
BMBF-Abschlussbericht Analoger KI-Prozessor für die optische Übertragungstechnik FKZ 16KIS1313 

  

Institut für Elektrische und Optische 
Nachrichtentechnik  

 

 

Sachbericht zum Teilvorhaben, Teil I: Kurzbericht 

für das 

Bundesministerium für Bildung und Forschung (BMBF) 

 

Zuwendungsempfänger: 

Universität Stuttgart (USTUTT) 

Institut für Elektrische und Optische Nachrichtentechnik (INT) 

Förderkennzeichen: 

 

16KIS1313 

Vorhabensbezeichnung: 

Verbundprojekt: Accelerating digital transformation in Europe by Intelligent 
NETwork automation - Automated Network Telecom Infrastructure with inteLLigent 
Autonomous Systems (Kurzbezeichung: AI-NET ANTILLAS) 

Teilvorhaben: Analoger KI-Prozessor für die optische Übertragungstechnik 

Laufzeit des Vorhabens / Bewilligungszeitraum: 

1. April 2021 bis 30. September 2024 (Verlängerungsbescheid vom 28.02.2024) 

Autoren: 

Raphael Nägele, Jakob Finkbeiner, Markus Grözing 

Datum: 

03.03.2025 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



BMBF-Abschlussbericht Analoger KI-Prozessor für die optische Übertragungstechnik FKZ 16KIS1313 

1 Aufgabenstellung 

Für den effektiven Einsatz von KI-Methoden in Datenübertragungsnetzen ist es wichtig, alle 

Schichten des Kommunikationssystems bis hin zur physikalischen Implementierung zu 

optimieren. Die grundlegenden und für neuronale Netze notwendigen Operationen wie 

Multiplikation, Addition und nichtlineare Aktivierungsfunktion müssen effizient berechnet 

werden. Eine energieeffiziente Implementierung solcher Grundfunktionen trägt dabei zu einem 

breiten Spektrum von Anwendungen wie Edge Computing oder autonomes Fahren bei.  

Bisher werden weitestgehend digitale Systeme verwendet, um neuronale Netze zu berechnen. 

Analoge Implementierungen versprechen jedoch eine um bis zu zwei Größenordnungen höhere 

Energieeffizienz. Ziel des Vorhabens war deshalb die Entwicklung analoger integrierter 

Schaltungen mit denen die Multiplikations- und Akkumulationsoperation sowie eine 

nichtlineare Aktivierungsfunktion sehr energieeffizient berechnet werden können. Zur 

Berechnung kompletter neuronaler Schichten sind beide Schaltungen zu einem analogen KI-

Beschleuniger kombiniert worden. 

2 Ablauf des Vorhabens 

Das Projekt gliederte sich in insgesamt fünf Haupt-Aufgabenpakete. Neben der Entwicklung 

und Untersuchung der analogen Grundkomponenten in Simulationen wurden auch zwei Chips 

in einer 22 nm FDSOI CMOS Technologie entwickelt, gefertigt und messtechnisch 

charakterisiert. Die genaue Auflistung der Arbeitspakete findet sich in Tabelle 1. 

Tabelle 1: Aufgabenpakete 

Aufgabe (Task) Entwicklung eines analogen Prozessors  

T 3.3.1 Untersuchung analoger Grundkomponenten 

UT 3.3.1.1 Multiplikation 

UT 3.3.1.2 Addition, Skalarprodukt und Aktivierungsfunktion 

UT 3.3.1.3 Zeilentreiber, Spaltenauswertung und Gewichtsspeicher 

UT 3.3.1.4 Verkettung der Grundfunktionen bzw. Matrixfunktionen 

T 3.3.2  
Entwurf und Charakterisierung ASIC 1: 
Grundkomponenten 

UT 3.3.2.1 Entwurf Schaltplan 

UT 3.3.2.2 Entwurf Layout 

UT 3.3.2.3 Verifikation 

UT 3.3.2.4 Messvorbereitung 

UT 3.3.2.5 Charakterisierung 

T 3.3.3  Spezifikation KI-Teilfunktion: Klassifizierung 

T 3.3.4  Entwurf und Charakterisierung ASIC 2: Neuronales Netz 

UT 3.3.4.1 Entwurf Schaltplan 

UT 3.3.4.2 Entwurf Layout 

UT 3.3.4.3 Verifikation 

UT 3.3.4.4 Messvorbereitung 

UT 3.3.4.5 Charakterisierung 

T 3.3.5 Abschließende Bewertung und Vergleich 
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3 Ergebnisse  

Innerhalb des Projektes wurden die zwei Hauptkomponenten – eine analoge Multiplizier-

Akkumulier (MAC) Zelle und ein Spannungs-nach-Zeit-Wandler (VTC) mit einer 

gleichgerichteten linearen Übertragungskennlinie (ReLU) – entwickelt und hinsichtlich ihrer 

Funktionalität messtechnisch untersucht. Die ladungsbasierte MAC-Zellen arbeiten im 

Durchschnitt mit 1 fJ pro MAC-Operation und der ReLU-VTC mit 6 fJ pro ReLU-Operation. 

Die effektive Auflösung beträgt 5,6 b für die Gewichte, 4,9 b für die Aktivierungen und 5,9 b 

für das Skalarprodukt. Der Einfluss von Bauteil-zu-Bauteil Schwankungen lässt sich durch eine 

Kalibriertechnik am Back-Gate jeder Rechenzelle deutlich reduzieren. Die Einstellung der 

ReLU-Steilheit und des ReLU-Schwellenwerts über Back-Gate-Spannungen wurde 

demonstriert. Die primäre Einschränkung der ReLU-Schaltung ist die Variation der 

Ausgangspulsbreite, die durch Prozessschwankungen und Rauschen verursacht wird und zu 

einer Standardabweichung von 10 ps bzw. 2,5 ps führt. 

Basierend auf den beiden Hauptschaltungen wurde ein analoger KI-Beschleuniger entworfen. 

Dieser ermöglicht eine energieeffiziente Inferenz vollständig vermaschter neuronaler Netze 

komplett in der analogen Domäne, ohne die Beteiligung von energiehungrigen Datenwandlern 

und digitaler Signalverarbeitung im Datenpfad. Die Verifizierung der Funktionalität erfolgte 

anhand einer Klassifizierungsaufgabe. 

Für das Training eines Netzes wurde ein TensorFlow-Modell implementiert, welches die 

dominanten Nichtidealitäten der Hardware in Software abbildet. Dadurch wird eine hohe 

Klassifikationsgenauigkeit, die im Training erlernt wurde, auch während der Inferenz 

gewährleistet. 

4 Zusammenarbeit 

Während des Vorhabens wurde vor allem mit den Partnern:  

 Lehrstuhl Entwurf Mikroelektronischer Systeme, TU Kaiserslautern,  

 Institute of Photonics and Quantum Electronics, KIT 

 Communications Engineering Lab, KIT 

 Creonic GmbH, Kaiserslautern 

zusammengearbeitet. Es fanden regelmäßige Besprechungen und Diskussionen mit den 

Partnern statt.  
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1 Eingehende Darstellung der technischen Ergebnisse 

1.1 Problemstellung und Lösungsansatz 

Der hohe Energiebedarf, der beim Ausführen und Trainieren von KNNs entsteht, zählt zu den 

größten Herausforderungen in diesem Bereich. Er führt nicht nur zu beträchtlichen 

Energiekosten für die Hardware, sondern bedingt auch zusätzlichen Aufwand für die Kühlung 

der Schaltungen. In einem extremen Szenario könnte allein die KI-Infrastruktur von Google so 

viel Energie benötigen wie Irland (29,3 TWh pro Jahr) [1]. Die damit einhergehenden CO2-

Emissionen führen zu weiteren Folgekosten aufgrund des Klimawandels. Schätzungen zeigen, 

dass das Training und die Optimierung eines umfangreichen KI-Modells für die 

Sprachverarbeitung so viele CO2-Emissionen erzeugt, wie sechs Autos über ihre gesamte 

Lebensdauer, einschließlich deren Treibstoffverbrauch [2]. Rufe nach intelligenten 

Algorithmen, die weniger Ressourcen benötigen, werden daher lauter [3]. Der hohe 

Energiebedarf stellt auch eine Barriere dar, die die Ausführung von KI-Anwendungen auf 

Edge-Geräten verhindert [4]. Diese Geräte sind oft ausschließlich batteriebetrieben und müssen 

äußerst sorgsam mit der verfügbaren Energie umgehen, um eine ausreichende Nutzungszeit 

zwischen Ladezyklen sicherzustellen.  

Die Reduzierung des Energieverbrauchs einer KI-Anwendung ist besonders wichtig, da sie 

einen positiven Dominoeffekt auslösen kann, der zu weiteren Effizienzsteigerungen führt. Eine 

Senkung der Abwärme der rechnenden Schaltung könnte beispielsweise auch eine 

Verringerung des Kühlbedarfs mit sich bringen. Eine geringere Belastung der Batterie eines 

Elektroautos durch die KI für das autonome Fahren ermöglicht die Integration eines kleineren 

und somit leichteren Akkus, was wiederum die Gesamteffizienz steigert. 

Das Ausführen von KI-Anwendung in Edge-Geräten hätte neben dem Energie-Aspekt weitere 

Vorteile [4]. Gegenwärtig werden Daten von den Edge-Geräten zur Cloud geschickt, wo die 

KI-Anwendung ausgeführt wird. Das Ergebnis wird anschließend an das Edge-Gerät 

zurückgesendet. Dies erfordert eine stabile Internetverbindung und führt zu zeitlichen 

Verzögerungen (Latenz), was insbesondere für kritische Echtzeit-Anwendungen problematisch 

ist. Zudem verliert der Nutzer des Edge-Geräts die Kontrolle ¨über seine Daten und ist auf die 

Einhaltung des Datenschutzes von den involvierten Parteien (Internet-Provider, Cloud-

Betreiber, etc.) angewiesen. 

Um das volle Potenzial der KI auszuschöpfen, ohne dabei Kompromisse bei Nachhaltigkeit und 

Datenschutz einzugehen, ist daher eine drastische Reduzierung des Energiebedarfs unerlässlich. 

Im kommenden Abschnitt wird der von uns gewählte Lösungsansatz beschrieben. 

1.1.1 Ansatz zur Reduzierung des Energiebedarfs von KI 

Die Energieaufnahme zur Ausführung eines KNNs (auch Inferenz genannt) für eine bestimmte 

Aufgabe lässt sich durch folgende Gleichung quantifizieren [5]: 

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒

𝐼𝑛𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑧
=

𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑎𝑛 𝑂𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑒𝑛

𝐼𝑛𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑧
⋅

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒

𝑂𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛
 (1) 

Die Gesamtenergie ergibt sich aus dem Produkt der Anzahl an Operationen pro Inferenz und 

der pro Operation benötigten Energie. Über diese beiden Stellschrauben kann eine Reduzierung 

der Energieaufnahme erreicht werden. Die Komplexität der KNNs, d.h. die Anzahl an 

benötigten Operationen und Parametern um eine Aufgabe zu bewältigen, ist stark von der 

Anwendung abhängig und kann nicht beliebig reduziert werden, ohne die Genauigkeit der KI 

zu beeinträchtigen [6]. 
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Die Energie pro Operation wird von der für die Berechnung verwendeten Hardware bestimmt. 

KI-Beschleuniger sind speziell auf KNNs adaptierte Prozessoren, deren Architektur unter 

anderem eine Wiederverwendung der Daten zulässt und dadurch der energieintensive 

Speicherzugriff gemieden wird [5]. Hier setzt unser Lösungsansatz an, mit dem Ziel durch eine 

innovative analoge integrierte Schaltung die Energieaufnahme pro Operation zu minimieren. 

Dieser universelle Ansatz führt zu Effizienzgewinnen bei jeder Anwendung.  

1.1.2 Aufbau künstlicher neuronaler Netze 

KNNs sind aus künstlichen Neuronen aufgebaut, welche von biologischen Nervenzellen 

inspiriert sind. Ein mathematisches Modell eines künstlichen Neurons mit dem Index j ist in 

Abbildung 1 (a) dargestellt. 

 

 

 
(a) (b) 

Abbildung 1: (a) Struktur eines künstliches Neurons und (b) vollvermaschtes, 

vorwärtsgerichtetes neuronales Netz. 

Neuronales Netz. Die Eingangssignale 𝑥𝑖, auch Eingangsaktivierungen genannt, werden mit je 

einem Gewicht 𝑤𝑖𝑗 multipliziert und die Produkte aufsummiert. Ein zusätzliches Biassignal 𝑏𝑗 

wird der Summe hinzugefügt. Das Ausgangssignal 𝑦𝑗 ergibt sich indem eine nichtlineare 

Aktivierungsfunktion 𝜙 auf die Summe angewendet wird. Mathematisch lässt sich ein 

künstliches Neuron wie folgt beschreiben: 

𝑦𝑗 = 𝜙 (∑ 𝑥𝑖 ⋅ 𝑤𝑖𝑗 + 𝑏𝑗

𝑛

𝑖

) 
(2) 

Eine parallele Anordnung von mehreren Neuronen resultiert in einer Struktur, die als 

neuronalen Schicht bezeichnet wird. Ein KNN besteht aus einer Eingangs- und 

Ausgangsschicht mit einer beliebigen Anzahl an versteckten Schichten dazwischen. Eine 

vollvermaschte Anordnung, in der jedes Neuron mit jedem Neuron der vorhergehenden und 

nachfolgenden Schicht verbunden ist, wie dies auch bei biologischen Nervenzellen vorliegt, ist 

die Folge. In  Abbildung 1 (b) ist ein Ausschnitt eines vollvermaschten Netzes dargestellt. 

Derartige sogenannten vorwärtsgerichtete (engl. feedforward) Netze sind in der Lage jegliche 

Funktion mit beliebiger Genauigkeit zu approximieren, wenn das Netz entsprechend vergrößert 

wird [7].  

Die Berechnung von KNNs wird in zwei Verfahren unterteilt: Training und Inferenz. Das 

Training erfolgt anhand der Fehlerrückführung (engl. backpropagation) auf Basis des 

Gradientenabstiegsverfahrens [8]. Pro Trainingsiteration berechnet eine Fehlerfunktion die am 

Ausgang des Netzes auftretende Abweichung zwischen Soll- und Istgröße. Mit Hilfe der 

Ableitungs-Kettenregel werden die Gewichte so angepasst, dass der Fehler am Ausgang 
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minimiert wird. Die Inferenz eines KNNs beschreibt die Anwendung neuer, nicht beim 

Training verwendeter Eingangsdaten auf das bereits trainierte Netz [9]. Für die Inferenz eines 

vorwärtsgerichteten Netzwerkes ist, wie aus Gleichung (2) ersichtlich, die Matrix-Vektor-

Multiplikation (MVM), bestehend aus Multiplikations- und Additionsoperationen (engl. 

multiply-accumulate, MAC), sowie die Berechnung einer nichtlinearen Funktion notwendig.  

Die Berechnung leistungsfähiger tiefer neuronaler Netze erfordern Milliarden von MAC 

Operationen pro Inferenz [10]. Um wie in (1) dargestellt, die Energie pro Operation zu 

reduzieren, ist der Ansatz der vorgestellten Innovation die drei grundlegenden Operationen 

anhand analoger Schaltungstechnik zu realisieren. Auf die schaltungstechnische Realisierung 

der integrierten Schaltungen wird im Folgenden genauer eingegangen. 

1.2 Untersuchung der Grundrechenschaltungen 

Zur Berechnung neuronale Netze werden die MAC-Operation und eine nichtlineare 

Aktivierungsfunktion benötigt. Als Aktivierungsfunktion wird üblicherweise die sogenannte 

Rectified Linear Unit (ReLU) Funktion verwendet. Zu Beginn des Projektes wurden analoge 

Schaltungen entworfen, die diese zwei Operationen energieeffizient berechnen können. Eine 

erste anwendungsspezifische integrierte Schaltung (ASIC) wurde entwickelt mit der die beiden 

Schaltungen getrennt charakterisiert werden konnten. 

In den folgenden Abschnitten wird der erste ASIC vorgestellt und die beiden entwickelten 

Grundrechenschaltungen Multiplizier- und Akkumulierschaltung sowie die 

Aktivierungsfunktionsschaltung erklärt und die Messergebnisse diskutiert. Anschließend wird 

der Demonstrator-ASIC vorgestellt, welcher KNNs beinhaltet. 

1.2.1 Übersicht ASIC 1 und Messaufbau 

Der erste ASIC enthält die beiden Grundrechenschaltungen und die nötige Peripherie um die 

messtechnische Charakterisierung durchführen zu können. Zur Vermessung des ASIC 1 

wurden eine Hochfrequenz-Platine und eine DC-Platine zur Ansteuerung der Hochfrequenz- 

und Gleichspannungssignale entworfen. Zur elektrischen Charakterisierung wurde der ASIC 1 

in eine Aussparung auf der Hochfrequenz-Platine geklebt und über Goldbonddrähte mit den 

Leitungen auf der Platine verbunden (siehe Abbildung 2). Über diese Platine und der damit 

verbundenen DC-Platine werden nun elektrische Signale eingespeist und gemessen. Abbildung 

4 zeigt den im Labor des INT aufgebauten Messplatz. 

 

Abbildung 2: Fotographie des über Goldbonddrähte  

mit der Hochfrequenzplatine verbunden ASIC 1. 
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Abbildung 3: Blockschaltbild des Messplatzes zur Charakterisierung von ASIC 1. 

 

Abbildung 4: Labortisch mit Messgeräten zur Charakterisierung 

des 1. ASICs. 

1.2.2 Multiplizier- und Akkumulierschaltung 

Die Matrix-Vektor-Multiplikation (MVM) stellt die dominante Operation in neuronalen 

Netzwerken dar und wird in KI-Beschleuniger sich durch parallele Berechnung mehrerer 

Skalarprodukte ermitteln. Ein Skalarprodukt wiederum besteht aus mehreren Multiplizier-

Akkumulier (MAC) Operationen. Für eine hohe Gesamtenergieeffizienz eines KI-

Beschleunigers ist somit auf Schaltungsebene eine energieeffiziente Implementierung der 

MAC-Operation notwendig.  
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Die Implementierung dieser Grundoperationen in der analogen Domäne nutzt die 

physikalischen Eigenschaften aus der Schaltungstheorie und der Bauelemente direkt aus. Im 

Falle des verfolgten ladungsbasierten Ansatzes, wird die Multiplikationsoperation durch die 

elektrische Ladung abgebildet werden, welche eine Integration des Stromes über der Zeit 

darstellt. Ein neuronales Gewicht wird als Gleichstrom repräsentiert, der für eine bestimmte 

Zeitdauer, welche die Eingangsaktivierung darstellt, fließt. Die an einem Schaltungsknoten 

fließende Ladung ergibt das Multiplikationsergebnis. Sind mehrere Leitungen an diesem 

Schaltungsknoten angeschlossen so wird die Akkumulationsoperation inhärent durch die 

Kirchhoffsche Knotenregel realisiert.  

Die schaltungstechnische Umsetzung der ladungsbasierten analogen MAC-Operation, die im 

Laufe dieses Projekts entwickelte wurde, ist Abbildung 5 abgebildet. Das MVM-System besteht 

aus vielen MAC-Zellen, die je nach Matrixgröße der MVM-Operation räumlich in einem 𝐼 × 𝐽-

Feld angeordnet sind. Der Eingangsvektor der Größe 𝐼 wird als Pulsbreiten 𝑇𝑖𝑛,𝑖 kodiert und an 

den Modulator angelegt, welcher die Multiplikationstransistoren P1 und N1 jeweils einer Zeile 

entsprechend ein- oder ausschält. Die Bias-Spannungen für die Gates werden durch einen von 

außen eingeprägten Referenzstrom über eine Stromspiegeltopologie generiert. Die beiden 

MOSFETs P1 und N1 einer MAC-Zelle werden durch Änderung der Gate-Spannung für eine 

Dauer von 𝑇𝑖𝑛,𝑖 eingeschaltet, was zu einem Strom 𝑖𝑜𝑢𝑡,𝑖𝑗 führt, der die Gewichtung darstellt. 

Das resultierende Multiplikationsergebnis ist gleich 𝑄𝑚𝑢𝑙,𝑖𝑗 = 𝐼𝑜𝑢𝑡,𝑖𝑗 ⋅ 𝑇𝑖𝑛,𝑖. Da mehrere MAC-

Zellen an eine Summationsleitung angeschlossen sind, erfolgt inhärent eine 

Ladungsakkumulation. Das Ergebnis des Skalarprodukts 𝑄𝑚𝑢𝑙,𝑗 ist auf der Kapazität 𝐶𝑀𝐴𝐶 

gespeichert. Die über der Kapazität abfallende Spannung 𝑉𝑀𝐴𝐶 stellt ebenso das 

Rechenergebnis dar.  

Zur lokalen Speicherung der Gewichte mit einer Auflösung von 6 Bit enthält jede MAC-Zelle 

neben dem analogen Zweiquadranten-Multiplizierer eine dynamische Speicherzelle. Ein 

Gewicht wird als analoge Spannung bzw. Ladung auf der Kapazität 𝐶𝑀𝑂𝑀 gespeichert und ist 

über ein Transfergatter mit der Bitleitung verbunden. Aufgrund des hauptsächlich vom 

Tranfergatter verursachten Leckstroms ist eine periodische Auffrischung aus einem statischen 

Speicher (SRAM) erforderlich. Hierzu wird das digital gespeicherte 6-Bit Gewicht digital-

analog gewandelt und an der Bitleitung angelegt. Durch Aktivierung der Wortleitung wird das 

analoge Gewicht auf die Speicherkapazität der jeweiligen MAC-Zelle geschrieben. 

 

Abbildung 5: Schaltplan des entworfenen analogen MVM-Systems der Größe 𝑰 ×
𝑱, welches die MAC Zelle, ein Pulsweiten-Modulator sowie eine Referenzzelle 

enthält. 

Um eine möglichst hohe Flächeneffizienz zu erzielen wurde beim Entwurf und Erstellung des 

Maskenlayouts der MAC-Zellen ein besonderes Augenmerk auf die Zellenfläche gelegt. Die 

Speicherkapazität wird oberhalb der Transistoren platziert und benötigt somit keine zusätzliche 

Fläche. Um die durch Fertigungsschwankungen entstehenden Bauteil-zu-Bauteil Variationen 
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(engl.: Mismatch) zu reduzieren wird an den Matrixrändern der MVM-Matrix jeweils eine 

Reihe Dummy-Zellen hinzugefügt, sodass jede MAC-Zelle nahezu dieselbe örtliche Umgebung 

besitzt. Die Referenzschaltung wurde aufbauend auf den MAC-Zellen gelayoutet, sodass auch 

hier die Umgebung der Referenztransistoren den der Transistoren der MAC-Zellen entspricht. 

Zur Untersuchung der DC-Eigenschaften und des Mismatch der Multiplizierer sowie des 

Leckstroms der dynamischen Speicherzelle wurden zwei Testschaltungen auf dem ASIC 1 

implementiert. Die Blockdiagramme der beiden Schaltungen sind in Abbildung 6 dargestellt. 

Es wurde eine MAC-Matrix mit 36 bzw. 12 Zellen entworfen und der Ausgangsstrom mit einem 

Parameteranalysator bzw. einem Echtzeit-Oszilloskop über einen Shunt-Widerstand gemessen. 

Die einzelnen MAC-Zellen können über Spalten- und Zeilenselektoren ausgewählt werden. 

Gesteuert wird dies über ein ebenfalls implementiertes Steuerregister, welches über einen 

Mikroprozessor von außen beschrieben wird. 

Abbildung 7 zeigt den Strom 𝐼𝑜𝑢𝑡 aller 36 Zellen für verschiedene Gewichtsspannungen 𝑉𝑤. 

Die gemessenen und simulierten Mittelwerte stimmen gut überein. Die Standardabweichung 

zur Untersuchung des Mismatch ist ebenfalls dargestellt. In Abbildung 8 ist der Ausgangsstrom 

𝑖𝑜𝑢𝑡(𝑡) für die zwei ungünstigen Fälle dargestellt. Die Messung zeigt einen etwas höheren 

Leckstrom als die Simulation. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die experimentellen 

Ergebnisse das Funktionsprinzip der analogen MAC-Zelle bestätigen und darauf hindeuten, 

dass die während des Entwurfs spezifizierten Zielwerte erreicht werden können. 

 

 
  

Abbildung 6: Blockschaltbilder der beiden Testschaltungen für die Charakterisierung des 

analogen Multiplizierers (links) und für die Untersuchung des Leckstromverhaltens der 

dynamischen Speicherzelle (rechts). 

 

Abbildung 7: Gemessener und simulierter Gewichtsstrom aller 36 MAC-Zellen sowie die 

Standardabweichung als Funktion des Gewichtsspannung. 
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Abbildung 8: Mittelwert des gemessenen und simulierten Gewichtsstroms über der 

Zeit für die beiden Extremfälle. Fall I: 𝑽𝒄𝒉𝒂𝒓𝒈𝒆 = 𝟐 𝐕, 𝑽𝒍𝒆𝒂𝒌 = 𝟎 𝐕; Fall II: 

𝑽𝒄𝒉𝒂𝒓𝒈𝒆 = 𝟎 𝐕, 𝑽𝒍𝒆𝒂𝒌 = 𝟐 𝐕. 

1.2.3 Gleichrichter-Aktivierungsfunktionsschaltung 

Die Implementierung der Aktivierungsfunktion auf dem ASIC ist neben der Implementierung 

der MAC-Zelle wesentlich um eine hohe Energieeffizienz zu erzielen. Wird sie stattdessen 

digital berechnet müssen MAC-Zellen mit einem Digital-Analog-Umsetzer angesteuert werden 

und die Rechenergebnisse wiederum mit einem Analog-Digital-Umsetzer digitalisiert werden. 

Nachteilig daran ist der enorme Energiebedarf der beiden Umsetzer. Dieser Ansatz ist nur bei 

sehr großen Matrix-Vektor-Multiplikationen effizient, da nur dann die Energie zur Umsetzung 

über vielen Rechenoperationen amortisiert wird. Aus diesem Grund haben wir eine 

Aktivierungsfunktion durch eine analoge Schaltung realisiert. Die von uns ausgewählte ReLU-

Funktion (engl. Rectified Linear Unit, dt. Gleichrichter), definiert durch 𝑓(𝑥) =  max(0, 𝑥), ist 

die am häufigsten eingesetzte Aktivierungsfunktion in KNNs. In diesem Fall ist die 

Eingangsgröße 𝑥 die Spannung über einem Kondensator 𝐶 und die Ausgangsaktivierung 𝑓(𝑥) 

ein Puls unterschiedlicher Länge. Bei der Schaltung handelt es sich somit um einen Spannungs-

Zeit-Umsetzer mit einer ReLU-Übertragungskennlinie. Die genaue Funktionsweise wird im 

Folgenden anhand des Schaltplans in Abbildung 9 erklärt: 

Zu Beginn jedes Taktzyklus wird der Rechenknoten 𝑉0 durch Schließen des Schalters S0 auf 

𝑉𝑟𝑒𝑠𝑒𝑡 zurückgesetzt, um vor jeder Berechnung den gleichen Ausgangszustand zu 

gewährleisten. Nach dem Öffnen des Schalters können die angeschlossenen MAC-Einheiten - 

in  Abbildung 9 durch die Stromquelle 𝑖𝑀𝐴𝐶(𝑡) dargestellt - für eine bestimmte Zeitspanne aktiv 

werden. Die Zellen laden oder entladen den Kondensator 𝐶 und verändern dadurch die 

Eingangsspannung 𝑣𝑖𝑛. Nach ihrer aktiven Zeit, in der das Skalarprodukt des Neurons 

berechnet wird, schaltet das Signal START von VDD auf VSS, um das Ergebnis auszuwerten. 

Bei kleinen Eingangsspannungen 𝑣𝑖𝑛 wird die Schwellenspannung von P12 unterschritten, 

während die von N1 überschritten wird. Der START-Impuls ist dann nicht in der Lage das 

Potenzial des Knotens 𝑉1 von VSS auf VDD zu ändern. Das Ausgangssignal, das mittels zwei 

Inverter mit dem Knoten 𝑉1 verbunden ist, bleibt daher bei VSS. Bei großen 

Eingangsspannungen 𝑣𝑖𝑛  >  Vth,P12, wird P12 leitend, während N1 nichtleitend ist. Nun führt 

die Potentialänderung des START-Signals zu VSS dazu, dass 𝑉1 auf VDD aufgeladen wird, 

wodurch der Impuls am Ausgang beginnt. Gleichzeitig schaltet EVAL zu VDD und lädt das 

Gate von P02 auf 𝑉𝑏𝑖𝑎𝑠 auf. P12 entlädt dann den Kondensator C und die Spannung am Knoten 

𝑉0 steigt an. Der Ausgangspuls endet, sobald die Schwellenspannung 𝑉𝑡ℎ,𝑁1 von N1 

überschritten wird. Bei höheren Eingangsspannungen 𝑣𝑖𝑛  zu Beginn der Auswertungsphase 

dauert es länger bis 𝑉𝑡ℎ,𝑁1 überschritten und der Puls am Ausgang beendet wird. Insgesamt 
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erzeugt dieser Vorgang die ReLU-Kennlinie, die eine Eingangsspannung mit einer 

nichtlinearen Beziehung auf eine Pulsweite abbildet. 

 

Abbildung 9 Schaltplan der ReLU-VTC-Schaltung. 

 

Die Schaltung wurde in 22-nm-FD-SOI-Technologie entworfen und mehrfach auf dem zuvor 

gezeigten ASIC platziert. Dadurch können nicht nur die Übertragungseigenschaften, sondern 

auch etwaige Abweichungen aufgrund von zufälligen Prozessschwankungen gemessen werden. 

Abbildung 10 (links) zeigt das Blockdiagramm des Schaltungsaufbaus auf dem ASIC. 

  

Abbildung 10 Blockschaltbild des Schaltungsaufbaus auf dem ASIC 1 zur 

Charakterisierung der ReLU-VTC-Schaltung (links) und des Messaufbaus (rechts). 

 

Jeder VTC kann durch einen Multiplexer (MUX), der durch ein Register gesteuert wird, für die 

Messung ausgewählt werden. Ein Timing-Schaltkreis erzeugt alle erforderlichen Timing-

Signale aus einem eingehenden Taktsignal. Der Ausgangspuffer verstärkt das Signal, so dass 

es auf einem Oszilloskop beobachtet werden kann. Das Blockdiagramm des Messaufbaus ist in 

Abbildung 10 (rechts) dargestellt. Ein Signalgenerator liefert das eingehende Taktsignal und 

triggert das Oszilloskop, das das pulsbreitencodierte Ausgangssignal misst. Ein 

programmierbarer Mikrocontroller schreibt und liest die Register auf dem ASIC. Außerdem 

kann die Stromversorgung der Kernschaltungen gemessen werden, um ihren Energieverbrauch 

pro Puls zu bestimmen. Die Messkurven aller 16 VTCs auf einem ASIC sind in Abbildung 11 

(links) gelb dargestellt. 



 

           Institut für Elektrische und Optische Nachrichtentechnik     10 

BMBF-Abschlussbericht Analoger KI-Prozessor für die optische Übertragungstechnik FKZ 16KIS1313 

  

Abbildung 11 Gemessene Übertragungskennlinien, deren Mittelwert, simulierte 

Kennlinie und ideale ReLU-Funktion (links) sowie Energie des Schaltungskerns 

pro Ausgangspuls (rechts). 

Sie weichen aufgrund zufälliger Prozessschwankungen (auch Mismatch genannt) geringfügig 

voneinander ab. Diese Abweichungen können durch Back-Gate-Biasing kompensiert werden, 

wodurch sich die ReLU-Übertragungseigenschaften für jeden VTC ändern lassen. Die 

simulierte Übertragungskurve und die ideale ReLU-Funktion sind ebenfalls als Referenz 

dargestellt. Die simulierte Kurve ähnelt dem gemessenen Mittelwert, und die ideale ReLU 

unterscheidet sich nur bei Eingangssignalen nahe der ReLU-Schwelle von den gemessenen 

Kurven. Der gemessene Energieverbrauch einer Kern-VTC-Schaltung ist in Abbildung 11 

(rechts) für verschiedene Taktfrequenzen dargestellt. Bei Taktfrequenzen über 1 GHz bleibt die 

Energie pro Ausgangsimpuls unter 8 fJ. Wenn mehrere MAC-Einheiten am Ausgang eines 

VTC angeschlossen sind, trägt dieser mit weniger als 1 fJ zu einem MAC-Betrieb bei. Die 

möglichen Variationen der einzelnen ReLU-VTC-Schaltungen durch Back-Gate-Biasing sind 

in Abbildung 12 dargestellt. 

 

  

Abbildung 12 Messergebnisse zur Anpassbarkeit der ReLU-VTC-Funktion durch 

Variation der Back-gate-Spannungen. 

Eine Parallelverschiebung der Kurve um etwa 100 mV (linkes Bild) und eine Änderung der 

maximalen Ausgangspulsbreite um 500 ps (rechtes Bild) sind möglich. Dies demonstriert die 

Flexibilität und Vielseitigkeit der entwickelten Schaltung. 

Abbildung 13 (links) zeigt das mit einem Echtzeit-Oszilloskop gemessene Augendiagram und 

das dazugehörige Histogramm der Pulsweite. Über 10.000 Pulse einer Schaltung sind hier 

überlegt, welche durch das thermische Rauschen leicht voneinander abweichen.  
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Abbildung 13 Mit dem Echtzeit-Oszilloskop gemessenes Augendiagramm und 

Histogramm zur Pulsweite (rechts) und Standardabweichung der Pulsweite durch 

Jitter aus thermischem Rauschen (rechts). 

Die gemessene Standardabweichung in Abhängigkeit der Eingangsspannung ist in Abbildung 

13 (rechts) dargestellt. 

1.3 Analoger KI-Beschleuniger 

Nach der funktionellen Verifikation der Grundrechenschaltungen wurde ein weiterer 

Demonstrator ASIC entworfen. Dieser Chip bildet die Funktion eines KI-Beschleunigers ab. 

Die wichtigsten Ergebnisse sind nachfolgend beschrieben. 

1.3.1 Übersicht ASIC 2  

Der Demonstrator ASIC 2 besteht aus drei analogen neuronalen Netzen mit einer, zwei und vier 

neuronalen Schichten. In  

Abbildung 14 ist das Blockschaltbild des KI-Beschleunigers mit vier neuronalen Schichten 

abgebildet.  
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Abbildung 14: Blockdiagramm des KI-Beschleunigers mit vier neuronalen Schichten. 

Eine Schicht besteht aus einer 8x8 MVM-Matrix und aus 8 VTCs. In Summe ist so eine analoge 

Berechnung eines vierschichtigen fully-connected feed-forward Netzes mit je 8 Neuronen 

möglich.  

In 

Abbildung 15 ist ein Layout des ASICs dargestellt. Abbildung 16 zeigt eine 

Mikroskopaufnahme des Chips. 

 

 

Abbildung 15: Layout des KI-Beschleunigers 
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Abbildung 16: Fotographie und Übersicht des ASIC 2. 

1.3.2 Messaufbau 

Die Versorgungsspannungen werden über eine entwickelte DC-Platine mit linearen 

Spannungsreglern bereitgestellt. Zur Steuerung der Spannungen sowie zur Beschreibung des 

Schieberegisters des ASICs wird eine Einplatinencomputer verwendet. Für die messtechnische 

Charakterisierung wird eine Arbiträrsignalquelle mit acht Kanälen verwendet, um die acht 

analogen Eingangssignale des Netzes bereitzustellen. Die Messung der Ausgangspulse erfolgt 

über ein Subsampling-Oszilloskop. Zur Kalibrierung wird zusätzlich ein Echtzeitoszilloskop 

verwendet. 

 

Abbildung 17: Blockdiagram des Messaufbaus 
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Abbildung 18: Messaufbau zur Charakterisierung ASIC 2 

1.3.3 Ausgleich von Prozessschwankungen 

Für eine hohe Energieeffizienz wurden die Bauelemente bzw. MOSFETs mit möglichst 

kleinen Gateflächen dimensioniert, sodass die Kapazitäten an den Schaltungsknoten reduziert 

werden. Dies macht die Transistoren jedoch anfälliger für Mismatch-Variationen, welche 

wiederum die Rechengenauigkeit und damit auch die Inferenzleistung einschränkt.  

Abbildung 19 und Abbildung 20 zeigen die Messungen der Übertragungskennlinie der beiden 

Grundrechenschaltungen vor und nach der Kalibrierung. Vor der Kalibrierung liegen die 

Kennlinien teilweise deutlich auseinander mit Standardabweichungen bis zu 5%. Durch das 

entwickelte Kalibrierungskonzept können die Unterschiede fast vollständig ausgeglichen 

werden und die effektive Auflösung auf 5 bit erhöht werden. 

 

Abbildung 19: Übertragungskennlinie aller MAC-Rechenschaltung eines KNNs vor (links) 

und nach (rechts) der Kalibrierung 



 

           Institut für Elektrische und Optische Nachrichtentechnik     15 

BMBF-Abschlussbericht Analoger KI-Prozessor für die optische Übertragungstechnik FKZ 16KIS1313 

 

Abbildung 20: Übertragungskennlinie aller VTC-Rechenschaltung eines KNNs 

vor (links) und nach (rechts) der Kalibrierung 

1.3.4 Demonstration einer Klassifizierung 

Die Leistung des Demonstrators wird anhand einer Klassifizierungsaufgabe getestet 

(Abbildung 21). Es wird ein Datensatz mit 8 Klassen von diskreten mathematischen Funktionen 

erstellt. Jede Funktion hat 8 Datenpunkte und eine Amplitude von 1. Die Funktionen 

unterscheiden sich durch horizontale Spiegelung und Verschiebung innerhalb einer Klasse. Zur 

Datenanreicherung wird dem Trainingsdatensatz Gaußsches Rauschen (o = 5%) hinzugefügt. 

Die Gewichte werden mit einem hardwarebasierten Modell trainiert, das die nichtlinearen 

𝑙𝑤(𝑉𝑤)- und VTC-ReLU-Funktionen, Sättigung und Clipping, Rauschen und eine 

spannungsabhängige Rechenkapazität enthält. Bei der Inferenz wird die vorhergesagte Klasse 

durch den längsten Impuls unter den acht Ausgängen bestimmt (ohne Mittelwertbildung - 

einschließlich Jitter). Mit Kalibrierung erreicht der Demonstrator eine Genauigkeit, die der 

eines idealen ANN gleicher Größe mit Post-Training-Quantisierung nahekommt. Unter 

Verwendung des validierten Hardwaremodells erreicht ein 128FC-10FC-Netzwerk 96,7 % für 

den MNIST Datensatz 96,7 %, im Vergleich zu den 97,8 % für ein ideales KNN. 

1.3.5 Messung der Energieeffizienz 

MAC, VTC und Systemenergie pro Periode sind in Abbildung 22 dargestellt. Wenn kein VTC-

Puls vorhanden ist, wird die Energie pro MAC-Operation durch den statischen Strom der Gate-

Puffer bestimmt. Mit einem VTC-Impuls hängt die Energie von der Impulsbreite, dem Gewicht 

und dem Referenzstrom ab. Die Energie der analogen ReLU-Schaltung wird durch die VTC-

Schaltung selbst und die Takttreiber dominiert. Erstere wird eingespart, wenn das 

Eingangssignal kleiner als der ReLU-Schwellenwert ist. Wenn man davon ausgeht, dass ein 

VTC 8 MAC-Einheiten einschaltet, verbraucht ein kombinierter ReLU-MAC-Betrieb maximal 

1,6 fJ/Operation. Die hohe Effizienz der Rechenelemente wird durch die Erzeugung von Bias-

Spannungen beeinträchtigt. Wenn alle VTCs aktiv sind und das maximale Gewicht für alle 

MAC-Einheiten eingestellt ist, werden 328 TOPS/W gemessen. Die Energie für die 

Vorspannung amortisiert sich, wenn die Makrogröße vergrößert wird: 995 TOPS/W werden für 

ein 64-mal größeres KNN extrapoliert. 

In Zukunft soll der Demonstrator eine optische Übertragungsstrecke entzerren. Die Arbeiten 

dazu haben bereits begonnen, mit Simulationen zu möglichen Übertragungssystemen. 
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Abbildung 21: Übersicht über die im Datensatz enthaltenen Signale, 

Klassifizierungsgenauigkeit sowie transiente Ausgangssignale. 

 

Abbildung 22: Energie von MAC- und VTC-Schaltungen. Gemessene 

Energieeffizienz für den Demonstrator und extrapolierte Effizienz. 
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2 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

Der größte Ausgabenposten mit ca. 465.000 € entfällt auf die Gehaltszahlungen für die am 

Projekt arbeitenden Wissenschaftlichen Angestellten. 

Zur messtechnischen Charakterisierung der entworfenen ASICs und den Betrieb des 

Demonstrators wurde eine Arbiträrsignalquelle AWG5068D mit acht Kanälen (siehe auch Abb. 

18) von der Firma Active Technologies beschafft. Der Anschaffungspreis beträgt 67.830,00 €. 

Die Herstellung der beiden ASICS, die für das Projekt entworfen wurden, ist über den Foundry 

Service des Fraunhofer-Instituts für Integrierte Schaltungen IIS beauftragt worden. Die 

Herstellungskosten für ASIC 1 mit einer Fläche von 1 mm x 1 mm betragen 25.808,40 €, für 

ASIC 2 mit einer Fläche von 2 mm x 1 mm betragen die Herstellungskosten 48.150,00 € 

3 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Projektarbeiten 

Alle Arbeiten, welche durchgeführt wurden, waren in Bezug auf die Erreichung der Ziele 

absolut und unmittelbar notwendig und daher auch angemessen. Das Ziel bestand in der 

Bereitstellung von einem analogen KI-Beschleuniger in FD-SOI CMOS-Technologie, welcher 

in aufgebauter Form für Experimente zur Verfügung stehen. Dazu mussten die 

Grundschaltungen in CMOS-Technologie entworfen, simuliert und bei einem 

Halbleiterhersteller als ICs prozessiert werden. Die gefertigten ICs mussten, damit eine 

Anwendung in Experimenten möglich wird, auf geeigneten Hochfrequenz-Platinen-Substraten 

aufgebaut und mit schnellen Schnittstellen von Messgeräten verbunden werden. 

Die außerordentlich schwierig zu erreichendem Ziele wurden am Institut mit äußerst knapp 

kalkuliertem Personal- wie auch Mitteleinsatz erreicht. Vergleichbaren Projekten in der 

Industrie dürfte ein wesentlich höher angesetzter Personal- und Mitteleinsatz zu Grunde liegen. 

Die hochgesteckten Ziele konnten überhaupt nur erreicht werden, weil das eingesetzte Personal 

einen unermüdlichen Einsatz weit über das erwartbare Maß hinaus gezeigt hat. Zudem waren 

die Projektziele überhaupt nur dadurch zu erreichen, dass über den im Zuwendungsumfang 

eingeplanten Personal- und Mitteleinsatz zusätzliches Personal eingesetzt wurde, welches vom 

Institut aus anderen Quellen finanziert wurde.  

4 Voraussichtliche Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse 

Energie-effiziente analoge KI-Beschleuniger sind eine entscheidende Schlüsseltechnologie für 

die Rechenzentren der Zukunft. Nur ganz wenige Firmen und Forschungsinstitute sind in der 

Lage, diese ultra-effizienten, analogen Rechenschaltungen zu entwerfen und zu testen. Die 

meisten dieser Firmen und Forschungsinstitute haben ihren Sitz in den USA oder in Fernost 

(siehe dazu auch Abschnitt 5 „auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen“). 

Wertschöpfungspotenziale und Arbeitsplätze in dieser für das Informationszeitalter 

entscheidenden Kerntechnologie können nur dann in Deutschland und in Europa gehalten 

werden, wenn diese Schlüsseltechnologie von Forschungsinstitutionen und Firmen in 

Deutschland und Europa beherrscht wird. 

Demzufolge nutzen die Ergebnisse dieses Vorhaben den förderpolitischen Zielen des BMBF 

in erheblichem Umfang. Mit der Förderung des Know-hows zur Schlüsseltechnologie 

„effiziente KI-Beschleuniger“ an einer öffentlichen Universität steht das generierte Wissen und 

die entwickelten Wandler nun allen interessierten Firmen und auch andern 

Forschungsinstitutionen am Standort Deutschland und Europa zur Verfügung. Dies betrifft 
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nicht nur die Anwendung in Künstlicher Intelligenz, sondern auch in anderen Bereichen 

analogen Berechnung, z.B. MIMO-Entzerrer. 

Die konkrete Verwertung des Ergebnisses dieses Projekts gliedert sich in drei Bereiche: 

Lehre, Forschung und industrielle Anwendung. 

In der universitären Lehre des Instituts fließen die Ergebnisse des Projekts in Vorlesungen 

sowie Studien- und Diplom- (bzw. Bachelor- und Master-) Arbeiten ein. Mit Hilfe des im 

Projekt gebauten analogen KI-Beschleunigers sollen in Zukunft z.B. 

Datenübertragungsstrecken mit unterschiedlichen Modulationsverfahren entzerrt werden um 

die Bitfehlerrate zu reduzieren. Für die Studenten ergibt sich somit die Möglichkeit, in ihren 

Arbeiten auf Hardware zurück zu greifen, die an der Kante des technisch möglichen arbeitet. 

In der universitären Forschung des Instituts bauen zukünftige Projekte unmittelbar auf den 

Ergebnissen dieses Projekts auf. 

Weiterhin sollen die entworfenen analogen KI-Beschleuniger und insbesondere das dabei 

aufgebaute Wissen und die gesammelten Erfahrungen in Industrieprojekte des Instituts 

einfließen, die eine unmittelbare Anwendung und Fortführung der Ergebnisse und Arbeiten 

dieses Vorhabens im Bereich energie-effizienten analogen KI-Beschleuniger darstellen. 

Mehreren namenhaften Unternehmen wurde der KI-Beschleuniger im Labor demonstriert. 

Es ist also sichergestellt, dass das Ergebnis des Vorhabens Eingang sowohl in die öffentliche 

Forschung und Lehre sowie mittels Industrieprojekten Eingang in die praktische Anwendung 

findet. 

5 Fortschritte auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen 

Andere Universitäten und Forschungsinstitute erforschen ebenfalls analoge KI-Beschleuniger. 

Deren Demonstratoren können zumeist größere KNNs berechnen, sind aber weniger energie- 

und flächeneffizient als die in diesem Projekt entwickelten Beschleuniger. Einen detaillierten 

Vergleich findet sich in Tabelle 1. 

Tabelle 1: Vergleich wichtiger Metriken mit anderen analogen Beschleunigern 

 

  [11] CICC 2021 [12] ISSCC 2021 [13] SSCS-L 2024 [14] JSSC 2024 This work 

Technology (nm) 22 (FDSOI) 65 55 28 22 (FDSOI) 

Computing 

Method 

charge 

accumulation 

charge 

accumulation 
charge sharing 

charge 

accumulation 

charge 

accumulation 

Supply Voltage (V) 0.6/0.8 1.0 0.75 1.0 0.8 

Clock frequency 

(MHz) 
5.6/22.5 105 100 200 500 

Macro Size 1024x512 4x64x32 256x64 4x28x8 4x8x8 

Precision (bit): 

Weight, activation 
1.6 (ternary), 7 4/8, 4/8 4, analog 5, analog 6, analog 

Troughput (GOPS) 5800/23500 - 11.2 101 316c 

System Energy 

Efficiency 

(TOPS/W) 

- 45/11 44 44 334c 
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Macro Energy 

Efficiency 

(TOPS/W) 

1870/1050 217/55 28 438 788c 

Energy FoMa,b 20.9/11.8 3.5/3.5 0.2 11.0 23.6c 

System Area 

Efficiency 

(TOPS/mm2) 

3/12.1 - - 0.1 1.4c 

Macro Area 

Efficiency 

(TOPS/mm2) 

4.3/17.4 8.5 0.14 - 74.3c 

Analog activation 

function 
No ADC skipping Yes Yes Yes 

Mismatch 

compensation 
No No No 

Yes (analog 

mem.) 
Yes 

aEnergy FoM = Macro Energy Efficiency [POPS/W] x weight precision [b] x activation precision [b] 

bAnalog is counted with effective number of bit = 5 b.   cAssuming 1xMAC = 2 OP, 1xReLu = 3 OP 

 

6 Erfolgte und geplante Veröffentlichungen 

 

1. J. Finkbeiner*, R. Nägele*, M. Grözing, M. Berroth and G. Rademacher, “Ultra-energy-

efficient analog multiply-accumulate and rectified linear unit circuit for artificial neural 

network inference accelerators,“ accepted for poster presentation at International 

Conference on Neuromorphic Computing and Engineering (ICNCE), 2024. *Equal 

contribution. 

2. J. Finkbeiner, R. Nägele, M. Grözing, M. Berroth and G. Rademacher, 

“Characterization of a Femtojoule Voltage-to-Time Converter with Rectified Linear 

Unit Characteristic for Analog Neural Network Inference Accelerators,“ accepted for 

presentation at 6th IEEE International Conference on Artificial Intelligence Circuits 

and Systems (AICAS), 2024. 

3. R. Nägele, J. Finkbeiner, M. Grözing, M. Berroth and G. Rademacher, 

“Characterization of an Analog MAC Cell with Multi-Bit Weight for AI Inference 

Accelerators,“ accepted for presentation at 6th IEEE International Conference on 

Artificial Intelligence Circuits and Systems (AICAS), 2024. 

4. R. Nägele, J. Finkbeiner, M. Grözing, and M. Berroth, “Design of an Energy Efficient 

Analog Two-Quadrant Multiplier Cell Operating in Weak Inversion,” in 2022 20th 

IEEE Interregional NEWCAS Conference (NEWCAS), Quebec City, QC, Canada, 2022. 

https://doi.org/10.1109/NEWCAS52662.2022.9842251  

5. J. Finkbeiner, R. Nägele, M. Grözing, and M. Berroth, “Design of an Energy Efficient 

Voltage-to-Time Converter with Rectified Linear Unit Characteristics for Artificial 

Neural Networks,” in 2022 20th IEEE Interregional NEWCAS Conference (NEWCAS), 

Quebec City, QC, Canada, 2022. 

https://doi.org/10.1109/NEWCAS52662.2022.9842074  

6. R. Nägele, J. Finkbeiner, V. Stadtlander, M. Grözing, and M. Berroth, “Analog 

Multiply-Accumulate Cell With Multi-Bit Resolution for All-Analog AI Inference 

https://doi.org/10.1109/NEWCAS52662.2022.9842251
https://doi.org/10.1109/NEWCAS52662.2022.9842074


 

           Institut für Elektrische und Optische Nachrichtentechnik     20 

BMBF-Abschlussbericht Analoger KI-Prozessor für die optische Übertragungstechnik FKZ 16KIS1313 

Accelerators,” IEEE Trans. Circuits Syst. I, vol. 70, no. 9, pp. 3509–3521, 2023. 

https://doi.org/10.1109/TCSI.2023.3268728 

7 Preise und Auszeichnungen 

1. Zukunftspreis 2023 von Private Stiftung Ewald Marquardt, https://www.stiftung-

ewaldmarquardt.de/de/der_zukunftspreis/preisverleihung_2023 

2. Erster Platz beim SSCS Circuit Analysis and Design Contest,  

https://doi.org/10.1109/MSSC.2024.3490212 
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