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1. Hardware fiir Kl

Markus Schirholz, Eike-Christian Spitzner

Die Kl ist bereits seit Jahrzehnten ein Thema in der Forschung, wobei die Kon-
ferenz ,,Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence” im Jahr
1956 als Startpunkt systematischer Forschungsanstrengungen qilt. Den wirk-
lichen Durchbruch brachte allerdings erst in den vergangenen Jahren der Ein-
satz von kunstlichen neuronalen Netzen (KNN) mit Methoden des tiefen Ler-
nens (Deep Learning, DL), welche rudimentédr Abldufe im Nervensystem nach-
bilden (siehe auch Einleitung Teil A). Wichtige Treiber sind aber nicht nur die
Konzepte der KNN, sondern vor allem auch die Entwicklung der Rechentech-
nik, auf der entsprechende Verfahren ausgefiihrt werden. Wéhrend man zu
Beginn auf leistungsfahige Allzweckprozessoren (central processing unit, CPU)
zurtickgriff, werden seit einigen Jahren vorrangig Prozessoren verwendet, die
urspriinglich fir Grafikkarten zur Bildausgabe gedacht waren (graphics pro-
cessing unit, GPU). Aktuell werden diese zunehmend zu Spezialprozessoren
(application-specific integrated circuit, ASIC) fir KI-Anwendungen weiterent-
wickelt. Zusétzlich verfolgt man den Ansatz, die Struktur von KNN direkt in
der Architektur eines Prozessors abzubilden (neuromorphe Hardware). Dabei
sind erste Versuche erfolgversprechend.

Um die Entwicklung der Hardware fur KI-Anwendungen besser einordnen zu kon-
nen, ist es zunachst hilfreich sich anzusehen, welche Berechnungen bei der Nutzung
von KNN mit DL-Ansétzen durchgeftihrt werden. Hierbei muss man noch klar zwi-
schen dem Anlernen des KNN (Training) und seinem spateren Einsatz (Inference)
unterscheiden, wobei ersteres sehr rechenaufwendig ist. Die in diesem Beitrag
beschriebene Hardware dient insbesondere der Beschleunigung des Trainings. Im
Prinzip bestehen KNN aus einzelnen konzeptionellen Neuronen, die in bestimmten
Schichten angeordnet sind. Bei mehrschichtigen Netzwerken ist die erste Schicht die
Eingabeschicht, die Daten entgegennimmt. Die letzte Schicht, welche das Ergebnis
liefert, ist die Ausgabeschicht. Gibt es zwischen Ein- und Ausgabeschicht weitere
Schichten (Hidden Neurons), wird das neuronale Netzwerk deutlich leistungsfahiger,
und man spricht von DL. Zwischen den einzelnen Schichten bestehen Verbindungen
zwischen Neuronen, die das eigentliche Netzwerk bilden. Diese Verbindungen haben
verschiedene Strukturen, nach denen neuronale Netze auch klassifiziert werden kon-
nen (siehe auch Einleitung Teil A , Entwicklungswege zur KI”). Ein einfacher Fall ist
dabei ein Feedforward-Netz, in dem jedes einzelne Neuron einer Schicht Uber Verbin-
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dungen die Informationen den Neuronen der nachsten Schicht senden, jedoch nicht
zurticksenden kann.

Das eigentliche ,, Wissen” des Netzes steckt, entsprechend einem biologischen neu-
ronalen Netz, in der Gewichtung der einzelnen Verbindungen zwischen den kinstli-
chen Neuronen. Diese Struktur muss zunachst erzeugt werden, das Netz wird also
angelernt. Eine gangige Methode hierfur ist das Uberwachte Lernen (Supervised
Machine Learning). Dabei trainiert man das Netz mit bekannten Eingangsdaten
sowie Ausgangsdaten und stellt die Gewichtung der einzelnen Verbindungen so ein,
dass Fehler am Ausgang minimal ausfallen. So kann ein neuronales Netz zum Beispiel
trainieren, auf Bildern Hunde und Katzen zu unterscheiden, indem man am Eingang
Bilder verwendet, von denen bekannt ist, welche der beiden Tierarten darauf zu
sehen ist (Wert am Ausgang). Die Trainingsphase ist abgeschlossen, wenn das neu-
ronale Netz mit unbekannten, nicht fir das Training verwendeten Daten eine Fehler-
rate erreicht, die unter einem vorher festgelegten und der Anwendung angemesse-
nem Wert liegt. Grundsatzlich kann man sagen, dass ein neuronales Netz mit mehr
Schichten und mehr Neuronen, zusammen mit mdéglichst vielen Trainingsdaten, the-
oretisch die besten Resultate erzeugt, gleichzeitig aber mit der Anzahl der Neuronen,
der Anzahl der Schichten und der Menge an Trainingsdaten der Rechenaufwand
erheblich steigt. Diese Berechnungen kénnen auf unterschiedliche Art und Weise in
Software umgesetzt werden. Wichtig dabei ist jedoch, dass die Berechnungen in der
Regel so implementiert sind, dass mathematisch hauptsachlich Matrixmultiplikatio-
nen und Vektoradditionen durchgefihrt werden. Im Folgenden wird am Beispiel der
Matrixmultiplikation gezeigt, warum dies einen entscheidenden Einfluss darauf hat,
welche Hardware fur KI-Anwendungen besonders effizient ist.

Matrix A multipliziert mit Matrix B ergibt dabei eine neue Matrix C (siehe Abbildung
1.1). Die vier Elemente der Ergebnismatrix C werden dabei unabhéngig aus Elemen-
ten der Matrizen A und B berechnet und enthalten keine unmittelbaren Abhangig-
keiten untereinander. Das heift, die Matrixmultiplikation kann sehr einfach in vier
Rechnungen aufgeteilt werden, die nicht aufeinander aufbauen und aus diesem
Grund gleichzeitig ausgefuhrt werden kénnen, ohne auf ein anderes Zwischenergeb-
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Abbildung 1.1: Multiplikation zweier Matritzen
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nis warten zu massen. Jede einzelne Rechnung besteht dabei nur aus einer Addition
zweier Multiplikationen, zum Beispiel A, B,, + A ,B,., wobei die beiden Multiplikati-
onen auch gleichzeitig ausgefihrt werden kénnen, um in einem zweiten Schritt
addiert zu werden. Die auf den ersten Blick recht aufwendige Multiplikation zweier
Matrizen lasst sich so in viele einfache Teile zerlegen. Es wird deutlich, dass in einem
ersten Schritt acht Multiplikationen gleichzeitig und in einem zweiten Schritt vier
Additionen gleichzeitig ausgefuhrt werden kénnen. Insgesamt lasst sich diese Rech-
nung also sehr gut parallelisieren, was wiederum der entscheidende Punkt fur die
Wahl der Hardware ist. Zur Verfiigung stehen daftr im Allgemeinen Universalprozes-
soren (CPU), Beschleunigerkarten, die im Wesentlichen auf Grafikprozessoren basie-
ren (GPU), und anwendungsspezifische Schaltungen (ASIC).

Aktuelle Hardware-Lésungen

Die meisten heute verwendeten Universalprozessoren, wie beispielsweise die Haupt-
prozessoren in allen gangigen Computern wie auch Mobilgerdten und Servern,
basieren grundlegend auf einer Architektur, die John von Neumann im Jahr 1945
beschrieb und die auch nach ihm benannt ist (von-Neumann-Architektur). Kennzei-
chen dieser Architektur ist ein gemeinsamer, zentraler Speicher fur Daten und Inst-
ruktionen. Dies ist konzeptionell sehr effizient, da mdglichst leistungsfahige Rechen-
werke die Programme sequenziell, also Schritt fir Schritt, abarbeiten sollen. Opti-
miert ist ein solcher Prozessor fur aufeinander aufbauende, komplexe Berechnungen,
nicht jedoch fur parallelisierbare Aufgaben. Dies gilt grundsatzlich, ist heute jedoch
nur noch eingeschrankt gultig, da sich die Entwicklung der CPUs in den vergangenen
Jahrzehnten ein Stlick weit von den Urspriingen entfernt hat. Moderne CPUs verfi-
gen Uber hohe Taktraten und eine hohe Rechenleistung pro Takt, und durch Befehlser-
weiterungen sind sie in der Lage, auch komplexere Berechnungen in einem oder sehr
wenigen Schritten auszufthren. Zudem ist mit diesen modernen CPUs inzwischen
auch ein paralleles Abarbeiten mehrerer Aufgaben maoglich, da sie mehrere Prozess-
orkerne (in Smartphones aktuell bis zu 10, in Serverprozessoren 32 und mehr) bein-
halten und Technologien wie SMT (simultaneos multithreading) dies unterstitzen —
eine Technik, die es erlaubt, im begrenzten Umfang zwei Aufgaben auf demselben
Prozessorkern auszufihren. Moderne CPUs sind also sehr leistungsfahig, vielseitig
und kdnnen komplexe Probleme schnell bearbeiten. Fir Rechnungen, die massiv par-
allelisiert werden kénnen und aus eher einfachen Teilaufgaben bestehen, ist eine
CPU jedoch weiterhin eher ungeeignet. Die Teilschritte werden zwar sehr schnell
ausgefihrt, die Anzahl der parallel ausgefihrten Aufgaben ist jedoch begrenzt. Die
groBe Rechenleistung der einzelnen Kerne und viele Optimierungen moderner Pro-
zessoren wie etwa Befehlssatzerweiterungen kénnen kaum oder nicht genutzt wer-
den — mit der Folge, dass letztlich ein solcher Prozessor mit parallelen Rechenarbeiten
nicht optimal ausgelastet werden kann.



iit-Themenband - Kinstliche Intelligenz 39

In den vergangenen Jahren wurde deshalb fir solche Berechnungen immer haufiger
Hardware verwendet, die eigentlich fir die Bildausgabe entwickelt wurde. Diese
basiert auf sogenannten GPUs. Die Leistungsfahigkeit dieser Grafikhardware ist,
besonders im Vergleich zu CPUs, in jangster Zeit verhaltnismaBig stark gestiegen.
GPUs bestehen aus dhnlichen Einzelbausteinen wie CPUs, unterscheiden sich in der
Gesamtarchitektur jedoch deutlich. Fir die Berechnung einzelner Bildpunkte nutzten
GPUs fruher kleine Rechenkerne, sogenannte Shader, die auf bestimmte Funktionen
optimiert waren und nur diese ausfihren konnten. Es gab spezialisierte Shader,
beispielsweise um die Farbe, die Transparenz oder Geometrie einzelner Bildpunkte
oder Bildbereiche zu berechnen. Ob die einzelnen Funktionen jedoch genutzt
wurden, hing dabei stark von der Software ab. Um die Hardware generell besser
auslasten zu kénnen, basieren moderne GPUs deswegen auf universellen Shadern,
sogenannten Unified Shader-Architekturen. Diese generalisierten Shader sind in der
Lage, je nach Bedarf jede der gewlnschten Funktionen auszufihren. Bedingung ist,
dass jeder Shader direkt programmiert werden kann, was ihn zu einem kleinen
Universalprozessor macht. Diese Fahigkeit ermdglicht es nun, solche GPUs nicht
mehr nur zur Bildberechnung zu nutzen, sondern sie auch andere Berechnungen
anstellen zu lassen, was sie zu GPGPU (,,general purpose computation on graphics
processing unit”) werden lasst. Bei der Verwendung als GPGPU kann nun jeder
Shader als eine Art Universalrechenkern angesehen werden. Ein solcher Kern ist fur
sich genommen im Vergleich zu einem CPU-Kern zwar erheblich schwacher und
deutlich niedriger getaktet, moderne GPUs verfligen jedoch Uber tausende ent-
sprechender Shader, zwei GréBenordnungen mehr als eine CPU. Ein weiterer Unter-
schied zur CPU besteht darin, dass der Speicher einer Grafikkarte um etwa einen
Faktor zehn schneller angebunden ist, was besonders bei groBen Datenmengen von
Vorteil ist.

Eine dritte Mdglichkeit Berechnungen durchzufihren, ist die Verwendung anwen-
dungsspezifischer integrierter Schaltkreise (ASIC). Hierbei handelt es sich im Gegen-
satz zu CPUs und in Grenzen GPUs nicht um Universalprozessoren, die prinzipiell in
der Lage sind, fast jede Berechnung durchzuftihren. ASICs sind speziell fir nur eine
bestimmte Aufgabe entworfene Schaltkreise. Die Grenze, an der ein modifizierter
oder ergdnzter Universalprozessor aufhort und ein ASIC beginnt, ist dabei durchaus
flieBend, fur die Auswahl von Kl-Hardware aber nicht zwingend wichtig.

Relevant fur die KI-Anwendung ist zum einen Hardware, die auf Matrixrechenopera-
tionen spezialisiert ist. Derartige Hardware ist zurzeit in Form von speziellen, zusatz-
lichen Rechenkernen auf Kl-Beschleunigern wie Nvidia Tensor Core (NVIDIA TESLA
V100 GPU ARCHITECTURE) oder ganzen darauf spezialisierten Prozessoren wie bei
Google, tensor processing unit, TPU verflgbar. Zum anderen gibt es auch Bestrebun-
gen fir KI-Anwendungen, bei denen ein KNN komplett in Hardware abgebildet
werden soll, sogenannte neuromorphe Hardware.
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Die aktuell gangigen Implementationen von KNN basieren darauf, dass im Wesentli-
chen sehr viele Matrixoperationen ausgefiihrt werden. Wie am Beispiel der Matrix-
multiplikation gezeigt, sind solche Aufgaben inharent parallelisierbar, lassen sich also
in viele recht einfache Rechnungen zerlegen, die gréBtenteils gleichzeitig stattfinden
kdnnen. Von den Optimierungen moderner, auch leistungsfahiger CPUs mit ihrer
noch begrenzten Fahigkeit zum Parallelrechnen kann solch eine Anwendung aller-
dings kaum profitieren. Vielmehr kénnen GPUs, urspringlich fur Grafikhardware
bzw. Beschleunigerkarten entwickelt, hier ihr Potenzial voll ausspielen. Dies ist auch
der wesentliche Grund dafur, dass viele KI-Anwendungen erst mit der Nutzung von
GPUs den Durchbruch schafften. Zuvor waren nur sehr teure GroBrechner in der
Lage, entsprechende Berechnungen in angemessener Zeit durchzufiihren. GroBes
Zukunftspotenzial haben auch auf Matrixoperationen spezialisierte ASICs, wie sie
gegenwartig schon nach und nach zum Einsatz kommen. Die Unterschiede in der
Effizienz sind dabei deutlich: So gibt Google fur die eigens entwickelte TPU — ein
ASIC flr Vektoroperationen — bei Kl-relevanten Berechnungen etwa die 80-fache
Rechenleistung gegentber einer CPU und die 30-fache Rechenleistung gegentber
einer GPU an, wobei diese Werte auf die aufgenommene elektrische Leistung, also
pro Watt, normiert sind (Jouppi et al. 2017; Hot Chips 2017: A Closer Look At Goo-
gles TPU v2).

Die skizzierten Unterschiede in den Prozessor-Architekturen verdeutlichen, welch
wichtige Rolle der verwendeten Hardware fir den Erfolg von KI-Konzepten zukommt.
Im folgenden Abschnitt wird deshalb ein genauerer Uberblick gegeben, welche
Akteure hier mit welcher Hardware im Markt aktiv sind. Grundséatzlich lasst sich fest-
halten, dass sich die Rechentechnik fur KI-Anwendungen immer weiter von der klas-
sischen von-Neumann-Rechenmaschine entfernt. Ein interessanter Aspekt der Ent-
wicklung, denn von Neumann hatte fur sein Konzept der Rechenmaschine eigentlich
das zentrale Nervensystem des Menschen durchaus als ein Vorbild betrachtet und die
Gemeinsamkeiten und Unterschiede in seinem Buch , Die Rechenmaschine und das
Gehirn” (Neumann 1960) schon vor Jahrzehnten prézise durchdacht.

Marktiibersicht

Zahlreiche Hersteller bieten bereits fur KI-Anwendungen optimierte Rechenhardware
an und es kommt stetig neue hinzu. Die erste groBe wirtschaftliche Erfolgsgeschichte
einer Kl-Hardware ist mit dem Namen Nvidia Corporation verbunden: Das in Kalifor-
nien beheimatete Unternehmen wurde 1993 gegriindet und begann mit der Kom-
merzialisierung von GPUs, die sich speziell fiir den Einsatz in der 3D-Computergrafik
eigneten und mit denen sich zahlreiche Aspekte computergenerierter Bilder parallel
rechnen lieBen. Um die Jahrtausendwende hatte sich das Unternehmen in diesem
Bereich sehr erfolgreich am Markt positioniert. Es folgten Firmentbernahmen und
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Expansion, u. a. auch durch den Zukauf der Berliner Mental Images GmbH im Jahr
2007. Im gleichen Jahr verdffentlichte Nvidia mit CUDA (Compute Unified Device
Architecture) eine Schnittstelle fur seine Hardware, um GPGPU fur das unspezifische
Abarbeiten parallelisierbarer Rechenaufgaben zu ermdglichen.

Das war der Startschuss fur eine breite Nutzung der Grafikkarten fir DL in einer gro-
Ben Forschungsgemeinschaft. Ebenfalls 2007 brachte Nvidia den ersten Prozessor
der Tesla-Reihe auf den Markt, dessen aktuelle Version Volta heif3t. Die StrukturgroBe
der Transistoren im Volta ist nur noch zwélf Nanometer groB3, und der Chip umfasst
mehr als 5.000 Shader — ein groBer Unterschied also zu den 28 Rechenkernen in
Intels aktueller CPU. Nvidia spricht in Hinblick auf die aktuellste Volta-Generation von
neuen ,Tensor Cores”®. Der Begriff in der Benennung von Chips soll darauf hindeu-
ten, dass Matrixoperationen auf diesen Chips sehr effizient durchgefthrt werden
konnen. Wahrend bei CPUs die Leistungszuwachse (oft beschrieben durch das
.Mooresche Gesetz”) in den vergangenen Jahren von Generation zu Generation
eher kleiner wurden, konnten Nvidias GPUs in den aktuellsten Generationen enorme
Leistungsspriinge verzeichnen.

Gegenlber CPUs, die sich seit vielen Jahren in PCs, Servern — heute meist Cloud
genannt — und mittlerweile insbesondere in Smartphones befinden, konnte Nvidia
mit seinen neuen KI-Chips ein vollig neues Marktsegment erschlieBen. Dies spiegelt
sich deutlich in der unterschiedlichen Entwicklung der Aktienkurse von Nvidia und
vom Hersteller klassischer CPUs Intel wider (siehe Abbildung 1.2). Und Nvidias KI-
Chips kénnen auch in der Cloud als méachtige KI-Rechencluster genutzt werden. Inte-
ressanterweise arbeitet das Unternehmen fir dieses Angebot mit Microsoft und dem
im Cloud-Computing dominanten Amazon zusammen. Im Rahmen seines , Al Lab”-
Programms kooperiert Nvidia mit wichtigen Kl-Forschungseinrichtungen. Als einen
der beiden ersten europaischen Partner wahlte Nvidia das Deutsche Forschungszen-
trum fur Kinstliche Intelligenz (DFKI) in Saarbricken (Auel 2016).

Aufgrund der absehbar auch kiinftig dynamischen Marktentwicklung von Kl fur eine
steigende Anzahl von Anwendungen hat auch der Konzern Google, der sich die
Entwicklung von Kl seit Unternehmensgriindung als langfristiges Ziel auf die Fahnen
geschrieben hatte, eine eigene Hardware entwickelt. Deren Name TPU (Tensor Pro-
cessing Unit), orientiert sich an den Begriffen CPU und GPU. Die gegenwartig bereits
in der zweiten Generation verfligbaren Google-TPUs dienen ebenfalls dazu, Matrix-

5 Da auch Google den Begriff Tensor fir die eigene Hardware verwendet, sei kurz darauf
hingewiesen, dass es sich bei einem Tensor um ein mathematisches Objekt handelt, das in
einfachen Féllen eine Zahl oder ein Vektor ist, in komplexeren Féllen eine multidimensio-
nale Matrix.
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Abbildung 1.2: Aktienpreise, der Preis vom 1. Januar 2012 entspricht 100, um das Verhélt-
nis der Kurssteigerung abzubilden (eigene Darstellung basierend auf IDC, Thomson Reuters).

operationen effizient auszufihren. Die Chips wurden dabei so gestaltet, dass die von
Google entwickelte Open-Source-Softwarebibliothek TensorFlow effektiv damit ver-
wendet werden kann. Google stellt die TPUs im Rahmen des eigenen Cloud-Ange-
botes zur Verfiigung; prominent eingesetzt wurde die Hardware bei dem 2016 Auf-
sehen erregenden Sieg von AlphaGo Uber den Go-Spieler Lee Sedol.

Wahrend diese Entwicklungsansatze von Kl-Hardware einerseits auf den lokalen Ein-
satz zielen und andererseits aufgrund ihrer Effizienz mit CPUs in Rechenzentren oder
Supercomputern konkurrieren, werden schon mobile Chips mit Recheneinheiten
ausgestattet, die ML unterstltzen. Anwendungen fallen dabei in vielen Féllen in den
Bereich Computer Vision, in dem mit ML eindrucksvolle Erfolge erzielt werden konn-
ten. Microsoft setzt beispielsweise in seiner fir Augmented bzw. Mixed Reality
Anwendungen entwickelten HoloLens eine Holo Processing Unit ein, die CPU und
GPU unterstitzt — also eine HPU, der allgemeinen Bezeichnungstradition folgend.

Gegenwartig weitverbreitet ist der sogenannte A11 Bionic Chip, der im iPhone 8
(Plus) und X eingesetzt wird. Die System-on-a-Chips (SoCs), die bisherige iPhone-
Generationen antrieben, enthielten bereits mehrere Prozessoren, neben einer CPU
und GPU auch gesonderte Prozessoren, die nur Bewegung erfassen und dabei beson-
ders energieeffizient sind. Seit dem A11 Bionic umfasst der Chip auch einen von
Apple als Neural Engine bezeichneten Prozessor, der fiir Machine Learning insbeson-
dere im Bereich Computer Vision angewendet wird. So ermoglicht diese Neural
Engine die nahezu in Echtzeit stattfindende Entsperrung des Smartphones durch
lokal ausgefuihrte Gesichtserkennung (Face ID). Und obwohl auch andere Hersteller
von Smartphone-Chips auf lokale KI-Hardware setzen, sticht die Neural Engine auch
deshalb hervor, weil sie dabei hilft, den von Apple favorisierten Entwicklungsansatz
zu unterstltzen, Daten so weit wie moglich auf dem Endgerat des Nutzers zu belas-
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sen und dort zu verarbeiten. Wéhrend bei Google eingestellte Bilder in die Cloud
geladen werden und erst dort Mustererkennung auf den Fotos stattfindet, ermdg-
licht die Neural Engine eine effiziente Mustererkennung von Fotos auf dem iPhone.

Ebenfalls ftr den Bereich Computer Vision vorgesehen ist die Vision Processing Unit
(VPU) von Intel, die aktuell den Namen Myriad X trédgt und auf Technologie von Movi-
dius fuBt. Bevor dieses Unternehmen 2016 von Intel Gbernommen wurde, stellte es
die kleine und energieeffiziente Computer-Vision-Technologie fir Drohnen von DJI
bereit. Mit einem Verbrauch im Bereich von einem Watt eignet sich der aktuelle
Myriad X fir den mobilen Einsatz und kann Stereo-Bildquellen mit einer Auflésung
von 720 Pixel bei einer Frequenz von 180 Hertz auswerten. Im selben Jahr wie Movi-
dius Gbernahm Intel 2016 auch Nervana Systems, deren Technologie im aktuellen
Nervana Neural Network Processor (NNP) verbaut wird und fir den nicht-mobilen
Einsatz konzipiert ist. Die beiden Ubernahmen wirken wie ein Doppelschlag, um sich
gegen bereits etabliertere Konkurrenten am Markt zu positionieren. Darlber hinaus
Ubernahm Intel im Bereich Automotive das israelische Unternehmen Mobileye, das
spezifische Sensoren fUr Fahrassistenzsysteme anbietet. Der milliardenschwere Kauf
besiegelte den gréBten Exit der israelischen Technologiewirtschaft.

Neben Nvidia und den bekannten Riesen erforschen und entwickeln diverse Start-
ups eigene Losungen von unterschiedlicher 6ffentlicher Transparenz, die hier nur
exemplarisch vorgestellt werden kénnen. Zu nennen ware beispielsweise Graphcore,
ein 2016 in GroBbritannien gegriindetes Start-up, das sein System Intelligence Pro-
cessing Unit (IPU) nennt und damit nach eigenen Angaben beeindruckende Perfor-
mances erreicht. Das 2013 in Beijing gegriindete Unternehmen Bitmain Technologies
entwickelt ASICs, die fur das Mining von Bitcoins optimiert sind. Bitmain weitet seine
Aktivitdten gerade in den Bereich ASICs fur KI-Anwendungen aus und verfolgt dabei
technisch einen ahnlichen Ansatz wie Google. Die Lésung von Wave Computing
wird Dataflow Processing Unit genannt und ist fir den Einsatz in Servern bzw. der
Cloud konzipiert. Wie konkurrenzfahig Start-ups wie Grog, Cerebras (beide USA)
oder Cambricon (China) in der nachsten Zeit sein werden, ist noch nicht abzuschat-
zen.

Ausblick

Die Entwicklung von Kl-Anwendungen und deren praktische wie wirtschaftliche
Bedeutung werden auch kinftig maBgeblich von Entwicklungen im Bereich der
Hardware abhangen. Die Adaption von KNN auf GPU-Hardware war in der Vergan-
genheit ein essenzieller Schritt, um deren Berechnung um GréBenordnungen zu
beschleunigen und Zeitskalen zu erreichen, die eine praktische Anwendung erlau-
ben. Ahnliche Schritte sind auch in Zukunft zu erwarten. Mobile KI-Anwendungen,
bei denen neuronale Netze auf kleinen, mobilen Geraten ausgefuhrt werden, ben6-
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tigen Spezialhardware, die neben hoher Leistung auch eine sehr niedrige Leistungs-
aufnahme aufweist. Erste Entwicklungen zeigen sich etwa im Bereich der Mobiltele-
fone, wo Kl-Koprozessoren verwendet werden, um beispielsweise die Qualitat der
damit aufgenommen Fotos und/oder deren inhaltliche Auswertung zu verbessern.
Enorme Potenziale fur die Zukunft lassen sich in aktuellen Forschungsergebnissen zu
neuromorphen Prozessoren erkennen. IBM zum Beispiel zeigt bereits die zweite
Generation seines Demonstrations-KI-Prozessors TrueNorth, welcher in Hardware
eine Million Neuronen mit 256 Millionen Synapsen implementiert (Merolla et al.
2014). Dieser Prozessor ist in der Lage, typische Aufgaben der Bildauswertung mit
hoher Genauigkeit und Geschwindigkeit durchzufihren, benétigt daftr aber im Ver-
gleich zum kommerziellen Stand der Technik GréBenordnungen weniger elektrische
Energie (25 bis 275 Milliwatt) (Esser et al. 2016).

Die Hardware ist dabei deswegen so effizient, weil sie in Grenzen das KNN bereits in
ihrer Schaltung widerspiegelt. Einzelne Rechenkerne bilden die Neuronen, die unter-
einander vernetzt sind (Synapsen), wobei jeder dieser , neurosynaptischen” Rechen-
kerne seinen eigenen Speicher hat. Hier zeigt sich in besonderem MaBe die Abkehr
von klassischen Architekturen, bei denen Rechenwerke und Speicher klar getrennt
sind. Bei Berechnungen kénnen jedoch alle Kerne mehr oder minder parallel arbeiten
und blockieren sich nicht gegenseitig bei der Abfrage von Gewichtungsinformatio-
nen, die bei klassischen Architekturen in einem gemeinsamen zentralen Speicher
liegen wuirden. Auch arbeiten die einzelnen Kerne nicht nach einem festen Takt,
sondern nur, wenn sie durch relevante Aktivitat anderer Rechenkerne angeregt wer-
den, was die Effizienz erheblich verbessert und der Arbeitsweise des Gehirns ahnelt.
Perfekt ist diese Technik allerdings nicht. So kann der TrueNorth-Chip ein kinstliches
neuronales Netzwerk nicht trainieren, sondern ist dabei auf klassische Hardware
angewiesen (Honey 2018). Auch kdnnen wegen der deutlich abweichenden Hard-
ware nicht alle Softwarewerkzeuge benutzt werden, welche sich in der Zwischenzeit
etabliert haben. Nichtsdestotrotz sind erste Ergebnisse zu neuromorpher Hardware
vielversprechend. Bevor es aber zu einer Verdrangung der zurzeit dominierenden Kl-
Hardware auf Basis von Grafikprozessoren und zum Teil ASICs kommt, mdissen
sicherlich noch einige Jahre Entwicklungsarbeit investiert werden. Unerwartete
Effekte, wie zum Beispiel die aktuelle Knappheit und der erhebliche Preisanstieg bei
Grafikprozessoren durch den Boom von Kryptowahrungen wie Bitcoin und Ethereum
kénnen die Geschwindigkeit der Entwicklung jedoch durchaus beeinflussen.

Betrachtet man die aktuellen Marktteilnehmer und die sich abzeichnenden Entwick-
lungen im Bereich der Hardware fir KI-Anwendungen, so wird deutlich, dass Know-
how und Gewinne sich gegenwartig in den USA konzentrieren und zusatzliche
Akteure in China sichtbar werden. Kommerzielle deutsche Angebote finden sich
gegenwartig nicht. Dies ist eigentlich verwunderlich, denn in Deutschland sind mit
der Automobilindustrie und dem Maschinen- und Anlagenbau vielversprechende K-
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Anwenderbranchen stark verankert. BranchengréBen wie Bosch und Continental
setzen beispielsweise aktuell auf Chips von Nvidia. In der Grundlagenforschung zeigt
sich hingegen ein anderes Bild. An der Universitat Heidelberg etwa hat die Gruppe
um den Physiker Karlheinz Meier den neuromorphen Hochleistungscomputer Brain-
ScaleS entworfen und realisiert, der vier Millionen Neuronen mit einer Milliarde Syn-
apsen in Hardware abbildet (Kerstin Sonnabend 2016; Schiermeier und Abbott
2016). Dieser Computer wird genutzt, um im Rahmen des Human Brain Projects der
Europaischen Union (Human Brain Project) Vorgange im Gehirn zu simulieren.
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