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1 Ziele
1.1. Gesamtziel des Vorhabens / Motivation
Elektromotoren und Antriebe sind ein wesentlicher - aber oft versteckter - Bestandteil unseres täglichen
Lebens. Ein modernes Auto kann heute etwa 40 Motoren für verschiedene Funktionen enthalten, wie in
Abbildung 1 dargestellt. Doch so groß ihr positiver Einfluss auf unser Leben ist, so groß sind auch ihre
negativen ökologischen Auswirkungen. Laut einer Studie der Fraunhofer Gesellschaft Instituts für System-
und Innovationsforschung (ISI) sind Elektromotoren für 40 % des weltweiten Stromverbrauchs und damit für
20 % der weltweiten CO2-Emissionen verantwortlich, wobei Studien eine Steigerung der Energieeffizienz von
bis zu 30 % für möglich halten [PE11]. Während das Auto das prominenteste Beispiel ist, werden
Elektromotoren auch in vielen anderen Bereichen wie dem Industriesektor eingesetzt. Dabei werden in den
meisten Anwendungen Asynchronmotoren eingesetzt
Eine Möglichkeit, die Effizienz und Lebensdauer dieser Elektromotoren zu verbessern, ist eine intelligentere,
sich anpassende Motorsteuerung. Die größten Herausforderungen, die es hierbei zu bewältigen gilt, sind die
Kompensation von Schwankungen der Eigenschaften des Motors, der Leistungstransistoren und des
Motorsystems sowie die Abhängigkeit der Motoreffizienz vom dynamisch wechselnden Lasten, von
wechselnden Betriebsbedingungen und von der Verschlechterung der Motoreigenschaften über die
Lebensdauer. Diese zeitlichen Schwankungen und Drifts können aus Signalen extrahiert werden, die direkt
vom digitalen Motorregler gemessen werden, aber auch aus Signalen, die von zusätzlichen Sensoren
(Vibration, Akustik) bereitgestellt werden sowie aus Signalen, die nicht direkt erfasst werden können, sondern
indirekt aus verfügbaren messbaren Signalen geschätzt werden müssen. Diese Erkennung des
Motorbetriebszustands erfordert eine effiziente und intelligente Signalverarbeitung und Interpretation als Teil
des Motorsystems. Diese Aufgabe können datengetriebene Algorithmen aus dem Bereich der künstlichen
Intelligenz (KI) erfüllen.
Das neu aufkommende Gebiet des Tiny Machine Learning (TinyML) [Edgnd], ermöglicht hierbei die
Ausführung von Anwendungen des maschinellen Lernens auf kleinen, low-power Mikrocontroller-Systemen
mit nur hunderten kBytes bis einigen MBytes Speicher, wie sie typischerweise in Motorantriebssystemen zu
finden sind. Dies ist eine deutliche unterschiedliche Größenordnung im Vergleich zu vielen GBytes von
Speicher, wie diese in Standard-KI-Plattformen zu finden sind. Die Verwendung dieser neuen TinyML-Ansätze
in ECOMAI wird es ermöglichen, KI in das Antriebssystem einzubringen, Sensordaten effizient und intelligent
zu verarbeiten, um somit eine feinkörnige Motorsteuerung zu ermöglichen. Dadurch kann sich das
Steuerungssystem schnell an Veränderungen der Eigenschaften des Motorsystems sowie dynamischen
Laständerungen und zeitlichen Drifts der Motorparameter aufgrund von Erwärmung oder
Abnutzungserscheinungen anpassen Hierbei zielt das deutsche ECOMAI Vorhaben darauf ab, mit dieser
intelligenteren Steuerung den Energieverbrauch zu senken und eine Verlängerung der Lebensdauer von
elektrischen Motorantriebssystemen zu erreichen, was zu umweltfreundlicheren, ökologischen
Antriebssystemen führen wird. Der zusätzliche Einsatz für die vorausschauende Wartung (Predictive
Maintainence) in Kooperation mit den internationalen Partnern aus der Türkei und Österreich wird den
Herstellern die frühzeitige Erkennung, Diagnose und Prognose von Motorfehlern erlauben. Dies kann
kostspielige Ausfälle verhindern und beugt somit teuren wirtschaftlichen Verlusten vor.

1.2. Wissenschaftliche und/oder technische Arbeitsziele des Projektpartners
Die Forschung der TUM befasste sich sich vor allem mit dem Design-Kit für KI-unterstützte
Motorantriebssysteme. Hier lieferte die TUM Beiträge zu den zwei Gebieten KI Compiler für TinyML Edge-
Hardware-Plattformen und Virtual Prototyping für Motorantriebssysteme.

1.2.1. KI-Compiler für TinyML Edge-Hardware-Plattformen
In ECOMAI sollte eine Edge KI-Hardwareplattform entwickelt werden, die es erlaubt durch KI-gestützte
Regelalgorithmen den Energieverbrauch zu reduzieren und durch Überwachung des Motorensystems eine
voraussehende Wartung zu ermöglichen. Aus Kostengründen muss diese Hardware-Plattform sehr
ressourcenbeschränkt (tiny) sein. Hierfür sollte ein spezialisierter Mikrokontroller-Baustein von Infineon mit
KI-Recheneinheiten im Projekt entwickelt werden. Diese Mikrokontroller-Bausteine verfügen über deutlich
weniger Ressourcen als üblicherweise für die Ausführung von künstlichen neuronalen Netzen (NNs) benötigt
werden. Es können hierbei nur mehrere hundert kilobyte Arbeitsspeicher (RAM) und wenige Megabyte Flash-
Speicher zur Verfügung stehen. Deshalb müssen die NNs für eine Ausführung auf solchen kleinen (tiny)
Plattformen speziell trainiert, optimiert und komprimiert werden. Diese spezialisierten NNs werden als TinyML
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Anwendungen bezeichnet. Jede HW Plattform, die solche TinyML Anwendungen effizient ausführen soll,
erfordert einen spezialisierten Deployment Flow mittels eines auf die Plattform maßgeschneiderten KI-
Compilers.
Hierfür entwickelte die TUM die geeignete TinyML-Methodik und den KI-Compiler, der in der Lage ist, die KI-
Modelle im Hinblick auf den Ressourcenbedarf zu komprimieren und eine effiziente Inferenz auf der
spezialisierten ECOMAI KI-Hardwareplattform für die Motorsteuerung zu ermöglichen. Als Basis sollte der
Apache TVM Framework [Che+18] dienen, ein Open Source Projekt zur Erstellung von KI-Compilern. Als
interessante Forschungsfrage sollte die Spezialisierung des Compilers für die Anwendung Motorsteuerung
untersucht werden. Hierbei mussten weitere Nebenbedingungen wie Ausführungszeiten in der Erstellung des
Deployment-Codes für die NN-Inferenz untersucht werden, da es sich um eine Realzeit-Anwendung handelt.

1.2.2. Virtual Prototyping für Motorantriebsysteme
Als weiteres Ziel von ECOMAI sollte eine Entwicklungsumgebung (Design Kit) entwickelt werden, die es
erlaubt, das Motorensystem anhand virtueller Modelle zu untersuchen und KI-basierte Kontrollstrategien zu
evaluieren. Hierfür müssen zum einen die Motorphysik und Mechanik, die Leistungselektronik sowie die HW
Plattform im Gesamtsystemkontext co-simuliert werden.
Hierbei fokussierte sich die TU München auf die Simulation der HW Plattform sowie der Schnittstelle zur
Gesamtsimulation. Dafür wird eine virtuelle Prototyping (VP)-Umgebung basierend auf dem Open-Source-
Befehlssatzsimulator ETISS [Mue+17] der TUM und der Open-Source-SystemC/TLM-Bibliothek VP-Vibes für
die ECOMAI KI Plattform erstellt. Der VP wird in die Simulationsumgebung für den Motorantrieb integriert.
Zusätzliche Funktionen, um auch die Echtzeitaspekte eines Motorsystems zu evaluieren, werden zudem
untersucht.

2 Stand der Wissenschaft und Technik; relevante Kompetenzen und
bisherige Arbeiten

Ergänzend zu den ausführlichen Betrachtungen zum Stand der Technik und Forschungs zum Zeitpunkt der
Antragstellung des Gesamtvorhabens (vgl. Abbildung 1), führt der folgende Abschnitt die speziellen Aspekte
auf, welche in Bezug auf das vorliegende Teilvorhaben relevant sind.

2.1. Stand der Wissenschaft und Technik

2.1.1. KI-Compiler für TinyML Edge-Hardware-Plattformen
Es gibt eine Reihe von KI-Compiler-Ansätzen für TinyML, die darauf abzielen, Deep Neural Networks (DNNs)
auf stromsparenden Mikrocontrollern bereitzustellen. Im Open-Source-Bereich sind die bekanntesten
TensorFlow (TF) Light für Mikrocontroller von Google [Dav+21], utensor von ARM [Arm19] und MicroTVM
[Reu20], ein Apache-Tool. Im kommerziellen Bereich gibt es beispielsweise CubeAI von ST [STMnd] und eine
Reihe von Start-ups im TinyML-Bereich wie Edge Impulse. Die meisten dieser Ansätze zielen jedoch auf
klassische TinyML-Anwendungen zur Mustererkennung für unterschiedliche Sensoren, wie etwa
Befehlsworterkennung (Key Word Detection) im Audio-Bereich, Gestenerkennung aus Radar-Signalen,
Personenerkennung auf Videosignalen oder Aktivitätserkennung aus Beschleunigungsdaten, ab.
In ECOMAI planten wir, diese Methoden zu verbessern und spezialisierte Lösungen zu entwickeln, um eine
Anomalie-Erkennung in Maschinen zu ermöglichen und insbesondere die Motorsteuerung zu verbessern, was
beispielsweise strenge Echtzeitbeschränkungen hinzufügt, die berücksichtigt werden müssen
Insbesondere die Technologie zur automatisierten Abbildung neuronaler Netze auf HW-Plattformen und
damit einhergehender Optimierung mithilfe von Apache TVM war für die TUM Beiträge essentiell. Seit 2020
unterstützt der ML-Compiler Apache TVM die Generierung von Code für verschiedene
Prozessorarchitekturen, wobei die Erweiterung MicroTVM auf kleine Edge Geräte abzielt. TVM wird
kontinuierlich um Funktionen erweitert, zum Beispiel zur Generierung von statischem Modell-Code (AOT:
Ahead-of-time Compilation) [Liu+23].

2.1.2. Virtual Prototyping für Motorantriebssysteme
Im Allgemeinen wandelt sich die Entwicklungsmethodik für Cyber-Physical Systems (CPS) von einem
dokumentenorientierten zu einem modellgetriebenen Ansatz. Dieser Weg hilft die kontinuierlich steigende
Komplexität zu bewältigen, verbessert die Qualität der Lösung und die funktionsübergreifende Kommunikation
und Zusammenarbeit und ermöglicht die Erhaltung und Wiederverwendung von Wissen. Mit den steigenden
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gesetzlichen Anforderungen an die Funktionale Sicherheit wird die Anwendung modellbasierter Methoden
verpflichtend (z.B. ISO26262 [Int18]). Systemmodellierung und virtuelle Prototypen bieten eine perfekte
Plattform für die frühe Leistungsbewertung, Systemoptimierung, Softwareentwicklung und
Architekturexploration. Für ein CPS gibt es verschiedene Ansätze, um verschiedene Teile des Systems zu
modellieren. Eine wichtige Toolbox für die Modellierung ist MATLAB/Simulink, die es ermöglicht, das komplette
CPS zu modellieren und zu simulieren. Auf der System-on-Chip (SoC)-Seite hat sich SystemC/TLM als
industrieller Quasi-Standard für virtuelle Prototypen (VPs) etabliert. In einem solchen Setup kann die Software
auf dem VP unter Verwendung eines Befehlssatzsimulators (ISS) emuliert werden. Es gibt auch Ansätze,
SystemC/TLM- und MATLAB/Simulink-Modelle für eine Gesamtsystemsimulation zu kombinieren. Ein solcher
Ansatz wird im ECOMAI-Projekt erweitert, um eine vollständige Systemsimulation eines Motorantriebssystems
zu ermöglichen und Verbesserungen zu bewerten, die durch die Integration der spezialisierten KI-
Hardwareplattform ermöglicht werden.
Hervorzuheben sind die Innovationen im Bereich TinyML und Simulationsumgebung, in die die
Forschungsarbeiten der TUM einfließen werden.

Forschungsstand Neu bei ECOMAI

Es existiert noch keine KI-Hardwareplattform
mit einem verbesserten Ansatz für
Anwendungen mit Einsatz von Motorantrieben.

Identifizierung des besten Ansatzes zur
Verbesserung der Energieeffizienz.
Untersuchung von Ansätzen zur Optimierung der
Versorgungsstabilität und der
Oberschwingungsverluste, der Motoroptimierung und
der Verlustreduzierung für Motoren.

Die meisten KI-Compiler Ansätze für TinyML
zielen auf klassische TinyML-Anwendungen
zur Mustererkennung für unterschiedliche
Sensoren und nicht zur Anomalieerkennung
in Maschinen.

Unterstützung von speziellen Netzen für die
Motorsteuerung durch Compiler und HW-Plattform
und Optimierung der Inferenz unter harten
Zeitanforderungen und geringen Energie Budgets.

Es existiert keine gesamtheitliche Modell-
und Simulationsumgebung für Strecken
(Motor, Leistungselektronik,
Leistungsversorgung) und Controller mit KI-
Funktionen.

Bereitstellung einer virtuellen Entwicklungs- und
Testumgebung für die Modellbasierte Entwicklung
von Antriebssystemen mit automatischer
Codegenerierung für klassische und KI-erweiterte
Controller.

Es gibt keine generische Lösung, um Motor
Steuerungen an den applikativen Einsatz
systematisch anzupassen.

Segmentierung klassischer Algorithmen und
Implementierung von KI Elementen, um die Motor
Steuerung effizienter zu machen und
Einsparpotentiale zu realisieren.

Es gibt bisher keine gesamtheitliche Lösung,
um Predictive Maintenance basierend auf AI-
enhanced Condition Monitoring direkt am Motor
durchzuführen.

Die ECOMAI Hardware Plattform und AI-Compiler
des deutschen Konsortiums wird KI Modelle
(neuronale Netze) für Predictive Maintenance
direkt am elektrischen Motor effizient mittels der
Beschleuniger durchführen. Diese Arbeit wird in
Zusammenarbeit mit den europäischen Partnern
vorangetrieben um darauf aufbauend eine
gesamtheitliche Lösung zu erarbeiten.

Abbildung 1: Übersicht des Forschungstands und der Neuerungen durch ECOMAI.

2.2. Relevante Kompetenzen und bisherige Arbeiten des Antragstellers

2.2.1. Kurzdarstellung der beantragenden Einrichtungen und Unternehmen
Der Lehrstuhl für Entwurfsautomatisierung der Technischen Universität München beschäftigt sich mit dem
Entwurf von integrierten und eingebetteten Systemen von der Gatterebene bis zur Systemebene. Im Bereich
des Virtual Prototyping verfügt der Lehrstuhl über umfangreiche Erfahrungen mit einer langen Reihe von
Veröffentlichungen in Top-Konferenzen und Fachzeitschriften sowie über eine starke Erfolgsbilanz in der
Zusammenarbeit mit der Industrie in den nationalen Projekten SANITAS, EffektiV, SAFE4I, Scale4Edge sowie
dem ITEA3-Projekt COMPACT. Der Befehlssatzsimulator ETISS des Lehrstuhls ist ein Open-Source-Tool,
das bereits für den industriellen Einsatz evaluiert wird. Auch im Bereich TinyML kann der Lehrstuhl mit
Veröffentlichungen und der Teilnahme an den Projekten COMPACT und Scale4Edge eine starke Erfolgsbilanz
vorweisen. Hier hat der Lehrstuhl bereits zwei Werkzeuge zur statischen Codegenerierung für
„tiny“ Mikrocontroller entwickelt, die von Industriepartnern evaluiert werden. Basierend auf dieser starken
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Expertise wird der Lehrstuhl sowohl in den Bereichen Virtual Prototyping als auch TinyML zum Projekterfolg
von ECOMAI beitragen.

2.2.2. Bisherige relevante Vorarbeiten des Antragstellers
Als relevante Vorarbeiten zum Zeitpunkt der Antragstellung sind der Open-Source Instruktionssatzsimulator
ETISS, entwickelt und eingesetzt in den Projekten EffektiV, COMPACT und Scale4Edge zu nennen, der als
quelloffenes SW-Werkzeug des Lehrstuhls gepflegt wird und für den Einsatz als Prozessor-Simulator in
ECOMAI vorgesehen war. Im BMFTR-Projekt Scale4Edge wird zudem ein Deployment Flow auf Basis von
TVM entwickelt. Diese Expertise kann für die Entwicklung des KI-Compilers für die ECOMAI HW Plattform
genutzt und erweitert werden. Eine Auswahl für die zum Zeitpunkt der Anstragstellung relevanten eigenen
Publikationen ist in Tabelle 1 dargestellt.

Tabelle 1: Ausgewählte eigene Publikationen zum Zeitpunkt der Antragstellung:

[Sta+21] Rafael Stahl, Alexander Hoffman, Daniel Müller-Gritschneder, Andreas Gerstlauer, Ulf
Schlichtmann. DeeperThings: Fully Distributed CNN Inference on Resource-Constrained
Edge Devices. International Journal of Parallel Programming, April 2021.

[Fun20] Frederik Funk, Thorsten Bucksch, Daniel Mueller-Gritschneder. ML Training on a Tiny
Microcontroller for a Self-adaptive Neural Network-based DC Motor Speed Controller. ITEM
Workshop: IoT, Edge, and Mobile for Embedded Machine Learning, September 2020.

[Mue+17] Daniel Mueller-Gritschneder, Martin Dittrich, Marc Greim, Keerthikumara Devarajegowda,
Wolfgang Ecker, Ulf Schlichtmann. The Extendable Translating Instruction Set Simulator
(ETISS) interlinked with an MDA Framework for fast RISC Prototyping. IEEE International
Symposium on Rapid System Prototyping (RSP), October 2017.

3 Ausführliche Beschreibung des Arbeitsplans
3.1. Aufbau und Gesamtstruktur des Projekts
Das „ECOMAI“ Projektvorhaben wurde in 5 technischen Arbeitspaketen organisiert (siehe Abbildung 2),
welche durch das Projektmanagement (AP1) begleitet wird. Das deutsche Konsortium ist in allen
Arbeitspaketen vertreten und wird auf nationaler Ebene von Infineon Technologies (IFAG) koordiniert.

Abbildung 2: Arbeitspaketstruktur des ECOMAI Projekts.

3.2. Ausführlicher Arbeitsplan des Projektpartners
Der detaillierte Arbeitsplan von Penta6-ECOMAI ist im Folgenden dargestellt. Der Arbeitsplan ist in 5
Arbeitspakete (AP) strukturiert, AP1 adressiert das Projektmanagement.

3.2.1. AP1 Projektmanagement
Leitung IFAG Beginn/Ende m01 – m036
Beteiligte Partner: IFAG, alle Partner.
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Das Arbeitspaket 1 deckt das Gesamtprojektmanagement ab, um eine rechtzeitige und effiziente
Umsetzung des Arbeitsplans und eine kontinuierliche Überwachung aller Projektaktivitäten (inklusive
Verfolgung von Meilensteinen und Ergebnisse) zu gewährleisten. Besonderes Augenmerk liegt dabei auf
dem Risikomanagement und die Verfügbarkeit eines Risikominderungsplans für die verschiedenen
Anwendungsziele. Wir sensibilisieren relevante Stakeholder und Anwender (z.B. durch Konferenzen und
Workshops) für die ECOMAI-Ergebnisse und -Potenziale. Darüber hinaus werden wir sicherstellen, dass
die Ergebnisse des Projekts auf die am besten geeignete und wirksamste Weise und in Übereinstimmung
mit anderen europäischen und internationalen Initiativen präsentiert werden.

Tabelle 2: Übersicht der Beiträge zum AP1 der Technischen Universität München.

Task Beitragsbeschreibung

T1.3
TUM übernimmt die interne und externe Kommunikation mit den Stakeholders (Partner,
Projektträger, PENTA, usw.), die Organisation der regelmäßigen Projekttreffen und –Reviews
sowie Workshops und die Administration der Deliverables.

3.2.2. Ergebnisse: AP1 Projektmanagement

Task 1.3 – Ergebnisse:
Entsprechend T1.3 der Beitragsbeschreibung (vgl. Tabelle 2) hat TUM über die Projektlaufzeit hinweg mehrere
allgemeine Projekttreffen (vgl. Tabelle 3) und spezialisierte Workshops (vgl. Tabelle 4) organisiert oder
organisatorisch unterstützt sowie Mailing Listen für das Projekt erstellt.

Tabelle 3: Allgemeine Projekttreffen und Review-Meetings.

Projektjahr Datum Ort Veranstaltung
2022 16.05.-17.05. München Kick-Off
2022 15.09.-16.09. Ilmenau Projektworkshop
2022 01.12.-02.12. Wien Projektworkshop
2023 04.05.-05.05. München Projektworkshop
2023 19.10.-20.10. Wien Projektworkshop
2023 07.12. München Review-Meeting
2024 19.03.-20.03. München Projektworkshop
2024 08.10.-09.10. Online Projektworkshop
2025 17.02.-18.02. München Projektworkshop
2025 10.09.-11.09. München Finales Review-Meeting

Tabelle 4: Spezialisierte Workshops und Meetings

Projektjahr Datum Ort Veranstaltung
2022 18.07. Wien TinyML Training
2022 19.07.-21.07. Wien AP5 Workshop
2022 11.10. Wien Bilaterales Meeting TUM/usePAT
2023 01.02. München EA Modeling AI-PMT Workshop

3.2.3. AP2 Integration, Validierung und Verbreitung
Leitung ALBYRAK Beginn/Ende m01 – m036
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Beteiligte Partner: IFAG, MTN, NCNN, FEAAM, TUM, TUIL.
Die Anwendungsfälle (Use Cases) werden in AP2 analysiert und validiert. Dazu definieren die Partner die
Anforderungen auf der Grundlage von drei Use Cases für ökologische Antriebe: (1) Automotive
Motorsystem, (2) Rehabilitationsroboter und (3) elektrisches Fahrrad. Zwei weitere Anwendungsfälle für die
vorausschauende Wartung werden von den Partnern aus der Türkei und Österreich beigesteuert. Die
Anforderungen werden zur Spezifikation der Systeme und HW/SW Architektur in WP3 genutzt. Zudem wird
ein Konzeptmodell auf Systemebene auf der Grundlage dieser Anforderungen definiert. Die in WP3
definierten Architekturen können anhand der Konzeptmodelle auf Systemebene in WP2 validiert werden.
Zudem werden die Projektdemonstratoren in AP2 entwickelt und die Projektergebnisse anhand der KPIs
evaluiert.
Die Tasks sind wie folgt definiert: Task T2.1 konzentriert sich auf die Anwendungsfälle aus Österreich und
der Türkei zur vorausschauenden Wartung (Predictive Maintenance). Task T2.2 behandelt die
Anwendungsfälle zu den ökologischen Antriebssystemen, die im Hauptfokus der deutschen Partner liegen.
Um diese Anwendungsfallvalidierung am Ende des Projekts zu unterstützen, führt Aufgabe T2.3 eine
Integration durch, die eine frühzeitige Bewertung der Ergebnisse unter Verwendung von virtuellen
Prototypen und Modellen auf Systemebene ermöglicht. Ein besonderes Augenmerk wird auch auf die
Definition eines generischen Modellierungsansatzes gelegt, der die verschiedenen Anwendungsfälle
abdeckt, mit dem Ziel dass die entwickelte ECOMAI-Technologie für eine breite Palette von elektrischen
Antriebssystemen Anwendung finden kann. Hierfür werden die Methoden genutzt, die für das
Entwicklungskit in WP5 untersucht wurden. Zusätzlich entwickeln die Projektpartner in Aufgabe T2.4
Projektdemonstratoren, um die Projektergebnisse quantitativ für die definierten KPIs darzustellen. Auf der
Grundlage der KPI-Pläne werden Messaufbauten erstellt. Die wichtigsten KPIs werden zunächst in der
Mitte der Projektphase mit Hilfe von virtuellen Prototypen evaluiert und dann werden alle KPIs in der letzten
Projektphase mit Hilfe von Hardware-Demonstratoren evaluiert. Aufgabe T2.5 konzentriert sich auf
Verbreitungsaktivitäten.

Tabelle 5: Übersicht der Beiträge zum AP2 der Technischen Universität München.

Task Beitragsbeschreibung

T2.3

TUM wird auf Basis der VP-Modelle für die IFX HW Plattform die Integration von Motor- und AI
SW-Modellen unterstützen. Die VP-Modelle werden hierbei für das AutoTuning der Machine
Learning Operatoren eingesetzt, um den Code für das das Deployment der neuronalen Netze
zu optimieren bzgl. Genauigkeit, Inferenz-Performanz und Speicherbedarf.
Subtasks des Partners TUM:
In T 2.3.2. werden die VP-Modelle für die HW-Plattform evaluiert und an die Infineon Plattform
Use Case angepasst. (3PM)
In T2.3. 4 werden die VP Modelle der TUM anhand des Demonstrators verifiziert (6 PM)

T2.4
T 2.4.7: Die TUM wird ihre TinyML-Methoden für den AI-Compiler bereitstellen, um den AI-
Hardware-Chip-Prototyp zu evaluieren. (6PM)
T2.4.8 Die TUM stellt die SoC Komponenten für den VP für die Demonstration bereit. (3PM)

T2.5 Die TUM wird die Ergebnisse in akademischen Konferenzen, Veranstaltungen, Workshops und
Fachzeitschriften verbreiten. (0PM)

3.2.4. Ergebnisse: AP2 Integration, Validierung und Verbreitung

Task 2.3 – Ergebnisse:

In Task 2.3 verfolgte die TUM das Ziel, einen virtuellen Prototyp der Infineon ECOMAI KI-Plattform zu
entwickeln, um eine frühzeitige Erprobung und Evaluierung des Software-Stacks zu ermöglichen. Zu diesem
Zweck wurde ein Simulationsmodell des Infineon-Beschleunigers in den an der TUM entwickelten ETISS-
Befehlssatzsimulator integriert.



9

Als ersten Schritt schlug die TUM einen Ansatz vor, der den Plugin-Mechanismus von ETISS [Mue+17] nutzte,
um Beschleunigermodelle als speichergemappte Peripheriegeräte in den Prozessorsimulator zu integrieren.
Auf dieser Grundlage entwickelte die TUM zunächst den virtuellen Prototyp eines vereinfachten
Beschleunigers namens QVanilla [Ahm+23]. Dieser unterstützte quantisierte Operatoren, die denen der
Infineon-Hardwareplattform ähnelten. Mit diesem virtuellen Prototyp und dem MLonMCU-Benchmarking-Tool
[Van+23] wurde zudem die Struktur des Einsatz- und Benchmarking-Ablaufs erstellt, um den Ansatz zu
demonstrieren, wie im Blockdiagramm in Abbildung 3 dargestellt.

Abbildung 3: Benchmarking-Workflow unter Verwendung des vereinfachten virtuellen Prototyps „QVanilla“.

Diese Arbeiten dienten den Partnern als Grundlage für die Erstellung des virtuellen Prototyps des
Hardwarebeschleunigers.
In späteren Phasen wurde der Beschleuniger zu einer fortschrittlicheren und programmierbaren Version mit
dem Namen QChocolate erweitert. Dieser erweiterte Beschleuniger enthielt eine GEMM-Engine sowie lokale
Scratchpad-Speicher zur Durchführung von Matrixmultiplikationsoperationen. Darüber hinaus verfügte
QChocolate über eine High-Level-Task-Befehlssatzarchitektur, die Mehrzyklus-Rechen- und Speicherbefehle
wie LOAD, GEMM und STORE kodierte und sich an der VTA-Beschleunigerarchitektur [Mor+19] orientierte.
Auch QChocolate wurde mithilfe des ETISS-Plugin-Mechanismus implementiert und als Peripheriegerät im
Simulator modelliert. Der zugehörige Software-Stack wurde unter Verwendung der UMA-Schnittstelle in
Apache TVM entwickelt [Ber+22]. Darüber hinaus wurde das MLonMCU-Benchmarking-Tool eingesetzt, um
den Einsatzablauf für den virtuellen Prototyp festzulegen und eine frühzeitige Erkundung des Designraums
zu ermöglichen.

Task 2.4 – Ergebnisse
Aufgrund der weniger intensiven Betrachtung der virtuellen Prototypen zugunsten des KI-Compilers für das
ECOMAI-Design-KitErgebnisse wurden den Partnern für die Performanzmodellierung unser existierendes
Tool CorePerfDSL [Foi+24] aus dem Vorhaben ITEA4-GenerIoT zur Verfügung gestellt. Diese vereinfachte
virtuelle Plattform konnte für eine exemplarische Modellierung der Hardware-Plattform für das ECOMAI
Design-Kit genutzt werden. Die Ergebnisse des KI-Compilers aus AP5.3.1 wurden erfolgreich in das ECOMAI-
Design-Kit überführt.

Task 2.5 – Ergebnisse
TUM hat die Ergebnisse soweit möglich in akademischen Konferenzen und Fachzeitschriften publiziert (vgl.
Tabelle 11) bzw. auf Tagungen und Veranstaltungen präsentiert (vgl. Tabelle 10).
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3.2.5. AP5 Embedded KI-Software und Entwicklungskit
Leitung SparxSystems Software Beginn/Ende m01 – m36
Beteiligte Partner: IFAG, MTN, FEAAM, TUM, TUIL.
Die Software und Toolchain für die KI-Verbesserung der Motorsteuerung wird im AP5 unter verschiedenen
Gesichtspunkten untersucht, um die Energieeffizienz zu verbessern und eine voausschaunde Wartung zu
ermöglichen. AP5 befasst sich zunächst mit der Entwicklung von ML-Modellen wie neuronalen Netzen für
die vorausschauende Wartung (T5.1) und die ökologische Motorsteuerung (T5.2). Für die vorausschauende
Wartung in T5.1 werden die definierten Datensätze aus AP3 verwendet, um die Modelle für die
Zustandsüberwachung zu trainieren und die Beschreibung der Systemarchitektur wird verwendet, um die
Einschränkungen für die Modelle abzuleiten, z. B. in Bezug auf die Speichergröße. Dies wird mit den
Hardware-Beschreibungen verfeinert, sobald diese von AP4 zur Verfügung gestellt werden. Ein wichtiger
Teil der Aufgabe T5.2 besteht darin, den besten Ansatz zur Verbesserung der Energieeffizienz zu ermitteln.
Es ist geplant, KI-basierte Ansätze zur Optimierung der Versorgungsstabilität und der Oberwellenverluste,
der Motoroptimierung und der Verlustreduzierung für Motoren zu untersuchen, deren Eigenschaften je nach
Produkt (z. B. die Induktivität variiert um 10 % oder mehr), je nach Anwendungsfall (z. B. hängen die
Eigenschaften stark vom Drehmoment ab) und im Laufe der Zeit (z. B. Alterung) variieren.
Ein weiteres Hauptthema von AP5 ist die Entwicklung der EDA-Unterstützungswerkzeuge und des KI-
Compilers auf der Grundlage einer modellbasierten Entwurfsumgebung und mittels virtuellem Prototyping
(T5.3). Auch hier wird auf die generischen Systemmodelle von AP2 zurückgegriffen werden, um eine breit
anwendbare Methodik zu realisieren. Zusätzlich werden Informationen über die Systemarchitektur aus AP3
und Hardware-Informationen aus AP4 verwendet, um sicherzustellen, dass die Hardware sowohl auf IC-
als auch auf Wechselrichterebene sowie die KI- und Systemsoftware gut zusammenpassen. Die
modellbasierte Umgebung aus AP2 wird für die Integrations- und Modellierungsaufgaben verwendet.

Tabelle 6: Übersicht der Beiträge zum AP5 der Technischen Universität München.

Task Beitragsbeschreibung

T5.3.1

TUM ist hier vor allem in Task 5.3. bei der Erstellung des Entwicklungskits aktiv: Die TUM
entwickelt den AI-Compiler in Open-Source als einen TVM-basierten Deployment Flow für die
ECOMAI HW Plattform. Der Aufbau wird anhand der Anforderungen evaluiert. Zudem
untersucht die TUM die Behandlung von Timing- und Sicherheitsfragen für sicherheitskritische
Echtzeitanwendungen im AI-Compilerfluss. Zudem wird die TUM TinyML-Methoden für den AI-
Compiler bereitstellen, um den ECOMAI KI-Hardware-Chip-Prototyp zu unterstützen. Hier
müssen die KI-Operatoren die Beschleuniger-Features der Plattform ausnutzen.
Subtasks des Partners TUM:
T5.3.1.1. TUM unterstützt die Definition der ML Features, die im AI Compiler unterstützt werden
sollen (6 PM)
T5.3.1.2A Initiale Implementierung des AI Compiler Backends für ECOMAI Hardware (6 PM)
T5.3.1.2B Untersuchung, wie Realzeitanforderungen im AI Compiler umgesetzt werden können
(6PM)
T5.3.1.3 Verbesserung und Evaluierung des AI Compiler Backends für ECOMAI AI Hardware
Plattform (6 PM)

T5.3.2

TUM wird auf Basis des Instruction Set Simulators ETISS VP-Modelle für die IFX HW Plattform
liefern, um die Integration von Motor- und AI SW-Modellen zu unterstützen und ein AutoTuning
bzgl. Genauigkeit, Inferenzzeit und Speicherbedarf der eingebetteten KI Applikationen zu
unterstützen. Die TUM wird zudem eine Virtual Prototyping Lösung für die System-on-Chip
(SoC) Seite des Systems bereitstellen. Ein wesentlicher Bestandteil dieser Aufgabe ist eine
simulationseffiziente Schnittstelle zu den elektrischen und mechanischen
Simulationsumgebungen, um eine vollständige Systemsimulation zu ermöglichen.

Task 5.3.1 – Ergebnisse
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Im Rahmen der Arbeiten wurde gemeinsam mit den Projektpartnern der Workflow für die Entwicklung von KI-
Anwendungen für Motorkontrollanwendungen definiert, der die Grundlage für das ECOMAI Development Kit
bildete. Die TUM brachte dabei ihre tinyML-Expertise ein und definierte mehrere Arbeitsschritte, die vom
Partner SPARX Systems im Werkzeug Enterprise Architect (EA) modelliert wurden. Die Ergebnisse flossen
in Deliverable 5.1 ein, das bis Ende April 2023 abgeschlossen wurde.
Darüber hinaus begann die TUM, auf Basis des Apache TVM Frameworks den KI-Compiler für ECOMAI
aufzusetzen. Dafür wurde zunächst die UMA-Schnittstelle von TVM anhand eines einfachen
Beschleunigerbeispiels evaluiert. Diese Schnittstelle sollte anschließend für die Unterstützung des Infineon-
Beschleunigers genutzt werden. Der entsprechende Software-Stack ist schematisch in Abbildung 4
dargestellt.

Abbildung 4: ECOMAI AI Compiler Software Stack.

Zusätzlich entwickelte die TUM die Unterstützung der UMA-Schnittstelle über TVM-C-Aufrufe. Dadurch konnte
TVMmit UMA ähnlich wie ein Command-Line-Tool und damit vergleichbar mit einem herkömmlichen Compiler
verwendet werden. Diese Arbeiten wurden als Teil eines kooperativen UMA-Vortrags auf der TVMcon-
Konferenz 2023 vorgestellt [Kla+23].
Für die Integration des Beschleuniger-Backends in den TVM-Compiler wurde im Projekt das UMA-Framework
eingesetzt. UMA stellte als einfach nutzbare API einen vielversprechenden Ansatz für die Integration von
Beschleunigern dar, befand sich jedoch zu diesem Zeitpunkt noch in einem frühen Entwicklungsstadium. Die
UMA-Gruppe hatte mit dem Mock-Beschleuniger „Vanilla“ ein Proof-of-Concept-Beispiel vorgestellt, das
zeigte, wie ein neuer Beschleuniger mithilfe der UMA-APIs in TVM integriert werden konnte. Komplexere
Beispiele, insbesondere für die Ausführung quantisierter Modelle, waren jedoch noch nicht verfügbar.
Die TUM untersuchte daher UMA und dessen Fähigkeiten zur Unterstützung heterogener TinyML-Plattformen
sowie quantisierter neuronaler Netze. Ausgangspunkt war das Vanilla-Gleitkommabeispiel, das erweitert
wurde, um QNN-Faltungsschichten auf einen Beschleuniger auszulagern. Dadurch wurde ein schrittweiser
Integrationsfluss für Beschleuniger unter Verwendung von UMA erarbeitet. Auf dieser Grundlage konnten
beliebige quantisierte Operatoren abhängig von ihrer Funktionalität auf das Beschleunigermodell ausgelagert
werden, wie in Abbildung 5 gezeigt.

Abbildung 5: Schritte zur Integration des Beschleunigers unter Verwendung von UMA.

Parallel dazu wurde MLonMCU als End-to-End-Benchmarking-Tool für virtuelles Prototyping eingesetzt, um
bereits vor der Verfügbarkeit tatsächlicher Hardwarebeschleuniger erste Leistungsabschätzungen vornehmen
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zu können. Zu diesem Zweck richtete die TUM eine virtuelle Plattform mit dem Plugin-Mechanismus des
ETISS-Befehlssatzsimulators ein und erstellte ein Profil darüber, wie viele Befehle vom Prozessor ausgelagert
werden konnten. Dies erfolgte durch das schnelle Prototyping eines quantisierten Faltungsbeschleunigers.
Diese Arbeit wurde veröffentlicht und auf dem CODAI’23 Workshop in Hamburg vorgestellt [Ahm+23]. Das
Partner-Team nutzte diese Ergebnisse mit Unterstützung der TUM als Grundlage für die Integration des
Partner-Hardware-Backends in den TVM-Compiler.
In den folgenden Projektphasen wurden die Integrationsframeworks des TVM-Compilers genutzt, um den
Software-Stack für die Ausführung von Machine-Learning-Workloads auf benutzerdefinierten
Hardwarebeschleunigern weiter auszubauen. Das „Bring Your Own Code“-(BYOC)-Framework von TVM
[Che+21] unterstützte dabei die Integration benutzerdefinierter Beschleuniger oder Kernel-Bibliotheken auf
unterschiedlichen Abstraktionsebenen und ermöglichte sowohl graphen- als auch operatorbasierte
Optimierungen. Darauf aufbauend stellte das Universal Modular Accelerator-(UMA)-Framework eine
einheitliche Struktur bereit, die über BYOC lag. Durch eine strukturierte Dateiorganisation und Python-APIs
bot UMA Schnittstellen zu den wichtigsten Modulen für die Backend-Integration.
Dabei zeigte sich, dass UMA insbesondere für einfache Beschleunigermodelle geeignet war, die keine
Quantisierung unterstützten, keine Planung oder Kachelung der Berechnungen erforderten und keine
Abbildung auf feingranulare Instruktionen benötigten. Diese Merkmale waren jedoch für reale
Hardwarebeschleuniger in der Regel notwendig. Daher bestanden weiterhin Herausforderungen bei der
komplexeren Integration in TVM. In den bisherigen Arbeiten wurde UMA deshalb erweitert, um quantisierte
Operatoren zu unterstützen. Aufbauend auf dieser Grundlage entwickelte die TUM einen neuen Compiler-
Integrationsansatz für GEMM-basierte Hardwarebeschleuniger. Dieser abstrahierte die Komplexität der Low-
Level-Integration und ersparte Anwendern das manuelle Anpassen interner Compiler-Ebenen sowie das
Einbetten beschleunigerspezifischer Knoten.
Abbildung 6 zeigt die Architektur dieses Ansatzes, der aus zwei zentralen Komponenten bestand: dem
Compiler und den zugehörigen Konfiguratoren. Es wurde ein kompaktes Beschreibungsformat für GEMM-
basierte Beschleuniger vorgeschlagen, mit dem Anwender sowohl die Funktionalität als auch die
Programmierschnittstellen für Convolution- und Dense-Operatoren definieren konnten. Jeder Schritt im
Kompilierungsprozess erforderte spezifische Eingaben, abhängig von den unterstützten Operatoren und dem
Ausführungsmodell des Zielbeschleunigers. So hing beispielsweise das IR-Lowering von den
Implementierungen der Operatoren ab, die deren Ausführungssemantik definierten, während das Loop
Scheduling durch die Architektur des Beschleunigers beeinflusst wurde. Die Codegenerierung wiederum
benötigte definierte Schnittstellenfunktionen zur Ansteuerung der Beschleunigeroperationen. Um diese
Anforderungen zu erfüllen, wurde ein Beschleunigermodell bereitgestellt, das sowohl funktionale als auch
architektonische Beschreibungen umfasste.

Abbildung 6: Vorgeschlagenes Framework zur Compiler-Integration.



13

Zur weiteren Reduzierung manueller Integrationsschritte im TVM-Kompilierungsprozess wurde die UMA-
Pipeline durch Legalization Passes erweitert, um quantisierte Convolution- und Dense-Operatoren zu
unterstützen. Zudem wurden die Phasen der Graphpartitionierung und des IR-Lowerings modifiziert, sodass
eine Konstantenfaltung für die durch den Beschleuniger unterstützten Operatoren ermöglicht wurde. Diese
Optimierungen griffen nach der Partitionierung, nachdem die relevanten Teilgraphen identifiziert worden
waren. Auf Basis dieser hardwarebewussten Kompilierungspipeline wurden zwei
Automatisierungskomponenten eingeführt: der Frontend-Konfigurator und der Backend-Konfigurator. Diese
automatisierten zentrale Aufgaben mithilfe der Beschleunigerbeschreibung und vereinfachten dadurch die
Integration in den Compiler erheblich.
Darüber hinaus wurden erforschte Werkzeuge zur Design Space Exploration (DSE) und deren vereinheitlichte
Eingaberepräsentationen für DNN-Beschleuniger genutzt, um Tensoroperationen effizient zu planen. Konkret
wurde das Scheduling-Framework CoSA [Hua+21] erweitert und integriert, um Planungsparameter zu
initialisieren. Dabei wurden Aspekte wie ungleiche Abbildungsstrategien und Double Buffering berücksichtigt.
Der entwickelte Ansatz wurde anhand einer Fallstudie mit dem Gemmini-Hardwarebeschleuniger evaluiert
[Gen+21]. Zur Leistungsmessung wurden einzelne Dense-Layer unterschiedlicher Größen sowie das
vollständige ToyCar-Netzwerk aus der MLPerf Benchmark-Suite auf dem zyklengenauen Gemmini-Simulator
mit Verilator getestet. Die Ergebnisse zeigten, dass die automatisierte Toolchain eine vergleichbare Leistung
wie die manuell optimierte Toolchain von Gemmini erzielte. Im Gegensatz dazu wies ein naiver UMA/BYOC-
basierter Backend-Ansatz in allen Testfällen eine signifikante Leistungsminderung auf. Diese
Leistungseinbußen waren vor allem auf nicht optimierte Vorverarbeitungsoperationen wie Matrixtransposition
und Quantisierungsbehandlung zurückzuführen, die ohne Konstantenfaltung erhebliche Overheads
verursachten.
Die entwickelte Toolchain erreichte somit eine mit der manuell implementierten, C-funktionsbasierten
Toolchain von Gemmini vergleichbare Leistung, reduzierte jedoch den manuellen Programmieraufwand um
etwa 80 %, gemessen an der Anzahl der Codezeilen (vgl. Tabelle 7). Dies verdeutlichte eine erhebliche
Vereinfachung des Integrationsprozesses. Diese Arbeit wurde auf der SAMOS-Konferenz angenommen, war
zum Zeitpunkt der Berichtserstellung jedoch noch nicht offiziell veröffentlicht. Sie wurde daher zwischenzeitlich
als Preprint verfügbar gemacht [AMS25a].

Tabelle 7: Deployment Ergebnisse des vorgeschlagenen AI-Compiler für GEMM-basierte
Hardwarebeschleuniger.

Anschließend an die Ergebnisse aus [AMS25a] erweiterten wir die Relay-IR-Operatoren und UMA-
Schnittstellen von TVM, um Herausforderungen innerhalb der TVM-Kompilierungspipeline zu adressieren und
Nutzer davon zu entlasten, Low-Level-Compiler-Schichten zu modifizieren oder beschleunigerspezifische IR-
Knoten einzubetten. Aus Scheduling-Perspektive nutzte dieser Ansatz von CoSA [Hua+21] erzeugte Mappings
und übersetzte sie in tensorbasierte Scheduling-Transformationen innerhalb von TVMs Tensor IR. Allerdings
lässt sich diese Methode aufgrund der inhärenten Schwierigkeit, Tensor-Scheduling zu automatisieren und
Intrinsics innerhalb von TVM zu definieren, nicht gut auf Hardwarebeschleuniger mit feingranularen Intrinsics
verallgemeinern.
Im letzten Projektjahr verwendeten wir eine erweiterbare, benutzerdefinierte Scheduling-Sprache namens
Exo [Ika+25], die außerhalb des AI-Compilers arbeitet und eine flexible sowie automatisierte Konstruktion von
Scheduling-Transformationen ermöglicht, ohne durch Compiler-Interna eingeschränkt zu sein. Mithilfe der
Erweiterungsmechanismen von Exo führten wir einen AutoScheduler zur vollständig automatisierten Kernel-
Generierung ein, der die Lücke zwischen von DSE-Werkzeugen erzeugten Mappings und ML-Compiler-
Backends schließt. Unser Ansatz materialisiert automatisch DSE-generierte Mappings, indem die
erforderlichen Scheduling-Transformationen in drei abstrakten Schritten angewendet werden: mehrstufiges
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Loop-Tiling, Staging von Speichertransfers und Instruktionsgenerierung. Dadurch entfällt die Notwendigkeit
manueller Scheduling-Anpassungen.
Durch die externe Generierung von Kernelfunktionen etabliert unser Ansatz Kernelfunktionen als
grobgranulare Deployment-Schnittstelle und ermöglicht so die nahtlose Integration neuer
Hardwarebeschleuniger über unser Retargeting-Framework namens AutoUMA. Das Blockdiagramm des
vorgeschlagenen Kompilierungsframeworks ist in Abbildung 7 dargestellt.

Abbildung 7: Erweitertes Framework für die Compiler-Integration.

Die Eingaben unseres Retargeting-Frameworks werden durch ein Beschleuniger-Beschreibungsmodell
formalisiert, das eine automatisierte Compiler-Integration ermöglicht. Dieses Modell erlaubt es Nutzern,
Hardwaredesigns auf drei Abstraktionsebenen zu spezifizieren: Kernel-Ebene, Instruktions-Ebene und
Architektur-Ebene. Dadurch erfordert die Anpassung des Frameworks an einen neuen Beschleuniger lediglich
eine Aktualisierung der Hardwarebeschreibung, ohne Änderungen am Compiler selbst vorzunehmen.
Das folgende Experiment auf dem Gemmini-Beschleuniger [Gen+21] bewertet die Leistung der vom
AutoScheduler generierten Kernel und zeigt, dass unser Framework die Integrationskomplexität reduziert und
gleichzeitig eine hohe Ausführungsperformance liefert.
Abbildung 8 zeigt die Inferenzlatenz für Dense- und Convolution-Schichten. In diesem Fall erreicht der
AutoScheduler für Convolution-Schichten im Vergleich zur Standardbibliothek eine durchschnittliche
Beschleunigung von 2,5× bzw. 2,2× unter Verwendung von durch ZigZag bzw. TimeLoop erzeugten Mappings.
Für Dense-Schichten erzielt der AutoScheduler im Vergleich zur Standardbibliothek eine durchschnittliche
Beschleunigung von 2,8× bzw. 2,5× unter Verwendung von durch ZigZag bzw. TimeLoop erzeugten Mappings.
Das folgende Experiment auf dem Gemmini-Beschleuniger [Gen+21] bewertet die Leistung der vom
AutoScheduler generierten Kernel und zeigt, dass unser Framework die Integrationskomplexität reduziert und
gleichzeitig eine hohe Ausführungsperformance liefert.
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Abbildung 8: Latenzvergleich von Convolution- und Dense-Schichten zwischen der Gemmini-
Standardbibliothek und den vom AutoScheduler generierten Kerneln auf Basis von durch Timeloop und ZigZag
erzeugten Mappings. Die Beschriftungen der X-Achse im linken Diagramm zeigen die Form der Convolution
als Ausgabedimension×Ausgabekanäle×Eingabekanäle. Die Beschriftungen der X-Achse im rechten
Diagramm zeigen die Form der Dense-Schicht als Batch-Größe × Eingabedimension×Ausgabeeinheiten. Die
roten Zahlen oberhalb jeder Säule geben die Beschleunigung relativ zur Gemmini-Standardbibliothek an.

Performance Analyzer für Realzeitanforderungen
Aus Gründen der nachvollziehbaren Leistungsfähigkeit (Performance-Level-Traceability) im Design-Kit haben
wir das Tool “isaac-toolkit”1 erweitert, das am Lehrstuhl für Elektronische Entwurfsautomatisierung (EDA) der
TUM entwickelt wurde. Das Tool bietet Laufzeitanalyse- und Profiling-Fähigkeiten, um die von ECOMOD
(entwickelt von SPARX im Rahmen des ECOMAI-Projekts) benötigten Informationen für die Erzeugung
leistungsannotierter Funktionsaufruf-Graphen zu generieren.

Abbildung 9: AI-Inferenz-Performanzanalyse mit Funktionsaufruf-Graphen-Annotation für ECOMOD.

Wie in Abbildung 9 dargestellt, werden das Benchmarking-Toolkit und der VP (Virtual Prototype) verwendet,
um ein ELF-Binary zusammen mit einer detaillierten Befehlsablaufverfolgung (Instruction Trace) der
Programmausführung zu erzeugen. Diese Laufzeitablaufverfolgung wird anschließend mit Callgrind

https://github.com/tum-ei-eda/isaac-toolkit/tree/ecomai_performance_analyzer
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2analysiert, um die Ausführungskosten und Latenzen zu messen, die mit jedem Funktionsaufruf und jedem
dynamisch ausgeführten Codeblock verbunden sind.
Die extrahierten Profiling-Informationen werden danach in das Cflow3-Aufrufgraphenformat konvertiert, das
von ECOMOD verarbeitet werden kann. Durch die Kombination der Aufrufhierarchie mit den gesammelten
Leistungsannotationen generiert ECOMOD einen annotierten Aufrufgraphen, der die Ausführungskosten
einzelner Funktionen und ihre Beziehungen hervorhebt. Diese Darstellung ermöglicht eine effiziente
Identifizierung von Rechenengpässen und leistungskritischen Bereichen innerhalb der Anwendung und
unterstützt auf diese Weise Optimierungs- sowie Designraumexplorationsaktivitäten.

Task 5.3.2 – Ergebnisse
Aufgrund von Personalmangel konnten nicht alle Teilbeiträge des Vorhabens vollständig bearbeitet werden.
Insbesondere die AP5.3.2 zu ETISS-VP-Modellen für die HW-Plattform der Vorhabenpartner musste
zugunsten einer Fokussierung auf die ML-Compiler-Arbeiten in AP5.3.1 gekürzt werden. Anstatt der
vollumfänglichen Umsetzung des AP5.3.2 wurde auf eine vereinfachte Modellierung eines Beschleunigers in
AP2.3 umgestellt [Ahm+23]. Zusätzlich konnten Partner für die Performanzmodellierung auf unser
existierendes Tool CorePerfDSL aus dem Vorhaben ITEA4-GenerIoT zurückgreifen [Foi+24]. Diese
vereinfachte virtuelle Plattform konnte für eine exemplarische Modellierung der Hardware-Plattform für das
ECOMAI Design-Kit genutzt werden.

https://valgrind.org/docs/manual/cl-manual.html
https://www.gnu.org/software/cflow/
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4 https://github.com/tum-ei-eda/etiss/tree/patch_vanilla_acc
5 https://github.com/tum-ei-eda/isaac-toolkit/tree/main
6 https://github.com/tum-ei-eda/isaac-toolkit/tree/ecomai_performance_analyzer/examples/mlonmcu

4 Beitrag des Ergebnisses zu den förderpolitischen Zielen, auch zwecks
Evaluierung von Förderprogrammen/-schwerpunkten/-konzepten

4.1. Erfindungen und Schutzrechte
Es wurden im Gesamtprojekt bei der TUM keine Erfindungen gemacht und Schutzrechte weder angemeldet
noch erteilt. Teilbeiträge wurden in Form von wissenschaftlichen Publikationen und/oder Veröffentlichung des
Quell-Codes “open-source” gestellt und mit permissiven Lizenzen versehen.

4.2. Wirtschaftliche Erfolgsaussichten, Projektpartner TUM
Die Verwertung der Projektergebnisse erfolgt an der TUM, wie für einen Universitätspartner üblich, im Rahmen
von Lehrveranstaltungen, Publikationen auf nationalen und internationalen Tagungen und an Penta6-ECOMAI
anschließende Forschungsvorhaben und Auftragsforschungsprojekten. Es wird erwartet, dass sich die in
Penta6-ECOMAI erarbeiteten Kenntnisse und Open-Source-Projekte positiv auf die Einwerbung weiterer
Projekte auswirken wird, speziell im Rahmen von Verbundprojekten zwischen Industrie- und
Forschungspartnern.
Speziell die Programmierung von eingebetteten Systemen für ML-Anwendungen (ML-Deployment, ML-
Retargeting) braucht Expertise und Werkzeuge in der Software-Entwicklung. Die Grundlagen hierfür wurden
im Projekt Scale4Edge entwickelt, vom Penta6-ECOMAI-Projekt aufgegriffen und konnten anschließend in
Lehrveranstaltungen angehenden Ingenieuren als wichtige Kompetenz zum Entwurf zukünftiger Extreme
Edge AI Systeme weitergegeben werden. Dafür fließen die Forschungsergebnisse in die Lehre des Lehrstuhls
in den Studiengängen Bachelor und Master in Elektrotechnik und Informationstechnik (BsEI und MsEI), Master
in Communication Engineering (MSCE) und seit Wintersemester 2025 im Master-Studiengang
Microelectronics and Chip Design. Die so ausgebildeten Ingenieure tragen dieses Wissen als exzellente
Fachkräfte in die deutsche Industrie.
TUM hat Ihre Expertise in EdgeAI/TinyML und Virtual Prototyping durch die Arbeiten in Penta6-ECOMAI weiter
etablieren können. Rückblickend, aber auch in absehbarer Zeit geplant, sind die wirtschaftlichen Aktivitäten
und Highlights in Tabelle 8 zusammengefasst.

Tabelle 8: Wirtschaftliche Erfolgsaussichten mit Zeithorizont

Zeithorizont Wirtschaftliche Erfolgaussichten

Während und nach
Projektlaufzeit:

 Aufbau von weiterer Expertise zu EdgeAI-Deployment (speziell TVM).
Erfolgreich: Publikationen und Anwendungen für automatische Backend-
Code-Generatoren [Ahm+23], [AMS25], [AMS26]

 Weiterentwicklung der Open-Source-Tools ETISS und TVM-basierte
TinyML Compiler Erstellung: Erfolgreich:
◦ Weiterentwicklung von ETISS für KI-Beschleuniger-Modellierung4
◦ Weiterentwicklung ISAAC-Toolkit5 for ECOMAI Perfomance Analyzer6
◦ Geplant: Open-Source Release of AutoUMA nach Publikation [AMS26]

 Eingang der ECOMAI-Methoden in die universitäre Lehre der TUM.
Erfolgreich:
◦ Einbringung der TinyML Modellierung und Grundlagen in Master-

Lehrveranstaltung „Embedded System Design for Machine Learning“
◦ Durchführung von 5 studentischen Arbeiten im Zusammenhang mit

dem Vorhaben Penta6-ECOMAI.
 Erster probehafter Einsatz der ECOMAI-Methoden in der Entwicklung

bei Projektpartnern über Open-Source-Transfer und
Projektkooperationen. Erfolgreich:
◦ Einsatz der KI-Werkzeugumgebung bei industriellen und universitären

Konsortialpartnern.
Drei bis fünf Jahre •      Weiterentwicklung der Methoden in Folgeprojekten und
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nach Projektende: Industrietransfer von TinyML Expertise z.B. über Open-Source und
Folgeprojekte. Erste Erfolge:
◦ Code-Generatoren und Virtual Prototyping für KI-

Beschleunigersysteme aus dem Penta6-ECOMAI Vorhaben konnten
erfolgreich in die Vorhaben ZUSE-KIMobil und dem Bayerischen Chip
Design Center (BCDC) überführt werden. Weitere anschließende
Vorhaben werden derzeit ausgearbeitet.

Nach fünf Jahren
nach Projektende

 Langfristig Souveränität auf dem Gebiet EdgeAI, zum Beispiel durch
Ausbildung von Ingenieuren und Ingenieurinnen auf dem Gebiet Edge
AI

4.3. Wissenschaftliche und/oder technische Erfolgsaussichten, Projektpartner TUM
Der Lehrstuhl für Entwurfsautomatisierung der TU München hat durch die Teilnahme an Verbundprojekten
wie u. a. Scale4Edge und MANNHEIM-FlexKI eine international sichtbare Forschungsgruppe im Bereich der
anwendungsorientierten Deployment und Entwurfsmethodik für Embedded ML Software für
ressourcenbeschränkte eingebettete Systeme etabliert. Durch die Teilnahme am Projekt Penta6-ECOMAI bat
sich die Gelegenheit diese Expertise im zukunftsstarken Forschungsumfeld der ML-Deployment für extrem-
ressourcen-reduzierte Steuerungen mit einem klaren anwendungsorientiertem Einsatz (Motorcontrol) zu
verbinden und dieses Forschungsfeld in den nächsten Jahren zu erweitern. Die enge Kooperation mit den
Industriepartnern stärkt die Anwendungsorientierung und Anwendbarkeit dieser Forschung. Die hohe
Attraktivität des Forschungsfelds stärkte die Möglichkeiten, exzellente Doktoranden und Studenten für die
Forschungsarbeiten zu gewinnen. Die starke Fokussierung der TUM auf ML-Deployment Entwurfsmethodik
für eingebettete Software sowie auf die Simulationsmethodik und Performanzmodellierung ergänzt sich
perfekt mit den Kompetenzen der in Penta6-ECOMAI beteiligten Projektpartner aus dem Bereich der
Hardware.
TUM hat Ihre Expertise in EdgeAI/TinyML und Virtual Prototyping durch die Arbeiten in Penta6-ECOMAI weiter
etablieren können. Rückblickend, aber auch in absehbarer Zeit geplant, sind die wissenschaftlichen Aktivitäten
und Highlights in Tabelle 9 zusammengefasst.

Tabelle 9: Wissenschaftliche Erfolgsaussichten mit Zeithorizont

Zeithorizont Wissenschaftliche Erfolgaussichten

Während und nach
Projektlaufzeit:

 Veröffentlichungen auf internationalen Konferenzen und
Zeitschriften. Erfolgreich:
◦ Zwei veröffentlichte akademische Publikationen [Ahm+23, AMS25] mit

einem Best Paper Award [Ahm+23]
◦ Eine weitere akademische Publikation derzeit under Review [AMS26]

 Kontinuierliche Open Source Veröffentlichung der ECOMAI VP und
TinyML Methoden.
◦ Erfolgreich: Erweiterungen von ETISS zum virtuellen Prototypen Flow

für „QVanilla“
 Erhöhung der Sichtbarkeit der TinyML und VP Arbeiten der TUM.

◦ Erfolgreich: Beiträge und Vorhaben präsentiert in Community-
Konferenzen [Kla+23, Mue+23, Mue+24a, Mue+25, Mue24b, AMS25b]

Drei bis fünf Jahre
nach Projektende:

 Weiterentwicklung der Expertise und Open-Source-Tools in
Folgeprojekten mit Veröffentlichungen. Erste Erfolge:
◦ Erste Transferergebnisse in ECOMAI-anschließende Projekte: DI-

EDAI und dem Bayerischen Chip Design Center (BCDC).
◦ Geplante Projekttransferergebnisse Open-Source KI-Compiler in naher

Zukunft
Nach fünf Jahren
nach Projektende

 Weiterentwicklung der Expertise und Open-Source-Tools in
Folgeprojekten mit Veröffentlichungen.
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4.4. Wissenschaftliche und wirtschaftliche Anschlussfähigkeit, Projektpartner TUM
Die Ergebnisse des Teilvorhabens wurden in das Gesamtvorhaben in Form des ECOMAI Modeling Tools
(ECOMOD) den Partnern zugänglich gemacht. ECOMOD stellt so eine Referenz-Implementierung des
Vorhabens dar. Zusätzlich wurden die im Teilvorhaben entwickelten Methoden in akademischen Zeitschriften,
Konferenzen und Community-Events publiziert und so der Fachwelt verfügbar gemacht (vgl. Tabelle 9).
Darüber hinaus können die Ergebnisse die Grundlage für Nachfolgeprojekte bilden und für eine folgende
Produktisierung an interessierte Industriepartner lizensiert werden. Diese Aktivitäten sollen insbesondere in
den ersten beiden Jahren nach Projektende (in der Lehre: je nach Vorlesungszyklus) vorangetrieben werden,
wobei auch längerfristige Aktivitäten, z.B. Teilnahme an europäischen KDT JU Calls oder nationalen Initiativen
wie dem Chipdesign Germany oder Kompetenzzentrum angestrebt werden. Darüber hinaus wurden von
universitären Partnern innerhalb des Projekt wie auch außerhalb, beispielsweise der TU Wien, neue
Forschungsanwendungen der TUM-Werkzeuge erschlossen.
Wissenschaftlich zeigt sich, dass im tinyML/edgeAI/embedded-Bereich ein hohes Innovationspotential und
für anwendungsorientierte, HW/SW-verbundene Rechenarchitekturen besteht. Neuartige Lösungskonzepte
müssen sowohl in Sensor- als auch in der Compute-Domäne, aber auch in anwendungspezifischen Fällen mit
hocheffizienten und optimierten Architekturen, Schnittstellen und Software-Stacks eine Alternative zum
Vendor-Zwang ermöglichen. Der Lehrstuhl für Entwurfsautomatisierung der Technischen Universität München
möchte hier in Zukunft gemeinsam mit den aktuellen und zukünftigen Industriepartnern auf nationaler und
europäischer Ebene an eben solchen Lösungskonzepten forschen.

5 Arbeiten, die zu keiner Lösung geführt haben
Trotz kostenneutraler Verlängerung des Vorhabens um sechs Monate bis zum 30.09.2025 konnten nicht alle
Teilbeiträge vollumfänglich bearbeitet werden, was sich auf einen akuten Personalmangel während der
Projektlaufzeit zurückführen lässt. Insbesondere eine Überführung der prototypischen Ergebnisse in eine
höhere Technologiebereitschaftsebene, z.B. Dokumentationsarbeiten und eine Einspielung der KI-Compiler-
Ergebnisse in Open-Source Tool (sog. „upstream“), stellten sich als nicht mehr durchführbar dar. Weiterhin
die AP5.3.2 der TVB zu ETISS-VP-Modellen für die HW-Plattform des Partners Infineon musste zugunsten
einer Fokussierung auf die ML-Compiler-Arbeiten in AP5.3.1 gekürzt werden. Anstatt der vollumfänglichen
Umsetzung des AP5.3.2 wurde auf eine vereinfachte Modellierung eines Beschleunigers in AP2.3 umgestellt.
Zusätzlich konnte der Partner für die Performanzmodellierung auf unser existierendes Tool
CorePerfDSL+ETISS aus dem Vorhaben ITEA4-GenerIoT zurückgreifen, das gemeinsam mit einem FPGA-
Prototypen zu einer erfolgreichen Modellierung der Hardware-Plattform für das ECOMAI Design-Kit führte.
Dennoch bleibt festzuhalten, dass die TUM weniger wissenschaftliche Ergebnisse zum AP5.3.2 erbracht hat,
als erwartet.
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6 Präsentationsmöglichkeiten für mögliche Nutzer
Tabelle 10: Präsentation, Vorträge und Workshops auf Konferenzen und Tagungen.

[Kla+23] Michael J. Klaiber, Paul Palomero Bernardo, Christoph Gerum, Oliver Bringmann, Rafael
Stahl, Philipp van Kempen, Daniel Müller-Gritschneder, Ingo Feldner: Universal Modular
Accelerator Interface, tvmcon 2023

[Mue+23] Daniel Mueller-Gritschneder, Philipp van Kempen, Marcus Rüb (tinyML Class): An
Introduction to tinyML: Bringing Deep Learning to Ultra-low-power Micro-Controllers. In:
Embedded World Konferenz 2024

[Mue+24a] Daniel Mueller-Gritschneder, Philipp van Kempen, Marcus Rüb (tinyML Class): An
Introduction to tinyML: Bringing Deep Learning to Ultra-low-power Micro-Controllers. In:
Embedded World Konferenz 2024

[Mue+24b] Daniel Mueller-Gritschneder and Johannes Geier: Open-Source Simulators for Pre-Silicon
Validation of Safety-critical RISC-V System-on-chip. OSS Hardware Mini Summit co-located
with Linux Foundation EU Summit 2024. Vienna, Austria.

[AMS25b] Samira Ahmadifarsani, Daniel Mueller-Gritschneder, Ulf Schlichtmann: A High-Level
Compiler Integration Approach for Deep Learning Accelerators Supporting Abstraction and
Optimization. Short Presentation and Poster. In: 25th International Conference, SAMOS
2025, Samos, Greece, June 28 – July 3, 2025.

[Mue+25] Daniel Mueller-Gritschneder, Philipp van Kempen, Marcus Rüb (tinyML Class): An
Introduction to tinyML: Bringing Deep Learning to Ultra-low-power Micro-Controllers. In:
Embedded World Konferenz 2025

Tabelle 11: Eigene Publikationen aus diesem Vorhaben in wissenschaftlichen Konferenzen und
Zeitschriften.

[Ahm+23] S. Ahmadifarsani et al. 2024. Towards Rapid Exploration of Heterogeneous TinyML
Systems using Virtual Platforms and TVM's UMA. In Proceedings of the 2023 Workshop on
Compilers, Deployment, and Tooling for Edge AI (CODAI '23). Association for Computing
Machinery, New York, NY, USA, 6–10. https://doi.org/10.1145/3615338.3618121.

[AMS25a] S. Ahmadifarsani, D. Mueller-Gritschneder, and U. Schlichtmann. A High-Level Compiler
Integration Approach for Deep Learning Accelerators Supporting Abstraction and
Optimization. 2025. arXiv: 2507.04828 [cs.LG]. url: https://arxiv.org/abs/2507.04828.

[AMS26] S. Ahmadifarsani, D. Mueller-Gritschneder, and U. Schlichtmann. AutoUMA: Accelerated
ML Compiler Support for Hardware Accelerators based on Automatic Kernel Library
Generation. Under Review.

7 Arbeitsteilung/Zusammenarbeit mit Dritten
Während der Projektlaufzeit fanden eine rege Kooperation und Austausche mit anderen thematisch-
verwandten Förderprojekten auf nationaler (ZUSE-Scale4Edge, ZUSE-KIMobil, MANNHEIM-FlexKI, DI-EDAI,
DI-OSVISE) und europäischer Ebene (ChipsJU-TRISTAN, ITEA-GenerIoT) statt.

https://doi.org/10.1145/3615338.3618121
https://arxiv.org/abs/2507.04828
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