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Abstract

In recent years, Convolutional Neural Networks (CNNs) have gained immense popularity for
their ability to deliver satisfactory accuracy in various machine learning and computer vision
applications. The landscape is rich with a wide array of CNNs, each differing significantly
in terms of execution time, energy consumption, and inference accuracy. To accelerate CNN
execution, several hardware accelerators have been introduced, with Xilinx’s Deep Learning
Processor Unit (DPU) being a notable example. The DPU offers a multitude of configuration
options and is capable of executing a diverse range of CNNs. However, the choice of CNNs and
the configuration options in these accelerators create a vast design space, necessitating detailed
trade-off analysis to design efficient systems. To support such analysis, this thesis introduces
several variations to a framework for estimating the execution time and energy consumption of
CNNs when executed on DPU-based systems. This framework offers invaluable assistance to
system designers in selecting accelerator and CNN configuration parameters based on specific
application requirements, ultimately leading to optimized performance.

Moreover, the methodologies proposed in this thesis are generic and can be applied to a
wide range of CNN accelerators. The thesis begins with the introduction of INFER, a
methodology designed to estimate the execution time of any CNN on a given DPU size
without the need for actual implementation. INFER operates within restricted DPU
configurations, allowing up to only three DPUs active concurrently and employing the default
bus interconnections provided by the Xilinx tool to the external memory. Additionally, it can
estimate the additional time required due to memory interference resulting from the concurrent
use of multiple DPUs. Energy estimation for CNNs running on a DPU is another focus of this
thesis. An energy estimation technique named EnergyNN, is developed by leveraging the
characteristics of CNNs and DPUs. This technique can be applied to predict the energy
consumption of even newer CNNs not used in the model development. Extensive evaluation
demonstrates the effectiveness of these approaches, with average prediction errors of 6.6% for
execution time and 8.8% for energy estimation. The utility of these predictions is further
illustrated through real-world applications in traffic monitoring and drone systems.
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The thesis also expands its scope to explore the design space consisting of a larger number
of DPUs, thus effectively increasing the concurrency. However, this expansion introduces
complexities related to bus connections and CPU core limitations. To address these
challenges, the thesis introduces an execution time predictor designed to optimize DPU
configurations to meet the performance demands of diverse tasks. Various methods are
employed to isolate concurrent CNNs from each other and the operating system. A machine
learning-based prediction approach named EXPRESS, is then introduced to predict the
execution time of a given CNN on a DPU configuration, considering the characteristics of the
CNN, DPU, and bus. EXPRESS provides predictions for both CPU and DPU processing
times, resulting in the estimation of end-to-end processing times.

To further enhance this approach, EXPRESS-2.0 is introduced, offering support for
heterogeneous CNNs. To avoid having different number of features for different count of
DPUs/CNNs, EXPRESS-2.0 consolidates the features of Co-runners (CNNs which run
concurrently with the CNN for which we predict the execution time) together. A controller has
been developed to isolate CPU cores responsible for executing the operating system and the
actual CNNs. This isolation reduces the variation in execution time measurements and
enhances prediction accuracy. Across all these methodologies, machine learning based
regression techniques are employed for prediction. All experiments are conducted on a real
FPGA board, and the evaluation, featuring 16 standard CNNs, reveals very low prediction
errors. EXPRESS and EXPRESS-2.0 achieve an average prediction error of 2.2% and 0.7%,
respectively. The low prediction error of the framework make it highly effective for design
space exploration, offering significant benefits to embedded system application developers.
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सार 
हाल के वर्षों में, कन्वेन्शनल न्यूरल नेटवर्क्स (्ीएनएन) ने ववभिन्न मशीन लर्निंग और कंप्यूटर 
ववज़न अनुप्रयोगों में ् ंतोर्षजनक ् टीकता प्रदान करने की अपनी क्षमता के भलए काफी लोकवप्रयता 
हाभ्ल की है। पररदृश्य ्ीएनएन की एक ववस्ततृ श्ृंखला ्े ्मदृ्ध है, प्रत्येक र्नष्पादन ्मय, 
ऊजास खपत और अनुमान ्टीकता के मामले में काफी भिन्न है। ्ीएनएन र्नष्पादन में तेजी 
लाने के भलए, कई हार्सवयेर त्वरक पेश ककए गए हैं, जज्में ज़ाइभलरं्क् की र्ीप लर्निंग प्रो्े्र 
यूर्नट एक उल्लेखनीय उदाहरण है। र्ीपीयू कई कॉजऩ्िगरेशन ववकल्प प्रदान करता है और ् ीएनएन 
की एक ववववध श्ृंखला को र्नष्पाददत करने में ्क्षम है। हालााँकक, ्ीएनएन की प्ंद और इन 
त्वरक में कॉजऩ्िगरेशन ववकल्प एक ववशाल डर्ज़ाइन स्थान बनात ेहैं, जज््े कुशल भ्स्टम को 
डर्ज़ाइन करने के भलए ववस्ततृ टे्रर्-ऑफ ववश्लेर्षण की आवश्यकता होती है। इ् तरह के ववश्लेर्षण 
का ्मथसन करने के भलए, यह थीभ्् र्ीपीयू-आधाररत भ्स्टम पर र्नष्पाददत होने पर ्ीएनएन 
के र्नष्पादन ्मय और ऊजास खपत का अनुमान लगाने के भलए एक रूपरेखा में कई बदलाव पेश 
करती है। यह ढांचा ववभशष्ट एजप्लकेशन आवश्यकताओं के आधार पर एर्क्ेलेरेटर और ्ीएनएन 
कॉजऩ्िगरेशन पैरामीटर का चयन करने में भ्स्टम डर्जाइनरों को अमूल्य ्हायता प्रदान करता 
है, जज्् ेअंततः अनुकूभलत प्रदशसन होता है। 

इ्के अलावा, इ् थीभ्् में प्रस्ताववत पद्धर्तयााँ ्ामान्य हैं और इन्हें ्ीएनएन त्वरक की एक 
ववस्ततृ श्ृंखला पर लागू ककया जा ्कता है। थीभ्् इन्फर की शुरूआत के ्ाथ शुरू होती है, 
जो वास्तववक कायासन्वयन की आवश्यकता के बबना कक्ी ददए गए र्ीपीयू आकार पर कक्ी िी 
्ीएनएन  के र्नष्पादन ्मय का अनुमान लगाने के भलए डर्ज़ाइन की गई एक पद्धर्त है। 
इन्फर प्रर्तबंधधत र्ीपीयू कॉजऩ्िगरेशन के िीतर काम करता है, केवल तीन र्ीपीय ूको एक ्ाथ 
्किय करने की अनुमर्त देता है और ज़ाइभलरं्क् टूल द्वारा बाहरी मेमोरी में प्रदान ककए गए 
डऱ्िॉल्ट ब् इंटरकनेर्कशन को र्नयोजजत करता है। इ्के अर्तररर्कत, यह कई र्ीपीय ूके ्मवती 
उपयोग के पररणामस्वरूप मेमोरी हस्तक्षेप के कारण आवश्यक अर्तररर्कत ्मय का अनुमान लगा 
्कता है। र्ीपीयू पर चलने वाले ्ीएनएन के भलए ऊजास अनुमान इ् थीभ्् का एक और फोक् 
है। एनजीएनएन नामक एक ऊजास आकलन तकनीक ्ीएनएन और र्ीपीयू की ववशेर्षताओं का 
लाि उठाकर ववकभ्त की गई है। इ् तकनीक को मॉर्ल ववका् में उपयोग नहीं ककए गए नए 
्ीएनएन की ऊजास खपत का अनुमान लगाने के भलए िी लागू ककया जा ्कता है। व्यापक 
मूल्यांकन इन दृजष्टकोणों की प्रिावशीलता को प्रदभशसत करता है, जज्में र्नष्पादन ्मय के भलए 
छह दशमलव छह प्रर्तशत की औ्त िववष्यवाणी तु्रदटयां और ऊजास अनुमान के भलए आठ 
दशमलव आठ प्रर्तशत शाभमल हैं। इन िववष्यवाणणयों की उपयोधगता को यातायात र्नगरानी और 
ड्रोन प्रणाभलयों में वास्तववक दरु्नया के अनुप्रयोगों के माध्यम ् ेऔर िी स्पष्ट ककया गया है। 



थीभ्् बडी ्ंख्या में र्ीपीयू ्े युर्कत डर्ज़ाइन स्थान का पता लगाने के भलए अपने दायरे का 
ववस्तार करती है, इ् प्रकार प्रिावी ढंग ्े ्मवतीता को बढाती है। हालााँकक, यह ववस्तार ब् 
कनेर्कशन और ्ीपीयू कोर ्ीमाओ ं्े ्ंबंधधत जदटलताओं का पररचय देता है। इन चुनौर्तयों का 
्माधान करने के भलए, थीभ्् ववभिन्न कायों की प्रदशसन मांगों को पूरा करने के भलए र्ीपीय ू
कॉजऩ्िगरेशन को अनुकूभलत करने के भलए डर्ज़ाइन ककए गए र्नष्पादन ्मय िववष्यवर्कता का 
पररचय देती है। ्मवती ्ीएनएन को एक दू् रे और ऑपरेदटगं भ्स्टम ्े अलग करने के भलए 
ववभिन्न तरीकों को र्नयोजजत ककया जाता है। ्ीएनएन, र्ीपीयू और ब् की ववशेर्षताओं पर 
ववचार करते हुए, र्ीपीयू कॉजऩ्िगरेशन पर ददए गए ्ीएनएन के र्नष्पादन ्मय की िववष्यवाणी 
करने के भलए एर्क्प्रे् नामक एक मशीन लर्निंग-आधाररत िववष्यवाणी दृजष्टकोण पेश ककया 
जाता है। एर्क्प्रे् ्ीपीयू और र्ीपीयू दोनों प्रो्भे्गं ्मय के भलए पूवासनुमान प्रदान करता है, 
जज्के पररणामस्वरूप एंर्-टू-एंर् प्रो्ेभ्गं ्मय का अनुमान होता है। 

इ् दृजष्टकोण को और बढाने के भलए, एर्क्प्रे्-दो पेश ककया गया है, जो ववर्षम ्ीएनएन के 
भलए ्मथसन प्रदान करता है। र्ीपीयू/्ीएनएन की अलग-अलग ्ंख्या के भलए अलग-अलग ्ंख्या 
में ्ुववधाओ ं्े बचने के भलए, एर्क्प्रे्-दो ्ह-धावकों (्ीएनएन जो ्ीएनएन के ्ाथ ्मवती 
रूप ् ेचलते हैं जज्के भलए हम र्नष्पादन ्मय की िववष्यवाणी करते हैं) की ्ुववधाओ ंको एक 
्ाथ ्मेककत करता है। ऑपरेदटगं भ्स्टम और वास्तववक ्ीएनएन को र्नष्पाददत करने के भलए 
जजम्मेदार ्ीपीयू कोर को अलग करने के भलए एक र्नयंत्रक ववकभ्त ककया गया है। यह अलगाव 
र्नष्पादन ्मय माप में भिन्नता को कम करता है और िववष्यवाणी ्टीकता को बढाता है। इन 
्िी पद्धर्तयों में, िववष्यवाणी के भलए मशीन लर्निंग आधाररत प्रर्तगमन तकनीकों को र्नयोजजत 
ककया जाता है। ्िी प्रयोग एक वास्तववक एफपीजीए बोर्स पर आयोजजत ककए जाते हैं, और ्ोलह 
मानक ्ीएनएन की ववशेर्षता वाले मूल्यांकन ्े बहुत कम िववष्यवाणी तु्रदटयों का पता चलता 
है। एर्क्प्रे् और एर्क्प्रे् -दो िमशः दो दशमलव दो प्रर्तशत और शून्य दशमलव ्ात प्रर्तशत 
की औ्त िववष्यवाणी तु्रदट प्राप्त करते हैं। फे्रमवकस  की कम िववष्यवाणी तु्रदट इ्े डर्ज़ाइन स्पे् 
अन्वेर्षण के भलए अत्यधधक प्रिावी बनाती है, जो एम्बेर्ेर् भ्स्टम एजप्लकेशन र्ेवलप्स को 
महत्वपूणस लाि प्रदान करती है। 
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