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Zentrales Federated Learning
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Zentrales Federated Learning
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Zentrales Federated Learning
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Zentrales Federated Learning
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Zentrales Federated Learning
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Zentrales Federated Learning
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Dezentrales Federated Learning
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Dezentrales Federated Learning
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Dezentrales Federated Learning
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Dezentrales Federated Learning
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x Eine heterogene Datenverteilungen stellt
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Herausforderung 1
On-Device Training
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Herausforderung 1
On-Device Training
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Herausforderung 1
On-Device Training

- Gerat 1 3

1. Lokales Training

O PyTorch
) o

) Keras
Tensor
: Cloud ML Mobile ML TinyML
Speicher v ibiav100[3a) 29, (iPhone 15[35]) €%  (ESP32 [36])
RAM > 16 GB 267 x > 6 GB 11.538 x 520 kB
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Herausforderung 1
On-Device Training

- Gerat 1 3

1. Lokales Training

= Frameworks benotigen Python
= Frameworks bendtigen zu viel Speicherplatz
= MCU besitzen keine performanten CPUs & GPUs

O Py%grch
) o

) Keras

Tensor
: Cloud ML Mobile ML TinyML
Speicher v ibiav100[3a) 29, (iPhone 15[35]) €%  (ESP32 [36])
RAM > 16 GB 267 x > 6 GB 11.538 x 520 kB
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Herausforderung 1
= Frameworks benotigen Python

On-Device Tramlng = Frameworks bendtigen zu viel Speicherplatz
— = MCU besitzen keine performanten CPUs & GPUs
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Speicher Cloud ML Red Mobile ML Red TinyML
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On-Device Tl’alﬂlﬂg = Frameworks bendtigen zu viel Speicherplatz

Herausforderung 1 ‘

= Frameworks benotigen Python ‘

r— = MCU besitzen keine performanten CPUs & GPUs
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# Wie konnen Machine Learning Modelle auf

einem Mikrocontroller trainiert werden?
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Herausforderung 1
On-Device Training
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Herausforderung 1
On-Device Training

- Gerat 1 3

1. Lokales Training
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Al © ES

/ Wulfertetal.,
IEEE - TPAMI GitHub

= AIfES (Al for Embedded Systems)
= ML Framework fur Mikrocontroller und Open Source
= Unterstutzt Inference und On-Device Training von

= Fully Connected Neural Networks

= Convolutional Neural Networks
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Herausforderung 2

Federated Learning auf Mikrocontrollern
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LI3:

Mikrocontroller ... » Kommunikation

Herausforderung 2

Federated Learning auf Mikrocontrollern
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Herausforderung 2 Mikrocontroller . > Kommunikation

Federated Learning auf Mikrocontrollern

o f |

Ist es moglich, die
Kommunikation/Rechenleistung zu reduzieren
und gleichzeitig die Konvergenz zu erhalten?
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Herausforderung 2
Gist

Wichtigkeitsbasierte

Segmentierung m Probabilistisches Teilen

Erfolgsbasierte Aggregation

Asadi, Wulfert et al., ,Gist - Optimizing ..."”, ACM MobiCom FLEdge-Al ‘25 — Best Paper Award
_ . o . Z Fraunhofer
Asadi, Wulfert et al., ,,Road to Tiny Reality ...", MobiCom Posters 2025 s
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Gist
Segmentierung
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Gist
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Gist
Segmentierung

ML Modell Segment 1
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Gist
Segmentierung

ML Modell
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GroBenordnung = Wichtigkeit

Segment 2

EEE)

Konzentration des Kommunikationsbudgets auf wirkungsvolle Parameter!
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Gist

Segmentierung

Welche Segmente sollten versendet ment 2
werden?
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Gist
Probabilistisches Teilen

Segment 1
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EEDDEEED Bitte nur das wichtigste
EoEEDODEE Segment 3 Segment mitteilen

Unzureichende Parameterabdeckung/-vielfalt

= Modellabweichung
=>» Beeintrachtigung der Konvergenz!
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Gist
Probabilistisches Teilen

Segment 1 5
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Bessere Vielfalt, jedoch wirkt es wie zufallige Segmentierung oder sogar noch
unvorteilhafter!
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Gist

Probabilistisches Teilen
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65%

Wichtigere Segmente
werden haufiger
ausgewahlt.
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T
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Wichtige Segmente verwenden, weniger wichtige trotzdem erkunden.
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Gist
Probabilistisches Teilen
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Gist

Wie schneidet @ist bei verschiedenen Modellen und Datensatzen ab?

FCN -MNIST MobileNet - CIFAR10 LeNet5 - MNIST
l’ ------------------- \
I I 100
__80] ;60 I
2 ) I )
j_; :%:50_ i S 801
360 9 I 9
= - ) 5 40] I g
] : o i S 60
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—Gist | 10§ I 20
i ' i : 0 20 40 60 80 100 | : . . . |
0 >0 Ro&,?g 150 I\ Round ) 0 50 100 150 200
D Round

Gist > Basislinien um ~4-5 % im Laufe der Zeit und bei Konvergenz.
Gist erzielt eine Steigerung von bis zu 20 %, wenn es mit Adastair kombiniert wird.
Gist hat einen grofheren Einfluss auf komplexere Modelle.

AdaStair: Wulfert et al., CONEXT: DistributedML’'23
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Zusammenfassung

AIfES

Open Source ML Framework fur
eingebettete Systeme

O 240,

O GitHub
®
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Zusammenfassung

AIfES

Open Source ML Framework fur
eingebettete Systeme

O 240,

O GitHub
®

Gist

Ein dezentralisierter Segmentierungs- und Aggregationsansatz fur Tiny

Federated Learning auf Mikrocontrollern

= Hohere Genauigkeit und schnellere Konvergenz, insbesondere bei
komplexeren Modellen.

= Weitere Details und Ergebnisse finden Sie im Paper.
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Vielen Dank!

Dr. Lars Wulfert

Smart Embedded Systems
lars.wulfert@ims.fraunhofer.de

www.aifes.ai Follow us on Linkedin
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Data Transfer Process Order
different implementation

Same modules are deployed on, -
real devices for measurement g

Simulation helps faster iterations while
emulation provides higher fidelity!

Asadi, Wulfert et al. “Road to Tiny Reality...” MobiCom Posters 2025
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