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Abstract

In recent years, Neural Networks (NNs) have experienced tremendous growth in applications

across diverse fields, revolutionizing industries such as healthcare, agriculture, surveillance,

and autonomous systems. The availability of large datasets and powerful computing systems,

coupled with user-friendly libraries like Tensorflow and PyTorch, has enabled NNs to achieve

human-like performance. As a result, NN-based applications have become an integral part of

our daily lives, from face recognition and chatbots to shopping recommendations and medical

diagnoses.

This Ph.D. thesis focuses on optimizing the inferencing phase of NNs for edge devices with

limited computing resources and tight energy budgets. Edge devices, such as smartphones and

wearable devices, are now widely equipped with NN applications, necessitating energy-efficient

solutions for improved user experiences and privacy protection. The study encompasses three

classes of NNs: Self Organizing Maps (SOMs), Convolutional Neural Networks (CNNs), and

Recurrent Neural Networks (RNNs), each posing unique challenges in terms of data reuse and

energy efficiency.

The thesis introduces the neural network model, illustrating the structure and different

types of NNs, including feedforward, recurrent, and deep neural networks. The development

and deployment phases of NN applications are also explained, emphasizing the significance of

optimizing the inferencing phase for edge devices.

In the context of CNNs, the research focuses on optimizing data reuse through partitioning

and scheduling schemes. An analytical framework is developed to estimate off-chip memory
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accesses, considering architectural constraints and data shape. The framework enables the

comparison of various partitioning and scheduling approaches, facilitating the discovery of

optimal solutions to improve energy efficiency and throughput for different CNN layers.

For RNNs, which present additional challenges due to their dependency on previous

time-step computations, a novel data reuse approach is proposed. This approach efficiently

reuses weights of large matrices for consecutive time steps, irrespective of on-chip memory

size. FPGA implementations of Long-Short Term Memory Network (LSTM) accelerators

demonstrate the effectiveness of this approach in enhancing energy efficiency and throughput

for popular LSTM models.

For SOMs, the study explores the impact of quantization techniques on accuracy and

energy efficiency. A custom semi-systolic array design is devised, and a trade-off between NN

accuracy and energy consumption is analyzed for different bit-width implementations. The

study analyzes the benefits and trade-offs of using different bit resolutions for SOMs, catering

to energy-constrained systems where area, power, and performance are critical considerations.

In conclusion, this Ph.D. thesis advances the state-of-the-art energy-efficient acceleration

of modern NNs for edge devices. By proposing novel data reuse techniques and analytical

frameworks, the research provides valuable insights for improving the inferencing phase, thus

contributing to the widespread adoption of NN-based applications in energy-constrained

environments. The work also opens new avenues for future research, pushing the boundaries

of NN optimization and edge AI applications.
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                                                                        सार 

 

हाल के वर्षों में, न्यरूल नेटवर्क स् (एनएन) ने ववविन्न क्षेत्रों में अनपु्रयोगों में जबरदस्त ववृि का अनिुव वकया ह,ै 

वज््े स्वास््य दखेिाल, कृवर्ष, वनगरानी और स्वायत्त प्रणावलयों जै् ेउद्योगों में क्ाांवत आ गई ह।ै बडे डेटा्ेट और 

शविशाली कां प्यवूटांग व्स्टम की उपलब्धता, ्ाथ में टेन््रफ़्लो और पायटोरच जै्ी उपयोगकतास-अनकूुल लाइब्रेरीज़ 

ने एनएन को मानव-जै्ा प्रदशसन प्राप्त करने में ्क्षम बनाया ह।ै पररणामस्वरूप, एनएन-आधाररत एवप्लकेशन चेहरे 

की पहचान और चैटबॉट ्े लेकर शॉवपांग अनशुां्ाओ ां और वचवकत््ा वनदान तक हमारे दवैनक जीवन का एक 

अविन्न अांग बन गए हैं।  

यह पीएच.डी. थीव्् ्ीवमत कां प्यवूटांग ा््ं ाधनों और तांग ऊजास बजट वाले एज उपकरणों के वलए न्यरूल नेटवकस  

(एनएन) के अनमुान चरण को अनकूुवलत करने पर कें वित ह।ै स्माटसफोन और पहनने योग्य वडवाइ् जै् ेएज वडवाइ् 

अब व्यापक रूप ्े एनएन अनपु्रयोगों ्े ्ु् वजजत हैं, वज््े बेहतर उपयोगकतास अनिुव और गोपनीयता ्रुक्षा के 

वलए ऊजास-कुशल ्माधान की आवश्यकता होती ह।ै अध्ययन में एनएन के तीन वगस शावमल हैं: ्ेल्फ ऑगसनाइवजांग 

मैप्् (ए्ओएम), कन्वेन्शनल न्यरूल नेटवर्क स् (्ीएनएन), और ररकरांट न्यरूल नेटवर्क स् (आरएनएन), प्रत्येक वगस 

डेटा पनु: उपयोग और ऊजास दक्षता के मामले में अवितीय चनुौवतयाां पेश करता ह।ै  

थीव्् न्यरूल नेटवकस  मॉडल को पेश करने ्े शरुू होती ह,ै वज्में फीडफॉरवडस, ररकरांट और डीप न्यरूल नेटवकस  

्वहत ा्ंरचना और ववविन्न प्रकार के एनएन को दशासया गया ह।ै एनएन अनपु्रयोगों के ववका् और तैनाती चरणों को 

िी ्मझाया गया ह,ै वज्में एज उपकरणों के वलए अनमुान चरण को अनकूुवलत करने के महत्व पर जोर वदया गया 

ह।ै  

्ीएनएन के ा्ंदिस में, अनु् ांधान वविाजन और शेड्यवूलांग योजनाओ ां के माध्यम ्े डेटा के पनु: उपयोग को 

अनकूुवलत करने पर कें वित ह।ै व्स्टम-आवकस टेर्कचरल बाधाओ ां और डेटा आकार पर ववचार करते हुए, ऑफ-वचप 

मेमोरी एर्क्े् का अनमुान लगाने के वलए एक ववशे्लर्षणात्मक ढाांचा ववकव्त वकया गया ह।ै ढाांचा ववविन्न वविाजन 

और शेड्यवूलांग दृविकोणों की तलुना करने में ्क्षम बनाता ह,ै वज््े ववविन्न ्ीएनएन परतों के वलए ऊजास दक्षता 

और थ्रपूटु में ्धुार के वलए इितम ्माधान की खोज की ्वुवधा वमलती ह।ै  

आरएनएन के वलए एक नया डेटा पनु: उपयोग दृविकोण प्रस्ताववत ह,ै जो वपछले ्मय-चरण गणनाओ ां पर वनिसरता 

के कारण अवतररि चनुौवतयाां पेश करता ह।ै यह कायस ऑन-वचप मेमोरी क्षमता के बावजदू, वक्ी िी दो ्वन्नवहत 

्मय चरणों के वलए बडे मैविर्क् के वजन का कुशलतापवूसक पनु: उपयोग करता ह।ै लॉन्ग-शॉटस टमस मेमोरी नेटवकस  

(एलए्टीएम) एर्क्ेलेरेटर का एफपीजीए कायासन्वयन लोकवप्रय एलए्टीएम मॉडल के वलए ऊजास दक्षता और थ्रपूटु 

बढाने में इ् दृविकोण की प्रिावशीलता को प्रदवशसत करता ह।ै  



ए्ओएम के वलए, अध्ययन ्टीकता और ऊजास दक्षता पर पररमाणीकरण तकनीकों के प्रिाव का पता लगाता ह।ै 

एक कस्टम ्मेी-व्स्टोवलक ्रणी वडज़ाइन तैयार वकया गया ह,ै और ववविन्न वबट ररज़ॉल्यशून कायासन्वयन के वलए 

एनएन ्टीकता और ऊजास खपत के बीच एक व्यापार-बांद का ववशे्लर्षण वकया गया ह।ै अध्ययन ए्ओएम के वलए 

अलग-अलग वबट ररज़ॉल्यशून का उपयोग करने के लािों और व्यापार-बांदों का ववशे्लर्षण करता ह,ै ऊजास-्ीवमत 

प्रणावलयों को परूा करता ह ैजहाां क्षेत्र, शवि और प्रदशसन महत्वपणूस ववचार हैं।  

अांत में, यह पीएच.डी. थीव्् एज उपकरणों के वलए आधवुनक एनएन के ऊजास-कुशल त्वरण में अत्याधवुनक को 

आगे बढाती ह।ै उपन्या् डेटा पनु: उपयोग तकनीकों और ववशे्लर्षणात्मक ढाांचे का प्रस्ताव करके, यह शोध अनमुान 

चरण में ्धुार के वलए मलू्यवान अांतदृसवि प्रदान करता ह,ै इ् प्रकार ऊजास-्ीवमत वातावरण में एनएन-आधाररत 

अनपु्रयोगों को व्यापक रूप ्े अपनाने में योगदान दतेा ह।ै यह कायस एनएन अनकूुलन और एज एआई अनपु्रयोगों की 

्ीमाओ ां को आगे बढाते हुए िववष्य के अनु् ांधान के वलए नए रास्त ेिी खोलता ह।ै 
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