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Entwurf neuronaler Netze in Matlab und
Designflow zur Implementierung auf Intel
SoC-FPGAs mit Zugriff auf die Gewichte in
dem externen Linux-SDRAM

Berkay Cakir, Heinz-Peter Biirkle

Zusammenfassung—Fiir Maschinelles Lernen mithilfe
von Neuronalen Netzen gibt es in Industrie, Medizin oder
im Alltag vielfiltige Anwendungen. Oft ist auch die In-
tegration in eingebettete Systeme notig. Auch wenn nicht
das Training des Neuronalen Netzes, sondern lediglich
die Inferenz im eingebetteten System erfolgt, stellt dies
eine Herausforderung beziiglich der Rechenleistung dar.
System-on-Chip (SoC) Field Programmable Gate Arrays
(FPGAs) gelten als vielversprechende Zielsysteme fiir
neuronale Netze in eingebetteten Systemen, da sie fiir
die spezielle Aufgabenstellung angepasst werden konnen.
Jedoch erweist sich die komplexe Entwurfsmethodik
sowie die begrenzte GroBle des On-Chip-Speichers oft als
problematisch.

In dieser Arbeit soll ein Designflow vorgestellt wer-
den, welcher eine unkomplizierte Implementierung eines
neuronalen Netzes mit externem Linux-SDRAM Zugriff
auf einem Intel SoC-FPGA erméglicht. Dieser Designflow
wird beispielhaft anhand dem DE10-Nano als Zielsys-
tem durchgefiihrt. Das neuronale Netz wird mithilfe
von Matlab erstellt und in VHDL-Code umgewandelt.
Danach wird dieser Code in ein SoC-FPGA Design
mit SDRAM-Transfer eingebunden. Zuletzt erfolgt die
Allokation sowie das Beschreiben des Linux-SDRAM-
Buffers mit den Gewichten.

Schliisselworter—SoC, FPGA, neuronale Netze, Mat-
lab, Linux SDRAM

I. EINLEITUNG

Durch die rasante Entwicklung von Soft- und Hard-
ware hat der Anwendungsbereich von neuronalen Net-
zen (NN) stark zugenommen. Diese eignen sich insbe-
sondere fiir die Sprach- sowie Objekterkennung, Op-
timierungsaufgaben, Klassifikationen und vielen wei-
teren komplexen Aufgaben[l]. Dabei kommen viele
dieser Anwendungsbereiche nicht nur in der Industrie
oder Medizintechnik zum Einsatz, sondern mittlerweile
auch verstdrkt im Alltag.

Neuronale Netze bendtigen eine sehr hohe Anzahl
von Rechen- sowie Speicherzugriffe. Daher erfolgt
deren Implementierung héufig in Graphics Processing
Units (GPUs). Eine interessante Alternative hierzu sind
FPGAs. Ausschlaggebend dafiir sind folgende Griinde:
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o Hohe Rechenleistung: Neuere Generationen von
FPGAs bieten Rechenleistungen, welche in be-
stimmten Anwendungsfillen GPUs {bertreffen
[2].

o Energieeffizienz: GPU-basierte Implementierun-
gen haben einen sehr hohen Leistungsverbrauch.
High End GPUs wie die Nvidia Titan rtx, wel-
che oftmals bei komplexeren neuronalen Netzen
verwendet werden, haben eine Verlustleistung von
280 Watt [3]. Im Vergleich dazu hat ein typisches
FPGA mit z.B. einen Chip der Arria 10 Reihe
einen Leistungsverbrauch von nur 70 Watt.

o Rekonfiguration: FPGAs sind im Unterschied zu
GPUs noch feingranularer und konnen bei ent-
sprechender Konfiguration ein groferes Mal3 an
Parallelisierung und Pipelining erzielen. Auch
kann die Bitbreite genau an die Aufgabenstellung
angepasst werden [4].

o Kosten- und Platzersparnis: GPUs bendtigen zu-
satzlich einen Hostcomputer, welcher weitere
Kosten verursacht und einen groflen Platz ein-
nimmt. Fiir kleinere eingebettete Systeme sind
handelsiibliche GPUs in der Regel nicht geeignet.
Jedoch bieten Embedded Systems wie z. B. der
Jetson Nano eine sinnvolle Alternative.

Die Nutzung von SoC-FPGAs bringt jedoch zwei
wesentliche Nachteile mit sich. Der eine Nachteil
der FPGAs ist die Speicherproblematik. Denn fiir
viele Anwendungsfille reicht der On-Chip-Speicher,
welcher bei preiswerten Modellen wie z. B. dem
DEI10-Nano 3 Mbit betragen, nicht aus. Daher muss
der Off-Chip-Speicher genutzt werden. Dieser ist bei
FPGAs im Gegensatz zu anderen Hardwareplattformen
ein limitierender Faktor, wenn eine hohe Performance
erzielt werden soll. So kann die geringe Bandbreite
des Off-Chip-Speichers zu einem kritischen Bottleneck
fiihren und somit stark die Leistung senken [5]. Daher
muss ein wohldurchdachtes Verfahren fiir den Spei-
chertransfer entwickelt werden. Ein weiterer Nachteil
von SoC-FPGAs ist der erforderliche Hardwareentwurf
in einer HDL (Hardware Descrition Language). Diese
Entwurfsmethodik ist fiir Softwareentwickler in der
Regel nur schwer zugénglich. Die Entwicklung von
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neuronalen Netzen sowie die Anbindung von Off-
Chip-Speichern mit HDL erfordert grole Erfahrungen
aufseiten des Entwicklers [6].

Um dem Problem der Entwicklungskomplexitit ent-
gegenzuwirken, ist ein aufkommender Trend die High
Level Sythesis (HLS). Bei dieser werden FPGAs
mit herkdmmlichen Programmiersprachen wie Open-
CL oder C++ programmiert. Fiir das Implementieren
der Funktionen wird aufgrund der hoheren Abstrakti-
onsebene kein spezifisches Wissen iiber VHDL oder
Verilog benétigt [7]. Auch Mathworks bietet fiir Mat-
lab ein HLS Tool an, um Matlab Code in VHDL oder
Verilog Code zu transformieren.

Fiir den Speichertransfer mit dem Off-Chip-Speicher
ermoglicht die Verwendung von Linux Device Treibern
und IP-Core Komponenten einen effizienten Entwurf.

In dieser Arbeit soll der gesamte Designflow vor-
gestellt werden, der zur Realisierung eines neuronalen
Netzes mit externem Linux-SDRAM Zugriff auf einem
Intel SoC-FPGA fiihrt. Dabei soll das neuronale Netz
anhand von Matlab erstellt sowie mithilfe des HLS-
Tools in VHDL Code transformiert werden. Darauthin
wird dieser Code zur Synthese der programmierbaren
Logik in ein SoC-FPGA Design mit DMA-Transfer auf
das Linux-SDRAM eingebunden. Zum Schluss erfolgt
die Allokation sowie das Beschreiben des externen
Buffers mit den Gewichten mithilfe des Linux Device
Treibers u-dma-buf.

Im Folgenden werden zuerst die Grundlagen von
SoC-FPGAs, neuronalen Netzen, DMA und u-dma-buf
erkldrt. Im 3. Kapitel geht es um die Erzeugung des
neuronalen Netzes als VHDL-Code mithilfe von Mat-
lab. Kapitel 4 erldutert die Einbindung des NNs in ein
SoC-FPGA-Design mit SDRAM-Transfer. In Kapitel
5 wird auf die Allokation sowie das Beschreiben der
Buffer im Linux-SDRAM eingegangen. Zum Schluss
folgt ein kurzes Fazit.

II. GRUNDLAGEN

In diesem Kapitel sollen die relevanten Grundlagen
dargestellt werden.

A. Neuronale Netze

Aufbau und Funktionsweise von kiinstlichen neu-
ronalen Netzen leiten sich aus der Vernetzung von
Neuronen im Nervensystem von Lebewesen ab. Die
NNs bestehen aus mehreren Schichten (Layern). In
diesen sind Knotenpunkte enthalten, welche auch Neu-
ronen genannt werden. Die Anzahl dieser kann sich je
nach Layer unterscheiden. Die Neuronen der Schichten
sind tiber Gewichtungen miteinander verbunden. Diese
bestimmen {iiber die Stdrke der Verbindungen zwischen
den Neuronen. Wihrend des Trainings werden diese
Gewichtungen angepasst. NNs werden prinzipiell in
drei Arten von Layern unterteilt: Input Layer, Hidden
Layer(s) und Output Layer. Der Input Layer bildet die
erste Schicht und enthilt die Eingabewerte, welche an
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Abbildung 1. Vereinfachter Aufbau SoC-FPGA

die nidchste Schicht der Hidden Layer weitergegeben
wird. Diese befindet sich zwischen Input und Output
Layer. Sind mehrere Hidden Layers enthalten, bezeich-
net man das System auch als Deep Learning. In diesen
Layern werden die empfangenen Informationen neu
gewichtet und zur nédchsten Schicht weitergegeben. Der
Output Layer ist die letzte Schicht und beinhaltet die
Resultate.

B. SoC-FPGAs

SoC-FPGAs vereinen einen Prozessor und eine
FPGA-Fabric auf nur einem Chip. Dadurch bieten
diese eine hohere Integration, geringeren Leistungsver-
brauch, kleinere Boardgrofie und eine Kommunikation
mit hoherer Bandbreite zwischen Prozessor und FPGA
[8].

Der Prozessor, auch Hard-Processor-System (HPS)
genannt, ist oftmals ein ARM Prozessor mit einem
Linux-Betriebssystem. Dieser ist mit dem FPGA {iiber
eine AXI Briicke verbunden. Als RAM nutzt das HPS
ein SDRAM. Dieses befindet sich nicht auf dem SoC-
FPGA-Chip (Off-Chip-Speicher) und hat somit eine
hohere Latenz. Jedoch ist SDRAM kostengiinstig und
wird daher oft bei groleren Datenmengen genutzt.

Gewichte in Neuronalen Netzen lassen sich aufgrund
ihres hohen Speicherbedarfs bei groferen Netzen am
Besten im SDRAM ablegen. Diese Gewichte lassen
sich nun stiickweise vom SDRAM auf den On-Chip-
Speicher des FPGAs kopieren. Der On-Chip-Speicher
wird genutzt, um beim Betrieb des NN die Latenz zu
verringern sowie ein Bottleneck zu vermeiden. Als On-
Chip-Speicher wird oft BRAM (Block-RAM) verwen-
det. Abbildung 1 stellt den vereinfachten Aufbau eines
SoC-FPGAs mit Speicherzugriff dar.

C. Direct Memory Acess (DMA)

Fiir das Kopieren der Daten aus dem SDRAM in
den On-Chip-Speicher wird DMA genutzt. DMA ist
eine Funktion in Computersystemen, die es bestimmten
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Hardware Subsystemen ermoglicht, unabhéngig von
der CPU auf den Hauptspeicher des Systems (Di-
rektzugriffsspeicher) zuzugreifen. Beim DMA-Transfer
werden Daten von einem Adressraum in einen anderen
Adressraum kopiert. Ein typisches Beispiel ist das
Verschieben eines Blocks aus dem externen Speicher
in einen schnelleren Speicherbereich innerhalb eines
Systems. Ohne DMA ist die CPU bei einer pro-
grammierten Eingabe/Ausgabe in der Regel fiir die
gesamte Dauer des Lese oder Schreibvorgangs voll
ausgelastet und steht somit fiir andere Arbeiten nicht
zur Verfiigung. Mit DMA leitet die CPU zunichst die
Ubertragung ein, fithrt dann andere Operationen durch,
wihrend die Ubertragung liuft, und erhilt schlieBlich
eine Unterbrechung vom Direct Memory Access Con-
troller (DMAC), wenn der Vorgang abgeschlossen ist.
Diese Funktion ist immer dann niitzlich, wenn die
CPU mit der Dateniibertragungsrate nicht mithalten
kann oder wenn die CPU eine Arbeit ausfithren muss
[9]. Zusammengefasst ist der Vorteil des DMAs eine
schnellere Dateniibertragung bei gleichzeitiger Ent-
lastung des Prozessors. Bei SoC-FPGA lassen sich
zwei unterschiedliche DMACs nutzen. Einerseits be-
sitzt oftmals das HPS einen DMAC, jedoch kann auch
ein DMAC auf Seiten des FPGAs mithilfe einer IP-
Core-Komponente angepasst und verwendet werden.
In dieser Arbeit wird ein DMAC im FPGA-Design
genutzt (wie in Abbildung 2), da dieser eine hohere
Dateniibertragungsrate bietet als im HPS (ca. Faktor
10).

D. u-dma-buf (User space mappable DMA Buffer)

Die Allokation des Off-Chip-Speichers ist der nichs-
te wichtige Entwicklungsschritt. Dabei muss beriick-
sichtigt werden, dass das Betriebssystem auf dem HPS
den Speicher verwaltet. Dieser Speicher wird in zwei
verschiedene Bereichen unterteilt: User Space und Ker-
nel Space. Prozesse im User Space haben nur Zugriff
auf einen begrenzten Teil des Speichers, wihrend der
Kernel Zugriff auf den gesamten Speicher hat. Prozesse
im User Space haben zudem auch keinen Zugriff auf
den Kernel Space. User Space Prozesse konnen nur
auf einen kleinen Teil des Kernels zugreifen, und zwar
iiber eine Schnittstelle, die der Kernel zur Verfiigung
stellt, namlich die Systemaufrufe. Aufgrund des ein-
geschrinkten Zugriffs auf den Speicher im User Space
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Abbildung 3. Funktionsweise u-dma-buf

und eines nur teilweisen Zugriffs mithilfe von System-
aufrufen erweist sich das Allokieren von Buffern im
SDRAM als AuBerst komplex [10]. Jedoch existiert ein
Linux Device Treiber mit der Bezeichnung u-dma-buf
[11], welcher dies ermoglicht. Mit diesem lassen sich
bis zu acht DMA-Buffer im Linux SDRAM (Kernel
Space) anlegen, welche vom User space aus verwendet
werden konnen (siehe Abbildung 3).

ITI. ERZEUGUNG DES NNS ALS VHDL-CODE
MITHILFE VON MATLAB

In diesem Kapitel soll der Matlab-Designflow zur
Entwicklung des VHDL-Codes fiir ein neuronales Netz
beschrieben werden.

A. Erstellung eines NNs in Matlab

Zur Entwicklung neuronaler Netze bietet Matlab
die Deep learning Toolbox an. Mit dieser lassen sich
einfache NNs mit einigen wenigen Layern bis hin zu
komplexeren tiefen neuronalen Netzen mit hunderten
Schichten erstellen.

Da der Designflow unabhingig von der Grofe ist,
soll hier ein einfaches Feedforward NN mit zwei
Layern geniigen. Als Anwendungsfall wird ein Klas-
sifizierungsproblem angenommen werden. Fiir solche
neuronale Netze bietet die Toolbox die Neural Pattern
Recognition App an.

In der Anwendung miissen zunichst Eingabewerte
und deren Ausgabewert fiir das Training des NN
geladen werden. In den folgenden Schritten muss die
Verteilung der Daten fiir das Training, die Validation
und das Testen sowie die Anzahl der Neuronen in den
Hidden Layer festgelegt werden. Nun kann das neuro-
nale Netz trainiert werden und im Anschluss werden
die Resultate ausgegeben. Wenn diese im Rahmen der
Anforderungen liegen, kann das NN als Matlab-Code
angezeigt und gespeichert werden.

Nachdem das trainierte neuronale Netz erfolgreich
als Matlab-Code implementiert wurde, muss dieses



noch entsprechend angepasst und erweitert werden,
was fiir die Konvertierung in Festkommadarstellung
und in VHDL erforderlich ist.

B. Anpassung und Erweiterung des NNs

Zuerst soll mit der Erweiterung begonnen werden.
Dazu wird eine Top-Layer Funktion erstellt. Diese ist
erforderlich, da der HDL-Coder keine Vektoren als
direkte Eingabewerte akzeptiert. Deshalb muss eine
Funktion implementiert werden, welche die Attribute
als Eingabeparameter erhdlt und diese innerhalb der
Funktion in einen Spaltenvektor umwandelt sowie mit
dieser die NN-Funktion aufruft. AuBerdem soll die
Top-Layer-Funktion die Kategorie mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit ermitteln und diese zuriickgeben.

Nachdem die Top-Layer Funktion implementiert
wurde, kann der Code innerhalb der NN-Funktion an-
gepasst werden. Zunichst werden unnétige Programm-
ausschnitte entfernt.

Betrachtet man die Unterfunktion softmax_apply, ist
zu erkennen, dass diese erst priift, ob die Matrizen auf
der GPU berechnet werden. Ist dies der Fall, wird die
Funktion iSoftmaxApplyGPU aufgerufen. Anderenfalls
wird davon ausgegangen, dass die Daten in einer CPU
berechnet werden und iSoftmaxApplyCPU wird ausge-
fihrt. Die beiden Funktionen verarbeiten die Daten auf
unterschiedliche Art weiter, jedoch ergeben sich iden-
tische Endergebnisse. Da in diesem Beispiel ein FPGA
verwendet wird und somit auch keine Unterscheidung
erforderlich ist, ob die Matrizen weder in der CPU
oder in der GPU berechnet werden, soll nur eine der
beiden moglichen iSoftmaxApply Funktionen fiir die
Weiterverarbeitung der Matrizen erhalten bleiben.

Im néchsten Schritt werden unnétige Divisionen ent-
fernt. Diese sollen weitestgehend vermieden werden,
da nach der Festkomma Konvertierung die Divisionen
mithilfe der Funktion fi_div ausgefiihrt werden. Diese
beinhaltet dynamische Matrizen und ist somit stark
fehleranfillig bei der VHDL-Umwandlung mit dem
HDL-Coder Tool. Oftmals werden die Divisionen fiir
die Berechnung der Softmax gebildet und konnen ent-
weder vernachlissigt oder im HPS berechnet werden.
Falls Divisionen unbedingt benotigt werden, miissen
HDL-konforme Workarounds angewendet werden.

Danach werden Exponentialfunktionen, welche gan-
ze Vektoren exponentieren, so umgeschrieben, dass
diese jeweils nur noch skalare Grofen enthalten. Erst
danach sollen die Ergebnisse in Vektoren geschrieben
werden. Dieser Schritt wird angewandt, da bei der
Festkomma Konvertierung keine Exponentialfunktio-
nen mit Vektoren in Lookup Tables (LUT) umgewan-
delt werden konnen.

Zum Schluss werden nicht unterstiitzte Funktio-
nen ersetzt. Ein hiufig vorkommendes Beispiel wiren
Funktionen des Typs bsxfun. Diese fithren bestimmte
elementweise Operationen an zwei Matrizen durch,
was vom Festkomma Konverter nicht unterstiitzt wird.
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Daher miissen nun die elementweisen Operationen
manuell umgeschrieben werden.

Zusammengefasst sind folgende Schritte notwendig,
um das NN-Modell als Matlab-Code fiir die Konver-
tierungen anzupassen:

o Erstellung einer Top-Layer Funktion

o Entfernung von nicht benutzten Code-Abschnitten

o Entfernung von nicht essenziellen Divisionen

e Umschreibung von Exponentialfunktionen mit
Vektoren zu skalaren GroBen

o Umschreibung von nicht unterstiitzten Funktionen
wie z. B. bsxfun

Diese Schritte konnen je nach NN-Modell variieren
oder abweichen. Dennoch bietet die Liste einen groben
Uberblick worauf zu achten ist, wenn ein NN konver-
tiert werden soll.

C. Erzeugung von VHDL-Code

Die Erzeugung des VHDL-Codes findet mithilfe des
Matlab Tools HDL-Coder statt. Es wird zuerst eine
Festkomma Konvertierung vorgenommen. Die Fest-
kommadarstellung hat den groBen Vorteil, dass mit
dieser eine hohere Leistung erzielt werden kann. Der
Nachteil jedoch ist, dass der Wertebereich begrenzt
dargestellt wird. Auflerdem wird die Festkommadar-
stellung fiir die Implementierung auf dem FPGA be-
notigt.

Im Fixed Point Converter Tool miissen zuerst die
Exponentialfunktionen zu LUTs umgewandelt werden.
Im néchsten Schritt wird der Matlab-Code analysiert
und die vorgeschlagene Wort- sowie Bruchldnge kann
angepasst werden. Danach kann der Prozess gestartet
werden. Im Anschluss wird eine Ubersicht mit der
Abweichung des festkommakonvertierten Modells zum
vorherigen Modell angezeigt.

Eine Abweichung zwischen den Modellen kann auf-
treten. Diese mogliche Differenz ist vor allem den
Exponentialfunktionen, welche bei der Festkommakon-
vertierung zu LUTs umgewandelt werden, zuzurech-
nen. Bei einem NN Modell mit vielen Neuronen konnte
die Modellgenauigkeit zwar besser ausfallen, jedoch
wiirde dieses im Gegenzug mehr Exponentialfunktio-
nen besitzen, welche zu LUTs umgewandelt werden
miissten und die Abweichungen im Festkomma System
wiren daher umso grofer. Daher ist es wichtig, diese
Differenz zu tiberpriifen sowie den Tradeoff Effekt
zwischen hoherer Modellgenauigkeit und Abweichung
in Festkommadarstellung bei der Parametrisierung der
Neuronen zu beriicksichtigen.

Nun kann mit der Erzeugung des VHDL-Codes
begonnen werden. Dazu muss im nédchsten Schritt das
Zielgerit sowie das Synthesetool ausgewdhlt werden.
Danach kann die Konvertierung gestartet werden und
die bendtigten VHDL-Dateien werden generiert.
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IV. EINBINDUNG DES NNS IN EIN SOC-FPGA
DESIGN MIT SDRAM-TRANSFER

In diesem Kapitel soll der Workflow fiir ein FPGA
Design mit SDRAM Kommunikation, DMAC und On-
Chip-Buffer beschrieben werden. Dazu wird zuerst auf
den Aufbau im Quartus Platform Designer, gefolgt
von einem moglichen Zustandsautomaten als Ablauf-
steuerung zur Berechnung des NNs eingegangen.

A. SoC-FPGA Architektur mit SDRAM-Transfer

Fiir die Einbindung der Dateniibertragung wird der
Quartus Platform Designer genutzt. Mit diesem ldsst
sich leicht ein FPGA-Design fiir die SDRAM Nutzung
erstellen. Das Design besteht aus folgenden fiinf Kom-
ponenten:

o HPS (hps_0)

¢ On-Chip-Buffer (onchip_memory2_0)
e Clock mit 50 MHz (clk_0)

o PLL (pll_0)

e DMAC (dma_0)

Im ersten Schritt miissen alle diese Komponenten
in das Design eingefiigt werden. Danach werden diese
wie folgt konfiguriert. Abbildung 4 zeigt die Verbin-
dungen der Komponenten.

Zuerst wird die Clock Source auf 50 MHz gesetzt
und mit der PLL verbunden. Bei dieser wird die Aus-
gangsfrequenz auf 100 MHz eingestellt. Der Vorteil
der hoheren Taktfrequenz ist, dass Lese und Schreib-
zugriffe, welche zwei Takte bendtigen, innerhalb eines
Taktes der Grundfrequenz von 50 MHz abgeschlossen
sind.

Anschliefend wird das FPGA-to-HPS SDRAM In-
terface im HPS aktiviert. Dazu wird ein Port mit dem
Namen f2h_sdram0 mit der Typenbezeichnung Avalon-
MM Bidirectional hinzugefiigt. Dieses Interface wird
genutzt, um auf die Daten im SDRAM zuzugreifen.
Nun miissen noch die verschiedenen Clocks im HPS
mit der PLL verbunden werden. Beim DMAC miissen
keine besonderen Konfigurationen gesetzt werden. Als
Clock wird der PLL verwendet. Der control_port_slave
ist fiir die Steuerung der DMAC verantwortlich. Dieser
Port wird exportiert, um die Steuerung im FPGA
durchzufiihren. Der read_master liest die Daten aus
und wird daher mit dem SDRAM Interface verbunden.
Zum Schluss wird der write_master mit dem On-Chip-
Buffer verkniipft, da in diesem die Daten zwischen-
gespeichert sowie von diesem aus verarbeitet werden
sollen. Zudem wird fiir den On-Chip-Speicher noch
die Option Dual-Port-Access aktiviert, da zwei Slaves
benotigt werden: Ein Port ist fiir das Speichern der Da-
ten vom DMAC und ein weiterer exportierter Port ist
fiir das Auslesen des Buffers in der programmierbaren
FPGA-Logik vorgesehen.

AbschlieBend wird die Clock des On-Chip-Speichers
mit der PLL verkniipft. Optional kann der Slave-port
fir das Beschreiben des Buffers mit der AXI Briicke

Connections
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Abbildung 4. SoC-FPGA-Design im Platform Designer

verbunden werden, um diesen im Anwendungspro-
gramm auszulesen oder zu debuggen.

B. Implementierung des Zustandsautomaten

Im Folgenden soll ein moglicher Zustandsautomat
vorgestellt werden, welcher die Kommunikation mit
dem SDRAM fiir den FPGA steuert und den Algorith-
mus des NNs ausfiihrt. Der Zustandsautomat ist von
vielen verschiedenen Faktoren abhingig wie z. B. der
GroBe des NNs. Bei tiefen neuronalen Netzen miissen
die einzelnen Teilnetze partiell berechnet werden, da
aufgrund der GrofBe nicht die gesamten Gewichte und
LUTs im On-Chip-Buffer gespeichert werden konnen.
Ein beispielhafter Automat kann wie in Abbildung 5
aussehen.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit ldsst sich das
NN mit nur zwei Layern innerhalb eines Zustandes als
Ganzes ausfiihren und wurde einfachheitshalber auch
mit einem solchen Zustandsautomaten implementiert.

Bei der Implementierung der Automaten muss un-
bedingt die richtige Taktfrequenz fiir die Zustdnde er-
mittelt und ggf. angepasst werden.

V. RESERVIERUNG VON BUFFERN IM LINUX
SDRAM MIT U-DMA-BUF

In diesem Abschnitt wird die Implementierung des
Linux Device Treibers u-dma-buf beschrieben. Dazu
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wird zuerst dargestellt, wie durch diesen Treiber der
Off-Chip-Speicherplatz allokiert wird. Danach folgt
eine Erlduterung, wie dieser Buffer mithilfe eines An-
wendungsprogramms im HPS beschrieben wird.

A. Allokation der Buffer mithilfe des Linux Device
Treibers

Fiir die Implementierung des u-dma-buf Treibers
wird fiir das Linux Betriebssystem im HPS bestimmte
Kernelversionen vorausgesetzt (3.18, 4.4, 4.8, 4.12,
4.14, 4.19, 5.4). Falls keines dieser Versionen vor-
handen ist, muss zuerst eine passende Kernelversion
kompiliert werden.

Nachdem das Kernelimage erfolgreich kompiliert
wurde, kann nun der Device Treiber fiir u-dma-buf
erstellt werden.

Mit diesem Treiber kann im HPS des SoC-FPGAs
nun SDRAM-Speicher allokiert werden. Dazu gibt es
es drei verschiedene Moglichkeiten.

Die erste Methode ist die Konfiguration mithilfe
des Device Tree Files. Mit dem Device Tree konnen
Treiber bereits beim Booten des HPS geladen werden.
Dabei konnen im Device Tree die Anzahl, die Grofle
und sogar die Adressen der Buffer und vieles mehr
definiert werden.

Die naheliegende Moglichkeit ist es, den Speicher
mit dem u-dma-buf Manager zu allokieren. Dabei kann
der Treiber mit dem Anwendungsprogramm geladen
und dann der Speicher fiir das NN erstellt werden.

Die nachfolgende Methode ist die schnellste und
einfachste Moglichkeit: Der Device Treiber erstellt
mithilfe des insmod Befehls in der Linux-Konsole die
Buffer.

B. HPS Software fiir das Befiillen der Buffer

Zuletzt soll die Software fiir den HPS erstellt wer-
den. Diese soll den Buffer im SDRAM beschreiben
sowie den On-Chip-Buffer des FPGAs auslesen.

Zuerst werden die virtuellen Adressen fiir den Zu-
griff des HPS auf die programmierbare Logik des
FPGA mithilfe von mmap generiert. Es wird ein
Adressraum von 1 GB abgebildet, der den Bereich von
0xC0000000 bis OxFFFFFFFF abdeckt. Durch dieses
Mapping kénnen nun die einzelnen virtuellen Adressen
der betreffenden Module auf dem FPGA berechnet
werden.

Im néchsten Schritt miissen im FPGA Register
FPGA2DRAMC bestimmte Konfigurationsbits auf 1
gesetzt werden. Dies ist notwendig, damit sich die
FPGA-to-SDRAM Ports nicht zuriicksetzen. Standard-
maiBig befinden sich diese in einem Reset-Zustand und
konnen dann nicht genutzt werden.

Nun wird in der Software auf den Linux Device
Treiber zugegriffen und folgende Aktionen ausgefiihrt:

Der CPU-Cache wird zuerst deaktiviert. Dies ist
notwendig, da die Daten zwischen dem Prozessor und
dem DMAC nicht kohérent sind.

Danach diirfen die allokierten SDRAM-Buffer be-
schrieben werden. Dies geschieht durch eine einfache
read Anweisung.

Nachdem der externe Linux-SDRAM allokiert und
beschrieben wurde, kann das FPGA-Design mit dem
NN in Betrieb genommen werden.

VI. Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde erfolgreich ein
Designflow geschaffen und implementiert, mit wel-
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chem ein in Matlab erstelltes NN auf einem Intel
SoC-FPGA mit Zugriff auf Linux-SDRAM entwickelt
werden kann.

Dabei wurde aufgezeigt, wie ein solches NN-Modell
mithilfe von Matlab erstellt und angepasst werden
kann. Ein FPGA Design, welches mit einem DMA-
Transfer den Inhalt des Linux-SDRAMs in den On-
Chip-Speicher des FPGAs kopiert, wurde erstellt.
Durch den Linux Device Treiber u-dma-buf konnen
bis zu acht Buffer im SDRAM angelegt und beschrie-
ben werden. Abbildung 6 zeigt den Aufbau und die
Funktionsweise des Gesamtsystems.

Dieser Designflow ermoglicht eine unkomplizierte
Implementierung eines NNs. Mit der Nutzung eines
Off-Chip-Buffers wird der limitierende Faktor des ge-
ringen On-Chip-Buffers fiir das Speichern der Gewich-
te von tiefen neuronalen Netzen hinfillig.

Der Workflow und das System wurden auf dem
DE10-Nano mit einem Feedforward NN mit zwei
Layern getestet, ldsst sich jedoch ohne Probleme auf
weitere Cyclone 5 SoC-FPGA Boards und grofere
neuronale Netze iibertragen.
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