bei jeder weiteren Untersuchung wiederverwendet
werden kénnen, liegt die gemessene Laufzeit der Toolchain auf dem verwen-
deten SoC in einem annehmbaren Bereich.

Abbildung 5.8 zeigt die Ergebnisse der IP-Block Generierung sowie die Output
Size der einzelnen Layer fiir MobileNet V1. Dabei ldsst sich erkennen, dass die
Grof3e der Aktivierungen tendenziell zum letzten Layer hin geringer wird. Da-
gegen zeigen die Ergebnisse aber auch, dass der Hardwareverbrauch auf dem
FPGA gegen Ende des DNN zunimmt, was zu einem deutlichen Sprung in den
Anforderungen an die vorhandenen Ressourcen fiihrt. Aus diesem Grund ist
bei der Suche nach einem optimierten Partitionierungspunkt eine Abwigung
zwischen diesen beiden Metriken erforderlich. In diesem Kontext sind die
durch den Nutzer der Toolchain vorgegebenen Einschrankungen zu beriick-
sichtigen, welche sich aus der Hardwareplattform sowie dem verwendeten
Link ergeben.

Im Fokus der Exploration steht die Hardwareressourcennutzung, welcher
in eingebetteten Systemen aufgrund der begrenzten Chipfldche eine hohe
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nur FFs/LUTs alle Ressourcen
Plattform max. Partt BWRed. HWRed. max. Part. BWRed. HW Red.

Layer Punkt (%) (%) Layer Punkt (%) (%)
ZedBoard 22 21 6,78 1,19 19 19 0 0
Ultra96-v2 31 25 50 18,73 25 25 0 0
ZCU104 79 73 50 7,88 79 73 50 6,38

Tabelle 5.3: Ergebnisse der zweiten Vorstudie

Bedeutung zukommt. Um verschiedene Szenarien zu simulieren, untersucht
diese Vorstudie die in Tabelle 5.2 genannten FPGA-Plattformen. Zusétzlich
wird evaluiert, wie sich die Inferenz-Partitionierung auf ein System ohne IP-
Blocke, also ohne DSPs sowie BRAMs, und folglich lediglich bestehend aus
FFsund LUTs auswirkt. Fiir die Experimente wurde das Abbruchkriterium auf
mindestens 70 % Ressourcenverbrauch festgelegt, um eine moglichst hohe La-
tenz zu erzielen. Eine vollstdndige Auslastung der Hardware ist in einem FPGA
aufgrund der limitierten internen Routing-Moglichkeiten zwischen den Bl§-
cken nicht moglich. Aus diesem Grund handelt es sich bei den in Tabelle 5.3
dargestellten Ergebnissen um hypothetische Werte, die lediglich eine Tendenz
anhand der unterschiedlich groflen FPGAs zeigen.

Dabei ergibt sich fiir das ZedBoard eine maximale Anzhal von 22 Layern, die
auf die Hardwareressourcen abgebildet werden konnten. Die Toolchain gibt
hierbei das 21. Layer als bevorzugten Partitionierungspunkt aus, wenn nur
FFs und LUTs zum Einsatz kommen sollen. Insgesamt fiihrt dies zu einer
Reduktion der bendotigten Hardwareressourcen von 1,19 %, wiahrend die be-
notigte Bandbreite um 6,78 % sinkt. Bei einem Vergleich des vorliegenden
Ergebnisses mit den in Abbildung 5.8 dargestellten Hardwareanforderungen
und Bandbreiten pro Layer wird ersichtlich, dass eine Partitionierung nach
Layer 20 zwar zu einer Reduktion der benétigten Hardwareressourcen fiihrt,
jedoch mit einer signifikanten Zunahme der zu {ibertragenden Datenmenge
zwischen FPGA und GPU einhergeht.

Eine deutliche héhere Reduktion der Bandbreite durch die Toolchain ergibt
sich fiir das Ultra96-V2 und das ZCU104. Hierbei wird eine um 50 % gerin-
gere Auslastung des Links im Vergleich zur Implementierung der maximal
moglichen Anzahl an Layern im FPGA erzielt. Im Falle des Ultra96-V2 fiihrt
die Wahl dieses Partitionierungspunkts dabei zu einer deutlichen Reduktion
der bendtigten Hardwareressourcen um 18,73 %, wohingegen dies fiir das
ZCU104 mit 7,78 % nicht ganz so signifikant ausfallt.

Bei der Betrachtung der Ergebnisse fiir den Fall, dass auch die vorhandenen
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IP-Blécke im FPGA von der Toolchain beriicksichtigt werden, offenbart sich
ein etwas anderes Bild. Lediglich FPGAs von der Grof3e eines ZCU104 profi-
tieren in diesem Fall hinsichtlich der Hardwareressourcen und der Reduktion
der Bandbreite. Grund dafiir ist, dass insbesondere kleine FPGAs stark in der
Zahl der vorhandenen BRAM-Bl6cke und DSPs beschriankt sind. Da folglich
eine geringere Menge an Layern auf einem ZedBoard oder Ultra96-v2 im-
plementiert werden kdnnen, ergibt sich in beiden Fillen kein Potenzial zur
Reduzierung der bendtigten Bandbreite. Dagegen ergab die Evaluation fiir das
MobileNet V1 auf einem ZCU104 denselben Partitionierungspunkt wie bei
der Betrachtung von ausschlief§lich FFs und LUTs.

Zusammenfassend ergibt sich anhand dieser zweiten Vorstudie, dass auch FP-
GA-basierte Systeme von einer Inferenz-Partitionierung profitieren. So ldsst
sich bereits durch das Auslagern weniger Layer eine signifikante Reduzie-
rung der benotigten Link-Bandbreite erzielen. Aufgrund der eingeschriankten
Moglichkeiten des FINN-Frameworks hinsichtlich der Exploration zur Ent-
wurfszeit, fokussiert sich die vorliegende Arbeit im Folgenden allerdings auf
ASIC-basierte Systeme. Dennoch zeichnet sich das im weiteren Verlauf vorge-
stellte Framework CNNParted durch eine hohe Flexibilitédt aus, sodass durch
die Integration einer geeigneten Schnittstelle zu FINN auch die Analyse von
FPGA-basierten Systemen ermdoglicht werden kann.

5.3 Allgemeine Problemdefinition

Nachdem mittels der beiden Vorstudien der Nachweis erbracht werden konn-
te, dass die Inferenz-Partitionierung vorteilhaft fiir ein eingebettetes Sys-
tem hinsichtlich funktionaler und nicht-funktionaler Metriken ist, erfolgt im
néchsten Schritt die Entwicklung einer generischen Methodik fiir die Suche
nach einem optimierten Partitionierungsschema. Dafiir ist zun#chst eine
eindeutige Definition des Problems notwendig.

Als Basis dient die Annahme, dass jedes DNN als gerichteter Graph G = (L, E)
mit den Layern L als Knoten und den entsprechenden Verbindungen zwi-
schen diesen als Kanten E dargestellt werden kann. Heutzutage finden sich
in vielen DNNs parallele Verzweigungen oder auch Skip-Connections wieder,
um das sogenannte Vanishing Gradient Problem zu minimieren. Dies tritt
insbesondere bei groen Netzwerken auf, wodurch wéhrend der Backpropa-
gation die Gradienten ab einem gewissen Layer nur noch verschwindend klein
sind und somit zu keiner Anderung der Gewichte in den ersten Schichten

INFERENZ-PARTITIONIERUNG VON DNNS | 71



DAG
Topologische Sortierung

O OKO»0

®(0) (1) ®(2) ®(3)

Abbildung 5.9: Topologische Sortierung eines gerichteter azyklischer Graph (DAG)

des DNNss fiihren. Um folglich auch solche DNN-Architekturen mit paralle-
len Verzweigungen bestmoglich zu partitionieren, muss dies wahrend der
Exploration Bertiicksichtigung finden. Genauer bedeutet dies fiir die Inferenz-
Partitionierung, dass der Knoten an einem Schnittpunkt im Graph mehr als
nur eine Kante als Eingabe haben kann. Infolgedessen vergrof3ert sich der
Entwurfsraum im Vergleich zu rein sequenziellen DNNs erheblich, da es fiir
solche Modelle mehr als nur eine mogliche sequenzielle Verarbeitungsreihen-
folge der Layer gibt und dabei sicherzustellen ist, dass alle Vorgdngerknoten
einer Schicht bereits ausgefithrt wurden.

Nicht-rekurrente DNNs sind azyklisch und lassen sich folglich als DAG dar-
stellen. Damit l&dsst sich eine topologische Sortierung vornehmen, welche
eine sequenzielle Liste an nacheinander auszufiithrenden Layern ausgibt und
dabei garantiert, dass Datenabhéngigkeiten erfiillt sind. Genauer handelt es
sich um eine lineare Anordnung der Knoten eines DAGs [156], wie beispiel-
haft in Abbildung 5.9 skizziert. Dabei ist ein kleines DNN bestehend aus vier
Layern (I, ..., 1) dargestellt, wobei die beiden Schichten [, und I; den gleichen
Vorgédnger und Nachfolger haben. Demnach kann die Ausfiihrung dieser bei-
den Layer entweder parallel oder sequenziell erfolgen. Wie in Abbildung 5.10
dargestellt, generiert die topologische Sortierung eine mogliche sequenzi-
elle Verarbeitungsreihenfolge, wobei die Wahl, welcher der beiden Knoten
zuerst gewdhlt wird, von der Implementierung des Algorithmus abhéngt. In
diesem Beispiel wird somit l; vor I, ausgefiihrt. Basierend darauf ldsst sich
die topologische Sortierung wie folgt definieren:
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Definition 2 (Topologische Sortierung). Eine topologische Sortierung eines
DNNs bestehend aus einer Menge L an m Layern ist eine konsistente Abfolge
dieser Schichten und ist gegeben durch ¢ : L — {1,...,m}, wobei

Vi, L, eL: o)) <e(l,)= 1, wird vorl, ausgefiihrt,

Vi,LeL, L #l,= o) #p(ly).

Unter Verwendung dieser topologischen Sortierung erfolgt so im ndchsten
Schritt die Suche nach einem validen Partitionierungsschema. Aufbauend auf
der Beschreibung in Abschnitt 5.1 kann ein Partitionierungspunkt allgemein
wie folgt definiert werden:

Definition 3 (Partitionierungspunkt). Ein Partitionierungspunkt ist ein Lay-
erlg € L mits € {1,...,|L|} in einem partitionierten DNN bestehend aus der
Menge P von sequencziell ausgefiihrten Partitionen, sodass

¥~ {L., [P} VL eL: o(h) <e(lh)= P(el) <d(e(l),

P(e(ly)) # P(elss1)

Hierbei beschreibt 1 die sequenzielle Zuordnung der einzelnen Schichten ei-
ner gegebenen topologischen Sortierung ¢ auf die Partitionen. Infolgedessen
entspricht ein Partitionierungspunkt /; dem letzten ausgefiihrten DNN-Layer
einer Partition.

Fiir die Suche nach einem validen Partitionierungsschema miissen somit Par-
titionierungspunkte im gegebenen DNN bestehend aus |L| Layern gefunden
und die resultierenden Partitionen auf eine Beschleunigerplattform a € A ge-
mappt werden. In diesem Zusammenhang ist insbesondere die maximal
zuldssige Anzahl an Partitionen relevant fiir die Suche. Dies ist definiert
als p < |L|. Daraus ldsst sich fiir die Suche nach einem validen Partitionie-
rungsschema folgende Definition des Algorithmus zur Exploration des Ent-
wurfsraums ableiten:

Definition 4 (Explorationsalgorithmus). Der Explorationsalgorithmus ist ein
automatisiertes Verfahren, welches als Eingabe

1. ein DNN beschrieben durch L und ¢,
2. eine Menge an spezifizierten Beschleunigerplattformen A, und

3. die maximale Anzahl an Partitionen p € N
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Abbildung 5.10: Exemplarisches Mapping von DNN-Layer auf Partitionen

verwendet und ein optimiertes Hardware-Mapping des DNNs auf die vorhan-
denen Beschleunigerplattformen generiert. Dieses Mapping ist gegeben durch

1. eine lineare Anordnung von p' < p generierten Partitionen,

2. einen Vektor @ €{1,...,|L|}?', welcher das Mapping der gegebenen DNN-
Layer auf die generierten Partitionen beschreibt, und

3. einen Vektord €{1,..., |A|}P/, welcher das Mapping der generierten Par-
titionen auf die verfiigbaren Beschleunigerplattformen beschreibt.

Wie in Abbildung 5.10 dargestellt, unterteilt das generierte Mapping die topo-
logische Sortierung in p’ Partitionen. Dabei entspricht jede Partition einer
zusammenhdngenden Folge von DNN-Schichten, wobei jedes DNN-Layer
genau einer Partition zugeordnet ist. Dariiber hinaus sind die Partitionen
derart angeordnet, sodass fiir allei =1, ..., p’ — 1 das letzte Layer einer Parti-
tion i dem ersten DNN-Layer der Partition i + 1 vorausgeht. Folglich handelt
es sich bei der letzten letzte Schicht der Partition i gemal Definition 3 einem
Partitionierungspunkt.

Um das Mapping zu beschreiben, spezifiziert & das erste DNN-Layer jeder
Partition. Genauer gilt fiir jedesi =1, ..., p’, dass der Wert von w; dem ¢-Index
des ersten Layers entspricht, welcher auf die Partition i gemappt wurde. Aus
diesem Grund trifft w; = 1 aufjedes generierte Hardware-Mapping zu. Analog
dazu beschreibt & das Mapping der Partitionen auf die vorhandenen Beschleu-
nigerplattformen. So gilt fiirjedesi =1, ..., p’, dass derWert von g; einen Index
darstellt, welcher die entsprechende Plattform a € A zur Ausfithrung der Lay-
er der Partition definiert. In anderen Worten ausgedriickt bedeutet dies, dass
alle auf eine Partition i gemappte DNN-Layer auf der Beschleunigerplattform
mit dem Index o; ausgefiihrt werden.

Als Teil der Suche nach einem optimierten Partitionierungsschema ist
abschlieBend die Evaluation valider Aufteilungen des DNNs iiber die ver-
fiigbaren Beschleunigerplattformen hinsichtlich verschiedener Metriken
notwendig. Daraus leitet sich das Ziel der Exploration ab. Es wird nach
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einer Pareto-Menge P(X) mit X € X als geordnetes Tupel X = (&;5) ge-
sucht, welche das Partitionierungsschema fiir eine gegebene topologische
Sortierung ¢ und einer Menge an Layern L hinsichtlich funktionaler und
nicht-funktionaler Metriken optimiert. Fiir eine ressourcenbasierte Be-
trachtung der Inferenz-Partitionierung ist letzteres unabdingbar. In Bezug
auf DNNs ist die Genauigkeit die wesentliche funktionale Metrik, deren
Wert insbesondere durch Quantisierung oder approximatives Rechnen
beeinflusst wird. Im Kontext eingebetteter Systeme sind die maBgeblichen
nicht-funktionalen Metriken Latenz, Energiebedarf, Datendurchsatz, Fla-
chenverbrauch und Linkbandbreite. Diese sollten daher in der Exploration
entsprechend berticksichtigt werden, was zu der folgenden Beschreibung der
Optimierungsstrategie fiihrt:

Definition 5 (Mehrzieloptimierung). Ausgehend von der Entscheidungsva-
riable X besteht das Ziel der Mehrzieloptimierung darin, eine Pareto-Front
zu finden, wobei Latenz d(X), Energiebedarfe(X), Fléichenverbrauch s(X) und
Linkbandbreite u(X) zu minimieren sowie Datendurchsatz th(X) und Top-1-
Genauigkeit acc(X) zu maximieren sind.

Im Gegensatz zur Nutzung einer festgelegten Kostenfunktion, welche die
genannten Metriken entsprechend der Systemanforderungen gewichtet, er-
moglicht die Pareto-Optimierung eine generische Suche nach vorteilhaften
Partitionierungsschemata. Die Ergebnisse der Exploration kénnen so einer-
seits allgemeingiiltig fiir ein gegebenes DNN in Kombination mit den definier-
ten Beschleunigerplattformen interpretiert und andererseits entsprechend
fiir einen bestimmten Anwendungsfall mit klar definierten Anforderungen
ausgelegt werden.

5.4 CNNParted Framework

Auf Grundlage der allgemeinen Problemdefinition l4sst sich eine entsprechen-
de Methodik fiir die hardwareorientierte Inferenz-Partitionierung ableiten
und realisieren. Dabei kann die Umsetzung je nach Anforderungen grund-
sétzlich auf unterschiedlichen Ebenen erfolgen. Wie bereits in Abschnitt 5.1
erwdhnt, liefern zyklenakkurate Simulationen in der Regel recht genaue Ab-
schidtzungen relevanter Metriken. Allerdings sind diese insbesondere im Kon-
text groBer DNNs nicht praktikabel, da die Simulationszeit in diesen sehr
hoch ausféllt. Daher wurde hier ein Ansatz auf Systemebene gewéhlt, welcher
zwar quantitativ schlechtere Abschitzungen liefert, dafiir aber bedeutend
schneller ablduft. Somit erfolgt bereits zur Entwurfszeit ein umfangreiches
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Abbildung 5.11: Ubersicht des CNNParted Frameworks

Hardware/Software Co-Design, da verschiedene Systemkonfigurationen und
Aufgaben hinsichtlich des Zusammenspiels untersucht und anschliefend be-
wertet werden. Fiir die Bewertung sind dabei keine prazisen Abschitzungen,
sondern lediglich Tendenzen relevant, um Systemarchitekturen zu erken-
nen, die sich fiir den gegebenen Anwendungsfall besonders gut bzw. schlecht
eignen. Das entwickelte Framework namens CNNParted stellt die Implemen-
tierung eines solchen Ansatzes auf Systemebene mit dem Fokus auf ASICs dar
und wird nachfolgend detailliert beschrieben. Aufgrund der geringeren Flexi-
bilitdt von FPGA-Frameworks fiir DNNs wie dem in Abschnitt 5.2 verwendeten
AMD FINN, finden diese nachfolgend keine Beriicksichtigung. Dennoch wére
eine Erweiterung des vorgestellten Verfahrens um FPGA-basierte Beschleu-
nigerplattformen in Zukunft denkbar. Die nachfolgenden Erlduterungen zu
CNNParted sind in einigen Teilen den Publikationen des Autors [Kre23b,
Kre24a, Kre25] entnommen.

Abbildung 5.11 zeigt den Aufbau des entwickelten Frameworks fiir die
Inferenz-Partitionierung. Als Ergdnzung zu den Vorstudien, ermdglicht CNN-
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Parted die Evaluation von Systemen bestehend aus einer Kombination von
analogen PIM-Komponenten aus neuartigen Speichertechnologien, wie z.B.
RRAM oder MRAM, und digitalen Hardwarebeschleunigern. Dabei bezieht
das Framework die unterschiedliche Rechenprazision der Architekturen, d.h.
die jeweilige Quantisierung von Aktivierungen und Gewichten, sowie die
intrinsische Fehleranfilligkeit der PIM-Beschleuniger in die Suche nach einer
Pareto-Front fiir die Inferenz-Partitionierung ein.

Als Eingabe verwendet CNNParted Dateien im ONNX-Format [157], welches
viele DNN-Frameworks wie PyTorch oder TensorFlow unterstiitzen. Folglich
ist eine hohe Interoperabilitdt und damit eine hohe Flexibilitdt gewéhrleistet,
da Entwickler ihren gewohnten Toolflow verwenden und nicht auf spezielle
Software umsteigen miissen. Mit der Eingabe des Netzes im ONNX-Format
geht die interne Darstellung des Netzes als DAG einher, die notwendig ist,
um im weiteren Verlauf die Verbindungen zwischen den einzelnen Schichten
nachzuvollziehen. Fiir die Inferenz-Partitionierung wird aus dem Graphen,
wie zuvor beschrieben, eine topologische Sortierung der Layer abgeleitet, um
sicherzustellen, dass die Datenabhéngigkeiten immer erfiillt sind. Basierend
auf dieser geordneten Liste von Layern analysiert CNNParted im ndchsten
Schritt die Robustheit der einzelnen Schichten des DNNs. Dafiir wird nach
einer minimalen Layer-Quantisierung gesucht, welche anschlieend Riick-
schliisse darauf ziehen ldsst, welche Schichten auf dem Beschleuniger mit
der geringsten Quantisierung und Fehlerrate ausgefiihrt werden miissen. Ge-
nauere Informationen hierzu folgen in Abschnitt 5.4.3. Die Informationen
dieser Analyse dienen in der Exploration als Einschrankung fiir das Mapping
der Layer auf die vorhandenen Beschleunigerplattformen. Bevor jedoch mit
diesem Teil begonnen werden kann, miissen die potenziellen Hardwarebe-
schleuniger zundchst im Hinblick aufihre Latenz und ihren Energiebedarf pro
Schicht sowie ihren Flichenbedarf untersucht werden. Dies geschieht, wie
in Abschnitt 5.1 bereits ausfiihrlich erldutert, anhand von Modellen der Be-
schleunigerarchitekturen, welche die Performance und Leistungsaufnahme
pro Layer entsprechend abschitzen.

Die zentrale Komponente von CNNParted stellt der Explorationsalgorith-
mus dar, welcher dem in Definition 4 beschriebenen Verfahren entspricht
und gemdR Definition 5 eine Pareto-Menge an vorteilhaften Partitionierungs-
schemata sucht. Dies geschieht basierend auf den zuvor ermittelten nicht-
funktionalen Metriken und den Ergebnissen der Robustheitsanalyse. Hierbei
wird durch die zuvor generierte topologische Sortierung sichergestellt, dass
der Algorithmus alle Datenabhéngigkeiten wihrend der Exploration beachtet.
AbschlieBend werden die Punkte der Pareto-Front im Hinblick auf die Genau-
igkeit des DNN analysiert, was schlief3lich zu einer Liste moglicher Pareto-
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optimaler Partitionierungsschemata fiir das gegebene System fiihrt. Diese Lis-
te stellt gleichzeitig die Ausgabe von CNNParted dar.

5.4.1 Graphinitialisierung

Wie bereits erwidhnt, stellt das ONNX-Format das gegebenen DNN bereits
als gerichteten Graph dar. Folglich stehen die Informationen iiber die Hyper-
parameter sowie der Vorgidnger und Nachfolger pro Layer bereits durch die
Eingabe in CNNParted fiir die weitere Verwendung zur Verfiigung. Allerdings
liegt der Graph in einer derartigen Implementierung vor, dass diese inkompa-
tibel zu existierenden Python-Frameworks zur Untersuchung von Graphen
wie NetworkX [158] sind. Folglich extrahiert dieses CNNParted-Modul die
Informationen aus der ONNX-Eingabe und iiberfiihrt dies in eine, mit vie-
len anderen Tools kompatiblen Reprdsentation des DAGs. Dazu gehoren
vor allem auch die Hyperparameter der CONV- und Fully-Connected-Layer,
welche insbesondere fiir die weiteren Evaluationen relevant sind. Diese Re-
prasentation ermoglicht so die Analyse des Graphen hinsichtlich verschie-
dener Aspekte und ist somit ein wichtiger Bestandteil von CNNParted. Da-
durch kénnen neben der topologische Sortierung zukiinftig weitere Graph-
Operationen in das Framework integriert und fiir Analysen des DNN verwen-
det werden.

5.4.2 Topologische Sortierung

Gemail der allgemeinen Problemdefinition in Abschnitt 5.3 ist eine topolo-
gische Sortierung des Layer-Graph notwendig, um eine Partitionierung an
allen Stellen im DNN ohne den Einsatz komplexerer Algorithmen zu evalu-
ieren. Die Bestimmung topologischer Sortierungen aus einem Graph kann
dabei auf unterschiedlichen Wegen erfolgen. Allgemein lassen sich hierfiir
beispielsweise klassische Verfahren zur Lésung des Scheduling-Problems, wie
As-Soon-As-Possible (ASAP) und As-Late-As-Possible (ALAP) heranziehen.
Aufgrund des datenflusszentrierten Charakters von DNNs gibt es hier aller-
dings keine Layer, welche mit einer hoheren Prioritét als andere auszufiihren
sind. Lediglich die Einhaltung der Prazedenzrelationen muss gewéhrleistet
sein, um sicherzustellen, dass die benétigten Eingabedaten eines Layers im-
mer vorliegen. In der Regel kommen hierfiir konstruktive Algorithmen zum
Einsatz, welche das Scheduling Knoten um Knoten aufbauen. Verfahren wie
ASAP und ALAP beginnen vom ersten bzw. letzten Knoten des DAGs und bil-
denvon dort aus schrittweise die topologische Sortierung [159]. Beide Ansitze
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lassen sich recht einfach, z.B. in Form des Hu-Algorithmus implementieren.
Der Algorithmus nummeriert zunédchst die Knoten durch, wobei dieses Label
die Prioritét fiir das Scheduling des Knotens festlegt. Im néchsten Schritt
generiert das Verfahren einen Schedule, indem durchfiihrbare Operationen
entsprechend ihrer Prioritdt eingereiht werden. Nimmt man den einfachsten
Fall des Schedulings an, in welchem lediglich eine Einheit zur Ausfiihrung
der Operationen zur Verfiigung steht, ergibt sich folglich eine topologische
Sortierung. Einen dhnlichen Ansatz verfolgt Kahns Algorithmus [160], welcher
die Zahl der Vorgidngerknoten als Entscheidungsgrundlage nimmt. Dieser
wird auch von NetworkX [158] fiir die topologische Sortierung von DAGs
verwendet, sodass auch CNNParted darauf zuriickgreifen kann. Der Algorith-
mus durchsucht eine Liste der noch nicht einsortierten Knoten nach solchen
ohne Vorgdnger. Diese werden anschlieBend einsortiert und aus dem Graph
geloscht und die Liste, welche die Anzahl der Vorgdngerknoten enthélt, vor
dem néchsten Durchlauf aktualisiert. Ahnlich zu ASAP und ALAP hingt die
Einordnung der Knoten fiir den Fall, dass mehrere Kandidaten existieren,
von der Implementierung ab. Folglich existieren verschiedene Varianten der
beiden Algorithmen.

Bei der Suche nach einem vorteilhaften Partitionierungsschema hat auch die
topologische Sortierung einen Einfluss, insbesondere in Bezug auf die beno-
tigten Linkbandbreite an den Partitionierungspunkten. Folglich ist es sinnvoll,
verschiedene Sortierungen hinsichtlich der Inferenz-Partitionierung zu unter-
suchen. Dies ldsst sich durch Einbindung von Zufallsvariablen realisieren. Ein
solches Verfahren wurde von Kamath et al. [93] vorgeschlagen und schlieBlich
ebenfalls in CNNParted integriert. Der prasentierte Uniform Sampling Algo-
rithmus basiert auf Kahns Algorithmus und nutzt einen Zufallsmechanismus
zur Auswahl des Knotens. Dabei geht die Suche allerdings nicht vom Start-
oder Endknoten des Graphen aus, sondern einem zufdlligen Knoten im DAG.
Von dort wird die topologische Sortierung gleichzeitig in beide Richtungen
aufgebaut. Vorteil dieses Ansatzes ist, dass der Suchraum besser exploriert
und damit mehr potenzielle Losungen gefunden werden. Folglich bezieht die
Suche nach einem optimierten Partitionierungsschema mehrere topologische
Sortierungen ein und macht damit bessere Aufteilungen des Netzes iiber die
vorhandenen Beschleunigerplattformen ausfindig.

5.4.3 Robustheitsanalyse

Die Einbindung einer funktionalen Metrik in die Exploration ist wichtig, um
Losungen direkt auszuschlieBen und dementsprechend nicht weiter zu ver-
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folgen. Wie zuvor erwéhnt, handelt es sich im Kontext von DNNs hierbei
um die Genauigkeit als wesentliche funktionale Metrik. Allerdings dauert die
Evaluation je nach System und DNN-Architektur mehrere Sekunden fiir rein
digitale Systeme, im Falle der Inferenz auf PIM-Komponenten erhoht sich
die Simulationszeit zusétzlich. Grund dafiir ist die notwendige Betrachtung
analoger Charakteristika, wie beispielsweise den Widerstand jeder einzelnen
RRAM-Zelle, welche zusétzliche Berechnungen erfordern. So ergibt sich fiir
ein ResNet-18 bei vollstdndiger Inferenz in PIM-Modulen und Simulation
mittels des Open-Source Frameworks MNSIM [161] eine Evaluationsdauer
von 37,3 s auf einer GPU. Fiir die Exploration der Inferenz-Partitionierung
miissen in der Regel mehr als 10000 valide Lésungen evaluiert werden, wor-
aus sich ein Rechenaufwand von iiber 103,6 GPU Stunden ergibt [162]. In
Konsequenz ldsst sich festhalten, dass eine Evaluierung der Genauigkeit des
DNNs im Rahmen der Suche nach validen Partitionierungsschemata mit
einem solchen Ansatz nicht realisierbar ist.

Um dennoch diese wichtige funktionale Metrik indirekt einzubeziehen, nutzt
CNNParted die Robustheitsanalyse im Vorlauf der Exploration und verwendet
deren Ergebnisse bei der Suche nach einem vorteilhaften Partitionierungs-
schema in Form von Einschriankungen des Mappings der Partitionen auf
Beschleunigerplattformen. Fiir die Identifikation derjenigen Schichten des
DNN:s, die von einer stromsparenden, wenngleich ungenauen PIM-basierten
Berechnung und welche von einer préziseren, jedoch energieintensiveren
digitalen Verarbeitung profitiert, ist eine entsprechende Analyse des Netzes
unabdingbar. Nach dem derzeitigen Stand der Technik wird die Robustheit
der Schichten meist durch Berechnung der Empfindlichkeit der einzelnen
Parameter ermittelt [85]. Allerdings ist zu berticksichtigen, dass die Analyse
auf zwei NVIDIA GTX1080ti-GPUs fiir ein ResNet-18 etwa eine Stunde pro
Eigenvektor in Anspruch nimmt. Im Rahmen der Robustheitsanalyse ist eine
exakte Bestimmung der Sensitivitdt jedoch nicht erforderlich. Das Ziel besteht
vielmehr darin, den Designraum zu reduzieren, um nachteilige Partitionie-
rungsschemata frithzeitig auszusortieren. Als Grundlage dafiir dient daher
die Mixed-Precision-Analyse des DNNs.

Die Robustheit der einzelnen Schichten gegentiber Quantisierung, welche
recht einfach zu bestimmen ist [Hot23c], stellt einen guten Indikator fiir
diese Entscheidung dar. In diesem Schritt untersucht CNNParted folglich
die Auswirkungen der Fake-Quantisierung mit gemischter Bit-Prazision auf
die Modellgenauigkeit. In Anbetracht der Tatsache, dass der Suchraum, be-
stehend aus allen méglichen Kombinationen der Layer-Quantisierung, im
vorliegenden Fall relativ grof§ wire, werden verschiedene Einschrankungen
eingesetzt, um die Anzahl der zu moglichen Konfigurationen zu reduzieren.
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Hinsichtlich der Quantisierung von Gewichten und Aktivierungen wird zu-
nichst die Annahme aufgestellt, dass diese identisch ist. In der Konsequenz
reduziert sich die Anzahl der Variablen fiir die Optimierung um die Hélfte.
Andererseits erlaubt CNNParted bei der Exploration lediglich die Beriick-
sichtigung relevanter Bitbreiten, welche in der vorhandenen Hardware des
Systems genutzt werden. In der Konsequenz fiihrt dieser Ansatz zu einer si-
gnifikanten Reduzierung des Suchraums, was eine wesentliche Verkiirzung
der Exploration zur Folge hat.

Im Gegensatz zu dem von Hotfilter et al. [Hot23c] vorgeschlagenen Ansatz,
der hierfiir einen GA vorsieht, basiert diese Analyse in CNNParted auf dem
heuristischen Simulated Annealing Verfahren. Dies hat den Vorteil, dass der
Algorithmus {iber weniger Parameter verfiigt, welche entsprechend des Op-
timierungsproblems angepasst werden miissen. Fiir die Implementierung
kommt die Variante des Verfahrens aus der SciPy-Bibliothek [163] zum Einsatz,
welche zur Laufzeitoptimierung auf zehn globale Suchiterationen beschrankt
wird. Ziel des Verfahrens ist es, eine Konfiguration des DNNs zu finden, wel-
che die Layer jeweils moglichst stark quantisiert und dabei gleichzeitig eine
hohe Genauigkeit erzielt. Aus diesen Anforderungen lasst sich folgende Kos-
tenfunktion c ableiten:

Q|
C:Zbi-|acc—(ref—5)|, (5.3)

i=1

wobei Q der Menge aller quantisierten CONV- und Fully-Connected-Layer so-
wie deren jeweilige Bitbreite b;, acc der ermittelten Top-1-Genauigkeit dieser
Konfiguration, ref der Referenz-Top-1-Genauigkeit und § einem benutzerde-
finierten erlaubten Verlust der Genauigkeit entspricht. Als Referenz ref dient
die Genauigkeit des Netzes mit der geringsten Quantisierung, d.h. 16-bit-
Integer-Quantisierung aller Layer. Da davon auszugehen ist, dass eine starke-
re Quantisierung zu einer Verringerung der Genauigkeit fiihrt, wird mittels &
eine relative Abweichung von ref angegeben, auf welche die Optimierung die
Quantisierung hin anpasst. In Kombination mit der vorangestellten Summe
sucht dieses Verfahren folglich nach einer optimalen Konfiguration des quan-
tisierten DNN hinsichtlich minimaler Bitbreiten pro Layer und gleichzeitig
maximal moglicher Genauigkeit.

Das Ergebnis der Robustheitsanalyse ist somit eine Zuordnung der maxima-
len Quantisierung pro Layer. Im Falle digitaler Beschleuniger, bei denen sich
die Bitbreiten aus der Architektur ablesen lassen, wird somit direkt ausgewer-
tet, welche auf dieser Plattform ausgefiihrt werden diirfen und welche nicht.
Ergibt sich fiir ein Layer eine maximale Quantisierung von 16-Bit, so wird die

INFERENZ-PARTITIONIERUNG VON DNNS | 81



Inferenz auf einem 8-Bit-Beschleuniger in der anschlieBenden Exploration un-
tersagt. Kontrdr dazu ergibt sich die Bit-Prazision analoger PIM-Beschleuniger
anhand der internen Crossbar sowie der Prézision der integrierten ADCs.
Dabei ist zu beachten, dass PIM-Komponenten eine recht hohe statische
Fehlerrate durch defekte Speicherzellen aufweisen. Folglich muss hier ei-
ne zusitzliche Kompensation erfolgen, indem die Anforderungen der Layer
an die Prizision des PIM-Moduls erh6ht werden. So wiirde beispielsweise
eine Verschiebung der Einschrankung um 2 Bits dafiir sorgen, dass ein PIM-
Beschleuniger mit realer Prézision von 8 Bits ausschlief3lich Layer mit einer
Quantisierung von weniger als 6 Bits ausfithren darf.

5.4.4 Beschleuniger-Modellierung

Neben der Robustheitsanalyse fithrt CNNParted weitere Untersuchungen im
Vorfeld durch, um die mehrfache Ausfiihrung gleicher Evaluationen zu ver-
hindern und somit die Gesamtlaufzeit der Simulationen signifikant zu senken.
Dabei handelt es sich um die Analyse von Latenz und Energiebedarf eines
jeden Layers auf jedem verfiigbaren Hardwarebeschleuniger des Systems,
sowie eine Abschétzung des Flachenbedarfs der Beschleunigerplattformen.
Folglich greift der Explorationsalgorithmus fiir die Bewertung eines Partitio-
nierungsschemas direkt auf die vorliegenden Ergebnisse zuriick, wodurch
zusidtzliche Berechnungen entfallen. Hierbei muss allerdings in der Simula-
tion explizit zwischen analogen In-Memory und digitalen Beschleunigern
differenziert werden, da diese sich grundlegend in ihrem Aufbau und ihren
Eigenschaften unterscheiden.

Digitale Beschleuniger

Wie bereits in Abschnitt 5.1 beschrieben, eignet sich das Open-Source Tool
Timeloop [139] im Zusammenspiel mit Accelergy [141] sehr gut fiir die Eva-
luation digitaler Beschleuniger und kommt daher in CNNParted zum Finsatz.
Im Gegensatz zu zyklenakkuraten Simulationsumgebung bieten analytische
Modelle von Hardwarebeschleunigern zwar lediglich Abschédtzungen und
keine exakten Werte relevanter Metriken, sind dabei aber signifikant schnel-
ler [Hot23a]. Da CNNParted fiir den Einsatz zur Entwurfszeit konzipiert ist,
zielt es auf eine schnelle Exploration ab, um potenziell vorteilhafte Partitio-
nierungsschemata zu finden und bei der Optimierung der Systemarchitektur
zu unterstiitzen. Eine exakte Bestimmung der Werte ist nicht erforderlich,
weshalb CNNParted Timeloop fiir die Evaluierung digitaler Beschleuniger
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integriert. Es nutzt abstrakte Modelle der Hardwarearchitektur, um die nicht-
funktionalen Metriken Latenz und Energiebedarf der einzelnen Layer ab-
zuschitzen. Dabei kann das Tool auch externen Speicher einbeziehen, wie
beispielsweise Double Data Rate (DDR)-Random-Access Memory (RAM), wel-
cherim Gegensatz zu den verfiigbaren Speicherblécken in Hardwarebeschleu-
nigern ausreichend grof fiir die Parameter eines DNNs ist. Somit findet auch
die bendtigte Dateniibertragung zwischen den genannten Komponenten Be-
riicksichtigung hinsichtlich Latenz und Energiebedarf. Timeloop sucht nach
einem optimalen Mapping der Layer auf den Beschleuniger hinsichtlich eines
benutzerdefinierten Optimierungsziels. Fiir die Inferenz-Partitionierung ist
in der Regel eine gute Balance zwischen den beiden Metriken sinnvoll, daher
optimiert Timeloop in den nachfolgenden Anwendungsstudien von CNNPar-
ted das Mapping hinsichtlich dem Energy-Delay-Produkt (EDP). Zusétzlich
erlaubt die Erweiterung von Timeloop um Accelergy auch eine Abschétzung
des Flachenbedarfs abhédngig vom verwendeten Technologieknoten. Folglich
liefert diese Toolchain alle relevanten Metriken der digitalen Beschleuniger fiir
die Exploration valider Partitionierungsschemata.

Analoge Processing-In-Memory Beschleuniger

Aufgrund der hohen Bandbreitenanforderungen von DNNs an die Hardware,
stehen analoge PIM-Beschleuniger aktuell sehr im Fokus, wie bereits in Ab-
schnitt 2.2 erldutert. So finden sich im aktuellen Stand der Technik verschiede-
ne Realisierungen solcher Systeme wieder, hauptsédchlich unter Verwendung
von RRAM und MRAM. Auch Ansitze, welche Multi-Bit Zellen einsetzen, um
die Speicherdichte zu erh6hen, lassen sich in einigen wissenschaftlichen Pu-
blikationen finden. Allerdings leiden diese unter unausgereiften Prozesstech-
nologie sowie dulleren Einfliissen und damit einer hheren Fehlerrate im Ver-
gleich zu Single-Bit Zellen [164, 165, 166]. Gleichzeitig erfordern insbesondere
Architekturen mit mehr als 2 Bits pro Zelle deutlich komplexere und damit we-
niger effiziente ADCs, welche letztlich den Vorteil der erhdhten Speicherdichte
zunichtemachen [167]. Folglich unterstiitzt die hier beschriebene Implemen-
tierung von CNNParted lediglich Single-Bit Zellen in PIM-Beschleunigern. Als
Grundlage dient die Simulationsumgebung MNSIM [161], welche eine hier-
archische Modellierung der Architekturen und dabei auch die Untersuchung
verschiedener Speichertechnologien erlaubt.

Digitale Beschleuniger nutzen haufig eine optimierte Speicherhierarchie mit
Caches, um eine hohe Performance zu erzielen. Dabei ist es nicht notwendig,
alle Gewichte im Beschleuniger selbst abzulegen, ein breitbandiger Anschluss
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an den Hauptspeicher ist hierfiir in der Regel ausreichend. Folglich hat die
Anzahl der Parameter eines Netzes keine Auswirkung auf den Flichenbedarf
des digitalen Beschleunigers. Im Gegensatz dazu ist dies im Falle von PIM-
Beschleunigern, welche auf nicht-fliichtigen Speichertechnologien wie RRAM
und MRAM basieren, nicht moglich. Grund dafiir ist die geringe Anzahl an
moglichen Schreibzyklen sowie eine erhdhte Schreibdauer und -energie im
Vergleich zu Static Random-Access Memory (SRAM) [168, 169]. Demnach
miissen die Parameter des DNNs dauerhaft im PIM-Beschleuniger vorliegen,
wodurch der Flaichenbedarf signifikant von der Anzahl an Gewichten abhéngt.
Entsprechend schitzt MNSIM diese Metrik fiir die weiteren Evaluationen pro
Layer ab, sodass insbesondere dieser Wert bei der Suche nach einem opti-
mierten Partitionierungsschema Beachtung findet. Fiir den Energiebedarf
analysiert die Simulationsumgebung die verschiedenen Komponenten des
Beschleunigers, wobei insbesondere die ADCs einen gewichtigen Einfluss auf
die Leistungsaufnahme haben.

Aufgrund des Aufbaus solcher PIM-Beschleuniger kann die Inferenz recht
einfach gepipelined ausgefiihrt und somit ein deutlich hoherer Datendurch-
satz erzielt werden [49, 50]. Folglich geht MNSIM in der Modellierung des
Beschleunigers davon aus, dass die Ausfithrung eines DNNs derart realisiert
ist. Die Latenz d, 4 fiir die gesamte Inferenz im PIM-Beschleuniger ist somit
gegeben durch:

df,l = df,lpre +trans t leomp (5.4)

diotar=ds 1,4 (5.5)

wobei d; ; die Zeit angibt, zu der eine Recheneinheit f des Beschleunigers
die Verarbeitung eines bestimmten Layers | abgeschlossen hat. Diese ergibt
sich aus der Ausfiihrungszeit der vorherigen Schichten d Lpre sowie der Uber-
tragungsdauer der Aktivierungen t;,,,, und der Berechnungsdauer t,,, des
Layers. Fiir die Exploration der Inferenz-Partitionierung ist es allerdings er-
forderlich, die Latenzen fiir jede DNN-Schicht zu ermitteln. Basierend auf
der Gleichung (5.4) ergibt sich folglich eine Abschédtzung der Latenz eines
einzelnen Layers dj ., durch:

digyer ¥ max (dy ;) —max (df,lpre) (5.6)

wobeimax (d f,l) den Zeitpunkt markiert, an dem alle Einheiten des Beschleu-
nigers die Verarbeitung des Layers [ abgeschlossen haben.
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5.4.5 Link-Modellierung

Neben den Beschleunigerplattformen im System ist dariiber hinaus die Mo-
dellierung der Links zwischen ebenjenen Hardwaremodulen fiir eine voll-
stdndige Simulation notwendig. Konzeptionell ist dies die Verbindung, die
Aktivierungen zwischen zwei benachbarten Schichten des DNNs iibertragt.
Im Gegensatz zur Evaluation der Beschleuniger, wird in diesem Fall allerdings
auf einfache mathematische Modelle zuriickgegriffen, welche eine sehr gerin-
ge Rechenzeit beanspruchen. Folglich ist es moéglich, die relevanten Metriken
des Links fiir jedes valide Partitionierungsschema innerhalb der Exploration
zu ermitteln. Um die Auswirkungen des Links die Inferenz des DNNs abzu-
schitzen, werden der Energiebedarf des Links und die Ubertragungslatenz
berticksichtigt

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden in den nachfolgenden Anwen-
dungsstudien zwei unterschiedliche eingebettete Systeme untersucht. Ei-
nerseits verteilte eingebettete Systeme, welche, wie bereits in Abschnitt 5.1
erwdhnt, via Ethernet miteinander verbunden sind. Diese sind beispielsweise
im Automobil zu finden, wobei die Daten zwischen Sensor und dem Steuerge-
rét, der ECU, weitere Rechenplattformen durchlaufen. Zum anderen werden
Chiplet-basierte Systeme betrachtet, die aktuell im Zentrum der Forschung
stehen. Solche Plattformen kombinieren Chiplets iiber einen sogenannten
Interposer, welcher fiir eine breitbandige und schnelle Verbindung zwischen
den Modulen sorgen. Als Beispiel fiir einen solchen Link betrachtet diese
Arbeit UCle.

Ethernet

Verteilte eingebettete Systeme stellen speziell in Anwendungen wie dem auto-
nomen Fahren hohe Anforderungen an die benétigte Link-Bandbreite. Gleich-
zeitig miissen geringe Latenzen sowie Zuverldssigkeit und Vorhersagbarkeit
fiir einen Einsatz in solchen sicherheitskritischen Aufgaben gewéhrleistet sein.
Im Automobilbereich galt viele Jahre der Controller Area Network (CAN)-Bus
als wichtigster Standard, allerdings ist dessen Bandbreite stark limitiert und
damit fiir zukiinftige Implementierungen von ADAS eher ungeeignet [170,
171]. Durch Entwicklungen wie Time-Sensitive Networking (TSN) hat sich in
den letzten Jahren Ethernet hervorgetan, welches durch diese Erweiterungen
die Anforderungen sicherheitskritischer Anwendungen erfiillt [172, 173]. Ne-
ben solchen Anwendungen findet sich Ethernet heutzutage aber auch in vie-
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len Bereichen des IoT wieder, weshalb dessen Charakteristika als Link-Modell
fur verteilte eingebettete Systeme dienen soll.

CNNParted integriert dabei das in Abschnitt 5.1 beschriebene Ethernet-
Modell, welches die fiir die Abschédtzung des Energiebedarfs die Leistungs-
aufnahme typischer PHYs verwendet und die Latenz auf Grundlage von
Ubertragungsrate und Signallaufzeit in Kupfer ermittelt. Die Berechnung
der Latenz basiert dabei auf einer deterministischen Dateniibertragung, d.h.
der Link {ibertrégt eine bestimmte Datenmenge in gleichen Zeitabstdnden.
Das Modell der Ubertragungslatenz fiir Ethernet hingt damit also von
vier benutzerdefinierten Parametern ab: Gesamtdatenmenge, die vom
DNN-Layer erzeugt und iibertragen wird, maximale Ethernet-Paketgrofle,
Verbindungsbandbreite und Kabelldnge. Somit schidtzt CNNParted die
Latenz und den Energiebedarf des Links und der zugehorigen Kompo-
nenten fiir jedes potenzielle Partitionierungsschema in kurzer Zeit ab,
weshalb dieser Ansatz eine bandbreitenorientierte Bewertung der Inferenz-
Partitionierung zur Entwurfszeit innerhalb der Partitionierungs-Exploration
ermoglicht.

UCle

Die Hardware-Anforderungen von DNN-basierten Anwendungen wie ADAS
oder Assistenzrobotern steigen stindig in Bezug auf Latenz, Datendurchsatz
und maximalen Energiebedarf. Zur Bewdltigung dieser Herausforderungen
ist eine Vielzahl von hoch spezialisierten Beschleunigern erforderlich, um die
geeignete Hardware fiir die verschiedenen Anwendungen bereitzustellen, die
solche eingebetteten Plattformen ausfiihren miissen. Dariiber hinaus erho-
hen sicherheitsrelevante Hardwarekomponenten, die in diese Anwendungs-
fille integriert werden miissen, die Komplexitédt des Systems weiter. Mit zuneh-
mender Chipgrof3e sinkt die Ausbeute jedoch erheblich. In der Folge kommt es
zu einem enormen Anstieg der Kosten [174]. Dagegen bieten Chiplet-basierte
Architekturen niedrigere Kosten und erzielen eine hohere Energieeffizienz.
Dies fiihrte in den vergangenen Jahren zur Entwicklung eines ganzen Okosys-
tems, bestehend aus grofen eingebetteten Systemen [175], Electronic Design
Automation (EDA) Tools [176] und Chiplet Interconnects wie Universal Chip-
let Interconnect Express (UCle) [177].

Um in nachfolgenden Anwendungsstudien die Eignung von CNNParted zur
Losung der komplexen Aufgabe der Partitionierung von CNNs auf solchen
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Systemen [178] nachzuweisen, umfasst die vorliegende Arbeit auch ein UCle-
Modell. Dabei handelt es sich um ein paralleles Interface mit geringem En-
ergiebedarf. Ahnlich zur Modellierung von Ethernet ist in diesem Fall die
Betrachtung der physikalischen Implementierung fiir eine Abschitzung rele-
vanter Metriken nicht notwendig. Daher nutzt das UCle-Modell in CNNParted
fiir die Ermittlung von Latenz und Energiebedarf des Links die UCle 1.0 Spe-
zifikation gemaR [177].

5.4.6 Explorationsalgorithmus

Nachdem die Evaluierung der Hardwarebeschleuniger fiir die relevanten
Schichten des DNN abgeschlossen ist, erfolgt im nidchsten Schritt auf dieser
Basis die Untersuchung valider Partitionierungsschemata. Dies verlangt die
Generierung verschiedener giiltiger Verteilungen der Arbeitslast auf die vor-
handenen Hardwarebeschleuniger sowie eine Bewertung dieser hinsichtlich
nicht-funktionaler Metriken. Die Einbeziehung der Genauigkeit des DNNs
als relevante funktionale Metrik erfolgt, indem CNNParted die Ergebnisse
der Robustheitsanalyse in der Exploration als Einschrankung verwendet. Da-
bei priift das System iterativ fiir jede Schicht, ob die verwendete Bitbreite
der Beschleunigerplattform, auf die sie gemappt werden soll, ausreichend
ist. Dadurch werden bereits wihrend der Exploration Partitionierungssche-
mata herausgefiltert, die mit hoher Wahrscheinlichkeit zu einer deutlichen
Verringerung der Genauigkeit fithren wiirden.

Fiir die Suche nach einer vorteilhaften Inferenz-Partitionierung des gegebe-
nen DNNs, ist grundsétzlich der Einsatz unterschiedlicher Algorithmen denk-
bar. Allerdings scheidet ein exaktes Verfahren aufgrund der Vielzahl an mogli-
chen Schemata aus. Soll ein kleines DNN bestehend aus 15 Layern und zwei
Partitionierungspunkten fiir ein verteiltes eingebettetes System bestehend
aus drei Plattformen optimiert werden, ergeben sich basierend auf der in
Abschnitt 5.3 beschriebenen Problemdefinition

(15+22_1) ~120 (5.7)

verschiedene Partitionierungsschemata. In diesem Fall wére eine Evaluation
aller Systemkonfigurationen noch gut méglich. Dies dndert sich allerdings,
sobald etwas gréf3ere DNNs und komplexere Systemarchitekturen untersucht
werden, welche die mehrfache Ausfiihrung auf derselben Plattform erlauben.
Konkret bedeutet dies fiir ein mittelgrolles DNN bestehend aus 100 Layern
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und zehn maximal erlaubten Partitionierungspunkten sowie vier verfiigbaren
Beschleunigerplattformen eine Gesamtzahl von

100+10-1
10

) - 41041 =7 788.10%0 (5.8)

theoretisch méglichen Partitionierungsschemata. Dieses Beispiel weist die
Schwere des Problems und folglich die Notwendigkeit der Anwendung von
Heuristiken nach. Aus diesem Grund kommt an dieser Stelle zur Exploration
des Suchraums ein GA zum Einsatz. Im Gegensatz zu Methoden wie dem
Reinforcement Learning (RL) bietet dieser den Vorteil, dass ein solcher Algo-
rithmus bei geeigneter Wahl der Ausgangslosungen einen groflen Suchraum
abdeckt und keine Kostenfunktion definiert werden muss. Zudem existieren
nur wenige Heuristiken, welche gut fiir die Optimierung von mehr als vier
Metriken skalieren [179]. Der verwendete NSGA-II-Algorithmus ist ein solcher.
Mithilfe von Crossover und Mutation exploriert dieser parallel verschiede-
ne Partitionierungsschemata, um schlieBlich eine Pareto-Front auszugeben.
Dabei versucht der iterative Optimierungsalgorithmus einen Eingangsvaria-
blenvektor zu finden, der die einzelnen Zielfunktionen minimiert. Aufgrund
der in Definition 4 geforderten Prazedenzrelation miissen die Partitionie-
rungspunkte in dem Variablenvektor linear geordnet sein. Dies wird jedoch
bei der Erstellung der Generationen vom Algorithmus nicht berticksichtigt
und wird erst bei der Auswertung {iberpriift. Folglich nimmt die Generierung
moglicher validen Lésungen mit dem GA viel Zeit in Anspruch, wenn die
Ausgangslosung ungiiltig ist. Aus diesem Grund erhélt der GA in CNNParted
fiir eine schnelle Exploration ausschlieflich valide Partitionierungsschemata
als initiale Population.

Jedes Individuum in dieser Population hat ein Genom, das die Eingangsvaria-
blen reprédsentiert. Diese setzen sich in der Implementierung von CNNParted
zusamimen aus

e einem Vektor, welcher die Partitionierungspunkte gemal Definition 3
festlegt, und

* einem Vektor, welcher das Mapping der Partitionen auf die verfiigbaren
Beschleunigerplattformen definiert.

Im néchsten Schritt evaluiert der GA die Individuen hinsichtlich der in De-
finition 5 genannten Metriken gem&R Pseudocode 2. Dies geschieht durch
schrittweise Auswertung der einzelnen Layer entsprechend der verwendeten
topologischen Sortierung. Dabei beriicksichtigt CNNParted, wie nachfolgend
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Pseudocode 2 Fitnessfunktion fiir die Evaluation der Partitionierungsschemata

1: procedure EVALUATE_SCHEME(X)

2: P « get_scheme(x) [> Partitionierungsschema aus Eingabe x ableiten

3 S« {} [> Initialisiere Liste der Nachfolger

4 for p,accin P do [> Iteriere durch Partitionen

5 if violate_bitwidth(p,acc) then

6: return invalid partitioning [> Abbruch bei Verletzung der Beschrankung

7 end if

8: Li[pl,Eilpl,Blp] < eval_link(p,S) [> Evaluiere Link-Parameter

9: Lpylpl,Eplp] < eval_partition(p) [> Evaluiere Partitions-Parameter
10: S « get_successors(p) [> Update Liste der Nachfolger
11: end for
12: latency < sum(Ly,Lp) [> Berechne Gesamtlatzenz
13: energy « sum(Ey,Ep) [> Berechne Gesamtenergiebedarf
14: th < calc_throughput(L;,Lp) [> Berechne Durchsatz
15: a < get_area(P) [> Berechne Fliachenbedarf
16: return latency,energy,th,a,B [> Riickmeldung der Bewertungsmetriken

17: end procedure

genauer erldutert, auch den Speicherbedarf einer Partition, um Partitionie-
rungsschemata herauszufiltern, welche auf mindestens einer Beschleuni-
gerplattform mehr Parameter als méglich speichern wiirden. Zentrale Re-
cheneinheiten wie ECUs verfiigen iiblicherweise iiber geniigend externen
Speicher, sodass dieser Fall eher selten eintrifft und daher in der Exploration
nicht Beachtung finden muss. Dagegen nutzen sensornahe Plattformen in
der Regel nur den internen Speicher, welcher einen signifikanten Teil des
Flachenbedarfs eines solchen SoCs ausmacht. Somit wird eine Evaluation
der Speicheranforderungen als Teil der Suche nach einem validen Partitionie-
rungsschema benotigt. Fiir die Inferenz eines topologisch sortierten DNNs
von Layer [, bis I,,, auf einer Beschleunigerplattform a ist der Speicherbedarf
gegeben durch:

m

ma(lp, L) = (Z S;+ max(fall,n’ :fall,m)) by, n<m (5.9)
i=n

mit fall,j = J;,in +.ﬁ,out7 (5-10)

wobei s; der Anzahl der Parameter von Layer [;, f;; j der Summe der GroRe
der Eingangs- und Ausgangsaktivierungen f; ;, und f; ,,,; von Layer j, sowie
b, der Bitbreite der quantisierten Parameter und Aktivierungen entspricht.
Auf dieser Grundlage berechnet CNNParted den Speicherbedarf jedes einzel-
nen Layers und entscheidet, ob die Anforderungen von den entsprechenden
Plattformen erfiillt werden.
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Abbildung 5.12: Schedulingproblem bei wiederholter Ausfiihrung eines DNNs auf
mehreren Plattformen a; € A

Um den Ubertragungsaufwand des Links zu ermitteln, ist eine Analyse der
zwischen den Partitionen zu tibertragenden Daten notwendig. Dazu werden
in jedem Schritt die Nachfolgeknoten des aktuellen Layers markiert. Sobald
die Evaluation einen dieser Knoten erreicht, wird dessen Markierung entfernt.
Ist das Ende einer Partition und damit ein Partitionierungspunkt erreicht,
lasst sich somit anhand der noch markierten Layer berechnen, wie viele Daten
zur néchsten Partition tibertragen werden miissen.

AbschlieBend ermittelt der Evaluator anhand der Partitionierung und der
Latenzen der einzelnen Partitionen zudem den moglichen Datendurchsatz.
Diese Metrik ist fiir viele Anwendungen, wie z.B. auch dem autonomen Fah-
ren, von grofier Bedeutung, um sinnvolle Entscheidungen zu treffen. So kann
die Ausfiihrung der DNN-Inferenz auf einem einzigen Hardwarebeschleuni-
ger gegebenenfalls zwar eine geringe Latenz bieten, dafiir erreicht ein solcher
Ansatz meist keinen hohen Datendurchsatz. Um diese Abwagung in die Suche
nach einem vorteilhaften Partitionierungsschema fiir den Anwendungsfall
einzubinden, muss diese Metrik folglich ebenfalls abgeschitzt werden. Im
einfachsten Fall arbeiten die Plattformen als eine Pipeline, wobei jeder Be-
schleuniger maximal eine Partition bestehend aus zusammenh&ngenden
Layern des DNNs verarbeitet. Somit ist der Datendurchsatz fiir ein beispiel-
haftes System bestehend aus den {iber einen Link verbundenen Plattformen
a; und a, gegeben durch:

th(}?):min(l ! 1), (5.11)

da1 dLink daz

In Multi-Beschleuniger SoCs oder Chiplet-basierten Systemen ist die Berech-
nung des Datendurchsatzes dagegen nicht ganz so trivial. Der Grund dafiir
istin Abbildung 5.12 dargestellt. Beispielhaft zeigt dies ein Partitionierungs-
schema fiir ein System bestehend aus drei Beschleunigerplattformen, welche
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iiber die Zeit mehrfach die Inferenz des gegebenen DNNs ausfiihren sollen.
Die Tasks Tj ... T5 beschreiben dabei jeweils eine Iteration. Abbildung 5.12
veranschaulicht, dass bei Ausfithrung der dritten Wiederholung ein Problem
entsteht, da Plattform q, fiir die Inferenz der ersten Partition T ; erst nach
Abschluss der vierten Partition der zweiten Iteration T, 4 zur Verfiigung steht.
Somit kann an dieser Stelle nicht auf Gleichung (5.11) fiir die Berechnung des
Datendurchsatz zuriickgegriffen werden. CNNParted geht in seiner Abschét-
zung in einem solchen Fall von einem Worst-Case-Szenario aus. Genauer ana-
lysiert CNNParted fiir jede Plattform a € A die Zeit zwischen Beginn t; g, der
ersten auf ihr ausgefiihrten Partition i und dem Ende ¢; ,,,4 der letzten auf ihr
ausgefiihrten Partition j und definiert dies als Latenz d, des Beschleunigers
fiir die Berechnung des Datendurchsatzes:

da = tj,end - [i,start (5-12)

Fir das Beispiel in Abbildung 5.12 bedeutet dies, dass der Datendurch-
satz th(X) gemiR Gleichung (5.11) durch Beschleuniger a, definiert wird.
Dabei entspricht die Gesamtlatenz dieser Plattform fiir die Ausfiihrung
der Inferenz dg, = ty eng — b stare WObEI £y gqr¢ den Start- der ersten Parti-
tion und #, ,,4 den Endzeitpunkt der vierten Partition markiert. Fiir den
Datendurchsatz des Partitionierungsschemas X ergibt sich in diesem Fall

somit th(X) = —.
da,

Sobald eine Bewertung aller Individuen einer Generation erfolgt ist, werden
diese jeweils mit einer Fitnessfunktion bestehend aus den Zielfunktionen und
dem Grad der Verletzungen der Einschrankungen versehen. Auf dieser Grund-
lage wiéhlt der GA anschlief3end die besten Partitionierungsschemata sowie
ein paar zufillig ausgewéhlte Individuen aus, welche die Basis der ndchsten
Generation bilden. Sie stellen dabei die Eltern dar, d.h. der nachfolgende
Crossover-Schritt verschriankt die Genome von zwei oder mehr Elternteilen,
wobei die Variablen jeweils zufillig aus einem dieser Individuen gew&hlt wer-
den. Bevor die Population der nidchsten Generation erstellt ist, erfolgt zudem
noch eine randomisierte Mutation der Genome. Alle diese Schritte inklusive
der Evaluation der Individuen wird fiir jede Generation wiederholt, bis der GA
ein vorher definiertes Abbruchkriterium erfiillt. Durch diesen Ansatz kann
der GA eine Konvergenz hin zu Pareto-optimalen Partitionierungsschemata
gewdhrleisten.

Fiir die Exploration valider Partitionierungsschemata und Generierung der

Pareto-Front kommt in CNNParted der NSGA-II [59] zum Einsatz, welcher
auch in der Python-Bibliothek Pymoo [180] zur Verfiigung steht. Dieser Al-
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gorithmus nutzt zusétzliche Strategien im Vergleich zu anderen GAs, welche
fiir eine bessere Performance bei Mehrzieloptimierungen sorgen. Dazu z&hlt
insbesondere, dass er eine Menge an Pareto-optimaler Losungen ohne Cross-
over und Mutation in die ndchste Generation iibernimmt, womit auch die
Rechenkomplexitét sinkt. In CNNParted bricht die Exploration ab, sobald
der GA eine bestimmte Zahl an Generation erreicht. Dieser Wert richtet sich
dabei an der GroBe des DNNs, da sicher der Suchraum mit steigender Anzahl
an Layern vergréRert. Ahnlich dazu verhilt es sich mit der Populationsgré-
Re, welche ebenfalls entsprechend der GroRe des DNNs gewdhlt wird. Diese
beiden Parameter definieren somit die potenzielle Anzahl an evaluierbaren
Eingangsvariablenvektoren und folglich auch die Laufzeit des Algorithmus
sowie die Wahrscheinlichkeit, alle Pareto-optimalen Punkte des gegebenen
Partitionierungsproblems zu finden.

5.4.7 Funktionale Evaluation

Mittels der Robustheitsanalyse filtert CNNParted bereits valide Partitionie-
rungsschemata heraus, welche mit groer Wahrscheinlichkeit einen zu gro-
Ben negativen Einfluss auf die Genauigkeit des DNNs haben. Allerdings er-
folgt hierbei lediglich eine sehr grobe Abschétzung der Metrik, die fiir die
Suche nach einer vorteilhaften Partitionierung des Netzes nicht ausreichend
ist. Somit ist eine funktionale Evaluation vonnéten, um prizisere Aussagen
iiber die unterschiedlichen Auswirkungen der einzelnen Partitionierungs-
schemata auf die Genauigkeit zu treffen. Dieser finale Schritt ist, wie bereits
in Abschnitt 5.4.3 erwédhnt, vergleichsweise zeitaufwendig, weshalb CNNPar-
ted dabei nur die Pareto-optimalen Partitionierungen auf ihre Genauigkeit
untersucht.

Wie bereits im Falle der Robustheitsanalyse dargestellt, sind hierfiir die Ge-
wichte und Aktivierungen des DNNs zur Ausfiihrung auf den Beschleunigern
entsprechend deren Hardwareparameter zu quantisieren. Fiir die funktio-
nale Evaluation muss zusétzlich die Quantisierung durch den ADC in den
analogen PIM-Beschleunigern betrachtet werden, welche ebenfalls zu Berech-
nungsfehlern fiihrt. Dariiber hinaus ist es fiir eine realistische Schitzung der
Genauigkeit unerldsslich, neben dem Quantisierungsfehler auch die Stuck-
At Faults (SAFs) in PIM-Architekturen zu berticksichtigen. Dabei handelt es
sich um statische Fehler der Speicherzellen, welche dauerhaft in einem der
beiden bindren Zustidnde verbleiben. Diese SAFs lassen sich zwar durch ei-
nen Built-in self-test (BIST) erkennen, allerdings ist die Fehlerrate in solchen
PIM-Modulen mit meist mehr als 10 % [181] derart hoch, dass eine groRe
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rdumliche Redundanz fiir eine fehlerfreie Durchfithrung der Inferenz notwen-
dig wire. Statische Fehler konnen durch unterschiedliche Effekte zustande
kommen [182] und sind daher schwer zu modellieren. Viele Verfahren neh-
men als Vereinfachung eine diskrete Gleichverteilung der SAFs {iber die Zellen
und damit die Bits der Gewichte an [183, 184, 185].

Um SAFs zu modellieren, fithrt CNNParted wédhrend der Inferenz Bit-
Invertierungen in den Gewichten durch, abhéngig von der SAF-Rate der
analogen Beschleuniger. Konkret betrachtet CNNParted hierfiir sowohl
CONV- als auch Fully-Connected Layer, um die Auswirkungen von SAFs auf
die Genauigkeit zu untersuchen. Dafiir wahlt das Framework zuféllig n Bits
der Gewichte dieser Schichten gleich verteilt tiber das gesamte DNN aus.
Die Zahl n hingt dabei von der SAF-Rate des Beschleunigers ab. Besteht das
DNN beispielsweise aus 1000 8 — Bit Gewichten, so werden bei einer realen
Fehlerrate von 10 % insgesamt 800 Bits manipuliert und damit invertiert.
Dabei ist zu beachten, dass die SAF-Rate nicht automatisch der realen Fehler-
rate entspricht, da insbesondere im Falle von SAF-0 die Wahrscheinlichkeit
geringer ausfillt, dass ein Bit in der realen Hardware falsch wére. Grund
dafiir ist die hohe Anzahl an Gewichten mit einem Wert nahe null [186, 187].
Folglich ist die reale Fehlerrate vor allem durch die SAF-1-Rate bestimmt. Die
Implementierung in CNNParted erlaubt, eine Fehlerrate fiir alle verfiigbaren
Hardwareplattformen und damit auch fiir digitale Hardwarebeschleuniger zu
definieren. Auf diese Weise lassen sich mittels derselben Methodik zusétzlich
auch Einfliisse von Low-Power und Undervolting-Szenarien untersuchen. Ab-
gesehen von der Inferenz mit Testdaten erméglicht das Framework optional
auch die Durchfiihrung von QAT. Dies ist insbesondere dann sinnvoll, wenn
die DNN-Architektur insgesamt wenig robust gegeniiber Quantisierung von
Gewichten und Aktivierungen ist. Die Quantisierung der einzelnen Layer
erfolgt in Abhéngigkeit der jeweiligen Beschleunigerplattform und wird
durch das Partitionierungsschema definiert. Daher fiihrt CNNParted das
Training entsprechend fiir jede Pareto-optimale Losung durch und evaluiert
anschlieBend die Genauigkeit der Inferenz.

5.5 Anwendungsstudien

Dieser Abschnitt untersucht die Anwendung von CNNParted fiir zwei beispiel-
hafte Systeme. Wie bereits zuvor erwihnt, liegt der Fokus dabei auf verteilten
eingebetteten und Chiplet-basierten Systemen. Im erstgenannten Anwen-
dungsbeispiel kommen ausschlieflich digitale Beschleuniger zum Einsatz,
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Abbildung 5.13: Ubersicht der Systemarchitektur der ersten Anwendungsstudie

Ethernet

welche via Ethernet verbunden sind. Dies soll ein typisches dezentrales Sys-
tem darstellen und damit Riickschliisse auf die Auswirkungen der Inferenz-
Partitionierung auf existierende Architekturen ermdoglichen. Dagegen unter-
sucht die Anwendungsstudie der Chiplet-basierten Systeme zusétzlich auch
den Einfluss analoger PIM-Beschleuniger auf die Inferenz-Partitionierung.
Aufgrund der hohen Bandbreite und geringen Latenz des Links ist es in die-
sem Fall méglich, einen Hardwarebeschleuniger mehrfach fiir die Inferenz
zu nutzen, d.h. mehrere Partitionen auszufiihren.

5.5.1 Verteilte eingebettete Systeme

Zunichst sollen die Auswirkungen der Inferenz-Partitionierung auf ein ver-
teiltes eingebettetes System unter Beachtung der hierarchischen Anordnung
der Plattformen untersucht werden. Die nachfolgende Evaluation geht hierfiir
beispielhaft von einer Konfiguration bestehend aus drei Beschleunigern aus,
welche sequenziell die entsprechenden Layer ausfithren. Somit ergibt sich
als Randbedingung, dass Daten lediglich von der ersten iiber die zweite hin
zur dritten Plattform tibertragen werden diirfen. Dies impliziert, dass jeder
Beschleuniger lediglich eine Partition ausfiihren darf, welche aus zusammen-
hingenden Layern besteht. Eine schematische Ubersicht des untersuchten
Systems ist in Abbildung 5.13 gegeben.

Als Link fungiert in diesem Fall Gigabit-Ethernet mit einer Kabelldnge von
jeweils fiinf Metern. Die drei verwendeten Plattformen basieren auf der 16-Bit
Gemmini- [41], 16-Bit Eyeriss- [47] und 8-Bit Simba-Architektur [40], welche
jeweils mit einer Frequenz von 200 MHz getaktet sind. Fiir die Evaluation
dieser Beschleuniger hinsichtlich Latenz und Energie, sucht Timeloop nach
einem Mapping der Layer auf die Architektur, welches ein bestmégliches EDP
liefert. Bei den verwendeten DNNs handelt es sich um CNNs zur Bildklas-
sifizierung, welche Bilder mit der Aufl6sung 3 X 227 x 227 Pixel verarbeiten
und eine Klassifizierung in 1000 Kategorien vornehmen. Da ausschlieBlich
digitale Beschleuniger zum Einsatz kommen, eriibrigt sich in diesem Fall eine
Analyse der Layer-Robustheit.
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Top.Sort. HWEval. Exploration Funkt. Eval.

AlexNet 1,10s 217,12s 9,628 88,45s

GoogLeNet 1,13s 1579,05s 800,40's 1599,41s
ResNet-18 0,41s 794,17 s 61,31s 286,23 s
ResNet-34 0,91s 1488,34 s 263,71s 522,82s
ResNet-50 1,25s 1483,10s 515,51s 1593,41s
SqueezeNet V1.1 0,29 704,98 s 138,73 s 168,71 s
VGG-11 2,245 524,07 s 14,52s 246,20 s
VGG-13 2,26 572,59 18,59 s 385,92
VGG-16 2,76 815,14 26,90s 566,41 s
Yolo v5 0,89s 935,47 s 491,48 s 589,14s

Tabelle 5.4: Laufzeitanalyse von CNNParted fiir verteiltes eingebettetes System

Simulationszeit

Das Ziel von CNNParted ist die ziigige Evaluation eines Partitionierungssche-
mas fiir die gegebene Systemarchitektur. Folglich ist die Simulationszeit eine
wichtige Metrik zur Bewertung der in dieser Arbeit vorgeschlagenen Methodik.
Eine detaillierte Laufzeitanalyse der einzelnen Komponenten von CNNParted
fiir die untersuchten Netze ist in Tabelle 5.4 gegeben.

Auffallend an den Ergebnissen ist, dass in fast allen Fillen die Evaluation der
Layer fiir die verschiedenen Beschleuniger des Systems am meisten Zeit be-
ansprucht. Dagegen ist — wenig iiberraschend - die topologische Sortierung
mit durchschnittlich 1,35 s am schnellsten abgeschlossen. Die Laufzeit der
Exploration ist insgesamt durch die Komplexitit des Netzes sowie der initia-
len Losungen bestimmt, weshalb zum Teil sehr gro8e Unterschiede zwischen
den CNNs auftreten. Die funktionale Evaluation ist in erheblichem Malle von
den Resultaten der Exploration abhingig, da fiir jedes identifizierte Pareto-
optimale Partitionierungsschema die Genauigkeit bestimmt werden muss.
Dies resultiert in Unterschieden zwischen den Netzen, die nicht direkt mit der
Komplexitit korrelieren. Insgesamt ergibt sich mit 3979,99 s (66,33 min) fiir
GoogLeNet die langste Laufzeit. Daraus ldsst sich ableiten, dass CNNParted
gut geeignet fiir den Einsatz in der Entwurfsphase eines verteilten eingebet-
teten Systems ist, da innerhalb einer Stunde selbst etwas gro3ere Netze wie
ResNet-50 (59,89 min) hinsichtlich einer geeigneten Inferenz-Partitionierung
untersucht werden konnen.
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Schemata Part.-Punkte

Valide P-Optimal 0 1 2
AlexNet 144 22 3 17 2
GoogLeNet 23.306 127 2 92 33
ResNet-18 9.572 47 2 31 14
ResNet-34 32.735 77 2 37 38
ResNet-50 65.193 98 2 51 45
SqueezeNetV1.1  10.049 28 2 20 6
VGG-11 315 42 2 23 17
VGG-13 430 46 2 23 21
VGG-16 512 69 2 31 36
Yolo v5 21.771 78 2 58 18

Tabelle 5.5: Ubersicht der Ergebnisse fiir verteiltes eingebettetes Systems

Ergebnisse & Diskussion

Die Ergebnisse der Untersuchung fiir ein verteiltes eingebettetes System, be-
stehend aus drei digitalen Hardwarebeschleunigern, welche vie Ethernet in
fester Reihenfolge verbunden sind, zeigt Tabelle 5.5. Sie gibt einerseits die
Anzahl der gefundenen validen sowie der Pareto-optimalen Partitionierungs-
schemata fiir die untersuchten CNNs an, sowie die Anzahl der vorhandenen
Partitionierungspunkte pro Schema.

Die zum Teil geringe Anzahl an validen Lésungen des Optimierungsproblems
ist damit zu begriinden, dass der Entwurfsraum durch die gegebenen Randbe-
dingungen stark eingeschrankt ist. Folglich ist es fiir den GA schwierig, giiltige
Partitionierungsschemata zu finden, weshalb die Ergebnisse an dieser Stelle
die Schwichen der verwendeten Heuristik aufzeigen. Abgesehen davon las-
sen sich dennoch einige interessante Schliisse aus den Ergebnissen ziehen. So
findet CNNParted fiir die meisten DNNs vorwiegend Pareto-optimalen Sche-
mata mit einem Partitionierungspunkt. Somit fiihren meist nur zwei Plattfor-
men, der Gemmini- und Eyeriss-Beschleuniger, die Inferenz aus, wéhrend die
dritte untétig bleibt. Grund hierfiir ist insbesondere das verwendete Gigabit
Ethernet, welches einen nicht vernachldssigbaren Anteil zur Gesamtlatenz
beitrdgt. Im Falle zweier Pareto-optimaler Schemata fiir GoogleNet betragt
die Linklatenz 3,27 ms bei einer Gesamtlatenz der Inferenz von 36,01 ms und
damit 9,08 %. Da die meisten DNNs in der Regel so aufgebaut sind, dass die
Anzahl an Elementen der Aktivierungen zu Beginn zunimmt und erst gegen
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Ende wieder niedriger ausféllt, sind Aufteilungen in diesem Fall tendenziell
zu Beginn und gegen Ende sinnvoll.

Nachfolgende Abbildung 5.14 gibt zusétzliche Einblicke in die Abwédgungen,
die fiir ein solches System zwischen den relevanten Metriken (Latenz, En-
ergiebedarf und Durchsatz) erfolgen. Die Gemmini-Architektur ist auf eine
geringe Latenz optimiert, wihrend Eyeriss in diesem Fall mehr auf eine ge-
ringe Latenz ausgerichtet wurde. Daraus ergibt sich in den meisten Féllen,
dass die reiner Ausfithrung der Inferenz auf dieser Plattformen die geringste
Latenz erzielt. Eine dhnliche Beobachtung ergibt sich fiir Gemmini hinsicht-
lich des Energiebedarfs. Wie zu erwarten, fiihrt eine partitionierte Inferenz
bei sinnvoller Wahl des Partitionierungspunkts zu einem signifikant héheren
Datendurchsatz, da die Beschleuniger die Berechnung parallel ausfiihren.
Gleichzeitig verdeutlichen die dargestellten Ergebnisse, dass die Aufteilung
der Inferenz auch negative Auswirkungen auf das Gesamtsystem haben kann.
Beispielsweise fiihrt die Wahl eines unvorteilhaften Partitionierungspunkts
fiir ResNet-18 zu einer hoheren Latenz und hherem Energiebedarf als bei
Inferenz auf nur einer Plattform.

5.5.2 Chiplet-basierte Systeme

Im Unterschied zu verteilten eingebetteten Systemen verfiigen heterogene
Plattformen oder Chiplet-basierte Systeme {iber ein schnelles und sehr breit-
bandiges internes Netzwerk, woriiber Daten mit geringer Latenz zwischen
den Beschleunigern ausgetauscht werden. Aus diesem Grund ist es hier mog-
lich, mehrere, nicht aufeinanderfolgende Partitionen auf eine Plattform zu
mappen. Auch entfillt im Vergleich zur vorherigen Untersuchung die Rand-
bedingung, dass die Beschleuniger nur in einer festen Reihenfolge verwendet
werden diirfen. Folglich soll diese Anwendungsstudie zeigen, welche Aus-
wirkungen die Erhhung der Freiheitsgrade auf die Exploration valider und
Pareto-optimaler Partitionierungsschemata hat.

Fiir die nachfolgenden Untersuchungen wird UCle als Ubertragungsproto-
koll zwischen den fiinf Chiplets angenommen. Zwei davon stellen fiir die
DNN-Inferenz jeweils einen digitalen Beschleuniger bereit, implementiert
als Eyeriss- [47] und Simba-dhnliche Architektur [40]. Fiir beide Plattfor-
men kommt dabei die gleiche Konfiguration wie im Falle der vorherigen
Studie zum Einsatz. Die restlichen drei Beschleuniger werden als analoge
PIM-Architekturen angenommen, welche sich ebenfalls in ihrer Implementie-
rung unterscheiden. Eine Ubersicht der drei Konfigurationen ist in Tabelle 5.6
gegeben. Die nachfolgenden Untersuchungen gehen dabei von MRAM- [188]
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PIM 1 PIM2 PIM3

Typ MRAM MRAM RRAM
Fliche pro Zelle (um?) 0,0456  0,0456  0,0648
Crossbar 256 256 256
DAC Auflgsung (bits) 1

ADC Auflosung (bits) 10 6 8
DAC Num 64 128 256
ADC Num 16 8 16
Inter-Tile Bandbreite (Gbps) 20 20 200

Tabelle 5.6: Fiir die Evaluation verwendete PIM-Konfigurationen

und RRAM-Architekturen[189] nach dem aktuellen Stand der Technik aus und
nehmen eine Fehlerinjektionsrate von 0,01 % an, um SAFs in den analogen
Architekturen zu beriicksichtigen.

PIM 1 ist ein MRAM-basierter Beschleuniger, der fiir héchste Genauigkeit
optimiert ist. Im Gegensatz dazu bietet die Architektur von PIM 2, die eben-
falls auf der MRAM-Technologie basiert, einen geringen Platzbedarf. Da die
ADCs den grofSten Teil der Flache einnehmen, verwendet dieser Beschleu-
niger nur eine ADC-Auflésung von 6 Bit, die jedoch grof§ genug ist, um eine
gute Genauigkeit zu erreichen. PIM 3 ist mit RRAM implementiert und be-
notigt daher mehr Fldche pro Zelle als die beiden anderen Architekturen.
Allerdings verfiigt dieser Beschleuniger {iber eine deutlich héhere Intertile-
Bandbreite im internen Network-on-Chip (NoC), weshalb PIM 3 deutlich
schneller ist als die beiden anderen PIM-Architekturen. Folglich bilden die
drei Plattformen zusammen mit den beiden digitalen Beschleunigern ein
breites Spektrum an, um die Partitionierung hinsichtlich unterschiedlicher
Metriken zu optimieren.

Laufzeit

Wie bereits in der vorherigen Anwendungsstudie, soll zundchst die Simulati-
onszeit von CNNParted fiir das gegebenen System ndher untersucht werden.
Einen Uberblick der Laufzeit einzelner Komponenten von CNNParted ist in
Tabelle 5.7 gegeben. Da in diesem Fall auch analoge Beschleuniger Teil des ein-
gebetteten Systems sind, erfolgte zusétzlich eine Analyse der Layerrobustheit,
deren Laufzeit ebenso aufgefiihrt ist.
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Top. Sort.  Rob.-Analyse = HW-Eval. Exploration Funkt. Eval.

AlexNet 1,11s 786,30 185,25 20,67 200,33s

ResNet-18 0,38s 2773,90s 598,60 s 72,97s 1353,56 s
ResNet-34 0,90s 6550,07 s 1127,75s 303,325 19110,70s
ResNet-50 1,25s 18483,77s 1185,85s 537,56 8090,05s
VGG-11 2,298 2273,54s 439,29 s 33,76 4185,36s
VGG-13 2,31s 3945,21s 480,33 s 40,72s 33869,41s
VGG-16 2,84s 5634,35s 683,41s 53,25s 12422,80s

Tabelle 5.7: Laufzeitanalyse von CNNParted fiir Chiplet-basiertes System

Im Vergleich zur vorherigen Studie wird ersichtlich, dass der zusatzliche Frei-
heitsgrad bei der Exploration valider Partitionierungsschemata zu einer leicht
erhohten Laufzeit von Exploration und funktionaler Evaluation fiihrt. Dem-
nach ergeben sich mehr valide Losungen, welche evaluiert werden miissen,
bevor der GA eine neue Generation aus der Population erstellt. Anders ver-
hélt es sich im Falle der Hardware-Evaluation der zwei digitalen und drei
analogen Beschleuniger. Fiir ResNet-50 ben6tigt CNNParted hier 1185,85s,
wihrend die Evaluation der Layer fiir das verteilte eingebettete Systeme und
drei digitale Beschleuniger 1483,10 s in Anspruch nimmt. Grund hierfiir ist
die sequenzielle Ausfiihrung von Timeloop fiir die Auswertung der digita-
len Beschleuniger, weshalb keine parallele Suche nach optimalen Mappings
stattfinden kann. Im Gegensatz dazu erlaubt MNSIM eine einfache Paral-
lelisierung der Evaluationen, wodurch die Simulationszeit fiir die analogen
PIM-Beschleuniger keinen direkten Einfluss auf die Gesamtlaufzeit von CNN-
Parted hat.

Des Weiteren ist ersichtlich, dass der zeitliche Aufwand fiir die Robustheits-
analyse der Layer einen groen Teil der Bearbeitungszeit in Anspruch nimmt.
Diesreicht von etwa 13,11 min fiir ein kleines AlexNet bis 5,13 h fiir ein ResNet-
50. Fiir letzteres ergibt dies einen Anteil von 65,32 % bei einer Gesamtlaufzeit
von 28297,23s (ca. 7,86 h). Zudem nimmt die funktionale Evaluation viel
Zeit in Anspruch, um die Pareto-optimalen Partitionierungsschemata hin-
sichtlich der Top-1-Genauigkeit zu untersuchen. In Extremféllen wie dem
VGG-13 fiihrt dies zu einer Simulationsdauer von 9,41 h fiir 551 Pareto-Punkte.
Verglichen mit einer Gesamtanzahl von 5,102 validen Schemata wird jedoch
offensichtlich, dass der gewdhlte Ansatz, lediglich Pareto-optimale Punkte
hinsichtlich Genauigkeit zu evaluieren notwendig ist, um die Skalierbarkeit
des Frameworks zu gewihrleisten. Die Ergebnisse belegen somit, dass CNN-
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Abbildung 5.15: Verteilung der Anzahl an Partitionierungspunkten pro Pareto-
optimalem Schema fiir Chiplet-basiertes System

Parted gut fiir den Einsatz in der Entwurfsphase eines eingebetteten Systems
basierend auf Chiplets geeignet ist, da innerhalb einiger Stunden selbst gréfe-
re Netze wie ResNet-50 hinsichtlich einer geeigneten Inferenz-Partitionierung
untersucht werden konnen.

Ergebnisse & Diskussion

Eine Ubersicht der Explorationsergebnisse fiir das gegebenen System mittels
CNNParted ist in Abbildung 5.15 dargestellt. In diesem Fall zeigt die Abbil-
dung die statistische Verteilung der Anzahl an Partitionierungspunkten pro
Pareto-optimalem Schema fiir die untersuchten CNNs. Die Ergebnisse wei-
sen dabei einen signifikanten Unterschied zu den Resultaten der Exploration
fiir ein verteiltes eingebettetes System auf. Aufgrund der zusitzlichen Frei-
heitsgrade und einer héheren Anzahl an Hardwareplattformen findet der GA
deutlich mehr valide Lésungen. Dariiber hinaus offenbaren die Resultate
ein divergentes Bild hinsichtlich der Anzahl an Partitionierungspunkten pro
Pareto-optimaler Losung. Aufgrund der hohen Bandbreite von UCle gegen-
iiber Gigabit Ethernet, ergeben sich deutlich mehr Partitionierungsschemata
mit mehr als einem Partitionierungspunkt. In diesem Anwendungsfall ist ge-
mdl Abbildung 5.15 keine generelle Aussage tiber eine vorteilhafte Anzahl an
Partitionierungspunkten fiir die Inferenz moglich, da dies stark vom DNN ab-
héngt. Beispielsweise ergab die Suche im Durchschnitt eine héhere Anzahl an
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Architektur Part.-Schema acc(%) d/ms e/mJ s/mm?

16-bit Digital 77,49 91,78 16,21 2,12

ResNet-18 Latenz-opt. 76,67 43,92 22,29 115,61
Energie-opt. 77,26 52,04 12,07 20,62
16-bit Digital 80,52 178,52 33,41 2,12
ResNet-34 Latenz-opt. 80,00 99,93 61,13 129,54
Energie-opt. 80,37 116,72 24,74 20,622
16-bit Digital 85,52 251,18 40,81 2,12
ResNet-50 Latenz-opt. 84,62 143,92 43,73 66,48
Energie-opt. 84,09 146,69 31,09 48,27
16-bit Digital 67,18 13,30 3,17 2,12
SqueezeNetV1.1 Latenz-opt. 66,64 6,89 7,51 21,18
Energie-opt. 67,19 8,35 2,30 13,81
16-bit Digital 77,65 255,89 60,99 2,12
VGG-11 Latenz-opt. 77,62 232,32 43,82 1622,57
Energie-opt. 77,62 232,32 43,82 1622,57
16-bit Digital 78,44 452,89 85,42 2,12
VGG-13 Latenz-opt. 78,16 286,01 271,41 1767,19
Energie-opt. 78,45 356,68 64,32 1644,97
16-bit Digital 79,48 576,75 109,29 2,12
VGG-16 Latenz-opt. 79,52 268,47 227,41 415,24
Energie-opt. 79,70 393,76 95,77 308,88

Tabelle 5.8: Ergebnisse fiir unterschiedliche Optimierungsziele im Vergleich

Partitionen fiir ResNet-34 im Vergleich zum gréBeren ResNet-50. Ahnliches ist
fiir VGG-13 im Vergleich zu VGG-16 zu beobachten.

Weitere Erkenntnisse liefert Tabelle 5.8, welche die Resultate der Exploration
hinsichtlich einer Optimierung der Latenz und des Energiebedarfs abbildet.
Die Ergebnisse belegen, dass die Latenz fiir die Inferenz erwartungsgeméaf
enorm von der Verwendung von PIM-Architekturen profitiert. Insbesondere
ResNet-18 und VGG-16 profitieren mit einer Latenzreduktion von 52 % bzw.
53,5 % im Vergleich zur reinen Ausfiithrung auf dem digitalen 16-Bit-Eyeriss-
Beschleuniger am meisten von der Partitionierung. Es kann festgehalten
werden, dass die Latenz auch nach der Optimierung hinsichtlich des Energie-
verbrauchs in jedem untersuchten Anwendungsfall geringer ausfillt. Dariiber
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hinaus ist der Platzbedarf im Vergleich zur latenzoptimierten Partitionierung
deutlich niedriger, da in diesem Fall aufgrund der hohen Leistungsaufnahme
keine Partition auf den groften analogen Beschleuniger (PIM 3) abgebil-
det wird. In Kombination mit der erreichten DNN-Genauigkeit zeigen diese
Ergebnisse die Effektivitdt der Inferenzpartitionierung in Chiplet-basierten
Systemen mittels CNNParted. Zusitzlich liefern die Ergebnisse insbesondere
fiir VGG-11, VGG-13 und VGG-16 den Nachweis, dass die Betrachtung des
Flachenbedarfs bei der Partitionierung von DNNs in Systemen bestehend aus
PIM-Beschleunigern von hoher Relevanz ist. Der resultierende Platzbedarf
fiir eine latenz- und energieoptimierte Inferenzpartitionierung liegt aufgrund
der enorm groRen Layer im VGG-13 bei iiber 1700 mm?, was deutlich iiber
der realisierbaren Grole eines Chiplets liegt.

Dartiber hinaus bieten Abbildungen 5.16 bis 5.18 weitere interessante Er-
kenntnisse hinsichtlich der Inferenz-Partitionierung. In den Diagrammen
werden Pareto-optimale Schemata mit der reinen Ausfiihrung der Inferenz
auf dem digitalen 16-Bit-Eyeriss-Beschleuniger verglichen. Die Ergebnisse
demonstrieren, dass der Einsatz von PIM-Beschleunigern zu einer deutli-
chen Verbesserung des EDPs fiihrt, da die Partitionierung mittels CNNParted
in allen Féllen eine geringere Latenz bei niedrigerem Energiebedarf erzielt.
Dies wird auch am Beispiel des VGG-16 deutlich, welches aufgrund der gro-
Ben Fully-Connected-Layer hohe Anforderungen an die Rechenleistung des
Systems stellt.

AuBerdem lasst sich unter anderem anhand der Ergebnisse fiir ResNet-50
nachweisen, dass auch der Einsatz kleinerer PIM-Beschleuniger zu einer deut-
lichen Verbesserung des Energieverbrauchs fiihrt. Dariiber hinaus demons-
trieren die Evaluierungsergebnisse fiir ResNet-18, dass einige der untersuch-
ten Partitionierungsschemata einen reduzierten Energieverbrauch bei nahe-
zu identischer Top-1-Genauigkeit aufweisen. Dartiber hinaus ist festzustellen,
dass sich die Latenz von ResNet-18 durch die Auswahl eines geeigneten Parti-
tionierungsschemas bei gleichbleibender Genauigkeit signifikant reduzieren
lasst. Dementsprechend fiithrt die hardware-bewusste Partitionierung der
Inferenz in solchen heterogenen Multi-Chiplet-Systemen insgesamt zu einer
deutlichen Verbesserung der Energieeffizienz bei nur geringem Verlust der
Genauigkeit.
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Abbildung 5.18: Pareto-optimale Schemata (x) fiir VGG-13 und VGG-16 im Vergleich zu Referenz (a)
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Abbildung 5.19: Genauigkeit von AlexNet fiir verschiedene Fehlerinjektionsraten (IR)

Variation der Fehlerinjektionsrate

Neben der Bewertung der nicht-funktionalen Metriken ist eine Analyse des
Einflusses von PIM-Architekturen auf die Genauigkeit des DNNs notwen-
dig, insbesondere aufgrund der durch SAFs verursachten Abweichungen. In
dieser Studie werden nachfolgend drei verschiedene Fehlerinjektionsraten
verwendet (0,01 %, 0,1 %, 1 %), um den Einfluss von SAFs genauer zu unter-
suchen. Die Ergebnisse der Untersuchungen anhand von AlexNet sind in
Abbildung 5.19 dargestellt.

Die tiefgreifende Analyse der Ergebnisse liefert zwei interessante Erkennt-
nisse. Zum einen legen die Resultate nahe, dass die Genauigkeit des Netzes
trotz 0,01 % oder 0,1 % vertauschter Bits in den Gewichten nur minimal beein-
trachtigt wird. Die Ergebnisse zeigen somit die Effektivitdt der Layerrobust-
heitsanalyse und unterstreichen ebenfalls den Vorteil gegeniiber modernen
Frameworks wie ODiMO [83] oder HybridAC [84]. Diese Frameworks, welche
die Exploration eines optimierten Partitionierungsschemas mit einer festen
Hardwarekonfiguration durchfiihren, zeigen signifikante Genauigkeitsver-
luste fiir energie- und latenzoptimierte Aufteilungen der Inferenz. Im Ge-
gensatz dazu bertiicksichtigt CNNParted den Einfluss von SAFs bereits zur
Entwurfszeit und kann so eine optimierte Systemarchitektur entsprechend
den Anforderungen der Anwendung bestimmen.

Dariiber hinaus ldsst sich aus den Ergebnissen ableiten, dass PIM-
Architekturen mit einer hohen SAF-Rate fiir den Einsatz in realen An-
wendungen eher ungeeignet sind. Dies ldsst sich daran verdeutlichen,
dass die Genauigkeit bei einer Fehlerinjektionsrate von 0,01 % von 65 %
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auf unter 50 % fiir eine Fehlerinjektionsrate von 1% sinkt. Demzufolge
gibt CNNParted nicht nur eine Riickmeldung tiber die Systemarchitektur,
sondern liefert zusétzlich auch eine Abschédtzung der Anforderungen an die

Technologie.
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Kapitel 6

Hardware/Software Optimierungen

Die Inferenz-Partitionierung von neuronalen Netzen auf verschiedene Hard-
wareplattformen hat sich, wie bereits zuvor dargelegt, als ein sinnvoller Ansatz
erwiesen, um die Performance und die Energieeffizienz des Systems zu erho-
hen. In den bisherigen Untersuchungen wurden Anwendungen mit strikten
Low-Power-Anforderungen nicht beriicksichtigt. In diesem Kapitel erfolgen
Untersuchungen solcher Systeme, wobei verschiedene Optimierungsstrate-
gien fiir die DNN-Inferenz vorgestellt werden.

6.1 Motivation

Das Interesse am Einsatz von IoT hat in den vergangenen Jahren sehr stark
zugenommen, sodass dieses heute schon ein elementarer Bestandteil unseres
Alltags darstellt. Damit diese Gerite gute Ergebnisse liefern, bendétigen sie vie-
le Daten von aufSen, welche mittels Sensoren erfasst werden. Dartiiber hinaus
werden Algorithmen bendtigt, welche die Informationen effizient verarbeiten
und die gewiinschten Aktionen durchfiihren. An dieser Stelle findet sich inzwi-
schen verstarkt KI und insbesondere DNNs wieder.

Dabei haben viele Untersuchungen nachgewiesen, dass zeitserienbasierte
Anwendungen wie beispielsweise die Handschrifterkennung [190], pradik-
tive Instandhaltung [191] und EKG-Uberwachung [192] besonders von KI
profitieren. Die am hiufigsten verwendeten DNNs in diesen Bereichen sind
LSTMs und TCNs. Allerdings ist die Integration dieser Algorithmen in IoT-
Gerite mit mehreren Herausforderungen verbunden, darunter die begrenz-
ten Rechenressourcen, die auf diesen Geréten verfiigbar sind. Daher wird
die Arbeitslast hdufig an leistungsfidhigere Systeme oder sogar in die Cloud
ausgelagert.
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Abbildung 6.1: Beispielhaftes IoT System

Ein solches System ist beispielhaft fiir die Handschrifterkennung in Abbil-
dung 6.1 dargestellt. Die Rekonstruktion der Handschrift bzw. der Trajektorie
einzig anhand der Bewegung des Stifts erfordert die Messung mehrerer physi-
kalischer GroBen wie der Beschleunigung und der Rotation. Dariiber hinaus
muss das System erkennen, ob der Stift die Oberfliche beriihrt. Infolgedessen
verfiigt das System iiber mehrere Sensoren, die im Stift integriert sind. Im Fal-
le des STABILO Digipen gehort dazu eine Inertial Measurement Unit (IMU),
ein Magnetometer und ein Kraftsensor nahe der Stiftspitze sowie ein weite-
rer Beschleunigungssensor auf der gegeniiberliegenden Seite [193]. Daraus
ergeben sich insgesamt 13 Eingangskanile, die fiir die Rekonstruktion der
Handschrift bzw. der Trajektorie mit einer Frequenz von 100 Hz bis 400 Hz
abgetastet werden.

In solchen IoT-Gerdten kommt hdufig BLE fiir die Kommunikation nach
aulen zum Einsatz. Aus diesem Grund bestehen solche Systeme meist aus
einem speziellen BLE-SoC, welcher allerdings stark in Performance und Spei-
chergréf3e eingeschréankt ist. Ein grofer Teil der Ressourcen sind dabei fiir den
Software-Stack des BLE reserviert, wodurch das DNN nur eine geringe Menge
an Parametern umfassen darf. Gleichzeitig miissen Latenzanforderungen
eingehalten werden, um mit der Verarbeitung von Daten fertig zu sein, bevor
die nidchsten Messdaten den Prozessor erreichen. Folglich miissen fiir die
Inferenz neuronaler Netze in einem [oT-Gerét nicht nur Optimierungen auf
Softwareebene, sondern auch in der Hardware erfolgen, um den Anforderun-
gen der Anwendung gerecht zu werden.

Bei Betrachtung des Gesamtsystems stellt allerdings der Link zwischen dem
IoT-Gerédt und dem mobilen Endgerat bzw. der Cloud die kritischste Kompo-
nente dar. BLE eignet sich sehr gut fiir den Einsatz in solchen Anwendungs-
szenarien, da es ein Low-Power-Kommunikationsprotokoll ist und viele End-
gerite dieses unterstiitzen. Jedoch ist der maximal mdégliche Datendurchsatz,
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Abbildung 6.2: BLE Link-Latenz fiir die Partitionierung eines TCN

wie von Tosi et al. [194] demonstriert, mit 236,7 kbit/s im fehlerfreien Fall
stark beschrankt. Dies wirkt sich unmittelbar auf die Partitionierung eines
DNN in solchen Systemen aus.

Im Folgenden soll ein TCN fiir die Handschrifterkennung beispielhaft hin-
sichtlich der Partitionierung untersucht werden. Dabei handelt es sich um
ein DNN bestehend aus 14 Layern, wie von Wehbi et al. vorgeschlagen [195].
Schon die Betrachtung der Latenz fiir eine Ubertragung der Zwischener-
gebnisse mittels BLE, wie in Abbildung 6.2 dargestellt, legt nahe, dass eine
Aufteilung der TCN-Inferenz auf zwei Plattformen nicht sinnvoll funktioniert.
Insbesondere die GréRe der Output Feature Maps der ersten Layer des Netzes
fithrt dazu, dass allein durch die Ubertragung dieser zum mobilen Endgerit
eine hohe Latenz zustande kommt. Lediglich die Ubertragung der Rohdaten
bzw. des Ergebnisses sowie der Aktivierungen der hinteren Layer liegt mit
7,5 ms bzw. 30 ms in einem realisierbaren Bereich.

Dieses Anwendungsbeispiel veranschaulicht, dass die Inferenz-Partitionierung
nicht in jedem Fall sinnvoll ist. Insbesondere kleine Netze, wie diese hdufig
in IoT-Anwendungen zum Einsatz kommen, sind in Kombination mit BLE
nicht fiir eine Aufteilung der Layer tiber mehrere Gerite geeignet. Dabei
ist die Verarbeitung der Daten im IoT-Gerét vorteilhaft, da hierdurch eine
Unabhingigkeit vom Endgerit erreicht wird. Eine unterbrechungsfreie
Verbindung muss folglich nicht bestehen, um einen Datenverlust zu ver-
hindern. Fiir die energieeffiziente und performante Inferenz unter den
gegebenen Anforderungen der Anwendung sind daher Optimierungen der
DNN-Architektur und der Hardware erforderlich.
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6.2 DNN Optimierungen

Die stark limitierte Bandbreite sowie der geringe Speicher stellen das grof3te
Hindernis bei der Integration von DNNs in IoT-Geréte dar. Um die Parameter
dieser Netze zu komprimieren, wird in der Regel auf Quantisierung zuriickge-
griffen [196], welche nebenbei auch zu einer Verringerung der Rechenkomple-
xitdt beitragt. Fiir Anwendungen wie die Trajektorienrekonstruktion anhand
von IMU-Daten ist die benétigte Bandbreite gering, da hierbei lediglich eine
Ubertragung des rekonstruierten Vektors erfolgt. Im Falle der Handschrift-
oder Spracherkennung wird dagegen eine Klassifizierung vorgenommen. Da-
bei gibt es effiziente Ansitze wie die Connectionist Temporal Classification
(CTC) [197], bei der die Auftrittswahrscheinlichkeit der moglichen Buchsta-
ben und Zeichen vom DNN als Ergebnis ausgegeben werden. Die nachfolgen-
den Erlduterungen und Ergebnisse der Optimierung einer solchen Anwen-
dung wurden vom Autor in [Kre22b] veroffentlicht.

Beispielhaft kommt ein LSTM fiir die Handschrifterkennung mit CTC von
Wehbi et al. [198] zum Einsatz, wobei lediglich die erforderliche Dekodie-
rung zur Worterkennung auf dem mobilen Endgerit stattfindet. Die Aus-
gabe des Modells, auch als CTC-Matrix bezeichnet, besteht aus 53 Label-
Auftrittswahrscheinlichkeiten, welche 26 Grol3- und Kleinbuchstaben sowie
ein spezielles CTC-Symbol (’-") darstellen. Eine oder mehrere solcher Ma-
trizen entsprechen einem Zeichen. Das CTC-Symbol wird verwendet, um
zwischen den Buchstaben eines Wortes zu unterscheiden. So ergibt sich aus
der Ausgabe 'aaa’ — 'a’ bzw. 'aa-a’ — ’aa’. Fiir die finale Auswertung muss
schlielflich eine CTC-Dekodierung mittels eines entsprechenden Algorith-
mus erfolgen [199]. Als Metrik fiir die Genauigkeit des Netzes kommt die
Character Error Rate (CER) zum Einsatz. Diese beschreibt den Anteil falsch
Klassifizierter Zeichen in Verhéltnis zur Gesamtzahl an erkannten Zeichen.
Die CER basiert auf der Levensthein-Distanz, welche den Unterschied zwi-
schen zwei Wortsequenzen misst [200]. Dementsprechend ergibt sich die
CER aus der Summe der Levensthein-Distanzen geteilt durch die Anzahl
aller Zeichen im Testdatensatz. Nachfolgend werden zwei Ansétze fiir die
CTC-Dekodierung verwendet: Best Path sowie Beam Search mit und ohne
Language Model (LM).

Erstgenannter Algorithmus nutzt die Klasse mit der héchsten Auftrittswahr-
scheinlichkeit pro Zeitschritt fiir die Worterkennung, wodurch nicht die ge-
samte CTC-Matrix, sondern nur das beste Ergebnis an das mobile Endgerat
zur finalen Verarbeitung tibertragen werden muss. Bei der Beach Search wer-
den verschiedene mogliche CTC-Pfade (Beams) evaluiert, um herauszufin-
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den, welcher Buchstabe am wahrscheinlichsten geschrieben wurde. Dabei
wird die Zahl der parallel verfolgten Pfade anhand eines Parameters (Beam
Width) frei konfiguriert. Die Suche nach dem korrekten Wort kann dariiber
hinaus durch die Verwendung eines LMs optimiert werden [201]. Hierbei
wird die Auftrittswahrscheinlichkeit eines bestimmten Buchstabens in einer
Zeichensequenz, und somit die Sprachcharakteristika, in die Zeichenerken-
nung einbezogen. Der Einfluss des LMs auf die Entscheidung im Dekoder
und damit auf die Genauigkeit der Handschrifterkennung wird anhand eines
Gewichtungsfaktors gesteuert.

6.2.1 Bandbreiten-Optimierung

Werden alle Sensoren mit einer Frequenz von 100 Hz abgetastet, ergibt sich
fiir die Ubertragung der 16-Bit Rohdaten iiber BLE eine benétigte Bandbreite
von 20,31 kbit/s. Trotz der h6heren Anzahl an Elementen in der CTC-Matrix
verglichen zu der Anzahl der Sensorkanéle, liegt die Datenrate fiir die Ausgabe
des DNNs mit 20,70 kbit/s nur minimal dariiber. Grund hierfiir sind die auf die
zeitliche Dimension angewandten Pooling-Layer, wodurch Ergebnisse mit ei-
ner Frequenz von 12,5 Hz und damit nur alle 80 ms generiert werden. Folglich
ist die Ausfiihrung der Inferenz auf dem Stift ohne weitere Optimierungen
nicht sinnvoll. Durch geeignete Wahl des CTC-Dekodierungsalgorithmus
kann die Zahl der Klassen und damit der Elemente reduziert werden. Im
Falle von Best Path, welcher auch urspriinglich von Wehbi et al. [198] an-
gewandt wurde, erfolgt die Ubertragung von nur einer Klasse. Damit l4sst
sich eine CER von 15,7 % bei einer benétigten Bandbreite von 0,39 kbit/s
erzielen.

Mittels Beam Search kann eine hohere Klassifizierungsgenauigkeit erreicht
werden [199], allerdings auf Kosten einer hoheren Bandbreite. Abbildung 6.3
zeigt die Evaluationsergebnisse der Genauigkeit fiir Best Path und Beam
Search mit verschiedenen LM-Faktoren in Abhingigkeit der Beam Width
(konstant fiir Best Path). Fiir Beam Search werden Bean Widths von 1 bis
30 dargestellt, da gréBere Werte zu keiner signifikanten Verbesserung der
CER beitragen. Im Falle der Verwendung von Beam Search ohne LM ergibt
sich unabhéngig der Beam Width keine Verbesserung im Vergleich zu Best
Path. Dagegen ist festzustellen, dass der Einsatz eines LM ab einer Beam
Width von vier zu einer deutlichen Reduzierung der CER fiihrt. Mit 11,19 %
erzielt das DNN mit Beam Search bei einer Beam Width von 22 und einem
LM-Faktor von zwei die hochste Genauigkeit. Den besten Kompromiss zwi-
schen benoétigter Bandbreite und CER stellt die Konfiguration mit elf Beams
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Abbildung 6.3: Auswirkung verschiedener Beam Widths auf die CER

und einem LM-Faktor von eins dar (CER = 11,90 %). Daraus resultiert eine
Dateniibertragungsrate von 4,30 kbit/s und damit eine signifikante Reduzie-
rung der benétigten Bandbreite um 78,83 %. Folglich kann die Ausfiihrung
der DNN Inferenz im Stift in Kombination mit CTC-Dekodierung im mobilen
Endgerit erfolgen und erzielt dabei auch eine Energieeinsparung bei der
Dateniibertragung.

6.2.2 Modell-Quantisierung

Um die Inferenz im Stift trotz des geringen Speichers grundsétzlich még-
lich zu machen und hinsichtlich Latenz und Energiebedarf zu optimieren,
ist in einem weiteren Schritt eine Quantisierung der Gewichte des DNNs
erforderlich. Fiir die nachfolgende Studie wurden 8-Bit Gewichte angenom-
men, welche das Ergebnis der PTQ sind. Die Aktivierungsfunktionen sowie
die Aktivierungen betraf diese Quantisierung nicht, sie basieren auf 32-Bit
Fliefkommazahlen.

Grund dafiir ist, dass die Gewichte den GroRteil des Speicherbedarfs der An-
wendung ausmachen. Nicht quantisiert benétigen diese bereits 2,80 MB in
einem nichtfliichtigen Speicher. Daneben miissen zusétzlich Zwischener-
gebnisse, die Zustdnde der LSTM-Zellen sowie der Programmcode gespei-
chert werden. Diese machen allerdings einen geringeren Anteil aus, wie in
Abschnitt 6.2.3 gezeigt.

Abbildung 6.4 stellt den Vergleich zwischen quantisiertem sowie nicht-
quantisiertem Netz mit und ohne LM in Abhingigkeit der Beam Width
grafisch dar. In beiden Fillen hat die Quantisierung der Gewichte keinen
nennenswerten Einfluss auf die CER und damit die Genauigkeit des DNNs.
Dagegen reduziert die Quantisierung der Gewichte die GroRe des Modells
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Abbildung 6.4: Auswirkung verschiedener Beam Widths und Gewichtsquantisierung
auf die CER

von 2,80 MB auf 0,74, folglich um 73,57 %. Dies erméglicht den Einsatz
des Netzes auf mehr Hardwareplattformen und sorgt gleichzeitig fiir eine
Reduzierung des Energiebedarfs durch die geringere Anzahl auszulesender
Bits im Speicher.

6.2.3 Hardware-Anforderungen

Der Speicher bendétigt viel Platz im SoC und ist folglich eine kritische Kompo-
nente im Hinblick auf die Kosten, insbesondere fiir loT-Anwendungen. Geht
man von einer sequenziellen Abarbeitung des DNNs aus, definieren die grote
Input und Output Feature Map den maximalen dynamischen Speicherbe-
darf. Im Falle des DNNs fiir die Handschrifterkennung verarbeitet das zweite
1D-CONV-Layer einen N/2x 512 grofen Tensor und gibt N/2 X 256 Werte aus.
Dabei entspricht die minimale Anzahl an Zeitschritten N zur Generierung ei-
ner validen CTC-Matrix 24. Diese Zahl resultiert aus den drei Pooling-Layern
(Fenstergrofle zwei) und den drei 1D-CONV-Layern mit den jeweiligen Ker-
nelgrolen fiinf, drei und drei. Um diese Daten als 32-Bit FlieBkommazahlen
zwischenzuspeichern, werden folglich 36,86 kB bendotigt. Hinzu kommen
131,07 kB an Speicherplatz fiir die beiden bidirektionalen LSTM-Layer mit
jeweils 64 Zellen und 128 Eingéngen.

Zur Bestimmung der Speicheranforderung fehlt abschlieBend noch die Gré3e
des Programmcodes, welche wesentlich von der verwendeten Instruction
Set Architecture (ISA) abhéngt. Daher werden im Folgenden verschiedene
Architekturen hinsichtlich der ProgrammgroRe fiir das gegebene DNN unter-
sucht. Als Grundlage der Analyse dient das quantisierte DNN und die RISC-V
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ARMvV7E-M RV32IC RV32IMC RV32IMFC

ProgrammgroRe 105,28 KB 305,58 KB 302,86 KB 291,90 KB
Anzahl Instruktionen 0,73-10° 6,75-10° 1,29-10° 0,34-10°
Zielvorgabe >9,13 GFLOPS > 84,38 GOPS > 16,13 GOPS > 4,25 GFLOPS

Tabelle 6.1: Programmgréfen und Performanceanforderungen fiir ARMv7E-M und
drei RISC-V ISAs

ISA aufgrund ihrer Erweiterbarkeit, welche eine einfache Abbildung unter-
schiedlicher Hardwarearchitekturen erméglicht. Bei der Ubersetzung des
Programmcodes kommt ein RISC-V Crosscompiler zum Einsatz, welcher ein-
fache Integer-Operationen (I), Integer Multiplikationen und Division (M) und
komprimierte Instruktionen (C) sowie einfache FlieRkomma-Operationen (F)
und weitere unterstiitzt. Daraus lassen sich verschiedene Implementierungs-
varianten ableiten, nachfolgend werden RV32IC, RV32IMC und RV32IMFC
fiir die Abschitzung der Programmgrée herangezogen. In den ersten beiden
ISAs werden FlieBkomma-Instruktionen als Soft-Float-Operationen imple-
mentiert, wodurch insgesamt mehr Befehle fiir die Ausfithrung der Inferenz
bendtigt werden. Zusitzlich wird nachfolgend die ARMV7E-M ISA betrachtet,
welche hdufig in IoT-SoCs zum Einsatz kommt. Tabelle 6.1 zeigt die Ergebnis-
se der Untersuchungen. Da der RISC-V Compiler derart konfiguriert wurde,
dass er das Programm auf die Speichergroe anstatt der Latenz optimiert, er-
geben sich fiir die drei RISC-V ISAs nur geringe Unterschiede. Dagegen hat die
ARMV7E-M ISA deutlich weniger Speicherplatz, aufgrund der darin enthalte-
nen zusétzlichen Instruktionssatz-Erweiterungen. Summiert man schlielich
die unterschiedlichen Speicheranforderungen auf, ergibt sich ein minimaler
Verbrauch von 1,2 MB, welcher fiir die Ausfiihrung des DNNs in Hardware
bei Verwendung der RV32IMFC ISA bendtigt wird.

Neben dem Speicherplatz muss das System aullerdem iiber eine ausreichend
hohe Performance verfiigen, um die DNN Inferenz rechtzeitig vor dem Eintref-
fen neuer Daten abzuschlielSen. Nach dem Einlesen der ersten 24 Zeitschritte,
wird diese im Falle des DNNs nach jedem achten Zeitschritt neu ausgefiihrt.
Zusammen mit der Abtastfrequenz von 100 Hz ergibt sich daraus eine maxi-
male Latenz von 80 ms, um eine Verarbeitung der Sensordaten ohne Verlust
von Informationen zu gewéhrleisten. Um die Anforderungen an die Hard-
ware zu analysieren, wurden die Anzahl der auszufithrenden Instruktionen
fiir jede ISA mittels OVPsim [202] fiir ARMv7E-M bzw. Spike [203] fiir die
RISC-V Architekturen ermittelt. Aus diesen Ergebnissen lassen sich, wie in
Tabelle 6.1 dargestellt, die minimalen Hardwareanforderungen fiir jede ein-
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zelne ISA hinsichtlich Performance ableiten. Dabei ergibt sich aufgrund der
hohen Anzahl an Instruktionen fiir die RV32IC-ISA, dass diese fiir den Ein-
satz in IoT-Anwendungen ungeeignet ist. Gleiches gilt fiir Rv32IMC. Obwohl
diese im Vergleich deutlich weniger Instruktionen bendtigt, erfiillt derzeit
kein auf dem Markt verfiigbarer SoC die Anforderungen von 16,13 GOPS fiir
eine maximale Latenz von 80 ms. Ahnlich dazu ist gegenwirtig kein ARM
Cortex-M4F-basiertes System zu finden, welches gentigend On-Chip Spei-
cher fiir die DNN-Inferenz bietet. Dagegen existieren, ausgehend vom aktuel-
len Stand der Technik, auf der RV32IMFC-ISA basierende Systeme, welche
die Performance- und Speicheranforderungen, wie in Tabelle 6.1 dargestellt,
einhalten [204]. Demnach ist eine Ausfiihrung des quantisierten DNNs zur
Handschrifterkennung in IoT-Geréten bei geeigneter Wahl der ISA grundsitz-
lich méglich.

6.3 Approximate Computing

Problematisch bei der Verwendung von Mikrocontrollern, welche nicht fiir ei-
ne bestimmte Art von Aufgabe optimiert wurden, ist die geringere Energieeffi-
zienz bzw. Performance sowie ein erhohter Platzbedarf des Systems. Um diese
Probleme zu umgehen, kommen héufig spezialisierte Hardwarebeschleuniger
zum Einsatz, welche den Datenfluss ressourcenschonender auf die Architek-
tur abbilden und dabei gleichzeitig Speicherzugriffe reduzieren. In diesem
Abschnitt wird der LSTM-Beschleuniger ATLAS vorgestellt, welcher approxi-
mative Methoden nutzt, um insbesondere die Matrix-Multiplikationen sowie
die Aktivierungsfunktionen ressourceneffizient in Hardware umzusetzen. Die
Architektur zielt auf einen Einsatz als Co-Prozessor im eingebetteten System
ab, wodurch die Inferenz des Netzes unabhingig von der Dateniibertragung
mittels BLE erfolgt. Die nachfolgenden Erlduterungen und Evaluationen fiir
ATLAS wurden vom Autor in [Kre23c] veréffentlicht.

6.3.1 Hintergrund

Im Gegensatz zu anderen DNN-Architekturen wie beispielsweise CNNs, stellt
die Implementierung der Inferenz von LSTMs in Hardware eine deutlich
groBBere Herausforderung dar. GemafS Rybalkin et al. [205] gibt es dafiir drei
wesentliche Griinde. Zum einen wirken sich zeitliche Rekursionen und die
Abhingigkeit der Daten von fritheren Zeitschritten negativ auf den Gesamt-
durchsatz eines Beschleunigers aus. Zweitens lassen sich die nicht-linearen
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Aktivierungsfunktionen nicht effizient in Hardware umsetzen, sondern miis-
sen approximiert werden, um eine akzeptable Hardwareressourcennutzung
und eine hohe Energieeffizienz zu erzielen. Schliefllich ergibt sich eine deut-
lich hohere Anforderung an den Speicherplatz aufgrund der zu sichernden
Zellzustdnde des LSTMs. Folglich ist die maximale Performance in der Regel
durch die verfiigbare Speicherbandbreite limitiert.

Es gibt verschiedene Moglichkeiten, diese Herausforderungen anzugehen.
Wie zuvor erwdhnt und auch von verschiedenen Forschungsgruppen nachge-
wiesen [110, 206], ermoglicht Quantisierung von Gewichten und Aktivierun-
gen die Komprimierung der Modelle. Dabei nutzen LSTM-Netze in eingebet-
teten Systemen meist 8—16-Bit Fixed-Point-Reprisentation fiir die Inferenz.
Diese fiihrt nicht nur zu einer Reduzierung der benétigten Speicherbandbrei-
te, sondern verringert auch die Rechenkomplexitét.

Allgemein betrachtet besteht die Inferenz aus drei wesentlichen mathemati-
schen Operationen: MVM, elementweises Vektorprodukt und elementweise
nicht-lineare Aktivierungsfunktionen. In den letzten Jahren wurden mehrere
Hardware-Architekturen vorgeschlagen, die auf eine Optimierung der Ener-
gieeffizienz und der Rechenleistung von LSTM-Beschleunigern abzielen. Mit
Fokus auf den rechenintensivsten Teil, die MVMs, schlagen Conti et al. [207]
den Hardwarebeschleuniger Chipmunk vor, welcher auf einem systolischen
Array bestehend aus MAC-Einheiten basiert. Diese Architektur erméglicht
die parallele Berechnung mehrerer Multiplikationen, woraus ein deutlicher
Leistungszuwachs resultiert. Die Aktivierungsfunktionen wurden als LUTs
implementiert. Als problematisch erweist sich hierbei die systolische Archi-
tektur des Beschleunigers, welche einen hohen Flachen- und Energiebedarf
zur Folge hat.

Azari et al. [208] schlagen ein wesentlich effizienteren LSTM-Beschleuniger
namens ELSA vor, welcher approximative Multiplizierer fiir die Berechnung
der MVMs nutzt. Diese basieren auf einer Finite State Machine (FSM) und
sorgen fiir eine verringerte Leistungsaufnahme bei nur geringem Einfluss
auf die Genauigkeit des DNNs. Allerdings geht diese Architektur auf Kosten
der Latenz und damit auch der Performance, da die FSM mehrere Zyklen
fiir die Berechnung der Multiplikation bendtigt. Dariiber hinaus wird die
Anzahl der notwendigen Takte adaptiv zur Laufzeit angepasst, was einen
speziellen Controller fiir die Synchronisation mit den anderen Modulen des
Beschleunigers erfordert.

Neben verschiedenen ASIC-Realisierungen, existieren auch einige Unter-
suchungen, welche die Implementierung eines solchen Beschleunigers auf
einem FPGA untersucht haben [209, 210, 211]. Allerdings zielen diese meist
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auf eine hohe Leistungsfiahigkeit ab, woraus ein unangemessen hoher Ener-
giebedarf fiir batteriebetriebene Gerite resultiert. So schlagen beispielsweise
Bank-Tavakoli et al. den LSTM-Beschleuniger POLAR vor [212], welcher zur
Entwurfszeit hinsichtlich der Parallelisierung von MVM-Berechnungen konfi-
guriert und somit optimal an die Anwendung und die Plattformbeschréankun-
gen angepasst ist.

Einen grolleren Fokus auf die Energieeffizienz legen Chen et al. mit ihrem
Low-Power LSTM-Beschleuniger Eciton [213], optimiert fiir einen IoT-
kompatiblen FPGA. Durch die Verwendung einer 8-Bit Quantisierung sowie
der Implementierung von stiickweise linearen Funktionen zur Realisierung
der Aktivierungsfunktionen erzielt die Architektur eine geringere Rechen-
komplexitdt und erméglicht somit eine einfachere logische Umsetzung
auf den FPGA. Allerdings fiithrt dieser Ansatz zu einer deutlich reduzierten
Genauigkeit des DNNs und ist folglich trotz der hohen Energieeffizienz nur
eingeschrankt in IoT-Anwendungen einsetzbar.

Zuletzt haben Qian et al. eine energieeffiziente LSTM-Hardwarearchitektur
fiir einen kleinen FPGA vorgeschlagen [214]. Der Beschleuniger verwendet
fiinf parallele Einheiten fiir die Ausfithrung von Multiplikations- und Akku-
mulationseinheiten und separate LUTs fiir jede Art von Aktivierungsfunktion.
Dies ermdoglicht die parallele Berechnung der Werte fiir jedes Gatter und er-
hoht somit die Leistungsfahigkeit des Systems. Jedoch kommen LUTs mit
einer Tiefe von 256 zum Einsatz, was zu einem hohen Ressourcenverbrauch
fiithrt. Zusétzlich geht die Architektur vom Einsatz von acht DSPs im FPGA
aus, welche nicht in jeder Plattform zur Verfiigung stehen. Gleichzeitig sorgen
die DSPs zwar fiir eine hohe Rechengenauigkeit, allerdings erzielen diese
keine hohe Energieeffizienz fiir Rechenoperationen mit quantisierten Daten,
wie von Boutros et al. nachgewiesen [215]. Somit fehlt es an einer geeig-
neten Losung fiir die energieeffiziente und performante LSTM-Inferenz in
IoT-Geréten.

6.3.2 Hardwarekonzept

Zeitserienbasierte IoT-Anwendungen wie die Handschrifterkennung sind in
der Regel stark in der maximalen Leistungsaufnahme und der Flache limitiert,
miissen gleichzeitig aber eine gewisse Performance fiir den Einsatz von KI
bieten. Der im Folgenden vorgeschlagene LSTM-Beschleuniger ATLAS zielt
darauf ab, diese Anforderungen einzuhalten. Eine Ubersicht der Architektur
istin Abbildung 6.5 dargestellt.
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Abbildung 6.5: Ubersicht der vorgeschlagenen Architektur des LSTM-Beschleunigers

Das Design von ATLAS leitet sich direkt aus der Struktur einer LSTM-Zelle
ab, wodurch die Hardware folglich sehr gut an den Datenfluss angepasst ist.
Zunichst beinhaltet der Beschleuniger eine approximative MAC-Einheit zur
Berechnung der MVMs. Da dieser den binédren Logarithmus fiir die Imple-
mentierung der Multiplikation ausnutzt, werden fiir diese Operation ledig-
lich Additionen sowie bitweise Schiebeoperationen durchgefiihrt. Folglich
entféllt auch der Bedarf an DSPs oder dhnlichen Komponenten zur effizi-
enten Realisierung der MAC-Operationen. Um einen geringen Ressourcen-
verbrauch zu erzielen, nutzt der Beschleuniger eine einzige Komponente
fuir die Implementierung der Aktivierungsfunktionen, wobei der Datenfluss
iber einen Demultiplexer und einen Multiplexer gesteuert wird. Ein interner
Controller, welcher als FSM realisiert ist, konfiguriert diese entsprechend
der von aullen gegebenen LSTM-Layer-Parameter. Aullerdem sorgen zwei
Arithmetisch-Logische Einheiten (ALUSs) fiir die Implementierung der einfa-
chen Additionen in Hardware und ein BRAM-Modul fiir die Speicherung der
Zellzustande.

Die gesamte Architektur ist flexibel gestaltet und unterstiitzt verschiedene Bit-
breiten der Eingangsdaten sowie Gewichte. Dies ermoglicht die Auswahl eines
geeigneten Quantisierungsschemas auf der Grundlage der Systemanforderun-
gen und Hardwarebeschriankungen. Neben den konfigurierbaren Bitbreiten
umfasst dies auch die Auswahl der Approximation der Aktivierungsfunktion,
die je nach Anwendung erfolgt.

Datenfluss-Controller

Um die Wiederverwendung der Aktivierungsfunktionseinheit fiir alle LSTM-
Gates zu ermdglichen, muss der Datenfluss durch den Beschleuniger geleitet
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werden. Folglich ist zur Steuerung des Multiplexers und des Demultiplexers
eine Komponente erforderlich, die die entsprechenden Signale fiir diese Mo-
dule erzeugt. Nach dem Start der Inferenz fiihrt ATLAS die Multiplikation
der Eingidnge mit den Gewichten gemal} der LSTM-Charakteristika durch.
Auflerdem wird der Demultiplexer so konfiguriert, dass er die entsprechende
Aktivierungsfunktion auf das Ergebnis der Multiplikation anwendet. Gleich-
zeitig konfiguriert der Controller den sich anschliefenden Multiplexer derart,
dass er den Ausgang der Aktivierungsfunktion an eine der beiden ALUs zur
weiteren Verarbeitung weiterleitet.

Innerhalb des Controllers ist ein Zdhler implementiert, der das Ende der
laufenden Berechnungen erkennt und entsprechend in den ndchsten Zustand
wechselt. Sobald alle Multiplikationen eines LSTM-Gates ausgefiihrt worden
sind, passt der Datenfluss-Controller die Konfiguration des Demultiplexers
an, um das ndchste LSTM-Gate zu verarbeiten. Sobald die Ergebnisse aller
LSTM-Gates vorliegen, wird der Zellzustand aktualisiert und schlie@lich die
Ausgabe der LSTM-Zellen erzeugt.

Approximativer Multiplizierer

Die Verarbeitung einer ganzen LSTM-Schicht umfasst viele Multiplikationen,
die den groRten Teil der Zeit wihrend einer Inferenz beanspruchen. In der
Architektur von ATLAS werden solche Berechnungen durch eine Reihe von
Additionen, Subtraktionen und Verschiebeoperationen durchgefiihrt. Um
die Anzahl der fiir eine einzige Multiplikation erforderlichen Operationen
drastisch zu reduzieren, verwendet ATLAS dabei den biniren Logarithmus
wie von Mitchell vorgeschlagen [216]. Anstatt beide Werte zu multiplizieren,
wird das Ergebnis so durch eine Addition ermittelt.

a- b = 2loga(ab) — plogz(a)+logy(b) (6.1)

Mitchells Algorithmus nutzt eine stiickweise Polynomfunktion zur Appro-
ximation des Logarithmus. Dies basiert auf folgender Umschreibung des
binédren Logarithmus

log,(N) =k +1log,(1+ x), (6.2)

wobei k der Stelle der fithrenden Eins und x der Mantisse entspricht. Da
x << 1gilt, wird folgende Approximation vorgenommen:

log,(1+x)~x (6.3)
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Auf Grundlage dieser Annahmen wird die Multiplikation zweier Zahlen N;
und N, demnach wie folgt angendhert:

Definition 6 (Approximative Multiplikation). Die approximative Multiplika-
tion zweier reeller Zahlen Ny und N, basierend auf Mitchells Algorithmus ist
gegeben durch

log,(N7 - Ny) = ky + ky +x; + X,

Fiir die Implementierung in Hardware muss folglich die fithrende Eins beider
Operanden gefunden werden. Dies 1dsst sich durch Schiebeoperationen und
einen dekrementierenden Zahler implementieren, welcher bei Erkennung der
ersten Eins stoppt. Der finale Zdhlerwert vor der Ausfiihrung der Multiplikati-
on entspricht somit k; bzw. k,. x; und x, sind durch die niederwertigeren Bits
nach der fithrenden Eins gegeben und folglich ohne weitere Rechenschritte
identifizierbar.

Der durchschnittliche relative Fehler des in ATLAS integrierten Multiplizie-
rers entspricht 3,8 % bei einem maximalen Fehler von 11,11 %. Fehlerbehe-
bungsmethoden, wie unter anderem von Bulic et al. [217] vorgeschlagen,
kénnen diese Abweichungen weiter reduzieren. Da der Beschleuniger jedoch
nur ganzzahlige Werte verarbeitet, ist der maximale absolute Fehler kleiner
als 0, 5. Das Einfiigen einer Fehlerkorrekturlogik wiirde folglich nur zu einer
geringen Verbesserung des durchschnittlichen Fehlers fiihren. Aus diesem
Grund verzichtet die Beschleunigerarchitektur von ATLAS auf einen solchen
Mechanismus.

Approximierte Aktivierungsfunktion

Abgesehen von den Multiplikationen tragen auch die Aktivierungsfunk-
tionen in der Regel einen nicht vernachlédssigbaren Teil zur Latenz der
LSTM-Inferenz bei. Dariiber hinaus ist die exakte Implementierung dieser
Funktionen in Hardware sehr ressourcenintensiv. Um diese Probleme zu
bewiltigen, verfiigt ATLAS iiber eine approximierende Realisierung der
Aktivierungsfunktion. Wie nachfolgende Gleichungen zeigen, handelt es
sich bei den Aktivierungsfunktionen der LSTM-Zellen um nicht-lineare
Funktionen:

eX—eX
tanh(x) = m (64)
o(x) = — (6.5)

T e X41 '
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Fiir eine ressourcen- und energieeffiziente Implementierung in Hardware,
sind diese in der gegebenen Form ungeeignet. Durch den Einsatz von Appro-
ximationen l&sst sich auch hier eine effiziente Implementierung ableiten. Im
Falle der Architektur von ATLAS kann dies in zwei Schritten erfolgen. Hierfiir
wird Gleichung (6.4) zun4chst wie folgt formuliert

Y—e X te ¥ —e™¥ 2e™*

e
tanh(x) = pr =1- e (6.6)

Durch Division mit e~* ldsst sich der hyperbolische Tangens wie folgt mathe-
matisch beschrieben

tanh(x)=1-— e2x2+ 1= 1—20(—2x) (6.7)
o(x) = % 6.8)

Daraus folgt, dass die Sigmoid-Funktion o(x) auch mittels des hyperbolischen
Tangens implementiert werden kann. Da die Aktivierungsfunktionen nicht
gleichzeitig ausgefiihrt werden miissen, ist es folglich méglich, nur eine der
beiden Aktivierungsfunktionen in der entsprechenden Einheit zu implemen-
tieren. Jedoch ist die exakte Implementierung eines hyperbolischen Tangens,
wie bereits erwdhnt, aufgrund seiner Nichtlinearitét ineffizient. Fiir ATLAS
werden daher nachfolgend drei verschiedene Methoden, wie von Namin et
al. [218] vorgeschlagen, zur Anndherung an den hyperbolischen Tangens in
Hardware implementiert und evaluiert.

Ein solcher Ansatz zur Vermeidung des Rechenaufwands, welcher hdufig An-
wendung findet, ist die Verwendung von LUTs. Hierdurch ergibt sich allerdings
ein groBerer Ressourcenverbrauch fiir die Speicherung der vorberechneten
Werte. Dabei konnen allerdings die folgenden Charakteristika des hyperboli-
schen Tangens ausgenutzt werden, um die Anzahl der benétigten LUTs zu
reduzieren.

tanh(—x) = —tanh(x) (6.9)
lim tanh(x) =1 (6.10)

Daraus leitet sich ab, dass sich der hyperbolische Tangens asymptotisch den
Werten 1 bzw. -1 anndhert und punktsymmetrisch zum Ursprung ist. Des
Weiteren erreicht die Funktion recht frith einen Wert nahe Eins, weshalb
Kumar Meher [219] zeigen konnte, dass die LUT fiir eine ausreichend gu-
te Approximation nur Werte bis x = 3 speichern muss. Fiir diesen Fall er-
gibt sich ein maximaler Fehler von | tanh(x) — tanh(3)| < 0.00015 fiir |x| > 3,
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welcher keine nennenswerten Auswirkungen auf die Genauigkeit der DNN-
Inferenz hat.

Abgesehen von der Implementierung des hyperbolischen Tangens durch dqui-
distante Punkte in einer LUT l&sst sich die Approximation auch durch mehrere
lineare Segmente zur Reduzierung des Fehlers realisieren. Allerdings ist dabei
zu beachten, dass diese Approximation nicht den Einsatz eines Multiplizie-
rers erforderlich macht. Fiir die nachfolgenden Betrachtungen kommt eine
Implementierung des hyperbolischen Tangens mittels fiinf linearer Segmente
zum Einsatz.

if |x| <0.7
if|x| > 0.7 and |x| < 1.5 (6.11)
if|x| >1.5

| tanh(x)| =

ol SHEEER

Da die Division mit zwei als Divisor einfach in Hardware zu implementieren
ist, ldsst sich diese Approximation demnach mit geringem Ressourcenver-
brauch in ATLAS integrieren. Die Aktivierungsfunktionseinheit besteht folg-
lich nur aus einem Multiplexer, einigen Komparatoren, um den Eingang des
Multiplexers entsprechend auszuwihlen, und einer Rechtsschiebeeinheit fiir
die Division.

Abschlief3end ist auch eine Kombination der beiden Ansétze fiir die Appro-
ximation des hyperbolischen Tangens denkbar. Im Folgenden als hybride
Approximation bezeichnet. Ausgehend von den Eigenschaften der Aktivie-
rungsfunktion erfolgt bei der Implementierung dieser Methodik in ATLAS eine
lineare Approximation tanh(x) ~ x fiir |x| < 0.7 und eine LUT-basierte Appro-
ximation fiir |x| > 0.7. Grund fiir diese Aufteilung ist der groRe Fehler der LUTs
aufgrund der hohen Steigung des hyperbolischen Tangens fiir Werte im Be-
reich |x| < 0.7. Das Ersetzen dieses Teils durch lineare Approximation ermég-
licht somit eine deutliche Verringerung des durchschnittlichen Fehlers, ohne
dass ein erheblicher Hardware-Overhead entsteht.

6.3.3 Systemintegration

Um die Auswirkungen der vorgeschlagenen Hardware-Architektur auf System-
ebene zu analysieren, muss ATLAS modelliert und in eine eingebettete Com-
puterplattform integriert werden. Die Modellierung ist fiir die Abschitzung
der Genauigkeit bei Ausfithrung der Inferenz auf der entworfenen Hardware
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sowie der Untersuchung verschiedener Trainingsstrategien notwendig. Zu-
sétzlich ermdglicht die Integration von ATLAS in eine vorhandene Plattform
die Analyse des Ressourcenverbrauchs sowie des kritischen Pfads im System,
der die maximale mogliche Taktfrequenz vorgibt.

Quantisierung

Die Ausfiihrung von FlieBkomma-Operationen auf Hardware ist in Bezug auf
Flache, Latenzzeit und Energiebedarf besonders aufwendig. Daher umfasst
die Optimierung des Hardware-Beschleunigers auf Systemebene auch die
Quantisierung von Eingaben und Gewichten, was sich negativ auf die Genau-
igkeit des DNNs auswirkt. Insbesondere die Verwendung von PTQ fiihrt in der
Regel zu einem signifikanten Einbruch der Genauigkeit des Modells [35]. Dies
ergibt sich im Wesentlichen aus den grof3en Clipping Ranges, welche zu einer
geringen Auflosung bzw. hohe Stufen bei der Quantisierung fithren. Dabei
leiden speziell kleine DNNs unter diesen Effekten. Infolgedessen empfiehlt
sich die Verwendung von QAT zur Analyse des Einflusses von Quantisierung
und Anwendung von Approximate Computing.

Zur Modellierung wurde das QKeras Framework [220] verwendet, welches auf-
grund seines modularen flexiblen Aufbaus gut fiir die Analysen geeignet ist. So
erlaubt QKeras nicht nur die individuelle Auswahl der Quantisierungen von
Eingingen und Gewichten, sondern auch die Implementierung und Integrati-
on eigener Aktivierungsfunktionen in das DNN. Im Falle des approximativen
Multiplizierers muss dagegen das bestehende LSTM-Layer durch eine eigene
Variante ersetzt werden, um auch die Einfliisse dieser Komponente wihrend
der Inferenz zu bertiicksichtigen.

NeoRISC-V Platform

Die realistische Evaluation der Architektur von ATLAS erfordert die Betrach-
tung des Beschleunigers im Kontext eines vollstdndigen Systems. Dies ist dar-
auf zuriickzufiihren, dass die Latenz wesentlich von der Zeit zum Lesen und
Schreiben von Daten aus bzw. in den Speicher abhéngt. Fiir die nachfolgen-
den Untersuchungen wurde daher die NeoRISC-V-Plattform als Grundlage
der Systemarchitektur angenommen [221], mit der ATLAS interagiert. Der
NeoRISC-V besteht aus einem zweistufigen 32-Bit-RISC-V-Prozessor mit ver-
schiedenen Peripheriegeréten, die zur Entwicklungszeit individuell aktiviert
werden konnen. Er bietet daher ein hohes Mal§ an Konfigurierbarkeit und
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Abbildung 6.6: Integration des LSTM-Beschleunigers in die NeoRISC-V-Plattform

Erweiterbarkeit, was die Integration eigener Hardwaremodule erleichtert. Die
Anbindung von Peripheriegeridten und Koprozessoren zur Plattform kann
dabei iiber mehrere Schnittstellen erfolgen. Fiir die Integration von ATLAS in
die Plattform wurde das Custom Function Subsystem (CFS) verwendet, da es
eine Ausfithrung der Inferenz ohne Anhalten des Prozessors erméglicht. Der
Systemaufbau bestehend aus der NeoRISC-V-Plattform und ATLAS istin Abbil-
dung 6.6 schematisch dargestellt. Das CFS verwendet eine Memory-Mapped-
Schnittstelle zur CPU mit 32 direkt zuginglichen 32-Bit-Registern. Im Falle
der beispielhaften Integration in die Plattform entspricht das erste Register
einem Kontrollregister fiir die Konfiguration sowie Aktivierung von ATLAS
und das zweite einem Statusregister, mit dem die CPU {iiberpriifen kann, ob
der Beschleuniger beschéftigt oder im Leerlauf ist.

Innerhalb der Plattform speichert das Data Memory (DMEM)-Modul die
Daten fiir die LSTM-Inferenz. Die enorme Datenmenge, die wihrend der
Inferenz zwischen dem Speicher und ATLAS generiert wird, fiihrt zu einer
betrachtlichen Belastung des internen Bussystems der Plattform. Dies
hat zur Konsequenz, dass samtliche andere Komponenten zum Stillstand
kommen, sobald die Daten an eines der Peripheriegeridte oder gar an
den Speicher gesendet oder von diesem gelesen werden miissen. Aus
diesem Grund verfiigt ATLAS {iiber eine separate Schnittstelle zum DMEM.
Dieser Ansatz erhoht nicht nur die verfiigbare Speicherbandbreite des
Beschleunigers, sondern sorgt folglich auch fiir eine bessere Performance
des Gesamtsystems.

6.3.4 Evaluation

Fiir die Analyse der Architektur ist die Betrachtung von Metriken erforder-
lich, welche die wesentlichen Herausforderungen der Ausfiihrung von KI in
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IoT-Anwendungen abbilden. Dabei gilt es, Abwidgungen hinsichtlich Ressour-
cenverbrauch, Performance und Genauigkeit zu treffen. Insbesondere die
Quantisierung und das Approximate Computing hat dabei einen entschei-
denden Einfluss auf die genannten Metriken.

Die nachfolgenden Evaluationen betrachten die Architektur von ATLAS fiir
verschiedene Systemkonfigurationen, um Empfehlungen bezogen auf den
Einsatz von approximativen Komponenten bei der DNN-Inferenz abzulei-
ten. Als beispielhafte Anwendung kommt an dieser Stelle erneut das in Ab-
schnitt 6.2 beschriebene DNN von Wehbi et al. [198] fiir die Handschrifter-
kennung zum Einsatz. Ebenso gehen nachfolgende Untersuchungen von
dem ebenfalls in Abschnitt 6.2 skizzierten System zur Datenerfassung mittels
einer IMU, einem Magnetometer, einem Kraftsensor sowie einem weiteren
Beschleuniger am hinteren Ende des Stifts aus.

Das Training der 731853 Parameter erfolgte mit einem Datensatz aus
49121 Sequenzen von Wortern und einzelnen Zeichen, die Evaluationen mit
einem Testdatensatz bestehend aus 756 Wortern. Dabei basieren alle unter-
suchten Konfigurationen auf einem Ausgangsmodel des DNNs, welches ein
Training tiber 30 Epochen mit einem Adam-Optimierer [222] bei einer Lernra-
te von 0,01 durchlief. Fiir die daraus abgeleiteten Modelle wurde jeweils PTQ
oder QAT iiber eine zusétzliche Epoche ausgefiihrt.

Daes sich bei ATLAS um einen LSTM-Beschleuniger handelt, welcher approxi-
mative Operationen fiir diese Layer nutzt, betrachten nachfolgende Analysen
lediglich diese Layer in Bezug auf die relevanten Metriken. Dennoch erfolg-
te eine Quantisierung der Eingaben und Gewichte der vorherigen Layer des
DNN:s, sodass auch deren Einfluss auf die Genauigkeit und den Ressourcenver-
brauch Beriicksichtigung in der Auswertung findet.

Ressourcenverbrauch

Um eine Vergleichbarkeit hinsichtlich des Ressourcenverbrauchs ins-
besondere mit der Arbeit von Qian et al. [214] herzustellen, gehen die
nachfolgenden Untersuchungen von einer Architektur basierend auf 16-Bit-
Festkommazahlen mit acht Nachkommastellen aus. Dagegen verwendet
Eciton [213] dynamische 8-Bit-Festkommazahlen fiir die Ein- und Ausginge.
Ein Vergleich des Ressourcenverbrauchs zwischen diesen Architekturen ist in
Tabelle 6.2 gegeben.

Insgesamt ergibt die Synthese von ATLAS mit approximativen Multiplizie-
rer und einer LUT-basierten Implementierung der Aktivierungsfunktion mit
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Architektur LUTs FFs DSPs LUTRAM BRAM

Eciton [213] 4.987 LCs 6 - 22
Qian et al. [214] 1.435 0 8 60 2
ATLAS (LUT 13) 173 67 1
Approx. Multiplizierer 62 8 0 0 0
Akt.-Funktion
LUT9 35 17 0 0 0
LUT 13 55 17 0 0 0
5 Segmente 163 17 0 0 0
Hybrid 107 17 0 0 0

Tabelle 6.2: Ressourcenverbrauch von ATLAS im Vergleich zu anderen aktuellen
Beschleuniger-Architekturen

13 dquidistanten Punkten fiir ein ZedBoard mittels AMD Vivado (Version
2022.1) einen Ressourcenaufwand von 173 LUTs, 67 FFs, einem DSP, und
einem BRAM. Im Vergleich zu anderen existierenden Architekturen ist dieser
folglich sehr gering. Grund dafiir sind im Wesentlichen die folgenden drei
Merkmale der Implementierung des Beschleunigers. Erstens sorgt die Wie-
derverwendung von Komponenten fiir verschiedene Berechnungen dafiir,
dass die Architektur von ATLAS kein Modul doppelt implementiert. Dartiber
hinaus fiihrt die Gestaltung des approximativen Multiplizierers zu einer si-
gnifikanten Reduzierung der benétigten Zahl an DSPs im Vergleich zu den
beiden anderen Beschleunigern. Auerdem wird durch die Art der Imple-
mentierung der Aktivierungsfunktion als kleine LUT ein wichtiger Beitrag
zur Minderung des Ressourcenverbrauchs geleistet. Im Gegensatz zu der
Realisierung in ATLAS nutzt die von Qian et al. vorgeschlagene Architektur
eine LUT mit 256 Elementen, was offenkundig zu einem deutlich héheren
Ressourcenverbrauch fiihrt.

Der approximative Multiplizierer beno6tigt gemal Tabelle 6.2 62 LUTs und 8
FFs auf dem FPGA. Dabei ist insbesondere hervorzuheben, dass kein Bedarf
an DSPs fiir die Multiplikationen besteht. So erlaubt diese Architektur eine effi-
ziente Implementierung des Multiplizierers im FPGA, da die DSPs in der Regel
nicht auf quantisierte Operanden optimiert sind.

Zusitzlich zeigt Tabelle 6.2 den Vergleich des Ressourcenverbrauchs zwischen
den verschiedenen Realisierungen der Aktivierungsfunktionen. Die Approxi-
mation mittels fiinf linearer Segmente liefert zwar die genauesten Ergebnisse,
allerdings ist hierfiir die Verwendung einer groeren Anzahl an LUTs erforder-
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lich als bei allen anderen Varianten. LUT-basierte Implementierungen weisen
demgegeniiber einen geringen Ressourcenverbrauch auf, jedoch ist hier der
durchschnittliche Fehler am groBten. Die hybride Approximation bietet folg-
lich einen guten Kompromiss in Bezug auf die Hardwareanforderungen sowie
den durchschnittlichen Berechnungsfehler.

Latenz

Fiir den Einsatz im Digipen zur Handschrifterkennung stellt die Latenz keine
besonders wichtige Metrik dar. Dennoch muss sichergestellt werden, dass
die Inferenz innerhalb von 80 ms abgeschlossen ist, um einem Datenverlust
vorzubeugen. Die Anzahl der bendtigten Taktzyklen zur Berechnung eines
einzelnen Hidden States im LSTM lésst sich auf Basis theoretischer Uberle-
gungen ableiten. Jedes LSTM-Gate verarbeitet 128 Eingangsaktivierungen,
64 Hidden States und ein Bias. Da Gewichte in den Beschleuniger wihrend
laufender Berechnungen geladen werden, ergibt sich fiir jede Operation eine
Latenz von einem Taktzyklus, weshalb die Berechnung eines einzelnen Hid-
den States folglich 772 Taktzyklen beansprucht. Allerdings muss zuséitzlich
noch die Zeit fiir die Konfiguration der Multiplexer, sowie fiir den Zugriff auf
die Daten im BRAM und das Inkrementieren der DMEM-Leseadresse einbezo-
gen werden. Daraus ergeben sich letztlich 775 Taktzyklen fiir einen einzelnen
und demzufolge insgesamt 49 600 Taktzyklen, die ATLAS fiir die Inferenz der
64 Hidden States des LSTM-Layers benétigt.

Wenig iiberraschend féllt dieser Wert, insbesondere im Vergleich zur rei-
nen Software-basierten Ausfithrung des LSTMs, signifikant geringer aus. Fiir
die Ausfithrung des Layers mittels eine RISC-V ISA ergibt die Simulation
in Spike [203] insgesamt 305862 Instruktionen. Ausgehend von der durch-
schnittlichen Anzahl an Taktzyklen pro Instruktionen von mindestens 3,54,
basierend auf dem CoreMark CPU Benchmark [221], benétigt der NeoRISC-
V somit ohne Verwendung des Beschleunigers 1082751 Taktzyklen fiir die
LSTM-Inferenz.

Allerdings ist eine theoretische Betrachtung der Latenz in der Regel ungenau.
Dabher ist zusétzlich die Ermittlung der Latenz fiir die synthetisierte Hardware,
d.h. fiir den NeoRISC-V mit ATLAS als Koprozessor, erforderlich. Das System
wurde bei einer maximalen Taktfrequenz von 67 MHz betrieben, die der kriti-
sche Pfad vom Datenspeicher in den approximativen Multiplizierer limitiert.
Die dabei gemessene Latenz von 744 us kommt dabei der theoretischen La-
tenz von 740 ps bei dieser Taktfrequenz recht nah. Ein fairer Vergleich mit an-
deren Architekturen ist in dieser Stelle nicht méglich, da meist dhnlich zu [214]
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auch die Zahl der Instruktionen fiir die Berechnung der Fully-Connected Lay-
er in die Evaluation der Latenz einflie(3t.

Genauigkeit

Die vorherigen Untersuchungen zeigen, dass ATLAS bezogen auf Ressourcen-
verbrauch und Latenz den Anforderungen von IoT-Anwendungen entspricht.
Allerdings ergibt der Einsatz des Hardwarebeschleunigers in solchen Sys-
temen nur Sinn, wenn dieser auch funktionale Vorgaben einhilt, d.h. die
Genauigkeit des DNNs nicht zu sehr abféllt. Im Folgenden wird diese Metrik
daher unter Verwendung von QKeras und den Approximationen der Aktivie-
rungsfunktion sowie der Multiplizierer untersucht.

Als Referenz dient jeweils ein Modell ohne die Verwendung des approximier-
ten hyperbolischen Tangens. Zusétzlich sei an dieser Stelle angemerkt, dass
der approximierte Multiplizierer fiir diese Untersuchungen nur bei der Infe-
renz zum Einsatz kam und daher die Ergebnisse womaoglich etwas schlechter
ausfallen. Die trainierten Parameter fiir die Variante mit (Mitchell) und ohne
(non-Mitchell) approximierter Multiplikation sind folglich identisch. Tabel-
le 6.3 gibt eine Ubersicht der Evaluationsergebnisse. Dabei entspricht (x, y)
dem Format der FlieRkommazahl, wobei x die Anzahl der Nachkommastellen
und y die Anzahl der Bits insgesamt angibt.

Entsprechend der Erwartungen, weist das Ausgangsmodell die besten Ergeb-
nisse bezogen auf die Genauigkeit auf. Abgesehen davon ergeben sich fiir
alle Varianten mit approximierten Komponenten im Falle von PTQ deutlich
verschlechterte CERs. Dabei leiden insbesondere die Architekturen mit LUTs
deutlich hinsichtlich der Genauigkeit, wohingegen fiir den Fall der Realisie-
rung mittels fiinf Segmenten oder hybrid die CER nicht ganz so stark zunimmt.
Wesentlich bessere Ergebnisse lassen sich mittels Durchfithrung von QAT er-
zielen. Insbesondere die Approximation mit fiinf Segmenten liefert in allen
Quantisierungen ein sehr gutes Ergebnis, welches hinsichtlich der Genauig-
keit dem Ausgangsmodell sehr nahe kommt.

Da der approximative Multiplizierer von ATLAS nur ganzzahlige Werte unter-
stiitzt, verschiebt dieser zunéchst alle Bits der Eingabedaten fiinfmal nach
links, um auch Multiplikationen iiber die Nachkommastellen der Festkom-
mazahlen durchzufiihren. Nach Abschluss der Operation macht ATLAS dies
wieder riickgdngig und gibt das Ergebnis im entsprechenden Format der Fest-
kommazahlen aus. Fiir alle Quantisierungen innerhalb der Evaluation wurde
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Hyperbolischer Tangens PTQ QAT

Quantisierung j A . . . .

Approximation Non-Mitchell Mitchell Non-Mitchell Mitchell

32-bit float Baseline 11.040 %
keine 11,829 % 13,030 % 13,030 % 13,631 %
LUT9 20,015 % 22,268 % 11,603 % 13,368 %

8-Bit fixed

(5,8) LUT 13 20,203 % 20,766 % 12,730 % 13,969 %
5 Segmente 12,655 % 14,307 % 10,627 % 11,416 %
Hybrid 12,467 % 13,744 % 13,068 % 13,556 %
keine 11,866 % 13,256 % 12,655 % 13,106 %
X LUT9 18,663 % 27,901 % 13,068 % 13,932 %
16_(2{;2;@[1 LUT 13 19,076 % 26,023 % 12,730 % 13,030 %
5 Segmente 12,167 % 15,246 % 10,702 % 11,566 %
Hybrid 12,092 % 14,007 % 11,754 % 12,542 %
keine 11,904 % 13,256 % 12,617 % 12,880 %
i LUT9 19,076 % 27,976 % 15,246 % 17,236 %
24('?&2’36‘1 LUT 13 18213%  26474%  13481% 14,683 %
5 Segmente 12,204 % 15,621 % 10,702 % 11,265 %
Hybrid 11,791 % 13,932 % 11,566 % 12,054 %

Tabelle 6.3: Auswirkung verschiedener Approximationen und Trainingsstrategien auf
die CER

der gleiche Faktor verwendet, welcher der geringsten Anzahl an Nachkomma-
stellen der verwendeten Schemata entspricht (fiinf fiir 8-Bit-Festkommazahl).
Auch fiir den approximativen Multiplizierer ergeben sich deutlich schlechte
Ergebnisse bei Realisierung mittels PTQ. In diesem Kontext ist zu erwdhnen,
dass insbesondere Quantisierungen mit einer Genauigkeit von 16 Bit bzw.
24 Bit eine erhohte CER aufweisen. Diese Beobachtung ldsst sich durch die
Annahme eines 8-Bit-Multiplizierers bei der Evaluierung erkldren, was zu
einer besseren Performance fiir 8-Bit-Reprasentationen fiihrt. Dennoch ldsst
sich hier ebenfalls durch Verwendung von QAT eine deutlich bessere CER
erreichen.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass sich der Einsatz von Approximate
Computing fiir Anwendungen im IoT-Bereich sehr gut eignet, allerdings eine
entsprechende Anpassung der DNN-Parameter notwendig ist. Durch QAT,
welches nicht nur die Quantisierung, sondern auch die Approximationen
berticksichtigt, wird dabei eine hohe Genauigkeit bei geringem Ressourcen-
verbrauch und guter Performance erzielt.
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6.4 Low-Power FPGA Beschleuniger

Um einen moglichst geringen Energiebedarfim [oT-Gerdt zu erzielen, werden
h&ufig ASICs eingesetzt. Gleichzeitig ergaben sich in den letzten Jahren immer
wieder neue Formen neuronaler Netze und damit einhergehend Anderungen
im Datenfluss. Ein Ende dieses Prozesses ist aktuell nicht in Sicht, da die Suche
nach neuartigen DNN-Architekturen weiterhin ein relevantes Thema in der
Forschung ist. Aus diesem Grund ist der Einsatz von ASICs h&ufig nicht sinn-
voll, da diese nur eine geringe Flexibilitdt bieten. Als Alternative bieten sich
daher FPGAs an, welche neben der Rekonfigurierbarkeit zusétzlich geringere
Entwicklungskosten der Anwendung auf dem FPGA bieten. Nachfolgende
Untersuchungen zielen darauf ab, Low-Power FPGAs auf den Einsatz in IoT-
Anwendungen zu verwenden und insbesondere den resultierenden Energie-
bedarf des Gesamtsystems zu evaluieren. Die Erlduterungen und Ergebnisse
wurden vom Autor in [Kre24c] veroffentlicht.

In den letzten Jahren haben sich TCNs als beste Form von RNNs fiir die Ver-
arbeitungen von Zeitseriendaten in IoT-Anwendungen herausgestellt [223].
Dabei verfiigen diese insbesondere im Vergleich zu LSTMs {iber eine gerin-
gere Rechenkomplexitdt, weshalb ein solches TCN den Ausgangspunkt der
Entwicklung einer Hardwarearchitektur fiir den FPGA darstellt. Der TCN-
Beschleuniger LOTTA ist derart entworfen, dass er die auf dem FPGA vorhan-
denen Ressourcen moglichst gut ausnutzt und als Co-Prozessor agieren kann.
Aufgrund des stark limitierten Speicherplatzes auf dem FPGA verfiigt LOTTA
des Weiteren iiber Quad Serial Peripheral Interface (SPI) zur Anbindung ex-
terner Speicher an den Beschleuniger. Diese Architektur erlaubt folglich die
Inferenz groflerer TCNs auf dem FPGA.

6.4.1 Verwandte Arbeiten

Die Inferenz von TCNs erfordert eine hohe Anzahl an MAC-Operationen,
weshalb deren Optimierung auf Hard- und Software-Ebene zu einer deutlich
verbesserten Energieeffizienz und Performance fiihrt. Beispielhaft wurde von
Serdyuk et al. [Ser23] nachgewiesen, dass Approximate Computing und Quan-
tisierung eines vortrainierten TCNs zu geringeren Hardwareanforderungen
und einer geringeren Modellgré3e fiihren. Dariiber hinaus demonstrieren
Ingolfsson et al. [224] fiir ein kleines TCN, wie verschiedene Softwareopti-
mierungen die Energieeffizienz der Inferenz auf Mikrocontroller bei Beibe-
haltung der Genauigkeit des Modells deutlich verbessert. Allerdings haben
diese Hardwareplattformen den Nachteil, dass diese nicht fiir die Ausfiihrung
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eines TCNs optimiert sind und daher in der Regel keine hohe Energieeffizienz
erzielen.

Daher wurden bereits spezialisierte Hardwarebeschleuniger fiir die Inferenz
von TCNs vorgeschlagen. Auch fiir die Implementierung auf einem FPGA
wurden verschiedene Architekturen prasentiert [225, 226], welche sich die
vorhandenen DSPs zunutze machen. Allerdings gehen diese Arbeiten von
FPGAs mit vielen verfiigbaren Hardwareressourcen aus, welche die Anforde-
rungen von IoT-Anwendungen nicht erfiillen. Folglich fehlt es im aktuellen
Stand der Technik an Losungen, wie Low-Power FPGAs fiir die Inferenz von
TCNs in solchen Systemen mit strikten Einschrdnkungen des Energiebedarfs
eingesetzt werden kdnnten.

Im Gegensatz dazu finden sich verschiedene Architekturen fiir ASICs in der
Literatur. So préisentierten Bernardo et al. [227] den Beschleuniger UltraTrail,
welcher fiir den Einsatz eines TCNs zur Erkennung von Schliisselwértern
optimiert ist. Um eine moéglichst hohe Performance zu erzielen, setzt diese
Architektur auf ein MAC-Array, welches die parallele Verarbeitung von Daten
energieeffizient erméglicht und gleichzeitig einen hohen Datendurchsatz
bietet. In einer sehr dhnlichen Form wurde der Beschleuniger SOMA [228]
entworfen. Problematisch an beiden Architekturen ist deren kleiner inte-
grierter Speicher, wodurch die Anwendbarkeit der Beschleuniger auf andere
Einsatzgebiete stark limitiert ist. Zudem ist der Aufbau bestehend aus 64 MAC-
Einheiten nicht mit den verfiigbaren Hardwareressourcen eines Low-Power
FPGAs vereinbar. Folglich ldsst sich konstatieren, dass gegenwértig keine Ar-
chitektur fiir einen TCN-Beschleuniger existiert, die sich ohne Modifikationen
auf einen kleinen FPGA {ibertragen liel3e.

6.4.2 Hardwarearchitektur

Grundsitzlich existieren zwei verschiedene Moglichkeiten fiir die Implemen-
tierung der Inferenz eines TCNs in Hardware. So kann die Architektur ent-
weder speicher- oder rechenintensiv ausgelegt werden. Letzteres bedeutet,
dass alle Berechnungen fiir die Inferenz in jedem Zeitschritt stattfinden und
somit keine Sicherung von Zwischenergebnissen erfolgt. Diese Methodik
ist insbesondere fiir leistungsstarke Hardwareplattformen geeignet. Fiir IoT-
Plattformen ist dieser Ansatz allerdings von Nachteil, da bei kleinen Beschleu-
nigern die Rechenleistung stark eingeschrinkt ist. Aus diesem Grund wurde
die Architektur von LOTTA speicherintensiv ausgelegt, wobei der Beschleuni-
ger Zwischenergebnisse abspeichert und im néchsten Zeitschritt wiederver-
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wendet. Mit diesem Ansatz erfolgt in einem kausalen TCN folglich nur die Be-
rechnung der Aktivierungen des letzten Zeitschritts.

Basierend auf diesem Datenfluss ldsst sich so eine passende Architektur des
Hardwarebeschleunigers ableiten. Eine Ubersicht des Designs von LOTTA
ist in Abbildung 6.7 gegeben. Damit LOTTA die TCN-Inferenz performant
und moglichst energieeffizient auf dem FPGA ausfiihren kann, sollten zu-
néchst alle Hardwareressourcen zur Verfiigung stehen. Daher ist LOTTA als Co-
Prozessor fiir einen Mikrocontroller ausgelegt, welcher sich iiber SPI ansteu-
ern ldsst. Fiir die Ausfithrung der Inferenz {ibertrdgt der Mikrocontroller unter
anderem die TCN-Konfiguration, welche der Controller entsprechend verar-
beitet. Dieser iibernimmt das Speichermanagement und sorgt dafiir, dass der
Convolver, die arithmetische Einheit des Beschleunigers, die korrekten Daten
fiir die anstehenden Berechnungen erhélt. Der Convolver verfiigt als reine Re-
cheneinheit iiber keinerlei Zustand und verarbeitet die Daten daher wie vom
Controller vorgegeben. Zuletzt ist aullerdem auch der Weightloader als wich-
tige Komponente hervorzuheben, welcher die Gewichte aus dem externen
Speicher in den Convolver zur Berechnung léadt. Nachfolgend wird der Aufbau
ebenjener Module von LOTTA néher erldutert.

Convolver

Wie bereits erwéhnt, besteht die wesentliche Aufgabe des Convolvers in der
Ausfiihrung der arithmetischen Operationen fiir die TCN-Inferenz. Daher soll
zunéchst nochmals kurz auf die Struktur eines solchen RNNs eingegangen
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werden. Ein TCN besteht aus mehreren Schichten, welche jeweils eine gewisse
Anzahl an Faltungen abhéngig von der Menge an Filter durchfiihren. Dabei
legen die Filterbreite sowie die jeweilige Dilatation die einzubeziehenden
Zeitschritte jeder Schicht fest. Mittels der Dilatation ldsst sich einfach und
schnell ein groBes rezeptives Feld erzeugen, was fiir viele Zeitserien-basierte
Anwendungen von Vorteil ist. Eine solche Faltungsoperation ist wie folgt
definiert:

Definition 7 (Dilatierte Faltung). Eine dilatierte Faltung F auf einem Element
s mit Filter f,, fiir eine eindimensionale Eingangssequenz x und einem Bias
b,, ist gegeben durch

k—1lc-1

F(s,m)= Z Z fm(i’j) *Xs,j—id T by,

i=0 j=0
mit der Kernelgrifse k, der Anzahl an Kandilen c und der Dilatation d.

Definition 7 zeigt deutlich, dass MAC-Operationen den GroRteil aller Berech-
nungen ausmachen und folglich eine Beschleunigung dieser den gréten
Leistungszuwachs ermdoglichen. Fiir eine méglichst hohe Energieeffizienz
nutzt LOTTA die auf dem FPGA vorhandenen DSPs, woraus gleichzeitig ei-
ne geringe Latenz resultiert. Sobald die Berechnungen eines Layers nicht
vollstédndig auf die vorhandenen MAC-Einheiten im Convolver abgebildet
werden kénnen, muss der Controller in diesen Fillen mittels Zero-Padding
eine Verfilschung der Ergebnisse verhindern.

Controller

Im Zentrum der Architektur von LOTTA steht der Controller, welcher {iber
jeweils eine Verbindung zu allen wesentlichen Komponenten des Beschleu-
nigers verfiigt. Dariiber hinaus nutzt er zwei interne Speicherblécke zum
Sichern der Zwischenergebnisse sowie dem Speichern der Lese- und Schreib-
pointer. Die Steuerung der Inferenz erfolgt iiber eine FSM, welche schema-
tisch in Abbildung 6.8 dargestellt ist.

Dabei sorgt die Initialisierung (Init) zuné4chst fiir ein Loschen aller Daten aus
den Speichern, um Interferenz zwischen zwei Durchldufen zu verhindern.
AnschlieBend 14dt der Controller in der Konfigurationsphase (Config) die
Netzwerkparameter des auszufithrenden TCNs aus dem angeschlossenen Hy-
perstore. Dieser Speicher wiederum ist direkt tiber SPI von au8en adressierbar,
wodurch LOTTA eine hohe Konfigurierbarkeit erreicht. So ermdoglicht diese
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Abbildung 6.8: FSM des Controllers

externe Schnittstelle die Ausfithrung von TCNs unterschiedlicher GréQe auf
dem Beschleuniger, sodass LOTTA auch zur Laufzeit verschiedene Aufgaben
ausfiihren kann.

Vor der Durchfithrung der notwendigen Berechnungen sind zwei weite-
re Schritte notwendig. Handelt es sich um das erste Layer des TCNs, so
wird zunéchst in den Fetch-Zustand gewechselt, in welchem die FSM die
Ubertragung von Daten aus dem externen Speicher initiiert und darin
verbleibt bis der interne Puffer ausreichend Daten fiir den Start der Inferenz
zwischengespeichert hat. Damit konnen die Berechnungen allerdings noch
immer nicht beginnen. Um eine parallele Ausfithrung der MAC-Operationen
in unterschiedlichen DSPs zu erméglichen, tibertrdgt der Beschleuniger
im Buffering-Zustand die Eingangsdaten oder Zwischenergebnisse aus
einem grof3en Single-Port-RAM in einen kleinen dedizierten Speicher. Da
die MAC-Einheiten nicht einem festen Kanal oder einem Filter zugeord-
net sind und die Gewichte sequenziell verarbeitet werden, verhindert
diese Architektur ein wiederholtes Laden derselben Parameter aus dem
externen Speicher. Dies resultiert in einer gesteigerten Performance sowie
Energieeffizienz.

Nachdem die dedizierten Speicherblécke die benotigten Daten erhalten ha-
ben, wechselt der Controller in den CONV-Zustand und startet die Berech-
nungen im Convolver durch das Ubertragen der benétigten Daten. Sobald
alle MAC-Operationen durchgefiihrt wurden, erfolgt die Sicherung der Zwi-
schenergebnisse zuriick in den Single-Port RAM im Writeback-Zustand. Ist
die Inferenz des Layers abgeschlossen, wechselt der Controller zuriick in

138 | LOW-POWER FPGA BESCHLEUNIGER



den Config-Zustand, um die Parameter des ndchsten Layers zu laden. An-
dernfalls geht der Controller zuriick in den CONV-Zustand und startet die
nachfolgenden Berechnungen des néchsten Filters.

Weightloader

Bei den meisten KI-Anwendungen stellt das Laden von Daten aus dem exter-
nen Speicher den grof3ten Engpass im System dar. Dies ist auch fiir LOTTA
der Fall, da angenommen werden muss, dass der interne Speicher des FP-
GAs nicht fiir alle Gewichte eines TCNs ausreicht. Eine hohe Bandbreite zum
Speicher ist zudem erforderlich, um die parallelen MAC-Einheiten im Convol-
ver ausreichend schnell mit neuen Daten zu versorgen. Die Architektur des
Weightloader von LOTTA, welcher hierfiir zustdndig ist, 16st dieses Problem
durch die Kombination zweier gdngiger Techniken.

Zum einen nutzt LOTTA ein skalierbares SPI im Weightloader, wodurch meh-
rere externe Speicher parallel an den Beschleuniger angeschlossen werden
kénnen. Dies erlaubt die Verwendung mehrerer Speicher-Module zum Laden
der Daten und damit eine signifikante Erh6hung der verfiigbaren Bandbreite.
Zusitzlich werden durch Quad SPI vier Bits pro Takt und integrierte Schalt-
kreise (ICs) an LOTTA {ibertragen.

Dartiiber hinaus verwendet LOTTA eine hohere Taktfrequenz fiir die Schnitt-
stelle zu den externen Speichern, da die Architektur eine Entkopplung des La-
dens der Daten von den im Convolver stattfindenden Berechnungen erlaubt.
Fiir die doméaneniibergreifende Taktung setzt die Architektur von LOTTA auf
asynchrone Puffer, die einen unkomplizierten Datenaustausch zwischen den
beiden Taktdom&nen ermdoglichen.

SPI Slave Interface

Fiir die Kommunikation zu einem Master-Gerét ist das Slave-Interface von
LOTTA essenziell. Hiertiber findet nicht nur die Konfiguration des Beschleu-
nigers statt, sondern auch die Ubertragung von Gewichten, Biases, Eingangs-
daten und den finalen Ergebnissen. Da LOTTA als Co-Prozessor fiir einen
gewohnlichen Mikrocontroller arbeiten soll, ist die Schnittstelle mittels SPI
realisiert, wobei es sich um einen weit verbreiteten Standard handelt. So-
mit wird sichergestellt, dass viele Mikrocontroller-Plattformen auf LOTTA
zugreifen konnen.

HARDWARE/SOFTWARE OPTIMIERUNGEN | 139



Wie bereits erwédhnt erfolgt die Konfiguration tiber den Hyperstore, welcher
die Hyperparameter des TCNs zur Laufzeit speichert. Nach dem Schreiben der
Daten von aufien in diesen Speicher erfolgt ein automatischer Neustart der
Inferenz. Davor miissen allerdings zunédchst noch die Gewichte und Biases in
den entsprechenden Speichern abgelegt werden. Dieser Vorgang erfolgt eben-
so liber SPI. Wahrenddessen leitet das Interface die eingehenden Gewichte
automatisch zum Weightloader weiter, welcher diese entsprechend an die
externen Speicher iibertrégt. Fiir die Biases ist dagegen genug Speicher auf
dem FPGA vorhanden, weshalb in diesem Fall die empfangenen Daten direkt
in den dafiir ausgelegten Biasstore geladen werden. Ebenso empfiangt LOTTA
die Eingangsdaten von Sensoren oder anderen externen Quellen {iber SPI und
leitet diese, wie bereits zuvor beschrieben, intern iiber den Controller an den
Convolver weiter. Nach Abschluss der Inferenz 1ddt der externe Mikrocontrol-
ler die Ergebnisse der Berechnungen schlieBlich iiber diese Schnittstelle fiir
die weitere Verarbeitung. Dafiir verfiigt LOTTA tiber den Resultbuffer, welcher
unabhingig von den anderen Komponenten des Beschleunigers von aullen
adressiert und ausgelesen wird.

6.4.3 Evaluation

Fiir eine realitdtsnahe Evaluation von LOTTA bedarf es einer entsprechenden
FPGA-Plattform, welche auf eine geringe Leistungsaufnahme und damit auf
den Einsatz in IoT abzielt. Dabei ist allerdings zu beachten, dass der FPGA
geniligend Hardwareressourcen zur Verfiigung stellt, um eine solche Architek-
tur in Hardware implementieren zu kénnen. Eine der wenigen Plattformen,
welche diese Anforderungen erfiillt, ist der Lattice iCE40 UP5K FPGA. Sie
verfiigt tiber 5.280 Logic Cells (LCs) und acht DSPs fiir die Realisierung der
notwendigen Logik zur Beschleunigung von TCNs sowie iiber 1 Mbit internen
eingebetteten Speicher. Damit ist der FPGA sehr gut fiir die Architektur von
LOTTA geeignet und soll daher als Plattform fiir die weiteren Evaluationen
sowie die anschlieBenden Fallstudien dienen.

Dennoch ist der Speicherplatz nicht ausreichend, um in jedem Fall alle Ge-
wichte des TCNs neben den Biases und den Aktivierungen zu speichern. Aus
diesem Grund erweitern zusétzliche Speicher-ICs die Plattform, welche das
externe Interface des Weightloaders fiir den Datenaustausch nutzen. Akkube-
triebene IoT-Anwendungen, wie beispielsweise dem Digipen zur Handschrift-
erkennung, sind der Gefahr einer Unterbrechung der Versorgungsspannung
ausgesetzt. Um das Laden der Gewichte in den Speicher tiber BLE oder eine
andere drahtlose Schnittstelle zu vermeiden, sollte daher in diesen Féllen auf
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Khatwani et al. [229] Eciton [213] LOTTA

Plattform Artix-7 iCE40 iCE40
DNN CNN LSTM TCN
LCs 4.635 4.987 3.990
DSPs 40 6 4
BRAM 204 22 13
SPRAM - 4 4

Tabelle 6.4: Ressourcenverbrauch von LOTTA auf einem Lattice iCE40 UP5K FPGA

nichtfliichtige Speicher zuriickgegriffen werden. Aus diesem Grund besteht
der Testaufbau neben dem FPGA aus vier Non-Volatile Static Random-Access
Memory (NVSRAM) Modulen aus der Infineon CY14V101 Reihe mit 1 Mbit
Speicher pro IC. Damit bleiben die Gewichte auch nach einem Ausfall der
Spannungsversorgung im Speicher erhalten. Jeder dieser NVSRAM s ist via
Quand SPI an den Weightloader angebunden, sodass insgesamt 16 Bits par-
allel ibertragen werden. Zusammengefasst ergeben sich somit 1 Mbit an
eingebettetem Speicher im FPGA fiir die Aktivierungen sowie 4 Mbit externer
Speicher fiir die Gewichte des TCNs.

Ressourcenverbrauch

Eine wesentliche nicht-funktionale Metrik fiir [oT-Anwendungen und speziell
im Kontext des eingesetzten Low-Power-FPGAs ist der Ressourcenverbrauch.
Um LOTTA auf dieser Plattform einzusetzen, sollte die Architektur folglich
einen moglichst geringen Hardwareaufwand aufweisen. Dies hat in der Regel
gleichzeitig positive Auswirkungen auf den Energiebedarf des Systems, da die
dynamische Verlustleistung durch weniger verwendete Logikelemente gerin-
ger ausfillt. Fiir die nachfolgenden Analysen wurde LOTTA als Beschleuniger
fiir 8-Bit Integer Gewichte und Aktivierungen auf dem FPGA implementiert.
Wie beispielsweise von Serdyuk et al. [Ser23] nachgewiesen, hat dieser Grad
der Quantisierung bei Anwendung von QAT meist keine groen Auswirkun-
gen auf die Genauigkeit des TCNs. Eine Ubersicht des Ressourcenverbrauchs
und ein Vergleich zu vergleichbaren Architekturen aus dem aktuellen Stand
der Technik ist in Tabelle 6.4 gegeben.

Zunichst soll der Ressourcenverbrauch von LOTTA selbst genauer analysiert
werden. Insgesamt ergibt sich fiir die Architektur ein Ressourcenverbrauch,
der im Rahmen der vorhandenen Komponenten des FPGAs liegt und dartiiber
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hinaus noch Platz fiir weitere Module bietet. So lief3en sich weitere DSPs
und LCs beispielsweise fiir den Convolver oder fiir einen zusétzlichen Hard-
warebeschleuniger verwenden. Die Architektur von LOTTA erreicht auf dem
FPGA eine Frequenz von 30 MHz fiir den Weightloader, generiert von der
internen Phase-Locked Loop (PLL). Der restliche Teil des Beschleunigers
wird mit einer vom internen Prescaler generierten Taktfrequenz von 24 MHz
ausgefiihrt.

Im aktuellen Stand der Technik findet sich, wie zuvor erwéhnt, kein TCN-
Beschleuniger, welcher sich fiir den Einsatz auf kleinen Low-Power-FPGAs
eignet. Folglich ist ein Vergleich mit einer Zhnlichen Architektur hier nicht
moglich. Fiir die Abschitzung des relativen Ressourcenverbrauchs zur Be-
schleunigung eines DNNs auf einem FPGA erfolgt daher ein Vergleich von
LOTTA mit zwei anderen aktuellen Low-Power-Architekturen. Bei diesen han-
delt es sich um Eciton [213], entwickelt fiir den Einsatz in der pradiktiven
Instandhaltung, und dem Beschleuniger von Khatwani et al. [229], optimiert
fiir Gerdte zur Erkennung von Artefakten im EKG.

Wie aus Tabelle 6.4 hervorgeht, ben6tigt LOTTA im Vergleich zu den beiden
Architekturen deutlich weniger Hardwareressourcen. Dabei offenbart sich
insbesondere auch im Vergleich zu [229], dass die Anforderungen von TCN's
an die Hardware zur Verarbeitung von Zeitseriendaten geringfiigiger ausfal-
len als bei der Verwendung von zweidimensionalen Faltungsoperationen.
So ergibt sich fiir die Inferenz des CNNs ein Ressourcenverbrauch von 40
DSPs und iiber 200 BRAMs auf dem AMD FPGA. Fiir die Evaluation von Eci-
ton wurde der gleiche FPGA verwendet, wie in dieser Arbeit. Allerdings ist
dieser Beschleuniger fiir LSTMs gedacht, woraus sich andere Anforderun-
gen an die Hardware ableiten. Dennoch lassen sich aus diesem Vergleich
zwei Erkenntnisse ableiten. Zum einen ist die Architektur von LOTTA der-
art effizient, dass sie sich gut fiir den Einsatz in IoT-Anwendungen eignet.
Zum anderen offenbart der Vergleich die zusdtzlichen Vorteile von TCNs iiber
LSTMs. So liefern TCNs héufig nicht nur eine bessere Genauigkeit, sondern
ermoglichen auch eine Implementierung in Hardware mit geringem Ressour-
cenverbrauch.

Leistungsaufnahme

Neben der stark eingeschrénkt verfiigbaren Flache zur Einbettung von Hard-
warebeschleunigern in IoT-Gerédten, nimmt auch die Leistungsaufnahme
eine entscheidende Rolle ein. So miissen solche Systeme iiber einen ldngeren
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FPGA NVSRAM

Overall
VCC VCC VCCQ
Spannung 1,2V 3,3V 1,8V
Strom 5,0 mA 4,6 mA 4,1 mA

Leistungsaufn. 6.0mW 8,28 mW 13,53 mW 27.81 mW

Tabelle 6.5: Messergebnisse der Leistungsaufnahme von LOTTA

Zeitraum (mehrere Stunden bis mehrere Tage oder Wochen) unterbrechungs-
frei ohne Aufladen funktionieren, gleichzeitig aber hdufig auch klein und
handlich sein, weshalb nur eine geringe Akkukapazitit zur Verfiigung steht.
Diese Anwendungsgebiete verlangen folglich den Einsatz von Plattformen
mit geringer Leistungsaufnahme.

Aus diesem Grund bedarf es zusitzlich auch einer energieeffizienten FPGA-
Plattform mit einer niedrigen statischen Leistungsaufnahme wie dem Lattice
iCE40 UP5K FPGA. Fiir die Evaluation des Energiebedarfs des FPGAs und der
vier externen NVSRAMs-Modulen kam ein TCN-Layer bestehend aus 100 Fil-
tern und einer Kernelgré3e von 3 zum Einsatz. Dies stellt ein gro3es Layer fiir
IoT-Anwendungen dar, weshalb es sich bei der Betrachtung der kontinuierli-
chen Ausfiihrung einer solchen Schicht um ein Worst-Case-Szenario handelt.
Folglich werden pausenlos Daten an den Controller gesendet, sodass LOTTA
Berechnungen ohne Unterbrechung ausfiihrt. Die Leistungsaufnahme des
Systems basiert auf der indirekten Messung des Stroms durch Ermittlung der
abfallenden Spannung tiber einen 1 Q Shunt-Widerstand, welcher jeweils in
Serie in die Versorgungsleitungen fiir FPGA und NVSRAM integriert wurde.
Eine detaillierte Ubersicht der Messergebnisse der Systemkomponenten ist
in Tabelle 6.5 gegeben.

Erwartungsgemail entféllt ein besonders hoher Anteil des Energiebedarfs auf
die externen Speicher. Mit 21,81 mW ist die Leistungsaufnahme etwa 3,6-mal
so hoch wie die des Beschleunigers auf dem FPGA, welcher mit 6,0 mW einen
geringen Wert erreicht. Daraus lassen sich zwei Aussagen ableiten. Zum einen
liegt der Energiebedarf von LOTTA bei einer Implementierung ohne externen
Speicher auf einem sehr guten Niveau bezogen auf die Anforderungen von
IoT-Anwendungen. Zusétzlich zeigen die Messergebnisse aber auch, dass das
Gesamtsystem trotz Integration von externem NVSRAM, welcher fiir groBRere
TCNs unumginglich ist, eine geringe Leistungsaufnahme von 27,81 mW er-
zielt. Der Vergleich mit &hnlichen Architekturen in Tabelle 6.6 beweist dabei,
dass der Energiebedarf selbst bei Nutzung externer Speicher gering ausféllt
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Eciton [213]  [229] [224] LOTTA

DNN LSTM CNN TCN TCN TCN
Plattform iCE40 Artix-7  GAP8 STM321475 iCE40
Externer Speicher X X X X v
Frequenz (MHz) 17 11,1 100 80 24
Power (mW) 17 32 38,52 42,75 27,81
Durchsatz (GOP/s) 0,067 - 0,381 0,018 0,12
Energieeffizienz (GOP/s/W) 3,94 - 9,91 0,43 4,40

Tabelle 6.6: Leistungsaufnahme und Performance von LOTTA im Vergleich zu ver-
wandten Arbeiten

und [oT-Systeme LOTTA in Bezug auf diese Metrik recht problemlos integrie-
ren kdnnen.

Der GreenWaves GAP8 [230], welcher explizit fiir den Einsatz in IoT-
Anwendungen entwickelt wurde, nimmt nach Ingolfsson et al. [224]
38,52 mW auf. Ebenfalls ergibt sich fiir den STM32L475 ein signifikant ho-
herer Energiebedarf von 42,75 mW, obwohl ebenjener auch hinsichtlich der
Anforderungen von IoT optimiert wurde. Im Vergleich zu bekannten Plattfor-
men schneidet lediglich der LSTM-Beschleuniger Eciton besser ab, welcher
aufgrund der ausschliellichen Nutzung von internem BRAM eine geringere
Leistungsaufnahme erzielt. Wiirde man diese, von Chen et al. [213] gemes-
senen Werte jedoch der Konfiguration von LOTTA ohne externen Speicher
gegenliberstellen, ergéibe sich ein anderes Bild.

Dies belegt zusitzlich die ermittelte Energieeffizienz der beiden Beschleuni-
ger. Hier lésst sich fiir LOTTA mit 4,40 GOP/s/W ein Gewinn von etwa 11,68 %
im Vergleich zu Eciton ermitteln. In dieser Kategorie schneidet lediglich der
GreenWaves GAP8 besser als LOTTA ab, was den Vorteil von Low-Power-ASICs
gegeniiber FPGA-basierten Beschleunigern verdeutlicht. Dabei sollte aller-
dings auch nicht auBer Acht gelassen werden, dass sich die Ergebnisse fiir LOT-
TA auf ein System mit externen NVSRAMs beziehen, welche wie in Tabelle 6.5
gezeigt, einen enormen Einfluss auf die Energieeffizienz haben. Gleichzeitig
wurde dies fiir den GAP8 nicht bertiicksichtigt, da fiir die Messung ein deutlich
kleineres TCN zum Einsatz kam. Abgesehen davon zeigen die Ergebnisse hin-
sichtlich der Leistungsaufnahme deutlich die gute Eignung von LOTTA fiir IoT-
Anwendungen. Gleichzeitig ldsst sich daraus ableiten, dass Low-Power-FPGAs
durchaus fiir die Integration in KI-Systeme mit strikten Anforderungen an
eine geringe Leistungsaufnahme geeignet sind.
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Latenz

Fiir die Evaluation der Latenz wurde, wie zuvor, ein TCN-Layer bestehend
aus 100 Einganskandlen, 100 Filtern und einer Kernelgrof3e von 3 als Refe-
renz ausgewdhlt. Die Bestimmung einer akkuraten Abschédtzung der Latenz
erfolgte dabei durch die Analyse von Simulationen des Systems unter Bertiick-
sichtigung der zuvor genannten maximalen Taktraten. So ldsst sich die Dauer
der Inferenz direkt aus den Ergebnissen ablesen. Die Messungen ergaben da-
bei fiir den beschriebenen Anwendungsfall eine Performance von 0,12 GOP/s,
wodurch LOTTA erneut im Vergleich zu den anderen Plattformen sehr gut
abschneidet (s. Tabelle 6.6). So erzielt lediglich der GAP8 mit 0,381 GOP/s
einen hoheren Wert, welcher allerdings auch in der deutlich héheren Taktfre-
quenz begriindet ist. Folglich beweisen die dargestellten Ergebnisse beziiglich
Energieverbrauch und Latenz die grundsitzliche Eignung von LOTTA fiir den
Einsatz in IoT-Anwendungen.

6.4.4 Hardware-orientierte Modell-Optimierung

In der Regel werden neuronale Netze fiir die Ausfiihrung in der Cloud oder
in eingebetteten HPC-Plattformen entwickelt, welche weniger strikten Ein-
schrankungen hinsichtlich Energiebedarf im Vergleich zu IoT-Anwendungen
unterliegen. Solche DNNs sind folglich meist nicht fiir den Einsatz in IoT
geeignet, da sie entweder zu viel Speicher benétigen oder zu hohe Anforde-
rungen an die Leistungsfidhigkeit des Systems stellen. Vorheriger Abschnitt 6.3
stellte bereits verschiedene Methoden vor, wie solche DNNs mittels Appro-
ximate Computing und Quantisierung dennoch in IoT-Anwendungen zum
Einsatz kommen konnen. Als Ergdnzung dazu soll nachfolgend eine weitere
Moglichkeit ndher betrachtet werden: eine Hardware-orientierte Hyperpara-
metersuche fiir DNNs. Dabei wird eine Grundstruktur des Netzes vorgegeben
und lediglich eine Kombination von Hyperparametern der Layer gesucht,
die eine moglichst hohe Genauigkeit des DNNs bei moglichst geringer Re-
chenkomplexitit erzielt. Eine schematische Darstellung dieses Ablaufs ist in
Abbildung 6.9 gezeigt.

Fiir die im nachfolgenden Abschnitt durchgefiihrten Fallstudien kommt als
Basis der Hyperparametersuche das Open-Source Framework Optuna [231]
zum Einsatz, welches verschiedene Konfigurationen des TCNs evaluiert und
im Falle einer Mehrzieloptimierung eine Pareto-Front als Ergebnis ausgibt.
Die Einbeziehung der Hardwarespezifikationen des Beschleunigers mitsamt
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Abbildung 6.9: Hardware-orientierte Hyperparametersuche

externem Speicher erfolgt dabei iiber die Berechnung des bendtigten Spei-
cherplatzes fiir die Inferenz. Dabei wird, wie von Saha et al. [232] vorgeschla-
gen, zwischen dem Speicher fiir die Gewichte und dem fiir die Zwischener-
gebnisse unterschieden. Sobald die Speicheranforderungen die vorhandenen
Hardwareressourcen von LOTTA iiberschreiten, wird die Hyperparameter-
kombination als invalide gekennzeichnet und im weiteren Verlauf der Opti-
mierung nicht weiter berticksichtigt. Optuna versucht durch Mutation der
Hyperparameter innerhalb eines vom Benutzer vorgegebenen Rahmens ein
optimales TCN fiir den verwendeten Datensatz zu finden. Die Evaluation er-
folgt dabei anhand der Genauigkeit des trainierten Netzes sowie der Anzahl an
auszufithrenden Operationen fiir die Inferenz des TCNs. So erfolgt schlieflich
basierend auf den Anforderungen an das System, wie beispielsweise maximale
Latenz oder minimale Genauigkeit, die Auswahl des besten TCNs fiir die ge-
gebene Anwendung sowie die Bereitstellung der entsprechenden Konfigurati-
onsdaten fiir die Ausfiihrung des Netzes auf LOTTA.

6.4.5 Fallstudien

Nachfolgende Studien nutzen die vorgestellte Hyperparametersuche fiir zwei
unterschiedliche Anwendungsfille, um basierend auf den zuvor vorgestell-
ten Evaluationsergebnissen die Eignung von LOTTA fiir den Einsatz in IoT-
Systemen zu beweisen. Diese beiden zeitserienbasierte Aufgaben bringen
unterschiedliche Anforderungen mit sich, was zusétzlich die Vielseitigkeit
von LOTTA unterstreichen soll.
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Als Basis der Hyperparametersuche dient ein RNN bestehend aus einem
TCN-Layer gefolgt von einem Max-Pooling mit Kernelgrof3e 2, einem Flatten-
Layer und zwei Fully-Connected Schichten mit 32 bzw. n Ausgangsaktivie-
rungen. Dabei gilt im ersten Anwendungsfall, der Tragheitsnavigation, n =
2, fiir die Sprachsteuerung entspricht dies der Anzahl an zu erkennenden
Wortern, in diesem Fall n = 12. Das Training der RNNs nutzt eine Batch-
Grof3e von 400 Zeitschritten. Unter diesen Bedingungen sucht Optuna nach
einer optimierten Kombination aus folgenden Hyperparametern fiir das
TCN-Layer, wobei jeder Stack aus mindestens zwei 1D-CONVs bestehen
muss:

e Filter: 20-100

* KernelgroBe: 1-3

e Dilations: (1, 2, 4, 8)

e Stacks:1-5

¢ Dropout-Rate: 0.0 - 0.5

Trigheitsnavigation

Die Herausforderung bei der Tragheitsnavigation besteht darin, die Bewe-
gungen einer Person ausschlieBlich mit Hilfe von IMUs zu schétzen. Dabei
werden in der Regel Daten von Beschleunigungssensoren, Gyroskopen und
Magnetometern verwendet, die jedoch sehr anfillig fiir Rauschen sind. Aus
diesem Grund kommen zunehmend neuronale Netze zum Einsatz, die den
Einfluss solcher Stoérungen in den Sensoren reduzieren. Da allerdings der
Energiebedarf bei diesen Anwendungen eine wichtige Rolle spielt, muss die
Hardware gut auf die Architektur des DNNs abgestimmt sein, um eine hohe
Energieeffizienz zu erreichen. Aus diesem Grund soll nachfolgend untersucht
werden, inwiefern LOTTA fiir den Einsatz in einer solchen Anwendung geeig-
net ist.

Als Basis fiir das Training des TCNs dient dabei der RoONIN-Datensatz [233],
welcher IMU-Daten von tiber 42,7 Stunden umfasst und damit laut den Her-
ausgebern aktuell den gro8ten Datensatz fiir Tragheitsnavigation darstellt.
Die Ergebnisse der Suche nach optimalen Hyperparametern fiir das zuvor
beschriebene TCN-Layer sind in Abbildung 6.10 dargestellt. Aus den 55 durch-
gefiihrten Evaluationen ergibt sich eine Pareto-Front in Bezug auf Mean
Squared Error (MSE) und Rechenkomplexitit. Einen guten Kompromiss zwi-
schen diesen Parametern stellt die Konfiguration mit 24 Filtern, KernelgréQe
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Abbildung 6.10: Ergebnisse der Hyperparametersuche fiir RONIN-Datensatz

2, Dilationen (1, 8), drei Stapeln und einer Dropout-Rate von 0,1 dar. Diese
bietet einen MSE von 0,97 m (X-Position) bzw. 1,25 m (Y-Position) sowie ei-
ne Rechenkomplexitit von 10,8 Millionen Operationen. Basierend auf den
Evaluationsergebnissen von LOTTA, kann der Beschleuniger die Inferenz ei-
nes Stapels von 400 Zeitschritten demzufolge in etwa 90,1 ms durchfiihren.
Daraus folgt, dass LOTTA Eingangsdaten mit einer Frequenz von 4,439 kHz
verarbeitet und folglich im Zusammenspiel mit dem Low-Power-FPGA gut fiir
den Einsatz in diesem Anwendungsfall geeignet ist.

Sprachsteuerung

Eine hdufige Anwendung fiir KI im IoT ist die Erkennung von Schliisselwor-
tern in Audiosignalen zur Sprachsteuerung. Um den Einsatz von DNNs in
solchen Gerdten zu ermdéglichen, sind in diesem Fall ebenfalls kleine Netz-
werke und energieeffiziente Hardware erforderlich. Im Gegensatz zur Trag-
heitsnavigation erfordert die Sprachsteuerung lediglich die Verarbeitung der
Daten eines Sensors, dem Mikrofon. Auflerdem ist hier keine direkte Verar-
beitung der Daten erforderlich, sodass die Anforderungen an den minimalen
Datendurchsatz etwas geringer sind. Dennoch sollte eine gewisse Latenz
erzielt werden, um eine zeitnahe Reaktion auf die Sprachbefehle zu zeigen.
Somit stellt dieser Anwendungsfall andere Anforderungen an das System
und damit auch an die Architektur des Beschleunigers verglichen mit der
Tréagheitsnavigation.

In diesem Fall dient der SpeechCommands-Datensatz [234] als Basis fiir das
Training und die Evaluation der TCN-Hyperparameter. Abbildung 6.11 zeigt

148 | LOW-POWER FPGA BESCHLEUNIGER



0.2 . x
o . R
o 0.1
o
© x x ¥

0.1 » x_ X

>S< ><><><
0 ®
56 57 58 59 60 61 62

Klassifizierungsgenauigkeit (%)

Abbildung 6.11: Ergebnisse der Hyperparametersuche fiir SpeechCommands-
Datensatz

die Ergebnisse der Exploration hinsichtlich der Klassifizierungsgenauigkeit
und der Rechenkomplexitit fiir jeden der 60 untersuchten Hyperparameter-
kombinationen. Als guten Kompromiss ergibt sich dabei die Konfiguration
mit 24 Filtern, KernelgréRe von eins, Dilationen (1, 2), drei Stapeln und einer
Dropout-Rate von 0,2. Diese Konfiguration bietet eine Klassifizierungsgenau-
igkeit von 62,21 % und eine Rechenkomplexitdt von 5,2 Millionen Operatio-
nen. Im Ergebnis kann LOTTA die Inferenz eines Stapels von 400 Zeitschritten
in etwa 43,5 ms durchfiihren. Daraus resultiert eine Frequenz von 9,195 kHz
mit der die Verarbeitung von Eingangsdaten realisiert werden kann. Diese liegt
damit unterhalb der gew6hnlichen Abtastrate von 44,1 kHz aufgrund des Hor-
bereichs von 0,02 kHz bis 20 kHz. Allerdings ist eine Abdeckung des gesam-
ten Spektrums fiir die Sprachsteuerung nicht notwendig, da der Tonumfang
menschlicher Stimmen deutlich beschrinkter ist. Hirsch et al. [235] haben
nachgewiesen, dass Systeme bereits mit einer Abtastfrequenz von 8 kHz ge-
sprochene Worter mit geringer Fehlerrate erkennen.

Zusammenfassend belegen die beiden Fallstudien die Eignung von LOTTA fiir
den Einsatz in unterschiedlichen Anwendungsfillen im IoT. Die Implemen-
tierung von Low-Power-FPGAs in solchen Gerdten mit Anforderungen an eine
hohe Energieeffizienz und eine geringe Leistungsaufnahme ist somit nach-
weislich moglich und bietet zeitgleich die Moglichkeit von Architekturanpas-
sungen zur Laufzeit im Falle neuartiger KI-Ansitze.
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Kapitel 7

Technologische Optimierung fiir
sicherheitskritische Anwendungen

Die zuvor betrachteten Ansitze im Hardware/Software Co-Design auf System-
und RTL-Ebene ermoglichen ein optimiertes Mapping der Anwendungen auf
das System hinsichtlich Performance, Energieeffizienz und Linkbandbreite.
Wie bereits in Kapitel 4 erwdhnt, kénnen dariiber hinaus weitere Malnah-
men durchgefiihrt werden, um zusitzliche nicht-funktionale Anforderun-
gen an das System maéglichst effizient zu implementieren. Insbesondere der
Umgang mit transienten Fehlern in sicherheitskritischen Fehlern stellt eine
Herausforderung auf verschiedenen Ebenen dar. Wie beispielsweise in den
Publikationen [Kem?22, Hoe23a] vorgeschlagen, kénnen Optimierungen auf
Anwendungs- und Systemebene durchgefiihrt werden, um Fehler abzufangen
bzw. deren Einfluss zu verringern.

Allerdings funktionieren diese Techniken nicht bei einem unerwarteten Span-
nungsabfall im System. Um in solchen Féllen einen Neustart des Gesamt-
systems zu vermeiden, bieten sich Anpassungen auf Technologieebene an.
Im Folgenden wird daher ein Konzept basierend auf nichtfliichtigen Spei-
cherzellen prasentiert, welches eine Losungsmoglichkeit fiir dieses Problem
darstellt. Die Erlduterungen und Ergebnisse wurden vom Autor in [Kre23d]
verdffentlicht.

7.1 Motivation

Eingebettete Systeme in sicherheitskritischen Bereichen unterliegen hohen
Anforderungen in Bezug auf Zuverldssigkeit und Leistung. Daher stiitzen
sich gidngige Rechenplattformen auf rdumliche Redundanz, um Fehler zu
erkennen und je nach Implementierung nach Moglichkeit zu beheben. Dies
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geht jedoch auf Kosten eines gro8en Flichenbedarfs und einer geringeren
Systemleistung. Aufgrund des Aufkommens gemischt-kritischer Systeme, bei
denen sicherheitskritische und nicht-kritische Anwendungen auf der gleichen
Hardwareplattform verarbeitet werden, bedarf es Hardwarekonzepten, die
trotz Implementierung von Sicherheitsmechanismen eine hohe Performance
bieten.

Eine solche Mdglichkeit bieten unter anderem Lockstep-Prozessoren, welche
von Gizopoulos et al. [236] vorgestellt wurden. Dabei wird eine sicherheits-
kritische Aufgabe redundant auf zwei oder mehr Prozessoren ausgefiihrt
und das Ergebnis aller Kerne verglichen, um Fehler zu erkennen. Kommt
es zu abweichenden Ergebnissen zwischen den Kernen, erfolgt entweder
eine Wiederholung der Berechnungen oder es wird der Wert als finales Ergeb-
nis der Operation ausgew#hlt, welcher mehrfach vorkommt (Majority Vote).
Nicht-kritische Anwendungen werden dagegen nicht redundant ausgefiihrt,
wodurch sich eine hhere Systemperformance erzielen ldsst. Allerdings erfor-
dert dieser Ansatz eine enge Kopplung der Prozessoren auf Hardwareebene,
worunter die Flexibilitit des Systems leidet.

Um eine groBere Flexibilitdt zu erreichen, kénnen auf Checkpointing basie-
rende Konzepte zuriickgegriffen werden [237, 238], die die Ausfiihrung von
Aufgaben auf rdumlich getrennten Kernen erméglichen. Dennoch decken
diese GegenmalRnahmen in der Regel keine Stromausfille ab, da die Architek-
turen ausschlieBlich auf fliichtigen FFs basieren.

In der Zwischenzeit wurden mehrere neuartige nichtfliichtige Speichertech-
nologien entwickelt, die kurze Lese- und Schreibzeiten bieten und daher
schnelle und aggressivere Power-Gating-Strategien ermdoglichen. Infolgedes-
sen ergaben sich innerhalb des vergangenen Jahrzehnts einige neue Ansitze
aus der Forschung, die sich diese Technologien zu Nutze gemacht haben,
um nichtfliichtige Register oder Prozessoren zu entwickeln. Dariiber hinaus
bieten sich damit neue Moglichkeiten fiir Anwendungen mit extrem niedri-
gem Stromverbrauch an. So wurde in diesem Rahmen unter anderem auch
ein neues Paradigma, das Normally-Off Computing [239], abgeleitet. Dieses
verfolgt das Ziel, das eingebettete System moglichst lange im ausgeschalte-
ten Zustand zu halten, um wéihrend der gesamten Lebensdauer des Systems
Energie zu sparen. Es wird nur folglich dann von auflen aktiviert, wenn ei-
ne Berechnung gewtinscht wird. Aufgrund der hohen Lese- und Schreibge-
schwindigkeit der neuartigen nichtfliichtigen Speichertechnologien kann
der aktuelle Systemzustand ohne lange Wartezeit vor dem Ausschalten abge-
speichert und nach dem Einschalten geladen werden. Reine nichtfliichtige
Logik-Implementierungen weisen allerdings einen hoheren Energiebedarf
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beim Lesen und Schreiben sowie eine geringere Lebensdauer auf. Daher ist
die reine Verwendung dieser Speicherzellen in eingebetteten Hochleistungs-
plattformen wenig vorteilhaft.

Die Kombination von Checkpointing und nichtfliichtige Register in Form von
hybriden fliichtigen/nichtfliichtigen Registern bietet sich folglich an, um eine
schnelle Systemwiederherstellung im Falle eines Stromausfalls zu ermogli-
chen und gleichzeitig die Leistung hoch zu halten [240]. Dariiber hinaus kann
dieser Ansatz auch fiir schnelle Kontextwechsel zwischen nicht-kritischen
Anwendungen ausgenutzt werden, da die Speicherzellen im Betrieb die Er-
stellung von Checkpoints und die Durchfiihrung eines Rollbacks in kurzer
Zeit erlaubt [241]. Dennoch ist das Ersetzen aller CMOS-Register in einer
digitalen Schaltung in vielen Anwendungen keine praktikable Lésung, da die
hybriden Register einen deutlich héheren Flichenverbrauch aufweisen [242].
Insbesondere CMOS-Register eingebetteter Systeme, in denen die verfligbare
Flache auf dem SoC in der Regel stark begrenzt ist, konnen folglich nicht
vollstdndig ersetzt werden. Es werden daher Ansédtze benétigt, um eine mini-
male Menge an CMOS-Registern zu ersetzen bei Erhalt der Moglichkeit von
Checkpointing und Rollback.

Nachfolgend wird das Konzept einer Toolchain prisentiert, welche automa-
tisch nach der Menge an FFs in einer Netzliste sucht, um diese Funktionalitit
fiir sicherheitskritische Anwendungen in die bestehende Logik zu integrieren.
Dafiir synthetisiert die Toolchain zun4dchst den RTL-Code einer gegebenen An-
wendung und analysiert die daraus resultierende Netzliste hinsichtlich aller
potenziell zustandserhaltenden FFs im Design. Anschliefend werden diese
durch hybride fliichtige/nichtfliichtige FFs ersetzt und an die Checkpointing-
Infrastruktur des Systems verbunden, um die Erstellung eines Checkpoints
oder die Durchfiihrung eines Rollbacks auszuldsen. Daraus ergibt sich als Aus-
gabe der Toolchain eine Netzliste, welche eine optimierte Kombination von
Checkpointing und hybriden fliichtigen/nichtfliichtigen FFs fiir den Einsatz
in sicherheitskritischen Anwendungen bietet.

7.2 Hintergrund

7.2.1 Magnetischer Tunnelkontakt
Wie zuvor erwihnt, haben Forscher innerhalb der letzten Jahrzehnte enorme

Entwicklungsspriinge im Bereich neuartiger nichtfliichtiger Speichertechno-
logien erzielt. Die verschiedenen Technologien, die daraus hervorgegangen
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sind, wie beispielsweise MRAM, RRAM oder PCM, unterschieden sich zum
Teil stark in ihren Charakteristika [243, 244]. Fiir den Einsatz dieser Techno-
logien auf FF- bzw. Registerebene sind einerseits der Flachenverbrauch der
Zelle und andererseits die Lese- und Schreibzeiten von hoher Bedeutung.
Wiéhrend die GréRe der Zelle entscheidende Auswirkung auf die Realisierbar-
keit des SoCs hat, bestimmen die Zugriffszeiten die Performance hinsichtlich
der Erstellung eines Checkpoints sowie der Durchfiihrung eines Rollbacks.
Gleichzeitig muss die Speicherzelle fiir eine hohe Anzahl an Schreibzugén-
gen ausgelegt sein, um Checkpointing in einer moglichst hohen Frequenz
durchzufiihren.

Folglich eignet sich die MRAM-Technologie am besten fiir die Entwicklung hy-
brider FFs, im Folgenden als hybride Magnetischer Flip-Flops (MFFs) bezeich-
net, da diese im Gegensatz zu RRAM-Zellen eine hohere Performance und
Lebensdauer bei nur minimal groerem Flichenverbrauch bietet [245]. Der
Magnetische Tunnel-Kontakt (MTK), auf dem diese Technologie basiert [246],
nutzt einen magnetoresistiven Effekt, den TMR-Effekt, um Informationen
zu speichern. Solche Komponenten bestehen aus zwei ferromagnetischen
Schichten, welche durch eine dielektrische Tunnelbarriere voneinander ge-
trennt sind. Die isolierende Schicht ist dabei nur wenige Nanometer diinn,
um das Tunneln von Elektronen durch diese zu ermdoglichen. Eine der ferro-
magnetischen Schichten hat eine konstante magnetische Polarisation und
wird als Referenzschicht (Reference Layer) verwendet, wihrend die Polarisa-
tion der anderen Schicht veridndert werden kann (Free Layer). Wenn beide
Schichten die gleiche Polarisation aufweisen, befinden sie sich im paralle-
len Zustand, wodurch ein relativ geringer magnetischer Tunnelwiderstand
entsteht. Grund dafiir ist, dass die Elektronen mit Majorititsspin und Minori-
tatsspin leicht zur zweiten ferromagnetischen Schicht tunneln und identische
Majoritéts- bzw. Minoritdtszustinde einnehmen. Im Gegensatz dazu ist dies
im antiparallelen Zustand nur mit gréBerem Energieaufwand moglich. Dabei
fiillen die Elektronen mit Majoritdtsspin und Minorititsspin aus der ersten
ferromagnetischen Schicht die Minoritdts- bzw. Majoritédtszustdnde in der
zweiten ferromagnetischen Schicht, was zu einem héheren Tunnelwiderstand
fithrt. Wie in Abbildung 7.1 dargestellt, ergibt sich so fiir den magnetischen
Tunnelwiderstand eine temperaturabhéngige R-V-Hysteresekurve, welche
einen Zustand mit hohem Widerstand und einem mit geringerem Widerstand
umfasst. Durch die binédre Kodierung dieser beiden Zustidnde ist folglich eine
direkte Anwendung in digitalen Systemen maoglich.

Die Implementierung solcher Zellen auf einem Chip kann auf unterschiedli-
che Arten erfolgen, wobei sich diese in der physikalischen Realisierung des
Mechanismus zur Verdnderung der Orientierung des magnetischen Felds im
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Abbildung 7.1: R-V-Hysteresekurve des magnetischen Tunnelwiderstands aus [247]

Free Layer unterschieden. Dadurch ergeben sich folglich Unterschiede insbe-
sondere in Performance, Energiebedarf und Lebensdauer der Zellen [110].
Relevant fiir den Einsatz in SoCs bestehend aus verschiedenen Komponenten
ist hierbei letztlich die Kompatibilitdt zu bestehenden Fertigungsprozessen.
Unter anderem haben Rossi et al. [248] nachgewiesen, dass MTK-Zellen kom-
patibel zu CMOS und damit geeignet fiir den Einsatz in gewéhnlichen SoC
Architekturen sind.

7.2.2 Register Checkpointing

Das grundlegende Prinzip des Checkpointing besteht darin, den aktuellen
Zustand des Systems nach oder wihrend der Ausfiihrung von Aufgaben zu
speichern. Tritt ein Systemfehler auf, kann ein Rollback durchgefiihrt werden,
um zu einem sicheren Zustand zuriickzukehren und die seit dem letzten
Checkpoint bearbeiteten Aufgaben zu wiederholen. Dieser Ansatz bietet den
Vorteil, dass ein vollstdndiges Zuriicksetzen des Systems nicht notwendig ist,
d.h. das System muss keinen Neustart durchfiihren. Auf diese Weise ldsst sich
insbesondere in sicherheitskritischen Systemen die Zeit verkiirzen, die das
System bendétigt, um sich wiederherzustellen und dort fortzufahren, wo der
Fehler aufgetreten ist.

Allgemein kann Checkpointing in Hardware sowie in Software implementiert
werden. Bei letztgenanntem konzentriert sich die Forschung im Wesentlichen
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Abbildung 7.2: Checkpoint Taxonomie nach Teodorescu et al. aus [Kem?22]

auf die Bestimmung eines giinstigen Zeitpunkts zur Erstellung eines Check-
points hinsichtlich des Einflusses auf die Performance des Systems [249] oder
der Energieeffizienz [250]. Dieser Ansatz bietet zwar eine hohe Flexibilit4t im
Gegensatz zu reinen Hardwareimplementierungen, birgt aber auch Nachteile.
Wihrend des Kopierens der Daten aus dem Registersatz des Prozessors in
einen bestimmten Speicher konnen meist keine Berechnungen auf dieser Ein-
heit ausgefiihrt werden. Zudem sorgen die Datentransfers zu einer erh6hten
Auslastung des Bussystems.

Die Implementierung von Checkpointing in Hardware l4sst sich hinsichtlich
der Performance und Energieeffizienz wesentlich effizienter realisieren als in
Software. Eine generelle Klassifikation von Checkpointing und Rollback in
Hardware kann anhand der Taxonomie von Teodorescu et al. [238] vorgenom-
men werden. Diese ist grafisch in Abbildung 7.2 dargestellt. Dabei definiert
die y-Achse die in das Checkpointing einbezogenen Speicherebenen, wobei
diese Sphire die gesamte Hierarchie bis zum héchsten Speicherelement ein-
schlie8t. Checkpointing auf Cache-Ebene verlangt folglich auch die Sicherung
der Informationen auf Registerebene. Wohin diese Checkpoints gespeichert
werden, beschreibt die x-Achse der Taxonomie. In diesem Fall wird zwischen
der Speicherung in einer niedrigeren Ebene der Speicherhierarchie (Leveled)
und der Sicherung auf derselben Ebene durch die Verwendung zusitzlicher
Hardwarekomponenten (Dual) unterschieden. Als letzten Aspekt beschreibt
die Taxonomie die Trennung des Checkpoints von den aktiv verwendeten
Daten, welche entweder vollstindig (Full) oder in einem partiellen Schema
(Partial) erfolgt.
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In Hardware sorgen folglich zusdtzliche Komponenten fiir die Realisierung
von Checkpointing und Rollback. Allerdings fiihren diese Ansidtze zwangs-
ldufig zu einem erhohten Flichenbedarf, weshalb dessen Reduzierung ein
wesentliches Optimierungsziel entsprechender Hardwarekonzepte ist. So
schlagen beispielsweise Li et al. [251] ein feinkdrniges Register Checkpointing
vor, das den Hardware-Overhead reduziert, indem es nicht den Zustand des
gesamten Registersatzes, sondern nur den einiger weniger Register sichert.
Dafiir wird der Wert im Register bei einem Schreibvorgang zusammen mit
dessen Adresse in den Checkpoint-Speicher geschrieben, welcher als Stack
ausgelegt ist. Folglich enthélt dieser Speicher nur die verdnderten Werte seit
dem letzten Checkpoint, welche im Falle eines Rollbacks direkt in den Regis-
tersatz zuriickgeschrieben werden. Die Dimensionierung des Stacks erfolgt
zur Design-Zeit durch Profiling der erwarteten Anwendungen, was ein kla-
rer Nachteil dieses Konzepts darstellt. Sobald sich die Anwendung dndert,
ist der Speicher moglicherweise nicht mehr in der Lage, alle erforderlichen
Register der Registerdatei zu speichern. Somit ist dieser Ansatz nur fiir den
Einsatz in Systemen geeignet, deren Anforderungen sich zur Laufzeit nicht
verdndern.

Eine in dieser Hinsicht flexiblere Methodik schlagen Kempf et al. [Kem22] vor.
Dabei werden Checkpoints erstellt, sobald es zu einem Cache Miss kommt
und ein Uberschreiben aktiver Daten zwangsweise erfolgt. Wie zuvor darge-
legt, umfasst die Erstellung eines Checkpoints simtliche darunterliegenden
Speicherebenen, weshalb auch der Registersatz im Prozessor zu beriicksichti-
gen ist. Die vorgeschlagene Architektur basiert auf einem redundanten Regis-
tersatz, der von zwei Registern verwaltet wird. Dies dient der Bestimmung der
Speicherbank des zu lesenden Registers sowie der Anzeige von Datendnde-
rungen seit dem letzten Checkpoint. Die Durchfiihrung von Checkpointing
hat keinen Einfluss auf die Performance des Systems, da die Erstellung des
Checkpoints nahtlos im laufenden Betrieb erfolgt. Allerdings ist zu beriick-
sichtigen, dass dieser Ansatz einen hoheren Flachenbedarf erfordert als das
zuvor vorgestellte Konzept.

7.2.3 Verwandte Arbeiten

Abgesehen von den genannten Ansitzen zur Implementierung von Check-
pointing auf Registerebene wurden mehrere Ansitze verdffentlicht, die auf
nichtfliichtigen Registern basieren. Bedingt durch die begrenzte Anzahl an
Schreibzugriffen und der geringeren Performance im Vergleich zu CMOS, wer-
den héufig nichtfliichtige Register in den SoC hinzugefiigt ohne die fliichtigen
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Register zu ersetzen. Um die Anzahl der fiir das Checkpointing erforderlichen
nichtfliichtigen Register und damit den Platzbedarf des Systems zu verrin-
gern, verwenden einige der vorgeschlagenen Architekturen einen Codec zur
Komprimierung der Daten [252, 253]. Dies fiihrt jedoch zu einem betricht-
lichen Zeitaufwand fiir die Erstellung von Checkpoints und das Rollback,
was den Anforderungen von sicherheitskritischen Anwendungen wie dem
autonomen Fahren nicht in jedem Fall entspricht.

Dartiiber hinaus haben sich bislang nur wenige Forschungsgruppen mit der
Kombination von CMOS FFs und MTK in eine einzelne logische Komponente
beschiftigt. Beispielsweise haben Senni et al. [254] einen solchen nichtfliich-
tigen FF basierend auf dem MTK fiir schnelles Checkpointing vorgestellt.
Sie zeigen, dass die Energieeffizienz insbesondere fiir Normally-Off Com-
puting verbessert wird, beachten in ihrer Architektur allerdings nicht die
begrenzte Lebensdauer von MTKs. Dariiber hinaus basiert ihr Ansatz auf dem
vollstdndigen Ersetzen aller Register durch nichtfliichtige FFs, was zu einem
signifikanten Anstieg des Flichenverbrauchs fiihrt.

Um dieses Problem anzugehen, entwickelten Gebregiorgis et al. [255] ei-
nen Ansatz, um eine kleinere Anzahl von Registern zu ersetzen und gleich-
zeitig die Checkpointing-Funktionalitdt beizubehalten. Die Identifikation
der zustandserhaltenden FFs basiert dabei auf einer Gate-Level Simulation.
Dabei injiziert und verfolgt ein Analysemodul gezielt Fehler in FFs, um ab-
zuschitzen, ob das entsprechende FF fiir einen Rollback gesichert werden
muss. Insgesamt wird damit eine deutliche Verringerung des Flachenver-
brauchs erzielt, allerdings auf Kosten einer hohen Simulationszeit fiir die
Analyse.

7.3 Hybrider Magnetischer Flip-Flop

Die zuvor vorgestellten Forschungsergebnisse belegen, dass der Einsatz hy-
brider MFFs fiir die Realisierung von Checkpointing in Hardware sinnvoll
ist. Sie sorgen nicht nur dafiir, dass persistente Checkpoints erstellt werden,
sondern ermdoglichen auch die Anwendung aggressiver Power-Gating Strate-
gien fiir das Normally-Off Computing. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit
wurden weitere Optimierungen dieser Ansitze untersucht, wobei das Register-
Checkpointing durch die Kombination von CMOS-Technologie und MTKs
erzielt wird.
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Abbildung 7.3: Strukturelle Ubersicht des hybriden MFF

Die vorgeschlagene High-Level Architektur des hybriden MFFs ist in Abbil-
dung 7.3 dargestellt. Neben den beiden Datensignalen d und g, verfiigt die
Zelle iiber zwei Kontrollsignale. Wahrend ckp die Erstellung eines Checkpoints
triggert, wird das Signal rb genutzt, um einen Rollback durchzufiihren. Um zu
vermeiden, dass identische Logik in mehrfacher Ausfithrung in der Schaltung
vorhanden ist, erfolgt die Ansteuerung dieser Signale von aufierhalb. Dies
erlaubt dabei gleichzeitig die Implementierung komplexerer Checkpointing-
Strategien, da dieser Ansatz sehr gut skalierbar ist.

Das Design des hybriden MFFs ist abgeleitet von der Architektur, die Chabi et
al. [256] vorgeschlagen haben. Thr Ansatz unterstiitzt dabei auch die Multi-Bit
Integration in die Zelle, wodurch sich der Flichenverbrauch durch das Einfii-
gen der MFFs signifikant verringert. Dieser wird nachfolgend allerdings nicht
betrachtet. Wie bereits erwdhnt, ist einer der begrenzenden Faktoren beim
Einsatz von MTKs die limitierte Anzahl an moglichen Schreiboperationen
im Vergleich zu SRAM. Aus diesem Grund verfiigt die Zelle tiber einen soge-
nannten Self-Enable Schaltkreis, der nur dann eine Schreiboperation initiiert,
wenn der zu schreibende Zustand vom aktuellen Zustand der Zelle abweicht.
Insgesamt ist das von Chabi et al. vorgeschlagene Design der Zelle allerdings
nicht fiir hohe Performance optimiert, da der Prozessor angehalten werden
muss, um einen Checkpoint zu erstellen.

Aus diesem Grund verfiigt die in Abbildung 7.3 dargestellte Architektur des
MFFs iiber einen zusitzlichen D-Latch (s. Abbildung 7.3 (b)), welcher den
aktuellen Zustand des CMOS FF zwischenspeichert. Dies ist notwendig, da die
Lese- und Schreibzeiten fiir den MTK deutlich héher sind als fiir einen CMOS
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FF. Folglich miissen die Signale fiir Checkpointing oder Rollback deutlich
langer aktiv sein als eine Taktperiode. Dementsprechend erlaubt das hier
vorgeschlagene Design der Zelle eine unterbrechungsfreie Erstellung von
Checkpoints, was insbesondere fiir die Anwendung von hybriden MFFs in
hochperformanten Systemen von Relevanz ist.

7.4 Toolchain

In der zuvor erwidhnten Arbeit von Chabi et al. [256] geben die Autoren fiir ihre
Architektur eines hybriden MFFs einen Flachenverbrauch von 300 % im Ver-
gleich zu konventionellen CMOS FFs an. Folglich ist das Ersetzen aller Zellen
hinsichtlich der bendétigten Fldche nicht sinnvoll. Stattdessen sollten lediglich
zustandserhaltende FFs durch hybrides MFFs fiir die Implementierung von
Checkpointing und Rollback ersetzt werden, um den Overhead einzugrenzen.
Zustandserhaltende FFs sind wie folgt definiert:

Definition 8 (Zustandserhaltendes Flip-Flop). Ein zustandserhaltendes FF ist
ein Element in der Menge von Registern in einem digitalen System, dessen inter-
ner Zustand bei der Erstellung eines Checkpoints zwingend gesichert werden
muss, um einen Rollback zu erméglichen.

Im Gegensatz dazu miissen Pipeline-Register und Pufferspeicher nicht gesi-
chert werden, wie von Darbari et al. nachgewiesen [257], da sich deren Daten
von dem Zustand anderer Register ableiten und somit fehlerfrei wiederher-
stellen lassen. Aus diesem Grund wird nachfolgend eine Methodik basierend
auf frei verfiigbaren Tools vorgestellt, welche automatisiert alle potenziell
zustandserhaltenden FFs in einer gegebenen Netzliste sucht und diese durch
hybride MFFs ersetzt. Ein Uberblick dieser Toolchain ist in Abbildung 7.4
gegeben.

Hierbei muss allerdings zundchst erwdhnt werden, dass die vorgestellte Me-
thodik nicht garantiert, nur zustandserhaltende FFs in einer Netzliste zu
finden. Es wird in der Regel ein paar wenige FFs geben, welche fiir den Roll-
back irrelevant sind. Grund dafiir ist, dass sich die exakte Rekonstruktion
einer FSM aus einer Netzliste ohne weitere anwendungsspezifische Informa-
tionen schwierig gestaltet. So existiert im aktuellen Stand der Technik bislang
keine Methodik, welche fiir diesen Fall alle und ausschlielflich zustandserhal-
tende FFs in einer digitalen Schaltung identifiziert [258]. Dennoch zeigen die
Evaluationsergebnisse dieser Arbeit, dass der Ansatz alle relevanten FFs in
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Abbildung 7.4: Uberblick iiber die Toolchain zum Erkennen und Ersetzen von zu-
standserhaltenden FFs

RISC-V basierten Prozessorkernen findet und somit ein Rollback in solchen
Systemen erméglicht.

Die Algorithmen zur Erkennung von zustandserhaltenden FFs sind in
ABC [259] implementiert, einem in der akademischen Welt weit verbrei-
teten Tool zur Optimierung und Konvertierung von Logik. Bevor ABC ein
digitales Hardwaredesign verarbeiten kann, muss dieses zunéchst in eine
BLIF-basierte Netzliste synthetisiert werden. Hierfiir kommt die Yosys
Verilog-Synthese [260] zum Einsatz, welche aus dem gegebenen RTL-Code
eine entsprechende Netzliste generiert. Diese wird anschlieBend in ABC
geladen, wobei das Tool automatisiert einen Graph bestehend aus den FFs
in der Schaltung und einen And-Inverter-Graph fiir die kombinatorische
Logik erstellt. Letzterer ist fiir die Erkennung der zustandserhaltenden FFs
irrelevant und muss daher nicht beachtet werden.

Um die in Abbildung 7.4 dargestellten vier Schritte der Erkennung von zu-
standserhaltenden Registern zu implementieren, benétigt ABC Informatio-
nen iiber die Fan-Ins und Fan-Outs der vorhandenen FFs. Dafiir muss als
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vorbereitende Malinahme jedes einzelne FF zu Registern gruppiert werden.
Anhand dieser Informationen lassen sich anschlieBend die Fan-In- und Fan-
Out-Beziehungen zwischen den Registern sowie die interne Verdrahtung der
FFs untereinander ableiten. Basierend auf den Relationen erfolgt im ndchsten
Schritt die Suche nach Zahlern und Registersidtzen in der gegebenen Netzliste.
Ebenjene Komponenten sind fiir die Implementierung einer FSM erforder-
lich und bilden deren Zustand ab. Dabei stellen Zdhler hdufig einen Teil des
Kontrollflusses dar, wie dies beispielsweise in Prozessorkernen der Fall ist.
Hier gibt der Wert des Befehlszdhlers vor, welche Instruktion im néchsten Takt
in die Prozessorpipeline geladen werden soll. Folglich ist die Kenntnis tiber
den Zidhlerstand fiir das korrekte Zuriicksetzen der Schaltung unabdingbar,
weshalb ein Checkpoint zwingend den Zustand des Befehlszdhlers enthalten
muss. Auch die Daten des Registersatzes werden fiir einen erfolgreichen Roll-
back benotigt, da dieser Zwischenergebnisse und geladene Operanden fiir
die nachfolgenden Instruktionen enthalt.

Nachdem alle Register verarbeitet wurden, gibt die Toolchain eine Liste aller
potenziell zustandserhaltenden FFs aus. Diese Liste wird bei der weiteren
Verarbeitung auBerhalb von ABC verwendet, um die hybriden MFFs in die
Netzliste einzufiigen. Fiir das Durchfiihren von Checkpointing und Rollbacks
wird dariiber hinaus ein passendes Steuermodul benétigt, der Checkpoint
Controller, welcher die hybriden MFF direkt ansteuert. Aus diesem Grund
verfiigen die hybriden MFFs iiber zwei zusétzliche Ports im Vergleich zu ge-
wohnlichen CMOS FFs. Im finalen Schritt wird der entworfene Checkpoint
Controller mittels Yosys synthetisiert und die daraus resultierende Netzliste
in das bestehende Design integriert. Folglich erhilt der Benutzer als Ausga-
be eine Netzliste, welche Checkpointing basierend auf hybriden MFFs auf
Registerebene ermdoglicht.

7.4.1 Register-Gruppierung

Wihrend der Synthese einer Anwendung wird eine Netzliste erstellt, die nur
generische Grundkomponenten wie FFs oder Gatter verwendet, um das defi-
nierte Verhalten in Hardware zu implementieren. Infolgedessen werden auch
die vorhandenen Register in mehrere FFs aufgeteilt. Um diesen Schritt fiir die
weiteren Analysen riickgdngig zu machen, muss zunéchst eine Gruppierung
der FFs zu Registern erfolgen. Da jedoch jedes dieser FFs wahrend der Synthe-
se mit einem Namen versehen wird, wird die Rekonstruktion von Registern
direkt durch Iteration der Komponenten in der Netzliste und Analyse ihres Na-
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mens durchgefiihrt. Dies geschieht in der ersten Phase der vorgeschlagenen
Toolchain.

7.4.2 Fan-In- und Fan-Out-Analyse

Neben dem Namen, der den FFs in der Netzliste gegeben wird, bedarf es
zusitzlich der Analyse der Fan-Ins und Fan-Outs fiir jede darin enthalte-
nen Komponente. Hierdurch lassen sich die Verkniipfungen zwischen ein-
zelnen FFs ohne Betrachtung der kombinatorischen Logik zwischen diesen
Elementen in der digitalen Schaltung erkennen. Fan-Ins beschreiben dabei
Vorgédngerknoten eines FFs im Graph und Fan-Outs nachfolgende FFs. Diese
Information ist nicht nur fiir die Implementierung des Designs auf Hardware
von Interesse, sondern wird auch nachfolgend fiir die Identifizierung von
Zahlern und Registersdtzen benétigt. Dabei ist es nicht nur notwendig, die
Fan-Ins und Fan-Outs zwischen den Registern, sondern auch innerhalb eines
Registers selbst zu analysieren.

7.4.3 Zahler-Identifikation

Fiir die Erkennung von Zdhlern in der Netzliste sind die registerinternen Re-
lationen zwischen den FFs relevant. Folglich wird in diesem Fall durch die
gefundenen Register iteriert und diese so nacheinander gepriift. Ein Zdhler
lasst sich, wie von Subramanyan et al. [261] nachgewiesen, daran erkennen,
dass der Wert eines Bits B; nur von den niederwertigeren Bits und dem eige-
nen Zustand abhéngt. Der mathematische Zusammenhang lasst sich, wie
in Gleichung (7.1) dargestellt, formulieren.

B; = f(B;,Bi_1, .- B1,By) (7.1)

Folglich sucht der Algorithmus in der Netzliste nach Registern, welche
diese Anforderung hinsichtlich ihrer Fan-Outs erfiillen. Sobald ein sol-
cher Zdhler gefunden wurde, werden die zugehorigen FFs als zustands-
erhaltend markiert und somit am Ende der Toolchain entsprechend
ersetzt.
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7.4.4 Registersatz-Identifikation

Im Gegensatz zu Zdhlern gibt es innerhalb des Registersatzes keine internen
Abhingigkeiten zwischen den Registern. Der Inhalt &ndert sich nur auf der
Grundlage von eingehenden Daten von au8erhalb des Blocks. Daher wer-
den Register mit internen Beziehungen in diesem Algorithmus bereits von
vornherein fiir diese Suche ausgeschlossen.

Normalerweise basiert die Lese- und Schreiblogik von Registersédtzen auf
einer Baumstruktur, die nur aus Multiplexern zur Dekodierung der Zugriffs-
adresse besteht. Zusétzliche Logik, welche die Daten selbst modifiziert, ist
in der Regel nicht vorhanden. Um einen Registersatz zu identifizieren, muss
der Algorithmus folglich nach einer solchen Struktur innerhalb der Netzliste
suchen. Dies erfolgt durch die Analyse der Fan-Ins und Fan-Outs der einzel-
nen Register. Dabei lassen sich alle Register, welche exakt dieselben Fan-Ins
und Fan-Outs haben, zu einem Registersatz zusammenfassen. Ahnlich der
Ziahleridentifikation werden schlie@lich alle im Registersatz enthaltenen FFs
als zustandserhaltend markiert.

7.5 Evaluation

Um zu demonstrieren, dass die vorgeschlagene Toolchain korrekt funk-
tioniert, werden leicht nachvollziehbare Hardwarearchitekturen benétigt.
Das bedeutet, dass bekannt sein muss, welche FFs zustandserhaltend
sind und welche von der Toolchain nicht als solche markiert werden
sollten. Folglich erlaubt dieses Vorgehen eine manuelle Verifikation der
Ergebnisse.

Zum einen wird der in C entworfene Comet Prozessor [262] untersucht, wel-
cher iiber einen 32-bit RISC-V Kern verfiigt. Er besteht aus einer fiinfstufigen
Pipeline mit Forwarding und der Unterstiitzung fiir Multi-Cycle Operatio-
nen. Da Yosys Verilog Code als Eingabe fiir die Synthese erwartet, kam fiir die
Generierung der Hardwarebeschreibung aus dem C Code Catapult HLS von
Siemens EDA [263] zum Einsatz.

Dariiber hinaus untersucht diese Arbeit die Toolchain fiir zwei weitere RISC-V
Kerne, welche in Verilog verfligbar sind: den PicoRV32 [264] sowie den tinyri-
scv [265]. Erstgenannter Prozessor wurde bei seiner Optimierung hinsichtlich
hoher Taktfrequenz und geringem Flachenbedarf optimiert und verfiigt da-
her lediglich iiber eine minimale Anzahl an Hardwaremodulen. Der tinyriscv
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Prozessor basiert auf einer dreistufigen Pipeline und besitzt zusétzlich im
Vergleich zum PicoRV32 einen dedizierten Divider sowie Status- und Steuer-
register.

7.5.1 Verifikation

Zur Sicherstellung der korrekten Funktionstiichtigkeit der vorgeschlage-
nen Toolchain miissen zwei Schichten betrachtet werden: Technologie
und System. Auf technologischer Ebene ist zu verifizieren, dass die vorge-
schlagene Architektur des hybriden MFFs die Daten korrekt verarbeitet.
Hierfiir wurde auf eine SPICE Simulation unter Verwendung eines MTK-
Modells basierend auf der Arbeit von Kim et al. [247] zurtickgegriffen. Die
Experimente konnten dabei die Korrektheit des hybriden MFFs nachwei-
sen [Zha22a].

Auf Systemebene ist dagegen eine Verhaltenssimulation ausreichend,
um das Design zu verifizieren. Aus diesem Grund wurde hierfiir die
Architektur des hybriden MFF mittels Verilog beschrieben und daraus
eine Netzliste synthetisiert. Zusidtzlich erfordern die Untersuchungen ei-
nen Checkpointing-Controller als Komponente der Testbench, welcher
Checkpointing- und Rollback-Signale periodisch generiert. Der Einfachheit
halber basiert dieser hier auf einem einfachen Zihler. Die durchgefiihr-
ten Experimente demonstrieren, dass die Architektur des hybriden MFFs
einen korrekten Rollback basierend auf dem letzten Checkpoint ermog-
licht [He22b].

7.5.2 Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Toolchain fiir die zuvor genannten
Prozessoren prisentiert und diskutiert. Eine Ubersicht der Resultate ist in
Tabelle 7.1 gegeben.

Im Falle des Comet Prozessors ist auffallend, dass die Toolchain 291 Register
findet, was deutlich iiber den Erwartungen liegt. Grund dafiir ist, dass das HLS
Tool die 32-Bit Register in 16-Bit und zwei 8-Bit Register aufteilt. Dies fiithrt
folglich zu einer deutlich hoheren Anzahl an erkannten Registern. Dariiber
hinaus féllt auf, dass der Registersatz aus nur 31 anstatt 32 Registern besteht,
was hier erneut an dem HLS Tool liegt, da dieses ein Register aus dem C Code
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Architektur Comet [262] PicoRV32 [264] tinyriscv [265]

Anzahl FFs 1694 1692 1956
Erkannte Register 291 87 74
Erkannte Zédhler 3 4 2
Erkannte RF-Register 31 32 38
Zustandserhaltende FFs 1030 1185 1312

Tabelle 7.1: Ergebnisse der Toolchain fiir drei Zielanwendungen

nicht in Verilog tiberfiihrt. Die 31 Register werden dabei korrekt von der vorge-
stellten Toolchain erkannt, genauso wie der 30-bit Befehlszdhler. Folglich wur-
den alle zustandserhaltenden FFs in der Comet Architektur korrekt erkannt
und im weiteren Schritt durch hybride MFFs ersetzt.

Daneben markiert die Toolchain zwei Pipeline-Register fiir den Opcode in
der Decode- und der Execute-Stage als 5-Bit bzw. 3-Bit Zdhler, welche nicht
fiir Checkpointing benotigt werden. Folglich werden acht FFs mehr als not-
wendig durch hybride MFFs ersetzt, was bei einer Gesamtzahl von 1030 er-
kannten zustandserhaltenden FFs vernachldssigbar wenig ist. Insgesamt wur-
den folglich etwa 61 % der FFs in der Architektur des Comet Prozessors als
zustandserhaltend markiert. Der relative hohe Prozentsatz folgt aus dem mi-
nimalen Design des Kerns, welcher iiber wenige zusitzliche Komponenten
verfiigt.

Fiir den PicoRV32 ergibt die Synthese eine Anzahl von 1692 FFs fiir das ge-
samte Design. Darin erkennt der vorgeschlagene Algorithmus in der Register-
gruppierung 87 Register, wovon drei im néchsten Schritt als Zihler erkannt
werden. Dabei handelt es sich um den Befehlszédhler sowie einen internen
64-Bit Taktzdhler und einen 64-Bit Instruktionszdhler. Diese sind jeweils fiir
Checkpointing erforderlich, folglich funktioniert die Toolchain korrekt. Neben
den 32 32-Bit Registern des Registersatzes, welche ebenfalls vom Algorithmus
erkannt werden, markiert dieser falschlicherweise ein FF des Speicherinter-
faces als zustandserhaltend. Dennoch weisen auch die Ergebnisse fiir den
PicoRV32 nach, dass alle fiir das Checkpointing relevanten FFs korrekt identifi-
ziert wurden und die Anzahl der falsch erkannten Register, in diesem Fall eins,
sehr gering ausfillt. Fiir den PicoRV32 ergeben sich folglich 1185 zustands-
erhaltende FFs, also ca. 70 %, welche im ndchsten Schritt von der Toolchain
durch hybride MFFs ersetzt werden.

Wie im Falle der zuvor analysierten Prozessorkerne, identifiziert die Tool-
chain auch fiir den tinyriscv den gesamten Registersatz sowie den Befehls-
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zdhler und einen 64-Bit Taktzdhler korrekt als zustandserhaltend. Dariiber
hinaus werden alle fiinf Status- und Steuerregister in den 1956 FFs des ti-
nyriscv erkannt. Die Toolchain markiert lediglich das Ergebnisregister des
Dividers falschlicherweise, wodurch auch fiir diesen Prozessor der unnati-
ge Overhead sehr klein ausfillt. Insgesamt werden 1312 FFs als zustands-
erhaltend von der Toolchain identifiziert, was einem Prozentsatz von 67 %
entspricht.

Abschlieend soll kurz auf den daraus resultierenden zusétzlichen Flichen-
bedarf durch das Ersetzen der FFs durch hybride MFFs eingegangen werden.
Basierend auf der Annahme in Abschnitt 7.4, in dem von einem Flachen-
verbrauch von 300 % im Vergleich zu CMOS FFs ausgegangen wird, ergibt
sich fiir Comet, PicoRV32 und tinyriscv eine Anderung um 183 %, 210 % so-
wie 201 %. Allerdings ziehen diese Zahlen lediglich den Prozessor selbst in
Betracht, weshalb der Overhead bei Einbeziehung von Speichern und an-
deren Komponenten in einer Mikrocontrollerarchitektur deutlich geringer
ausfillt. Dariiber hinaus kénnen auch bei der Verdrahtung der hybriden MFFs
weitere Optimierungen vorgenommen werden, da die Abschidtzungen des
Flachenbedarfs davon ausgehen, dass jedes hybride MFF tiber einen eigenen
Lese- und Schreibschaltkreis fiir den integrierten MTK verfiigt. Ein Register
kann jedoch durch Verwendung von Multi-Bit Strukturen, wie beispielsweise
von Chabi et al. vorgeschlagen [256], auf eine einzige Lese- und Schreiblo-
gik reduziert werden. Infolgedessen ldsst sich der zusétzliche Flichenbedarf
durch den Einsatz hybrider MFFs mittels solcher Optimierungen deutlich
verringern.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

Eingebettete Systeme, wie diese beispielsweise in Fahrzeugen oder der
Robotik zu finden sind, unterliegen bestimmten funktionalen und nicht-
funktionalen Anforderungen, denen sie geniigen miissen. Deshalb bedarf
es bereits in der Entwurfsphase entsprechender Simulationsumgebungen
und Werkzeuge, die diese Randbedingungen in die Suche nach einer opti-
malen Systemarchitektur einbeziehen. Die Aufteilung der Arbeitslast tiber
mehrere (heterogene) Recheneinheiten ist eine bekannte Moglichkeit, um
die Performance und gegebenenfalls auch die Energieeffizienz zu steigern.
Existierende Ansétze lassen sich allerdings nur bedingt auf die DNN-Inferenz
anwenden, da diese im Gegensatz zu vielen anderen Anwendungen wesent-
lich durch den Datenfluss definiert ist. Somit bedarf es neuer Losungsansétze
im Rahmen eines umfassenden Hardware/Software Co-Designs, um die
relevanten Metriken eines Systems fiir die Inferenz-Partitionierung von
DNNs zu optimieren.

Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit stellt hierfiir ein Konzept auf unterschiedlichen Ent-
wurfsebenen vor, welches die Systemarchitektur hinsichtlich verschiedener
Optimierungsziele untersucht und somit den Entwurfsprozess unterstiitzt.
Der thematische Schwerpunkt liegt dabei auf der Inferenz-Partitionierung
von DNNs auf Systemebene in Kapitel 5, welche zun4chst in zwei Vorstudien
untersucht wurde. Diese konnten einerseits fiir ein eingebettetes System,
bestehend aus einem reinen Hardwarebeschleuniger und einer im Handel
verfiigbaren Plattform, sowie fiir ein FPGA-basiertes System nachweisen,
dass die Optimierung der Inferenz-Partitionierung hinsichtlich Latenz, En-
ergiebedarf, Link-Bandbreite und Ressourcenbedarf vorteilhaft ist. Fiir die
Exploration eines eingebetteten Systems, bestehend aus Sensorknoten und
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zentraler Rechenplattform, wurde ein Framework entwickelt, welches die
relevanten Metriken basierend auf Simulationen analytischer Modelle und
Messungen realer Hardwarekomponenten ermittelt und anschlieRend ver-
schiedene Partitionierungen analysiert. Auf diese Weise konnten erste Er-
kenntnisse hinsichtlich einer wirkungsvollen Methodik erarbeitet und die
Auswirkungen der Inferenz-Partitionierung beispielhaft fiir drei CNNs un-
tersucht werden. Im Rahmen der zweiten Vorstudie untersuchte die Arbeit
mittels eines neuartigen Toolflows die Aufteilung der Inferenz zwischen ei-
nem eingebetteten FPGA und einer CPU. Aufgrund der geringen Hardware-
ressourcen des FPGAs zielte diese Exploration dabei auf eine maximale Be-
schleunigung der Inferenz durch Auslagerung moglichst weniger Layer auf die
CPU bei gleichzeitig geringer Bandbreite am Partitionierungspunkt ab. In der
Evaluation konnte auch die zweiten Vorstudie zeigen, dass eine ressourcenba-
sierte Exploration vorteilhaft ist, um eine energieeffiziente und performante
Inferenz-Partitionierung zu erreichen. Aufbauend auf den jeweils gewonne-
nen Erkenntnissen, leitet die vorliegende Arbeit zunéchst eine allgemeine
Problemdefinition ab, welche die Grundlage fiir das im Anschluss vorgestellte
Framework CNNParted bildet. Dieses erméglicht die automatisierte Suche
nach einem optimalen Partitionierungsschema fiir verteilte eingebettete Sys-
teme sowie Multi-Beschleuniger Architekturen, wie diese unter anderem in
Chiplet-basierten Plattformen zu finden sind. Dafiir identifiziert das Frame-
work zunéchst eine topologische Sortierung des zu untersuchenden DNNSs,
bevor es die einzelnen Layer hinsichtlich Latenz und Energiebedarf fiir die
verfiigbaren Hardwarebeschleuniger evaluiert. Zusétzlich erfolgt eine Lay-
errobustheitsanalyse, welche es ermdoglicht, fiir die Genauigkeit des DNNs
nachteilige Schemata in der nachfolgenden Exploration auszusortieren und
somit den Suchraum einzuschrinken. Basierend auf einem evolutioniren
Ansatz optimiert CNNParted so die Partitionierung sowie das Mapping der
einzelnen Partitionen auf die im System verfiigbare Hardware. Als Ergebnis
liefert das Framework schliefflich eine Pareto-Front aus vorteilhaften Partitio-
nierungsschemata hinsichtlich sieben funktionaler und nicht-funktionaler
Metriken. Die Evaluation dieser Methodik fiir verschiedene DNNs ergibt da-
bei eine Reduktion der Latenz um bis zu 77 % mit einem geringen Verlust der
Genauigkeit von etwa 1 %. Zusdtzlich zeigen die Ergebnisse einen deutlichen
Anstieg der Energieeffizienz im Vergleich zur Ausfithrung der Netze auf einem
einzigen Hardwarebeschleuniger.

Die vorliegende Arbeit demonstriert anschlieffend, dass eine Inferenz-
Partitionierung ohne weitere Optimierungen auf tieferen Entwurfsebenen
nicht immer vorteilhaft ist (s. Kapitel 6). Insbesondere Anwendungen im
Bereich des IoT, welche fiir die Kommunikation zwischen den verteilten
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Plattformen im System ein energieeffizientes aber langsames Interface
nutzen, erfordern im Entwurf ein umfassenderes Hardware/Software
Co-Design. Folglich werden verschiedene Ansitze prasentiert, wie eine
solche Realisierung vorteilhaft erfolgen kann. Anhand des Beispiels eines
LSTM-Beschleunigers namens ATLAS wird die Anwendung von Approximate
Computing untersucht. Die Ergebnisse der Evaluation ergaben einen gerin-
gen Einfluss von approximativen Multiplizierern und Aktivierungsfunktionen
auf die Genauigkeit nach der Durchfiihrung von QAT, wéhrend deutliche
Einsparungen der Hardwareressourcen zu beobachten waren. Im Gegensatz
dazu wurde der anschlieSend vorgestellte TCN-Beschleuniger LOTTA hin-
sichtlich der verfiigbaren Hardwarekomponenten eines Low-Power-FPGAs
entworfen und auf Performance und Energieeffizienz untersucht. Trotz der
Verwendung externer Speicher via Quad SPI, welche fiir den Grof3teil des
Energiebedarfs verantwortlich sind, ergab die Evaluation des Gesamtsystems
eine Leistungsaufnahme von lediglich 27,81 mW. Mittels einer entspre-
chenden Hyperparametersuche fiir ein TCN konnte die vorliegende Arbeit
abschlielend beispielhaft anhand der Tragheitsnavigation und Spracherken-
nung die Anwendbarkeit dieser Systemarchitektur fiir den Einsatz im IoT
darlegen.

Zuletzt behandelt Kapitel 7 eine weitere Optimierung auf technologischer
Ebene, welche sicherheitskritische Anwendungen betrifft. In einem solchen
Umfeld miissen robuste Systeme eingesetzt werden, um Systemfehler, ein-
schlieflich Stromausfélle, auszugleichen. Hierfiir stellt die vorliegende Arbeit
eine analytische Methodik vor, um alle zustandserhaltenden FFs in einer Netz-
liste zu finden und diese durch hybride MFFs zu ersetzen. Auf diese Weise
ist das Erstellen von Checkpoints und die Durchfiihrung von Rollbacks ohne
die Notwendigkeit der redundanten Auslegung ganzer Systeme méglich. Die
Evaluationsergebnisse konnten demonstrieren, dass die implementierten
Algorithmen in der Lage sind, alle zustandserhaltenden FFs fiir drei RISC-V-
basierte Prozessorkerne zu erkennen.

Ausblick

Im Mittelpunkt der vorliegenden Arbeit steht die Inferenz-Partitionierung
von vortrainierten DNNs in der Entwurfsphase des Systems. Insbesondere
aus den Ergebnissen der Exploration mittels CNNParted kdnnen wichtige
Erkenntnisse fiir die Hard- und Softwarearchitektur des Systems gewonnen
und fiir den Einsatz in realen Umgebungen genutzt werden. Dennoch bildet
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die hier vorgestellte Methodik nicht den kompletten Zyklus der Entwicklung
eingebetteter Systeme fiir ML ab. Eine Einbeziehung der Partitionierung in die
NAS erscheint sinnvoll, um die Grundstruktur des DNNs derart zu gestalten,
dass die Aufteilung des Netzes an Partitionierungspunkten vorgenommen
wird, welche nur geringe Anforderungen an die Linkbandbreite haben. Dies
ist besonders fiir Anwendungen im IoT sinnvoll, um drahtlose Schnittstellen
wie BLE moglichst wenig auszulasten und gleichzeitig geringe Latenzen zu
erzielen. Aber auch heterogene Systeme, bestehend aus analogen und digi-
talen Beschleunigern, kénnten davon profitieren, wenn die Auswirkungen
der Quantisierung sowie die Fehleranfilligkeit analoger Komponenten be-
reits wihrend der NAS mit in die Entscheidungsfindung einbezogen wiirden.
Existierende Ansétze einer solchen NAS betrachten nicht alle relevanten Me-
triken und sind hdufig auf einen speziellen Anwendungsfall optimiert. Sie
kénnen daher nicht direkt in einen Toolflow mit CNNParted oder dhnlichen
Methoden eingebunden werden.

Im Rahmen der wissenschaftlichen Arbeit [Sch25] wurde in einem ersten
Schritt untersucht, wie eine Entwurfsraumexploration (DSE) der Hardwarear-
chitekturen als Teil von CNNParted in die Inferenz-Partitionierung von DNNs
integriert werden kann. Der Algorithmus evaluiert zunédchst verschiedene
Konfigurationen der digitalen Beschleuniger, um Pareto-optimale Punkte hin-
sichtlich Latenz, Energie- und Flichenbedarf zu ermitteln. Die Exploration
fiihrt zu einer begrenzten Anzahl potenzieller Architekturen fiir die jeweilige
Hardwareplattform, welche im Anschluss in die Suche nach vorteilhaften
Partitionierungsschemata einbezogen werden. Wie in Tabelle 8.1 dargestellt,
resultiert dies in einer Verbesserung relevanter Metriken im Vergleich zur
Exploration mit fixen Hardwarearchitekturen, wobei sich die Laufzeit des
Frameworks lediglich marginal erhoht. Die Ergebnisse dieser ersten Untersu-
chung belegen folglich, dass eine Einbeziehung der DSE in die Partitionierung
vorteilhaft und grundsétzlich realisierbar ist.

Dariiber hinaus kann neben der Betrachtung der Inferenz auch die Einbe-
ziehung des Trainings im Hinblick auf das Partitionierungsschema sinnvoll
sein. Insbesondere eingebettete Systeme im IoT sind in ihrer Leistungsauf-
nahme stark limitiert und erlauben daher kein lokales Training. Um dennoch
eine Anpassung der Gewichte zur Verbesserung der Genauigkeit zur Laufzeit
zu ermoglichen, ist es denkbar, nur die in der zentralen Rechenplattform
ausgefiihrten Layer fiir die Feinabstimmung des Netzes zu beriicksichtigen.
Um eine ganzheitliche Partitionierung von DNNSs zu realisieren, sind daher
weitere Untersuchungen hinsichtlich des Einflusses einzelner Schichten auf
das Gesamtergebnis des Netzes notwendig. Ein erster Schritt in diese Rich-
tung erfolgte bereits im Rahmen der Untersuchung von Transfer Learning
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Architektur Variante d/ms e/mJ s/ mm?
Latenz 30.05 791 13.81

GoogLeNet .
Energie 30.05 7.91 13.81
Latenz 23.28 8.02 18.97
GoogLeNet DSE .
Energie 30.05 7.91 12.72
Latenz 113.30  30.01 13.81
ResNeXt-50

Energie 113.30 30.01 13.81
Latenz 90.10  39.11 14.27
Energie 113.30 30.01 12.72
Latenz 12.91 3.67 13.81
Energie 13.84 3.59 13.81
Latenz 12.37 3.62 14.31
Energie 13.84 3.59 12.72

ResNeXt-50 DSE

Yolo v5

Yolo v5 DSE

Tabelle 8.1: Ausgewéhlte Ergebnisse der Entwurfsraumexploration von Beschleuni-
gerarchitekturen als Teil von CNNParted aus [Sch25]

im Kontext der Partitionierung [Top25]. Die in Abschnitt 5.4.3 prisentierte
Robustheitsanalyse dient dem Algorithmus als Grundlage fiir die Identifika-
tion eines vorteilhaften Partitionierungspunktes. Im Rahmen dessen wird
eine Maximierung der Anzahl an 8-Bit-Integer quantisierter Schichten sowie
der Top-1-Genauigkeit angestrebt, wéhrend gleichzeitig eine Minimierung
der Rechengenauigkeit erfolgt, um ein energieeffizientes lokales Training zu
ermoglichen. Das ermittelte Partitionierungsschema umfasst die unteren,
8-Bit-Integer quantisierten Schichten, sowie die oberen Schichten, die mit
bfloat16 quantisiert sind. Die Ergebnisse der Untersuchung weisen nach, dass
der Algorithmus eine vorteilhafte Partitionierung findet, ohne dass dies zu ei-
ner signifikanten Abnahme der Genauigkeit im Vergleich zur Basisgenauigkeit
der Modelle in bfloat16 fithrt. Somit l&sst sich der Energiebedarf fiir das Re-
Training auf einen neuen Datensatz deutlich reduzieren. Die Abbildung 8.1

veranschaulicht die Auswirkung der Partitionierung auf die Genauigkeit des
Netzes nach dem Transfer-Learning im Vergleich zu nicht partitionierten Mo-
dellen. Exemplarisch sind die Ergebnisse der Exploration fiir ResNet-18 und
SqueezeNet V1.1 dargestellt, welche mittels ImageNet trainiert wurden. Diese
Resultate demonstrieren, dass neben der Inferenz auch das Training von einer
Partitionierung profitiert. Im Rahmen der ganzheitlichen Partitionierung von
DNNs ist es in einem néchsten Schritt erforderlich, die vorliegenden Ergebnis-
se mit den Charakteristika relevanter Hardwarearchitekturen zu verkniipfen,
um vorteilhafte Aufteilungen der Netze fiir das Training in eingebetteten
Systemen zu identifizieren.
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Abbildung 8.1: Ausgewihlte Ergebnisse der Untersuchung von Partitionierung fiir
Transfer Learning aus [Top25]

Die dynamische Inferenz-Partitionierung zur Systemlaufzeit ist ein wei-
terer Aspekt, der in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt wurde. Wie in der
Arbeit [Sta23] demonstriert, konnen die Ergebnisse von CNNParted zwar
auch fiir dynamisches Scheduling paralleler KI-Anwendungen zum Ein-
satz kommen, jedoch liefert dieser Ansatz in der Regel keine optimalen
Ergebnisse. Grund dafiir ist, dass die Problemstellung hier eine andere ist.
Um ein optimales Scheduling paralleler DNNs hinsichtlich verschiedener
Metriken zu erreichen, konnen auch nicht-optimale Lésungen der Inferenz-
Partitionierung eines Netzes relevant sein. Daher ist es notwendig, diese
Randbedingung bereits in die Exploration valider Partitionierungsschemata

einzubeziehen.
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DSP Digitaler Signal-Prozessor

ECU Electronic Control Unit

EDA Electronic Design Automation

EDP Energy-Delay-Produkt

FF Flip-Flop

FPGA Field Programmable Gate Array

FSM Finite State Machine

GA Genetischer Algorithmus
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GPU

HLS
HPC

IC
IMU
IoT
1P
ISA

KI

LC
LM
LSTM
LUT

MAC
MFF
ML
MPSoC
MRAM
MSE
MTK
MVM

NAS
NoC
NVSRAM

ONNX

PCM
PHY
PIM
PLL
PTQ

QAT

Graphics Processing Unit

High-Level Synthese
High-Performance Computing

Integrierter Schaltkreis
Inertial Measurement Unit
Internet-of-Things
Intellectual Property
Instruction Set Architecture

Kiinstliche Intelligenz

Logic Cell

Language Model

Long Short-Term Memory
Look-Up Table

Multiply-Accumulate

Magnetischer Flip-Flop

Machine Learning
Multiprozessor-System-on-Chip
Magnetoresistive Random Access Memory
Mean Squared Error

Magnetische Tunnel-Kontakt
Matrix-Vector-Multiplikation

Neural Architecture Search
Network-on-Chip
Non-Volatile Static Random-Access Memory

Open Neural Network Exchange

Phase Change Random Access Memory
Physical layer

Processing-In-Memory

Phase-Locked Loop

Post Training Quantization

Quantization-aware Training
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RNN
RRAM
RTL

SAF
SoC
SPI
SRAM
TCN

UCle

Random-Access Memory
Recurrent Neural Network
Resistive Random Access Memory
Register Transfer Level

Stuck-At Fault

System-on-Chip

Serial Peripheral Interface
Static Random-Access Memory

Temporal Convolutional Network

Universal Chiplet Interconnect Express
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