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Abstract

Artificial neural networks are dominating a vast majority of application scenarios to date, and will
surely extend their lead in the near future. Especially, the superior performance of convolutional
neural networks (CNNis) for image processing tasks presents a promising use case in innovative
and cutting-edge domains, such as robotics and autonomous driving. However, their dominance
emerges from an ever-increasing memory intensity and computational complexity. In contrast
to the increasing resource demand, real-world applications on embedded devices pose major
challenges with regard to limited computing power, memory resources and available energy and/or
latency budget for the deployment of CNNs in embedded settings. To counteract these challenges,
this thesis presents a tripartite hardware-software co-design paradigm for the efficient application
of CNNs on embedded accelerators. This allows the traversal through the design space by either
a top-down, meet-in-the-middle or a bottom-up approach. Moreover, six novel optimization
methods, on the three levels of abstraction, are presented in this dissertation, which further serve
the illustration of the simplified design process. In detail, we present three different architectural
optimization methods. One of which is the recently introduced autoencoder-based low-rank filter-
sharing (ALF) technique. The compressed CNNs are applied to different central processing units
(CPUs) and field programmable gate arrays (FPGAs) using algorithmic optimization techniques.
By means of successive exploration and refinement steps, it is shown how more powerful CNN-
based applications can be created and make use of orthogonal optimization methods like pruning,
quantization and Winograd convolution. Furthermore, the increase in data-level parallelism is
achieved by quantized neural networks. Here, binaryDAD-Net, a fully binarized neural network, is
presented for semantic drivable area detection. In the same context, requirements of binary neural
networks for the design of a runtime reconfigurable processing element, namely OrthrusPE, are
made accessible. In summary, we show that the optimization of CNNs for embedded applications,
such as in the field of autonomous driving, can only be achieved through the interaction of
the three abstraction levels (using expert knowledge) and synergies of different compression
techniques to arrive at a fruitful HW-CNN co-design.






Zusammenfassung

Kiinstliche neuronale Netze dominieren derzeit die Mehrheit der Anwendungsszenarien und
werden ihren Vorsprung in Zukunft sicherlich noch ausbauen. Insbesondere die iliberlegene
Leistungsfihigkeit von faltenden neuronalen Netzen (engl. Convolutional Neural Networks -
CNNis) bei Bildverarbeitungsaufgaben stellt einen vielversprechenden Anwendungsfall in in-
novativen und zukunftsweisenden Bereichen wie der Robotik und dem autonomen Fahren dar.
Die Vorherrschaft von CNNs riihrt jedoch von einem fortwihrend steigenden Speicherbedarf
und wachsender Rechenkomplexitit. Eine zentrale Herausforderung stellt dabei der steigende
Ressourcenbedarf im Hinblick auf den Einsatz von CNNs in praktischen Anwendungen auf
eingebetteten Systemen dar, im Sinne der begrenzten Rechenleistung und Speicherressourcen,
des verfiigbaren Energiebedarf oder der erlaubten Latenzzeiten. Um diesen Herausforderungen
zu geniigen, stellt diese Arbeit ein dreigliedriges Hardware-Software-Co-Design-Paradigma fiir
die effiziente Anwendung von CNNs auf eingebetteten Beschleunigern vor. Dies erlaubt das
Durchqueren des Designraumes mittels eines Top-Down-, Meet-in-the-Middle- oder Bottom-Up-
Ansatzes. Dariiber hinaus werden in dieser Dissertation sechs neuartige Optimierungsverfahren
vorgestellt, welche auf den drei Abstraktionsebenen fulen, um den vereinfachten Entwurfs-
prozess weiter veranschaulichen. Im Detail werden drei unterschiedliche architektonische Opti-
mierungsmethoden vorgestellt. Eine dieser Varianten basiert auf der erst kiirzlich vorgestellten
Autoencoder-basierten Low-Rank-Filter-Sharing (ALF) Technik. Die komprimierten CNNs
werden hierbei unter zur Hilfenahme algorithmischer Optimierungstechniken auf verschiedenen
Hardwarebeschleunigern (CPUs oder FPGAs) angewendet. Anhand von aufeinanderfolgenden
Explorations- und Verfeinerungsschritten wird gezeigt, wie leistungsfihigere Anwendungen auf
der Basis von CNNs erstellt werden konnen, welche orthogonale Optimierungsverfahren wie
das Beschneiden, die Quantisierung und die Winograd-Faltung nutzen. Dariiber hinaus wird die
Erhchung der Parallelitit auf Datenebene durch quantisierte neuronale Netze erreicht. Hier wird
binaryDAD-Net, ein vollstindig binarisiertes neuronales Netz, zur semantisch Detektion eins be-
fahrbaren Bereiches vorgestellt. Im gleichen Zusammenhang werden Anforderungen von binéren
neuronalen Netzen an den Entwurf eines zur Laufzeit rekonfigurierbaren Verarbeitungselements,
durch OrthrusPE, zuginglich gemacht. Zusammenfassend wird gezeigt, dass die Optimierung
von CNN:ss fiir eingebettete Anwendungen, beispielsweise im Bereich des autonomen Fahrens,
nur durch das Zusammenwirken der drei Abstraktionsebenen (unter Verwendung des Experten-
wissens) und den Synergien verschiedener Kompressionstechniken erreicht werden kann, dass in
einem vorteilhaften Hardware-CNN Co-Design gipfelt.
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Lce Cross entropy loss.

Lae Autoencoder-specific loss function.

Lprune Regularize the pruning mask.

Lreg Regularization term.

Liask Task-specific loss function.

M Binary mask used for pruning.

O Overall search complexity.

BS Batch size.

FB Number of fractional bits.

IB Number of integer bits.

Pr Pruning rate which is the ratio of pruned (zero) to the overall number of weights.
S Sign bit of quantized values.

1t SGD-based momentum.

v Learning rate of CNN optimizer.

vae Autoencoder learning rate.

o Activation function.

7 Sparsity threshold.

0 Fraction of zeroized to non-zeroized fiters in an ALF-block.

Al Linear combinations of intermediate features.

Y Prediction of the CNN.
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f1; Fixed-point quantized centroid.

¢ ALF-specific hyperparameter to distinguish if a filter is active or dropped.
a Single output pixel.

a'=1 Tensor slice/tile of the input feature map.

al Tensor slice/tile of the output feature map.

b Individual bias trainable parameter.

b Binarize slice of the weights.

¢ Index of a class/centroid.

d Dilation rate.

e Learning epochs, i.e. one iteration throughout all training samples.
f Frequency.

fp Parallel fraction code.

fs Sequential fraction code.

fmax Upper bound of the quantization limits.

fmin Lower bound of the quantization limits.

g Noise scale.

ga Gradients of the activations.

gp Gradients of the binary weights.

gw Gradients of the weights.

h!=1 Binarize tensor slice of the input feature map.

¢ Index parameter.

[ Index parameter for a layer.

m; Individual elements of the binary pruning mask.

mslope Slope of the sensitivity of the ALF-specific pruning factor.
n;, Number of parallel threads/cores.

p Number of quantization intervals.

p; Pseudo probability.
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Prhigh Upper bound of binary search based pruning.
priow Lower bound of binary search based pruning.
prmax Maximum desired pruning rate of an ALF-block.
Prmid Actual pruning rate of binary search based pruning.
t Training step.

v SGD-based accumulator at training step t.

w Individual weight/trainable parameter.

w' Tensor slice of the weights.

2 Individual input neuron.

y Individual output neuron of a neural network.
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