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Zusammenfassung

Im Rahmen des ScOSA Projekts vom Deutschen Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt e.V.
(DLR) soll ein verteilter und leistungsfahiger On-Board-Computer entwickelt werden, der
auf einem CubSat zum Einsatz kommt. Auf diesem Computer sollen neuronale Kompres-
sionsmethoden fiir die Kompression von Satellitenbildern eingesetzt werden. In diesem
Zusammenhang wird sich mit der Entwicklung eines Prototypen beschiftigt, bei dem ein
Autoencoder auf einem Field Programmable Gate Array (FPGA) implementiert werden
soll.

In dieser Bachelorarbeit wird sich mit der Anpassung des Autoencoders beschaftigt, um
eine effiziente Ausfiihrbarkeit auf der FPGA-Hardware zu erméglichen. Eine besondere Her-
ausforderung stellen hierbei die FlieBkommaoperationen und nichtlinearen Funktionen des
Kompressionsmodells dar, da diese durch die FPGA-Hardware nicht effizient berechnet
werden konnen. Zur Bewaltigung dieser Herausforderungen wurde eine vollstandige Quan-
tisierung des Encoder- und Decoder-Netzes durchgefiihrt. Da Quantisierungen zu einem
Verlust der Rekonstruktionsleistung fiihren, wurden Missionsanforderungen definiert, die
den maximal erlaubten Qualitdtsverlust festschreiben.

Zur Realisierung der Quantisierung war eine Kombination der folgenden Ansatze erfor-
derlich. Zum einen wurden piecewise linear approximations (dt. stiickweise lineare Appro-
ximationen) (PLAs) fiir die nichtlinearen Funktionen erstellt und mithilfe einer Festkom-
maquantisierung in ganzzahlige Berechnungen umgewandelt. Zum anderen erfolgte eine
Post Training Quantization (PTQ) fiir die Quantisierung der convolutional und deconvo-
lutional Operationen.

Durch die Kombination der festkommaquantisierten, linearen Approximationen und der
quantisierten convolutional und deconvolutional Operationen konnte eine vollstandige Quan-
tisierung des Encoder- und Decoder-Netzes des Autoencoders erfolgen, die eine effiziente
Ausfiihrbarkeit auf der FPGA-Hardware ermdglichen wird. Zusatzlich konnte ein wesent-
licher Teil der Missionsanforderungen hinsichtlich des maximalen Verlusts an Rekonstruk-
tionsqualitat bereits ohne weitere Optimierung eingehalten werden. Um eine Verbesse-
rung der Rekonstruktionsqualitat herbeizufiihren, wurde ein vielversprechender Optimie-
rungsansatz vorgestellt, mit dessen Umsetzung die Einhaltung aller Missionsanforderungen
ermoglicht werden konnte.

Die durchgefiihrte Quantisierung stellt eine gute Grundlage dar, auf die im Rahmen des
ScOSA Projekts aufgebaut werden kann, um die Umsetzung eines Kompressionsmodells
auf dem On-Board-Computer zu erméglichen.



Abstract

The ScOSA project of DLR will develop a distributed high performance on-board computer
for use on a CubSat. On this computer, neural compression methods are to be used for
the compression of satellite images. In this context, the development of a prototype will
be addressed, in which an autoencoder will be implemented on a FPGA.

This bachelor thesis deals with the adaptation of the autoencoder in order to enable
efficient executability on the FPGA hardware. The floating point operations and non-
linear functions of the compression model pose a particular challenge, as they cannot be
efficiently computed by the FPGA hardware. To overcome these challenges, a complete
quantization of the encoder and decoder network was performed. Since quantization leads
to a loss of reconstruction performance, mission requirements were defined that specify
the maximum allowed quality loss.

To implement the quantization, a combination of the following approaches was required.
On the one hand, PLAs were created for the non-linear functions and converted into integer
calculations using fixed-point quantization. On the other hand, PTQ was applied for the
quantization of the convolutional and deconvolutional operations.

By combining the fixed-point quantized, linear approximations and the quantized con-
volutional and deconvolutional operations, a complete quantization of the encoder and
decoder networks was achieved, enabling efficient execution on the FPGA hardware. Ad-
ditionally, a significant portion of the mission requirements regarding the maximum loss in
reconstruction quality could already be met without further optimization. To improve the
reconstruction quality, a promising optimization approach was introduced, which, when
implemented, could ensure compliance with all mission requirements.

The quantization performed provides a solid foundation that can be built upon within the
scope of the ScOSA project to enable the implementation of a compression model on the
onboard computer.
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1 Einleitung

Motivation, Problemstellung, Zielsetzung

In vielen Bereichen, wie z.B. der Forstwirtschaft, der Landwirtschaft oder der Katastro-
pheniiberwachung sind Satellitenbilder ein wichtiges Hilfsmittel zur exakten Erfassung
von Oberflachen und (Wetter-) Phanomenen (vgl. [1]). Allerdings bedingen diese hoch-
auflésenden Bilder eine hohe Datenmenge, die die begrenzten Speicher- und Ubertragungs-
kapazitaten von Raumfahrtsystemen belastet. Bildkompressionsverfahren sind daher essen-
tiell, um die Datenmengen zu reduzieren und die begrenzten Ressourcen der Weltraumsys-
teme effizient zu nutzen. In den vergangenen Jahren haben zahlreiche Forschungsarbeiten
gezeigt, dass neuronale Netze die traditionellen Kompressionsverfahren, wie JPEG [2] oder
JPEG2000 [3] hinsichtlich der Bildkompression und -rekonstruktion deutlich iibertreffen
(vgl. [4]-[6]). Durch die Implementierung verlustbehafteter, neuronaler Kompressionsver-
fahren auf weltraumtauglicher Hardware, wie z.B. einem strahlenresistenten FPGA, kann
diese beeindruckende Kompressionsperformance zur effizienten Nutzung der begrenzten
Speicher- und Ubertragungsressourcen eingesetzt werden. Es gibt verschiedene Projekte,
die sich mit der praktischen Umsetzung und Untersuchung neuronaler Kompressionsver-
fahren auf realen Raumfahrtsystemen beschaftigen. Eines davon ist das ScCOSA Projekt [7]
des DLR, in dem ein verteilter und leistungsfahiger On-Board-Computer fiir einen CubSat

entwickelt wird, der u.a. auch neuronale Kompressionsverfahren einsetzt.

Im Rahmen des ScOSA Projekts erfolgt die Implementierung eines neuronalen Kompressi-
onsmodells auf einem inferenzbeschleunigenden, weltraumtauglichen FPGA. Um eine effizi-
ente Ausfiihrung solcher neuronaler Kompressionsmodelle zu erméglichen, miissen mehrere
Herausforderungen bewaltigt werden. Zum einen werden Kompressionsmodelle typischer-
weise auf Floating Point 32 Bit (FP32) trainiert, wahrend FPGA-Hardware in der Regel
iiber keine Hardwareelemente zur effizienten Verarbeitung von FlieBkommazahlen verfiigt.
Stattdessen sind sie auf Berechnungen mit Festkomma- und Ganzzahlen optimiert. Zum an-
deren sind die nichtlinearen Funktionen in den neuronalen Netzen der Kompressionsmodelle
problematisch, da deren Berechnung iterativ erfolgen muss. In den parallelisierten Pipeline-
strukturen, die in der FPGA-Hardware zur Inferenzbeschleunigung verwendet werden, fiihrt

dies zu ungewissen Verzogerungen in den Ausfiihrungszeiten und zu einem verminderten
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Datendurchsatz. Die nichtlinearen Funktionen haben folglich einen negativen Einfluss auf

den Datendurchsatz und die Inferenzgeschwindigkeit. (vgl. [8])

Fiir einen ersten Prototypen soll im Rahmen des Projekts der faktorisierte Variational Au-
toencoder (VAE) aus [9] auf dem FPGA Xilinx Zynq 7020 implementiert werden. Das Ziel
dieser Arbeit ist es, eine effiziente Ausfiihrbarkeit dieses Autoencoders auf der Hardwa-
re zu ermoglichen. Eine potenzielle Losung der diesbeziiglichen Herausforderungen ist die
vollstandige Quantisierung des Autoencoders bzw. seines rechenintensiven Encoder- und
Decoder-Netzes. Zur Erstellung einer vollstandigen Quantisierung, die beide Herausfor-
derungen bewaltigen kann, ist die Kombination mehrerer Ansatze erforderlich. Zum einen
muss eine lineare Approximation und Quantisierung der nichtlinearen Funktionen des Enco-
ders und Decoders erfolgen. Zum anderen ist eine Quantisierung samtlicher convolutional
und deconvolutional Operationen in den Netzschichten erforderlich. Zur Umsetzung der
linearen Approximation und der Quantisierungen werden in dieser Arbeit geeignete Metho-
diken vorgestellt. Durch die Kombination dieser Ansatze kann eine vollstandige Quantisie-
rung realisiert werden, die die genannten Herausforderungen I6st und somit eine effiziente
Ausfiihrbarkeit des Autoencoders ermoglicht. Da Approximationen und Quantisierungen
zu Verlusten bei der Bildkompression und -rekonstruktion fiihren, wurden Missionsanfor-
derungen hinsichtlich des maximalen Qualitatsverlustes im Vergleich zum Originalmodell
definiert. Diese liegen bei 8dB und 6 % in den Metriken Peak-Signal to Noise Ratio (PSNR)
und Multiscale Structural Similarity (MS-SSIM).

Vorgehensweise

Um das Ziel dieser Arbeit systematisch zu erarbeiten und strukturiert darzustellen, wurde
folgende Vorgehensweise gewahlt. Zunachst werden in Kapitel 2 die fiir diese Arbeit relevan-
ten theoretischen Grundlagen geschaffen. Daraufhin folgt eine detaillierte Beschreibung des
Encoder- und Decoder-Netzes des verwendeten neuronalen Kompressionsmodells sowie der
verwendeten Datensadtze. Den Hauptteil bilden Kapitel 4 bis Kapitel 6. In Kapitel 4 werden
zunachst die Methodiken zur Approximation und Quantisierung des Encoder- und Decoder-
Netzes beschrieben. Diese werden in Kapitel 5 angewendet und deren Kompressions- und
Rekonstruktionsergebnisse anhand verschiedener Metriken evaluiert. AnschlieBend wird in
Kapitel 6 ein Optimierungsansatz vorgestellt, mit dem eine Verbesserung der Quantisierung
erreicht werden konnte. AbschlieBend werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst

und ein Ausblick auf mogliche weitere Forschungsarbeiten gegeben.




2 Theoretischer Hintergrund

2.1 Bildkompression mit neuronalen Netzen

Die Kompression ist ein zentraler Prozess in der digitalen Welt. Das Ziel der Kompressi-
on ist die Reduzierung der Datenmenge, die zur Darstellung von Informationen verwendet
wird. Infolgedessen zielt die Bildkompression darauf ab, die Datenmenge zu reduzieren, die
zur Kodierung eines Bildes bendétigt wird. In den meisten Fallen werden fiir die Darstellung
der Informationen eines Bildes jedoch mehr Daten verwendet, als tatsachlich notwendig
sind. Diese iiberfliissigen Daten werden in verschiedene Redundanzkategorien eingeteilt,
wie z.B. die Kodierungs-, die Interpixel- oder die psychovisuellen Redundanzen. Die Redu-
zierung dieser Redundanzen wird als Kompression bezeichnet. Wenn ein Kompressionsver-
fahren ausschlieBlich die redundanten Daten entfernt, die vollstandig rekonstruiert werden
konnen, ist das Verfahren verlustfrei. Werden hingegen zusatzlich weniger essenzielle Infor-
mationen entfernt, die nicht vollstandig wiederhergestellt werden kdnnen, handelt es sich
um ein verlustbehaftetes Kompressionsverfahren. Damit lassen sich starkere Reduktionen
der Datenmengen erreichen, es treten dafiir aber Fehler (Distortions) bei der Bildrekon-
struktion auf. (vgl. [10, S.309-314, 343, 362, 374-375])

In den vergangenen Jahren konnte in verschiedensten Forschungsarbeiten gezeigt wer-
den, dass neuronale Netzwerke im Bereich der verlustbehafteten Bildkompression bessere
Kompressions- und Rekonstruktionsergebnisse erzielen kdnnen als die etablierten Standard-
codecs. Architekturen, die fiir diese Aufgabe verwendet werden, sind u.a. die Convolutional
Neural Networks (CNNs), die Autoencoder (AE), die Variational Autoencoder (VAE), die
Recurrent Neural Networks (RNNs) und einige weitere. (vgl. [4]-[6])

Das Ziel dieses Grundlagenabschnitts ist die theoretische Erlauterung der Bestandteile und
Schichten des Encoder- und Decoder-Netzes des betrachteten Autoencoders. Auf die zu-
sammenhangenden Architekturen der beiden Netze wird in Abschnitt 3.1 eingegangen.
Zunachst werden die convolutional und deconvolutional Operationen im Bereich der Bild-
verarbeitung vorgestellt, die im weiteren Verlauf der Arbeit auch als conv- und deconv-
Operationen bezeichnet werden. AnschlieBend wird die Generalized Divisive Normalizati-
on (GDN) vorgestellt, die als Aktivierungsfunktion im betrachteten Autoencoder verwen-

det wird. Zuletzt erfolgt im Rahmen dieses Abschnitts eine Darstellung von Metriken,
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die zur Bewertung der Bildkompression und -rekonstruktion des Autoencoders eingesetzt

werden.

2.1.1 Convolutional Operationen

Bei einer convolutional Operation wird auf eine Eingangsmatrix mit den Dimensionen
H xW xC' (Hohe, Breite, Kanéle) ein Filter mit den Dimensionen fy X fiy X C' angewendet.
Dazu wird der Filter schrittweise iiber die Eingangsmatrix bewegt, wobei in jedem Schritt
das elementweise Produkt zwischen dem Filter und der Matrix berechnet und kumuliert
wird. Die Schrittweite des Filters wird als Stride bezeichnet. Je hoher der gewahlte Stride
ist, desto kleiner wird die Ausgangsmatrix, auch Feature-Map genannt. Um der Verklei-
nerung entgegenzuwirken und gleichzeitig die Randinformationen der Eingangsmatrix zu
beriicksichtigen, kann ein (Zero)-Padding mit P Pixeln durchgefiihrt werden. Dies bedeu-
tet, dass die Eingangsmatrix mit P Nullen umrandet wird. In Abb. 2.1 sind die ersten zwei
Schritte einer convolutional Operation mit einer 3x 3 x 1 Eingangsmatrix, einem 3x3x1
Filter, einem Stride von 2 und einem Padding von 1 dargestellt. In der Abbildung stellt das
mittig liegende 3 x 3 Feld die Eingangsmatrix dar, die mit Oen umrandet ist. Der Filter wird
durch den dunkelblauen 3 x 3 Bereich angedeutet. Die Ausgangsmatrix bzw. Feature-Map
ist in gelb dargestellt. Das orange Segment der Feature-Map ist das Element, das durch
Anwendung des Filters auf die Elemente der gepaddeten Eingangsmatrix berechnet wird.
Es ist zu erkennen, dass die Anwendung der convolutional Operation zu einer Verkleinerung
der Feature-Map fiihrt. (vgl. [11])

Abbildung 2.1: Darstellung der ersten beiden Schritte einer convolutional Operation mit
Padding 1 und Stride 2 (vgl. [11])

Convolutional Operationen werden in den meisten Fallen in eigenstandigen Netzschichten
implementiert. Diese werden im Folgenden als conv2D-Schichten bezeichnet. Der Grund

fiir die Verwendung von convolutional Operationen in neuronalen Netzen besteht darin,
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dass sie die Bilddaten und -informationen reduzieren, indem sie relevante Merkmale, wie
z.B. Kanten, Ecken oder Muster, extrahieren. Durch mehrere aufeinanderfolgende convo-
lutional Operationen und nichtlineare Aktivierungsfunktionen kann mit zunehmender Tiefe
des Netzes eine immer starkere Datenreduktion erreicht werden, wahrend gleichzeitig im-
mer komplexere Merkmale extrahiert werden konnen. Durch das Trainieren der Gewichte
der einzelnen Filter lernt das Netz genau die Merkmale aus den Bildern zu entnehmen, die

zu einer bestmdglichen Losung der vorliegenden Aufgabe fiihren. (vgl. [11])

2.1.2 Deconvolutional Operationen

Bei einer deconvolutional Operation wird eine Feature-Map als Eingangsmatrix verwendet,
die mithilfe eines Filters in eine groBere Ausgangsmatrix projiziert wird. Hierzu werden
um und zwischen den Elementen der Eingangsmatrix Nullen eingefiigt. Die Anzahl und
Position der Nullen sind dabei abhdngig vom gewahlten Stride und Padding, wie in [11]
aufgezeigt wird. AnschlieBend werden die Werte der Ausgangsmatrix aquivalent zur convo-
lutional Operation berechnet. In Abb. 2.2 sind die ersten beiden Schritte einer deconvolu-
tional Operation mit einer 3x 3 x 1 Eingangsmatrix, einem 3x3x 1 Filter, ohne Stride und
Padding dargestellt. Auch in dieser Darstellung wird die Eingangsmatrix durch den mittig
liegenden, blauen Bereich illustriert, wahrend der Filter durch das dunklere 3x 3 Segment
angedeutet wird. Die Nullen um die Eingangsmatrix dienen nicht als Padding, sondern sind
notwendig fiir die Durchfiihrung der deconvolutional Operation. Die Ausgangsmatrix ist in
gelb dargestellt. Das orangefarbene Segment stellt das Element der Ausgabematrix dar,
das sich aus der Anwendung des Filters auf die Elemente der Eingabematrix an der darge-
stellten Stelle ergibt. Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass die Anwendung der Operation

zu einer groBeren 5x5x1 Ausgangsmatrix fiihrt. (vgl. [11], [12])

o /ofo/o/o]o]
0o/o 0/o/o/o
2/ o 0o/o
0/0 0o/o

0/0/0 o/o/o/o

[o]
[o]oJo[o[o]a]0 o/o/ofo/o/o]o

Abbildung 2.2: Darstellung der ersten beiden Schritte einer deconvolutional Operation ohne
Padding und Stride
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Wahrend convolutional Operationen die Bilddaten und -informationen reduzieren, zielen
deconvolutional Operationen darauf ab, die urspriingliche Struktur eines Bildes wiederher-
zustellen bzw. eine intelligente VergréBerung (Upsampling) der Eingabe zu erzeugen. Aus
diesem Grund werden sie haufig in neuronalen Netzen zur VergroBerung oder Rekonstruk-
tion von Bildern eingesetzt. Ein typisches Anwendungsgebiet ist das Decoder-Netz eines
Autoencoders, in dem aus einer komprimierten, latenten Darstellung das urspriingliche Bild
bestmdglich rekonstruiert werden muss. Die Netzschichten fiir die deconvolutional Opera-

tionen werden im Folgenden als convTranspose2D-Schichten bezeichnet. (vgl. [11], [12])

2.1.3 Generalised Divisive Normalisation
Allgemeine Beschreibung

Bei der GDN von Ballé et al. [13] handelt es sich um eine invertierbare, parametrische
und nichtlineare Transformation, die fiir die lokale Normalisierung und Gaussianisierung
von Daten natiirlicher Bilder konzipiert wurde. Sie ist eine Weiterentwicklung der Divisive
Normalization [14] und wird in neuronalen Netzen typischerweise auf die Ergebnisse von
linearen Filteroperationen z = Ha (z.B. convolutional Operationen) angewendet. Dabei
ist  eine Eingabematrix und H die Transformationsmatrix. Die Autoren aus [13] de-
finieren die nichtlineare und parametrische GDN-Transformation, wie in Gleichung (2.1)
beschrieben. (vgl. [13], [14], [15])

Zj
Yi = 5
B+, iglz31%i)°

y=g(x;0) s.t.

(2.1)

Dabei ist y die normalisierte und gaussianisierte Ergebnismatrix der GDN-Transformation.
Die Vektoren  und ¢, sowie die Matrizen o und + sind die Parameter der Transformation,
die wahrend des Trainings optimiert werden. Dariiber hinaus spezifizieren die Indizes 7 und
j die lokalen Patches in der Eingangsmatrix, die wahrend der GDN-Transformation einzeln
normalisiert werden. Dieses Prinzip der lokalen Normalisierung entstammt der Divisive
Normalization. (vgl. [13], [14], [15])
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In Softwarebibliotheken, wie CompressAl, wird bei der Implementierung der GDN-Transfor-
mation flir neuronale Bildkompressionsmodelle eine gewichtete L2-Norm verwendet. Dafiir
werden die Parameter o und ¢ auf die Werte 2 und % gesetzt. Der Grund dafiir ist, dass
die Divisive Normalization und damit auch die GDN-Transformation mit einer gewichteten
L2-Norm die beste Gaussianisierung erreicht, was einen positiven Einfluss auf die Kom-
pression des Modells hat (vgl. [16]). Die angepasste Version der Gleichung (2.1) ist in
Gleichung (2.2) dargestellt. (vgl. [13], [15], [17]).

Ty

Yn = g(xn;0) s.t. Yp =
V ﬂn + ’yn(xn>2

(2.2)

Dabei ist x,, die n-te Eingangsmatrix in die nichtlineare GDN-Transformation und ,, die
n-te normalisierte und gaussianisierte Ergebnismatrix. Zusatzlich ist die Spezifikation der
Parameter ¢ und j nicht mehr notwendig, da fiir den Term unter der Wurzel eine convo-
lutional Operation mit den Gewichten v und den Biases [ durchgefiihrt wird. Bei dieser
convolutional Operation wird die Aufteilung in Patches und die lokale Normalisierung in-
nerhalb dieser Patches implizit durchgefiihrt (vgl. [13], [15], [17]).

Nutzen von GDN in Kompressionsmodellen

In Kompressionsmodellen erfolgt die Implementierung der GDN-Transformationen in Form
von GDN-Schichten. Diese GDN-Schichten kommen bei der Kompression von Daten zum
Einsatz. Die Parameter fiir die Transformationen aller GDN-Schichten werden wahrend
des Trainings des Kompressionsmodells gelernt. Im Modell fungieren die GDN-Schichten
als nichtlineare Aktivierungsfunktionen fiir die Feature-Maps der convolutional Schichten.
In Forschungsarbeiten wie [15] konnte gezeigt werden, dass die Verwendung von GDN-
Schichten im Vergleich zu haufig verwendeten Aktivierungsfunktionen wie RelU, leaky
ReLU oder Tanh zu deutlich besseren Kompressionsraten und Rekonstruktionsqualitaten
fihrt.

Dies lasst sich im Wesentlichen auf zwei zentrale Aspekte zuriickfiihren. Zum einen re-
duzieren die GDNs die Korrelationen bzw. Interpixel-Redundanzen zwischen den einzelnen
Werten der Feature-Maps. Durch diese Dekorrelation der Daten wird eine effizientere Kom-

pression ermoglicht, da redundante Informationen entfernt werden. Zum anderen fiihren
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die GDNs dazu, dass die Verteilung der Daten naher an eine GauBverteilung herangefiihrt
wird. Dieser Prozess wird als Gaussianisierung bezeichnet. GauBverteilte Daten besitzen Ei-
genschaften, die eine einfachere statistische Modellierung ermoglichen, was zu effizienteren
Kompressionen fiihren kann (vgl. [13], [15], [17]).

2.1.4 Metriken der verlustbehafteten Bildkompression

Da bei der verlustbehafteten Bildkompression neben den redundanten Daten auch we-
niger essenzielle Informationen entfernt werden, ist keine fehlerfreie Rekonstruktion des
Originalbildes moglich. Daher muss bei der Bewertung von verlustbehafteten Kompressi-
onsverfahren, wie dem verwendeten Autoencoder, neben der Kompressionsrate auch die
Rekonstruktionsqualitat beriicksichtigt werden. In diesem Abschnitt werden die drei Me-
triken vorgestellt, die zur Bewertung des Kompressionsmodells in dieser Arbeit verwendet

werden.

PSNR

Die PSNR ist eine leicht berechenbare Metrik, die in der verlustbehafteten Bildkompression
zur Messung der Qualitdt von rekonstruierten Bildern eingesetzt wird. Wie bereits durch
den Namen angedeutet, berechnet diese Metrik das Verhaltnis zwischen dem hochsten
Pixelwert L (Peak-Signal) und der Differenz zum Originalbild (Noise), das in Form des
Mean Square Error (MSE) zwischen den Pixeln des Originalbildes und des rekonstruierten
Bildes ermittelt wird. Die Gleichung (2.3) stellt die allgemeine Berechnung der PSNR-
Metrik dar. (vgl. [18, 5.270-273])

MSE)

Bei der PSNR-Metrik handelt es sich folglich um ein dimensionsloses VerhdltnismaB, bei
dem groBere Werte auf kleinere Rekonstruktionsfehler hinweisen. Ein typischer Werte-
bereich liegt zwischen 20dB und 40dB. Es ist allerdings zu beachten, dass die PSNR-
Bewertungen keine ausreichende Aussagekraft fiir die subjektive Qualitat der rekonstruier-
ten Bilder besitzen. Aus diesem Grund ist diese Metrik besser geeignet, um die Qualitat der

Rekonstruktionen zwischen verschiedenen Verfahren zu vergleichen. (vgl. [18, S.270-273])
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Im Rahmen dieser Arbeit werden die Pixelwerte der Originalbilder und der rekonstruierten
Bilder als FlieBkommazahlen im normalisierten Wertebereich zwischen 0 und 1 betrachtet.
Demzufolge gilt fiir den hochsten Pixelwert L = 1. Die Gleichung (2.3) kann hierzu wie

folgt umgestellt werden:

MS-SSIM

Im Rahmen der Rekonstruktion von Bildern konnen hohere Pixelabweichungen auftreten,
die zwar zu einer schlechteren PSNR-Bewertung fiihren, aber vom menschlichen Auge
nicht als stérend wahrgenommen werden. Aus diesem Grund ist die reine Verwendung der
PSNR-Metrik unzureichend, um die Rekonstruktionsqualitat eines Kompressionsverfahrens
zu bewerten. Infolgedessen wurden Metriken basierend auf der Structural Similarity (SSIM)
[19] und spater der Multiscale Structural Similarity (MS-SSIM) [20] entwickelt. Beide die-
nen der Ahnlichkeitsbewertung zwischen zwei Bildern und werden haufig fiir die Bewertung
der Rekonstruktionsqualitdt zwischen einem Originalbild X und dem rekonstruierten Bild
Y verwendet. (vgl. [19], [20])

Da die SSIM-Metrik die Grundlage der in dieser Arbeit verwendeten MS-SSIM-Metrik
ist, wird zunachst deren Berechnung erlautert. Dazu werden die beiden Bilder X und
Y in N Bild-Patches: @ = {z;[i = 1,2,...,N} und y = {y|i = 1,2,..., N} zerlegt.
Diese Patches liegen dabei an den exakt gleichen raumlichen Positionen im Bild. Fiir jedes
Patch wird ein Vergleich der Helligkeit I(x,y), des Kontrasts ¢(x,y) und der Struktur
s(x,y) durchgefiihrt. Die Berechnung des SSIM-Werts erfolgt auf der Grundlage der drei
Komponenten, wie in Gleichung (2.5) dargestellt. (vgl. [19], [20])

SSIM(x,y) = [l(x,¥)]" - [e(x,¥)]” - [s(x,y)]" (2.5)

Die Parameter «, [ und 7 bestimmen die relative Wichtigkeit der drei Komponenten.
Gangigerweise werden alle drei Komponenten gleich gewichtet, d.h. « = =~ =1. Um
den SSIM-Wert des gesamten Bildes zu berechnen, wird der Durchschnitt der SSIM-Werte
der einzelnen Patches gebildet. (vgl. [19], [20])
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Die subjektive Wahrnehmung der Ahnlichkeit zwischen zwei Bildern wird von verschie-
denen Faktoren beeinflusst, wie z.B. dem Abstand des Betrachters zur Bildebene oder
seiner individuellen Wahrnehmungsfahigkeit. Je nach Auspragung dieser Faktoren variiert
die subjektive Ahnlichkeitsbewertung, da manche Details wichtiger oder unwichtiger wer-
den. Eine Metrik wie SSIM nutzt nur eine feste Skalierung bzw. Auflésung und kann daher
nur in bestimmten Fallen eine Bewertung erméglichen, die mit der menschlichen Wahrneh-
mung ibereinstimmt. Aus diesem Grund erweitert die MS-SSIM-Metrik die SSIM-Metrik
um mehrere Skalierungen. (vgl. [19], [20])

Zur Berechnung werden auf die extrahierten Bild-Patches @ und y Tiefpassfilter und
Downsampling-Operationen mit dem Faktor zwei angewendet. Dadurch entstehen j =
1,2,..., M Skalierungen bzw. Auflésungen fiir jeden Patch. AnschlieBend wird ein Ver-
gleich des Kontrasts c;(, y) und der Struktur s;(x, y) fiir jede Skalierung j durchgefiihrt.
Der Helligkeitsvergleich erfolgt ausschlieBlich auf der M-ten Skalierung mit I, (x,y). Der
MS-SSIM-Wert berechnet sich iiber alle Skalierungen mit der Gleichung (2.6). (vgl. [19],
[20])

M
MS — SSIM(x,y) = [lau(x,y)]*" H ¢ (%, y)]7 [s;(x,y)]” (2.6)
7j=1

Die Exponenten o, 5; und ; geben die relative Bedeutung der Komponenten an. Die
MS-SSIM-Gesamtbewertung wird aus dem Durchschnitt der MS-SSIM-Bewertungen der
einzelnen Patches berechnet. (vgl. [19], [20])

BPP

Die Metrik , Bits per Pixel (BPP)"“gibt die durchschnittliche Anzahl der Bits an, die zur
Kodierung eines Pixels in einem Bild bendtigt werden. In einem unkomprimierten RGB-Bild
werden fiir die Kodierung eines Pixels 24 Bits verwendet. Fiir ein unkomprimiertes RGB-
Bild ergibt sich eine BPP-Bewertung von 24 BPP. Die durchschnittliche Anzahl der Bits,
die zur Kodierung eines Pixels in einem komprimierten Bild benétigt werden, ist in der

Regel deutlich kleiner. Je kleiner der BPP-Wert ist, desto starker ist die Kompression. (vgl.
[18, S. 11)])

10
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2.2 Stiickweise lineare Approximation

Das Ziel der PLA besteht darin, komplizierte und meist rechenintensive Funktionen f(z)
in einem Intervall [a,b] durch einfachere, stiickweise linear zusammengesetzte Funktionen
L(z) anzundhern. Bei der Approximation von Funktionen mit nur einer Variablen wird da-
zu zunachst eine Punktfolge von n Stiitzstellen sy, s»..., s,, bestimmt, wobei s; = a und
Sp = b und s; < s;11 ist. AnschlieBend wird in jedem Teilintervall [sq, so], ..., [Sn_1, Sn]
eine lineare Funktion L,(x) interpoliert. In dieser Arbeit wird nicht die lineare Interpola-
tionsdarstellung genutzt, die verwendet wird, um die lineare Funktion mit Bezug auf die
Stiitzstelle s; darzustellen. Stattdessen wird jedes lineare Segment durch eine allgemeine
Geradengleichung (2.7) ausgedriickt. (vgl. [21], [22])

Li(z) =m; x+¢ (2.7)

Dabei ist m; die Steigung des linearen Segments und ¢; der y-Achsenabschnitt. Fiir die

Berechnung der Steigung und des y-Achsenabschnitts in allen Teilintervallen gilt:

m, = f(@iz1) — (i) (2.8)

Tiy1 — X4

ci = f(xi) —m; - (2.9)

Die Funktion L(z) stellt eine Vereinigung der linearen Verbindungsstrecken (Geraden) zwi-
schen den Punkten der n-elementigen Punktfolge dar und wird daher auch als Streckenzug,
Polygonzug oder linearer Spline bezeichnet (vgl. [23]). Mathematisch definiert sich L(z)

als:

L1 fur S [81,82]

L) = Ly fir z € [sq, s3] (2.10)

L, firz € [s,_1,8]

\

11
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Abbildung 2.3: PLA an einer Sinusschwingung im Intervall [0, 7] mit fiinf Stiitzstellen

Bei der PLA handelt es sich zusammenfassend um eine lineare Spline-Interpolation, mit
dem Unterschied, dass keine n-elementige Punktfolge gegeben ist, sondern die Punktfolge
direkt fiir die definierte Funktion bestimmt wird. Mit diesem Vorgehen ist es moglich,
eine komplexe Funktion, wie z.B. eine trigonometrische, exponentielle oder logarithmische
Funktion durch einen einfachen linearen Spline L(z) zu approximieren (vgl. [21], [23],
[22]). Die Abb. 2.3 dient der Veranschaulichung der stiickweise linearen Approximation
am Beispiel einer halben Sinusschwingung im Intervall von [0, 7]. Es ist zu erkennen, dass
finf Stiitzstellen von der Funktion abgetastet wurden und diese mithilfe einer linearen

Interpolation zu einem linearen Spline verbunden wurden.

PLA wird vorwiegend fiir die Linearisierung von nichtlinearen Funktionen verwendet, um ei-
ne effizientere Berechenbarkeit der nichtlinearen Funktionen zu erméglichen. So verwenden
die Autoren in [24] die PLA zur Approximation der nichtlinearen Sigmoidfunktion in einem
neuronalen Netz, um eine effiziente Implementierung zu ermoglichen. Mit einem dhnlichen
Problem wird sich in [17] beschaftigt. Hierbei werden die nichtlinearen Potenzfunktionen
in den Aktivierungsfunktionen durch PLAs approximiert, um die Inferenzgeschwindigkeit
und damit den Datendurchsatz des neuronalen Modells auf einer eingebetteten Hardware

zu erhohen.

12



Kapitel 2 Theoretischer Hintergrund

2.3 Festkommazahlen

Grundsatzlich bestehen alle N-Bit Binarzahlen aus einer Abfolge von Nullen und Einsen.
Der tatsachliche Zahlenwert sowie die Behandlung einer Binarzahl hangen vollstandig von
der Art und Weise ab, wie sie interpretiert wird. In der Programmierung existieren ver-
schiedene Interpretationsmethoden, darunter die Ganzzahlen, die Festkommazahlen oder
die FlieBkommazahlen. Im Gegensatz zu FlieBkommazahlen (IEEE-745 Norm [25]) besitzen
Festkommazahlen keinen festgelegten Standard. Bei der Beschreibung von Festkommazah-
len existieren in der Literatur unterschiedliche Herangehensweisen. Im Rahmen dieser Arbeit
wird sich auf die Definition von Festkommazahlen durch Skalierungsfaktoren bezogen, da
diese im Vergleich zum Q-Format [26] oder der vorzeichenlosen U(a,b)-Skalierung [27] ein-
deutiger und leichter verstandlich ist. Dariiber hinaus beziehen sich samtliche Ausfiihrungen
auf die vorzeichenlosen Binarzahlen, da diese fiir die Arbeit relevant sind.

Im Folgenden erfolgt zunachst eine Definition der Festkommazahlen mithilfe von Skalie-
rungsfaktoren. AnschlieBend wird beschrieben, wie die Skalierungsfaktoren zur Festkom-
magquantisierung einer Menge von FlieBkommazahlen bestimmt werden. AbschlieBend wird
auf die fiir diese Arbeit relevantesten arithmetischen Operationen mit Festkommazahlen

eingegangen.

2.3.1 Definition von Festkommazahlen

In der Festkomma-Interpretation werden Bindrzahlen implizit in einen ganzzahligen und
einen gebrochenen Anteil unterteilt, die durch a Ganzzahlbits und b Fractionbits dargestellt
werden. Diese beiden Anteile werden durch ein festes Komma bzw. einen festen impliziten
Binarpunkt voneinander getrennt. Im Gegensatz zu FlieBkommazahlen, bei denen die GroBe
der beiden Anteile und die Stelle des Kommas von Zahl zu Zahl variieren kann, sind die
Anteile und somit auch die Position des Kommas bzw. des Bindrpunktes fiir eine Festkom-
mazahl fest. Als Beispiel hat eine vorzeichenlose 8 Bit Bindrzahl z;xgx5x4bx3000120 Mit

sechs Ganzzahl- und zwei Fractionbits die folgende allgemeine Form:

T5X4T3X2X1L0.LT_1T 92 (211)

In diesem Beispiel befindet sich das Komma zwischen dem zweiten und dritten Bit von

rechts. In dieser impliziten Festkommadarstellung erhalt jedes Bit x; abhangig von seiner

13
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relativen Position zum Binirpunkt eine neue Bedeutung bzw. einen neuen Wert 2%. Der de-
zimale Wert einer solchen vorzeichenlosen N-Bit-Binarzahl X in der impliziten Festkomma-
Interpretation ergibt sich anhand der Gleichung (2.12). Der Wertebereich einer solchen
Festkommazahl liegt zwischen 0 und 2% — 27°. (vgl. [27], [28])

N-1

y=(1/2")) 2", (2.12)

0

Die implizite Festkomma-Interpretation verandert somit die Bedeutung der Bits, nicht aber
deren Anordnung im Speicher, anders als bei FlieBkommazahlen, wo die Binarzahl in Ex-
ponent, Mantisse und Vorzeichen aufgeteilt wird. Das most significant bit (MSB) steht
weiterhin an der vordersten und das least significant bit (LSB) an der hintersten Stelle.
Aus diesem Grund ist es moglich, die Binarzahl sowohl als Ganzzahl als auch als Festkom-
mazahl zu interpretieren. Die Ganzzahl- und die Festkomma-Interpretation hiangen dabei
iiber einen festen Skalierungsfaktor 2° miteinander zusammen. Daher kénnen Festkomma-
zahlen als festkommaskalierte Ganzzahlen angesehen werden. Durch das folgende Beispiel
kann dies veranschaulicht werden. Die Binarzahl 10105 kann in einer Festkommadarstel-
lung mit einem 2-Bit-Ganzzahl- und einem 2-Bit-Bruchanteil interpretiert werden. In dieser

Darstellung ergibt sich der Wert der Binarzahl wie folgt:

Binarzahl: 10.10
Ganzzahlanteil: 10, = 249
Bruchanteil: 0.109 = 0.5
Gesamtwert: 219 + 0.519 = 2.519

Wird die Binarzahl allerdings als reine Ganzzahl interpretiert, dann hat sie einen Wert von
1019. Um den impliziten Wert der Festkommadarstellung explizit darzustellen, kann der

Wert der Ganzzahl durch den zugrunde liegenden Skalierungsfaktor 22 geteilt werden:

10
Gesamtwert: 2710 = 2.519
10

14
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Zusammenfassend haben Festkommazahlen den Vorteil, dass sie eine begrenzte, feste An-
zahl an Nachkommabits abbilden und ermdoglichen so eine hohere Genauigkeit als Ganz-
zahlen. Gleichzeitig konnen sie deutlich effizienter durch die ganzzahlbasierte Rechenlo-
gik der Hardware berechnet werden als FlieBkommazahlen. Sie stellen somit einen Mit-
telweg dar, da sie zwar ungenauer als FlieBkommazahlen sind, aber effizienter berechnet
werden konnen und gleichzeitig genauer als Ganzzahlen sind, aber die Anwendung einer

Festkomma-Skalierung erfordern.

2.3.2 Festkommaquantisierung

Die Substitution von FlieBkomma- durch Ganzzahloperationen ist entscheidend, um die
effiziente Berechnung rechenintensiver Verfahren und Funktionen auf eingebetteten Syste-
men wie FPGAs zu ermdglichen. Der Prozess der Substitution bzw. Umwandlung wird als
Quantisierung bezeichnet. Im Folgenden wird theoretisch dargelegt, wie eine Festkomma-
Quantisierung von vorzeichenlosen FlieBkommaoperationen durchgefiihrt wird und wie die

Festkommazahlen wieder in FlieBkommazahlen umgewandelt werden. (vgl. [27], [28])

Eine mathematische Operation besteht in der Regel aus mehreren Variablen. Jede die-
ser vorzeichenlosen FlieBkomma-Variablen hat einen Wertebereich [min,qiue, maZyaiue),
der entweder empirisch oder analytisch bestimmt werden kann. Um eine Festkomma-
Quantisierung der gesamten Operation zu erreichen, miissen alle FlieBkomma-Variablen
in Festkomma-Variablen umgewandelt werden. Dazu wird im ersten Schritt der Quanti-
sierung ein Skalierungsfaktor 2° fiir jede der Variablen bestimmt. Dabei steht b fiir die
Anzahl an Nachkommabits, die von den festkommaskalierten Ganzzahlen abgebildet wer-
den. Um b zu berechnen, wird zum einen der Maximalwert max,q;,. des vorzeichenlosen
Wertebereichs jeder Variable ermittelt und zum anderen die Bitanzahl n festgelegt, die
fiir die Kodierung jeder Variable verwendet werden soll. AnschlieBend kann b mithilfe der
Gleichung (2.13) bestimmt und der Skalierungsfaktor abgeleitet werden. (vgl. [27], [28])

on

Sobald die Skalierungsfaktoren bestimmt sind, kénnen die FlieBkommazahlen x4 je-

der FlieBkomma-Variable in Festkommazahlen z ., umgewandelt werden. Dazu werden
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die FlieBkommazahlen mit den entsprechenden Skalierungsfaktoren multipliziert und an-
schlieBend alle verbleibenden Nachkommastellen abgeschnitten, wie in Gleichung (2.14)
dargestellt. (vgl. [27], [28])

Tfest = int (xfloat . Qb) (214)

Die Multiplikation mit dem Skalierungsfaktor entspricht auf der binaren Ebene einer Schie-
beoperation um b-Bit. Wenn b positiv ist, wird die FlieBkommazahl vor der Rundung
um b Bit nach links verschoben. Dadurch iibernimmt die festkommaskalierte Ganzzahl
b Bits des Nachkommateils der FlieBkommazahl und stellt diesen in der Ganzzahlform
dar. Dies lasst sich an einem Beispiel einfacher veranschaulichen. Die FlieBkommazahl
101.1015, = 5.6251¢ soll in eine vorzeichenlose 5 Bit Festkommazahl umgewandelt wer-
den. Mit maxque = 5.625 ergibt sich der Skalierungsfaktor als 22. Die Multiplikation mit
dem berechneten Skalierungsfaktor und die anschlieBende Entfernung der verbleibenden

Nachkommastellen sind im Folgenden vereinfacht dargestellt:

int (5.62510 - 23,) = 2219
int (101.1015, < 2) = 10110,

In der vorliegenden Beispielrechnung weist die Festkommazahl drei ganzzahlige Bits und
zwei Bruchbits auf. Der implizite Dezimalwert dieser Festkommazahl ist 101.10, = 5.5.
Aufgrund der Tatsache, dass lediglich zwei von den drei Bits des Bruchanteils der FlieB-
kommazahl durch die festkommaskalierte Ganzzahl abgebildet werden, kommt es zu einer
Beeintrachtigung der Nachkommagenauigkeit. Die Vorkommastellen hingegen konnen ver-
lustfrei abgebildet werden. (vgl. [27], [28])

Wenn b negativ ist, konnen nicht alle Bits des ganzzahligen Anteils der FlieBkommazahl
durch die Festkommazahl bzw. festkommaskalierte Ganzzahl abgebildet werden. Aus die-
sem Grund erfolgt eine Schiebeoperation um |b| Bits nach rechts. Dabei gehen Informatio-
nen in der Vorkommastelle der FlieBkommazahl verloren, und es konnen zusatzlich keine
Informationen der Nachkommastellen abgebildet werden. Dieser Sachverhalt wird erneut
mit dem vorherigen Beispiel der FlieBkommazahl 101.101, = 5.625;¢ betrachtet. In diesem
Fall erfolgt die Umwandlung in eine vorzeichenlose 2 Bit Festkommazahl. Die Multiplika-

tion mit dem berechneten Skalierungsfaktor 27! und die anschlieBende Entfernung der
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verbleibenden Nachkommastellen sind im Folgenden vereinfacht dargestellt:

int (562510 . 2;01) = 210
int (101.1015 > 1) = 10,

Die resultierende Festkommazahl weist zwei ganzzahlige Bits und keine Bruchbits auf.
Um die GroBe des Quantisierungsfehlers zu bestimmen, ist eine Riickumwandlung in eine
FlieBkommazahl erforderlich. Dazu muss eine Division der Festkommazahl durch den Ska-
lierungsfaktor gemaB der Gleichung (2.15) erfolgen. In diesem Beispiel betragt der Quan-
tisierungsfehler 5.625 — 4 = 1.625. Daran lasst sich erkennen, dass bei einem negativen b
der Quantisierungsfehler der Festkommaquantisierung die gesamte Nachkommagenauigkeit
und einen Teil der Vorkommagenauigkeit betrifft. (vgl. [27], [28])

N T fes
X float = ;bt (215)

2.3.3 Arithmetische Operationen

Die beiden fiir diese Arbeit besonders relevanten arithmetischen Operationen sind die vor-
zeichenlose Addition und Multiplikation von Festkommazahlen. Daher werden die beiden

im Folgenden detailliert betrachtet.

Addition

Fiir eine korrekte Addition zweier Festkommazahlen bzw. festkommaskalierter Ganzzahlen
x1 und x5 miissen beide vorzeichenbehaftet oder vorzeichenlos sein und iiber den gleichen
Skalierungsfaktor 2° verfiigen. Wenn diese Voraussetzungen erfiillt sind, ergibt die Summe
zweier Festkommazahlen bzw. festkommaskalierter Ganzzahlen eine neue Festkommazahl
5. Diese bendtigt ein zusitzliches, ganzzahliges Bit, da bei der Addition ein Uberlauf
auftreten kann. Im folgenden Beispiel wird zur Verdeutlichung eine Addition zwischen zwei
vorzeichenlosen 4 Bit festkommaskalierten Ganzzahlen vorgenommen, die beide mit dem
Faktor 22 skaliert wurden. (vgl. [27], [28])
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sum = 1110 + 910
sum = 10115 + 10012 = 101002
sum = 101002 = 2010

Der implizite Wert der beiden Summanden kann mithilfe der Gleichung (2.12) berechnet
werden und lautet 10.115 = 2.75;¢ und 10.015 = 2.2514. Das erwartete dezimale Ergebnis
der Addition ist demnach 5. Die Riickumwandlung des festkommaskalierten Ergebnisses

20,0 durch die Division mit dem Skalierungsfaktor 22 ergibt das gleiche Ergebnis.

Multiplikation

Bei der Multiplikation zweier Festkommazahlen miissen beide vorzeichenbehaftet oder vor-
zeichenlos sein. Die Festkommaskalierungen konnen voneinander abweichen. Das Produkt
zweier Festkommazahlen mit N und M Bits und Skalierungsfaktoren 2t und 2°2 ergibt
eine neue N + M-Bit Festkommazahl mit einem Skalierungsfaktor von 2°1%2 Im folgenden
Beispiel wird dies anhand der Multiplikation von zwei vorzeichenlosen 4 Bit festkommaska-
lierten Ganzzahlen mit den Skalierungsfaktoren 2! und 23 dargestellt. (vgl. [27], [28])

prod = 61 - 519
prod = 01105 - 0101,
prod = 00111104 = 3049

Der implizite Wert der beiden Faktoren ergibt sich anhand der Gleichung (2.12) als 011.0; =
310 und 0.1015 = 0.62519. Das Produkt der beiden sollte demnach einen Wert von 1.875
annehmen. Die Riickumwandlung des Ergebnisses der festkommaskalierten Multiplikation

3010 durch die Division mit dem Skalierungsfaktor 213 ergibt das gleiche Ergebnis.
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2.4 Grundlagen Quantisierung

In diesem Abschnitt werden die theoretischen Grundlagen fiir die Quantisierung der con-
volutional und deconvolutional Operationen des verwendeten Modells geschaffen. Dazu
erfolgt zunachst eine Definition der Quantisierung im Kontext von neuronalen Netzwer-
ken. AnschlieBend wird auf Quantisierungskonfigurationen (QConfigs) und deren Parameter
eingegangen, die die Durchfiihrung der Quantisierung eines Modells bestimmen. Zuletzt
wird der allgemeine Ablauf einer PTQ in PyTorch beschrieben. Diese Beschreibung dient
als Grundlage fiir die PTQ), die in dieser Arbeit durchgefiihrt wird.

2.4.1 Quantisierung von neuronalen Netzen

Um bestmdgliche Trainingsergebnisse zu erzielen, werden die Gewichte vieler neuronaler
Netzwerke in FP32 trainiert. Die Netze mit den trainierten FP32-Gewichtstensoren errei-
chen hohe Genauigkeiten, sind jedoch rechenintensiv und haben einen hohen Speicherbe-
darf. Beim Prozess der Quantisierung werden diese Tensoren in einen ganzzahligen Wer-
tebereich mit einer niedrigeren Bitauflosung (z.B. 8Bit) konvertiert, um eine effiziente
Modellkomprimierung und eine hohere Recheneffizienz zu ermdglichen. Betrachtet man
z.B. die Quantisierung von FP32 in Integer 8 Bit (INT8), so lasst sich das Modell um den
Faktor 4 komprimieren und der Rechenaufwand typischerweise um einen linearen bis qua-
dratischen Faktor reduzieren. Allerdings fiihrt eine Quantisierung zwangslaufig zu einem
Genauigkeitsverlust, der je nach Modell und angewandter Quantisierungsmethode unter-
schiedlich stark ausfallt (vgl. [29]).

int8 int32
int8 int16 l int32 l int32 int8 int8

Matrix . .. . )
Input \ - [Multiplikation ]» [ Akkumulation ] » [Aktlwerung] » [ Requantisierung ] » \ Output \

| |
Conv2D

Abbildung 2.4: Schematischer Uberblick der Bitbreiten einer quantisierten Convolution

Um eine vollstandige Quantisierung eines neuronalen Netzes zu erreichen, miissen seine
Eingabedaten und convolutional Operationen quantisiert werden. Besonders die Quanti-

sierung der convolutional Operationen stellt dabei eine Herausforderung dar, da nicht nur

19



Kapitel 2 Theoretischer Hintergrund

die Gewichtstensoren, sondern auch die Aktivierungstensoren dieser Operationen quanti-
siert werden miissen. Bei den Aktivierungstensoren handelt es sich um die Ausgabetensoren
einer linearen oder convolutional Operation. Der Grund, aus dem eine Quantisierung bei-
der Tensoren erfolgen muss, um eine vollstandige INT8-Quantisierung zu ermdglichen,
wird durch die Betrachtung der Convolution in Abb. 2.4 verdeutlicht. Zunachst wird eine
Matrix-Multiplikation zwischen den INT8-Gewichtswerten und den INT8-Eingabewerten
durchgefiihrt, wobei Integer 16 Bit (INT16)-Ergebnisse entstehen. Diese Werte werden
wihrend der Convolution akkumuliert, weshalb zur Vermeidung von Uberldufen Integer
32Bit (INT32)-Akkumulatoren verwendet werden. Die Akkumulatoren werden anschlie-
Bend mit einem INT32-Bias aufsummiert. Um die nachfolgenden Berechnungen mit INT8
zu ermoglichen, muss eine Quantisierung des INT32-Aktivierungstensors in INT8 erfolgen.

Dies wird oft als Requantisierung bezeichnet. (vgl. [29])

2.4.2 Konfigurationen der Quantisierung

Die Quantisierung der Gewichts- und Aktivierungstensoren von convolutional und decon-
volutional Operationen wird mittels einer Quantisierungskonfiguration (QConfig) definiert.
Fiir jede zu quantisierende Operation muss eine QConfig bestimmt und zugewiesen wer-
den. Da die Anforderungen an die Quantisierung von Operation zu Operation variieren
konnen, miissen die Parameter der QConfigs so gewahlt werden, dass der Quantisierungs-
fehler minimiert wird. Besonders wichtige Parameter, die einen starken Einfluss auf das
Ergebnis der Quantisierung haben, sind das Quantisierungsschema, die Granularitat sowie
die verwendeten Observer. (vgl. [29]-[32])

Quantisierungsschema

Das Quantisierungsschema bestimmt, wie die Abbildung eines FlieBkommatensors x; auf
einen ganzzahligen Tensor x;,; definiert ist. Dabei werden grundsatzlich zwei Formen un-
terschieden: die uniforme, asymmetrische und die uniforme, symmetrische Quantisierung.
In Abb. 2.5 ist eine uniforme, asymmetrische Quantisierung dargestellt. Bei diesem
Quantisierungsschema werden die minimalen und maximalen FlieBkommawerte von z; auf
die minimalen und maximalen Werte des ganzzahligen Wertebereichs abgebildet. Diese
Abbildung bzw. Quantisierung erfolgt mithilfe eines Skalierungsfaktors s, einem Nullpunkt

z und einer Bitbreite b. Eine hdufig verwendete Bitbreite fiir die Quantisierung ist 8 Bit.
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mirll(xf) 0 maxl(xf)
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Abbildung 2.5: Schematische Darstellung eines asymmetrischen Quantisierungsschemas
(vgl. [30])

Der Skalierungsfaktor und der Nullpunkt werden aus den minimalen und maximalen Wer-
ten des FlieBkomma- und des ganzzahligen Wertebereichs abgeleitet. Der Skalierungsfaktor
definiert die Schrittweite der Quantisierung. Das bedeutet, dass er den Wertebereich des
FlieBkommatensors in 2° gleich groBe Intervalle unterteilt. Alle FlieBkommazahlen eines
Intervalls werden bei der Quantisierung auf eine der 2° Ganzzahlen des ganzzahligen Wer-
tebereichs abgebildet. Der Nullpunkt sorgt dafiir, dass die Null ohne Quantisierungsfehler
im quantisierten, ganzzahligen Bereich abgebildet wird. Im Allgemeinen findet die asymme-
trische Quantisierung Anwendung bei vorzeichenlosen Quantisierungen. Es besteht zudem
die Moglichkeit, vorzeichenbehaftete Quantisierungen durchzufiihren. In diesem Fall ist es
erforderlich, dass von jeder quantisierten Zahl z, 2°~! subtrahiert wird. Die Quantisie-
rung eines FlieBkommatensors z; in einen Ganzzahltensor x;,; erfolgt mithilfe der drei
Quantisierungsparameter (QParameter): s, z und b, wie in Gleichung (2.16) und Glei-
chung (2.17) dargestellt. (vgl. [30])

Tine = clamp (round (M> +2,0,2" — 1> (2.16)
s

Tine = clamp (round (M> + z — b7t b=l b=l 1) (2.17)
s

Bei der uniformen, symmetrischen Quantisierung werden fiir die Abbildung nicht die
minimalen und maximalen Werte des FlieBkommatensors verwendet. Wie in Abb. 2.6
dargestellt, wird stattdessen der hochste absolute Wert max (|z¢|) bestimmt und von
—max (|z¢|) bis maz (Jxf|) auf die minimalen und maximalen Werte des ganzzahligen
Wertebereichs abgebildet. Da sich der quantisierte Wertebereich somit symmetrisch um
die Null verteilt, wird die symmetrische Quantisierung meist fiir die vorzeichenbehaftete
Quantisierung eingesetzt. Der Vorteil dieses Quantisierungsschemas gegeniiber der asym-

metrischen Quantisierung besteht darin, dass kein Nullpunkt fiir die Berechnung der Quan-
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Abbildung 2.6: Schematische Darstellung eines symmetrischen Quantisierungsschemas
(vgl. [30])

tisierung notwendig ist. Dies fiihrt zu erheblich einfacheren und effizienteren Berechnungen.
Der Nachteil ist, dass die Daten des FlieBkommatensors bereits symmetrisch um die Null
verteilt sein sollten, da ansonsten nicht der gesamte ganzzahlige Wertebereich bei der
Quantisierung ausgenutzt werden kann und dies zu schlechteren Quantisierungsergebnis-
sen fiihrt. Die symmetrische Quantisierung eines FlieBkommatensors z; erfolgt unter der

Beriicksichtigung der zwei QParameter: s und b, gemaB Gleichung (2.18). (vgl. [30])

Tine = clamp (round <M> L2071 b=l 1) (2.18)
s

Beide Quantisierungsschemata haben Vor- und Nachteile. In der Fachliteratur wird viel-
fach darauf hingewiesen, dass fiir die Quantisierung der Gewichtstensoren eine symmetri-
sche Quantisierung verwendet werden sollte. Der Hauptgrund dafiir ist, dass der Nullpunkt
der asymmetrischen Quantisierung zu einem erheblichen Mehraufwand in der Berechnung
fiihrt, was die Inferenzgeschwindigkeit stark negativ beeinflusst. Dariiber hinaus wird fiir
die Aktivierungstensoren eine asymmetrische Quantisierung empfohlen, da diese eine vor-

zeichenbehaftete und eine vorzeichenlose Abbildung ermdglicht. (vgl. [29], [31])

Granularitat

Ein weiterer Parameter fiir die QConfigs der Gewichts- und Aktivierungstensoren ist die
Granularitat der Quantisierung. Dieser Parameter lasst sich am einfachsten anhand der
Gewichtstensoren veranschaulichen, gilt aber gleichermaBen fiir jeden beliebigen FlieBkom-
matensor x;. Ein Gewichtstensor in einer Convolution hat eine Anzahl von c,,; Filtern.
Jeder dieser Filter hat die Hohe h, Breite w und Anzahl an Eingabekanalen ¢;,. Der ge-

samte Gewichtstensor hat folglich eine Dimension von w X h X ¢, X Cout.
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Bei der per-Tensor Quantisierung werden die Wertebereiche aller c,,,; Filter des Gewichts-
tensors zu einem gemeinsamen Wertebereich kombiniert. Fiir die Quantisierung wird dem-
nach nur ein Satz QParameter bendtigt, der auf den gesamten Tensor angewendet wird.
Dadurch wird die Implementierung auf der Hardware vereinfacht. Aus diesem Grund wird
diese Form der Quantisierungsgranularitdt haufig verwendet. (vgl. [29])

Bei der per-Channel Quantisierung werden alle ¢,,; Filter des Gewichtstensors mit einem
eigenen Satz QParameter quantisiert. Das fiihrt insbesondere dann zu besseren Quantisie-
rungsergebnissen, wenn sich die Wertebereiche der einzelnen Filter signifikant voneinander
unterscheiden. Allerdings fiihrt die per-Channel Quantisierung zu einem starken Mehrauf-
wand wahrend der Quantisierung und Requantisierung und wird nicht von allen Hardware-
plattformen unterstiitzt. (vgl. [29])

In der Literatur wird fiir die Quantisierung der Gewichte eine per-Channel Quantisierung
empfohlen, da diese in der Regel zu deutlich besseren Quantisierungsergebnissen fiihrt. Fiir
die Aktivierungstensoren sollte hingegen eine per-Tensor Quantisierung verwendet wer-
den, da die Requantisierungen ansonsten sehr rechenaufwendig werden. Des Weiteren ist
zu beriicksichtigen, dass per-Channel Quantisierungen fiir Aktivierungstensoren von den

meisten Hardwareplattformen nicht unterstiitzt werden. (vgl. [29], [31])

Observer

Fiir die Berechnung der QParameter wird ein minimaler und ein maximaler Wert aus dem
Wertebereich des zu quantisierenden FlieBkommatensors x s benétigt. In Py Torch existieren
dafiir sogenannte Observer. Diese werden wahrend des Quantisierungsprozesses fiir die Er-
mittlung der Datenverteilung des jeweiligen Tensors verwendet. Abhangig vom verwendeten
Observer werden unterschiedliche Strategien, wie z.B. die Min-Max-Strategie verwendet,
um aus den ermittelten Datenverteilungen den minimalen und maximalen Wert zu be-
stimmen. Aus diesen konnen die QParameter fiir die Quantisierung des entsprechenden
Tensors bestimmt werden. In PyTorch gibt es verschiedene Observer, die fiir unterschiedli-
che Anforderungen und Datenverteilungen entwickelt wurden. Zu den gangigen Observern

gehoren:

e MinMaxObserver
e HistogramObserver

e MovingAverageMinMaxObserver
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Ublicherweise wird ein MinMaxObserver fiir die Uberwachung von Gewichtstensoren und
ein MovingAverageMinMaxObserver fiir die Uberwachung von Aktivierungstensoren ver-
wendet. (vgl. [31], [32])

2.4.3 Ablauf einer PTQ in PyTorch

Der Ablauf einer PTQ im PyTorch Framework kann in folgende fiinf Schritte unterteilt

werden:

1. Festlegung der zu quantisierenden Bereiche und Schichten des Modells
2. Fusion von Schichten und Aktivierungsfunktionen (Optional)

3. Festlegung der QConfigs

4. Berechnung der QParameter

5. Konvertierung des Modells

Die ersten drei Schritte dienen der Vorbereitung und Definition der durchzufiihrenden PTQ
fiir das verwendete Modell. Die beiden letzten Schritte beschreiben den eigentlichen Pro-
zess der Quantisierung. Die folgenden Beschreibungen sollen ein tieferes Verstandnis des
Quantisierungsprozesses innerhalb des verwendeten Frameworks ermdglichen und gleich-

zeitig die praktische Vorgehensweise in dieser Arbeit verdeutlichen. (vgl. [31])

Festlegung der zu quantisierenden Bereiche und Schichten

Im ersten Schritt des Quantisierungsprozesses miissen die Bereiche und Schichten des Mo-
dells gekennzeichnet werden, die wahrend der PTQ quantisiert werden sollen. Ein Bereich
bezieht sich in diesem Kontext auf einen definierten Abschnitt des Modells. Dies kann
eine einzelne Schicht, mehrere Schichten, nichtlineare Funktionen, arithmetische Operatio-
nen oder das gesamte Modell umfassen. Fiir die Kennzeichnung stellt PyTorch sogenannte
QuantStubs und DeQuantStubs zur Verfiigung. Ein QuantStub besitzt eigene QParameter,
mit denen ein FP32-Tensor in einen INT8-Tensor quantisiert werden kann. Ein DeQuant-
Stub kann eine Dequantisierung eines INT8-Tensors in einen FP32-Tensor vornehmen. Ein
Bereich im Netzwerk, der im Rahmen der PTQ quantisiert werden soll, wird demnach mit
einem vorangestellten QuantStub und einem nachfolgenden DeQuantStub gekennzeichnet.

Da eine beliebige Anzahl von Stubs an frei wahlbaren Positionen im Modell platziert werden
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kann, konnen die zu quantisierenden Bereiche leicht festgelegt werden. (vgl. [31], [32]).
Dariiber hinaus miissen arithmetische Operationen, die mit den quantisierten Werten durch-
gefiihrt werden, durch sogenannte FloatFunctionals (FFs) ersetzt werden. Diese PyTorch-
Funktionalitdten besitzen eigene QParameter, die wahrend der Quantisierung bestimmt
werden. Mit diesen konnen sie eine Requantisierung der Ergebnisse der arithmetischen Ope-
rationen durchfiihren, um sicherzustellen, dass die Werte weiterhin im INT8-Wertebereich
liegen. (vgl. [31], [32])

Fusion der Schichten und Aktivierungsfunktionen

In diesem zweiten, optionalen Schritt werden Fusionen zwischen den convolutional Ope-
rationen und den Aktivierungsfunktionen des Netzwerks definiert. Eine Fusion ermdglicht
es, dass die Aktivierungsfunktion auf den Aktivierungstensor angewendet wird, bevor eine
Requantisierung in INT8 erfolgt. Dies hat den Vorteil, dass die convolutional Operationen
und die Aktivierungsfunktionen in einem Schritt quantisiert werden konnen, was eine ef-
fizientere Berechnung und einen geringeren Quantisierungsfehler ermoglicht. Da PyTorch
zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit nur die Fusion zwischen convolutional Opera-
tionen, ReLU-Funktionen und Batchnormalisierungen unterstiitzt, kann keine Fusion der
Convolutions bzw. Deconvolutions und der Generalized Divisive Normalizations (GDNs)
und Inverse Generalized Divisive Normalizations (IGDNs) des betrachteten Autoencoders
erfolgen. Aus diesem Grund wird dieser optionale, aber empfohlenen Schritt in dieser Arbeit
ibersprungen. (vgl. [31], [32])

Festlegung der QConfigs

Der dritte Schritt besteht in der Bestimmung und Zuweisung von QConfigs. Die Zuweisung
kann individuell fiir jede zu quantisierende Operation bzw. Schicht erfolgen oder es wird
dem Modell global eine QConfig zugewiesen, die auf alle Operationen bzw. Schichten in den
Quantisierungsbereichen angewendet wird. Da in diesem Schritt festgelegt wird, wie die
Gewichts- und Aktivierungstensoren jeder zu quantisierenden Schicht quantisiert werden,

hat er den groBten Einfluss auf die Qualitdt und Effizienz der Quantisierung (vgl. [31],

[32]).
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Berechnung der QParameter

In diesem Schritt werden auf Grundlage der zuvor festgelegten QConfigs die QParameter
fir die Gewichts- und Aktivierungstensoren fiir jede zu quantisierende Operation bzw.
Schicht bestimmt. Dariiber hinaus werden die QParameter der Quant- und DeQuantStubs
und der FFs ermittelt. Die Bestimmung der QParameter gestaltet sich bei den Gewichts-
tensoren relativ unkompliziert, da die Gewichte nach dem Trainingsprozess fixiert und ihre
Verteilungen bekannt und konstant sind. Zur Bestimmung der QParameter miissen ledig-
lich mithilfe der ausgewdhlten Observer die minimalen und maximalen FlieBkommawerte
ermittelt werden. Diese dienen als Grundlage fiir die Berechnung der Skalierungsfaktoren
sowie gegebenenfalls der Nullpunkte (vgl. [31], [32]).

Komplexer gestaltet sich die Berechnung der QParameter der Aktivierungstensoren, der
Eingabetensoren der Stubs und der Ergebnistensoren der FFs. Die Statistiken dieser Ten-
soren ergeben sich aus den Eingabedaten, die an der entsprechenden Position des Modells
verarbeitet werden. Diese Datenabhangigkeit erschwert es, die QParameter bereits vor der
Inferenz zu bestimmen. Im Rahmen der PTQ wird diese Berechnung durch die Verwen-
dung eines Kalibrierungsdatensatzes ermdglicht. Dabei wird der Kalibrierungsdatensatz als
Eingabe fiir das Netzwerk verwendet. Wahrend die Datenpunkte des Datensatzes durch-
laufen werden, {iberwachen die Observer die Aktivierungstensoren, die Eingabetensoren der
Stubs und die Ergebnistensoren der FFs. Nachdem alle Daten des Kalibrierungsdatensatzes
durch das Netzwerk verarbeitet wurden, bestimmen die Observer anhand der gesammel-
ten Statistiken die minimalen und maximalen Werte. Auf Basis dieser Werte werden dann
die QParameter berechnet. Je besser der Kalibrierungsdatensatz die tatsichlichen Daten-
verteilungen, die spater wahrend der Inferenz auftreten, widerspiegelt, desto praziser und
effektiver ist das Quantisierungsergebnis des Modells (vgl. [31], [32]).

Konvertierung des Modells

Im letzten Schritt werden die bestimmten QParameter verwendet, um eine Quantisierung
der Gewichtstensoren zu realisieren. Diese Quantisierung kann bereits vor der Inferenz
vorgenommen und die quantisierten Gewichte gespeichert werden. Die QParameter fiir die
Requantisierung der Aktivierungstensoren, die Quantisierung und Dequantisierung durch
die Stubs und die Requantisierung nach den FFs werden hingegen nur gespeichert, um

wahrend der Inferenz verwendet zu werden. (vgl. [31], [32])
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In diesem Kapitel werden technische Komponenten erlautert, die als Grundlage fiir diese
Arbeit dienen. Eine dieser Komponenten ist der Autoencoder, der fiir diese Arbeit vor-
gegeben ist. Konkret handelt es sich dabei um das vortrainierte PyTorch Modell , bms-
hj2018_factorized"” [33] aus der CompressAl Bibliothek, das auf dem Modell von Ballé
et al. [9] basiert. Im ersten Teil dieses Kapitels wird die Architektur des Modells detail-
liert beschrieben. AnschlieBend werden die beiden fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit

verwendeten Datensatze vorgestellt.

3.1 Architektur des Autoencoders

Wie in Abb. 3.1 dargestellt, besteht der Autoencoder aus einem Encoder-Netzwerk, einem
latenten Raum (auch Bottleneck genannt) und einem Decoder-Netzwerk. Der Autoencoder
wurde darauf trainiert, eine Kompression und Rekonstruktion von RGB-Bildern mit den

Dimensionen 256 x 256 x 3 Pixel durchzufiihren.

Encoder Latent Decoder

Entropy
Coding

—»y_

16x16x192
32x32x128 32x32x128

64x64x128 64x64x128

128x128x128 128x128x128
256x256x3 ) conv2D {—J convTranspose2D 256x256x3 256x256x3

~J GDN (fIGDN

Abbildung 3.1: Vereinfachte Darstellung des verwendeten Autoencoders

Die Funktion des Encoder-Netzes besteht in der Transformation eines Eingabebildes x in
eine latente Darstellung y. Dazu werden insgesamt sieben Schichten verwendet. In den ers-

ten sechs Schichten erfolgt ein alternierender Wechsel aus conv2D- und GDN-Schichten.
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Die conv2D-Schichten extrahieren die wichtigsten Merkmale aus den Eingabedaten und
reduzieren gleichzeitig die Bildinformationen, indem sie die Dimensionen der Feature-Maps
vierteln. Die anliegenden GDN-Schichten dienen als nichtlineare Aktivierungsfunktionen,
die es den conv2D-Schichten ermdglichen, komplexe und nichtlineare Merkmale zu ex-
trahieren. Zudem fiihren sie eine Gaussianisierung der Datenverteilung der Feature-Maps
durch und reduzieren die Interpixel-Redundanzen. Die GDN-Schichten verdandern jedoch
nicht die Dimensionen der Feature-Maps. Die letzte conv2D-Schicht unterscheidet sich
von den vorherigen, da sie statt 128 Filtern liber 192 Filter verfiigt und nicht durch eine
GDN-Schicht aktiviert wird. Nach Anwendung der letzten conv2D-Schicht wird die Trans-
formation des Eingabebildes in die latente Darstellung abgeschlossen.

AnschlieBend erfolgt im Bottleneck eine Entropie-Kodierung der latenten Darstellung. Diese
bewirkt eine noch starkere Kompression. Das Ergebnis der Entropie-Kodierung ist eine stark
komprimierte Version des Eingabebildes. Diese kann effizient gespeichert oder iibertragen
werden. Um das Bild zu rekonstruieren, wird eine Entropie-Decodierung angewendet, um
die latente Darstellung y wiederherzustellen.

Die latente Darstellung wird dem Decoder-Netz iibergeben, das eine Transformation in
das rekonstruierte Bild & durchfiihrt. Das Decoder-Netz hat den gleichen strukturellen
Aufbau wie der Encoder. Es besteht aus sieben aufeinander folgenden Schichten, von
denen die ersten sechs alternierend zwischen einer parametrischen Operation und einer
nichtlinearen Aktivierung wechseln. Konkret werden convTranspose2D-Schichten verwen-
det, die ein Upsampling des Bildes durchfiihren, was zu einer Erhéhung der Dimensionen
der Feature-Maps fiihrt. Als nichtlineare Aktivierungen der convTranspose2D-Schichten
werden die IGDN-Schichten verwendet. Diese fiihren eine inverse Operation zu den Opera-
tionen der GDN-Schichten des Encoders aus. Durch die Kombination aus dem Upsampling
der convTranpose2D-Schichten und den IGDN-Schichten kann das Decoder-Netz eine in-
verse Transformation zu der des Encoders durchfiihren. Auf diese Weise ermoglicht es die
Rekonstruktion des Bildes.

Detaillierte Darstellung der Schichten

Im Folgenden werden detaillierte Darstellungen der Netzschichten abgebildet, die einen
besseren Uberblick iiber die Operationen in den Schichten erméglichen. In Abb. 3.2a sind
die Operationen einer conv2D- und einer GDN-Schicht detailliert dargestellt. Hierbei ist zu
erkennen, dass jede der GDN-Schichten aus drei Operationen besteht. Erstens eine Convo-

lution der quadrierten Feature-Map der vorhergehenden conv2D-Schicht, zweitens die Be-
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Abbildung 3.2: Detaillierte Darstellung der Schichten des Autoencoders

rechnung der nichtlinearen, inversen Wurzel (RSQRT) fiir das Ergebnis dieser Convolution,
und drittens die Multiplikation des Ergebnisses mit der originalen Feature-Map. Abb. 3.2b
zeigt die detaillierte Darstellung einer conv2DTranspose- und einer IGDN-Schicht. Es ist
zu erkennen, dass sich die GDN- und die IGDN-Schicht kaum voneinander unterscheiden.
Der groBte Unterschied ist die verwendete Potenzfunktion. In den IGDN-Schichten wird
anstelle einer RSQRT eine konventionelle Wurzel (SQRT) verwendet.

3.2 Datensatze

Der erste der beiden Datensatze wird im Folgenden als Kalibrierungsdatensatz bezeichnet.
Dieser Datensatz wird sowohl fiir die Quantisierung als auch fiir die Approximation ver-
wendet. Er besteht aus 2280 RGB-Bildern. Dabei handelt es sich um 256 x 256 Pixel groB3e
Bildausschnitte, die aus hochauflésenden Luftbilddaten des Modular Aerial Camera Sys-
tem (MACS) extrahiert wurden. Der Datensatz deckt viele unterschiedliche Motive ab, wie
z.B. Waldlandschaften, Felder, Kiisten, Meere sowie urbane Fragmente wie Hauser, Stra-
Ben, Autos, Industrieanlagen etc. Die Vielfalt der Motive wurde bewusst gewahlt, um eine
groBe Variabilitdt der Bildinhalte in der Kalibrierung zu beriicksichtigen. Auf diese Wei-
se wird sichergestellt, dass das approximierte und quantisierte Modell robust gegeniiber
verschiedenen Eingaben ist und nicht auf bestimmte Szenarien optimiert wird. Das mini-
miert das Risiko schlechter Kompressionsergebnisse, falls das Modell auf bisher unbekannte
Daten trifft. Abb. 3.3 zeigt beispielhaft drei Bildausschnitte.
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(a) Feld-Motiv (b) Kiisten-Motiv (c) Stadt-Motiv

Abbildung 3.3: Beispielbilder aus dem Kalibrierungsdatensatz

Zusatzlich zum Kalibrierungsdatensatz wird ein Datensatz zur Evaluierung des verwen-
deten Kompressionsmodells definiert. Der Evaluierungsdatensatz besteht aus sechs RGB-
Bildern mit einer GroBe von 4864 x 3072 Pixel. Die Bilder zeigen dhnliche Motive wie die
des Kalibrierungsdatensatzes und wurden ebenfalls mit dem MACS aufgenommen. Bei der
Evaluierung der vorgestellten Ansdtze mit diesem Datensatz wird wie folgt vorgegangen:
Zunachst werden die groBen Bilder des Datensatzes in 256 x 256 Pixel groBe Kacheln un-
terteilt, da der Autoencoder auf diese KachelgroBe trainiert wurde. AnschlieBend wird jede
Kachel einzeln vom Autoencoder komprimiert und rekonstruiert, wobei die Kompressions-
und Rekonstruktionsleistung anhand entsprechender Metriken gemessen wird. Nachdem
alle Kacheln eines groBen Bildes berechnet wurden, werden die Ergebnisse gemittelt und
das groBe Bild wieder zusammengesetzt. Dieser Vorgang wird fiir alle groBen Bilder des

Datensatzes wiederholt, und die Ergebnisse werden erneut gemittelt.
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Abbildung 4.1: Flussdiagramm zur Darstellung der Reihenfolge der Methodikbeschreibung

Dieses Kapitel befasst sich mit der Beschreibung der Methodiken zur vollstandigen Quanti-
sierung des Encoder- und des Decoder-Netzes des verwendeten Autoencoders. Diese Quan-
tisierung beinhaltet die lineare Approximation und Festkommaquantisierung der nichtlinea-
ren Potenzfunktionen sowie die Quantisierung der convolutional und deconvolutional Ope-
rationen in den Netzwerkschichten. Wie in Abb. 4.1 zu erkennen, wird im ersten Schritt
die Methodik zur linearen Approximation der sechs Potenzfunktionen (RSQRT, SQRT) in
den GDN- und IGDN-Schichten des originalen Autoencoders aufgezeigt. Daraufhin wird
die Methodik der Festkommaquantisierung der sechs ermittelten linearen Approximatio-
nen dargelegt. Im dritten Schritt wird die Methodik der Quantisierung der convolutional
und deconvolutional Operationen beschrieben. AbschlieBend wird aufgezeigt, wie durch die
Integration der festkommaquantisierten linearen Approximationen und der quantisierten
Operationen eine vollstandige Quantisierung des Encoder- und Decoder-Netzes erreicht

werden kann.
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4.1 Approximation Potenzfunktionen

Fiir die Berechnung des Autoencoders auf der inferenzbeschleunigten Hardware stellen die
RSQRT und die SQRT der GDN- und IGDN-Schichten eine besondere Herausforderung
dar. Der Grund dafiir ist, dass fiir die Berechnung nichtlinearer Funktionen iterative Verfah-
ren, wie beispielsweise das Newton-Raphson-Verfahren [34] oder das CORDIC-Verfahren
[35] verwendet werden miissen. Diese benétigen fiir die Berechnung solcher Funktionen
mehrere lterationsschritte, um ein konvergentes Ergebnis zu erhalten. Aufgrund ihres ite-
rativen Charakters fiihren diese Verfahren bei der Berechnung auf der FPGA-Hardware
zu ungewissen Verzogerungen bei den parallelen Berechnungen und ermdglichen im Allge-
meinen nur einen geringeren Datendurchsatz als lineare Funktionsberechnungen, die keine
Iterationsschritte erfordern. (vgl. [17], [36])

Da eine hohe Inferenzgeschwindigkeit und ein hoher Datendurchsatz bei der Inferenz des
Autoencoders auf der FPGA-Hardware erreicht werden sollen, missen iterative Verfah-
ren und somit die Verwendung von Potenzfunktionen vermieden werden. Eine passende
Losung ist die Verwendung einer linearen Approximation der Potenzfunktionen. Ein geeig-
netes Verfahren hierfiir ist die PLA, die bereits in mehreren Forschungsarbeiten erfolgreich
zur linearen Approximation nichtlinearer Funktionen eingesetzt wurde (vgl. [17], [24]). Ein
Vorteil dieses Verfahrens ist, dass es vor der Inferenz berechnet werden kann, sodass die
linearen Segmente wahrend der Inferenz geladen und verwendet werden konnen, ohne dass
sie auf der FPGA-Hardware neu berechnet werden miissen.

Im ersten Teil dieses Abschnitts wird die zweischrittige Methodik zur Berechnung der PLAs
fur die RSQRT- und die SQRT-Funktionen im Autoencoder beschrieben. Wie in Abb. 4.2
dargestellt, muss zunachst eine individuelle Schatzung des Approximationsintervalls jeder
Potenzfunktion erfolgen. AnschlieBend wird fiir jede Potenzfunktion in ihrem Approxima-
tionsintervall eine n-elementige Punktfolge bzw. PLA ermittelt. Im Anschluss an die Be-
schreibung der Methodik zur PLA-Erstellung wird eine Untersuchung durchgefiihrt. Bei
dieser wird ermittelt, wie viele Stiitzstellen fiir die PLAs der Potenzfunktionen erforderlich
sind, damit der Autoencoder mit approximierten Potenzfunktionen im Vergleich zum origi-
nalen Autoencoder einen maximalen Verlust der Rekonstruktionsqualitdt von 2dB PSNR
und 1% MS-SSIM aufweist.
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Abbildung 4.2: Hauptschritte zur Erstellung von PLAs

4.1.1 Schatzung der Approximationsintervalle

Bevor eine PLA erzeugt werden kann, muss zunichst das Intervall [a, b] fiir die Approxima-
tion einer RSQRT- bzw. einer SQRT-Funktion des Autoencoders bestimmt werden. Dieses
Intervall ist eine Schatzung des Wertebereichs der Eingangsdaten der jeweiligen RSQRT-
bzw. SQRT-Funktion. Um eine moglichst realistische Schatzung zu ermoglichen, wird der
Kalibrierungsdatensatz verwendet, da dieser im Idealfall die zu erwartenden Eingangsdaten
statistisch weitestgehend abdeckt. Zur Ermittlung des Intervalls werden alle 2280 Bilder des
Kalibrierungsdatensatzes durch den Autoencoder geleitet. Dabei wird fiir jedes durchlaufe-
ne Bild der Minimal- und Maximalwert der Eingangsdaten fiir die sechs Potenzfunktionen
ermittelt und gespeichert. Nachdem alle 2280 Bilder durchlaufen wurden, liegen fiir jede
Potenzfunktion zwei seperate Listen vor. Die eine beinhaltet die 2280 Minimalwerte und
die andere enthalt die 2280 Maximalwerte. Aus den beiden zugehorigen Listen jeder Po-
tenzfunktion werden die kleinsten Minimalwerte und die groBten Maximalwerte bestimmt
und als Intervallgrenzen a und b verwendet. Am Ende dieses Prozesses haben alle sechs Po-
tenzfunktionen ein eigenes Approximationsintervall, fiir das im nachsten Schritt eine PLA
berechnet werden kann.

Mit dieser Intervallbestimmungsmethode konnten die in Tabelle 4.1 dargestellten Interval-
le fur die Potenzfunktionen bestimmt werden. Es ist zu erkennen, dass es zwischen den

Schichten groBe Unterschiede in den Wertebereichen der Eingabedaten gibt. Dies verdeut-
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licht, dass eine genaue, schichtweise Bestimmung der Approximationsintervalle erforderlich
ist und eine einheitliche Schatzung der Intervalle zu einer ineffizienten und ungenauen

Approximation fiihren wiirde.

GDN 0 GDN 1 GDN 2 IGDN 0 IGDN 1 IGDN 2
Min | 0.1135 0.5121 1.5140 2.2865e-06 | 1.0567e-06 | 2.0583e-05
Max | 304.3966 | 997.2007 | 10797.9893 0.7377 4.2467 5.6274

Tabelle 4.1: Eingabewertebereiche der Potenzfunktionen der n-ten GDN- bzw. IGDN-
Schicht des Autoencoders

Es sei erwihnt, dass Anderungen des Kalibrierungsdatensatzes zu Anderungen der Wer-
tebereiche der Eingangsdaten der Potenzfunktionen fiihren. Daher muss in diesem Fall
sowohl die Berechnung der Intervalle als auch die Berechnung der PLAs neu durchgefiihrt

werden.

4.1.2 Bestimmung der Punktfolgen

Fiir die Bestimmung n-elementiger Punktfolgen zur Approximation der Potenzfunktionen in
den berechneten Approximationsintervallen konnen unterschiedliche Verfahren eingesetzt
werden. Im Rahmen dieser Arbeit wird ein genetischer Algorithmus verwendet, da er im
Vergleich zu anderen getesteten Methoden, wie der Zufallssuche und dem Ansatz von Ha-
mann et al. [37], die besseren Ergebnisse liefert. Um den genetischen Algorithmus fiir die
Bestimmung einer n-elementigen Punktfolge mit kleinstmoglichem Approximationsfehler
anwenden zu konnen, wird diese Aufgabe als Optimierungsproblem definiert. In diesem Op-
timierungsproblem werden samtliche Punktfolgen mit n Stiitzstellen als potenzielle Lésung
betrachtet, sofern alle Stiitzstellen innerhalb des vorgegebenen Approximationsintervalls
liegen. Da jede Stiitzstelle somit einen Freiheitsgrad darstellt, hat das Optimierungspro-
blem einen n-dimensionalen Suchraum, der nach einer bestmoglichen Lésung durchsucht
werden kann.

Im ersten Teil des folgenden Abschnitts wird eine Metrik definiert, mit der der genetische
Algorithmus den Approximationsfehler der Punktfolgen bewerten kann. Im zweiten Teil wird
der Ablauf des genetischen Algorithmus beschrieben und die gewahlten Parameter erlautert,
die einen Kompromiss aus Exploration und Exploitation im Suchraum erméglichen. Zuletzt
erfolgt die Bestimmung einer 10-elementigen Punktfolge, um die Ergebnisse des Algorith-

mus darzustellen. (vgl. [38])
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Abbildung 4.3: GleichmaBige Abtastung der RSQRT

Approximationsfehler-Metrik

Der einfachste Ansatz zur Quantifizierung des Approximationsfehlers besteht darin, die zu
approximierende Funktion f(z) an mdoglichst vielen gleichverteilten Stellen abzutasten, die
Funktionswerte von f(x) und die der stiickweise linearen Funktion L(z) zu bestimmen und
den Root Mean Square Error (RMSE) zu berechnen:

RMSE = | =Y "(f(x;) — L(x:))? (4.1)

Die Problematik dieses Ansatzes besteht darin, dass der Verlauf der RSQRT durch die
gleichverteilte Abtastung nicht korrekt erfasst wird. Das wird anhand der Abb. 4.3 ver-
deutlicht. Dies fiihrt dazu, dass der genetische Algorithmus deutlich mehr Stiitzstellen
hinter dem Knick der Funktion platziert, da eine prazise Approximation dieses Bereichs
aufgrund der hohen Anzahl an Punkten zu einem geringeren RMSE fiihrt. Eine solche Ap-
proximation fiihrt jedoch zu groBen Approximationsfehlern, da der Bereich vor und um den
Knick nicht genug beriicksichtigt wird. Daher ist die gleichmaBige Abtastung und Verwen-
dung des RMSE zur Bestimmung der Stiitzstellen keine geeignete Methode.

Aus diesem Grund wird eine Metrik verwendet, die auf der prozentualen Flachendifferenz
A zwischen den Flicheninhalten von f(z) und L(x) basiert. Fiir die Berechnung von A

gilt:
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Aapproz - 100

A= — 100 (4.2)

Aom' ginal

In dieser Gleichung (4.2) steht A,.igina fiir den Flacheninhalt unter der tatsichlichen
Potenzfunktion im Approximationsintervall [a,b]. Agpprox ist die kumulierte Flache unter
den linearen Abschnitten der Approximation. Fiir die Flachenberechnungen miissen keine
negativen Flachen beriicksichtigt werden, da gilt: Yz : f(xz) > 0. Um die prozentuale
Abweichung zwischen der approximierten und der tatsachlichen Flache zu berechnen, wird
Aoriginar als 100 % angenommen. Die Subtraktion mit 100 stellt sicher, dass die direkte
Abweichung vom Idealwert (100 %) bestimmt wird. Der Betrag sorgt schlieBlich dafiir, dass
die Flachendifferenz immer als positiver Wert betrachtet wird, unabhangig davon, ob die
approximierte Flache groBer oder kleiner als die tatsachliche Flache ist. Auf diese Weise
kann die Metrik zur Bestimmung des Approximationsfehlers der linearen Approximation
der RSQRT- und der SQRT-Funktionen eingesetzt werden.

3.01 — f(x) - Inverse square root function — f(x) - Square root function
—— L(x) - Stickweise lineare Approximation 3.0 — L (x) - Stiickweise lineare Approximation
B Fehlerflache I Fehlerflache

2.54

1.0

0.5

(a) RSQRT (b) SQRT

Abbildung 4.4: Approximationsfehler-Metrik an den beiden Potenzfunktionen im Intervall
[0.1,100] mit einer fiinf elementigen Punktfolge

In Abb. 4.4 ist die Metrik anhand der beiden Potenzfunktionen dargestellt. Hierbei sind
die beiden Potenzfunktionen schwarz, die Approximationen rot und die Fehlerflachen blau.
In dieser exemplarischen Darstellung kann man erkennen, dass der Bereich vor dem Knick,
sowie der Bereich nach dem Klick gleichwertig bewertet wird und somit das Problem der
vorherigen Metrik gelost wurde. Fiir den genetischen Algorithmus wird diese Metrik als

Fitnessfunktion verwendet, mit der die Qualitat der Punktfolgen bestimmt wird.
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Ablauf des genetischen Algorithmus

Der in dieser Arbeit verwendete genetische Algorithmus wird fiir die Bestimmung n-
elementiger Punktfolgen mit kleinstméglichem Approximationsfehler eingesetzt. Dabei folgt
der Algorithmus dem iterativen Ablauf aus Fitnessbewertung, Selektion, Rekombination
und Mutation. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte sowie die verwendeten Strate-

gien und Parameter dieses Prozesses naher erldutert. (vgl. [38])

1. Initialisierung: Die Initialisierung ist ein einmaliger Schritt, bei dem eine Popula-
tion von m Individuen erzeugt wird. Jedes Individuum besteht aus einem Chromo-
som mit n zuféllig ausgewdhlten Genen. Im Rahmen dieses Optimierungsproblems
reprasentiert jedes dieser n Gene eine Stiitzstelle s; im vorgegebenen Approxima-
tionsintervall. Folglich enthdlt jedes Individuum eine Punktfolge von n Stiitzstellen
und stellt eine potenzielle Losung des Optimierungsproblems dar. Bei der Initialisie-
rung des verwendeten genetischen Algorithmus werden 100 Individuen mit zufalligen
Chromosomen aus dem Suchraum erzeugt. Vereinfacht gesagt, werden fiir jedes In-
dividuum n — 2 zufallige Werte im Approximationsintervall ermittelt, die zusammen

mit den Intervallgrenzen eine n-elementige Punktfolge bzw. ein Chromosom bilden.
(vgl. [38])

2. Fitnessbewertung: In diesem Schritt wird mithilfe der vorgestellten Metrik (siehe
Gleichung (4.2)) der Approximationsfehler und damit die Fitness jedes Individuums
bestimmt. Aufgrund der Definition der Metrik haben Individuen mit einem kleineren
Approximationsfehler eine héhere Fitness. Das vorliegende Optimierungsproblem lasst

sich folglich als Minimierungsproblem charakterisieren.

3. Selektion: Im Rahmen der Selektion werden m Individuen aus der Population aus-
gewahlt, die ihre Gene in die ndchste Generation weitergeben diirfen. Hierfiir existie-
ren verschiedene Selektionsstrategien, wie z.B. die Roulette-Selektion, die rangbasier-
te Selektion, die Turnierselektion und so weiter. Fiir den in dieser Arbeit verwendeten
genetischen Algorithmus wird die Turnierselektion genutzt. Bei dieser werden 1y nier
zufallige Individuen aus der Population ausgewahlt, von denen das mit der besten
Fitness seine Gene in die nachste Generation weitergeben darf. Da die Auswahl mit
Zuriicklegen erfolgt, konnen manche Individuen mehrfach ausgewahlt werden. Durch
die Anzahl der Turnierteilnehmer kann die Exploration und Exploitation prazise ge-
steuert werden. Bei einer hohen Anzahl werden Individuen mit einer schlechteren

Fitnessbewertung seltener ausgewahlt, wahrend sich die besten Individuen schnell
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durchsetzen. Dies fordert die Exploitation der bereits bekannten Losungen und re-
duziert die Exploration, da es schwieriger wird, sich von diesen Optima zu entfernen
und neue Bereiche des Suchraums zu erkunden. Die Gefahr einer zu hohen Exploita-
tion besteht darin, dass nur lokale Optima gefunden werden. Eine Anzahl von fiinf
Turnierteilnehmern schafft fiir das vorliegende Optimierungsproblem allerdings eine

gute Balance zwischen Exploration und Exploitation. (vgl. [38])

4. Rekombination: Bei der Rekombination werden aus je zwei Individuen (Eltern) der
selektierten Population zwei neue Individuen erzeugt. Die neuen Individuen bilden
die neue Generation. Die Chromosomen dieser neuen Individuen setzen sich aus ei-
ner Kombination von Teilen der Chromosomen beider Eltern-Individuen zusammen.
Die Bestimmung dieser Anteile hangt von der verwendeten Rekombinationsstrategie
ab. Fiir den in dieser Arbeit vorgestellten genetischen Algorithmus wird das parame-
trische, uniforme Crossover verwendet, da es eine gute Balance zwischen Explorati-
on und Exploitation ermoglicht. Bei dieser Strategie werden zwei Eltern-Individuen
zuféllig ohne Zuriicklegen aus der selektierten Population ausgewadhlt, die je zwei
neue Individuen erzeugen. Abb. 4.5 zeigt, dass fiir jedes Gen individuell entschieden
wird, ob ein Genaustausch stattfindet. In dieser Arbeit wird eine Austauschwahr-
scheinlichkeit von p, = 0.5 verwendet. Das bedeutet, dass beide neuen Individuen
im Durchschnitt die gleiche Anzahl zufillig ausgewahlter Gene von beiden Eltern
erhalten. (vgl. [38])

5. Mutation: Im letzten Schritt werden die Gene jedes neuen Individuums mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit p,, mutiert. Mutation meint hierbei, dass der ur-
spriingliche Wert des Gens bzw. einer Stiitzstelle durch einen neuen zufalligen Wert
im Approximationsintervall ausgetauscht wird. Die beiden Gene, die die Intervall-
grenzen reprasentieren, sind von dem Prozess der Mutation ausgeschlossen. Die ver-
wendete Mutationsstrategie ist die uniforme Mutation. Bei dieser Strategie ist die
Mutationswahrscheinlichkeit fiir jedes Gen bei jedem Individuum und iiber alle Gene-
rationen hinweg gleich. Fiir den hier vorgestellten genetischen Algorithmus wird eine
Mutationswahrscheinlichkeit von % verwendet. Dies ist eine iibliche Wahl bei der uni-
formen Mutation, da die durchschnittliche Mutation eines Gens in jedem Individuum
fiir viele Optimierungsprobleme einen guten Kompromiss zwischen Exploration und
Exploitation darstellt. (vgl. [38])

6. Wiederholung: Die Schritte 2 bis 4 werden iiber mehrere Generationen wiederholt,

bis eine Abbruchbedingung erreicht ist. Fiir diesen genetischen Algorithmus werden
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zwei Abbruchbedingungen definiert. Zum einen bricht der Algorithmus ab, wenn sich
der beste Fitnesswert iiber 100 Generationen um weniger als 1 x 107° geindert
hat. Diese Konvergenzschwelle stellt sicher, dass eine vollstindige Konvergenz des
Algorithmus erreicht wird. Zum anderen begrenzt eine maximale Anzahl von 2000
Generationen die Laufzeit des Algorithmus, falls keine Konvergenz entsprechend der

gewahlten Konvergenzschwelle eintritt.

Parameter wie die PopulationsgroBe m, die Austauschwahrscheinlichkeit p,, die Mutations-
wahrscheinlichkeit p,,, die Anzahl der Turnierteilnehmer 1y, nier, die Konvergenzschwelle
usw. wurden durch Trial-and-Error angepasst. Eine ausfiihrliche Analyse war aus zeitlichen
Griinden nicht moglich. Die implementierten Strategien und Parameter fiihren in der Regel
zu einer Konvergenz des genetischen Algorithmus und liefern Punktfolgen mit sehr guten

Approximationsergebnissen. Darauf wird im Folgenden genauer eingegangen. (vgl. [38])

Eltern - Individuen Kind - Individuen
Gen 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Abbildung 4.5: Schematische Darstellung einer parametrischen, uniformen Rekombination
mit einer Austauschwahrscheinlichkeit von p, = 0.5

Anwendung des genetischen Algorithmus

Im Folgenden wird veranschaulicht, dass durch den genetischen Algorithmus genaue und
konvergente PLAs fiir die Potenzfunktionen des Autoencoders erzeugt werden konnen.
Diese Veranschaulichung erfolgt am Beispiel von 10-elementigen PLAs der Potenzfunktion
der ersten GDN- und der ersten IGDN-Schicht in deren Approximationsintervall (siehe
Tabelle 4.1). Fiir diese wird zum einen der Konvergenzgraph des genetischen Algorithmus

und zum anderen die erzeugte PLA dargestellt.

Die Abb. 4.6 zeigt die Konvergenzgraphen des genetischen Algorithmus fiir die beiden Po-
tenzfunktionen. Auf der x-Achse sind die Generationen dargestellt, die bis zum Erreichen ei-
ner Abbruchbedingung durchlaufen wurden. Auf der y-Achse wird hingegen der Approxima-
tionsfehler bzw. prozentuale Flachenfehler in der vorgestellten Approximationsfehler-Metrik
aufgetragen. Fiir jede Generation wird der Approximationsfehler des besten Individuums

dargestellt. Um den Verlauf besser erkennen zu konnen, wurde zwischen den Generationen
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Abbildung 4.6: Konvergenzgraphen des genetischen Algorithmus fiir die (a) RSQRT der
ersten GDN-Schicht und die (b) SQRT der ersten IGDN-Schicht bei der
Erzeugung von 10-elementigen Punktfolgen

linear interpoliert. Beide Grafiken zeigen, dass eine Konvergenz vor den maximalen 2000
Generationen erfolgt. Dies weist auf eine gute Exploitation im Suchraum hin. Dariiber hin-
aus ist festzustellen, dass es wahrend des Optimierungsprozesses zu Verschlechterungen
im Approximationsfehler des besten Individuums kam. Das ist daran zu erkennen, dass die
Graphen iiber die Generationen nicht dauerhaft sinken, sondern mitunter wieder ansteigen.
Das deutet darauf hin, dass der genetische Algorithmus nicht zum ersten Optimum konver-
giert, sondern in der Lage ist, lokale Optima zu iiberspringen. Daraus wird ersichtlich, dass
der Algorithmus effektiv im Suchraum explorieren kann. Es sei jedoch darauf hingewiesen,
dass nicht bewiesen wird, dass es sich bei den konvergenten PLAs um globale Optima
handelt. Allerdings zeigt eine qualitative Begutachtung der Abb. 4.7, dass die Platzierung
der Stiitzstellen der erzeugten PLAs in der Nahe eines globalen Optimums liegen muss.
Das kann daran erkannt werden, dass der 'Knick’ der RSQRT-Funktion und der niedrige
Wertebereich der SQRT-Funktion durch deutlich mehr lineare Segmente abgebildet werden
als die asymptotischen Auslaufe der Funktionen. Eine solche Verteilung der Stiitzstellen ist

optimal, um einen geringstmdglichen Approximationsfehler zu erreichen.

Anhand des Beispiels kann gezeigt werden, dass der vorgestellte genetische Algorithmus
eine Exploration und Exploitation im 10-dimensionalen Suchraum ermdoglicht, wodurch
er sehr gute PLAs fiir die Potenzfunktionen in den gegebenen Approximationsintervallen
findet. Des Weiteren wurde erfolgreich gepriift, dass ahnlich gute, konvergente Ergebnisse

bei der Erstellung von PLAs mit bis zu 50 Stiitzstellen fiir alle Potenzfunktionen des
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Autoencoders in deren Approximationsintervallen erzielt werden konnen.
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Abbildung 4.7: Darstellung von 10-elementigen PLAs der (a) RSQRT der ersten GDN-
Schicht und der (b) SQRT der ersten IGDN-Schicht

4.1.3 Ermittlung der Punktfolgenlange

Die Missionsanforderungen setzen einen maximalen Rekonstruktionsfehler von 8dB PSNR
und 6 % MS-SSIM fiir die gesamten Approximationen und Quantisierungen im Encoder-
und im Decoder-Netz fest. Da sich der Approximationsfehler der sechs PLAs bzw. der
Kompressions- und Rekonstruktionsfehler des Autoencoders mit approximierten Potenz-
funktionen direkt tber die Anzahl der verwendeten n Stiitzstellen steuern ldsst, wird in
diesem Abschnitt eine geeignete Anzahl von Stiitzstellen gesucht. Das Ziel ist es, dass der
genetische Algorithmus n-elementige Punktfolgen bestimmen kann, die einen durchschnitt-
lichen Rekonstruktionsfehler von 2dB PSNR und 1 % MS-SSIM erreichen. Dies ermdglicht
einen groBeren Spielraum, fiir die Fehler der noch folgenden Quantisierungen. Da der nicht
approximierte Autoencoder eine Rekonstruktionsqualitat von 36.67 dB PSNR und 95.7 %
MS-SSIM auf dem Evaluierungsdatensatz erreicht, sollte der Autoencoder mit approximier-
ten Potenzfunktionen mindestens 34.67 dB PSNR und 94.7 % MS-SSIM erzielen.

Um eine Reproduzierbarkeit der folgenden Untersuchung zu ermdoglichen, erfolgt zunachst
eine pragnante Darstellung der verwendeten Vorgehensweise. AnschlieBend wird die Unter-
suchung durchgefiihrt, um die kleinste Anzahl von Stiitzstellen zu finden, mit denen die

genannten Anforderungen erfiillt werden konnen.
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Vorgehen der Untersuchung

In der folgenden Untersuchung werden n = 10, 15, 20, ..., 50 Stiitzstellen betrachtet. Friihere
Tests mit dem genetischen Algorithmus lassen erwarten, dass die gesuchte Anzahl an
Stiitzstellen in diesem Wertebereich liegt. Fiir jede dieser Stiitzstellenzahlen wird ein Un-

tersuchungsdurchlauf durchgefiihrt, der wie folgt gegliedert ist:

1. Es wird fiir jede Potenzfunktion im Autoencoder eine PLA mit n Stiitzstellen erstellt.
Hierfiir wird der vorgestellte genetische Algorithmus verwendet. Die generierten PLAs

ersetzen die urspriinglichen Potenzfunktionen.

2. Der Autoencoder mit den approximierten Potenzfunktionen wird auf den Evaluie-
rungsdatensatz angewendet. Dabei werden die durchschnittlichen PSNR-, MS-SSIM-

und BPP-Bewertungen iiber samtliche Bilder des Evaluierungsdatensatzes bestimmt.

3. Die Schritte eins und zwei werden flinfmal wiederholt und die Ergebnisse gemit-
telt. Diese Wiederholung ist erforderlich, da genetische Algorithmen aufgrund der
zufalligen Initialpopulation nicht immer zum gleichen Optimum konvergieren. Durch
die mehrfache Durchfiihrung und die anschlieBende Mittelung wird somit eine verlass-

liche Bewertung der Approximation mit n Stiitzstellen ermoglicht.
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Abbildung 4.8: Bildrekonstruktion des Autoencoders bei sich andernder Anzahl von
Stiitzstellen in den verwendeten PLAs, gemessen in (a) PSNR, (b)
MS-SSIM
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Auswertung

In Abb. 4.8 sind die Ergebnisse der Untersuchung dargestellt. Die x-Achsen der zwei Gra-
phen stellen die untersuchten Stiitzstellenanzahlen dar, wahrend auf den y-Achsen die
entsprechenden Metriken PSNR (a) und MS-SSIM (b) aufgetragen sind. Fiir jede betrach-
tete Stiitzstellenanzahl wurden die gemittelten Metrik-Bewertungen in den Diagrammen
dargestellt. Zur besseren Veranschaulichung wurde zwischen den Werten der einzelnen
Stiitzstellenanzahlen eine lineare Interpolation durchgefiihrt. Es ist jedoch zu betonen,
dass diese Interpolation rein illustrativer Natur ist und nicht zwangslaufig ein linearer Zu-
sammenhang zwischen den Werten besteht.

Die Abb. 4.8a zeigt, dass bereits mit 30 Stiitzstellen eine PSNR-Bewertung von 35.31dB
erreicht werden kann. Dies ist ausreichend, um die Anforderung von 34.67 dB zu erfiillen.
Durch die Betrachtung von Abb. 4.8b wird jedoch deutlich, dass mit 30 Stiitzstellen
nur 94.44 % MS-SSIM erreicht werden konnen. Um auch diese Missionsanforderungen zu
erfiillen, miissen 40 Stiitzstellen verwendet werden, da dann eine MS-SSIM-Bewertung von
95.05 % erreicht wird.

Zusammenfassend zeigt die Untersuchung, dass zur Einhaltung der gestellten Anforderun-
gen durchschnittlich 40-elementige PLAs erforderlich sind. Daher werden diese im weiteren
Verlauf der Arbeit fiir die Approximation der Potenzfunktionen verwendet. Konkret werden
die sechs PLAs mit 40 Stiitzstellen genutzt, die in den fiinf Wiederholungen des genetischen
Algorithmus die besten Ergebnisse erzielt haben. Mit diesen PLAs erreicht der Autoenco-
der eine Rekonstruktionsleistung von 36.34dB PSNR und 95.3 % MS-SSIM, sowie eine
Kompressionleistung von 0.147 BPP.

4.2 Festkommaquantisierung der Approximation

Viele FPGAs, wie auch die Zielhardware, besitzen keine Module, die FlieBkommaopera-
tionen effizient ausfiihren konnen. Mit speziellen FPGA-Designs ware es zwar maoglich,
FlieBkomma-Operationen zu realisieren, allerdings brauchte dies eine betrachtliche Menge
an logischen Elementen und Speicher, was zu einer groBeren genutzten Chipflache fiihrt. Ei-
ne groBere Chipflache begrenzt die maximal erreichbare Taktfrequenz, was wiederum den
Datendurchsatz verringert. Zusatzlich benétigen die meisten FlieBkomma-Designs mehr
Energie. Im Gegensatz dazu sind Festkommaoperationen weniger komplex und lassen sich

auf FPGA-Hardware effizienter ausfiihren. Der Grund dafiir ist, dass Festkommaoperatio-
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nen effizient auf den integrierten DSP-Blocken der FPGAs ausgefiihrt werden konnen, die
auf eine effiziente Durchfiihrung von Additionen, Multiplikationen und Schiebungen mit
Festkommazahlen optimiert sind. Abseits davon werden deutlich weniger logische Elemen-
te bendtigt. Dadurch konnen die Festkommaoperationen auf der FPGA-Hardware mit einer
deutlich hoheren Taktfrequenz, einem hoéheren Datendurchsatz und einem geringeren Leis-
tungsverbrauch verwendet werden. Um eine effiziente Implementierung des Autoencoders
auf der FPGA-Hardware zu realisieren, ist daher eine Festkommaquantisierung der FlieB-
kommaoperationen der linearen Approximationen notwendig. (vgl. [39])

Fiir eine einfache Substitution der FlieBkommaoperationen durch ganzzahlige Berechnun-
gen ware es allerdings ausreichend, eine INT8-Quantisierung der convolutional und de-
convolutional Operationen durchzufiihren. Dadurch kénnten samtliche Berechnungen im
Encoder- und Decoder-Netzwerk im INT8-Format durchgefiihrt werden. Die Berechnung
der linearen Approximationen der nichtlinearen Potenzfunktionen des betrachteten Mo-
dells erfordert jedoch eine hohere Genauigkeit, als durch eine einfache INT8-Quantisierung
gewahrleistet werden kann. Die eingeschrankte Prazision und der begrenzte Wertebereich
fiihren bei einer direkten Berechnung der quantisierten Werte zu ungenauen Ergebnissen,
was die Modellgenauigkeit stark beeintrachtigen kann. Im Gegensatz zu einer reinen INT8-
Quantisierung kann die Festkommaquantisierung eine feste Nachkommagenauigkeit in den
festkommaskalierten Ganzzahlen abbilden und ermdglicht damit eine wesentlich hohere
Genauigkeit und Stabilitat bei der Berechnung der komplexen Operationen. Demzufolge
kann durch eine Festkommaquantisierung nicht nur eine Substitution der FlieBkommaope-
rationen durch Ganzzahlarithmetik erfolgen, sondern es wird eine deutlich hohere Genauig-
keit bei der Berechnung der linearen Approximationen der nichtlinearen Potenzfunktionen
ermoglicht, was zu geringeren Fehlern fiihrt.

Aus diesem Grund wird bei der vollstandigen Quantisierung des Encoders und Decoders in
dieser Arbeit eine separate Quantisierung der linearen Approximationen durch Festkomma-
zahlen und der convolutional und deconvolutional Operationen durch PTQ vorgenommen.
Dieser Abschnitt fokussiert sich auf die Beschreibung der Methodik zur Festkommaquan-
tisierung der 40-elementigen PLAs der sechs Potenzfunktionen, die in Abschnitt 4.1.3
bestimmt wurden. Dazu werden zunachst die Bitbreitenbeschrankungen der Rechenopera-
tionen in den DSP-Blocken der Zielhardware und im festgelegten FPGA-Design erldutert.
AnschlieBend wird begriindet dargelegt, inwieweit Vorzeichen fiir die Berechnung der PLAs
beachtet werden miissen. Daraufhin wird die eigentliche Methodik zur Festkommaquanti-

sierung beschrieben.
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4.2.1 Bitbegrenzungen im FPGA

Die wichtigste Begrenzung fiir die Festkommaquantisierung der linearen Approximationen
ist die maximale Bitbreite der verwendeten Rechenoperationen, die durch die Hardware
oder das gewahlte FPGA-Design vorgegeben werden. Da die PLAs aus Multiplikations-
und Additionsoperationen bestehen, ist es essenziell, dass die Bitbreiten der beiden Ope-
rationen bekannt sind.

Die Berechnung der beiden Operationen soll auf den DSP48-Blocken [40] erfolgen. Dabei
handelt es sich um die DSP-Blocke, die auf der Zielhardware fiir die effiziente Berechnung
mit Ganzzahlen und Festkommazahlen verwendet werden. Die Multiplikationen konnen in
diesen Hardware-Elementen mit einer maximalen Bitbreite von 25 Bit fiir den ersten Faktor
und 18 Bit fiir den zweiten Faktor durchgefiihrt werden, sodass 43 Bit Ergebnisse entste-
hen. Durch Kaskadieren mehrerer DSP48-Blocke kdnnen die Bitbreiten der Multiplikation
noch weiter erhoht werden. Durch das FPGA-Design, das die Architektur und Funktions-
weise der Recheneinheiten festlegt, wurde die Bitbreite der Multiplikationsergebnisse auf
32 Bit beschrankt. Die Bitbreiten der beiden Faktoren der Multiplikation kdnnen fiir die
Festkommaquantisierung beliebig gewahlt werden, solange sie 25 Bit nicht iibersteigen.
Die Additionsoperationen kodnnen in den DSP48-Blocken mit einer maximalen Bitbreite
von 48 Bit durchgefiihrt werden. Auch hierbei wird eine Begrenzung auf 32 Bit durch das
implementierte FPGA-Design vorgenommen (vgl. [40]).

4.2.2 Wahl der Vorzeichenreprasentation

Ein weiterer wichtiger Aspekt, mit dem sich im Rahmen der Festkommaquantisierung
beschaftigt werden muss, ist die Wahl der Vorzeichenreprasentation fiir die PLA-Berech-
nungen. Das heiBt es muss entschieden werden, ob eine vorzeichenlose Kodierung der
Eingabedaten, Stiitzstellen, Steigungen und y-Achsenabschnitte moglich ist oder ob eine
vorzeichenbehaftete Kodierung erforderlich ist. Dies hat einen direkten Einfluss auf die Fest-
kommaquantisierung, da bei vorzeichenloser Kodierung kein Zweierkomplement verwendet
werden muss und das MSB fiir die Erhohung der Genauigkeit der festkommaskalierten
Ganzzahlen verwendet werden kann.

Um feststellen zu konnen, ob eine vorzeichenlose Kodierung moglich ist, miissen die Wer-
tebereiche der vier PLA-Variablen und die Funktionswerte der Potenzfunktionen unter-
sucht werden. Da die beiden Potenzfunktionen stets positiv sind, haben die meisten PLA-

Variablen ebenfalls einen positiven Wertebereich. Die einzige Ausnahme bilden die Stei-
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gungen der RSQRT-Funktion, deren Wertebereich stets negativ ist. Durch eine mathema-
tische Umformung der allgemeinen PLA-Gleichung 2.7 lasst sich zeigen, dass die Berech-
nung dennoch ohne Vorzeichen durchgefiihrt werden kann. Zur Veranschaulichung wird
die Gleichung (2.7) so angepasst, dass die Steigungen m mit einem negativen Vorzeichen

dargestellt werden. Die Umformung kann dann wie folgt durchgefiihrt werden:

Li(x) = —m;- -z +¢
Li(x) = —(m; - z) + ¢
Li(x) =¢; — (m; - )

Die Umformung zeigt, dass statt der Multiplikation mit den vorzeichenbehafteten Steigun-
gen eine vorzeichenlose Multiplikation mit den absoluten Steigungen moglich ist. Da der
Funktionswert der Potenzfunktionen stets positiv ist, bleibt das Ergebnis der Subtraktion
ebenfalls positiv. Folglich konnte gezeigt werden, dass fiir die Kodierung der PLA-Variablen
und somit auch fiir die PLA-Berechnungen keine Vorzeichen beachtet werden muss. Das
MSB kann daher zur Erhohung der Genauigkeit der Festkommaquantisierung verwendet

werden.

4.2.3 Methodik der Festkommaquantisierung

Das Ziel der Festkommaquantisierung besteht darin, die FlieBkommaberechnungen der
PLAs in INT32-Operationen umzuwandeln, um effizientere Ausfiihrungen auf der FPGA-
Hardware zu ermdglichen. In Abb. 4.9 ist das Vorgehen der Festkommagquantisierung an-
hand der PLA in einer GDN-Schicht dargestellt. Hierbei werden die Eingabedaten der PLA
x3 mit einem Skalierungsfaktor skaliert und in INT32-Werte umgewandelt. Dieser Pro-
zess wird in der Abbildung als FestQuant bezeichnet. Die Festkommaquantisierung der
PLA-Variablen wurde bereits vor der Inferenz auf die gleiche Weise durchgefiihrt. Durch
die Quantisierung aller Bestandteile der PLAs kann die gesamte Berechnung mit festkom-
maskalierten Ganzzahlen durchgefiihrt werden. Nach der Berechnung werden die Ergeb-
nisse mithilfe eines Skalierungsfaktors dequantisiert, damit die folgenden Berechnungen
in FP32 durchgefiihrt werden konnen. Dieser Prozess wird in der Abbildung als Fest-
DeQuant bezeichnet. Auf diese Weise kann die Auswirkung der Festkommaquantisierung
auf die Kompressions- und Rekonstruktionsergebnisse isoliert betrachtet werden. Die glei-
che Methodik gilt analog auch fiir die PLAs in den IGDN-Schichten. Im Folgenden wird
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die Erstellung der Skalierungsfaktoren fiir Eingabedaten und PLA-Variablen der sechs 40-

elementigen PLAs erlautert.

FestQuant FestDeQuant
FP32 FP32 ] INT32 FP32
X1 X2 2 X3 - X4 Xsg R Xeg R
F?Q{ conv2D(x.) =5 convZD(x3) JFP32]  |INT32 PLA T2 [Fraz| X2 %6
Conv2D GDN

Abbildung 4.9: Schematische Darstellung der Methodik zur Festkommagquantisierung der
PLAs anhand einer GDN-Schicht

Erstellung der Skalierungsfaktoren

Um eine Festkommaquantisierung dieser gesamten Berechnung zu realisieren, miissen die
Eingaben, Steigungen, Stiitzstellen und y-Achsenabschnitte in Festkomma-Variablen um-
gewandelt werden. Dafiir ist die Bestimmung geeigneter Skalierungsfaktoren 2° erforder-
lich, mit deren Hilfe alle Zahlen im Wertebereich dieser Variablen in vorzeichenlose n-
Bit-Festkommazahlen umgewandelt werden konnen. b reprasentiert in diesem Kontext die
Anzahl der Fractionbits, die die Festkommazahlen der entsprechenden Variablen impli-
zit abbilden konnen und ist somit ein Indikator fiir die Nachkommagenauigkeit. Fiir die
Quantisierung jeder PLA werden die Skalierungsfaktoren: 2°= fiir die Steigungen, 2°= fiir
die Stiitzstellen und die Eingaben sowie 2% fiir die y-Achsenabschnitte benétigt. Da die
Stiitzstellen und die Eingabedaten den gleichen Wertebereich haben, besitzen sie den glei-
chen Skalierungsfaktor.

Um die drei Skalierungsfaktoren jeder PLA zu berechnen, miissen die absoluten Maximal-
werte ihrer Wertebereiche bestimmt und die Anzahl an Bits fiir die Festkommadarstel-
lung der entsprechenden PLA-Variable gewahlt werden. AnschlieBend kann mit der Glei-
chung (2.13) die Anzahl der Fractionbits b jeder Variablen berechnet und der Skalierungs-
faktor abgeleitet werden. Da es nach der Erstellung der PLAs zu keinen Veranderungen in
den Wertebereichen kommt, ist die Anzahl der Bits die einzige zu wahlende Variable. Die
Hardware gibt hierbei eine Begrenzung von 32 Bit fiir das Ergebnis der PLA-Berechnung
vor. Unter der Beriicksichtigung des einen Bits, das einen méglichen Uberlauf bei der Ad-

ditionsoperation abfangt, verbleiben 31 Bit, die auf die beiden Faktoren der Multiplikation
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aufgeteilt werden konnen. Um eine moglichst gleichverteilte Aufteilung zu erreichen, wer-
den 15 Bit fiir die Quantisierung der Steigungen und 16 Bit fiir die der Eingabedaten und
Stiitzstellen verwendet. Da die y-Achsenabschnitte fiir eine fehlerfreie Addition die gleiche
Skalierung wie das Produkt beider Faktoren bendtigen, ergibt sich der Skalierungsfaktor
aus 2°=+b= Nach der Festlegung der zur Verfiigung gestellten Bitanzahlen kdnnen die Frac-
tionbits und somit die Skalierungsfaktoren mithilfe der Gleichung (2.13) berechnet werden.
In Tabelle 4.2 sind die berechneten Skalierungsfaktoren fiir die sechs 40-elementigen PLAs
dargestellt. Zusatzlich wurden die Wertebereiche abgebildet, damit die Berechnung der
Skalierungsfaktoren transparenter ist. Fiir die Steigungen der RSQRT-Funktionen wurden

die negativen Wertebereiche dargestellt, aber mit den absoluten Werten gerechnet.

Steigungen Eingabedaten/ | y-Achsenabschnitte
Stitzstellen
Wertebereich | 2°» | Wertebereich | 2% | Wertebereich | 2%
RSQRT1 | -9.02 - -1.00e-5 | 2'2 | 0.11-304.4 | 27 | 0.0879-3.99 | 2%
RSQRT2 | -1.13--1.71e-5 | 26 | 0.51-997.2 | 2% | 0.0487 - 1.98 | 2%°
RSQRT3 | -0.19 - -4.90e-7 | 2! | 1.51-10798 | 22 | 0.0149 - 1.10 | 22!
SQRT1 | 0.589 - 34.457 | 2! | 2.28e-6 - 0.74 | 2'° | 0.0014 - 0.42 | 2%
SQRT2 | 0.246 - 19.508 | 2!? | 1.05e-6 - 4.25 | 23 | 0.0010 - 1.02 | 2%
SQRT3 | 0.214-11.924 | 2!3 | 2.05e-5-5.63 | 213 | 0.0043 - 1.17 | 2%

Tabelle 4.2: Wertebereiche und Skalierungsfaktoren der Steigungen, Eingabedaten und
Stiitzstellen sowie der y-Achsenabschnitte fiir die drei RSQRT- und die drei
SQRT-Approximationen

Die Skalierungsfaktoren der Steigungen liegen je nach PLA zwischen 2! und 2'%. Das
bedeutet, dass zwischen 11 und 19 Fractionbits in der festkommaskalierten Ganzzahldar-
stellung abgebildet werden konnen. Dies ermdglicht eine hohe Nachkommagenauigkeit und
einen geringen Quantisierungsfehler. Im Gegensatz dazu haben die Eingaben, insbeson-
dere die der RSQRT-Approximation, einen hoheren ganzzahligen Anteil. Da bereits fiir
die Darstellung des ganzzahligen Anteils mehr Bits benotigt werden, bleiben nur noch
wenige Bits fiir die Darstellung der Nachkommastellen iibrig. Infolgedessen haben sie klei-
nere Skalierungsfaktoren. Wie bereits erwdhnt, ergeben sich die Skalierungsfaktoren der
y-Achsenabschnitte aus dem Produkt der beiden anderen. Bei dieser Berechnung muss ein
Sonderfall beachtet werden. Genau wie die anderen drei Variablen diirfen die festkommas-
kalierten Ganzzahlen der y-Achsenabschnitte maximal 31 Bit besitzen. Falls die Anzahl der
Bits des ganzzahligen Anteils und die Anzahl der zu schiebenden Fractionbits b, = b,, + b,
zusammen die maximalen 31 Bit ibersteigen, kann dies zu Uberldufen in der Hardware

fiihren. Um dies zu vermeiden, kann das Ergebnis der Multiplikation um einen geeigneten
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Skalierungsfaktor zuriickskaliert werden. Dadurch I&sst sich ein kleinerer Skalierungsfaktor
fiir die y-Achsenabschnitte der jeweiligen PLA verwenden, der zu keinen Uberl3ufen fiihren
kann. Dieser Sonderfall wurde bei der Festkommaquantisierung der sechs 40-elementigen
PLAs iiberpriift, trat jedoch nicht auf. Der Grund dafiir ist, dass die y-Achsenabschnitte
nur iiber einen sehr geringen ganzzahligen Anteil verfiigen, sodass je nach PLA Skalierungs-
faktoren von 2% bis 23! genutzt werden kénnen. Diese sind somit groBer als die tatsichlich
notwendigen Skalierungsfaktoren, die in Tabelle 4.2 dargestellt sind. Infolgedessen treten

keine Uberl3ufe bei der Festkommagquantisierung auf.

4.3 PTQ der Conv- und Deconv-Operationen

Das Encoder- und Decoder-Netz bestehen zusammen aus 14 Schichten, die jeweils eine
convolutional oder deconvolutional Operation besitzen. Bei diesen Operationen handelt
es sich um die rechenintensivsten Komponenten des Autoencoders. Um eine effiziente
Ausfiihrbarkeit des Autoencoders auf der FPGA-Hardware zu ermoglichen, ist es daher er-
forderlich, eine INT8-Quantisierung der Gewichts- und Aktivierungstensoren dieser Opera-
tionen durchzufiihren. Die Quantisierung verbessert nicht nur die Recheneffizienz, sondern
fiihrt dariiber hinaus zu einer Kompression des Modells, wodurch dessen Speicherbedarf
reduziert und die Speicherressourcen der Hardware effizienter genutzt werden.

Da es sich beim verwendeten Autoencoder der CompressAl-Bibliothek um ein PyTorch-
Modell handelt, erfolgt die Quantisierung der convolutional und deconvolutional Operatio-
nen in PyTorch. Als Quantisierungsmethode wird die PTQ verwendet. Mit der Begriindung
fiir die Auswahl dieser Methode wird sich im ersten Teil dieses Abschnitts beschaftigt. Im
zweiten Teil wird die Methodik der INT8-Quantisierung bzw. der PTQ beschrieben.

4.3.1 Begriindung der Quantisierungsmethode

In PyTorch existieren drei Methoden zur Quantisierung von neuronalen Netzwerken. Dabei
handelt es sich um die dynamische Quantisierung, die Post Training Quantization (PTQ)
und die Quantization Aware Training (QAT). Im Folgenden wird die Eignung dieser drei
Methoden fiir die Quantisierung in dieser Arbeit beschrieben. Aus diesen Beschreibungen
wird hervorgehen, dass die PTQ unter den gegebenen Umstanden die geeignetste Quanti-

sierungsmethode fiir die INT8-Quantisierung ist.
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Ein wichtiger Umstand ist die Notwendigkeit, die verfiigbare Rechenleistung der Zielhard-
ware so effizient wie moglich zu nutzen. Daher sollte die Quantisierung vor der Inferenz
des Autoencoders erfolgen, um die Anzahl der erforderlichen Quantisierungsberechnungen
wahrend der Inferenz moglichst gering zu halten. Das kann durch die dynamische Quanti-
sierung allerdings nicht gewahrleistet werden. Zwar werden hierbei die Gewichte vor der In-
ferenz quantisiert, allerdings erfolgt die Berechnung der QParameter und die Durchfiihrung
der Quantisierung der Eingabe- und Aktivierungstensoren wahrend der Inferenz. Aus die-
sem Grund ist diese Quantisierungsmethode fiir diese Arbeit weniger gut geeignet.

Ein weiterer Umstand ist das Fehlen eines groBen Datensatzes, der fiir das Training des
Autoencoders verwendet werden kann. Fiir die Realisierung der QAT miisste jedoch ein
Training des Autoencoders erfolgen, bei dem die Quantisierung der Gewichts-, Eingabe-
und Aktivierungstensoren gelernt wird. Auch wenn einige Forschungsarbeiten gezeigt ha-
ben, dass mit dieser Quantisierungsmethode sehr gute Ergebnisse erzielt werden konnen,
kann sie unter den gegebenen Umstanden dieser Arbeit nicht verwendet werden.

Die Methode, die trotz der genannten Umstande verwendet werden kann, ist die PTQ. Der
Grund dafiir ist, dass bei dieser Methode zum einen die Gewichtstensoren vor der Inferenz
quantisiert werden und zum anderen eine Berechnung der QParameter fiir die Eingabe- und
Aktivierungstensoren vor der Inferenz durch einen Kalibrierungsdatensatz erfolgt. Hierfiir
kann der in Abschnitt 3.2 vorgestellte Kalibrierungsdatensatz verwendet werden. Da die
Quantisierung der PTQ vorrangig vor der Inferenz ausgefiihrt werden kann, ohne dass ein
Training des Autoencoders erforderlich ist, ist sie fiir die Quantisierung in dieser Arbeit

besonders geeignet und wird im Folgenden verwendet.

4.3.2 Methodik der PTQ

In diesem Abschnitt wird die Methodik der PTQ detailliert beschrieben. Dabei orientiert
sich die Beschreibung an den Schritten des allgemeinen Ablaufs einer PTQ, der in Ab-
schnitt 2.4.3 dargestellt wurde. Begonnen wird mit der Festlegung der zu quantisierenden
Bereiche und Schichten. Da PyTorch keine Fusion zwischen den convolutional Operationen
und den Aktivierungsfunktionen des verwendeten Modells unterstiitzt, wird dieser Schritt
iibersprungen. Stattdessen wird direkt auf die verwendeten QConfigs eingegangen. Die
kombinierte Beschreibung dieser beiden Schritte definiert die Kernaspekte der PTQ), die in
dieser Arbeit angewendet wird. Das Vorgehen zur Bestimmung der QParameter aus dieser

Definition und der Konvertierung des Modells kann Abschnitt 2.4.3 entnommen werden.
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Festlegung der zu quantisierenden Bereiche und Schichten

In Abb. 4.10 ist eine schematische Darstellung des Autoencoders und der groben Quan-
tisierungsbereiche der PTQ dargestellt. Die vorangestellten QuantStubs und nachgestell-
ten DeQuantStubs kennzeichnen sowohl das gesamte Encoder-Netz als auch das gesam-
te Decoder-Netz als zu quantisierenden Bereich. Die De- und Requantisierung um die
Entropie-Codierung (EC) im Bottleneck des Autoencoders wurde hierbei bewusst her-

beigefiihrt, da sich im Rahmen dieser Arbeit nicht mit dessen Quantisierung beschaftigt

wird.
QuantStub DeQuantStub QuantStub DeQuantStub
x X
—_— — EC [——> —_—
FP32 INT8 INT8 FP32 FP32 INT8 INT8 FP32

Abbildung 4.10: Grobe Quantisierungsbereiche der PTQ des Autoencoder

Durch diese Anordnung der Quant- und DeQuantStubs befinden sich samtliche convolutio-
nal und deconvolutional Operationen beider Netze in Quantisierungsbereichen, sodass sie
wahrend der PTQ quantisiert werden. Zusatzlich sind auch die arithmetischen Operationen
und die nichtlinearen Potenzfunktionen der GDN- und IGDN-Schichten in diesen Bereichen
enthalten. Um die Multiplikationen und Quadrierungen in GDN- und IGDN-Schichten kor-
rekt auf die INT8-Werte anwenden zu kdnnen, werden sie durch entsprechende Float Func-
tionals (FFs) ersetzt. Diese fiihren Requantisierungen durch, um die Ergebnisse der beiden
arithmetischen Berechnungen wieder in INT8-Werte zu requantisieren.

Anders verhalt es sich mit den nichtlinearen Potenzfunktionen. Diese konnten zwar auch
direkt zur Berechnung der INT8-Werte verwendet werden, allerdings fiihren die geringe
Prazision und der eingeschrankte Wertebereich zu erheblichen Berechnungsfehlern. Um
den Einfluss der INT8-Quantisierung der convolutionalen und deconvolutionalen Opera-
tionen auf die Rekonstruktionsqualitdit des Modells isoliert betrachten zu konnen, wird
vor den Potenzfunktionen eine Dequantisierung in FP32 durchgefiihrt. Dadurch kénnen
die Berechnungen in den Potenzfunktionen mit einer erheblich héheren Prazision realisiert
werden, sodass keine zusatzlichen Fehler zu denen der quantisierten Operationen entste-
hen. Die Ergebnisse werden nach der Berechnung in INT8 requantisiert. In Abb. 4.11 sind
obige Ausfiihrungen anhand einer conv2D- und einer GDN-Schicht dargestellt. Die gleiche
Vorgehensweise gilt auch fiir die convTranpose2D- und IGDN-Schichten.
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DeQuantStub QuantStub
INT8 INT8 FP32 INT8
X1 Xy 2 ) X3 Xy L X5 Xg
m’[w"”z’) (x1) ]ﬁ{conﬂD (FF(XZ) INT8 FP32 | \fXg | FP32 e | L 02 X6)
| | |
Conv2D GDN

Abbildung 4.11: Schematische Darstellung der feineren Quantisierungsbereiche der PTQ
an einer conv2D- und einer GDN-Schicht

Ein Problem bei der Dequantisierung vor den Potenzfunktionen ist das Auftreten von
Nullwerten in den dequantisierten FP32-Tensoren x4. Diese kdnnen durch Quantisierungs-
fehler entstehen und fiihren zu mathematischen Fehlern bei der Berechnung der RSQRT-
Funktionen. Um dieses Problem zu l6sen, konnen die Nullwerte durch den kleinsten Wert
des Tensors ersetzt werden, der ungleich null ist. Dieser Ansatz ist dynamisch, da der
kleinste Wert vom jeweiligen Tensor abhadngt. Ein alternativer Ansatz ware die Additi-
on des FP32-Tensors mit einem kleinen konstanten Faktor €. Testversuche haben jedoch
gezeigt, dass durch den dynamischen Ansatz bessere Ergebnisse erzielt werden kdnnen.
Zudem zeigte sich, dass bessere Rekonstruktionsqualitdten erreicht werden konnen, wenn

derselbe Ansatz zur Behandlung von Nullwerten in den dequantisierten Eingabetensoren
der SQRT-Funktionen in den IGDN-Schichten angewendet wird.

Festlegung der QConfigs

Nachdem die zu quantisierenden Bereiche des Autoencoders gewahlt wurden, muss an-
schlieBend entschieden werden, welche QConfigs fiir die Gewichts- und Aktivierungstenso-
ren der convolutional und deconvolutional Operationen verwendet werden. In PyTorch ste-
hen hierbei zwei Standard-QConfigs zur Verfiigung. Dabei handelt es sich um die QConfigs:
FBGEMM und QNNPACK. Diese sind in Tabelle 4.3 vergleichend dargestellt.

Festlegung der QConfigs

Nachdem die zu quantisierenden Bereiche des Autoencoders gewahlt wurden, muss an-
schlieBend entschieden werden, welche QConfigs fiir die Gewichts- und Aktivierungstenso-

ren der convolutional und deconvolutional Operationen verwendet werden. In PyTorch ste-
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hen hierbei zwei Standard-QConfigs zur Verfiigung. Dabei handelt es sich um die QConfigs:
FBGEMM und QNNPACK. Diese sind in Tabelle 4.3 vergleichend dargestellt.

Kriterium QNNPACK FBGEMM

Gewichte Aktivierungen Gewichte Aktivierungen
Schema Symmetrisch Asymmetrisch Symmetrisch Asymmetrisch
Granularitdt  per-Tensor per-Tensor per-Channel per-Tensor
Observer MinMax MovingAvgMinMax  PerChannelMinMax MovingAvgMinMax

Tabelle 4.3: Vergleich der Standard-QConfigs in PyTorch

Die in der FBGEMM-Konfiguration enthaltenen QConfigs fiir Gewichts- und Aktivierungs-
tensoren beinhalten exakt die Parameter, die in der Literatur fiir die Quantisierung emp-
fohlen werden. Daher stellt diese QConfig aus theoretischer Sicht eine sehr vielverspre-
chende Option dar, die wahrscheinlich zu guten Quantisierungsergebnissen fiihren konnte.
Allerdings zeigte sich in ersten Quantisierungsversuchen, dass PyTorch derzeit keine per-
Channel-Quantisierung der convTranspose2D-Operationen unterstiitzt. Aus diesem Grund
kann die FBGEMM-Konfiguration nicht fiir die Quantisierung des Autoencoders in dieser
Arbeit verwendet werden. Stattdessen wird die Quantisierung der convolutional und de-
convolutional Operationen mithilfe der QNNPACK-Konfiguration definiert. Dazu wird in
PyTorch jeder Operation die QNNPACK-Konfiguration zugewiesen.

4.4 Integration zur vollstandigen Quantisierung

In diesem Abschnitt werden die festkommaquantisierten, approximierten Potenzfunktionen
der GDN- und IGDN-Schichten in den Autoencoder mit den quantisierten convolutional
und deconvolutional Operationen integriert. Auf diese Weise wird eine vollstandige Quan-

tisierung des Encoder- und Decoder-Netzes ermdglicht.
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DeQuantStub QuantStub
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Abbildung 4.12: Schematische Darstellung der Integration der festkommaquantisierten
PLAs in den Autoencoder mit quantisierten convolutional und deconvolu-
tional Operationen, am Beispiel einer conv2D- und einer GDN-Schicht

In Abb. 4.12 wird die Methodik zum Erreichen einer vollstandigen Quantisierung anhand
einer GDN-Schicht im Encoder dargestellt. Es wird deutlich, dass die vollstandige Quan-
tisierung durch die Integration der festkommaquantisierten PLAs in den dequantisierten
Bereich der PTQ erreicht wird. Im Schritt (1) des Integrationsprozesses, wird der INT8-
Aktivierungstensor x3 durch einen DeQuantStub der PTQ in einen FP32-Tensor z, de-
quantisiert. Daraufhin erfolgt die Festkommagquantisierung von x4 durch die Anwendung
eines Skalierungsfaktors (FestQuant). AnschlieBend kann die festkommaquantisierte PLA-
Berechnung durchgefiihrt werden. Nach der Berechnung erfolgt der Schritt (2) der Inte-
gration. Hierbei wird der festkommaquantisierte Tensor ¢ in einen FP32-Tensor dequan-
tisiert. Zuletzt wird der dequantisierte Tensor z7; mithilfe der QParameter des QuantStubs
der PTQ in einen INT8-Tensor transformiert, sodass die nachfolgenden Berechnungen in
INT8 durchgefiihrt werden konnen. Das gleiche Vorgehen gilt analog fiir die vollstandige
Quantisierung der convTranspose2D- und IGDN-Schichten im Decoder.

Die Anwendung der PLAs und der Skalierungsfaktoren der Festkommagquantisierung auf
den dequantisierten Aktivierungstensor x4 ist aufgrund der Robustheit von convolutional
und deconvolutional Operationen gegeniiber der INT8-Quantisierung problemlos méglich.
Diese Operationen konnen in den meisten Fallen trotz der Quantisierung stabil arbeiten,
wodurch der dequantisierte FP32-Tensor und der urspriingliche FP32-Aktivierungstensor
im unquantisierten Modell nahezu den gleichen Wertebereich besitzen. Die einzigen klei-
nen Abweichungen entstehen durch den auftretenden Quantisierungsfehler. Da die Ap-
proximationen und Festkommaquantisierungen auf der Grundlage der Wertebereiche der
urspriinglichen FP32-Aktivierungstensoren erstellt wurden, kdnnen sie demnach auch auf
die dequantisierten FP32-Tensoren angewendet werden.

Die Requantisierung des dequantisierten Ergebnistensors 7 ist aus einem dhnlichen Grund
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moglich. Die Ergebnisse der reinen Potenzfunktionsberechnung und die der festkommaquan-
tisierten PLA-Berechnungen weichen im Optimalfall nur geringfiigig voneinander ab. Folg-
lich haben sie einen dhnlichen Wertebereich, der sich nur minimal durch den auftretenden
Approximations- und Quantisierungsfehler unterscheidet. Da die QParameter des Quant-
Stubs fiir die Wertebereiche der Ergebnistensoren der reinen Potenzfunktionsberechnungen
erstellt wurden, kénnen sie auch fiir die dequantisierten Tensoren x; der festkommaquan-

tisierten PLA-Berechnung verwendet werden.

Bei der Implementierung auf der Zielhardware wird es moglich sein, die De- und Requan-
tisierung direkt zwischen INT8 und INT32 durchzufiihren, ohne dass der FP32-Zwischen-
schritt erforderlich ist. Dazu miissen die QParameter der QuantStubs und DeQuantStubs
mithilfe der Skalierungsfaktoren der entsprechenden Festkommaquantisierung quantisiert
werden. Da die Festkommaquantisierung der QParameter in PyTorch nicht unterstiitzt
wird, werden die Ergebnisse in dieser Arbeit allerdings mit den FP32-Zwischenschritten er-
zeugt. Da jedoch angenommen werden kann, dass der Quantisierungsfehler durch die Fest-
kommagquantisierung der QParameter gering ist, sind die Resultate dennoch reprasentativ

fiir die Ergebnisse, die durch die spatere Hardware-Implementierung erreicht werden konnen.
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5 Auswertung

In diesem Abschnitt werden die in Kapitel 4 beschriebenen Methodiken auf das Encoder-
und Decoder-Netz des Autoencoders angewendet. Auf diese Weise werden zusammen
mit dem originalen Autoencoder fiinf Modelle mit unterschiedlichem Approximations- und
Quantisierungsgrad erstellt, die in Tabelle 5.1 dargestellt sind. In der Tabelle ist ein Haken
gesetzt, wenn die jeweilige Methodik angewendet wurde, und ein Kreuz, wenn sie nicht
angewendet wurde. Die Vielzahl der getesteten Modelle dient dazu, die Auswirkung der
einzelnen Methodiken auf die Rekonstruktionsqualitdat des Autoencoders systematisch un-
tersuchen zu konnen. Dadurch kann ermittelt werden, bei welcher der Methodiken das

groBte Optimierungspotenzial besteht.

Modell Approximation | Festkommaquantisierung | PTQ
OriginalModell X X X
FP32ApproxModell v X X
QuantApproxModell v v X
QuantModell X X v
FullQuantModell e v v

Tabelle 5.1: Uberblick iiber die zu vergleichenden Modelle und ihre Methodiken

Das OriginalModell ist der FP32-Autoencoder, an dem keine Verdanderungen vorgenom-
men wurden. Beim FP32ApproxModell handelt es sich um das Modell, in dem gemaB
Abschnitt 4.1 eine lineare FP32-Approximation der Potenzfunktionen durchgefiihrt wurde.
Im QuantApproxModell erfolgte die Festkommaquantisierung der 40-elementigen PLAs.
Das QuantModell reprasentiert die PTQ der convolutional und deconvolutional Operatio-
nen in den Netzschichten, ohne dass eine Quantisierung der Potenzfunktionen vorgenom-
men wurde. SchlieBlich kombiniert das FullQuantModell die quantisierten Operationen und
festkommaquantisierten linearen Approximationen, um eine vollstandige Quantisierung des
Encoder- und Decoder-Netzes zu erreichen.

Im Folgenden werden diese Modelle auf dem Evaluierungsdatensatz getestet. Dabei wer-
den die Kompressionsraten in der BPP-Metrik und die Rekonstruktionsqualitdten in den
PSNR- und MS-SSIM-Metriken fiir alle Modelle ermittelt und dargestellt. AnschlieBend
werden die Ergebnisse des FullQuantModells mit den Missionsanforderungen verglichen,
um zu priifen, ob die Anforderungen erfiillt werden oder bei welchen Methodiken eine

Optimierung notwendig ist.
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5.1 Darstellung der Ergebnisse

Wie in Tabelle 5.2 zu erkennen, gibt es einen signifikanten Unterschied zwischen den
Kompressionsraten und Rekonstruktionsqualitaten der Modelle. Die Ergebnisse zeigen, dass
es zwischen dem OriginalModell und dem FullQuantModell zu einem signifikanten Abfall
der PSNR-Bewertung kam, wahrend die MS-SSIM-Bewertungen deutlich stabiler geblieben
sind. In Bezug auf die BPP-Metrik zeigen sich keine groBen Veranderungen, was zeigt,
dass die Quantisierung die Kompressionseffizienz nicht stark beeinflusst hat. Im Folgenden

erfolgt eine prozessuale Darstellung der Ergebnisse der einzelnen Modelle.

Modell PSNR [dB] MS-SSIM [%] BPP
OriginalModell 36.67 95.7 0.146
FP32ApproxModell 36.34 95.3 0.147
QuantApproxModell 36.14 95.2 0.147
QuantModell 20.89 91.3 0.148
FullQuantModell 21.40 91.7 0.149

Tabelle 5.2: Vergleich der Modelle hinsichtlich PSNR, MS-SSIM und BPP

Die Ergebnisse des FP32ApproxModells mit den sechs 40-elementigen PLAs wurden bereits
in Abschnitt 4.1.3 prasentiert. Die Approximationen fiihren zu einem Verlust in der Rekon-
struktionsgenauigkeit von 0.33dB PSNR und 0.4 % MS-SSIM und zu einer schlechteren
Kompression von 0.001 BPP, was einem Unterschied von lediglich 0.68 % entspricht. Mit
dem FP32ApproxModell konnen demnach ahnlich gute Ergebnisse erzielt werden wie mit
dem OriginalModell. Durch den Quantisierungsfehler der Festkommaquantisierung der li-
nearen Approximationen kam es im QuantApproxModell zu einer zusatzlichen Abnahme der
Rekonstruktionsqualitat von 0.2dB PSNR und 0.1 % MS-SSIM. Die Kompressionseffizienz
wurde allerdings nicht beeinflusst. Insgesamt fiihrte die Approximation und Quantisierung
der Potenzfunktionen zu einem Verlust von 0.53dB PSNR und 0.5% MS-SSIM, sowie
einer schlechteren Kompressionseffizienz von 0.001 BPP gegeniiber dem OriginalModell.
In Abb. 5.1 sind zur visuellen Veranschaulichung dieser Werte die Rekonstruktionen eines
Bildausschnitts aus einem Bild des Evaluierungsdatensatzes vom OriginalModell und vom
QuantApproxModell dargestellt. Durch die Abbildung wird deutlich, dass beide Modelle
eine nahezu identische Rekonstruktion ermdglichen. Bei sehr genauer Betrachtung von
Abb. 5.1b sind leichte Verdunkelungen an den Randern der Kacheln zu erkennen, in die
das groBe Bild des Datensatzes wahrend der Inferenz zerlegt wird. Dariiber hinaus treten

leichte Pixelunterschiede auf, die mit dem bloBen Auge kaum wahrnehmbar sind. Diese
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(a) OriginalModell (b) QuantApproxModell

Abbildung 5.1: Rekonstruierte Bildausschnitte des OriginalModell und QuantApproxModell

beiden Abweichungen sind allerdings nicht signifikant und fiihren daher nur zu einem sehr

geringen Rekonstruktionsfehler.

Die PTQ der convolutional und deconvolutional Operationen des Autoencoders wirkt sich
dagegen deutlich starker auf die Rekonstruktionsqualitdt des Autoencoders aus. Hierbei
sinkt der PSNR-Wert auf 20.89dB ab und der MS-SSIM-Wert fallt auf 91.3 %. Die Kom-
pressionseffizienz wird allerdings kaum beeinflusst, da im Vergleich zum OriginalModell
lediglich 0.002 BPP mehr fiir die Kodierung der komprimierten Bilder bendtigt wird. In
Abb. 5.2 sind die Auswirkungen der PTQ auf die Rekonstruktionen an einem Bildaus-
schnitt eines Bildes des Evaluierungsdatensatzes dargestellt. Das rekonstruierte Bild des
QuantModells (Abb. 5.2b) weist im Gegensatz zum rekonstruierten Bild des OriginalM-
odell (Abb. 5.2a) deutliche Farbverschiebungen auf. AuBerdem sind in Abb. 5.2b die Rander
an den Ubergingen zwischen den kleinen Kacheln sehr markant. Das fiihrt zu einem Ka-
chelmuster im gesamten Bild des QuantModells. Sowohl die Farbverschiebung als auch
die Randartefakte sind die Ursache fiir den Abfall in der PSNR-Bewertung. Andererseits
sind die niedrig- und hochfrequenten Details in Abb. 5.2b weitgehend erhalten geblieben.
Das heiBt kleinere Bilddetails, wie z.B. Kanten im Bild oder der Kies oben rechts in der
Ecke, sind vom Betrachter gut zu erkennen. Aus diesem Grund ist die MS-SSIM-Bewertung

weniger stark abgefallen.

Das FullQuantModell zeigt eine leichte Verbesserung der Kompressions- und Rekonstruk-
tionswerte gegeniiber dem QuantModell. Eine Erklarung dafiir kdnnte sein, dass die Quan-

tisierungsfehler des QuantModells und die Quantisierungs- und Approximationsfehler des
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(a) OriginalModell (b) QuantModell

Abbildung 5.2: Rekonstruierte Bildausschnitte des OriginalModell und QuantModell

QuantApproxModells gegeneinander wirken und sich so gegenseitig aufheben. Dies muss
in einer spateren Arbeit genauer untersucht werden. Dennoch ist zu erkennen, dass es
im Vergleich zum OriginalModell zu einem deutlichen Qualitatsverlust der Rekonstruktion
von 15.27dB PSNR und 4% MS-SSIM gekommen ist. Dennoch kommt es hier nur zu
einer vernachlassigbar schlechteren Kompressionseffizienz von 0.003 BPP, was einem Un-
terschied von lediglich 2 % entspricht. Die Rekonstruktionsqualitdt des FullQuantModells
ist gegeniiber der des QuantModells leicht verbessert, jedoch ist diese Verbesserung nicht
signifikant genug, um einen visuellen Unterschied wahrzunehmen. Daher ist eine visuelle

Darstellung der Unterschiede nicht zielfiihrend.

5.2 Interpretation der Ergebnisse

Die Missionsanforderungen legen einen maximalen Rekonstruktionsfehler des FullQuantMo-
dells gegeniiber des OriginalModells fest. Dieser liegt bei 8dB PSNR und 6 % MS-SSIM.
Durch das erstellte FullQuantModell konnte eine MS-SSIM-Bewertung von 91.7 % erreicht
werden, was einer Abnahme von 4 % gegeniiber dem OriginalModell entspricht und somit
die Missionsanforderungen hinsichtlich der Metrik vollstandig erfiillt. Beziiglich der PSNR-
Bewertung wurden 21.4dB erreicht, was einen starkeren Verlust von 15.27 dB bedeutet.
Durch die Analyse der einzelnen Modelle bzw. Methodiken ist es moglich, die Hauptursa-
che dieses Qualitatsverlustes auf die PTQ einzugrenzen. Eine Optimierung der PTQ hat
daher das groBte Potenzial, die Rekonstruktionsqualitat zu steigern und damit die PSNR-
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Vorgaben vollstandig zu erfiillen. Im folgenden Kapitel wird hierzu ein vielversprechender
Optimierungsansatz vorgestellt.

Insgesamt konnten durch die dargelegten Methodiken eine vollstandige Quantisierung des
Encoder- und Decoder-Netzes realisiert werden, die bereits wesentliche Missionsanforderun-
gen erfiillt. Das FullQuantModell bietet eine gute Grundlage, um eine effiziente Ausfiihrbar-
keit auf der FPGA-Zielhardware zu ermoglichen und stellt gleichzeitig eine solide Ausgangs-

basis fiir zukiinftige Optimierungen dar.
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6 Optimierungsansatz

Ein vielversprechender Ansatz zur Optimierung der durchgefiihrten PTQ besteht darin,
dass die sensiblen convolutional und deconvolutional Operationen im Autoencoder mit
einer hoheren Bitbreite quantisiert werden. Statt einer INT8-Quantisierung konnte eine
INT16-Quantisierung der sensiblen Operationen durchgefiihrt werden. Der Begriff Sensibi-
litdt beschreibt in diesem Kontext, wie stark der Informationsverlust in den Gewichten der
Operationen durch die Reduzierung der Genauigkeit von 32 Bit auf 8 Bit ausfallt. Operatio-
nen, die besonders sensibel auf die Quantisierung reagieren, konnen ihre 32 Bit-Gewichte
nicht addquat in 8 Bit abbilden. Dies fiihrt zu groBeren Quantisierungsfehlern, die sich
negativ auf die Rekonstruktionsqualitdt auswirken. Da PyTorch zum Zeitpunkt dieser Ar-
beit noch keine héheren Bitbreiten bei der Quantisierung unterstiitzt und eine manuelle
Implementierung aus Zeitgriinden nicht moglich ist, werden in diesem Kapitel zwei Vorun-
tersuchungen durchgefiihrt, in denen die Sensibilitdt bestimmter Komponenten des Auto-
encoders auf die INT8-Quantisierung bzw. PTQ analysiert wird.

In der ersten Untersuchung wird die individuelle Sensibilitdt des Encoder- und des Decoder-
Netzes gegeniiber der durchgefiihrten INT8-Quantisierung bewertet. Durch diese erste Un-
tersuchung kann gezeigt werden, wie sich die individuelle PTQ der beiden Netze auf die
Rekonstruktionsqualitat auswirkt. Die zweite Untersuchung analysiert die Auswirkung der
INT8-Quantisierung auf die einzelnen convolutional und deconvolutional Operationen in
den Netzschichten des Encoder- und Decoder-Netzes. Diese Untersuchung identifiziert die
Operationen, deren Quantisierung zu einer besonders starken Verschlechterung der Rekon-
struktionsqualitat fihrt.

Die gewonnenen Erkenntnisse beider Untersuchungen, insbesondere die ldentifikation der
sensiblen Komponenten des Autoencoders, stellen eine wichtige Grundlage fiir die Umset-
zung des vorgeschlagenen Optimierungsansatzes dar. Kiinftige Forschungsarbeiten kdnnen
sich somit gezielt auf die herausgestellten Komponenten fokussieren und die Veranderung

der Rekonstruktionsqualitdt untersuchen.
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6.1 Methodisches Vorgehen

Die Untersuchung der separaten PTQ des Encoder- und Decoder-Netzes ist wie folgt

strukturiert:

1. Es werden zwei Modelle erstellt: eins mit dem quantisierten Encoder-Netz und eins
mit dem quantisierten Decoder-Netz. Beim Modell mit dem quantisierten Encoder
werden die convolutional Operationen in den sieben Encoderschichten quantisiert,
wahrend der Decoder unquantisiert bleibt. Beim zweiten Modell erfolgt die Quantisie-
rung der sieben convolutional und deconvolutional Operationen im Decoder, wéahrend
der Encoder unquantisiert bleibt. Die Quantisierungen der convolutional und decon-
volutional Operationen erfolgen mittels der PTQ, die in Abschnitt 4.3 beschrieben

wurde.

2. Die Kompressionseffizienz und Rekonstruktionsgenauigkeit beider Modelle wird auf
den sechs Bildern des Evaluierungsdatensatzes gemessen. Die genaue Durchfiihrung
dieser Messung ist in Abschnitt 3.2 beschrieben. Die Bewertung der Rekonstruktionen
erfolgt anhand der PSNR- und MS-SSIM-Metrik, wahrend die Kompressionen in der

BPP-Metrik gemessen werden.

3. Als Referenzmodell werden das OriginalModell und das QuantModell verwendet. Die-
se Abkiirzungen stehen fiir den unquantisierten Autoencoder und den Autoencoder,
bei dem alle convolutional und deconvolutional Operationen mithilfe der vorgestell-
ten PTQ quantisiert wurden. Die Ergebnisse der beiden erstellten Modelle werden
mit denen der Referenzmodelle verglichen. Daraus kann ermittelt werden, ob der
Encoder oder der Decoder sensibler auf die PTQ reagiert. Dariiber hinaus sollte da-
durch erkennbar werden, welches der beiden Netze des Autoencoders einen gréBeren
Anteil am Gesamtverlust der Rekonstruktionsqualitat durch die PTQ des gesamten
Modells hat.

Bei der zweiten Untersuchung wird die Sensibilitdt samtlicher convolutional und deconvo-

lutional Operationen individuell untersucht. Hierbei wird wie folgt vorgegangen:

1. Jede der 14 Schichten des Autoencoders enthdlt eine einzige convolutional oder
deconvolutional Operation. Zur besseren Ubersicht werden diese Schichten von 1
bis 14 nummeriert, wobei Index 1 der convolutional Operation der ersten conv2D-
Schicht entspricht, Index 2 der convolutional Operation in der ersten GDN-Schicht,
usw. Die vollstandige Zuweisung der Indizes zu den Schichten bzw. Operationen des
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Autoencoders ist in Tabelle 6.1 dargestellt und lasst sich durch die Abb. 3.1 visuell
nachvollziehen. Insgesamt werden 14 teilweise quantisierte Modelle erstellt, in denen
jeweils nur eine convolutional oder deconvolutional Operation quantisiert wird. Die
restlichen Operationen bleiben unquantisiert. Fiir die Quantisierung wird auch hier
das Vorgehen der PTQ verwendet, das in Abschnitt 4.3 beschrieben wurde.

2. Fiir jedes teilweise quantisierte Modell wird die Kompressionseffizienz und die Re-
konstruktionsqualitdt mithilfe des Evaluierungsdatensatzes bestimmt. Das genaue
Vorgehen bei der Messung ist in Abschnitt 3.2 beschrieben. Auch hierbei werden die
PSNR-, MS-SSIM- und die BPP-Metrik verwendet.

3. Der Vergleich zwischen den Ergebnissen des nicht quantisierten Autoencoders und
denen der teilweise quantisierten Modelle wird aufzeigen, welche convolutional und

deconvolutional Operationen besonders sensibel gegeniiber der PTQ sind.

Index | Schicht Operation
1 Erste conv2D Convolution
2 Erste GDN Convolution
3 Zweite conv2D Convolution
4 Zweite GDN Convolution
5 Dritte conv2D Convolution
6 Dritte GDN Convolution
7 Vierte conv2D Convolution
8 Erste convTranspose2D | Deconvolution
9 Erste IGDN Convolution
10 Zweite convTranspose2D | Deconvolution
11 Zweite IGDN Convolution
12 Dritte convTranspose2D | Deconvolution
13 Dritte IGDN Convolution
14 Vierte convTranspose2D | Deconvolution

Tabelle 6.1: Zuweisung der Indizes zu den conv- und deconv-Operationen im Autoencoder
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6.2 Auswertung

In Tabelle 6.2 sind die Ergebnisse der ersten Untersuchung dargestellt. Der Autoencoder
mit dem quantisierten Encoder-Netz erreichte auf dem Evaluationsdatensatz eine Rekon-
struktionsgenauigkeit von 21.25dB PSNR und 92.5 % MS-SSIM sowie eine Kompressions-
effizienz von 0.148 BPP. Unter den gleichen Testbedingungen erreichte das Modell mit
dem quantisierten Decoder 31.08dB PSNR, 93.1 % MS-SSIM und 0.146 BPP. Der Ver-
gleich mit den Ergebnissen des OriginalModells zeigt, dass das Encoder-Netzwerk einen
erheblichen Rekonstruktionsverlust von 15.42dB PSNR und 3.2 % MS-SSIM aufweist. Die
Abnahme in der PSNR- und MS-SSIM-Bewertung ist somit 2.75-mal und 1.25-mal starker
als bei der Quantisierung des Decoders. Dies verdeutlicht, dass es im Encoder bestimmte
convolutional Operationen gibt, die sehr sensibel auf die INT8-Quantisierung reagieren.
Die Verschlechterung von 0.002 BPP ist hingegen weniger signifikant. Dennoch zeigte die
erste Untersuchung, dass der groBte Teil des Rekonstruktionsfehlers des QuantModells auf

die Quantisierung des Encoder-Netzwerks zuriickzufiihren ist.

Modell PSNR [dB] | MS-SSIM [%] | BPP
OriginalModell 36.67 95.7 0.146
QuantModell 20.89 91.3 0.148
PTQ Encoder 21.25 92.5 0.148
PTQ Decoder 31.08 03.1 0.146

Tabelle 6.2: Vergleich des Autoencoders mit quantisiertem Encoder und mit quantisiertem
Decoder zum OriginalModell und QuantModell

Durch die anschlieBende Untersuchung werden im Folgenden die genauen Schichten iden-
tifiziert, bei denen die PTQ zu groBeren Verlusten in der Rekonstruktionsqualitdt des Au-
toencoders fiihrt. Die Ergebnisse der zweiten Untersuchung sind in Abb. 6.1 dargestellt.
Auf der x-Achse des Diagramms sind die Indizes der Schichten nummeriert von 1 bis 14
dargestellt. Jeder Index entspricht somit einem der 14 teilweise quantisierten Modelle, in
dem jeweils nur die convolutional oder deconvolutional Operation der Schicht mit dem
entsprechenden Index quantisiert wurde. Der Index bei x = 1 entspricht beispielsweise
dem teilweise quantisierten Modell, in dem nur die convolutional Operation der ersten

conv2D-Schicht quantisiert wurde.
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Abbildung 6.1: Rekonstruktionsqualitat bei INT8-Quantisierung einzelner conv- u. deconv-
Operationen

Auf den y-Achsen sind die Rekonstruktionsmetriken PSNR und MS-SSIM aufgetragen.
Fiir jedes der 14 Modelle ist die durchschnittliche PSNR- und MS-SSIM-Bewertung auf
dem Evaluierungsdatensatz dargestellt. Die PTQ der convolutional oder deconvolutional
Operationen fiihrt in den meisten Schichten zu einer geringen Reduktion der Rekonstruk-
tionsqualitat von weniger als 2dB PSNR und 0.5 % MS-SSIM. Im Gegensatz dazu fiihren
die PTQ der convolutional Operationen in der zweiten und dritten GDN-Schicht (Index 4
und 6, siehe Tabelle 6.1) des Encoders zu einem erheblichen Verlust der Rekonstruktions-
genauigkeit des Autoencoders. Die Reduktion der Genauigkeit in der zweiten GDN-Schicht
fihrt zu einer Abnahme von 8.68dB PSNR und 0.54 % MS-SSIM. Noch schwerwiegen-
der ist der Verlust in der dritten GDN-Schicht mit 12.64 dB PSNR und 1.39 % MS-SSIM.
Die convolutional Operationen dieser beiden Schichten sind besonders sensibel gegeniiber
der INT8-Quantisierung. Eine mogliche Erklarung konnte in der Verteilung der Gewichts-
oder Eingabetensoren liegen. Falls diese groBe AusreiBer aufweisen, kann dies die Qualitat
der Quantisierung negativ beeinflussen. Da die Quantisierung den gesamten Wertebereich
abdecken muss, werden die AusreiBer mit einbezogen, was zu einer groberen Abstufung
bei den hadufigeren, niedrigeren Werten fiihrt. Dies konnte den hohen Rekonstruktionsfeh-
ler erklaren. Um die eindeutige Ursache zu bestimmen, sind detaillierte Tests erforderlich.
Bei der Messung der Kompressionseffizienz unterschieden sich die Modelle um weniger als

0.002 BPP, daher wird keine visuelle Darstellung vorgenommen.

Zusammenfassend zeigte die erste Untersuchung, dass der Encoder sehr sensibel auf die
PTQ reagiert, wahrend das Decoder-Netz robuster gegeniiber der Quantisierung ist. Durch

die zweite Untersuchung konnten zwei Schichten identifiziert werden, deren convolutional
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Operationen durch die PTQ zu erheblichen Verlusten der Rekonstruktionsqualitdt gefiihrt
haben. Dieses gewonnene Wissen der Voruntersuchungen kann fiir die Umsetzung des vor-
gestellten Optimierungsansatzes in zukiinftigen Forschungsarbeiten verwendet werden. Die
praktische Umsetzung stellt eine vielversprechende Moglichkeit dar, um die Missionsanfor-

derungen vollstandig erfiillen zu kénnen.
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7 Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war die vollstandige Quantisierung des Encoder- und Decoder-Netzes
des vorgegebenen Autoencoders unter Einhaltung der festgelegten Missionsanforderungen
von 8dB PSNR und 6 % MS-SSIM. Dadurch soll eine effiziente Ausfiihrbarkeit des Auto-
encoders auf der Xilinx Zynq 7020 FPGA-Hardware ermdglicht werden.

Hierzu wurde sich mit der Erstellung von Methodiken beschiftigt, die die Umsetzung
der einzelnen Teilaspekte der vollstandigen Quantisierung beschreiben. Zunachst erfolgte
dazu die Beschreibung der Erstellung von PLAs zur linearen Approximation der nichtli-
nearen Potenzfunktionen im Autoencoder. Daraufhin wurde die Methodik zur Festkom-
maquantisierung der linearen Approximationen aufgezeigt. AnschlieBend wurde das Vorge-
hen der Quantisierung der convolutional und deconvolutional Operationen des Encoder- und
Decoder-Netzes mittels PTQ beschrieben. Zuletzt wurde dargelegt, wie eine Kombination
der festkommaquantisierten, linearen Approximationen und der PTQ erfolgen kann, um ei-
ne vollstandige Quantisierung des Encoders und Decoders zu ermdglichen. Um den Einfluss
jedes Teilaspekts auf die Kompressions- und Rekonstruktionsleistung des Modells zu bewer-
ten, wurden diese einzeln angewendet und auf einem Evaluierungsdatensatz getestet. Auf
diese Weise konnte ermittelt werden, bei welchen Aspekten Optimierungen notwendig sind.
Dariiber hinaus wurde eine Evaluierung des Autoencoders mit dem vollstandig quantisier-
ten Encoder und Decoder durchgefiihrt, um zu iiberpriifen, ob die Missionsanforderungen

erfullt werden konnten.

Bei den Tests stellte sich heraus, dass sowohl die vorgeschlagenen Approximationen als
auch die durchgefiihrten 32 Bit Festkommagquantisierungen der linearen Approximation nur
geringe Verluste in der Rekonstruktionsgenauigkeit verursachen. Die PTQ der convolutio-
nal und deconvolutional Operationen hingegen fiihrte zu einer erheblich héheren Abnahme
der Rekonstruktionsgenauigkeit des Modells. Trotzdem konnte der Autoencoder mit dem
vollstandig quantisierten Encoder und Decoder die Missionsanforderungen hinsichtlich der
MS-SSIM-Metrik mit einem Verlust von 4 % einhalten. Aufgrund des hohen Verlustes durch
die PTQ war eine Einhaltung der Missionsanforderungen hinsichtlich der PSNR-Metrik mit
15.27dB Verlust nicht moglich. Es konnte jedoch ein vielversprechender Optimierungs-
ansatz aufgezeigt werden, der darin besteht, hohere Bitbreiten fiir die Quantisierung be-

stimmter convolutional Operationen zu verwenden, die sehr sensibel gegeniiber der durch-
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gefiihrten INT8-Quantisierung sind. Durch die Umsetzung dieses Optimierungsansatzes im
Rahmen zukiinftiger Forschungsarbeiten im ScOSA-Projekt wird es voraussichtlich méglich
sein, die Rekonstruktionsqualitdt zu optimieren und damit auch die PSNR-Anforderungen

zu erfullen.

Insgesamt konnte das Ziel der vollstindigen Quantisierung des Encoders und Decoders
durch die vorgestellten Methodiken erreicht werden, die bereits ohne weitere Optimierungen
einen Teil der Missionsanforderungen erfiillt. Damit stellt die in dieser Arbeit durchgefiihrte
Quantisierung des Autoencoders eine gute Grundlage dar, die im Rahmen von weiteren

Forschungsarbeiten im Projekt ScOSA optimiert werden kann.
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8 Ausblick

Die in dieser Arbeit vorgestellten Methodiken zur Approximation und Quantisierung bieten
eine solide Grundlage, um eine effiziente Ausfiihrbarkeit des Autoencoders auf der Ziel-
hardware zu ermdglichen. Dennoch konnen aus den bisherigen Erkenntnissen verschiedene

Ansatze fiir zukiinftige Forschungsarbeiten und Optimierungen abgeleitet werden.

Die Approximation der nichtlinearen Potenzfunktionen und die Quantisierungen der FlieB-
kommaoperationen ermdglichen in der Theorie eine effiziente Ausfiihrbarkeit des Autoen-
coders auf der FPGA-Hardware. Die praktische Implementierung und anschlieBende Tests
zur Uberpriifung der realen Effizienz des quantisierten Modells stehen allerdings noch aus.
Mit dieser Thematik konnen sich zukiinftige Arbeiten des SCOSA-Projekts beschaftigen.

Die vorgestellten Methodiken zur linearen Approximation und Festkommaquantisierung
fiihrten zu kleinen Verlusten in der Rekonstruktionsqualitat, wahrend dies nicht auf die
Methodik der PTQ zutrifft. Allerdings konnte im Rahmen dieser Arbeit ein Optimierungs-
ansatz vorgestellt werden, dessen Umsetzung in weiterfiihrenden Forschungen die Ergeb-
nisse der PTQ erheblich verbessern konnte. Dadurch ware es unter Umstanden moglich,

mit der vorgestellten PTQ alle Missionsanforderungen einzuhalten.

Ein weiterer Ansatzpunkt ist die Untersuchung von alternativen Quantisierungsverfahren
und -konfigurationen. Die Konfiguration, deren Untersuchung sich in diesem Kontext an-
bietet, ist die Per-Channel-Quantisierung. Diese wird in der Literatur haufig empfohlen,
um bessere Qualitaten der PTQ zu ermoglichen. Allerdings fiihrt sie auch zu einer hoheren
Rechenkomplexitdt, weshalb eine Abwagung zwischen der erhohten Genauigkeit und der
niedrigeren Inferenzzeit durchgefiihrt werden muss. Da die Per-Channel-Quantisierung in
PyTorch nicht alle Komponenten des Autoencoders unterstiitzt, miisste eine manuelle Im-
plementierung vorgenommen werden.

Neben den Konfigurationen der PTQ kdnnten auch ganzlich andere Methoden der Quan-
tisierung angewendet werden, um deren Auswirkung auf die Rekonstruktionsqualitat des
Modells zu analysieren. Eine Methode, die sich fiir den Anwendungsfall dieses Projektes
besonders eignen wiirde, ist die QAT. In zukiinftigen Forschungsarbeiten konnte ein um-
fassender Datensatz fiir das Training des Modells ermittelt werden, der die Verwendung
dieser Methode ermdoglicht, mit der die Quantisierung der convolutional und deconvolutio-

nal Operationen weiter optimiert werden konnte.
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