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Kurzfassung

Erweiterung feldprogrammierbarer Bausteine um eine PCI Express
Schnittstelle als Schlüsseltechnologie zur Vernetzung digitaler Systeme
und künstlicher Intelligenz.

In dieser Masterthesis wird die Entwicklung eines PIPE IP-Cores als erster
Entwicklungsschritt hin zu einem PCI Express Soft Core für die FPGA-basierte
Implementierung beschrieben. Der Entwicklungsansatz hat zum Ziel, FPGAs
mit integriertem Serializer/Deserializer (SerDes) auf den Einsatz in hardwa-
reübegreifenden Systemen der Künstlichen Intelligenz (KI) vorzubereiten. Die
Entwicklung basiert hierbei auf der FPGA-Produktfamilie GateMateTM des
deutschen Unternehmens Cologne Chip AG. Allerdings versteht sich die Ent-
wicklung als allgemeingültiger Ansatz, der auch anderen FPGA-Herstellern die
Herangehensweise an die Thematik erleichtern und helfen soll, den notwendigen
Entwicklungsaufwand abzuschätzen und wenn möglich zu verringern.

Abstract

Enhancement of field-programmable gate arrays using PCI Express
interface as key technology for networking digital systems and artificial
intelligence.

In this master thesis the development of a PIPE IP-Core is described as the
first development step towards a PCI Express Soft Core for FPGA-based imple-
mentation. The development approach aims at preparing FPGAs with integrated
serializer/deserializer (SerDes) for the use in cross-hardware artificial intelligence
(AI) systems. The development is based on the FPGA product family GateMateTM
by the German company Cologne Chip AG. However, the development is intended
as a generally valid approach that should also make it easier for other FPGA
manufacturers to approach the topic and help to estimate and, if possible, reduce
the necessary development effort.
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1 Einleitung

Im Verlauf der letzten Jahrzehnte konnte die Künstliche Intelligenz (KI) in ver-

schiedenen technologischen Bereichen groÿartige Erfolge erzielen und hat für die

Industrie immens an Bedeutung gewonnen. Gerade Teilbereiche, wie Machine und

Deep Learning, sind weiter in den Fokus von Forschern und Ingenieuren gerückt

und gelten als wegweisend für zukünftige Entwicklungen. Die hardware-technischen

Anforderungen an entsprechende KI-Systeme haben dazu geführt, dass sich neben

Graphic Processing Units (GPU) auch Field Programmable Gate Arrays (FPGA)

als Plattform für KI etabliert haben. Diese zeichnen sich vor allem durch ihren ge-

ringen Stromverbrauch und ihre Rekon�gurierbarkeit aus, wodurch sie ideal sind,

um mit den raschen Entwicklungen Schritt zu halten und notwendige Anpassungen

mit geringem Aufwand zu erzielen. Dies haben auch die führenden FPGA-Hersteller

wie Xilinx oder Intel erkannt und seitdem daran gearbeitet, die Entwicklung von

Neuronalen Netzen auf FPGA-Basis zu erleichtern und durch ihre Produkte zu un-

terstützen. Doch auch deutschen Unternehmen ist das groÿe Potenzial von FPGAs

in KI-Anwendungen sowie anderen technologischen Bereichen nicht verborgen ge-

blieben. So hat die Cologne Chip AG bereits im Jahr 2017 mit der Realisierung

einer eigenen FPGA-Produktfamilie namens GateMateTM begonnen, deren erster

Ableger CCGM1A1 noch in diesem Jahr auf den Markt kommen soll [Col20]. Das

in Köln angesiedelte Unternehmen kann dabei auf die jahrelange Erfahrung in der

Entwicklung von Application-Speci�c Integrated Circuits (ASICs) für den Bereich

der Telekommunikation zurückblicken und wagt als derzeit einziges deutsches Un-

ternehmen den Schritt in Richtung FPGA-Technologie [Str20]. Das Vorhaben des

Unternehmens wird zudem durch das Bundesministerium für Wirtschaft und Ener-

gie (engl.Federal Ministry for Economic A�airs and Energy) unterstützt, da es hilft

den Entwicklungsstandort Deutschland unter dem PrädikatMade in Germanywei-

ter zu stärken [Col20, S.9]. Eine Voraussetzung für den Aufbau von KI-Systemen

bildet jedoch zwangsläu�g die Vernetzung mehrerer FPGAs, da sich komplexe Sys-

teme nur bedingt auf einem einzigen Integrated Circuit (IC) realisieren lassen. Dies

setzt wiederum den Einsatz einer zuverlässigen Hochgeschwindigkeits-Schnittstelle

mit hohem Datendurchsatz, wie etwa PCI Express (PCIe), voraus. Diese Schnitt-

stelle wird auch bei der Vernetzung von GPUs eingesetzt, welche bedingt durch ihre

Verwendung in kommerziellen PCs direkt über eine entsprechende PCIe Schnittstelle

verfügen. Als Ausgangspunkt bei FPGAs dient zunächst ein integrierter Serializer/-

Deserializer (SerDes) mit einer Übertragungsrate von mindestens 2,5 Gbit/s. Dieser

ist eine Grundvoraussetzung und stellt den untersten Teil desPhysical Layers für
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PCIe dar. Die restliche Logik hin zumTransaction Layer für die Verarbeitung des

PCIe Protokolls wird immer in Kombination mit einem PCIe Core realisiert, wel-

cher auf dem SerDes aufbaut und die Verbindung zumApplication Layer herstellt.

Verfügt ein FPGA über keinen integrierten Hard Core, setzt dies die Implementie-

rung eines PCIe Soft Cores in der Logik des FPGAs voraus und stellt dadurch einen

notwendigen Schritt für den Einsatz in KI-Systemen dar.

1.1 Ziel dieser Arbeit

Diese Masterthesis stellt einen der ersten Entwicklungsschritte hin zu einem voll-

ständigen PCIe Soft Core für die Implementierung auf FPGAs mit integriertem

SerDes dar, um diese für den Einsatz in KI-Systemen vorzubereiten. Der Fokus liegt

dabei auf der Entwicklung eines IP-Cores, welcher die Kompatibilität eines SerDes

zum PHY Interface for the PCI Express Architecture (PIPE) gewährleisten soll,

falls dieser über kein solchesInterface verfügt. Der PIPE IP-Core soll zudem als

Ausgangsbasis für zukünftige Entwicklungen dienen und den Einsatz von PCIe Soft

Cores externer Hersteller vereinfachen. In Kooperation mit der Cologne Chip AG

dient der CCGM1A1 der GateMateTM Produktfamilie als Ausgangsbasis für diese

Entwicklungen. Es soll jedoch auch anderen Herstellern die Herangehensweise an die

Thematik auf Basis ihrer eigenen FPGAs erleichtern und helfen den notwendigen

Entwicklungsaufwand abzuschätzen und zu verringern. Zu Beginn wird ein Einblick

in das Thema Künstliche Intelligenz mit Fokus auf Maschinelles Lernen und Neu-

ronale Netze gegeben, bevor in der Technologieübersicht verschiedene Grundlagen

für die Entwicklung des IP-Cores vermittelt werden. Die Masterthesis setzt jedoch

ein entsprechendes Grundlagenwissen für PCI Express sowie den Zugri� auf die PCI

Express Basisspezi�kation der PCI-SIG voraus. In diesem Zusammenhang sei auf die

beiden Quellen [PCI09] und [BASI12] verwiesen. In den darau�olgenden Kapiteln

wird die Entwicklung und der Test des PIPE IP-Cores thematisiert. Den Abschluss

bildet ein entsprechendes Fazit mit Ausblick auf das weitere Vorgehen und zukünf-

tige Entwicklungsschritte.
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2 Künstliche Intelligenz

Der Begri� Künstliche Intelligenz (engl. Arti�cial Intelligence ) lässt sich am besten

als ein übergeordnetes Fachgebiet verstehen, welches sich aus verschieden Teilbe-

reichen der Naturwissenschaften und Technik zusammensetzt, und Systeme hervor-

bringt, die das logische Verhalten eines Menschen aufweisen. In diesem Zusammen-

hang werden KI-Systeme oft einfach als Künstliche Intelligenz oder KI bezeichnet.

Eine genaue De�nition von Künstlicher Intelligenz ist wie beim eigentlichen Begri�

der Intelligenz nicht eindeutig möglich, da diese nur schwer messbar ist und sich auch

immer auf bestimmte Anwendungsbereiche bezieht. Es wird jedoch allgemein von

einer schwachen KIausgegangen, die sich auf die Bearbeitung spezieller Aufgaben

fokussiert und versucht, diese mit annähernd menschlichem Niveau zu lösen. Eine

starke KI würde hingegen den bisher unrealistischen Ansatz einer Maschine bezeich-

nen, die in der Lage wäre nach menschlichem Vorbild zu denken und diesen sogar in

seinen Fähigkeiten zu übertre�en [KS19, S.20]. Der erfolgreiche Einsatz von KIs ist

heute in der Praxis bereits allgegenwärtig und kann in die folgenden Einsatzfelder

aufgeteilt werden, die sich je nach Anwendung auch überschneiden [KS19, S.26]:

Sprachverarbeitung

Bildverarbeitung

Expertensysteme

Robotik

In der Sprachverarbeitung kommen KI-Systeme zum Einsatz, die in der Lage sind,

die menschliche Sprache durch automatisiere Mustererkennung zu verstehen. Die

Sprache kann dabei sowohl in textueller als auch in akustischer Form vorliegen. Die

Schwierigkeit liegt hierbei neben der automatisierten Mustererkennung, vor allem in

der Interpretation der Sprache und ihrer Bedeutung. Das Themengebiet wird un-

ter dem Begri� Natural-Language-Processing(NLP) zusammengefasst, wobei dessen

Teilbereich Natural-Language-Understanding(NLU), den KI-Prozess für die Verar-

beitung gesprochener Sprache bezeichnet [KS19, S.30]. Zu den bekannten Vertretern

von KI-Systemen in der Spracherkennung gehören etwa die SprachassistentenAlexa

und Google Assistantoder die ÜbersetzerDeepLund Google Translate. Die Bildver-

arbeitung, häu�g mit dem Begri� Computer-Vision bezeichnet, entspricht der Ver-

arbeitung von Bildern bzw. Fotos oder auch Videos, als Abfolge von Bildinhalten.
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Unterschieden werden muss hier zunächst zwischen der Bildbearbeitung, wie sie etwa

durch bestimmte Bildbearbeitungsprogramme (Photoshop) erfolgt und der Bilder-

kennung, welche neue zuvor unbekannte Informationen liefert. Letztere ermöglicht

die zielgerichtete Identi�kation von Bildinhalten und stellt den Kern automatisierter

Musterkennungen in KI-Systemen dar. Eingesetzt wird die Computer-Vision etwa

bereits in kamerabasierten Fahrerassistenzsystemen zur Überwachung der Straÿe, für

die Gesichtserkennung von Personen oder die Analyse von medizinischen Bildmateri-

al (Röntgenaufnahmen). Bei Expertensystemen handelt es sich um Systeme, welche

den "Menschen bei der Lösung komplexer Fragestellungen unterstützen"[KS19, S.41

Z.16] und "konkrete Handlungsempfehlungen auf Grundlage einer systematisch ver-

fügbaren Wissensbasis"[KS19, S.41 Z.17] ableiten. Obwohl Expertensysteme keine

Neuerung darstellen und schon seit Jahrzehnten im Einsatz sind, konnten bestehen-

de Systeme durch den Einsatz der KI deutlich verbessert werden [KS19, S.41]. Ein

interessantes Beispiel für ein Expertensystem, stellt etwa ein medizinische Anwen-

dung dar, welche durch Auswertung der Informationen einer schwangeren Patientin

eine Empfehlung abgibt, ob ein Kaiserschnitt durchzuführen sei [GBC18, S.3]. Ein

solches System könnte sogar in der Lage sein, Zusammenhänge besser zu erkennen

als ein Arzt und dadurch zu einer genaueren Einschätzung der medizinischen Situa-

tion gelangen, und im Zweifelsfall sogar Leben retten. Das Einsatzgebiet der Robotik

kommt der allgemeinen Vorstellung von menschenähnlichen KIs am nächsten und

umfasst alle Arten von technischen Maschinen, die gesteuert, automatisiert oder au-

tonom mechanische Bewegungen bzw. Arbeiten durchführen können. Doch Roboter

verfügen nicht zwangsläu�g über eine KI, weshalb sich KI-Systeme meist auf Roboter

beschränken, die automatisiert oder autonom handeln sollen. Ein Roboter verfügt

zunächst über eine entsprechende Sensorik um seine Auÿenwelt wahrzunehmen und

die eingehenden Daten, auch durch andere Einsatzfelder wie etwa Computer-Vision,

zu analysieren. Letztendlich ist der Roboter, durch seine mechanischen Komponen-

ten zur Fortbewegung (bspw. Räder) und Interaktion (bspw. Greifer) in der Lage,

die Entscheidungen eines KI-Systems in die reale Welt zu übertragen und gezielt

Aufgaben zu übernehmen. Ein Beispiel für die Umsetzung im Bereich der Robotik

stellen mitunter auch autonome Fahrzeuge dar, deren Entwicklung in den letzten

Jahren groÿe Fortschritte gemacht hat. Hierbei erhält eine KI die Kontrolle über

die Steuerung eines Fahrzeugs und nimmt auf Grundlage der eingehenden Sensorda-

ten sowie der einprogrammierten Regeln am realen Straÿenverkehr teil [KS19, S.44].

Die Einsatzfelder von KI-Systemen sind also sehr umfangreich und haben sich in

den letzten Jahren auf viele Anwendungsbereiche ausgedehnt. Einen der wichtigsten

Ansätze der KI stellt zum gegenwärtigen Zeitpunkt das sogenannteDeep Learning
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auf Basis von Künstlichen Neuronalen Netzen (KNN) dar. Als Teilbereich des Ma-

schinellen Lernens (ML) liefert es spezielle Algorithmen um die Leistung des ML in

KI-Systemen zu steigern.

Abb. 2.1: Einteilung der genannten Themenbereiche für KI nach [KS19]

Eine gute Einteilung der Thematik liefert das in Abb. 2.1 gezeigte Venn-Diagramm.

So setzt sich das Fachgebiet KI aus den Teilbereichen Neuronale Netze, Maschinelles

Lernen und Deep Learningzusammen, die hierarchisch aufeinander aufbauen, sich

in der Realität jedoch auch häu�g überschneiden und gegenseitig beein�ussen. Die

Neuronalen Netze bzw. KNNs verstehen sich hierbei als Konzept zur Modellbildung,

welche als Grundlage für KI-Systeme undDeep Learningdienen. ML ermöglicht es

dann, aus den Testdaten der jeweiligen Anwendung Informationen zu gewinnen und

die KNNs in KI-Systemen durch diese Erfahrungswerte anzupassen [KS19, S.4].

2.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen bzw.Machine Learning (ML) befähigt KI-Systeme dazu, an-

hand von bereitgestellten Daten, Zusammenhänge und Muster zu erlernen, wodurch

sie in der Lage sind, komplexe Aufgaben zu übernehmen, deren Lösung mit einem

konventionellen Programm nicht möglich wäre. ML gilt gemeinhin als �der einzige

praktikable Ansatz für die Entwicklung von KI-Systemen [...], die in der komplexen
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realen Welt funktionieren.�[GBC18, S.9 Z.36]. In einem konventionellen Programm,

welches etwa für die Bilderkennung eingesetzt werden soll, müssten alle Algorith-

men und Regeln zur Kategorisierung von bestimmten Bildinhalten durch explizite

Anweisungen des Entwicklers de�niert werden. Eine solche Vorgehensweise ist zeit-

aufwendig und sorgt zudem dafür, dass das Programm bzw. System nur im Rahmen

seiner vorher de�nierten Grenzen einsetzbar ist. Das System müsste schon bei leich-

ten Veränderungen der Daten immer wieder manuell angepasst werden. Beim ML

soll ein System selbständig einen Algorithmus erlernen wie die Verarbeitung der

Daten auf Basis von Mustererkennung durchzuführen ist. Die Daten werden hierbei

durch entsprechende Merkmale (Features) spezi�ziert. Bei ML unterscheidet man

zwischen dem überwachten Lernverfahren (Supervised Learning), dem unüberwach-

ten Lernverfahren (Unsupervised Learning) und dem bestärkendem Lernverfahren

(Reinforced Learning). Diese Teilgebiete zielen zudem auf unterschiedliche Anwen-

dungsbereiche ab. Beim überwachten Lernverfahren werden dem System Trainings-

daten zur Verfügung gestellt, die bereits über einLabel verfügen und die erwartete

Ausgabe des Systems de�nieren. Daher muss eine Datenvorverarbeitung der einge-

setzten Trainingsdaten erfolgen. Das System erhält während des Trainings jeweils

eine Rückmeldung (Feedback), ob die Daten von erwarteten Ergebniswerten abwei-

chen. Dadurch kann das System seinen Algorithmus, durch Optimierungsverfahren,

soweit anpassen, bis eine entsprechende Näherung erreicht worden ist. Nach Ab-

schluss des Trainings lässt sich das System auch auf unbekannte Daten anwenden

und greift dabei auf die zuvor erlernte Wissensbasis zurück. Die Ziele des über-

wachten Lernens sind zum einen dieKlassi�kation , also die Einteilung bestimmter

Daten in vorde�nierte Klassen, und zum anderen dieRegression, also die Vorhersa-

ge von kontinuierlichen Werten. Bei unüberwachten Lernverfahren sind die Daten

hingegen unbekannt und das System muss diese selbständig nach ihren Merkmalen

klassi�zieren und in Labels bzw. Klassen einteilen. In diesem Zusammenhang wird

vom Clustering gesprochen. Ein weiteres Ziel dieser Lernverfahrens ist die Anomalie-

Erkennung, also die Erkennung von Daten, die vom restlichen Datensatz abweichen.

Beim bestärkenden Lernverfahren wird ein System (Agent) durch direktes positives

oder negativesFeedbacktrainiert. Das System erhält dabei keine Vorgabe für kor-

rekte Entscheidungen, sondern wird angehalten, Strategien für die Steigerung des

positiven Feedbackszu erlernen. Insgesamt wird ML vor allem dann eingesetzt, wenn

groÿe komplexe Datenmengen verarbeitet werden sollen und die Kodierung der Re-

geln von vielen Faktoren abhängig ist. In diesem Fall ist eine einfache regelbasierte

Lösung nicht mehr ausreichend oder nur schwer umzusetzen [KH20].
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2.2 Künstliche Neuronale Netze

Bei Künstlichen Neuronalen Netzen (engl. Arti�cial Neural Networks) handelt es

sich um informationsverarbeitende Systeme, welche in ihrer Struktur und Funkti-

onsweise dem Nervensystem des Menschen oder anderer Lebewesen nachempfunden

sind. Sie setzen sich wie ihr biologisches Vorbild aus einer groÿen Anzahl von Neuro-

nen bzw. künstlichen Neuronen mit einer simplen Struktur zusammen. Diese parallel

arbeitenden Basiseinheiten übernehmen einfache Berechnungen und können für die

Lösung komplexerer Aufgaben miteinander verschaltet werden [KBB+ 15, S.8]. Die

KNNs sind historisch gesehen eine der wichtigsten Entwicklungen und bilden zum

heutigen Zeitpunkt die Basis für nahezu alle KI-Systeme.

2.2.1 Neuronenmodell

Ein künstliches Neuron stellt im Kern eine mathematische Funktion dar und orien-

tiert sich in seiner Struktur am Neuron des Gehirns, wobei dessen Funktion stark

vereinfacht übernommen wird und in der Realität deutlich komplexer ausfällt.

Abb. 2.2: Grundlegende Struktur eines künstlichen Neurons nach [OR06]

Die Grundstruktur eines künstlichen Neurons setzt sich aus den Eingangswerten
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(x1 : : : xn ), den jeweiligen Gewichtungen dieser Eingangswerte (w1 : : : wn ), der Über-

tragungsfunktion und der durch den Schwellwert angepassten Aktivierungsfunktion

für die Ausgabe des Neurons zusammen (Abb. 2.2). Im biologischen Vorbild werden

die Eingänge eines Neurons alsDendriten und die Ausgänge alsAxone bezeichnet.

Die Eingangswerte, die das Neuron über seine Eingangsknoten erhält, stammen in

der Regel von den Ausgängen anderer Neuronen auf vorherigen Ebenen im KNN.

Es ist jedoch auch möglich, dass diese den direkten Datenwerten der jeweiligen An-

wendung entsprechen, falls sich das Neuron auf der vordersten Ebene be�ndet. Das

künstliche Neuron führt für die einzelnen Eingangswerte zunächst eine Multiplikati-

on mit den Gewichtungen (w1 : : : wn ) durch. Dadurch werden die Eingangswerte, je

nach Wert der Gewichtung, in ihrer Relevanz für das KNN und ihrem Ein�uss auf

die nachfolgende Übertragungsfunktion geschwächt oder gestärkt. Man spricht aus-

gehend vom biologischen Vorbild mit Bezug auf die gewichteten Verbindungen auch

von Synapsen. Bei der Übertragungsfunktion, häu�g auch als Propagierungs- oder

Netzeingabefunktion bezeichnet, handelt es sich meist um eine einfache Summation

der Eingangswerte. Die gesamte Netzeingabenet des Neurons entspricht demnach

der Summe der gewichteten Eingangssignale (Formel 2.1).

net =
NX

n=1

xnwn (2.1)

y = �( net) = �(
NX

n=1

xnwn + b) (2.2)

Die Aktivierungsfunktion ( � ) wird auf das Ergebnis der Summation unter Berück-

sichtigung des Schwellwertes (b) angewendet, um den Ausgabewert des künstlichen

Neurons (y) zu bestimmen (Formel 2.2). Der Schwellwert, auch alsBias oderThres-

hold bezeichnet, ermöglicht die Verschiebung der Netzeingabe (net) und bestimmt

den Punkt ab dem ein Neuronaktiviert wird. Die Aktivierungsfunktion bestimmt

im allgemeinen den Ausgabewert anhand der Netzeingabe und de�niert somit den

Grad der Aktivierung eines Neurons. Daher wird der Ausgang eines Neurons auch

als Activation bezeichnet. Im einfachsten Fall besteht die Aktivierungsfunktion aus

einer Schwellwertfunktion (Binary Step), welche die diskreten Werte von 0 oder 1

annimmt. Die eingesetzten Aktivierungsfunktionen sind auch immer abhängig von

der Aufgabe des Neurons im KNN und der Art der Anwendung. Im Bereich des

Deep Learningwerden vor allem dieRecti�ed Linear Unit (ReLU) , die Leaky ReLu
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und die Exponential Linear Unit eingesetzt (Abb. 2.3). Andere nichtlineare Funktio-

nen, wie die Sigmoide Funktion oder der Tangens Hyperbolicus, sind ebenfalls von

groÿer Bedeutung, kommen im Vergleich jedoch weniger häu�g zur Anwendung,

als die zuvor genannten Funktionen. Eingesetzt werden sie häu�g, um die Ausgabe

zwischen den Werten 0 und 1 bzw. -1 und 1 zu normieren (Abb. 2.3). Künstliche

Neuronen verfügen normalerweise auch über eine Ausgabefunktion, die auf den Wert

der Aktivierungsfunktion angewendet wird. Da diese jedoch in den meisten Fällen

der Identitätsfunktion ( Identity ) entspricht, hat sie keinen direkten Ein�uss auf den

Ausgabewert des Neurons und kann daher vernachlässigt werden.

Abb. 2.3: Auswahl von wichtigen Aktivierungsfunktionen nach [SCYE17]

2.2.2 Struktur und Funktion

Erst die Verschaltung mehrerer künstlicher Neuronen zu Netzwerken, ermöglicht ge-

wisse Funktionen der Aussagenlogik umzusetzen. So lässt sich bereits mit zwei Neu-

ronen eine XOR-Verknüpfung umsetzen, welche mit einem einzelnen Neuron nicht

möglich wäre und in der frühen Anfangsphase der KNNs die Entwicklung unter dem

Begri� XOR-Problem zunächst ins Stocken brachte [GBC18, S.189]. Ein KNN setzt

sich aus einer Vielzahl von Neuronen zusammen, die untereinander durch gerichtete

und gewichtete Verbindungen vernetzt sind. Die Neuronen sind dabei in mehreren
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Schichten (Layern) organisiert. Einzelne Neuronen, die sich auf der selben Schicht

be�nden, führen ihre Berechnungen parallel zueinander aus. Ein Netzwerk setzt sich

aus einer Eingangsschicht (Input Layer), ein oder mehr verborgenen Schichten (Hid-

den Layer) und einer Ausgangsschicht (Output Layer) zusammen (Abb. 2.4).

Abb. 2.4: Beispielstruktur eines einfachen KNNs nach [SCYE17]

Unterschiedliche Architekturen werden durch die Richtung und Anzahl der Ver-

bindungen zwischen den einzelnen Schichten de�niert. DerInput Layer nimmt die

Eingangsdaten für das Netzwerk entgegen und bereitet diese für die numerische Ver-

arbeitung durch das KNN auf (Normierung). Daher entsprechen dieActivations der

Eingangsschicht (x0 : : : xn ) den normierten Eingangsdaten, wobei die Anzahl der

Neuronen von den Eingangsdaten abhängt. DerOutput Layer stellt die Ausgabe

des KNN dar und entspricht im Rahmen der Klassi�kation der Anzahl der mög-

lichen Klassen. Weist ein KNN mehr als einenHidden Layer auf, spricht man in

der Regel bereits von einenDeep Neural Network(DNN), aus dem sich auch der

Begri� Deep Learningableitet. Heutige DNNs reichen von fünf bis zu über tausend

Layern [SCYE17]. Man unterscheidet zudem zwischen vorwärts gerichteten Netzen

(engl. Feed-Forward Network) und rekurrenten Netzen (engl.Recurrent Network).

In vorwärts gerichteten Netzen sind nur Verbindungen auf die nachfolgendenLayer

gestattet, wodurch die Daten das Netzwerk nur in eine Richtung passieren (Forward
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Propagation). Die Neuronen in einer Schicht nehmen dabei die Ausgangsdaten der

Neuronen der vorherigen Schicht entgegen und leiten ihre eigenen Ausgangsdaten

an die Neuronen der nächsten Schicht weiter. Die Verarbeitung der Daten erfolgt

also sequentiell, wobei diese jede Schicht einmalig durchlaufen. In einem rekurrenten

Netzwerk sind hingegen Rückkopplungen (Feedback Connections) möglich, wodurch

Daten eine Schicht auch erneut passieren können (Abb. 2.5).

Abb. 2.5: Layer-Struktur und Verbindungen eines KNNs nach [SCYE17]

Ein solches Netzwerk, muss im Gegensatz zu einem vorwärts gerichteten Netzwerk

über zusätzlichen Speicher verfügen, da bestimmte Ausgangswerte für einen erneuten

Durchlauf zwischengespeichert und als Eingangswerte bereitgestellt werden müssen.

Im Gegensatz zu einem vorwärts gerichteten Netzwerk sind die Ausgaben des Netz-

werks (Output Layer) auch von der Anzahl der Durchläufe abhängig. Generell gelten

für Recurrent Neural Networks(RNNs), abgesehen von den Rückkopplungen, beim

Durchlauf der Daten die selben Funktionsprinzipien wie fürFeed-Forward Netze.

Da es sich bei den meisten KNNs um vorwärtsgerichtete Netze handelt und der

hardwaretechnischen Umsetzung von RNNs bisher wenig Aufmerksamkeit zu Teil

geworden ist, können diese jedoch vernachlässigt werden [SCYE17, S.7]. Ein KNN

kann verschiedene Arten vonLayern aufweisen. Bei einemFully-Connected Layer

besteht die Netzeingabe aller Neuronen aus den gewichteten Ausgangswerten aller

Neuronen des vorherigenLayers. Daher ist jedes Neuron desFully-Connected Layers

mit allen Ausgängen der Neuronen des vorherigenLayers verbunden. Ein vorwärts

gerichtetes DNN, das vollständig ausFully-Connected Layernbesteht, wird alsMul-

ti Layer Perceptron (MLP) bezeichnet. Im Gegensatz dazu spricht man von einem

Sparsely-Connected Layer, wenn nicht alle Verbindungen vorhanden sind. Dies kann

etwa durch gewichtete Verbindungen mit Null erreicht werden. Die Funktion eines
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vorwärts gerichteten DNNs lässt sich im Grunde wie eine mathematische Funkti-

on verstehen, welche für die Eingangswerte des Datensatzes einen entsprechenden

Ausgangswert für das Netzwerk erzeugt. Im Fall derKlassi�kation verarbeitet die-

se die anliegenden Daten und ordnet den Datensatz einer bestimmten Klasse zu

[GBC18, S.185]. Die Funktion wird dabei durch die Neuronen der einzelnen Schich-

ten sowie die Aktivierungsfunktionen realisiert und über die Parameter in Form der

verschiedenen Gewichte (Weights) und Schwellwerte (Bias) angepasst. Die Anpas-

sung der Parameter wird im Rahmen des Trainings durchgeführt (siehe Kap. 2.2.3).

Die Ausgabe für einenLayer des neuronalen Netzwerks lässt sich mit Vektoren und

Matrizen wie folgt darstellen, wobeik das Ziel-Neuron undn das Ausgangs-Neuron

kennzeichnet (Formel 2.3).
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(2.3)

Der Vorteil von DNNs liegt vor allem in ihrer Tiefe begründet, da diese im Gegensatz

zu �acheren Netzen in der Lage sind zunächst sogenannteLow-Level Featuresin

den Datensätzen zu erkennen, um aus diesen mit fortschreitendem Durchlauf der

Daten durch das Netzwerk wichtigeHigh-Level Featuresabzuleiten [SCYE17, S.3].

Im Bereich der Bildverarbeitung würdenLow-Level Featuresetwa die Erkennung von

Kanten oder anderer einfacher Formen darstellen, aus denen sich in tieferenLayern

immer komplexere Bildinhalte wie Gesichter oder Tiere herleiten lassen (Abb. 2.6).

Abb. 2.6: Klassi�kation von Objekten anhand von Bilddaten nach [SCYE17]
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Im Gegensatz zu den bekannten Verfahren desMachine Learnings(Entscheidungs-

bäume, etc.) zeichnet sich dasDeep Learning dadurch aus, dass die Daten keine

Vorverarbeitung in Form von Features benötigen. DasDeep Learning setzt jedoch

einen erheblich gröÿeren Satz an Daten voraus, um dieseFeaturesbeim Training des

Netzwerks zu erlernen.

2.2.3 Training eines Netzwerks

Damit ein DNN erfolgreich auf Daten angewendet werden kann, müssen zunächst die

Gewichte (Weights) und die Schwellwerte (Bias) durch das Training des Netzwerks

für die entsprechende Anwendung eingestellt werden. Die Anwendung eines DNN

auf Daten wird allgemein als Inferenz (engl.Inference) bezeichnet. Die häu�gste

Methode ein Netzwerk zu trainieren, stellt dasSupervised Learningdar (siehe Kap.

2.1). Während des Trainings werden an das Netzwerk bestimmte Trainingsdaten-

sätze angelegt, für die der Sollwert am Ausgang des Netzwerk bereits festgelegt ist.

Bei der Klassi�zierung von Bildmaterial würde bereits vorher feststehen, welcher

Objektklasse der Datensatz zuzuordnen ist. Das DNN gibt für jede Klasse einen

Zahlenwert aus und gibt dadurch indirekt an wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist,

dass der Datensatz der jeweiligen Klasse zuzuordnen ist (Abb. 2.6). Die Abweichung

zwischen den idealen Werten und den vom Netzwerk ausgegebenen Werten wird als

Verlust (engl. Loss) bezeichnet und über die FehlerfunktionE de�niert. Gängige

di�erenzierbare Fehlerfunktionen sind dieBinary Cross Entropy (Formel 2.4), die

Categorical Cross Entropy(Formel 2.5) und derMean Square Error(Formel 2.6).

E(ŷ) = � (y � log (ŷ) + (1 � y) � log (1 � ŷ) (2.4)

E(ŷ) = �
iX

i =0

yi � log (ŷi ) (2.5)

E(ŷ) =
1
n

iX

i =0

(yi � yi )2 (2.6)

Das Ziel des Trainings ist den Wert der Fehlerfunktion soweit wie möglich zu ver-

ringern. Da die Fehlerfunktion von allen Gewichten (Weights) und Schwellwerten

(Bias) abhängig ist, müssen diese Parameter angepasst werden. Daher kommt in
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diesem Fall häu�g ein Verfahren namensBackpropagationzum Einsatz. Dieses re-

sultiert aus der logischen Überlegung den Fehler durch das Gradientenabstiegsver-

fahren zu minimieren und die Fehlerfunktion, unter Zuhilfenahme der Kettenregel,

partiell nach allen Schwellwerten hin abzuleiten (Formel 2.7).

@E(ŷ)
@wij

=
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w(neu)
ij = w(alt )

ij � 4 w(neu)
ij = w(alt )

ij � �
@E
@wij

(2.9)

Damit das Verfahren funktioniert müssen, jedoch die Ausgabewerte der einzelnen

Layer zwischengespeichert werden, weshalb das Training eines Netzwerks entspre-

chende Speicherkapazitäten voraussetzt. Für die Anpassung der Gewichte ergibt

sich der in Formel 2.8 und 2.9 gezeigte Zusammenhang, wobei die Lernrate� angibt

wie stark sich dem lokalen Minimum der Fehlerfunktion pro Anpassung angenähert

wird. Die Wahl der Lernrate erfolgt zu Beginn des Trainings zufällig. Sie beein�usst

sowohl die Genauigkeit bei der Bestimmung des Minimums als auch die Anzahl

der benötigten Anpassungen. Um die benötigte Trainingszeit zu verringern, wird

die Lernrate zu Beginn häu�g gröÿer gewählt und mit Voranschreiten des Trainings

bzw. der Annäherung an das Minima kontinuierlich verringert. Die Fehler werden

rückwärts durch das Netzwerk propagiert, bis alle Parameter hin zumInput Layer

angepasst worden sind. Danach kann ein neues Set aus Trainingsdaten angelegt und

die Backpropagationerneut durchgeführt werden. Dieser Vorgang wird nun hunderte

bis mehrere tausendmal durchgeführt, bis sich am Ausgang ein akzeptablerLossein-

stellt. In der Praxis hat es sich als vorteilhaft herausgestellt, einzelne Trainingsdaten

zu sogenanntenBatches zusammenzufassen und die Anpassung des Netzwerks für

den durchschnittlichen ermittelten Fehler durchzuführen. Dies minimiert ebenfalls

die benötigte Zeit für das Training und zum anderen den schädlichen individuel-

len Ein�uss einzelner Trainingsdaten. Das Training eines DNN erfordert groÿe Da-

tenmengen und eine leistungsstarke Hardware zur Durchführung. Die Bescha�ung

von notwendigen Datensätzen stellt durch das Voranschreiten der Digitalisierung

(Big Data) für die meisten Anwendungsbereiche kein Problem mehr dar. [Vor19]

[SCYE17]
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2.3 Convolutional Neural Networks

Eine sehr populäre Form von DNNs stellen, neben MLPs, dieConvolutional Neural

Networks (CNN) dar. Diese faltenden neuronalen Netzwerke werden vor allem im

Bereich der Bild- und Audioverarbeitung eingesetzt. Sie setzen für die Datenverar-

beitung mehrere aufeinanderfolgendeConvolutional Layer ein (Abb. 2.7).

Abb. 2.7: Struktur einesConvolutional Neural Networksnach [SCYE17]

In einem Convolutional Layer werden die Eingangsdaten durch den aus der Bild-

verarbeitung bekannten Vorgang der Faltung (engl.Convolution) verarbeitet und

führen zu einer Abstraktion der Daten auf höherer Ebene. Die Ausgabe resultiert

dabei in sogenanntenFeature Maps. Mit Bezug auf die Bildverarbeitung wird ein

Filter ( Kernel) auf einzelne Pixel und ihr direktes Umfeld aus benachbarten Pixeln

angewendet. Dabei werden die jeweiligen Pixelwerte mit den korrespondierenden

Werten der Filtermatrix multipliziert und deren Summe inklusive desBias in der

Output Feature Mapabgelegt (Abb. 2.8).

Abb. 2.8: 2D-Faltung in einemConvolutional Neural Networknach [SCYE17]
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Der Filter wird auf das gesamte Bildmaterial angewendet, wobei die Gröÿe und

Schrittweite des Filters frei wählbar ist. Da sich Pixel häu�g aus mehreren Da-

tenwerten ergeben (bspw. RGB), können auch eben so viele Eingangsdaten (In-

put Feature Maps) existieren. Diese werden alsChannel bezeichnet und führen zu

ebenso vielen Filtern undOutput Feature Maps. Häu�g wird die zweidimensionale

Faltung (2D) über mehrereChannel auch als dreidimensional (3D) bezeichnet. Die

Daten der Feature Maps entsprechen den Ein- bzw. Ausgaben der Neuronen und

die Werte der Filtermatrix entsprechen den Gewichten (Weights). Auf die Daten

der Feature Maps wird ebenfalls die entsprechende Aktivierungsfunktion (ReLU)

angewendet. Weitere optionale Verarbeitungsschritte stellen dieNormalization und

dasPooling dar (Abb. 2.7). Die Normalization wird benötigt, da sich die Verteilung

der Ausgabewerte beim Durchlauf der Daten verändert und angepasst werden muss,

um das Training des Netzwerks zu vereinfachen. In der Regel kommt hierbei ein

Verfahren namensBatch Normalization zum Einsatz, dass im Gegensatz zurLocal

Response Normalizationdirekt zwischen demConvolutional Layer und der Aktivie-

rungsfunktion durchgeführt wird. Das Pooling wird eingesetzt, um die Gröÿe der

Ausgabedaten zu verringern, indem mehrere benachbarte Datenwerte (Pixel) zu ei-

nem Datenwert zusammengefasst werden. So kann bspw. eine 4x4 Pixelmatrix in

einer 2x2 Pixelmatrix resultieren, wenn jeweils vier benachbarte Datenwerte durch

dasPooling zusammengefasst werden. Die neuen Werte ergeben sich häu�g aus dem

gröÿten Datenwert (Max Pooling) oder dem Durchschnittswert (Average Pooling).

In einem CNN bestehen die letztenHidden Layer meist ausFully Connected Layern,

die dazu genutzt werden, die Klassi�kation auf Basis der Ergebnisse derConvolutio-

nal Layer durchzuführen. Das Training von CNNs funktioniert nahezu identisch wie

bei allen anderen DNNs und nutzt ebenfalls das Verfahren derBackpropagation. Der

Vorteil eines CNN liegt vor allem darin begründet, dass die Filter einesConvolutio-

nal Layer nicht fest de�niert sind und während des Trainings angepasst werden. In

einem CNN wird das Verfahren derFaltung und die Lernfähigkeit eines DNN kom-

biniert. Ein solches System ist in der Lage, den richtigen Filter für die Verarbeitung

der während des Trainings genutzten Bilddaten zu erlernen, und mit dessen Hilfe

High Level Featuresaus dem Bildmaterial abzuleiten. [Vor19] [SCYE17]
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3 Technologieübersicht

3.1 FPGA

Der Begri� Field Programmable Gate Array(FPGA) bezeichnet einen IC, dessen

integrierte Digitalschaltung entsprechend der benötigten Funktionen und Anwen-

dungen frei kon�guriert werden kann. Die digitale Schaltung kann dabei direkt vom

Anwender im Feld (Field) implementiert und auch nach der Implementierung noch

geändert werden. FPGAs stellen eine Weiterentwicklung der bekannten PLDs (Pro-

grammable Logic Device) bzw. CPLDs (Complex Programmable Logic Device) dar

und verfügen im Gegensatz zu diesen nicht über eine zentrale Schaltmatrix mit

angeschlossenen PAL oder PLA Strukturen, sondern basieren auf Logikzellen, die

in einer regelmäÿigen Matrix Anordnung (Array ) platziert sind (siehe Abb. 3.1).

[KB13], [SN16]

Abb. 3.1: Vereinfachtes Modell eines FPGA-Bausteins nach [SN16]

Die Logikzellen basieren im Kern auf einem kombinatorischen Anteil mit dem die

Gatterfunktionen realisiert werden, einem Register-Anteil, der meist aus einem 1-Bit

breiten D-Flip-Flop besteht, sowie einem Ausgangsmultiplexer, der zur Selektierung

der beiden Anteile dient (Abb. 3.2). Das D-Flip-Flop ermöglicht es die Ausgangs-

werte des kombinatorischen Anteils zwischenzuspeichern bzw. Verzögerungszeiten
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zu implementieren. Für die Umsetzung des kombinatorischen Anteils in Logikzellen

haben sich zwei grundlegende Ansätze etabliert. Zum einen der Einsatz von Multiple-

xern und zum anderen der Einsatz von sogenanntenLook-Up-Tabellen (LUT). Beim

Einsatz von Multiplexern werden auf Basis der booleschen Schaltalgebra die benö-

tigten Logikfunktionen über die programmierbare Verschaltung der verschiedenen

Multiplexer implementiert. Hierbei werden die Flash- und die Antifuse-Technologie

genutzt, wobei durch die Verwendung der zuletzt genannten die Reprogrammierbar-

keit des FPGA und somit eine erneute Anpassung der implementierten Schaltungen

entfällt. Logikzellen in FPGAs, welche auf der SRAM-Technologie basieren, verwen-

den die bereits angesprochenen LUTs. Diese entsprechen im Grunde einem kleinen

1-Bit breiten SRAM Speicher, dessen Speicherplätze über die Eingänge des Schreib-

decoders angesteuert werden. Dies ermöglicht die Abspeicherung der entsprechen-

den logischen Funktion als einfache Wahrheitstabelle in einem LUT. LUTs verfügen

je nach Hersteller und FPGA Familie typischerweise über 4 bzw. 6 Eingänge. Die

einzelnen Logikzellen sind meist in gröÿeren Basiszellen wie denCon�gurable Lo-

gic Blocks(CLB) bei Xilinx, den Programmable Function Units(PFU) bei Lattice,

den Logic Array Blocks (LAB) bei Altera/Intel oder den Central Programming Ele-

ments (CPE) bei Cologne Chip zusammengefasst. Die Basiszellen verfügen in der

Regel über mehrere Flip-Flops und machen FPGAs daher auch ideal für registerin-

tensive Schaltungen wie Mikroprozessor- oder Signalverarbeitungssysteme. [KB13],

[SN16]

Abb. 3.2: FPGA Logikzelle mit LUT nach [SN16]

Da zur Erzeugung komplexer Schaltungen mehrere Logikzellen miteinander verschal-

tet werden müssen, ergibt sich innerhalb des FPGAs ein entsprechend hoher Ver-

drahtungsaufwand, der durch eine hierarchische und segmentierte Verbindungsar-

chitektur gelöst wird. Dazu werden Logikzellen zunächst innerhalb einer Basiszelle
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über lokale Verbindungen verschaltet, bevor die Basiszellen selbst an ein Gitter

aus horizontalen und vertikalen Leitungen unterschiedlicher Länge angeschlossen

werden. Die Verknüpfung der horizontalen und vertikalen Leitungen im Gitter er-

folgt anschlieÿend durch die vorhandenen Schaltmatrizen bzw.Switchboxes(Abb.

3.1). Alle angesprochenen Verbindungen zur Erzeugung einer Schaltung sind ent-

sprechend frei programmierbar. Für die Kommunikation mit der Auÿenwelt sind

in FPGAs I/O-Blöcke vorhanden, deren Pads über Bonddrähte mit den Pins des

FPGA-Gehäuses verbunden sind. Die I/O-Blöcke können ebenfalls über das Gitter

aus Verbindungsleitungen angesteuert und mit den Basiszellen verbunden werden.

Zusätzlich verfügen FPGAs teilweise über herstellerspezi�sche Arithmetikblöcke,

wie etwa den DSP48 Slice von Xilinx, deren Architektur auf die Implementierung

von Rechenschaltungen bzw. Anwendungen der digitalen Signalverarbeitung ausge-

legt ist. Dadurch können Designs, die von diesen Blöcken Gebrauch machen, eine

deutlich höhere Durchsatzrate und Taktfrequenz erreichen als dies durch die Ver-

schaltung einzelner Basiszellen möglich wäre. [KB13], [SN16]

Die Programmierung eines FPGA bzw. die Schaltungsentwicklung erfolgt in der

Regel in einer Hardwarebeschreibungssprache (HDL) wie VHDL oder Verilog. Mit

diesen HDLs können ganze digitale Systeme und Schaltungen beschrieben werden

und später mithilfe einerSynthesein eine entsprechende Hardwareschaltung über-

setzt werden. Dabei muss zwischen einer herstellerunabhängigen Umsetzung auf der

Register Transfer Ebene (RTL) durch standardisierte digitale Bauteile und einer her-

stellerabhängigen Abbildung der Schaltung auf die Architektur des entsprechenden

FPGAs unterscheiden werden. Für die Abbildung der Schaltung auf die FPGA-

Architektur und die anschlieÿende Implementierung werden vom Hersteller in der

Regel entsprechende Entwicklungsumgebungen zur Verfügung gestellt. Diese bieten

neben einer Verhaltenssimulation auch eine Zeitsimulation auf Basis der Hardware

spezi�schen Verzögerungszeiten nach der Abbildung einer Schaltung auf die FPGA

Architektur ( Place & Route) an. [KB13], [SN16]

Der groÿe Vorteil von FPGAs gegenüber der direkten Entwicklung einer Schaltung

als Application-Speci�c Integrated Circuit (ASIC) liegt vor allem in der Reprogram-

mierbarkeit und der damit verbunden möglichen Anpassung der digitalen Schaltung

begründet. Dies bedeutet, dass eine digitale Schaltung auch Jahre nach der Ver-

ö�entlichung des Gesamtsystems noch angepasst werden kann. Damit ergibt sich,

für Hersteller und Anwender gleichermaÿen, die Möglichkeit auf zukünftige Anfor-

derungen oder notwendige Änderungen reagieren zu können, ohne ein entsprechen-

desRedesigndes gefertigten Chips oder gar des Gesamtsystems zu veranlassen. In
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der Entwicklung bieten FPGAs zudem kürzere Entwicklungszyklen und damit ein-

hergehende geringere Entwicklungskosten gegenüber ASICs an. Allerdings besitzen

FPGAs im Gegensatz zu ASICs auch einige entscheidende Schwächen, die sie für die

Industrie unattraktiv machen. So sind ASICs, da ihre integrierten Hardwareschal-

tungen nicht wie bei FPGAs auf eine bestehende Architektur abgebildet werden

müssen, sondern spezi�sch für einen Anwendungsfall entwickelt werden, im Vorteil

wenn es um den Leistungsbedarf, die Logikdichte oder die maximale Taktfrequenz

geht. Die Wahl zwischen dem Einsatz von FPGAs und ASICs ist auch immer eine

Frage des Anwendungsgebietes und der Entwicklungskosten. Diese fallen bei ASICs

entsprechend höher aus, weshalb sich diese nur bei entsprechenden Stückzahlen oder

bei der nötigen Integration spezi�scher analoger Schaltungsanteile eignen. Es besteht

jedoch die Möglichkeit FPGA basierte Schaltungen mit überschaubarem Aufwand

in einen ASIC Designansatz zu überführen. Denn im Bereich der ASIC Entwicklung

erfolgt die Entwicklung von digitalen Schaltungen ebenfalls in HDLs wie VHDL

oder Verilog, wobei diese in der Regel, das sogenannteFrontend darstellt. [KB13],

[SN16]

3.1.1 Hardware Description Languages

Im Rahmen der Hardwarebeschreibungssprachen existieren zwei weit verbreitete und

untereinander konkurrierende Sprachen namens VHDL und Verilog. Die Hardware-

beschreibungssprache VHDL ist Anfang der 80er Jahre durch die VHSIC-Initiative

des amerikanischen Verteidigungsministeriums entwickelt worden. Die Abkürzung

VHDL leitet sich aus der Initiative Very High Speed Integrated Circuit(VHSIC)

und der Abkürzung für Hardware Description Language(HDL) her. Ziel war es

eine einheitliche Beschreibungssprache zu scha�en, mit der die Funktion und Struk-

tur komplexer Schaltungen, unabhängig von ihrer Technologie oder Entwurfsmetho-

dik, beschrieben und simuliert werden kann. Denn bis zu diesem Zeitpunkt wurden

Schaltungen von unterschiedlichen Herstellern oft in zueinander inkompatiblen und

�rmenspezi�schen Beschreibungssprachen entwickelt oder nur unzureichend doku-

mentiert. Dieser Umstand führte zu entsprechenden Problemen, weshalb die Firmen

Intermetrics, IBM und Texas Instruments damit beauftragt wurden VHDL zu ent-

wickeln. Als Ausgangspunkt diente hierbei die objekt-basierte Programmiersprache

ADA, an der sich die Entwicklung stark orientierte und dazu führte, dass VHDL-

Beschreibungen einen deutlich höheren Schreibaufwand erfordern. Die Hardware-

beschreibungssprache ist 1987 durch dasInstitute of Electrical and Electronic Engi-

neers(IEEE) unter der Bezeichnung IEEE 1076-1987 als Standard verö�entlicht und
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1993 unter der Bezeichnung IEEE 1076-1993 überarbeitet worden [KB13]. Die HDL

Verilog wurde 1983 mit ähnlichen Ambitionen entwickelt und hatte ebenfalls zum

Ziel die Entwicklung, sowie die Simulation und Analyse von digitalen Schaltungen

zu vereinfachen. Zunächst war Verilog noch alleiniges Eigentum der Firma Cadence,

wurde jedoch im Jahr 1995 für die Verwendung durch Dritte freigegeben und noch

im selben Jahr als IEEE Standard 1364-1995 (Verilog-95) spezi�ziert. Es folgten die

zwei Erweiterungen Verilog-2001 und Verilog-2005, welche den IEEE Standard um

wichtige Bestandteile ergänzten und eine angepasste Formatierung (ANSI-C Style)

ermöglichten. Die HDL ist heutzutage im nordamerikanischen Raum weit verbreitet

und steht in direkter Konkurrenz zu VHDL, die vor allem im europäischen Raum

Verwendung �ndet. Der Trend geht jedoch in den letzten Jahren auch hier zu Lan-

de in Richtung Verilog, was nicht zuletzt den amerikanischen Firmen und ihren

Entwicklungstools geschuldet ist. Auch Erweiterungen wie Verilog-AMS, welche das

Design von Schaltungen im BereichAnalog and Mixed-Signal(AMS) erlaubt oder die

weiterentwickelteHardware Description and Veri�cation Language(HDVL) System-

Verilog haben diesen Trend bestärkt. So bildet SystemVerilog zudem die Basis für die

Universal Veri�cation Methodology (UVM), einer heute bevorzugten Praxis für die

Veri�kation von Schaltungen auf höheren Abstraktionsebenen. Generell verstehen

sich VHDL und Verilog als Beschreibungssprachen zur Hardware-Modellierung und

stehen damit im klaren Gegensatz zu Hochsprachen für die Softwareentwicklung wie

C oder Java, die lediglich ein sequenziell ausgeführtes Programm für ein bereits vor-

handenes Hardwaresystem beschreiben. Die Herangehensweise bei der Entwicklung

entspricht daher nicht der Umsetzung eines Algorithmus zur Datenverarbeitung, son-

dern zielt auf das Design einer eigenen Hardwareschaltung auf RTL-Ebene ab, mit

der auch eine parallele Verarbeitung möglich ist. Die Beschreibung einer Schaltung

erfolgt dabei immer in entsprechenden Komponenten die in VHDL alsEntity und

in Verilog als Module bezeichnet werden. Diese de�nieren die vorhandenen Schnitt-

stellen der Schaltung (Ports), die über einen Datentyp verfügen und als Eingangs-,

Ausgangs- oder bidirektionale Schnittstelle de�niert werden (Quellcode 3.1 und 3.2).

1 enti ty Mult ip lexer is

2 port ( X ,Y: in std_logic ; -- Eingangsdaten

3 S: in std_logic ; -- Datenauswahl

4 A: out std_logic ) ; -- Ausgangsdaten

5 end Mult ip lexer ;

Quellcode 3.1: Port-Beschreibung für einen 2:1 Multiplexer in VHDL

1 module Mult ip lexer ( // ANSI -C Style

2 input wire X, Y , // Eingangsdaten
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3 input wire S, // Datenauswahl

4 output reg A // Ausgangsdaten

5 ) ;

Quellcode 3.2: Port-Beschreibung für einen 2:1 Multiplexer in Verilog

Weiterhin kann durch Verhaltens- und Strukturbeschreibungen die Funktion der

Schaltung de�niert werden (Quellcode 3.3 und 3.4). Dabei kommen parallele An-

weisungen und sowie Konstrukte für die Ausführung von sequentiellen Anweisungen

(Processbzw. always-Block) zum Einsatz, die neben denPorts auch auf de�nier-

te Signale (signal bzw. wire) oder Variablen (variable bzw. reg) zugreifen können.

Diese stellen zum einen die Leitungen der Schaltung dar und werden zum anderen

genutzt, um Speicherelemente zu beschreiben. Bei VHDL erfolgt die funktionale Be-

schreibung innerhalb eines zugehörigen Blocks mit der Bezeichnungarchitecture.

1 archi tecture Funkt ion_Mult ip lexer is

2 begin

3 A <= X when (S = '0 ') else B; -- Schal tungsfunkt ion

4 end archi tecture Funkt ion ;

Quellcode 3.3: Multiplexer Funktion in VHDL

1 ...

2 assign A = (S == 1'b1) ? X : Y // Schal tungsfunkt ion

3 endmodule

Quellcode 3.4: Multiplexer Funktion in Verilog

Bei komplexeren Systemen ermöglichen HDLs, durch ihre komponentenbasierte Dar-

stellung, das Gesamtsystem hierarchisch zu organisieren und aus kleineren Schaltun-

gen zusammenzusetzen. Dazu können Schaltungen durch Strukturbeschreibungen

instanziiert werden. Die übergeordnete Schaltung stellt dabei das sogenannteTop-

Level dar. Um die Funktion einer Schaltung zu testen, wird zusätzlich eineTestbench

benötigt, welche alsTop-Level für die zu testende Schaltung fungiert und genutzt

wird, um die benötigte Testumgebung der Schaltung aufzubauen. Durch diese lassen

sich der Schaltung dann entsprechende Stimulussignale zuführen, deren Reaktionen

mithilfe einer Simulationssoftware analysiert und kontrolliert werden kann. Wie in

Kap. 3.1 bereits angesprochen, können HDL Beschreibungen durch eine entsprechen-

de Synthese und Implementierung auf die Architektur eines FPGA abgebildet wer-

den. Bei der Schaltungsentwicklung ist jedoch zu beachten, dass die HDLs bei ihrer

Entwicklung ursprünglich für die Simulation und nicht für die Erzeugung von Schal-
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tungen entwickelt worden sind. Daher lassen sich zwar alle Konstrukte und Datenty-

pen ausnahmslos simulieren, aber nur ein gewisser Sprachbestandteil gilt als synthe-

tisierbar und lässt sich von den Entwicklungswerkzeugen in eine Hardwareschaltung

überführen. Diese Einschränkung gilt jedoch nur für die HDL-Beschreibungen, die

auch Teil der Schaltung sind und hat keinen Ein�uss auf die in der Simulation ein-

gesetztenTestbenches, die auf den vollen HDL Umfang zurückgreifen können. Für

eine genaue Beschreibung der beiden HDLs und ihrer Konzepte sei auf die Quellen

[KB13] und [Hop06] verwiesen.

3.1.2 Einsatz in KI-Anwendungen

Der Einsatz von FPGAs im Bereich der Künstlichen Intelligenz, genauer für die hard-

waretechnische Umsetzung von DNNs, stellt für Firmen und Forscher eine deutliche

Alternative zu anderen Hardwareplattformen wieGraphic Processing Units(GPU)

oder Central Processing Units(CPU) dar. Betrachtet man die grundlegenden Ope-

rationen innerhalb eines DNNs, setzen sich diese im Kern aus parallelisierbaren

Multiply and AccumulateOperationen (MAC) zusammen. Die Parallelisierung stellt

dabei eine Schlüsselkomponente für die Performance dar und hat dafür gesorgt, dass

sich GPUs und FPGAs aufgrund ihrer parallelisierbaren Verarbeitung als Standard

für leistungsstarke KI-Systeme etabliert haben. Eine GPU besitzt im Gegensatz zu

einem FPGA über eine fest-verdrahtete Architektur aus mehrerenArithmetic Logic

Units (ALU) bzw. Cores. Diese sind in einerArray -Struktur angeordnet, aber verfü-

gen untereinander über keine direkte Verbindung. Sie werden zentral gesteuert und

greifen auf einen gemeinsamen Speicher zu. Die parallele Datenverarbeitung wird

durch Single Instruction Multiple Threads(SIMT) realisiert, wobei die Operationen

der entsprechenden Anwendung nach Möglichkeit in parallelisierbareThreads auf-

geteilt werden. Die Verarbeitung der Daten kann jedoch nicht immer e�zient auf

die interne Struktur der GPU abgebildet werden und ist zudem an ein entsprechen-

desInstruction Set gebunden [MF17]. Eine solche Systemarchitektur (CPU/GPU)

folgt einem Software-basierten Ansatz und wird alsTemporal Architecture bezeich-

net (Abb. 3.3) [SCYE17, S.13]. Den Gegensatz dazu bildet dieSpatial Architecture,

die dem Ansatz desData�ow Processing folgt und die FPGA- oder ASIC-basierten

Architekturen umfasst. Hierbei werden die Recheneinheiten (ALUs) für die Verarbei-

tung der Daten untereinander verschaltet und können über einen eigenen Speicher

(Register) sowie über eine eigene Kontrolllogik verfügen (Abb. 3.3).



3 Technologieübersicht 24

Abb. 3.3: Temporal Architecture und Spatial Architecture nach [SCYE17]

Die Anwendung vonSpatial Architectures ermöglicht es, im Gegensatz zuTemporal

Architectures, die vorde�nierten Strukturen und Datenbreiten eines DNN auf die

Hardware zu übertragen und im Fall von FPGAs �exibel anzupassen. Eine gestei-

gerte E�zienz im Energieverbrauch und im Datendurchsatz wird dabei vor allem

durch die Anpassung der Speicherstrukturen erreicht. Da eine MAC Operation drei

Speicherzugri�e für die Eingangsdaten (Weight, Activation, Partial Sum) und einen

Speicherschrieb für die Ausgangsdaten (Updated Partial Sum) erfordert, ist die Art

des verwendeten Speichers ausschlaggebend für die Energiee�zienz (Abb. 3.4). Es

wird daher versucht, den Zugri� auf externe Speicher (DRAM) durch den Einsatz

eines globalen Bu�ers, lokale Register und interne Verbindungen so weit wie möglich

zu minimieren. Dies bringt Speicherstrukturen und MAC Operation dichter zusam-

men und resultiert ebenfalls in verringerten Zugri�szeiten für die benötigten Daten.

[SCYE17, S.15]

Abb. 3.4: Speicherzugri� einer MAC Operation nach [SCYE17]
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Damit die energiee�zienten lokalen Speicherstrukturen e�ektiv genutzt werden kön-

nen, müssen Daten, die bereits aus dem externen Speicher (DRAM) geladen worden

sind, so oft wie möglich wiederverwendet werden. Für die Optimierung des Spei-

cherzugri�s haben sich folgende vier Verfahren bzw. Strukturen für die Datenverar-

beitung heraus kristallisiert [SCYE17, S.16].

Abb. 3.5: Struktur für Weight Stationary nach [SCYE17]

Beim Weight Stationary ist die Datenverarbeitung darauf ausgelegt die Gewichte

(Weights) in den Registern der MAC-Einheiten abzulegen (W0 - W7) und so oft

wie möglich für die Multiplikationen wieder zu verwenden (Abb. 3.5). Die notwen-

digen Eingangsdaten (Activations) werden durch den globalen Bu�er jeweils an die

Recheneinheiten für die Multiplikation angelegt. Die partielle Summe wird anschlie-

ÿend über deren Ergebniswerte gebildet und wieder zurück in den globalen Bu�er

geschrieben. Dieses Vorgehen eignet sich besonders für den Einsatz in CNNs, da in

diesen Netzen verschiedene Bildausschnitte derInput Feature Maps mit den selben

Filterwerten (Weights) multipliziert werden.

Abb. 3.6: Struktur für Output Stationary nach [SCYE17]

Die Verarbeitung nachOutput Stationary versucht hingegen die Speicherzugri�e für

die partiellen Summen zu reduzieren und legt diese in den Registern der Rechen-

einheiten ab (Abb. 3.6). Hierbei wird die Berechnung der partiellen Summen für

einzelne Eingangsdaten (Activations) mit unterschiedlichen Gewichten (Weights)
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durchgeführt. Die Gewichte und Eingangsdaten werden durch den globalen Bu�er

bereitgestellt. Für die Struktur bei Output Stationary existieren verschiedene An-

sätze, die von der gezeigten Struktur abweichen können. [SCYE17, S.17]

Abb. 3.7: Struktur für No Local Reusenach [SCYE17]

Der Ansatz desNo Local Reuseverzichtet auf die Nutzung von lokalen Registern

und verlagert die interne Speicherstruktur vollständig in den globalen Bu�er. Da-

bei stehen keine stationären Datenwerte mehr für die Berechnung in den Registern

zur Verfügung und müssen durch den globalen Bu�er bereitgestellt werden. Dies

resultiert in einem deutlich erhöhten Datenaufkommen für alle notwendigen Daten,

wobei die Weitergabe der partiellen Summen zwischen den Recheneinheiten erfolgt

(Abb. 3.7). [SCYE17, S.17]

Einen Ansatz, der mit Bezug auf CNNs versucht die Wiederverwendbarkeit der

gesamten Daten zu steigern, stellt dasRow Stationary dar. Bei diesem Verfahren

führt eine Recheneinheit eine eindimensionale Faltung für die Zeile bzw. Reihe einer

zweidimensionalenInput Feature Map durch (Abb. 3.8). Die Recheneinheit verfügt

dazu über ein Register für die Gewichte (Weight), die Eingangsdaten (Activation )

und die partielle Zwischensumme. Während der Faltung wird der Filter mit einer

bestimmten Schrittweite über dieFeature Map bewegt (Sliding Window) und mit

den korrespondierenden Werten multipliziert, sowie anschlieÿend aufsummiert. Die

Filterwerte für die Multiplikation bleiben wie schon beim Weight Stationary Ver-

fahren unverändert und werden erneut verwendet. Ein Teil der Eingangsdaten kann

je nach Schrittweite des Filters und der daraus resultierenden Überlappung der Da-

ten ebenfalls wiederverwendet werden. Im gezeigten Beispiel besitzt der Filter eine

Breite von 3 und eine Schrittweite von 1, wodurch die Datenwerte derFeature Map

(bspw. c) insgesamt drei mal wiederverwendet werden können (Abb. 3.8). Um die

Ergebnisse für eine zweidimensionale Faltung zu erhalten, können die Ergebnisse der

eindimensionalen Faltung mit den Ergebnissen der anderen eindimensionalen Faltun-

gen aufsummiert werden. Diese bilden dann die erste Zeile einer zweidimensionalen
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Output Feature Map. Die Möglichkeit zur Wiederverwendbarkeit steigt dabei mit

der Anzahl derFeature Mapsder verschiedenen Filter und der vorhandenen Kanäle

(Channel). Für eine entsprechende Beschreibung siehe [SCYE17, S.17].

Abb. 3.8: Ablauf einer eindimensionalen Faltung nach [SCYE17]

Obwohl die Architektur eines ASICs in der Entwicklung optimal auf das verwen-

dete DNN angepasst werden kann, was in schnelleren Operationen und einer noch

geringeren Leistungsaufnahme als bei FPGAs resultiert, sind sie auf Grund der lan-

gen Entwicklungszeit und der un�exiblen Struktur für DNNs uninteressant [GFC18,

S.2]. Die Rekon�gurierbarkeit von FPGAs ermöglicht es hingegen DNNs im Fall

von neuen Entwicklungen oder nach Praxistests anzupassen. Dies ist vor allem für

einen sich so rasch entwickelnden Technologiebereich wieDeep Learningeine zwin-

gende Voraussetzung. FPGAs stellen allgemein einen guten Kompromiss zwischen

ASICs und denTemporal Architectures in Form von GPUs dar. Beide Technologien

(FPGA/GPU) bieten eine vergleichbare Performance, besitzen in einigen Bereichen
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jedoch Vor- und Nachteile, wie etwa die geringere Leistungsaufnahme bei FPGAs.

Ein Vorteil von GPUs gegenüber FPGAs stellt die garantiert hohe Präzision bei Be-

rechnungen (64/32-Bit �oating point) dar und hat dafür gesorgt, dass GPUs häu�g

für das Training von DNNs bevorzugt werden, da dieses von einer erhöhten Präzision

pro�tiert. Im Fall der Inferenz hat sich jedoch gezeigt, dass eine hohe Präzision nicht

zwingend nötig ist und viele Optimierungsverfahren auf eine verringerte Präzision

abzielen. Im Zusammenhang mit GPUs bringt die Reduzierung der Präzision mit

Bezug auf die Reduzierung der Hardware jedoch generell keine Vorteile und resul-

tiert eher in einer ine�zienten Auslastung. Auch wenn GPU-Hersteller diesen Trend

erkannt haben und auch reduzierte Datentypen (16-Bit �oating point, 16/8-Bit Inte-

ger) anbieten, lassen diese eine �exible Anpassung vermissen und resultieren mitun-

ter in teuren Umrüstungen auf neue GPU-Hardware. Die Optimierungen bei DNNs

reichen bis hin zu sogenanntenBinary Neural Nets (BNN) in denen die Daten (Ac-

tivations) und Gewichte (Weights) auf binäre Werte reduziert werden. Hierbei wer-

den die MAC Operationen durch XNOR-Verbindungen ersetzt, welche durch GPUs

nicht mehr e�zient umgesetzt werden können [MF17, S.5]. Ein weiterer Aspekt den

FPGA-Hersteller mit ihren Produkten schon länger fokussieren, stellt der Einsatz

in sicherheitskritischen Anwendungen dar. Im Gegensatz zu GPU-Herstellern, de-

ren Produkte für den Konsumentenmarkt keine strengen Sicherheitskriterien für die

Funktionalität erfüllen müssen, werden FPGAs schon länger für sicherheitskritische

Anwendungen entwickelt und verfügen bereits über entsprechend hohe Sicherheits-

zerti�zierungen. Daher verfügen FPGA-Hersteller in diesem Bereich noch über einen

Vorsprung, der sich auf ihre früheren Erfahrung in der Entwicklung stützt [MF17,

S.8, S.13]. Dennoch werden GPUs seit langem im Bereich der DNNs eingesetzt und

erfreuen sich auch wegen der Software-basierten Herangehensweise durchFrame-

works wie CUDA groÿer Popularität. Im Bereich von FPGAs sehen sich Entwickler

und Programmierer zwangsläu�g mit HDLs wie VHDL, Verilog oder SystemVerilog

konfrontiert. Diese stellen häu�g eine nicht zu unterschätzende Hürde da und erfor-

dern von Programmierern ein radikales Umdenken und eine andere Methodik. Die

Bestrebungen der FPGA-Hersteller gehen daher in RichtungHigh-Level Synthese

(HLS) um den Einsatz von FPGAs alsHardware Accelerator interessanter zu ma-

chen. So haben Xilinx und Intel (ehem. Altera) bereits 2013 damit begonnen eigene

Software Development Kits(SDKs) auf Basis von OpenCL, einem standardisierten

open-source Framework, bereit zu stellen. [LTA16, S.4] [GFC18, S.7]

Ein Beispiel für den erfolgreichen Einsatz von FPGAs in kommerziellen KI-Systemen

liefert das südkoreanische Unternehmen SK Telecom [Eat19a]. Das Unternehmen

setzt für seinen digitalen Heim-Assistenten NUGU auf eine sprachgesteuerte Kom-
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munikation und soll in der Lage sein, in �üssiger Sprache zu kommunizieren. Dies

umfasst auch die Erkennung von sprachlichen Merkmalen wie Dialekten, Akzenten

oder Sprachmelodien. Für die Sprachverarbeitung hat das Unternehmen ein auf die

Inferenz ausgelegtes KI-System namensAI Inference Accelerator (AIX) entwickelt.

Die Sprachverarbeitung erfolgt dabei in den Datenzentren von SK Telecom. Das KI-

System gliedert sich in mehrere kundenspezi�scheNetwork Processing Units(NPUs)

und setzt für den Aufbau der DNNs auf die Beschleunigerkarten KCU1500 von Xi-

linx [Xil21]. Diese Karten verfügen über einen Kintex UltraScale FPGA (XCKU115)

und sind für die Kommunikation mit einer PCI Express 3.0 Schnittstelle ausgestat-

tet. Für die Umsetzung der notwendigen Berechnungen werden die integrierten DSP

Slices der Kintex FPGA-Serie genutzt. Durch den Einsatz der FPGA-Technologie

konnte das Unternehmen nach eigenen Angaben eine höhere Performance und Ener-

giee�zienz als mit CPUs oder GPUs erzielen [Eat19a] [Eat19b].

3.2 PCI Express

Bei PCI Express bzw. PCIe handelt es sich um eine serielle Hochgeschwindigkeits-

Schnittstelle, die als Nachfolger von PCI vorwiegend in Computer-Systemen zum

Einsatz kommt. Im Gegensatz zu ihrem Vorgänger handelt es sich bei PCIe um ein

seriellesInterface für eine Punkt-zu-Punkt-Verbindung zwischen zwei Teilnehmern.

Die Verbindung wird in diesem Fall alsLink bezeichnet und kann aus mehreren

Lanes bestehen. Diese weisen ihrerseits auf ein Leitungspaar zur di�erenziellen Si-

gnalübertragung (Di�erential Signal Pair ) für beide Übertragungsrichtungen hin.

Beim Di�erential Signaling ergeben sich die logischen Werte für die Übertragung

aus der Di�erenz der beiden Signale D+ und D-, wodurch diese sehr robust gegen-

über Störein�üssen sind. Bei einer Di�erenz von 0 V be�ndet sich derTransmitter

im sogenanntenElectrical Idle. In diesem Zustand werden die Signale nah an der

Common Mode VoltageVcm gehalten. Der PCIe Standard ermöglicht in Gen1/Gen2

eine Übertragungsrate von 2,5 Gbit/s bis 5 Gbit/s proLane. Der Einsatz mehrerer

Lanes (1x, 2x, 4x, 8x, 12x, x16, x32) kann die Bandbreite desLinks dabei um ein

Vielfaches steigern. Für die PCIe Übertragung ist keine eigene Taktleitung (Com-

mon Clock) vorhanden, da das Taktsignal in die Daten eingebettet ist (Embedded

Clock) und vom Empfänger zurückgewonnen werden kann. Die PCIe Architektur

lässt sich in denTransaction Layer, den Data Link Layer und den Physical Layer

aufteilen (Abb. 3.9). [PCI09] [BASI12]
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Abb. 3.9: Architektur der PCI ExpressDevice Layer nach [BASI12]

3.2.1 Transaction Layer

Der Transaction Layer stellt die oberste Ebene der PCI ExpressDevice Layer dar

und kommuniziert direkt mit dem Device Core über ein entsprechendesSoftwa-

re Interface (Software Layer). Er zeigt sich für die Verarbeitung der eingehenden

und ausgehenden Daten für denDevice Core verantwortlich und organisiert diese

in sogenanntenTransaction Layer Packets(TLPs). Ein TLP besteht in der Regel

aus einemHeader, den entsprechenden Daten und einer ECRC-Summe (End-to-End

Cyclic Redundancy Check). Durch den Header des TLP werden die unterschiedli-

chen Arten der Übertragungen wie etwa verschiedene Speicherzugri�e de�niert. Die

Kommunikation einesTransaction Layers �ndet immer mit dem Transaction Layer

auf der anderen Seite desLinks statt, wobei das TLP zunächst die beiden anderen

PCI ExpressDevice Layerdurchläuft. Der Transaction Layer unterstützt eine Flow

Control für die Datenübertragung, durch die unnötige Übertragungen verhindert

werden sollen. Der Kern dieser Daten�usssteuerung basiert darauf, dass einDevice

die Gegenseite in regelmäÿigen Abständen über den vorhanden Platz in denBu�ern

desTransaction Layers informiert. Für weitere Informationen über die Struktur und

die Funktionen desTransaction Layerssiehe [BASI12, S.59�], [BASI12, S.226�] oder
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[PCI09, S.52�].

3.2.2 Data Link Layer

Der Data Link Layer stellt das Bindeglied zwischen demTransaction Layer und

dem Physical Layer dar (Abb. 3.9). Seine Funktion ist es, die Kommunikation zwi-

schen den beiden Teilnehmern auf Übertragungsfehler zu überprüfen und wenn nötig

eine erneute Übertragung einzuleiten. Dazu nimmt derData Link Layer die TLPs

entgegen und fügt den zu übertragenden Daten eineSequence Numberund eine

LCRC-Summe (Link Cyclic Redundancy Check) hinzu. Diese werden später wieder

entfernt, so dass nur das TLP an denTransaction Layer weitergereicht wird. Die

Daten werden für die Übertragung an denPhysical Layer weitergeleitet. Empfängt

der Data Link Layer eine Übertragung mit einer falschenSequence Numberoder

liegt ein Fehler in der LCRC vor, beginnt dieser mit der Übertragung einesData

Link Layer Packet (DLLP) und fordert die Gegenseite auf, die Übertragung zu wie-

derholen. Dieses Vorgehen geschieht unabhängig vomTransaction Layer und spielt

sich nur auf Ebene derData Link Layer ab. Der Data Link Layer nimmt, neben der

Fehlererkennung, noch andere Funktionen, wie etwa die Übertragung von DLLPs für

die Angabe derBu�er -Auslastung (Flow Control), wahr. Für weitere Informationen

über die Struktur und die Funktionen desData Link Layers siehe [BASI12, S.72�],

[BASI12, S.364�] oder [PCI09, S.151�].

3.2.3 Physical Layer

Der Physical Layer stellt die unterste Schicht der PCI ExpressDevice Layer dar

und zeigt sich für die Übertragung der Daten über denLink verantwortlich. Dazu

verfügt er über die notwendigen Schaltungsanteile auf Leitungsebene als auch über

die Funktionslogik zur Verarbeitung der Sende- und Empfangsdaten. Für die Da-

tenübertragung werden die Sendedaten um Kontrollsymbole ergänzt, die den Start

und das Ende einer Übertragung kennzeichnen sollen. Diese werden beim Empfang

der Daten durch denPhysical Layer wieder entfernt. Besteht derLink aus mehreren

Lanes werden die Sendedaten für die Übertragung gleichmäÿig auf diese aufgeteilt.

Dieser Vorgang wird alsByte Striping bezeichnet und erfolgt in umgekehrter Weise

auch auf der Seite des Empfängers. Die nachfolgenden Operationen werden für die

Sendedaten jeder einzelnenLane durchgeführt. Um in der Übertragung sich wie-

derholender Muster auf der Sendeleitung und damit eine erhöhteElectro-Magnetic

Interference (EMI) zu verhindern, werden die Sendedaten durch einenScrambler
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geschickt. Anschlieÿend erfolgt eine 8b/10b Encodierung für die Bytes der Sende-

daten, wodurch diese als 10-Bit übertragen werden. Der Einsatz dieses Leitungs-

codes gewährleistet einen entsprechenden Flankenwechsel für die Rückgewinnung

des Taktsignals (Clock Data Recovery), sorgt für einen entsprechenden Gleichspan-

nungsaugleich und erhöht zudem die Fehlererkennung auf der Seite des Empfängers.

Auf der Empfangsseite verfügt derPhysical Layer über ähnliche Komponenten zur

Umkehr der durchgeführten Operationen. Diese werden durch die Funktionslogik

für die Clock Data Recovery(CDR) und einen Elastic Bu�er für den Ausgleich

der auftretenden Takttoleranzen ergänzt [BASI12, S.397]. DerPhysical Layer zeigt

sich zudem für die Initialisierung und das Training desLinks verantwortlich. Dieses

wird intern durch die Link Training and Status State Machine(LTSSM) implemen-

tiert, welche auch den derzeitigen Zustand bzw. das Verhalten desPhysical Layers

de�niert. Im Rahmen des Trainings werden verschiedene Kon�gurationsparameter,

wie etwa die Anzahl derLanes oder die maximale Übertragungsrate, zwischen den

beiden Teilnehmern bestimmt. Dabei kommen verschiedene Übertragungen namens

Ordered Setszum Einsatz, die auch im Rahmen anderer Funktionen desPhysical

Layers Verwendung �nden. Diese Übertragungen �nden nur auf Ebene der beiden

Physical Layer statt und erfolgen unabhängig vomData Link Layer und demTran-

saction Layer. Für weitere Informationen über die Struktur und die Funktionen des

Physical Layerssiehe [BASI12, S.76�], [BASI12, S.361�] oder [PCI09, S.187�].

3.3 PHY Interface for the PCIe Architecture

Das PHY Interface for the PCI Express Architecture(PIPE), ist eine von der In-

tel Corporation entwickelte Spezi�kation, welche die Schnittstelle zwischen der ei-

gentlichen PCI Express Logik und den analogen sowie digitalen Schaltungsanteilen

zur Realisierung desLinks de�niert. Innerhalb des Physical Layersordnet sich die

Schnittstelle bzw. das Interface daher zwischen demMedia Access Layer(MAC)

und dem Physical Coding Sublayer(PCS) ein (Abb. 3.10).
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Abb. 3.10: Position des PIPE imPhysical Layer nach [Int07]

Zusätzlich zur parallelen Schnittstelle de�niert die Spezi�kation die Funktionalität

und das Verhalten des PHY, wobei sie jedoch keine zwingenden Vorgaben für den in-

ternen Aufbau des PCS oder desPhysical Media Attachment Layers(PMA) macht.

Die Bezeichnung PHY beschreibt in diesem Zusammenhang die Kombination aus

PCS und PMA. Generell gilt jedoch, dass die PCI Express Spezi�kation immer Vor-

rang gegenüber der PIPE Spezi�kation hat, sollten sich diese in irgend einer Form

widersprechen. Die Intention für die Entwicklung der Spezi�kation war und ist es

eine gemeinsame Entwicklungsbasis für die Hersteller von ASICs und die Entwickler

von PCI Express Cores bereit zu stellen. Durch die Vorgabe der Schnittstellen und

der grundlegenden Funktionen, erreicht das PIPE eine Trennung zwischen der rein

digitalen Soft-Core Entwicklung und der Entwicklung von Makrozellen oder PHY-

Chips auf Basis vonMixed-Signal Simulationen. Dieser Ansatz führt letztendlich

zu geringeren Entwicklungszeiten, da beide Komponenten unabhängig voneinander
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und ohne Risiken durch inkompatible Systeme entwickelt werden können. Als In-

formationsgrundlage für diese Arbeit dient die Version 2.0 der PIPE Spezi�kation

[Int07].

3.3.1 Interface

Die vom PIPE de�nierten Schnittstellen zwischen MAC und PHY, lassen sich in das

Taktsignal (PCLK), die Kontrollsignale (Command), die Statussignale (Status) und

die entsprechenden Datenports für den Rx- und Tx-Datenpfad aufteilen. Die Spezi�-

kation führt zusätzlich die analogen Schnittstellen für die Rx- und Tx-Leitung, sowie

den notwendigen Referenztakt (REFCLK) für die interne PLL auf. Die REFCLK

wird hierbei vereinfacht als CLK bezeichnet und dient zur Generierung der internen

Bit Rate Clock für die PCIe Kommunikation (Abb. 3.11).

Abb. 3.11: PIPE Interface als Block Diagramm nach [Int07]

Zusätzlich stellt die PLL die Parallel Interface Clock (PCLK) bereit, welche dazu

genutzt wird, den Datentransfer des parallelen Interfaces zwischen MAC und PHY

zu synchronisieren. Als Referenzpunkt dienen die steigenden Takt�anken der PCLK.
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Die PCLK besitzt abhängig von der gewählten Übertragungsrate (2,5 Gbit/s oder

5 Gbit/s) und der gewählten Bitbreite des Datenpfads (8-/16-Bit) eine Frequenz

von 125MHz, 250MHz oder 500MHz. Bei einer Übertragungsrate von 2,5 Gbit/s

ergeben sich für die beiden Bitbreiten folgende Frequenzen für die PCLK, wobei die

Übertragung von einem Datenbyte als 10 Bit erfolgt.

2; 5 Gbit=s
10 Bit

= 250 MHz (3.1)

2; 5 Gbit=s
20 Bit

= 125 MHz (3.2)

In den nachfolgenden Tabellen sind die wichtigsten Schnittstellen des Interfaces auf-

geführt. Da in der späteren Entwicklung aufgrund der konstanten Übertragungsrate

von 2,5 Gbit/s keine Implementierung der KontrollsignaleRate, TxDeemph, TxMar-

gin und TxSwing vorgesehen ist, werden diese nicht mit aufgeführt. Eine Beschrei-

bung dieser Kontrollsignale �ndet sich in der Spezi�kation [Int07, S.13�].

Name Typ Active Beschreibung

TxData[16:0]
TxData[ 7:0]

Input N/A Schnittstelle für die Sendedaten der PCI Ex-
press Kommunikation. Kann wahlweise als 16-
oder 8-Bit de�niert werden. 8-Bit repräsentieren
jeweils ein Symbol für die Übertragung ([15:8],
[7:0]). Bei 16-Bit beginnt die Übertragung mit
dem Lowest Byte([7:0]).

TxDataK[1:0]
TxDataK

Input N/A Schnittstelle für die De�nition der übertrage-
nen Symbole. De�niert ob es sich um ein Daten-
oder Kontrollsymbol handelt. Bei 16-Bit Daten-
breite kennzeichnet das LSB [0] dasLowest Byte
[7:0]. Eine 1 de�niert das Symbol als Kontroll-
symbol und eine 0 als Datensymbol. Wird für
den 8b/10b Decoder benötigt.

Tabelle 3.1: PIPE Schnittstellen für die Sendedaten
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Name Typ Active Beschreibung

RxData[16:0]
RxData[ 7:0]

Output N/A Schnittstelle für die Empfangsdaten der PCI
Express Kommunikation. Kann wahlweise als
16- oder 8-Bit de�niert werden. 8-Bit reprä-
sentieren jeweils ein Symbol der empfangenen
Daten ([15:8], [7:0]). Bei 16-Bit stellt dasLo-
west Byte([7:0]) das erste empfangene Symbol
dar.

RxDataK[1:0]
RxDataK

Output N/A Schnittstelle für die De�nition der empfange-
nen Symbole. De�niert ob es sich um einen
Daten- oder Kontrollsymbol handelt. Bei 16-
Bit Datenbreite kennzeichnet das LSB [0] das
Lowest Byte[7:0]. Eine 1 de�niert das Symbol
als Kontrollsymbol und eine 0 als Datensym-
bol.

Tabelle 3.2: PIPE Schnittstellen für die Empfangsdaten
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Name Typ Active Beschreibung

Reset# Input Low Asynchrones Signal, das einen Reset für den
PHY auslöst.

TxDetectRx/
Loopback

Input High Führt je nach Power State dazu, dass der
PHY eineReceiver Detectiondurchführt (P1)
oder in denLoopbackModus wechselt (P0).
Für eine Erläuterung derPower Statessiehe
Kap. 3.3.3.

TxElecIdle Input High Führt in allen Power Statesdazu, dass der
Transmitter des PHY in Electrical Idle über-
geht bzw. verbleibt. Für diePower StatesP0s
und P1 muss dieses Signal immer gesetzt sein.
In den Power StatesP0 und P2, führt des-
sen Inaktivität zu einer normalen Übertra-
gung der Sendedaten (P0) oder zu einerBea-
con Übertragung (P2). Für eine Erläuterung
der Power Statessiehe Kap. 3.3.3.

TxCompliance Input High Setzt die Disparität (Disparity ) der Sendeda-
ten auf einen negativen Wert. Wird genutzt,
um dasCompliance Patternzu erzeugen.

RxPolarity Input High Wenn gesetzt führt der Receiver des PHY ei-
ne Invertierung der Polarität für die Emp-
fangsdaten durch.

PowerDown[1:0] Input N/A Wird genutzt, um den PHY in einem entspre-
chendenPower State zu überführen. Die 2-
Bit breite Codierung gibt den gewünschten
Power Statean (siehe Tab. 3.6). Beim Über-
gang aus demPower State P2 nach P1 ist
das Signal als asynchron zu betrachten, da
die PCLK deaktiviert ist. Für eine Erläute-
rung der Power Statessiehe Kap. 3.3.3.

Tabelle 3.3: PIPE Schnittstellen für die Kontrollsignale
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Name Typ Active Beschreibung

RxValid Output High Das Signal weist auf einen vorhandenenSym-
bol Lock und valide Empfangsdaten an den
entsprechenden Datenports (RxData, RxDa-
taK) hin.

PhyStatus Output High Das Signal PhyStatus wird dazu genutzt den
erfolgreichen Übergang in einenPower State
oder eine abgeschlosseneReceiver Detection
anzuzeigen. Im Fall von Übergängen in und
aus Power StateP2 ist das Signal auf Grund
der deaktivierten PCLK als asynchron zu be-
trachten. Bleibt die Signalisierung des PHY
über PhyStatusaus, deutet dies auf einen in-
ternen Fehlerzustand hin und die MAC kann
entsprechende Maÿnahmen einleiten.

RxElecIdle Output High Das Signal ist als asynchron zu betrachten. Es
zeigt an ob der Receiver auf der physikalischen
Empfangsleitung einElectrical Idle detektiert
hat. Im Fall desPower StatesP2 weiÿt die Un-
terbrechung des Signals auf die Detektierung
einesBeacon hin.

RxStatus[2:0] Output N/A Die 3-Bit breite Codierung des Signals gibt
je nachPower StateAufschluss über verschie-
dene Fehlerzustände der Empfangsdaten (P0)
oder zeigt das Ergebnis einerReceiver Detec-
tion an (P1).

RxStatus Description

000 Received Data OK (P0), ....
Receiver not detected (P1)

001 SKP added

010 SKP removed

011 Receiver detected (P1)

100 8b/10b Error and optionally
Disparity Error

101 Elastic Bu�er Over�ow

110 Elastic Bu�er Under�ow

111 Disparity Error. Unused if re-
ported together with 8b/10b
Error (100).

Tabelle 3.4: PIPE Schnittstellen für die Statussignale
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3.3.2 Reset

Im Falle eines Reset muss die MAC den PHY über das Reset Signal (Reset#) so

lange im Reset-Zustand halten bis die Spannungsversorgung und der Referenztakt

(REFCLK) für diesen stabil sind. Ab diesem Zeitpunkt sollte auch die von der

PLL generierte PCLK mit annähernder Zielfrequenz vorhanden sein. Hat der PHY

seinen angestrebtenPower Stateerreicht (in diesem Fall P1) und somit den Reset-

Zustand verlassen, teilt er dies der MAC über den Flankenwechsel am Ausgangsport

PhyStatusmit (Abb. 3.12).

Abb. 3.12: Resetverhalten des PIPE nach [Int07]

Die Spezi�kation legt für die Kontrollsignale während des gesamten Reset-Vorgangs

folgende Datenwerte fest (Tab. 3.5).

Command Signal Data Value

TxDetectRx/Loopback 0

TxElecIdle 1

TxCompliance 0

RxPolarity 0

PowerDown 10 (P1)

Tabelle 3.5: Reset-Werte der Kontrollsignale

3.3.3 Power Management

Das Power Managementdes PHY erfolgt über das KontrollsignalPowerDownund

ist eng mit der LTSSM in der MAC und demPower Managementder PCI Express

Basisspezi�kation verknüpft [PCI09, S.313�]. Die PIPE Spezi�kation de�niert für



3 Technologieübersicht 40

den PHY die vierPower StatesP0, P0s, P1 und P2. Der Übergang in einen anderen

Power Statewird über den entsprechenden Datenwert des Kontrollsignals eingeleitet

(Tab. 3.6).

Power State PowerDown

P0 00

P0s 01

P1 10

P2 11

Tabelle 3.6: De�nition des KontrollsignalsPowerDown

Der Power State P0 entspricht dem normalen Betriebszustand des PHY, in dem

die Datenkommunikation statt�ndet und wird für die meisten Zustände der LTSSM

verwendet. Innerhalb derLow Power States(P0s, P1 und P2) kann der PHY ange-

messene Maÿnahmen ergreifen, um den Energieverbrauch im PHY zu verringern. Die

Maÿnahmen sind jeweils von der internen Struktur des PHY abhängig und werden

individuell vom Hersteller de�niert. Der PHY darf in diesem Zusammenhang jedoch

nicht die Zeitvorgaben der PCIe Basisspezi�kation für dasLink Training oder die

Clock Recovery(Bit Lock und Symbol Lock) verletzen. Die Spezi�kation führt für

die Power Statesfolgende De�nitionen an.

Power State P0 :

� Normaler Betriebszustand, es �ndet eine PCIe Kommunikation statt.

� Alle internen Taktgeber des PHY (Clocks) sind aktiv.

� Receiver kann selbstständig Energiesparmaÿnahmen durchführen, falls

Electrical Idle anliegt.

Power State P0s :

� PCLK muss weiterhin aktiv bleiben.

� Transmitter be�ndet sich im Electrical Idle Zustand.
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� Receiver kann selbstständig Energiesparmaÿnahmen durchführen, falls

Electrical Idle anliegt.

� Verwendung in LTSSM Zuständen:

â Tx_L0s.Idle

Power State P1 :

� PCLK muss weiterhin aktiv bleiben.

� Ausgewählte interne Taktgeber (Clocks) können deaktiviert werden.

� Initialisierungszustand im Reset-Fall.

� Verwendung in LTSSM Zuständen:

â Disable

â Detect

â L1.Idle

Power State P2 :

� Ausgewählte interne Taktgeber (Clocks) können deaktiviert werden.

� PCLK ist deaktiviert, das Interface be�ndet sich im asynchronen Modus.

� PHY arbeitet innerhalb der Grenzen der Auxiliary Power (Vaux).

� Verwendung in LTSSM Zuständen:

â L2.Idle

â L2.TransmitWake

Mit Ausnahme desPower StateP2 wird der erfolgreiche Übergang in einen anderen

Power Stateder MAC über denPhyStatusPort mitgeteilt, indem dessen Signal für

genaue eine Takt�anke von PCLK aktiv ist. Die Generierung des entsprechenden

PhyStatus Signals für denPower StateP1 ist zudem vom Resetvorgang abhängig,
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da dieserPower Stateauch als Initialisierungszustand genutzt wird. Daher muss der

PHY sicherstellen, dass die PCLK und dieCommon Mode Voltagestabil sind, bevor

er den erfolgreichen Übergang in denPower StateP1 signalisiert. Im Fall desPower

State P2 wird beim Eintritt in den Power Stateder PhyStatusauf 1 gezogen, bevor

die PCLK deaktiviert ist und wieder auf 0 gezogen wenn die PCLK ausgeschaltet

und der PHY endgültig in denPower Stateeingetreten ist. Beim Verlassen von P2

wird PhyStatusauf 1 gezogen und zu einer steigenden Flanke von PCLK wieder auf

0 gezogen, sobald diese stabil anliegt. Die nachfolgende Abbildung, verdeutlicht den

Zusammenhang zwischen den de�niertenPower Statesder PIPE Spezi�kation und

den Zuständen der LTSSM aus der PCIe Basisspezi�kation (Abb. 3.13).

Abb. 3.13: Einsatz derPower Statesin der LTSSM nach [Syn21]

In der LTSSM werden dieLow Power StatesP0s und P2 direkt eingesetzt, um die

korrespondierendenLow Power StatesL0s und L2 der PCIe Basisspezi�kation um-

zusetzen. Lediglich derLow Power StateP1 wird nicht nur für L1 eingesetzt, sondern

kommt auch in den ZuständenDetect und Disable zum tragen. Ausgehend von der
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Verwendung derPower Statesin der LTSSM ergibt sich für den PHY eine begrenzte

Anzahl an zulässigen Übergangen zwischen den einzelnenPower States. Die notwen-

digen Bedingungen für die Übergänge werden durch die LTSSM bestimmt. Für den

PHY ergeben sich die folgenden zulässigen Übergänge:

P0 $ P0s

P0 $ P1

P0 ! P2

P2 ! P1

Die Power Statesdes PHY haben ebenfalls Ein�uss auf die anliegenden Kontrollsi-

gnale des Interface. Hierbei variieren die zulässigen Datenwerte oder führen je nach

Power State und Kontrollsignal zu unterschiedlichen Aktionen des PHY. In der

nachfolgenden Tabelle sind die zulässigen Datenwerte und Funktionen der Kontroll-

signaleTxDetecRx/Loopbackund TxElecIdle in Abhängigkeit zu denPower States

dargestellt (Tab. 3.7).

PowerDown
TxDetectRx/

Loopback
TxElecIdle Beschreibung

P0

0 0
PHY ist im normalen Betriebszustand.

MAC sendet und empfängt Daten.

0 1
PHY be�ndet sich in Electrical Idle.

Es �ndet keine Übertragung statt.

1 0 PHY be�ndet sich im Loopback Modus.

1 1 Ungültig, nicht de�niert.

P0s -
0 Ungültig, nicht de�niert.

1 PHY be�ndet sich in Electrical Idle.

P1

- 0 Ungültig, nicht de�niert.

0 1 PHY be�ndet sich in Electrical Idle.

1 1 PHY führt eine Receiver Detection durch.

P2 -
0 PHY führt eine Beacon Übertragung durch.

1 PHY be�ndet sich in Electrical Idle.

Tabelle 3.7: Funktion von TxDetectRx/Loopback und TxElecIdle
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Die Funktion der Kontrollsignale TxCompliance und RxPolarity bleiben in ihrer

Funktion unverändert, sind jedoch nur während P0 gültig, wenn der PHY ent-

sprechende Übertragungen durchführt. Das Signal Reset# wird erwartungsgemäÿ

priorisiert und löst unabhängig vom derzeitigenPower Stateoder den anliegenden

Kontrollsignalen den Reset des PHY aus.

Beispieloperation: L0 und L1

Die Spezi�kation führt für die Übergänge des PHY zwischen den beidenPower

States L0 und L1 bzw. P0 und P1 entsprechende Beispiele für das Zeitverhalten

an. Bei einem Übergang aus demPower StateP0 nach P1 wird die entsprechende

Codierung anPowerDown angelegt und zeitgleich das Signal fürTxElecIdle auf 1

gezogen (Abb. 3.14).

Abb. 3.14: Übergang des PHY inPower StateP0 nach [Int07]

Ebenfalls erfolgt die notwendige Versendung desElectrical Idle Ordered Setfür den

Eintritt in Electrical Idle (siehe Kap. 3.3.10). Zu beachten ist, dass der erfolgreiche

Übergang in denPower StateP1 erst nach Erreichen desElectrical Idle Zustands

auf der physikalischen Leitung durchPhyStatussignalisiert wird. Der Electrical Idle

Zustand sollte daher als Teil desPower StatesP1 betrachtet werden und beein�usst

die Signalisierung durchPhyStatus. Im Gegenzug wird derElectrical Idle Zustand

beim Übergang von P1 nach P0 zunächst aktiv gehalten und der PHY signalisiert
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über PhyStatus seine Bereitschaft Übertragungen durchzuführen (Abb. 3.15 ). Die

Signalisierung scheint sich hierbei auf die internen Maÿnahmen für die Reduzierung

des Energieverbrauchs zu beziehen und nicht vonElectrical Idle abhängig zu sein.

Abb. 3.15: Übergang des PHY inPower StateP1 nach [Int07]

3.3.4 Receiver Detection

Be�ndet sich der PHY im Power StateP1 kann die MAC diesen über das Kontroll-

signal TxDetectRx/Loopbackdazu veranlassen, eineReceiver Detectiondurchzufüh-

ren. Der PHY startet daraufhin die notwendige Sequenz und teilt der MAC das

Ergebnis über das StatussignalRxStatusmit. Dazu zieht der PHY das Statussignal

PhyStatus für genau einen Takt der PCLK auf 1 und weiÿtRxStatus zeitgleich die

entsprechende Codierung zu (Abb. 3.16).
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Abb. 3.16: Durchführung einerReceiver Detectionnach [Int07]

Im gezeigten Beispiel wird die MAC durch die Codierung (011) über die erfolgreiche

Detektierung einesReceivers auf der Gegenseite informiert. Während der Durch-

führung der Receiver Detectionmuss das KontrollsignalTxDetectRx/Loopbackdau-

erhaft aktiv bleiben. Danach muss das Kontrollsignal zwischenzeitlich wieder auf 0

gezogen werden, um eine erneuteReceiver Detectioneinleiten zu können.

3.3.5 Clock Tolerance Compensation

Der Elastic Bu�er des PHY führt wie von der Basisspezi�kation gefordert die nötige

Clock Tolerance Compensationaus, um einenOver�ow oder Under�ow desBu�ers

zu verhindern. Dazu fügt er entweder den SKPOrdered Setsim Bu�er zusätzliche

SKP Symbole hinzu oder entfernt einige dieser Symbole. Erreicht ein SKP Ordered

Set die Ausgangsports für die Empfangsdaten (RxData), teilt der PHY während der

Übertragung des COM Symbols überRxStatus mit, ob SKP Symbole hinzugefügt

(001) oder entfernt (010) worden sind (Abb. 3.17 und 3.18).
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Abb. 3.17: SKPOrdered Setmit hinzugefügten SKP Symbol nach [Int07]

Abb. 3.18: SKPOrdered Setmit vollständig entfernten SKP Symbolen nach [Int07]

3.3.6 Error Detection

Der PHY ist über das StatussignalRxStatus in der Lage die MAC über Fehler zu

informieren, die mit Bezug auf die Empfangsdaten (RxData) bzw. denElastic Bu�er

auftreten. Da während des Betriebs verschiedene Fehlerfälle gleichzeitig auftreten

können, sind diese für die Zuweisung vonRxStatuswie folgt priorisiert zu betrachten

und überwiegen auch die möglichen Ausgaben für dieClock Tolerance Compensation

(SKP).

1. 8b/10b Error

2. Elastic Bu�er Over�ow
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3. Elastic Bu�er Under�ow

4. Disparity Error

5. Clock Tolerance Compensation (SKP)

8b/10b Error

Liegt bei der 8b/10b Dekodierung ein Fehler vor, konnte einer der empfangenen

10-Bit Datenwerte keinem zulässigem Byte Symbol zugeordnet werden. In diesem

Fall fügt der PHY an dessen Stelle ein EDB Symbol (K30.7) ein und informiert

die MAC während der Übertragung durch die Codierung vonRxStatus (111) über

den vorliegenden Fehler (Abb. 3.19). Im gezeigten Signalverlauf ist das Symbol Rx-f

ersetzt worden.

Abb. 3.19: Ausgabe eines 8b/10b Fehlers für Symbol Rx-f nach [Int07]

In diesem Zusammenhang ist zu beachten, dass das fehlerhafte Symbol zusätzlich

über eine fehlerhafte Disparität (Disparity ) verfügen kann. Dies gilt ebenfalls für

das zweite Symbol im Fall eines 16-Bit breiten Schnittstelle (RxData). Daher kann

ein Fehler in der Disparity, aufgrund der Priorisierung des 8b/10b Fehlers, nicht

zeitgleich mitgeteilt werden.

Elastic Bu�er Error

Mit Bezug auf denElastic Bu�er können Fehler in Form einesUnder�ows oder eines

Over�ows auftreten. Im Fall einesUnder�ows fügt der PHY für das fehlende Sym-

bol ein EDB Symbol (K30.7) an der entsprechenden Stelle der Empfangsdaten ein.
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Während der Übertragung des Symbols über die Schnittstelle für die Empfangsda-

ten (RxData), signalisiert der PHY über die entsprechende Codierung vonRxStatus

(100) denUnder�ow (Abb. 3.20).

Abb. 3.20: Signalisierung desUnder�ows und Ausgabe EDB Symbol nach [Int07]

Tritt hingegen ein Over�ow auf, konnten nicht alle Empfangsdaten in denElastic

Bu�er übernommen werden, wodurch Symbole weggefallen sind. Der PHY kenn-

zeichnet dies indem er zum Zeitpunkt, bei dem die Übertragung dieser Symbole

erfolgt wäre, die MAC über die entsprechende Codierung vonRxStatus (101) infor-

miert (Abb. 3.21).

Abb. 3.21: Signalisierung einesOver�ows für Symbol Rx-g nach [Int07]

Disparity

Ein Fehler in der Disparität (Disparity ) führt im Gegensatz zu den anderen Fehler-

fällen nicht zu einer Manipulation der Empfangsdaten. Liegt für einen empfangenen
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10-Bit Datenwert eine fehlerhafte Disparität vor, kann dieser trotzdem in ein gültiges

Symbol überführt werden. Während der Übertragung des entsprechenden Symbols

signalisiert der PHY über die Codierung vonRxStatus (111), dass ein Fehler der

Disparität vorliegt (Abb 3.22).

Abb. 3.22: Signalisierung einesOver�ows für Symbol Rx-g nach [Int07]

Es ist zu beachten, dass bei einem 16-Bit breiten Datenpfad keine eindeutige Aussage

darüber getro�en werden kann, welches der beiden anliegenden Bytes anRxData

([15:8], [7:0]) den Fehler aufweist, oder ob beide Bytes diesen Fehler aufweisen.

3.3.7 Loopback Mode

Be�ndet sich der PHY im Power StateP0 und damit im normalen Betriebszustand

in dem er PCIe Daten sendet und empfängt, kann die MAC den PHY über das Signal

TxElecIdle/Loopback in den Loopback Modus versetzen. In diesem Modus beginnt

der PHY damit, die anliegenden Sendedaten anTxData zu ignorieren und die Emp-

fangsdaten zurück zu senden. Dabei gibt der PHY die Empfangsdaten weiterhin

über die SchnittstelleRxData aus (Abb. 3.23).
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Abb. 3.23: Initialisierung des Loopback Modus nach [Int07]

In oben dargestellten Signalverlauf initialisiert die MAC denLoopbackModus über

TxElecIdle/Loopback, wodurch die anliegenden Sendedaten auf der physikalischen

Sendeleitung (Tx+/Tx-) bei Tx-o/Tx-p unterbrochen und die Übertragung der Emp-

fangsdaten mit Rx-g/Rx-h beginnt. Die Verzögerungszeit zwischen dem Kontrollsi-

gnal TxDetectRx/Loopback bis zum Zeitpunkt an dem die Empfangsdaten auf der

Sendeleitung erscheinen, ist vom jeweiligen PHY abhängig.

Der LoopbackModus wird nach der PCI Express Basisspezi�kation beendet, sobald

der Loopback Slave, in diesem Fall der PHY, vomLoopback Masterein Electrical Id-

le Ordered Set(EIOS) empfängt [PCI09, S.255 Z.1�]. Die MAC kann denLoopback

Modus des PHY danach wieder über das SignalTxDetecRx/Loopbackdeaktivieren

und diesen zeitgleich durch das SignalTxElecIdle in den Electrical Idle Zustand

überführen. Voraussetzung ist, dass das vom Master empfangene EIOS noch über-

tragen wird. Ebenfalls darf der PHY die Daten nach Erhalt des EIOS (Junk) noch

ungestraft weiterleiten (Abb. 3.24).
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Abb. 3.24: Austritt aus dem Loopback Modus nach [Int07]

Die PIPE Spezi�kation [Int07, S.27] gibt für die Erkennung des EIOS bis zur Durch-

führung der entsprechenden Maÿnahmen (Electrical Idle) eine Reaktionszeit von 1ms

vor und beruft sich dabei auf die PCIe Basisspezi�kation [PCI09, S.256]. Die mög-

liche Reaktionszeit des PHY ergibt sich dabei Sinngemäÿ aus der Verzögerungszeit

zwischen physikalischer Empfangsleitung und der parallelen Empfangsschnittstelle

(Receive Latency) sowie der benötigten Sendezeit desLoopbacks.

3.3.8 Rx Polarity

Der PHY ist in der Lage die Polarität seiner Empfangsdaten zu invertieren. Wird

während des Training Prozesses festgestellt, dass eine entsprechendePolarity Inver-

sion durchgeführt werden muss, kann die MAC den PHY mithilfe des Kontrollsi-

gnals RxPolarity dazu veranlassen (Abb. 3.25). Die interne technische Umsetzung

der Invertierung ist dabei vom individuellen Design des PHY abhängig und nicht

vorgegeben. Die PIPE Spezi�kation legt jedoch fest, dass die invertierten Daten

nach Aktivierung des Kontrollsignals innerhalb von 20 Takten der PCLK an der

Schnittstelle für die Empfangsdaten (RxData) anliegen müssen.
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Abb. 3.25: Invertierung der Polarität der Empfangsdaten nach [Int07]

3.3.9 Negative Disparity (Compliance)

Zur Generierung desCompliance Patterndas zu Testzwecken im Rahmen desPol-

ling der LTSSM genutzt wird (siehe [PCI09, S.260]), ist es notwendig, die Disparität

einzelner Symbole unabhängig von derCurrent Running Disparity (CRD) zu beein-

�ussen. Dazu kann die MAC über das KontrollsignalTxCompliance bestimmen, ob

die Disparität einzelner Sendedaten auf einen negativen Wert gesetzt werden soll.

Das Kontrollsignal wird dazu zeitgleich mit Anlegen der entsprechenden Sendedaten

(TxData) auf 1 gezogen (Abb. 3.26).

Abb. 3.26: Setzen einer negativen Disparität nach [Int07]
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Wird für die Sendedaten (TxData), wie in der oberen Abbildung dargestellt, ein

16-Bit breiter Datenpfad eingesetzt, hat die Verwendung des Kontrollsignals ledig-

lich Ein�uss auf das Lower Byte ([7:0]). Diese Funktionalität ist für die Erzeugung

des Compliance Pattern unter der Berücksichtigung von jeweils zwei aufeinander

folgenden Bytes bzw. Symbolen ausreichend.

3.3.10 Electrical Idle

Damit der PHY auf der Sendeleitung in denElectrical Idle übergeht, muss die MAC

das Kontrollsignal TxElecIdle auf logisch 1 ziehen. Der PHY verbleibt so lange im

Electrical Idle Zustand, wie das Kontrollsignal aktiv ist. Die Zeitspanne vom Setzen

des Kontrollsignals bis zum Eintreten desElectrical Idle Zustands auf der physika-

lischen Sendeleitung, wird von der PIPE Spezi�kation oder der PCI Express Basiss-

pezi�kation nicht eindeutig de�niert. Die PCIe Basisspezi�kation de�niert jedoch im

Zusammenhang mit dem vorher zu übertragendenElectrical Idle Ordered Set(EI-

OS) eine maximale Zeitspanne TTX-IDLE-SET-TOIDLE von 8 ns zwischen dem letzten

übertragenden Bit des EIOS und dem Eintritt in denElectrical Idle Zustand (siehe

[PCI09, S.270]). Die PIPE Spezi�kation führt für den Übergang in denElectrical Id-

le Zustand und der damit verbundenen Übertragung des EIOS ein entsprechendes

Beispiel an (Abb. 3.27).

Abb. 3.27: Übergang in denElectrical Idle Zustand nach [Int07]

Aus diesem Beispiel geht hervor, dass das letzte Symbol (IDL), welches auf dasHig-

her Byte ([15:8]) der Schnittstelle für die Sendedaten (TxData) gelegt worden ist,
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auch das letzte übertragene Byte vor dem Eintritt in denElectrical Idle Zustand

darstellt. Somit scheint das Anlegen des KontrollsignalsTxElecIdle einen PCLK

Takt später so aufeinander abgestimmt zu sein, dass die Übertragung der vorhe-

rigen Sendedaten passend mit dem Eintritt in denElectrical Idle zusammen fällt.

Der zeitliche Zusammenhang wird jedoch nicht explizit erwähnt oder beschrieben,

weshalb hier auch eine spätere Zuweisung des KontrollsignalsTxElecIdle denkbar

wäre, um den passenden Zeitpunkt über die MAC zu erzeugen.

3.4 SerDes Architektur

Im folgenden Kapitel wird die Architektur und die grundlegende Funktionsweise des

im GateMate FPGA integrierten Serialisierer/Deserialisierers (SerDes) beschrieben.

Der SerDes setzt sich im Kern aus einerAll Digital Phase Locked Loop(ADPLL), ei-

nemTransmitter und einemReceiverzusammen (Abb. 3.28). Die Kon�guration des

SerDes erfolgt über einen integrierten Registersatz (Register File), welcher sowohl

von der Anwenderseite als auch durch einenCon�guration Controller zugänglich

ist. Durch den Con�guration Controller wird beim Resetvorgang des FPGAs die

gewünschte Kon�guration (Con�g File ) des SerDes in den Registersatz geschrieben.

Diese Vorgehensweise wird für den zukünftigen Einsatz in SerDes-Anwendungen

priorisiert, da eine erneute Anpassung der Kon�guration während des laufenden Be-

triebs durch den Anwender nicht explizit vorgesehen ist. Der Tx-/Rx-Datenpfad des

SerDes setzt sich schematisch aus den in Abb. 3.29 gezeigten Komponenten zusam-

men, welche zum Groÿteil über das FPGA Interface angesteuert werden können.

Innerhalb des Tx-Datenpfad verfügt der SerDes im PCS über einen 8b/10b Enco-

der zur Encodierung der Sendedaten, einenPattern Generator zur Erzeugung eines

Pseudo Random Bit Stream(PRBS) und einen Funktionsblock zur Invertierung

der Polarität der Sendedaten (Polarity ). Der dargestellte FunktionsblockPhase Ad-

just FIFO, der im Rahmen der Port-Beschreibungen auch alsTx Bu�er bezeichnet

wird, dient dazu, die Phasenverschiebung zwischen den verwendetenClock Domains

in PCS und PMA abzugleichen. Der Funktionsblock wird in der SerDes Spezi�ka-

tion [Rac20] nicht genauer beschrieben, aber scheint sich analog zum GTH/GTX

Transceiver von Xilinx zu verhalten [Xil18, S.133]. Der vorherige Phasenabgleich ist

für die Übergabe der parallelen Daten an die serielle Übertragung zwingend erfor-

derlich, welche durch den Funktionsblock PISO (Parallel In Serial Out) dargestellt

wird. Der eigentlicheTransmitter bzw. Tx-Driver auf Leitungsebene ermöglicht für

die Übertragung eineFeed-Forward Equalization. Die analogen Betriebsparameter

desTx-Driver lassen sich über den Registersatz des SerDes frei kon�gurieren. Analog
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zum Tx-Datenpfad verfügt der SerDes auf der Seite des Rx-Datenpfads im PCS über

einen Funktionsblock zur Invertierung der Empfangsdaten (Polarity ), eine Kontrol-

leinheit zur Überprüfung des PRBS (Checker) und einen entsprechenden 8b/10b

Decoder zur Dekodierung der Empfangsdaten. Der Rx-Datenpfad besitzt des weite-

ren einen Funktionsblock für dieComma Detectionund dasSymbol Alignmentsowie

einen Elastic Bu�er zum Ausgleich der Takttoleranzen. Der SerDes verfügt eben-

falls über die notwendige Logik für dieClock Data Recovery(CDR), welche jedoch

nicht im Blockschaltbild dargestellt ist. DasAnalog Frontend desReceivers(PMA)

verfügt über einenLinear Equalizer (RX EQ) dem ein Decision Feedback Equalizer

(DFE) nachfolgt. Für bestimmte Anwendungsfälle verfügt der SerDes über mehrere

gerichtete Verbindungen zwischen dem Tx- und Rx-Datenpfad, die genutzt werden

können, um einenLoopbackder Daten auf bestimmten Ebenen des Datenpfades zu

ermöglichen.

In den nachfolgenden Kapiteln werden die wichtigsten Funktionen des SerDes im

Zusammenhang mit den Entwicklungen dieser Masterthesis beschrieben. Für eine

Erläuterung, der nicht näher thematisierten Funktionen sowie zusätzlichen Schnitt-

stellen und Register siehe [Rac20]. Eine Übersicht der vorhandenen Schnittstellen

des SerDes, �ndet sich zudem in Anhang A.2. Dabei ist zu beachten, dass einige der

Schnittstellen nicht von der FPGA Fabric aus zugänglich sind.
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Abb. 3.28: Blockschaltbild des SerDes nach [Rac20]
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