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Cuvant inainte

Sinergia a doi factori : nevoia §i imaginatia au marcat, in esentd, evolutia civilizatiei
umane. De la ideea realizirii inteligentei artificiale, care a aparut pe la inceputul acestui
secol, ca pura fictiune, pana la robotii “inteligenti” de astazi, creati din nevoia de a ne
usura viata, drumul a fost extrem de anevoios, dar raportat la scara evolutiel umane,
extrem de rapid.

Semnificatia termenului de “inteligenta” este incd o problemd de dezbatere.
Inteligenta implica abilitatea de a deduce date utile din informatia memorata, de a face
rationamente, de a construi arhitecturi ale gandirii.

Inci de la inceputul cercetirilor s-au conturat doui directii diferite de dezvoltare a
inteligentei artificiale:

» paradigma logico-simbolicd - dezvoltarea unui soft adecvat, utilizand calculatoa-
rele clasice existente (inteligenta artificiald);

» paradigma conexionista - realizarea unui hard de conceptie cu totul noua, care sd
simuleze mecanismele gandirii umane (retelele neuronale);

Cele douad directii de cercetare au evoluat in paralel uneori, alteori una a focalizat
interesul in detnmentul celeilalte. S-au conturat ca un rezultat al cercetarilor din domeniul
fiziologier normale §i patologice a sistemului nervos uman, a fizicii, matematicii,
calculatoarelor, ¢i le-au impulsionat la rdndul lor evolupia. Dezvoltarea retelelor
neuronale a fost stimulatd in special de rezultate slabe ale programelor de inteligenta
artificiala in procesul de invatare. invitarea este o caracteristica esentiali a inteligentei
umane, 1ar pentru retelele neuronale invitarea este o caracteristica intrinseca.

Programele realizate pentru calculatoarele conventionale au esuat in a furniza cadrul
pentru reprezentarea cunoasterii intr-o maniera care sia permitd sinteze automate,
demonstrand creativitatea inteligentei umane. Ele nu au realizat nici macar un contact real
cu posibilitagile i slabiciunile creierului. Se pare ca materia cenugie, desi mult mai
inceatd, are o arhitecturd mult mai potrivitd pentru procesarea informatiilor naturale.
Oamenii sunt mai precigt, mai fluenti, mai rapizi, in special in problemele complexe,
imbunatafindu-s1 performanta prin experienta.

Acolo unde formalismul conventional a esuat ca urmare a exploziei combinatoriale
y1 a impuluil mare de procesare datorat secventialitigii, retelele neuronale vin sa ofere un
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cadru nou de procesare a cunoasterii. In mod similar cu organizarea creierului, retelele
neuronale utilizeaza o procesare masiv paraleld si distribuita.
In ultimii ani, odati cu revigorarea cercetirii in domeniul teoriei multimilor fuzzy,

s-a afirmat tot mai mult tendinta fuziunii dintre retelele neuronale si teoria fuzzy, calculul
neuro-fuzzy, care oferd un grad mai sporit de robustete si un coeficient de inteligenta mai
ridicat.

Integrarea tehnicilor inteligente poate avea consecinte spectaculoase, sinergia lor
evoluand spre o forma de inteligenta artificiala netraditionala.

In acest context retelele neuronale celulare s-au dezvoltat si au evoluat rapid ca o
specializare aparte, permitdnd abordarea unor probleme complexe spatio-temporale,
oferind solutii originale si performante. Posibilitatea implementérii integrate pe scara
foarte larga (VLSI) si viteza de procesare fara precedent sunt argumente in plus ce le
impulsioneaza afirmarea.

Lucrarea de fatd urmareste introducerea notiunilor fundamentale, a terminologiei
specifice, prezentarea intr-o maniera unitara s1 sintetica a bazelor teoretice ale proiectarii
retelelor neuronale celulare, cu avantajele si dezavantajele fiecirei metode $i pune in
lumina o paleta larga de posibile aplicatii practice.

Se prezinta intr-o manierd comparativd memoriile asociative implementate cu retele
neuronale celulare. Rodul cercetirii il reprezinti o serie de solutii originale i performante
in cateva probleme de interes practic: recunoasterea formelor, memoriile asociative.

Concluziile lucrarii prefigureaza perspectivele evolutiei retelelor neuronale celulare.

Lucrarea este structuratd in trei parti: "Notiuni teoretice generale. Aspecte ale
proiectarii §i implementarii retelelor neuronale celulare", "Aplicatii ale retelelor neurona-
le celulare ca operatori " §i "Memorii asociative".

Capitolul 1 “Introducere” amplaseazi lucrarea in contextul principalelor directii de
cercetare teoreticd g1 aplicativa realizate pAna acum in domeniu. Se prezintd dezavantajele
retelelor neuronale celulare, dezavantaje mostenite de la marea categorie a retelelor neuronale
(ale caror descendenti sunt) gi avantajele rezultate din caractenisticile lor particulare.

Capitolul 2 “Retele neuronale celulare. Generalitati” introduce tipurile de retele
neuronale celulare, conceptele fundamentale, care vor fi utilizate in capitolele urmatoare.

Capitolul 3 *“*Aspecte ale proiectirii reelelor neuronale celulare si modalitatile de
implementare™ abordeazi citeva aspecte fundamentale legate de proiectarea RNC si trece
in revista metodele de determinare a interconexiunilor RNC .

Capitolul 4 “*Retelele neuronale celulare ca operatori spatiali* ilustreaza prin cateva
exemple utilizarea RNC ca operatori de imagini. Se prezintd o metoda de determinare a
matricilor de interconexiune in cazul functionidrii pe baza unui tabel de adevar,
experimentatd prin detectia partilor statice ale obiectelor in migcare. Se abordeazi

2
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reconstructia tridimensionala prin aproximare interpolare §i rotatia obiectelor. Sunt
prezentate rezultatele experimentelor.

Capitolul 5 “Memorii asociative. Notiuni fundamentale* expune notiunile teoretice
fundamentale, aspectele legate de proiectarea §i evaluarea performantelor memoriilor
asociative implementate prin RNC.

Capitolul 6 “Memorii asociative ce utilizeaza regula lui Hebb” expune cateva modele
publicate in literatura de specialitate §i introduce unele noi, originale. Se analizeaza
teoretic arhitecturile propuse, se prezinti experimentele realizate §i se comparara
performantele memoriilor abordate.

Capitolul 7 “Memorii asociative obtinute prin metoda relaxdrii” trateazd implementa-
rea metodei relaxarii in determinarea interconexiunilor unei memorii asociative.

Capitolul 8 “Memorii asociative obtinute prin descompunerea in valori singulare”
descrie utilizarea algoritmului descompunerii in valori singulare in implementarea unei
memorii asociative. Se prezinta rezultatele experimentelor cu o astfel de memorie.

Capitolul 9 “Memorii asociative obtinute prin metoda pseudoinversei” trateaza
memoriile asociative pseudoinverse. Sunt dezvoltate mai multe variante §i se prezinta
rezultatele experimentelor.

Se prezinta un studiu comparativ al performantelor memoriilor asociative
implementate prin RNC.

Capitolul 10 “Consideratii finale” este dedicat concluziilor, perspectivelor RNC si
sintetizdrii contributiilor originale.
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Lucrarea este rezultatul activitatii de cercetare sub indrumarea competentd, atenta si
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Lista de simboluri

Abrevieri
+ DCC - detector de componente conectate
* 3D - tridimensional
* MA - memorie asociativa
- MAB - memorie asociativa bidirectionala
* MU-RNC - magina universala cu retele neuronale celulare
« RL - regiune liniarad
* RN - retea neuronala
* RNC - retea neuronald celulara
*+ RNCA - retea neuronald celulara analogica
* RNCD - retea neuronald celulara discrete
* RNCG - retea neuronala celulard generalizata
* RRE - retropropagarea recurenta a erorit
* RRE - retropropagarea erorii in timp
*« RS - regiune de saturatie
« RSP - regiune de saturatie partiala
* VC-dim - dimensiunea Vapnik-Chervonenkis
» VLSI - integrare pe scara larga (very large scale integration)

Lista notatiilor uzuale'

- este matricea de conexiune de reactie;

- este matricea de conexiune de reactie cu intarziere in timp;
gradul de regasire in sensul distantei Hamming

- este matricea de conexiune de control;

o @ T > >

- este matricea de conexiune de control cu intarziere in timp:

I Notatiile particulare utilizate in anumite capitole au fost explicate in momentul
Jolosirii lor
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capacitatea echivalenta a unei celule

celula de coordonate i sij intr-o retea neuronala celulard
bidimensionala

functia de eroare

functia de energie pentru modelul q asociata celulei C;;
distanta Hamming dintre doud modele

coordonatele celulelor din vecinitate

dimensiunea pe axa x a unei retele neuronale celulare
bidimensionale

complexitatea esantioanelor

dimensiunea pe axa y a unei retele neuronale celulare
bidimensionale

vecinatatea de raza r

matricea de polarizare;

numarul modelelor de memorat

un model oarecare dintre cele P de memorat q=1, 2, ..., P
raza vecinatatii

robustetea

rezistenta unei celule;

timpul continuu

este intrarea independenta

este starea celulet

submodelul de stare corespunzator modelului q, din
vecindtatea celulei C;;

este derivata starii unei celule

este iegirea unei celule

valoarea medie a iesirii

submodelul iesirilor corespunziatoare modelului g, din
vecindtatea celulei C,
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Capitolul 1
INTRODUCERE

1.1 Stadiul actual al cercetarii in domeniul retelelor
neuronale celulare

Leon Chua si Lin Yang au fundamentat in 1988, la Berkeley, retelele neuronale
celulare (RNC), o noud categorie de retele neuronale, cu o evolutie spectaculoasa in
ultimul deceniu, ce au generat o directie de cercetare distincta .

In articolul fundamental, “Cellular Neural Networks: Theory” [27], ei introduc
urmatoarea definitie:

“Like a neural network, a cellular neural network is a large scale nonlinear analog
circuit which processes signals in real time. Like cellular automata, it is made of massive
aggregate of regularly spaced circuit clones, called cells, which communicate with each
other directly only through its nearest neighbors. Each cell is made of a linear capacitor,
a nonlinear voltage controlled current source and a few resistive linear circuit elements.

Cellular neural networks share the best features of both worlds, its continuous time
feature allows real time signal processing found wanting in the digital domain and its
local interconnection feature makes it tailor made for VLSI implementation”.

Tamas Roska da ulterior o descriere mai sintetica [82]:
“Analog processor arravs placed on a 3D regular grid interacting within a finite
neighbourhood: this is the CNN (cellular neural network) paradigm. Using other words:

it is a programmable prototvpe machine performing nonlinear dynamic spatial
convolutions in real time "
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Din definitiile prezentate se contureaza cateva caracteristici esentiale ale RNC:
structura geometrica regulata, localitatea conexiunilor §i programabilitatea, ceea ce le
conferd un potential de procesare deosebit, in timp real (vezi §1.2.2).

Datorita conexiunilor locale, RNC oferd un model relativ simplu si in acelasi timp
puternic pentru o reprezentare deterministd a fenomenelor spatio-temporale (descrise prin
ecuatii diferentiale neliniare si cu intarziere in timp). RNC reprezinta cadrul adecvat pentru
modelarea fenomenelor din diverse domenii : mecanica (analiza rezistentei materialelor),
chimie (modele de coroziune), electromagnetism, geofizicd (dinamica poluirii), biologie
(modelul retinei, modele de morfogenezi si de difuzie).

De la arhitectura de baza pand la inventarea masinii universale RNC, si a
supercomputerului, in 1992, retelele neuronale celulare au cunoscut o dezvoltare fara
precedent in stiintd, concentrand interesul cercetétorilor din lumea intreagd, conducénd la
formarea unor colective puternice, care colaboreaza intre ele §i a ciror activitate le este
dedicata, in mod special. De remarcat sunt :

* “The Nonlinear Electronics Laboratory” condus de profesorul L. O. Chua la
“University of California at Berkeley”;

« “The Analogic and Neural Computing Laboratory” condus de profesorul T.
Roska la *“Computer and Automation Institute, Hungarian Academy of
Sciences” din Budapesta;

* “The Vision Research Laboratory” condus de profesorul F. Werblin la
“University of California at Berkeley”;

+ “The Neurobiology Laboratory” condus de professorul J. H. Mori, la
“University of Medicine in Budapest”;

+ “The Analog Integrated Circuit Design Laboratory “ condus de profesorul A.
Rodriguez-Vasquez la “University of Seville”;

« Laboratorul condus de profesorul A. Ushida la “University of Tokushima”;

* Laboratorul condus de profesorul P. P. Civalleri la “The Technical University
of Torino”;

* “The Laboratory PASTIC” condus de professorul J. Zerubia la INRIA, Sophia -
Antipolis, Franta;

* Laboratorul condus de profesorul J. A. Nossek, la “The Technical University of
Munich™;

+ “The Signal Processing Laboratory ** condus de profesorul G. Moschytz la ETH
Zurich;

+ Laboratorul condus de profesorul D. Wolf, la “Goethe University”, Frankfurt;

+ Laboratorul condus de prof. J. Vandewalle, la "Catholic University of Leuven™,
Olanda;

+ Laboratorul condus de M. Tanaka la “Sophia University”, Tokyo;
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Cercetarea in domeniul RNC abordeaza o problematica cu o paletd extrem de larga,
care acopera aproape toate domeniile activitatii umane:
* recunoasterea formelor:
® prelucrari simple de imagini: extragere de contur, filtrare, skeletonizare, sortare
dupd orientare, dupa dimensiune, marire §i micsorare de imagine, marirea
contrastului, aproximare si interpolare, rotire;
» extragerea unui anumit model din imagine (detectia gurii pe imaginile
faciale in miscare, detectia manerelor de usa din imagini pentru protezarea
orbilor);

analiza si detectia migcarii;

imbunaititirea rezolutiei (in faxuri, scannere, copiatoare);
* recunoasterea caracterelor (scrisului de méand, cu caractere latine §i
japoneze);
* imbunitatirea imaginilor microscopice;
* compresia imaginilor si reconstructia lor bidimensionald si tridimensionala
etc.;
» controlul robotilor, al deplasirii lor intr-un mediu necunoscut;
* baze de date prin memorii asociative;
« in procesele tehnologice, in testarea defectelor (defectele din textura
materialelor, din realizarea cablajelor);
 in implementarea unor modele biologice, pentru perceptia vizuala (modelul
retinel), pentru fenomenul de difuzie intre membranele celulelor, pentru
morfogeneza cerebratelor ;
* in medicina:
* dezvoltarea unui sistem RNC analogic pentru analiza mamografiilor in
vederea diagnosticarii interactive a cancerului mamar;
* detectia carcinoamelor bronhogenetice ¢1 alte analize tomografice
computerizate;
* imbundtatirea imaginilor din ecocardiografia ultrasonica;
* analiza cromozomiald, toolkit pentru partitia, identificarea i analiza
defectelor posibile;
« rezolvarea de ecualii partiale diferentiale in timp real. In aceasta directie s-au
obtinut rezultate promititoare in imbunatatirea imaginilor amprentelor digitale;
* rezolvarea de probleme de optimizare;
* realizarea unor supercomputere dintr-o noua generatie, chipul RNC de masina
universald gi platforma pentru testarea lui;

Sute de articole avand ca subiect investigatiile teoretice, aplicatiile §1 proiectarea
RNC, cat y1 modelarea neuromorficd prin RNC au fost elaborate, in special in ultimi
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cinci ani. Majoritatea studiilor in domeniu au fost publicate in volumele celor trei
workshop-uri sub egida IEEE dedicate retelelor neuronale si aplicatiilor lor. Acestea au
avut loc in 1990 la Budapesta, in 1992 la Miinchen si in 1994 la Roma.

“International Journal on Circuit Theory and Applications” si “Transactions on
Circuits and Systems” au consacrat numere speciale RNC in septembrie - octombrie
1992, ianuarie - februarie 1996, mai - iunie 1996, respectiv in aprilie 1993 (serial),
martie - aprilie 1993 (seria II), 1994, octombrie 1995 (sera I).

1.2 O analiza a dezavantajelor i avantajelor retelelor
neuronale celulare

1.2.1 Dezavantajele

O analizd criticd a retelelor neuronale celulare dezvoltate pana in prezent releva
cateva dintre dezavantajele lor, mostenite de la categoria de RN, din care s-au desprins:

* lipsa unei abordari teoretice unitare;

 generarea unei solutii particulare, adecvate numai in cazul unei aplicatii
concrete, fiind dificila adaptarea ei pentru o altd aplicatie ;

* lipsa unor informatii referitoare la arhitectura necesara intr-o aplicatie data, date
sub forma unor reguli de constructie clara (de exemplu numarul de straturi,
numadrul de neuronistrat, retea cu sau fara reactie). Majoritatea implementérilor
au evoluat experimental, prin metoda “trial and error”, strict orientate spre
gdsirea solutiei intr-o aplicatie concreta.

* structurile cu vecinatiti de ordin superior ridicad probleme, desi datorita localitagii
interconexiunilor RNC sunt mult mai ugor implementabile;

In cazul RNC cu matrici de interconexiune variante in spatiu calculul este distribuit in
toatd masa refelel, in concluzie depanarea este dificild, desi mult mai accesibila decat in
cazul altor RN 31 greu este posibild localizarea componentei care duce la functionare
eronatd la un moment dat.

1.2.2. Avantajele retelelor neuronale celulare

Avantajele retelelor neuronale celulare sunt date de caracteristicile care le
particularizeaza in marea clasi a retelelor neuronale $i sunt:

Localitatea conexiunilor

Localitatea conexiunilor, de inspiratie biologica, reprezintd caracteristica esentiala a
RNC 1 a fost practic determinatd de necesitatea implementarnn VLSI. Fiecare procesor
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elementar (celuld) interactioneaza cu celelalte procesoare din reteaua neuronala, intr-o
vecindtate finitd . Raza vecinititii este mult mai mica decat numarul celulelor din retea.
Matricea de interconexiuni se numeste “cloning template”. In majoritatea aplicatiilor
aceasta este aceeasi pentru toate procesoarele, proprietate cunoscutd sub numele de
invarianta in spatiu.

Marele avantaj fatd de alte RN este cd depanarea, in cazul RNC cu matrici de
interconexiune invariante in spatiu, este ugor de realizat, datoritd actiunii locale a
operatorilor.

Structura geometrica regulata

Toate procesoarele sunt identice ca structura electricd si pot fi specificate in mod unic
prin cativa parametrii, cel mult 19 numere reale [86]. Functionarea unei RNC de orice
dimensiune poate fi controlatd prin modificarea a 19 parametrii a unui singur tip de
circuit. Independenta de dimensiune este cheia programabilitafii atat din punct de
vedere soft, cit si hard.

Programabilitatea

Din punct de vedere soft, cele 19 numere pot fi interpretate ca un program ce
implementeaza un anumit tip de functionare a neuronului, un anumit algoritm.
Implementarea aceluiasi algoritm pe un computer digital conventional ar necesita scrierea
unut program cu mii de instructiuni. Daca ludm in considerare faptul cd acesti parametrii
se pot permuta intre ei de 19! ori, fiecare situagie corespunzdnd unei RNC distincte,
compresia este impresionanta, fatd de cazul instructiunilor unui computer digital Von
Neumann.

Din punct de vedere hard sunt necesare doar 19 conexiuni spre exteriorul chip-ului.
Acestea permit programarea externd, fara restric{ii datorate marimii retelei. Fata de
calculatoarele clasice seriale, unde timpul de procesare depinde exponential de marimea
numidrului de procesoare, timpul de stabilizare al unei RNC depinde linear in multe

dintre cazuri. De fapt, pentru multe aplicatii timpul de procesare este independent de
dimensiunea retelei.

Posibilitatea implementarii VLSI

Prin localitatea conexiunilor si structura geometrica regulatd, RNC sunt un concept
natural pentru implementirile VLSI. Acesta reprezinta avantajul major al RNC fata de
celelalte arhitecturi neuronale. Datorita proprieta{ii de invarian{a in spatiu este posibila
construirea de refele mari prin potrivirea conditiilor la limitd, dintre chip-uri. Aceasta
inseamnd cd manmea unei RNC nu este restrictionata de numarul neuronilor ce pot fi
implementaft intr-un chip.

1
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Performanta realizati, de 0.3 Terra operatii analogice pe secunda, pe o suprafata de |
cm’, reprezintd o vitezi de procesare fari precedent, care nu face decit si confirme
supozitiile teoretice. Implementirile optice sunt in fazd experimentald, capabile de
procesari cu viteze superioare.

Potentialul de procesare

Programabilitatea interconexiunilor de control, reactie si de polarizare le confera
RNC un potential de procesare deosebit, permitdndu-le o comportare variata si
complexa, inclustv ca oscilator sau simulator de haos, in aplicatii ce necesita o deosebita
capacitate de procesare (ca de exemplu probleme de optimizare globald, de sortare, de
numadrare, de filtrare mediand). RNC pot simula unde autogeneratoare (autowaves) pot
produce “ Turing pattern-uri'” (intr-un mod similar reactiei de difuzie studiate de
Turing), sau pot genera alte fenomene dinamice spectaculoase, cum ar fi undele
concentrice, spiralele .

Evident comportarea retelei depinde de conditiile initiale, de conditiile la limita, de
structura geometrica si de dimensiunile domeniilor spatiale [40].

In colaborare cu neurologii a fost elaborat modelul retinetr umane. Comportarea
deosebit de complexa a RNC a permis §i generarea modelului difuziei chimice dintre
doua membrane celulare, a unor modele morfogenetice. Astfel prin RNC se elaboreaza
modele cu plauzibilitate biologica, ce permit o mai buna intelegere atdt a anatomiei
creierului, ct si a procesirii cunoasterii umane. In acelasi timp modelele RNC oferi un
cadru experimental al degradirii functiilor biologice la deteriorarile structurale.

Cea mai recentd inventie in domeniu, masina universali RNC [81],[83] combini
abordarea analogica cu cea digitald . Ea este singura retea neuronald cu o dinamici
similara functiilor de “tip analogic” implementate in emisfera dreapta a creierului si a
functiilor de “tip discret” implementate in emisfera stdngéd a creierului uman. Cu alte
cuvinte, magina universali RNC este o primd incercare grosierdi a implementarii
asimetriel a creierului uman.

S-a demonstrat ca magina universald RNC este o magini Turing analogica [87], ea
fiind capabila sd rezolve orice problema ce poate fi solugionati cu un calculator clasic.

Dezvoltarea unor algoritmi de invitare adaptivi si utilizarea tehnologiilor optice,
clectromagnetice §1 cuantice in implementarea pe scard industriali deschid noi
perspective RNC.

| Pattern - starea stafionara de curent continuu obtinuta prin comportarea dinamica
diferentiatd a unor elemente identice, cuplate intr-o distributie spatiala regulata.
Altfel spus: celulele unei RNC genereaza pattern-uri daca au iesiri inegale in starea
de curent continuu.
Fenomene similare care implica o rupere a simetriei sunt studiate in biologie
(modelele mortogenetice), biochimie (modelul de difuzie intre membranele
celulare), fizicd. ecologie, electronica.
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Capitolul 2

RETELE NEURONALE CELULARE.
GENERAI.I'I'[\'!‘I

2.1 Retele neuronale celulare generalizate

2.1.1 Arhitectura retelelor neuronale celulare generalizate

In 1993 L.Chua si Guzelis au reunit in conceptul de retea celulari neuronali
generalizata (RNCG) toate variantele cunoscute de RNC [44].

Definitia 1

O retea celulard neuronald generalizatd este un sistem neliniar, analogic, dinamic,
format dintr-un numir mare de subcircuite cu o aceeasi structurd, plasate pe o grila
tridimensionala. Subcircuitele sunt sisteme dinamice, de ordin arbitrar, conectate
local, intr-o vecinitate finiti.

Alttel spus. 0 RNCG este un procesor paralel programabil ce efectueaza convolutii
dinamice spatiale in timp real. RNCG se pot considera o alternativa tridimensionala
analogica pentru automatul celular bidimensional inventat de von Neumann [81].

O RNCG are. in cazul cel mai complex m straturi. Fiecare strat. la randul sdu poate
avea o arhitecturd unidimensionald. cu N, celule. notata 1" [9].bidimensionald. de
N xN..celule. notati IT1%, sau o arhitectura n dimensionali. de N, x N> x ... X N, celule.
notatd [1" (N, tiind un numir intreg).

Numim retea n dimensionald cu m straturi 0 RNCG formatd din m straturi cu n
dimensiuni. Fig.2.1 reprezintd structura unei retele bidimensionale cu trei straturi. Ca in
figurd. numarul celulelor i tipul conexiunilor dintre ele pot diferi de la un strat la altul.
Fiecare unitate poate fi conectatd atat cu vecinii (in conformitate cu definijia 2) de pe
stratul ei cat §i cu cei de pe alte straturi. In cazul cel mai general fiecare celuld a tiecirui
strat poate f1 conectata la celulele mai multor straturi.
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Fig. 2.1 Retea neuronala celulara generalizata bidimensionala cu trei straturi

Ca de exemplu, in Fig.2.1 fiecare celuld a fiecarui strat are conexiuni intr-o vecinatate
de r=1. Stratul doi este complet conectat cu celelalte doua straturi, adica fiecare celula a
stratului doi este conectata cu toate celulele stratului unu, respectiv trei.

Fig. 2.2 ilustreaza cateva tipuri de conexiuni posibile intr-o retea cu trei straturi.

A t//———
: ]

a b c

1

Fig. 2.2 Tipuri de RNCG a) feed-forward; b) cascada; c) recurenta
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In Fig.2.2a iesirile unititilor dintr-un strat k, I, sunt cuplate la intrérile unititilor din
stratul urmator I1,.,, caracterizind o RNCG de tip feed-forward. In Fig.2.2b, intr—o
RNCG de tip cascada, iesirile unitatilor stratului k sunt conectate nu numai la intrarile
stratului k+1, ci si la cele ale straturilor consecutive , k+2, k+3, samd. RNCG recurenta
din Fig.2.2c. are conexiuni bidirectionale gi/sau o bucla de reactie.

Unititile de procesare au ca indici coordonatele spatiale. O celuld din stratul k al
unei RNCG n dimensionale cu m straturi se noteazd Ciy,ly, ln,x unde i € {1,2, ...,N;}
pentrutotij € {1,2,..,n} sik €{1,2, ... m}. In particular pentru n=1 o celuli se noteazi
C,x respectiv pentru n=2, C; ;.

Definitia 2

Vecindtatea N, din stratul 1, al unei celule C; din stratul k, al une1 RNCG n
dimensionale, cu m straturi se definegte prin relatia:

Nm = {Cv / du(i;V) < rk,l ’ izv= (V],Vz, cooy Vn,l)
v, € (1,2, N} ptr. ¥ j € {1,2, .0} } @.1)
unde:
* dy;,(1,v) este distanta metrica (definifia 1 din Anexa 1) dintre vectorii de numere intregi
o (i, iz oory iy K)T 1 (V1,V 2 sV D)

* Iy, este raza vecinititi, un numdr pozitiv intreg;

Se pot alege distante metrice diferite, pentru diferite valori k si 1. Setul celor mai
apropiate vecinatagi pentru o celuld C;, este dat de reuniunea tuturor veciniatagilor N, ;, din
toate straturile.

Se observi ca in cazurile extreme, vecinitatea cea mai apropiata a unei celule poate fi
mul{imea vida ( nici o conexiune cu celulele invecinate) sau poate contine toate celulele
RNCG, ca in cazul retelei Hopfield. In cazul general, se pot alege r si d diferite pentru
aceeayi celula dintr-un strat, si/sau perechi de straturi. Acest caz genereaza o topologie
neuniformd, ceea ce nu este de dorit pentru o arhitectura neuronala. Vom considera in cele
ce urmeaza refele cu aceleasi valori r,, si dy, pentru celulele apartinind unui strat k, si
respectiv aceleagi valori 1, §i d,; pentru celulele din doua straturi diferite k, 1.

Fig.2.3 prezinta cateva tipuri de conexiuni intrastrat pentru o retea bidimensionala.

in Fig.2.3a conexiunile sunt date de r, =1 $1 dy, =1, - v)|H|i, - v,|, in Fig.2.3b de r, =1
st dyy=max(|1; - v, |.Jta-v>|) si in Fig.2.3¢ de r,,=2 $1 di, =i, - v |[His - val;

Vecinatafile sunt date pentru cazul din Fig.2 4adery ., = 1 $1dy ., =1, - vi|+ 1. respectivin
Fig.2dbde r ., = 1 1 di = max (|1, - vy, 1).
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Fig. 2.3 Modalitati de conectare a unei celule intrastrat
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Fig. 2.4 Modalitati de conectare a unei celule intre straturi pentru o RNCG
unidimensionala cu doua straturi
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2.1.2 Structura unei celule

Fiecare celulda este un circuit neliniar, dinamic, de un ordin oarecare, astfel incat
topologia circuitului gi/sau valorile elementelor pot diferi de la o celuld la alta.

Fig.2.5 reprezintd schema bloc a unei celule. Unitatea de intrare este un circuit

rezistiv liniar care insumeaza ponderat intrarile si iesirile celulelor invecinate .

A doua unitate este un circuit liniar dinamic de ordin t;, cu o singurd intrare €; si 0

singurd iesire &;. Unitatea de iesire trece intrarea &;, printr-o neliniaritate f(.), generand
semnalul y;. Sistemul de ecuatii de mai jos descrie functionarea celulei:

xi(t) = ajxj(t) + bjej(V)

g0 = ¢ xi(0) + hiei(®

2.2)
y; (® = £i(&;(0)
ei®= T Ayt )+ T B uy(top)*t I
veN, ve Ni
unde:
*a € R ,bi,c e Rli, hi, Aiy, Biv, Tiv Oivs
* I; € R sunt toate constante;
« x,(.);R = R" ¢(.), £(.), yi(.): R = R sunt functii de timp;
« x =dx/dt i f(.) : R — R sunt functii neliniare;
* N, este multimea vecinatatilor celulei C;;
Polarizari {1;}
o ‘ ¢ ..... i
intarziate
Yv (t'tini)l
X=ax;+bie;
Intr&n
externe e & f: Yi
uy (o). ———> — i) —
— T
_ &=c, x+he,
—>
Unitatea | Unitatea I| ‘
Subcircuit de Subcircuit Um@atea I
Insumare a ponderilor liniar dinamic Nonliniaritate

Fig. 2.5 Schema bloc a unei celule
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Dupa cum se observa fiecare celuld are doud tipuri diferite de intrari u(t) si I,
Intrarea de control u; se aplica ponderat prin B;, celulei C, si celulelor vecine, in timp ce
polarizarea I; se aplicad numai celulei C;. Timpii de intarziere t;, §i o, sunt introdusi
pentru a obtine un model mai complex, realist, reflectdnd timpul de propagare necesar
semnalului de reactie y;, si a intririlor de control u;, de la celulele vecine pentru actiona
asupra celulei C;.

Pentru celulele apartindnd vecinititii N;, ponderile conexiunilor de control B,
respectiv cele de reactie A;, se pot reprezenta sub forma unor matrici. Aceste matrici de
conexiune pot fi aceleasi sau pot diferi de la o celula la alta.

Definitia 3

O RNC cu matrici de control, reactie si polarizare invariante la transformadrile de
coordonate, adicd, independente de i, se numeste invariantd in spafiu.

Retelele feed-forward multistrat si retelele Hopfield, abordate in Referatul 1 [5], pot fi
considerate cazuri particulare ale acestui model. In cele ce urmeaza vom detalia studiul a
doua cazuri particulare, RNC analogice si RNC discrete.

2.2 Retele neuronale celulare analogice

2.2.1 Dinamica retelei

Retelele neuronale celulare analogice (RNCA) au fost primele introduse, de L. Chua
s1 L. Yang in 1988 [28]. Fatd de cazul RNCG se fac urmatoarele simplificari:
* reteaua are straturi bidimensionale. Dimensiunea unui strat k fiind de M x N
celule, vom nota o celuld cu C,junde i € {1,2,.. .M} sije {1,2, . ,N};
* subcircuitul liniar dinamic este de ordinul intai, t, = 1;
* neliniaritatea aplicabila in unitatea de iegire este o functie continua, liniard pe
portiuni, definita de relatia:

()= Sx + 11 = 1 - 1D (2.3)

unde: |.| reprezintd valoarea absolutd ;
*b=c=1.h=0;
* constantele a, = -a < 0 sunt aceleagi pentru toate celulele;
« fiecare celuld este conectatd intr-o vecinitate N(i,j) data de distanta metrica
d(iJ:k.D:
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dG, j;k,D) = max(i - k|, [j - 1|) <r (2.4)

Dupi cum se vede in Fig.2.6 vecinitatea unei celule pentru r=1 contine 8 celule,
pentru r=2 contine 24 de celule, s.a.m.d.

Z

HININIEn
oo oo
oo
CITTDINCO L
OO0t
OO mod
HE .

r=1 r=2

1l
w

Fig.2.6 Vecinatatea unei celule pentru r=1,r=2,r=3

In aceste conditii sistemul de ecuatii (2.2) se poate scrie sub forma:

Ecuatia de stare

1
Cxij® =-—x;,j0+ 2  AijtYu®+ 2 Bijaua®)+ 1
R, CraeN (L) CuEN, ()

pentrul < i,k < Msil <€ j,I< N

Ecuatia de intrare: u;; = E;;

2.5)
C 1
Ecuatia de iesire: y, ,(t) = E(I xi,j(® + 1 - | xi;(0) - 1)
Conditii de stare: |y, .(0)] < 1;[u;| <1
Conditii asupra parametrilor: A = Aku;ij3C 2 0, R 20
unde:
* u este intrarea independents;
* X este starea celulei;

* y este iegirea;
* N, este vecinitatea de raza r a celulei;

A este matricea de conexiune de reactie, B este matricea de conexiune de control
s1 | matricea de polarizare:
* R, 51 C sunt constante pozitive;
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2.2.2. Structura unei celule

Sistemul descris de ecuatiile (2.5) poate fi modelat prin circuitul din Fig.2.7

Xij Yij

Hij

9.

()
-/
1|
1l
| ]

€, Cb | c R ] <*l>xu(i.i:k,l> <$>

Iw0$kJ

Fig. 2.7 Un exemplu de circuit pentru o celula C;;

Fiecare circuit C,; contine o sursa independenta de tensiune, E;j, o sursa independenta
de curent, I, o capacitate liniara C, doua rezistente liniare R, §1 R, si cel mult 2m (m
reprezintd numarul celulelor invecinate) surse liniare de curent controlate in tensiune,
cuplate la celulele vecine prin tensiunea de control uy, §i reactia de la tensiunea de iegire yy
a tuturor celulelor vecine C,, .

A f(x)

=XV

Fig. 2.8 Caracteristica sursei neliniare de curent controlate in tensiune

In particular, sursele de curent controlate in tensiune sunt liniare [,,(1ij.kl) = A st
1..(1).kD) = B, 1. Singurul element neliniar este o sursa de curent controlatd in tensiune I, =
(1/R,) f(x,,) cu caracteristica f(.) datd in F1g.2.8.

20

BUPT



In practicd, amplitudinea semnalului poate fi normalizata pentru a indeplini conditiile
parametrilor. Valorile rezistentelor pot fi convenabil alese, ele determinand si puterea
disipatd de circuit. Rezistentele R, si R, au valori cuprinse intre 1kQ s1 IMQ. CR; este
constanta de timp a circuitului si este uzual aleasi de ordinul 10~ - 10°%s.

2.3 Retele neuronale celulare discrete

2.3.1 Dinamica retelei

Aproximand ecuatia diferentiald de stare din sistemul (2.5) cu o ecuatie cu diferente
finite, unde t=nT, T fiind o constanti unitari de timp se poate obtine sistemul de ecuatii
(2.6), care caracterizeaza o retea neuronala in timp discret (RNCD) [47], [48]:

xijin+1] = X Ajjika YiuInl + 2 Bijka ukgln] + 1
Cua € N,(i)) Cui € N.(i,))

ptr.1<i <Mj;1 < j< N
(2.6)

smen=tain={_ | 80

Spre deosebire de  RNCA sistemul discret are doar iesiri binare ponderate prin
operatorul de reactie. legirea binari a unei celule este determinata de semnul tensiunii de
stare a celulei, din iteratia anterioara si este nedeterminatad pentru o tensiune nula. Practic
insa, existd intotdeauna un zgomot care determina o stare diferita de zero. Algoritmul este
relativ insensibil la variatille date de toleranta parametrilor reactiei, controlului si
polarizirii, daca este indeplinitd conditia:

A =min| ¥ Agjkn Yl + X Bejkny ukaln] + 1
Ch.l t Nv(lv” Ct.l € Nf('v])

2.7)
ptr.1<i <M;1 < j< N
Comparativ cu modelul analogic, cel in timp discret are cateva avantaje importante:
* Datoritd utilizdrii semnalelor binare, interconectarea mai multor chipuri este
foarte simpla.
* Insensibilitatea parametricd data de ecuatia (2.7) determina robustetea retelei la
tolerantele de fabricatie, daci ponderile conexiunilor au fost proiectate corect.
 Viteza de propagare poate fi controlata intr-un domeniu larg schimband doar
frecventa tactului. Aceasta usureaza si testarea circuitului.
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2.3.2 Structura unei celule

Circuitul care modeleaza algoritmul dat prin ecuatiile (2.6) este prezentat in Fig.2.9.

IB u <T> <#Bu Am‘,y”(nT)T> <T> A y(nT)

C ENr+ 7

AL y

X (nT)| F(x(nT)) z(nT) | F(z(nT))

Fig. 2.9 Structura unei retele neuronale celulare discrete

Variabilele sunt tensiuni in diferite momente de timp discret. Pasul de iteratie este dat
de perioada semnalelor ¢, si ¢, . Neglijand tranzitiile parazite, momentul nT poate fi ales
arbitrar in timpul fazei de nivel "high" a semnalului ¢, (Fig.2.10).

Multiplicarea este realizatd de sursele liniare de curent controlate in tensiune.
Curentul suma este transformat in tensiunea x(nT) de rezistenta R,:

Xpj(nT) = R (2 A Y,(nT) + 2 Bijkiuw +tD
Cuy & N(ivj) Cui & N(isj)

(2.8)
ptr.1<i <M;1 < j< N

Sursele de tensiune controlate in tensiune, F(x,(nT)) si F(z,(nT)) au caracteristici
nelimara:
V. daca v>0

F(v) = {_ v

In timpul fazei de nivel "high" a semnalului ¢, condensatorul C, se incarca la

daca v<0 (2.9)

sat

tenstunea V,, sau -V, Pe durata fazei "high" a semnalului ¢., (¢, "low"),
condensatoarele C, s1 C. sunt conectate in paralel. Tensiunea z,(nT) se stabilizeaza dupa
tranzifie la:
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CiF(x;j(n - DT) + Cyz;j(n - DT

z(nT) = C + G (2.10)
1 4
"high” : p—
"Iow” :
t
0,4
llhighll >
"low" . >
: T . t
Fig. 2.10 Diagrama semnalelor de tact pentru retelele neuronale celulare
discrete

Deoarece |F(x;;)I=Vq §i |z, j| < V., pentru orice pas de iteratie n, rezultd pentru C, > C, cé:

Vi daca x;(n-1)T>0
;(nT)=F(x;(n-1T) = (2.11)
Yi Y -~ Vg daca x;(n-1)T<0
Inlocuind X;,(n-1)T dat de ecuatia (2.8), in relatia (2.11), obtinem:
Vi, = FCR (X Ajjua Y, ((n - DT) + 2 Biji uky 1)
Cuy £ N (i) Cua & Ne(inf)
(2.12)

ptr. 1< i <M;1 < j< N

Prin normalizarea tensiunilor la V,,, a curentilor la V,/R, si a elementelor pasive la
R, sc obtine sistemul de ecuatii (2.6).
Pentru circuitul prezentat literatura ofera structuri analogice echivalente eficiente.
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Capitolul 3

ASPECTE ALE PROIECTARII
RETELELOR NEURONALE CELULARE
S| MODALITATI DE IMPLEMENTARE

3.1 Metode de determinare a matricilor de conexiune

Problema esentiald care se pune in proiectarea RNC este determinarea matricilor de
interconexiune, astfel incat reteaua neuronala sa implementeze o anumita aplicatie.

Dinamica complexd a celulelor in interactiune este determinatd de matricile
interconexiunilor de control, de reactie si de polarizare.

In majoritatea aplicatiilor in care RNC functioneazi ca operatori (in prelucririle de
imagint), aceste matrici sunt invariante in spatiu. Din punctul de vedere al programabilitatii,
matricile ponderilor reprezintd subrutine. Ele pot lua valori discrete prestabilite sau pot fi
controlate in timp. Intrucat schimbarea ponderilor poate fi realizatd mult mai repede decat
stabilizarea retelel, se pot utiliza i matrici de conexiune variabile in timp.

Literatura consemneaza mai multe metode de determinare a matricilor de conexiune
intre care:

* Translatarea automatului celular, a filtrarii bidimensionale g1 a procesirilor de
tmagine de tip convolutie in matrici de conexiuni a fost utilizatd cu succes inca de
la apariyia RNC [29].

+ Uulizarea metodelor analitice, prin luarea in considerare a unor efecte dinamice
simple, este o alta modalitate de construire a matricilor pondere, aplicatd cu
succes in modelul retinet i in microscopia electronici (1a deblurring) [82], [70].

*+ Rezolvarea unui sistem de inegalitati care asigura condifia ca iegirea doritd sa fie
un punct de echilibru. Metoda nu garanteaza oprirea tranzitiet in minimul global.
corespunzator iegirii dorite. Procesarea se poate opri in minime locale. Metoda
este adecvatd in cazul in care condituile inifiale nu sunt prea indepartate de tegirea
dorta.
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« Minimizarea unor functii de cost constituic ideea de baza a mai multor algoritmi
de obtinere a unor matrici de conexiuni adecvate. Cea mai simpld metoda
abordeaza diferenta dintre iegirea dorita si iesirea curentd .

Observatii:
* Functia de cost poate dificil de minimizat, ea putind avea mai multe minime
locale sau chiar globale.
» Dacd nu este garantata stabilitatea RNC aceasta poate oscila sau deveni chiar
haotici.
* Alte dificultéti pot fi generate de faptul ca functia de cost nu este diferentiabila.

Probleme importante sunt convergenta algoritmului, unimodalitatea functiei de cost,
selectarea unui set de date de antrenament adecvate pentru a asigura generalizarea.

Au fost dezvoltate versiuni modificate ale algoritmului cu retropropagare recurentd a
erorii (recurrent back-propagation ) si ale celui cu retropropagare a erorii in timp (back-
propagation through time) pentru a asigura nu numai evolutia inspre puncte fixe de
echilibru, ci si dupa o anumita traiectorie.

Tehnicile de tip gradient necesitd intuitie §i experientd in alegerea adecvatd a
modelelor de antrenament si a dinamicii locale. Pentru RNCD in [64] se foloseste o
metoda de optimizare pentru determinarea traiectoriei, fiind in acest sens, singura de tip
global. Pentru aceastd metoda problema care se pune este cite modele sunt necesare
pentru o buni generalizare. In [100] se obtine si o limiti superioard a numarului de
esantioane.

« Utilizarea algoritmilor genetici. Algoritmii genetici au performante bune in
cazul in care opereaza cu putini parametrii liberi (ponderile interconexiunilor) si
multe variabile dependente (valorile de iegire ale pixelilor) [56], [94]. Ei pot gasi
minimul global in spatii de cautare zgomotoase $i discontinue, fard a utiliza
informatia de diferentiere a functiei de cost.

Diferite tipuri de ecuatii diferentiale partiale pot fi utilizate in forma lor discretizata
spatial pentru a obtine matricile de interconexiune . Cazuri speciale interesante sunt
undele autogeneratoare (autowave) si modelul difuziei, ce utilizeazd urmatorul tip de
ecuatie:

cl(x, y, t)
T = D.divgrad(g(I(x,y,t)) + F(I(x,y,t).L) (3.1)
unde :
* I(x.y.t) este o functie de intensitate spatio-temporald;
« g(.) st F(.) sunt functii neliniare;
* D y1 L sunt constante;
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* In cazul RNC cu mai multe straturi se utilizeaza metode care combina in serie
sau in paralel efectele cunoscute ale unor operatori simpli (considerdnd matricile
de conexiuni subrutine) pentru a obtine algoritmi analogici complecsi. Acesti
algoritmi se pot reprezenta prin diagrame, limbaj de programare sau cod magina
si necesitd intuitia si experienta proiectantului pentru descompunerea in
elemente componente a aplicatiei.

Optimizarea ulterioard a parametrilor nominali a RNC, in raport cu toleranta
parametrilor si a perturbatiilor modelelor de intrare reprezintd o alta problema, un prim
pas in luarea in considerare a constringerilor de implementare hard. Pentru
implementarile VLSI concrete sunt posibile simplificari importante care pot fi luate in
considerare in faza de proiectare [77].

Prin experientd, imbindnd analiza cu metodele euristice se poate dobandi o oarecare
indemanare.

3.1.1 Algoritmi pentru convergenta la puncte fixe

Pentru simplitate se va adopta cazul unei retele bidimensionale de dimensiune MxN,
relatiile extinse fiind valabile in cazul general multidimensional. Fiind dat modelul de
iegire dorit, pentru fiecare celula C; (i=1,2,...M, j=1,2,...N) apartinand unei RNCA de
dimensiune MxN, in regiunea de saturatie |yL°"j|=1 $1 Intrarea u; se pune problema

determindrii matricilor de conexiune, astfel incét starea corespunzitoare ‘xfj‘ =1sa fie
data de:
Xp= X Ay Y+ X Bygouy +I 3.2)

kleN, (ij) kleN, (ij)

iar derivata ’x N i| = 0. Conditiile de convergentd spre starea doritd y°, sunt:

x; 2+1 daca y; =+1

X; <-1 daca y; =-1 34)
Cele doud conditii se pot restrange in inegalitatea:
yu (IdaNZ,(lj) Au.u 'yU + klcNZ,(ij)B”'u uy t lq )21 (3.4)

In general exista P perechi de modele antrenament (modele de intrare ui[";' - modele de
leyire )’,3""). P>1 (p=1.2,....P) si pentru fiecare se poate obtine o inegalitate de forma
(3.4). Sistemul de inegalitd{i obtinut se poate rezolva prin mai multe metode, ca de
exemplu: metoda relaxani [66], algoritmul perceptronului {45], algoritmul ADATRON [73].

In [35) este evitatd rezolvarea sistem de inegalitaft, care reprezinti partea cea mat
labonoasa. prin eliminarea din start a zonelor care nu pot contine stari stabile. Toata procesarea
se reduce la o simpla testare de semn i o cautare eficienta intr-un arbore binar.
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Pentru fiecare dintre algoritmii anterior mentionati existd o teorema de convergenta
care garanteaza gasirea unei solutii daca aceasta exista.

In unele aplicatii (ca de ex. procesarea de imagini) este necesari invariania la rotatie,
sau izotropia matricilor de conexiune. Toti algoritmii anterior mentionati pot fi modificati
pentru a incorpora aceste constrangeri suplimentare.

Relatiile (3.2)-(3.4) date pentru retelele neuronale analogice sunt adevarate si pentru
cele discrete daci se 1a in considerare un moment de timp discret n suficient de mare ca
reteaua sd se stabilizeze intr-un punct fix.

in ambele cazuri nu s-au luat in considerare in procesul de invitare conditiile initiale
pentru stare x(0) si pentru iesire y(0), motiv pentru care nu existd un control al bazinelor
de atractie. In literaturd se consemneaza rezultate pozitive in aceastd directie, valabile
doar in cazul in care tranzitiile retelei sunt simplu monotone [77].

3.1.2 Metode de tip gradient pentru invatare de traiectorii prescrise
pentru retelele neuronale celulare analogice

Proiectarea evolutiei inspre puncte fixe nu garanteaza comportarea corectd a
sistemului dinamic, din moment ce nu intotdeauna stérile initiale se gdsesc in bazinele de
atractie ale starii de iesire dorite.

Este necesara gisirea unui vector s (A, B, I) astfel inct iesirea RNC d'!(0) si fie cea
doritd, pentruo stare initiala x'”'(0) si o intrare dati u', pentru toate perechile de modele
de antrenament (p=1,2, ...,P).

Uzual se definegte o eroare sau o functie de cost depenta de punctele fixe si de iegirile
dorite (retropropagarea recurentd a erorii - recurrent bakpropagation) sau in general de
traiectoria sistemului §i traiectoria doritd (retropropagarea erorii in timp -
backpropagation through time):

E(s) = Z”Z”ZI E,;(x{,d}) (3.5)
pP=
Dertvata functiei de mai sus in raport cu ponderile poate fi utilizatd pentru gasirea
minimului local al erorii:

dE,

dE P M N
= —1 (x?.dP
ds —,Eu:ugl s (xjj dy) 3.6)

M

Pentru simplitate se va omite indexul p, deoarece oricum gradientul se insumeaza
pentru toate perechile de modele de antrenament. Datorita liniaritagii pe portiuni a functiei

de 1egire este mai bine sa se defineasca eroarea ca o functie de stare cu un parametru R [2],
[89):
[— -(1+R d '<(I+R
e(VR) = I\ ( )* aca v <(1+R)
0 inrest (3.7)
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Functia de eroare devine:

E(x;;,d;) = e(x;d,[R) 38

ij?
si derivata ei:

aE_deybyl®) oy, (3.9)
ds dx U ds

i

Parametrul R defineste robustetea in spatiul starilor, ceea ce inseamna ca eroarea
raportata la o celula va fi zero ori de cate ori iesirea ei ajunge la cel putin o distanta R fata
de limita regiunii de saturatie.

Retropropagarea recurenta a erorii (RRE) este o generalizare a algoritmului cu
retropropagare a erorii (backpropag). Eroarea se raporteaza la punctele fixe de stabilitate
(presupunand ca acestea sunt atinse):

E;(s)=e(x; (°°)dile) (3.10)
s1 ecuatiile devin:
dE, dF,
—=A.. 3.11
ds " ds o -1D)

unde:
* F; este membrul drept al ecuatiei de stare;
* A € RN este un vector de eroare, procesat pentru sistemul dinamic asociat
pornind de la orice conditie inifiala A;(0);

?:,, = —k” + k% A,j‘k,.t"()(u(oo).)\1‘l +e'(x,,(°°)di; R),dij (3.12)

Sistemul asociat dinamic este introdus numai pentru a evita inversarea unei matrici.
Daca algoritmul gasegte un vector parametru adecvat, el nu va invita doar punctele fixe
dorite ale sistemului dinamic, ci si traiectoriile de la o anumita stare initiala la acestea.

Problema algoritmului RRE este ci RNC devine instabila in timpul procedurii de
invitare, dacd egueazad in gasirea solutiei. Pentru a evita acest lucru, a fost introdusa
retropropagarea erorii in timp [77].

Retropropagarea erorii in timp (RET)
Acest algoritm permite atat invatarea punctelor de iegire dorite cat gi a unor traiectorii
prescrise. Eroarea devine:
T
E, ()= e, (x, (T, [R) e, (x,(1d, [R)at 3.13)
0
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st gradientul eronii:
—=A— (3.14)

utilizandu-se sistemul asociat dinamic descris de :

by = —hy + k|§v AT (X (0) Ay - el(xij(T)dij'R)'e'Z(xij(t)dij R)d; (3.15)

Sistemul asociat dinamic trebuie integrat inapoi in timp din moment ce valoarea A,

este cunoscutd la momentul T:

T
Ay (T)=e (xij(T)dile)'dij [e, (x;(t)d;R)dt (3.16)
0 !
Dependent de alegerea lui e, respectiv e, algoritmul poate invdta o traiectorie
prescrisd la lesirea dorita sau obtine informatii din traiectorie pentru a gdsi un vector
parametru pentru a atinge iesirea doritd intr-un interval de timp dat T.

Observatii

|. Toate tehnicile mentionate necesitd intuifia $i experienta proiectantului pentru
alegerea adecvata a modelelor de antrenament si specificarea dinamicii locale.

2. O problemd comuna tuturor algontmilor de tip gradient este cea a mimimelor locale ale
functier de eroare. Astfel incat rezultatele sunt dependente de parametrii inifiali. Pentru evitarea
rmunimelor locale se folosesc metodele clasice, aplicabile in cazul retelelor neuronale, in general:

* selectarea aleatorie a ordinii modelelor de antrenament. Aceastd metoda are un
mecanism intrinsec de iesire din minimele locale, dar existenta mai multor
minime globale poate genera probleme de convergenta:

* repetarea invataru cu parametrii inifiali alesi aleator, pand se atinge un minim
global al eroni:

3. Rezultatele RRE $1 RET sunt superioare in raport cu varianta clasici RPE. Pentru
ambele versiuni exista 1 variante aplicabile RNCD.

3.1.3 Metode de invatare de traiectorii prescrise in retelele neuronale
celulare discrete

Metodele de tip gradient nu sunt aplicabile in cazul RNCD, deoarece gradientul erorui
nu existd peste tot in spapiul parametnlor regelei. datorita functier hard limitatoare
(signum) utilizate.

Avantajul este ¢d tranzitia de la momentul n la momentwul n~! poate {1 descrisa prn
inegalitdy lintare . Fund data intrarea u 31 v(0) se aplica recursiv ecuatia de stare §i se
obfine urmdtorul set de inegalityl, in fiecare moment de ump n=0. ... T-1:
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x;[n}]20 daca y;[n+1]=+1

x,;[n]<0 dacd y;[n+1}=-1 3.17)
Din care se obtine :
y;[n+ l]'(uegm)A“"" -yy[n]+ kIeNZ(ij)Bij'kl ‘uy, +1;)>0 (3.18)

Se observa ca existd mai multe traiectorii posibile §i valoarea 0 se poate inlocui in
relatii cu o constantd R pentru a asigura robustetea retelei. Solutia sistemului de inegalititi
nu se schimba, are loc doar o scalare a solutiei sistemului original. Aceasta reflecta faptul
ca spatiul solutiilor unui sistem general de inegalitd{i de forma (3.18) este un con convex :

{s e RMNslPl yIPl S R>0; vIPl e RM™N pentrul<p< P} 3.19)

Prin cregterea valorii lui R varful conului se indeparteaza de origine. O definitie a

robustetii solutiei s si a modului in care se poate obtine cea mai robusta solutie este daté in
§3.2.

3.1.4 Algoritmi globali pentru retelele neuronale celulare discrete

Algoritmii cu invatare globala pentru RNCD [76] proiecteaza traiectoria, ei insasi,
printr-o procedurd de optimizare, determinand parametrii retelei care transforma un set de
modele de intrare intr-un set de modele de iegire dorite. Spre deosebire de algoritmii locali
la care are semnificatie intrarea intr-o celuld, aici imaginile de intrare se aplici intregii
retele.

Probleme mai complexe pot fi rezolvate astfel si obtinute traiectorii mult mai
complicate. Dezavantajul acestei metode este faptul ci se pare ca apartine problemelor de
tip combinatorial si deci costul computational este ridicat.

Toate variantele au la baza ideea definirii unei functii de cost care se minimizeaza,
determinand invitarea.

RNCD au doua comportiri posibile:

» fie converg spre un punct de echilibru stabil;
+ fie oscileazd periodic;

In majoritatea aplicatiilor nu sunt tolerate oscilagiile, de aceea ele trebuie penalizate
prin functia obiectiv.

Fie s vectorul parametru care contine ponderile interconexiunilor RNCD.

Se defineste o distan{d metrica A'P'(s) si o functie de cost o(s) astfel:

M N
AlPl(s) = s .?, mq(y'{: (<) - d'if' ) pentru punctele de ehilibru stabil (3.20)
]l pentru oscilatiile periodice
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o(s) = lEIQ,,-Al(s) (3.21)

unde: m; €[0,1], Q€[0,1] si reprezinti factori de ponderare normalizati care satisfac
relatiile:
SYa, =1 (3.22)

P
E}Qp =1 (3.23)

In unele aplicatii pot fi tolerate oscilatii moderate. in acest caz, se utilizeazi o distanti
~Ipl
metrici modificatd A (s)in care se face o mediere intr-un interval de timp al perioadei

oscilatiilor.

Datoritd neliniaritétii functiei signum a celulelor unei RNCD, functia obiectiv are o
proprietate nedoritd: are platouri multidimensionale de valori constante si discontinuitati
(pante abrupte intre acestea). Deci derivata functiei obiectiv este fie zero (pe platouri), fie
nedifinitd (pe discontinuititi) astfel incat metodele clasice de optimizare ce utilizeaza
derivate sunt inaplicabile.

Existd §i in acest caz mai multe alternative pentru solutionarea problemei:

* metode de optimizare care nu utilizeazd informatie de gradient pentru
minimizarea functiei obiectiv o(s) [64];

* inlocuirea functiei neliniare de tip signum cu o functie sigmoida cu castig
variabil [64]. Sistemul devine astfel unul dinamic diferentiabil, pentru care
metodele clasice de optimizare pot fi aplicate. Ideea este de a porni cu un castig
mic pentru functia sigmoida si de a gasi minimul functiei de cost. Castigul este
apoi crescut putin i din nou se minimizeaza functia obiectiv. Procedura se repeta
pana cand castigul e foarte mare si functia sigmoida aproximeaza cu o anumita
eroare neliniaritatea signum;

* aplicarea metodei “rdcirii simulate” (simulated annealing) pornind de la
observatia ci problema de optimizare are un spatiu al starilor finit §i poate deci fi
abordatd ca o problemid de optimizare combinatoriald. Experienta a demonstrat
cd aceastd metoda desi costisitoare computagional este robusta si gisegte solutii
bune chiar si in cazurile dificile [64];

+ algoritmii genetici au fost si ei testati in invatarea globala atat pentru RNCA cat
st pentru RNCD. Rezultatele nu sunt edificatoare. S-a stabilit insd faptul ca
decisivd pentru succes este codarea coeficientilor, ceea cc este o directie de
cercetare deschisa;
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Algoritmii cu invatare globala nu sunt inlocuitori ai algoritmilor locali, ci metode
complementare pentru invatare in RNCD. Selectia adecvatd a modelelor de antrenament
reprezintd o problema cruciala pentru algoritmii globali. Rezultatele obtinute depasesc
performantele algoritmilor locali.

3.1.5 Algoritmi orientati spre implementarea hard

Metodele de tip gradient prezentate sunt valabile pentru orice sistem descris de o
ecuatie generala de forma:

x = F(x,5) (3.24)

unde ideal F este membrul drept al ecuatiei de stare a unei RNC.

Orice implementare fizica reala reprezintd o varianta a acestei ecuatii, fiind posibile
simplificdri in cazul in care existd descrierea exactd a circuitului real. Literatura
consemneaza o serie de realizari in aceasta directie [63], [69].

3.1.6. Algoritmi genetici

Proprietdgile semnificative ale algoritmilor genetici sunt urmatoarele:
* opereaza cu o codare binara a setului de parametrii (1 nu cu parametrii propriu-zisi);
* cdutarea are loc intr-un numar de puncte a spatiului parametrilor (ce formeaza o
populatie);
* in procesul de optimizare utilizeaza doar functia de cost (nu derivata ei sau alta
informatie);
« utilizeaza reguli de tranzitie probabilistice;

Algoritmii genetici sunt capabili sd opereze cu functii de cost dificil de minimizat,
nediferentiabile, cu minime locale sau chiar mai multe minime globale. Stabilitatea retelel
nu trebuie asiguratd prin constrangeri. Performantele sunt remarcabile in cazul in care
functioneaza cu putini parametri liberi (valorile interconexiunilor) $i mul{i parametri
dependenti (valorile pixelilor de iegire). Pe masurd ce numarul parametrilor creste
performanta retelei scade.

Modul de codare al parametrilor reprezintd cheia succesului. "Codarea comund"”
esueazd in cazul unui numair ridicat de parametrii §i in minime locale. Rezultatele
obtinute cu codarea “incrucisarea aleatoare” (random crossover) nu sunt influentate de
numirul parametrilor i performantele obtinute in cazul unor probleme complexe sunt
incurajatoare. Au apdrut §i algoritmi genetici hibrizi care incorporeazd yi operatori
specifici aplicatiel.

Prin utilizarea algontmilor genetici au fost generate matrici de interconexiune pentru
operatori simpli de imagine [56] (mediere. detectia unghiurilor convexe. determinarea
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umbrei, conversia imaginilor cu nuante de gri in imagini alb-negru “halftoning” si invers,
“inverse halftoning”) si au fost solutionate probleme complexe ce necesitd o procesare
masiv paraleld, cum este clasificarea §i detectia texturii materialelor, extragerea
defectelor din acestea [94].

3.2 Robustetea

Se poate discuta despre:

» robustetea relativa in spatiul modelelor de intrare respectiv in spatiul ponderilor;
* robustetea absoluta;

Problema a fost abordati intr-o serie de cazuri concrete, atat pentru RNCD cat si
pentru RNCA (in absenta reactiei inverse de la celulele vecine), cu matrici de
interconexiune invariante in spatiu [47].

Existd mai multe modalitati de definire a robustetii unei solutii s in raport cu diferite
norme in spatiul R "™: se S : {se R™™M:s'vP >0; vPle R™™ pentru 1<p<P}.

De exemplu, robustetea relativa in spatiul vectorilor r,(s) in raport cu norma
euclidiani ||| este definita de relatia [92]:

max (r) inraport cuV As eR™™:||As|=rs|= (s + As) €S (3.25)

Robustetea absoluta R,(s) se defineste ca o solutie a urmitoarei probleme de
optimizare:

stylel
maxr,(s) = max min
s

s p=1,2,..P "s""vlpln 3.26)

intr-un mod similar se poate defini s1 robustetea relativa in spatiul modelelor de
intrare.
Se poate demonstra car,(s) este distanta minima a vectorului sl||As|| la planele definite

lp]

de modelele v'*". Cea mai robusta solutie s* se poate obtine rezolvand ecuatia:

mins| inraport cus'v/®! > ”s""” pentru p=12,...,P (3.27)

Evident solutia nu este unica, din moment ce o scalare pozitiva nu influenteaza
robustetea. De aceea se poate adiuga o constrangere suplimentari ||s| =1 problemei de
optimizare. Se poate demonstra cd dacd problema este solvabila, obiectivul i
constrangerile pot fi schimbate intre ele, obtinindu-se o problema echivalentd de
programare patratica cu constrangeri sub forma unor inegalititi lineare:

min|ls| in raport cus‘v!? > Hs""” pentru p=12...,P (3.28)

33

BUPT



Solutia obtinuti este cea mai insensibila atat la tolerantele ponderilor RNC datorate
implementérii hard imperfecte cét si la perturbatiile modelelor de intrare.

Algoritmul "Adaptive perceptron" giseste solutia optima a ponderilor [76] RNCD si
in cazul matricilor de interconexiune rotational invariante pe o vecinatate r, pentru
RNCA bidimensionale.

Definitia 3

O matrice de conexiuni este rotafional invariantd daca orice rotatie k-90°, keN, in
jurul centrului si orice reflexie pe diagonala (fata de centru) o lasa neschimbata.

in plus se demonstreazi ci daca aplicatia este invarianti in raport cu un grup, si
ponderile optimale obtinute vor fi invariante [73]. Ca un efect colateral este posibil ca
ponderile optime sa fie invariante in raport cu un grup mai mare de transformari.

Problema robustetii a fost abordata si in cazul aplicatiilor de tip “castigatorul ia
totul” recent dezvoltate pe structura neuronald celularda [59]. In versiunea original3,
dimensiunea retelei era limitata la un numar de zece neuroni pentru a admite tolerante de
fabricatie rezonabile. Ulterior, a fost propusa o extensie a algoritmului ce utilizeaza o
functie de activare unipolard si intreruperea temporard a reactiei inverse (clipping
feedback) ceea ce confera retelei robustete atdt la variatiile relative cat si ale celor
absolute ale parametrilor retelei.

3.3 Domeniul dinamic

| Definitia 4

. Domeniul dinamic este valoarea maxima absoluta a variabilelor de stare M2|x;(t)|

In [28] s-a demonstrat ci M este suma valorilor absolute a tuturor matricilor de
conexiune plus unu:

M = Xma =1+ R\l + R, maxlc % ~ (Aigwal + [BigaaDl - (3.29)
e N (i)

O conditie similari s-a obtinut $i in cazul matricilor de conexiune neliniare [30] si cu
intdrziere in imp [82]. Fiind dat domeniul dinamic pentru o tehnologie data 5V sau 15V,
in tchnologia VLSI CMOS se poate determina domeniul valorilor interconexiunilor,
pentru funciionarea corecta a unei RNC.
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3.4 Stabilitatea

Stabilitatea este o problema cheie a proiectarin RNC.

Definitia 5

O RNC este complet stabild daca ea converge spre o stare cu o valoare constantd
stabild, pentru orice intrare §i orice stare initiala.

Una dintre metodele eficiente in demonstrarea stabilitdfii unei retele neuronale
celulare, aplicabila si in cazul RNC, este metoda Lyapunov.

Un sistem dinamic este stabil dacd se poate gisi o functie Lyapunov care
caracterizeaza functionarea sistemului, descrescatoare de-a lungul tuturor traiectoriilor

posibile, adica E(t) < 0. Functia Lyapunov asociata unei retele neuronale este o functie de

energie E(t), dependentd de parametrii retelei, similard cu energia sistemelor fizice.
Pentru RNC se defineste urmatoarea functie Lyapunov:

- 1 1 2
E(f)=-— Ay, (D y, (1) +—— t)! - Biys ¥y (Dua(t) - X Ly, (t
(t) Zgi:c._.mzmu.n u.wy]( ) Yu(t) 2.R§y“( ) %CU'§MJ) ukl)’,( Jun(t) Iz;, y;(t) (3.30)

In articolul original [27] si in [44] se demonstreazi ci simetria matricii de reactie este
o conditie suficientd ca aceastid functie si fie monoton descrescitoare, deci si fie
asigurata stabilitatea RNCA.

in [44] se demonstreaza in plus ci pozitivitatea interconexiunilor este o conditie
suficientd de stabilitate. S-a demonstrat $i modul in care stabilitatea matricilor de
conexlune simetrice §i pozitive poate fi extinsa si la alte categorii prin transformari
adecvate simple [86]. Pentru matricile de interconexiune cu semne opuse s-au gasit nu
numai condiiile in care se genereazi stabilitate ci i comportare haotici [82]. In [25] se
dd o condifie pentru stabilitatea completda a RNCD cu intarziere. S-a gasit un set de
condifil in care intdrzierea nu genereaza instabilitate (ca de ex. in cazul interconexiunilor
pozitive ca semn). S-a demonstrat §i ca matricile simetrice ca semn sunt stabile aproape
peste tot. S-a studiat posibilitatea existentei punctelor multiple de echilibru.

S-a demonstrat posibilitatea comportarii oscilatorii gi haotice, care au condus la noi
aplicatii.

Stabilitatea este, in concluzie, o problemi relativ bine fundamentata teoretic, pentru
mai multe categorii de RNC. Pentru unele matrici de conexiune, experimental stabile, nu
existd incd o demonstratie a stabilitati.
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3.5 Generalizarea

Generalizarea reprezinti abilitatea unei retele neuronale de a opera corect si cu date de
intrare care nu au fost incluse in setul de antrenament.

Definitia 6 ‘1
|

In contextul invitirii din exemple unul dintre aspectele esentiale este determinarea
numarului datelor de antrenament necesare pentru o generalizare corecta.
Ca o masura a puterii de procesare a retelei s-a introdus dimensiunea Vapnik-
Chervonenkis [53].

Definitia 7

Dimensiunea Vapnik-Chervonenkis (VCdim) este dimensiunea celui mai mare set al
datelor de antrenament VCdim, pentru care o retea are puterea de a implementa 2"
dihotomii in spatiul modelelor de iesire, unde |S| reprezintd numarul esantioanelor de|
antrenament din S.

Datoritda similaritdfii cu arhitectura retelelor neuronale multistrat si a invariantei
matricilor de interconexiune s-a determinat pentru o RNCD, cu NI intréri intr-o celuld,
masura Vapnik-Chervonenkis [101]:

VCdim <NI +1 (3.31)
Considerand rraza vecinatitii, se poate calcula NI, NI=2.(2r+1)*si VC dim devine:
VCdim<2Q2r+1)* +1 (3.32)

Un model matematic care opereazi intr-un cadru probabilistic al invatarii si
generalizari este teoria aproximadrii probabil corecte (probably approximately correct
PAC). Odata ce VCdim este cunoscuti, aplicarea teoriei PAC permite calculul unei
valori utile in practicd numitd, “complexitatea esantioanelor” (sample complexity), o
masurd puterii de procesare a refelei, a abilitatii de a realiza transformari arbitrare asupra
spaftulur modelelor de intrare.

" Definitia 8 |

- Complexitatea egantioanelor este o limitd superioari a numirul datelor de

- antrenament necesare pentru o generalizare de incredere. !
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Datoriti recurentei, RNCD poate realiza mai multe transformadri decat o retea feed-
forward cu elemente liniare cu prag.

Presupunand functionarea corectd a retelet pentru datele de antrenament,
complexitatea esantioanelor my(d,e) ne da o limitd superioard a numarului modelelor de
intrare pentru o generalizare corecta cu o eroare g, cu o probabilitate ce tinde spre cea a
certitudinii, cu o eroare & (in conditiile in care atat datele de antrenament cat si cele de
testare au o aceeasi distributie).

Adica dacd (pentru doud valori £,6> 0) la intrarea RNCD se aplicd m>m(d,e) modele de
antrenament atunci probabilitatea ca reteaua sa clasifice corect toate modelele de intrare cu
exceptia a € modele tinde spre certitudine cu o eroare 9, ori de cate ori m>my(d,¢).

In literatura [101] se studiazi doui cazuri:

* reteaua implementeazad transformari globale de la o intrare independenta
constanta u(0) si o stare initiala y(0) la o iegire y(T) dupa T pasi:

mo(B,S)Si[(Nl+l)lgE+lgz] (3.33)
€ € )
* reteaua invata o traiectorie a vectorului de iesire y(t) discretizata pe axa timpului
in T pasi (y(1),y(2),...,y(T)) pornind de la intrarea u(0),u(1),u(2),...,u(T-1) si
starea de iegire initiala y(0).
Datorita naturii discrete i a actualizarii paralele a strategiei de invdtare a RNCD
problema invatarii unei traiectorii poate fi descompusa intr-o problema de T tranzitii
globale a MxN celule.

T.M.N

(NI + l)lgE + |g3} (3.34)
£ € )

m,(5,¢) Si[

Cele douad eron 6, pot fi estimate utilizand teoria PAC, inclusiv in conditii de zgomot [96] .

3.6 Implementarea hard si soft

Inc de la aparitie RNC au fost strict legate de implementarea fizica concreta. Primele
incercdri au fost VLSI, imediat dupa introducerea conceptului, desi nici implementrile
optice nu s-au ldsat prea mult agteptate.In prezent implementarile VLSI au o tehnologie
relativ bine fundamentatd. Elementul esential este transconductan{a care realizeaza
ponderea conexiunii.

3.6.1 Implementarea soft

Pachetul de programe disponibil contine trei simulatoare, ce pot rula pe orice
calculator IBM-AT 80286, sau compatibil [114], [115]:
* un simulator soft in virgula fixa:
* un simulator soft in virgulid mobila:

37

BUPT



* un simulator pentru RNC variante in spatiu;

Cele trei simulatoare sunt un mediu de programare de tip user-friendly. Caracteristica
lor esentiala este posibilitatea de simulare a retelelor multistrat. Cele doua simulatoare
soft oferd ceva mai multe facilititi si o mai mare flexibilitate, dar la o vitezd i la o
capacitate de memorare mai mici decét cel bazat pe acceleratorul hard multiprocesor.
Simulatorul in virguld flotanta ofera precizie mai mare, manipuleaza conexiuni cu
ponderi cu valori mai mari, cu pretul unei capacitati de memorare mai mici decdt cel in
virguld fixd. O varianti mai noud permite §1 implementarea unor matrici de
interconexiune variante in spatiu [115].

Simulatoarele pot implementa RNC cu mai multe straturi, atat analogice céat si
discrete, conectate intre ele arbitrar (numarul maxim al straturilor este de zece, pe
simulatorul soft). Densititile celulelor pot diferi de la un strat la altul. Conexiunile
modelate pot fi liniare, neliniare sau cu intdrziere in timp. Se pot utiliza succesiuni de
matrici de conexiune in algoritmi complecsi. Pentru descrierea acestor algoritmi se
utilizeaza un limbaj simplu de programare. Se pot procesa operatii logice si aritmetice. Se
recunosc patru tipuri diferite de formate de figiere pentru imagini. Se pot crea figiere care
sa permitd restaurarea mediului si chiar sa redea evolutia intregului experiment (fird o
noua procesare). Se pot afigsa pe ecran mai multe imagini, tranzitiile celulelor selectate,
informatiile cele mai importante despre simularea curentd. Se poate utiliza §i un adaptor
multidisplay pentru maximum patru monitoare.

3.6.2 Acceleratorul hard

Realizarile analogice VLSI sunt cele mai performante in ceea ce priveste viteza de
procesare. Numarul relativ redus al celulelor implementate pe chip (pani in prezent de
ordinul miilor), programabilitatea limitata, restrange insa complexitatea aplicatiilor.

Dezvoltarea acceleratorului hard [85], cu | milion de pixeli, sub forma PC add-on
board, transformad instantaneu un calculator personal intr-o statie de lucru (workstation)
capabila sa emuleze RNC la o mare vitezi si la o fractiune din pretul de cost al unui
calculator de mare viteza care proceseazi identic.

Acceleratorul hard utilizeaza circuite integrate VLSI si reprezinta cea mai buna
solutie din punctul de vedere al programabilitatii, flexibilitdtii, complexitatii gi al pregului
de cost.

Arhitectura acceleratorului congine 4 DSP standard, pentru calculul raspunsului
tranzitoriu al unei RNC cu un strat, ce are 0,25.10° - 0,75.10° celule neuronale analogice
(dependent de tipul matricii de conexiune). Arhitectura g1 principiile de proiectare sunt
independente de numarul procesoarelor
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3.6.3 Workstation pentru retele neuronale celulare

Continua dezvoltare a mediilor de programare existente a dus la conceperea unei
arhitecturi ce contine [112]:
* un scanner optic;
* o videocamera interfatatd cu calculatorul printr-un frame grabber;
« grafica interactiva,
+ figiere de tip ASCI,
* un simulator soft de uz general cu o biblioteca de imagini g1 templates;
» un simulator dedicat chipului cu logica programabila dualé;
* un simulator bazat pe acceleratorul hard, care utilizeaza numere in virgula mobilg;
* acceleratorul hard;
Sistemul de tip workstation este deci un pachet integrat hard-soft ce poate fi instalat
pe orice computer compatibil IBM PC-AT, fiind un instrument util pentru proiectarea de
noi algoritmi de invétare §i matrici de conexiune in RNC .

3.6.4 RNC cu ponderi fixe

Conextunile locale si structura geometrica regulatd a RNC sunt doud avantaje majore
pentru implementarea fizicd. In literatura de specialitate s-au publicat mai multe variante
pentru versiunea analogica.

Primul chip testat, in 1991, a inregistrat o performantid remarcabila, o constanta de
timp de 100 ns la o densitate de 32 celule/mm?®. Viteza de procesare de 1 Terra operatii pe
secundi calculati la o suprafata de siliciu de 1 cm’ este remarcabild. Versiunea analogici
are y1 avantajul unui numar mai mic de componente, si deci o suprafata redusa a chipului
(deoarece tranzistorele MOS nu sunt utilizate numai ca §i comutatoare) [52]. Pe de altd
parte, RNCA sunt mult mai sensibile la perturbatii decat RNC discrete. O alta directie de
cercctare este deci implementarea discretd. Pentru versiunea discreta a RNC s-a realizat
un chip in tehnologia capacititilor comutate. Performanta cea mai buni raportati fost o
frecventd de procesare de 10 Mz.

In prezent este disponibil un prim chip 80170 al companiei Intel, care implementeaza
transconductante programabile.

Implementarea opticd asigurd procesarea cu viteze foarte mari (apropiate de viteza
luminit). S-au realizat optic doar matrici de conexiune directe, cele de reactie fiind
implementate cu componente discrete numerice.

3.6.5 RNC dual programabile

in 1990 a fost realizat primul chip programabil de RNC. Acesta combini operatiile
logice cu cele analogice realizand o procesare duald. Spre deosebire de procesarea
hibridd. aict nu existd convertoare (care ar putea introduce erori). Singura codare este cea
spatiald. prin intermediul conexiunilor. In chipul de RNC cu logica duali, matricile de
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conexiune pot fi programate continuu sau discret, si controlate de o logica standard. Se
pot implementa algoritmi complecsi, care contin succesiuni de matrici de conextune serie,
sau paralel, prin memorarea locald a rezultatelor intermediare.

3.6.6 Masina universala RNC

Cea mai semnificativa generalizare a RNC este cea mai recentd inventie din domeniu,
magina universala RNC (MU-RNC) si supercomputerul [81], [82], care incorporeazi la
nivelul fiecarei celule, intr-o mica suprafatd a chip-ului, o memorie analogica locala, o
memorie logicd locali si o unitate de control §i comunicare pentru interfatarea locald si
cea globald. Aceastd adevirata revolutie in conceptie transformd RNC cu interconexiuni
programabile intr-un program memorat de RNC care mosteneste caracteristicile
programabile ale unui computer digital, dar are avantajul procesarii in timp real. Au fost
dezvoltate un limbaj RNC [102] si un sistem de operare RNC care permit utilizatorului
scrierea unul program pentru procesarea unei imagini printr-o succesiune de straturi
RNC, fiecare avand un alt tip de conexiuni, pentru a indeplini o anumiti sarcina .

Deoarece fiecare “template” necesitd pentru procesare 1 s, un mare numar de matrici
de conexiune succesive poate fi procesat intr-un interval de timp real.

Circuitele de memorare logica si analogica ocupa o suprafati foarte mica a chip-ului,
deoarece sunt necesare doar cateva locatii de memorie - ele sunt similare registrelor si
bufferelor dintr-un calculator clasic. Spre deosebire de varianta clasicd unde fiecare
cuvant este memorat ca un sir de numere binare, aici fiecare cuvant din memoria logica
confine o singurd stare (“Da” sau “Nu”) Aceastd memorie logicd “primitivd” este
elementul cheie al masinii universale RNC.

Programul memorat pentru masina universali RNC este numit “Analog-Logic”
deoarece 1mplica atat operatii analogice (cu dinamica in timp real) cat i logice. O
estimare grosierd a performantelor maginii demonstreaza o capacitate de procesare mai
mare decat supercomputerele actuale de scop general. S-a demonstrat c¢d masina
universald RNC este o magind Turing analogica [86], ea fiind capabila si rezolve orice
problema ce poate fi solutionati cu un calculator clasic.

Magsina universald RNC poate fi realizatd ca un chip monolitic. Acest chip nu e cu
nimic mai prejos decat microprocesorul care a dus la expansiunea industriei
calculatoarelor. Foarte probabil ca MU RNC va fi utilizata ca un microprocesor analogic
intr-o noud generagie de computere inteligente cu procesare in timp real.

Ea este singura retea neuronald cu o dinamica similard functiilor de “'tip analogic”
implementate in emisfera dreapta a creierului yi a functiilor de “tip discret” implementate
in emisfera stangd a creierului uman. Cu alte cuvinte, magina universala RNC este o prima
incercare grosoland a implementarii asimetriei creierului uman.

Este previzibild aparifia unei noi industrii de supercomputere bazate pe MU-RNC
care sd prelucreze informatia intr-o maniera similara creierului uman.
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3.7 Concluzii

In acest capitol au fost trecute succint in revisti aspectele fundamentale ale proiectarii
RNC si modalititile de implementare soft i hard ale acestora.

S-au prezentat diferite metode locale i globale de determinare a interconexiunilor.
Trebuie remarcat faptul ca ponderile optime odata determinate pentru o aplicatie raman
fixe, ceea ce evident faciliteazd implementarea fizicd. Reprezentarea datelor de intrare
intr-o formid adecvati, respectiv codarea lor, incorporarea unei informafti locale
specifice aplicatiei, sunt cheia succesului si, din pacate deocamdatd mai mult o arta decat
o stiintd. De aceea familiaritatea cu domeniul de aplicatie, respectiv experienta in
domeniul proiectirii RNC, este esentiald. Metoda “trial and error” a devenit un principiu
al cercetirii. Performantele algoritmilor de tip global sunt superioare celor locali. In
ultimii ani au aparut mai multe versiuni ale algoritmilor globali. Et nu vor fi inlocuitori a1
algoritmilor locali, ci complementart, datoritd avantajelor implicate de cei din urma.

Robustetea si stabilitatea sunt doua aspecte importante in proiectarea uner RNC,
abordate pana in prezent doar in cateva cazuri concrete. O serie de modele viabile practic
nu gi-au gasit inca fundamentarea teoretica.

Pentru a putea face o comparatie, timpul de procesare pentru diferitele implementari
ale RNC, pentru o mie de celule este:

* 0.1-1 ps pentru circuitele VLSI analogice;
* 1-10 ms, pentru acceleratorul hard;
* 1-10 s pentru soft;

Pe langa cniteriul viteza de procesare, in alegerea unei anume modalitagi de
implementare, intr-o aplicatie concreta, trebuie avute in vedere toate celelalte avantaje si
dezavantaje, care au fost deja expuse.

Realizarea intr-un chip monolitic a maginii universale RNC si in perspectiva a unui
supercomputer, al carui element de bazd va fi, deschide calea obtinerii unui imens
potential de procesare $i posibilitatea realizarii unor not si diverse aplicatii .

In viitor, ca dispozitive de procesare a RNC, ar putea fi utilizate orice materiale cu
proprietafi spatio-temporale descrise prin ecuatii partiale diferentiale, ce demonstreaza o
dinamicd asemdndtoare RNC, in forma lor discretizatd spatial. Aspecte esentiale sunt
modalitatea de furnizare a semnalului de intrare, respectiv de preluare a celui de iegire.
Promitatoare in aceastd directie sunt unele fenomene chimice care demonstreaza
capabilitatea de a procesa imagini. Tesuturile vii cu o structura geometrica regulatd ar
putea f1 gi ele utlilizate in implementarea RNC .

Dezvoltarea unor algoritmi de invitare adaptivi gi utilizarea in impiementare a
tehnologiilor optice, electromagnetice, biologice §1 cuantice va avea cu sigurantd
implicafu spectaculoase asupra aplicatitlor RNC.
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Capitolul 4

RETELELE NEURONALE
CELULARE CA OPERATORI

4.1 Aplicatii posibile

Exista doua directii de proiectare a RNC in functie de natura aplicatiei, care considera
intregul sistem ca un operator spatial, respectiv ca o memorie.

RNC, prin structura geometrica, spatial regulatd, reprezinta cadrul ideal pentru
procesdrile de imagini. Sute de publicatii, rodul unei intense activitati de cercetare au
apdrut in ultimii ani, avand ca obiect cele mai diverse aplicatii ale RNC ca si operatori
locali de imagini:

* prelucririle simple de imagini: extragerea de contur, filtrarea, detectarea de
contur, detectia de colturi concave, de colturi convexe, skeletonizarea
imaginilor alb-negru i a celor cu nuante de gri, sortarea dupa orientare, dupa
dimensiune, accentuarea contrastului, marirea $i micgorarea de imagine:

* detectarea de caracteristici (de exemplu detectorul de componente conectate,
“connected component detector”, care da proiectia figurii, de exemplu pe
orizontala, pe verticala, pe directia de +45" sau -45°);

 imbunitagirca rezolutiei;

* chminarea zgarieturilor din imagini, care pot proveni dintr-o fotocopiere
defectuoasa;

* compresia yi decompresia imaginilor §1 reconstructia lor bidimensionald i
tridimensionala;

* conversia imaginilor cu nuante de gri in imagini alb negru (halftoning) yi invers,
a imaginilor alb negru in imagini cu nuante de gri (inverse halftoning):

+ clasificarea texturilor ;

* clasificarca obiectelor dintr-o imagine, dupa profunzime,. directic, marime;

* numadrarea obiectelor:
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* determinarea drumului cel mai scurt dintre doud puncte, cu evitarea punctelor
interzise;

» simularea difuziei controlate;

 impiedicarea falsificarii bancnotelor prin fotocopiere;

+ simularea unor iluzii optice (de exemplu iluzia Muller-Lyer);

 implementarea unor functii arbitrare booleene;

» analiza si detectia migcarii;

* extragerea unui anumit model dintr-o imagine statica sau in migcare ;

RNC poate realiza orice transformari care implica convolugii s deconvolugii spatiale,
fiind practic un filtru trece sus, local, in domeniul Fourier.

Unele dintre aplicatiile enumerate pot fi implementate printr-un singur template, care
incorporeazi actiunea unor operatori elementari (ca de exemplu clasificarea texturilor se
realizeaza prin actiunea unui operator care are atit functia de detector de componente
conectate cat si de conversie a imaginilor cu nuante de gri in imagini alb-negru), printr-o
procesare masiv paralela.

4.2 Analiza si detectia miscarii

Analiza g1 detectia migcarii este una dintre preocuparile permanente ale cerceta-
torilor, datorita implicatiilor potentiale in intreaga sfera a activitdtii umane.

Este incitant modul elegant, rapid, prin care evolutia fiintelor vii a rezolvat problema
detectieil §i estimarii migcarii. O descoperire faimoasa a neurologilor Hubel §i Wiesel
aratd ca deplasarea unei bare intr-o anumita regiune a campului vizual al unei pisici, intr-o
anumitad directie si cu o viteza in jurul unei anumite valori determind activarea unor
anumi{i neuroni in cortexul vizual.

Rezultatele cercetarilor aratd ca RNC au capabilitatea abordirii problemei intr-o
manierd similara neuronilor corticali.

Din punctul de vedere al RNC in analiza si detectia migcarii existd cinci tipuri de
probleme [78]:
P.1. Determinarea existentei migcarii avand o viteza data intr-o anumita directie;
P.2. Detectia existentei migcarii cu o valoare absolutd a vitezei ce se incadreaza intr-un
domeniu dat (directia deplasarii nu conteaza);
P.3. Estimarea vitezei migcarii dupa o directie data (orizontala sau verticald);

P.4. Estimarea componentelor v, respectiv v, atunci cand obiectul se deplaseazi intr-o
directie oarecare;

P.5. Separarea partilor mobile respectiv a celor statice ale imaginilor in migcare.
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Abordarea analizei si detectiei migcarii se poate face in doud tipuri de circumstante
posibile:

* Cazul ideal cand fondul este alb iar obiectul in miscare negru;

« Cazul real cand trebuie si se tina cont de efectele disturbante posibile: imagini pe
scara nuantelor de gri, prezenta reflexiilor de lumind, a zgomotului §i blurring-
ului, existenta unor mici perturbatii in directia de miscare, umbre sau
incertitudini datorate rezolutiei finite;

RNC poate functiona in doud moduri, in functie de tipul imaginii de intrare, ce poate fi
continud sau esantionata.

Literatura de specialitate ofera solutii pentru problemele P1, P2, [79], [84], atét
pentru imaginile continue cét i pentru cele esantionate. Exista rezultate promitatoare §i in
detectia obiectelor in migcare aflate intr-un mediu zgomotos [84]. Separarea partii mobile
a imaginilor ce contin obiecte in migcare a fost de asemenea abordata [84]. In acest
paragraf se completeazd solutia datd la PS5, prin proiectarea operatorului RNC pentru
separarea partii statice a imaginilor in migcare. Rezultatul poate fi folosit pentru analize
complexe de imagini, care necesitd succesiuni de matrici, aplicate intr-un mod similar
instructiunilor unui algoritm implementat pe un calculator clasic.

4.2.1 Cadrul general al retelelor neuronale celulare pentru miscari
continue

In cazul imaginilor aflate in migcare, este necesara utilizarea matricilor de conexiune

cu intdrziere in timp. Fazele consecutive ale migcarii sunt generate de matricile de
intarziere.

In modul de functionare continuu, dinamica unei celule C;; a unei RNC de
dimensiune MxN este descrisid de urmatoarea ecuatie de stare:

1
CXi.j(t) == X.,(t)‘*' z Aljk,lyk‘l(t)+ Z Bljk.lUk.I(t)+
f( CuaEN (i) CuEN ()

4.1)

+ X Alijun Y (t-1) + 2 Blijgaun(t-1) + 1

Cuit Nolij) Cuy ENL(if)
unde:
* A" matricea de interconexiune de reactie cu intrziere in timp;
* B' este matricea de control cu intdrziere in timp;
* celelalte manmi au aceeagi semnificatie ca cea data in § 2.2;
Ecuatiile de intrare i de iegire. constrangerile impuse asupra starii celulelor,
respectiv parametrilor retelei sunt aceleasi ca in cazul RNCA date in § 2.2.
Pixelii imagini au valori intre +1 pentru nivelul de negru si -1 pentru nivelul de alb.
Obiectul in migcare este reprezentat de imaginea P=P(t) (de aceeasi dimensiune cu
cea a RNC), la care intensitatea pixelilor variaza continuu in timp. P(t) se aplicd la
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intrarea RNC, astfel incat u; = P(t). Starea initiald a retelei este uzual identicd cu imaginea
de intrare la t=0, x;;(0) = P(0). Fazele consecutive ale miscarii sunt generate de matricile
de intarziere. RNC trebuie sd fie mult mai rapida decat migcarea insasi, astfel incat timpul
de intarziere trebuie ales in concordantd cu viteza migcdrii. Relatia dintre timpul de
intarziere t §i timpul de stabilizare a circuitului t; este t >> .

Pentru a face diferenta dintre doud imagini consecutive Py i P, cele doud imagini se
aplica independent, ca intrare a retelei u; = P, respectiv ca stare x; = P, .Operatia de
extragere a unei imagini din cealaltd se realizeaza conform tabelului de adevir 4.1, unde
P, este y; iesirea celulei dupa stabilizarea circuitului.

Pentru a implementa Tabelul 4.1 se poate utiliza urmatoarea succesiune de matrici de

conexiune:
0 0 0

0 00
o10/, B=0 -1 0],
0 00 0 00

A = = -1 4.2)

Tabelul 4.1
Tabelul de adevar pentru diferenta a doua imagini

POIUU P1IXU Pd/y“(w)

In Fig.4.1 este prezentat rezultatul diferentei a doud imagini . in cazul imaginilor care
variazd continuu, nu putem utiliza starile initiale ca intrari independente, i pentru
diferenta lor sunt necesare intarzieri [79]. Un template care extrage imaginea intdrziata
P(t-t) din cea curenta P(t) g1 furnizeaza continuu diferenta in timp este urmatorul:

0 00 0 00
A={010,B=|030,1=-3
0 00 0 0 0]
0 0 0] (4.3)
AT =1[0], B' =/0 -3 0
0 0 0
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Fig. 4.1 Diferenta a doua imagini succesive

Intr-o situatie reals, imaginea de intrare are reflexii de lumini si alte perturbatii. Este
necesar un template mai complex, pentru a face o diferenta si o filtrare a zgomotului.

Matricile pe care le cdutam trebuie sa fie independente de directie, deci simetrice fatd
de centru:

00 0
A=/0 10|, B=|a b al, I, A'=[0]
0 0 0

a a a (4.4)
¢ ¢ ¢

B‘'={c d c¢|, a,b,c,d Iconstante

¢ C ¢

Aceste matrici vor genera RNC stabile intotdeauna, fiind simetrice. In plus se poate
demonstra ci tranzifiile sunt monotone in timp (fiecare variabila este strict descrescatoare
sau strict crescdtoare in intervalul 0 <t <t (vezi Anexa 2).

4.2.2 Metoda de determinare a matricilor de conexiune pentru
separarea partii statice a imaginilor ce contin obiecte in miscare

In problemele de detectie apare de multe ori necesitatea separirii partilor statice de
cele mobile ale imaginii in migcare. in vederea unor prelucrari ulterioare.

Se prezintd o metodd de determinare a matricilor de conexiune pentru construirea
unui operator ce implementeaza un tabel de adevdr oarecare, particularizati pentru
separarca partn statice a imaginilor (Tabelul 4.2).

Prima coloand este pentru imaginea intarziatd P(t-t), coloana doi pentru imaginea
curentd P(t), 1ar coloana trei pentru rezultatul tranzigiei P,.
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Tabelul 4.2
Tabelul de adevar pentru separarea partilor statice a
imaginilor in miscare

P(t-1) / uy(t-1) P(t) / uy(t) Pd/ yj («)

in conformitate cu primul rand, daci un pixel este alb atat in starea curenti cét si in cea
intarziata, indiferent de vecini, celula C;; va genera la iesire tot nivelul de alb. Tinand cont
de scrierea ecuatiei (4.1) sub forma matriceala si de conditia de monotonie a tranzitiei,

vom obtine inegalitatea:
Xg = -xy® + y, () + 1 -b £ 8a-dt 8 <0 (4.5)

Semnul + arata cd inegalitatea trebuie si aiba loc indiferent de starea vecinilor.
Similar, pentru randurile doi, trei, patru din Tabelul 4.2 sunt valabile inegalitatile:

Xy = -xy(t) + yy() +1 +b £ 8 +d+8 >0 (4.6)
Xy = -xy(H) + y,) + I +b +t8 -d=x8 <0 4.7)
Xy = -x3(®) + y,() +1-b 8 +d=8 <0 (4.8)

Orice tabel de adevar se poate transpune sub forma unui sistem de inegalitati, in
conformitate cu aceastd metoda. Daca inegalitatile sunt contradictorii, nu exista solutie.
Se pot obtine conditii suplimentare luand in considerare starea admisa a pixelilor dintr-o
vecindtate pentru o situatie concreta. Dacd inegalititile sunt redundante, evident se pot
ncglija cele inutile. Dacd se considera inegalitatile (4.5) - (4.8), la momentul t=0, vom
avea X,(0) = y,(0). Daca inegalitatile sunt satisfacute la t=0, ele vor fi adevirate si la
0<t<t,, in concordan{a cu monotonia tranzitiei. Astfel se ob{in urmitoarele inegalitai:

I-b+8a-d+8 <0 (4.9)
I1+b+8 +dzt8 >0 (4.10)
I+b+8a-dz+8 <90 4.11)
Il -b+xt8 Fdzx8 <0 (4.12)
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Aceste inegalitdti determind un poliedru convex in spatiul cu cinci dimensiuni al
necunoscutelor. Cei cinci parametri necunoscuti a, b, ¢, d si I vor fi localizati in interiorul
poliedrului. Alegand a=c, o solutie adecvata poate fi S1: a=0, b=3., ¢=0, d=3., [=-3.

Intr-o situatie reali imaginea extrasi are reflexii de lumind si alte perturbatii. Sunt
necesare matrici de conexiune mai complexe pentru a selecta partea statica g1 pentru a
filtra zgomotul. Se propune solutia S2 care realizeaza in plus o mediere a zgomotului:
a=0.125,b=3.2, ¢=-0.125, d=3.2,, [=-3.

Pentru selectarea partii mobile a unei imagini in migcare trebuie implementat Tabelul
de adevar nr 4.1. Una dintre solutiile ce pot fi obtinute in urma rezolvarii sistemului de
inegalitati dezvoltat din tabelul de adevar este: a=0.25, b=2, ¢=-0.25, d=-2, I=-4,75.

4.2.3 Rezultatele simularii

Fig.4.2 prezintd imaginea unui ceas in functionare, in doud momente de timp diferite.
Imaginea evolutiei ceasului, in timp, a fost luatd cu o videocamera si transformata intr-un
figier de date accesibil simulatorului soft, si aplicatd acestuia ca intrare. Aratatorul se
migcd, in timp ce restul ceasului este static. Rezolutia imaginii este de 44 x 44. S-a ales
solutia S2 care asigura separarea partii statice si eliminarea zgomotului datorat reflexiilor
de lumind §1 a micilor perturbatii in sistemul de preprocesare.

nput output ———

-
o i( j
input oulput

; { E
Fig. 4.2 Selectarea panrtii statice a unui ceas, in miscare, in doua momente de
timp diferite

Fig.4.3 prezintd rezultatele procesarii imaginii in miycare de cdtre operatorul de
extragere a pargi mobile.
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nput

output

input

output

Fig. 4.3 Selectarea partii mobile a imaginii unui ceas, in doua momente de timp

diferite

Observatii

* Aplicand imaginea diferenta la intrarea unor straturi succesive se poate continua

analiza migcarii.

« O variantd a acestei metode de proiectare a fost utilizatd cu succes pentru detectia

migcdril unui obiect in migcare continud independenta de directie, atunci cand

viteza sa se incadreaza intr-un domeniu dat (de ex. 1 pixel / perioada de egantio-

nare). Matricile de interconexiune obtinute sunt:

0 00

A=01 0|, B

0 0 0
0.68 0.68 0.68

A'=1068 0.68 068, B
0.68 0.68 0.68

0 0 0
0 6 0[], I=-2
10 0 0
0 0 0
0 -3 0
0 00

(6.13)
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4.3 Reconstructia obiectelor tridimensionale prin interpolare si
aproximare

O suprafata descrisé prin cateva puncte (specificate dispersat) poate fi reconstruita
prin metoda interpolérii sau prin cea a aproximarii folosind calculatoarele digitale, dar cu
o vitezd de calcul redusa datorata procesarii secventiale.

Utilizand retele neuronale celulare, calculele vor avea loc in paralel cu o viteza
semnificativ mai mare.

In cazul interpolarii suprafata determinati se potriveste exact in punctele specificate,
in timp ce in cazul aproximarii suprafata nu este reconstruita exact prin punctele date, ci
aproximativ.

4.3.1 Modelul pentru descrierea unei suprafete

Exista o infinitate de suprafete care pot fi definite prin punctele date, dar dintre
acestea doar una singuri este cea corectd. Pentru a obtine suprafata dorita, se considera un
model fizic, si anume cel care descrie comportarea unei placi subtirt supusd unor
constrangeri speciale.

In cazul interpolarii, constrangerile sunt date prin fixarea suprafetei in punctele
specificate. In cazul aproximirii constrangerile sunt date prin salturi fa{a de punctele
specificate.

Utilizand reteaua neuronala celulara se simuleaza potentialul de energie al unei placi
rotunde subtiri. La echilibru, potentialul de energie al unui sistem mecanic este minim.
Suprafata placii subtiri se gaseste deci in minimul potentialului de energie si corespunde
constrangerilor date.

Descriind suprafata cu o functie z=v(x,y) urmatoarea relatie defineste potentialul de
energie al placii

Eplncl = .U.Q GXAVY - (1 - GXVXXV)')' — VxyVxy )’Xdy - J‘J.Q ngXdy -

4.14
- [ p(s)vds - [ m(S)VndS+%WZ[V(Xj,yi)—Zilz @19

Funciia de energie are cinci termeni:

* Primul termen este energia interna a plécii. Factorul o reprezintd constanta
Poisson. El este folosit cand au loc modificari in dimensiune, ca de exemplu
intinderea longitudinala a placii;

* Cel de al doilea termen este dat de actiunea gravitatiei;

+ Urmatorii doi termeni reprezinta energia distribuita de-a lungul marginilor placii
unde:

* p(s) reprezinta foriele externe aplicate pe perimetrul placii;
* m(s) este momentul de curbura al perimetrului placii;
* (2 reprezinta suprafata placii;
* Q) este perimetrul plici;
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* 5 este lungimea arcului de-a lungul perimetrului;
» v, reprezintd derivata directionald a vectorului v , normala la perimetrul
placii;
» Ultimul termen reprezinta energia salturilor, unde w este saltul si x;, y;, z; sunt
cele trei coordonate ale punctului dat.
In cazul aproximirii, nu sunt aplicate forte externe si nu sunt luate in considerare
efectele gravitatii. Relatia (4.14) devine:

Eaproximare = H(Vi‘ + ZV:y + V:,y )dXdy + wz [V(Xj, Y|) - Zi]2 (4.15)
i
in cazul interpolarii, salturile nu sunt utilizate si astfel relatia se simplifica:

Esproximare = II(V:‘ + ZViy + V;y )dXdy (4.16)

4.3.2 Discretizarea modelului

Fie suprafata descrisid de functia z=v(x,y). Pentru reconstructia suprafetei cu o retea
neuronald celulari este necesari discretizarea acesteia. In locul functiei z=v(x.y) se
utilizeaza o grila bidimensionala de valor v, , unde v;; reprezinta altitudinea punctului
de coordonate (1,j). Daca dimensiunea grilei este de mxm, se specificd mxm valori v,
Acestea pot fi date sub forma unui vector v.

Pentru discretizarea functiei de energie, termenii diferentiali se aproximeaza prin
diferente de termeni:

1
Vi (s J)“ Vi =2V + Vg lT +O(h)

l
v, (@, J)‘ T IVign =2V + Vi1t +Oh?)

4.17)
v: = l - ! +O(h?
W)= ah? — Vg = Vi n = Yajen T Vil 07
Integralele se aproximeazi cu sume. Functia de energie devine :
m-2m 5 m-Im- R
E(v) - Z @i = 2Vap t Yaap) t Zo l(vm n T 2Vag t Vagn) Tt
=0 i=0 j=
m lm 2 N ) (4.18)
7 - — - —- -
+ o Vg = Voo = Yagen * Vagn) WXV, —Z))
[}

=0 j=0

Relatia data este utila in cazul aproximarii. in cazul interpolarii ultimul termen al
relagier (4.18) hipseste .
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4.3.3. Gasirea minimului prin utilizarea unei metode de tip gradient.
Interpolarea

Pentru determinarea vectorului v (care reprezinta suprafata cdutatd) trebuie
minimizatd functia sa de energie E(v). Se utilizeazd o metoda de tip gradient folosind
urmatoarea regula de iteratie:

v(k+1) =v(k) -BgradE(y)|, , lim¥y(k)=y,, (4.19)
koo
unde [3 este o constanta.
Pentru o abordare prin RNC se foloseste o formuld modificata. Starea stationara a
urmatoarei ecuatii permite determinarea vectorului corespunzator energiel minime:

n.|=-
-~ i<

= —B.gradE(v) (4.20)

Functia de energie poate fi exprimata ca suma produselor dintre doua elemente ale
grilei §1 0 constanta:

1 "
EW)==-2 2 CGikD)v,; Vo, r=2 (4.21)
(i) (k.DeN (i,j)

O coordonata a gradientului este datd de suma produselor dintre elementele grilei gi o
constantd. Vectorul v are m x m coordonate, deci §i gradientul are mxm valori
corespunzatoare.

JE .
—— = 2 C(ijklv,,, r=2 (4.22)

OVayp bR, (L

Derivind relatia (4.23) in raport cu v, se obtine:
0’E
C(ij, k) = ———
OV i 5OV ey (4.23)
Comparand ecuatia obtinutd prin metoda gradientului (4.23) cu formula ecuatiei
diferentiale a unei celule (2.5), (starea unei celule fiind corespunzitoare functiei de
encrgie E(v)), se pot obtine valorile interconexiunilor de reactie A
Ay = -ClijkD) +1 (4.24)
Refeaua neuronala celulara de interpolare are urmatoarele caracteristici:
» Curentul de polarizare I este zero;
+ Matricea de control B este zero;
* Functia neliniara aplicata stini unei celule este f(x) = x;
« Matricea de reactie A este varianti in spatiu $i elementele ei se determina cu relatia
(4.24);
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* Punctele specificate se mentin ca stiri fixe ale celulelor RNC corespunzitoare;

4.3.4 Aproximarea

Prin interpolare se reconstruieste suprafata exact prin punctele date. Daca printre
punctele date un singur punct este gresit, suprafatd obtinuta este deformata fata de cea
dorita. In acest caz, suprafata va corespunde aproximativ punctelor date.

Se doreste ca suprafata si fie netedd si sa se potriveasca bine in punctele date. Un
factor de pondere w va determina importanta relativa a celor doua cerinte. Daca w este
mic, suprafata se va potrivi aproape exact prin punctele date, deci procesarea va avea un
rezultat similar interpolarii. Daca w este mare netezimea suprafetei este mai importanta,
potrivirea suprafetei nu este exacta prin punctele date.

R.N.C pentru aproximare prezintd urmatoarele diferente fatd de cea de interpolare:

* Pentru celula C;; corespunzitoare unui punct dat, elementul central al matricii de
reactie A este mai mic decét la reteaua de interpolare:
Baprox (central) =interp (contral)~2-W

* Curentul de polarizare I este diferit de zero: I,px =2w.Z;

+ Nici o celuld nu are starea mentinuta fixa.

4.3.5 Rezultatele simularii

Utilizand relatiile (4.22), (4.23) si (4.24) au fost determinate in “Mathcad 6 Plus”
interconexiunile de reactie ale RNC de razd r=2 care realizeaza reconstructia unei
suprafete prin interpolare, pentru diferite dimensiuni ale suprafetei simulate.

Rezultatele procesdrii sunt sintetizate in Tabelul 4.3, care prezinta matricea de
interconexiune a celulei de coordonate i,j. Literele a, b, ¢, d, e, f desemneaza tipurile de
matrici de bazd, prezentate in cele ce urmeazai. Litera x atagatd unei matrici semnifica
reflexia acesteia dupa axa x, iar litera y reflexia dupa axa y. Litera t are semnificatia de
transpunere a matricii la care este atasata.

Tabelul 4.3

il 0 1 2 3 m3 | m2 |
0 | f J d c c ‘ ‘ b ey dtx
i 1 | dt : e b b . b ey dty
_ -2 ct i bt a a . a bty cty

3 : ct ’r bt a a . a bty cty

: , T e S j B é,,.m._,,,,,k.,f,,,,,, ,

m3 l L ‘ 3 a bty cty
om2 ¢ dx ex . bx C bx | . bx exy dtxy

m-1 fx dx | CXx | cX cX dxy fxy
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Matricile de baza determinate sunt urmatoarele:

[0 0 -2 0 0] 0 0 o0 0 0
0 -4 16 -4 0 0 -4 12 -4 0
a= -2 16 -39 16 0 b=-2 16 -37 16 -2
0 -4 16 -4 0 0 -4 16 -4 0
Lo o0 -2 o0 o Lo 0 -2 0 o0
0 0 o0 0 0] 0 0 o0 o 0]
0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0
c=1-2 12 -21 12 -2 ; d={0 8 -19 12 -2
0 -4 12 -4 0 0 -4 12 -4 0
L0 0 -2 0 o] o 0 -2 o0 o]
0 o 0 0 0] (00 0o o0 0
0 -4 12 -4 0 00 0 0 O
e=|0 12 -35 16 -2 ; f=l0 0 -7 8 -2
0 -4 16 -4 0 00 8 -4 0
0 0 -2 0 o0 00 -2 0 o

Fie de exemplu matricea de interconexiune corespunzaitoare celulei din pozitia (0,m-2),

dtx. Ea este o matrice de tipul d, transpusa si apoi reflectatd dupa axa x.

Transpusa matricii d este:

00 0o o0 0]
0 0 8§ -4 0
dt=10 0 -19 12 -2
00 12 -4 0
0 0 -2 0 0]
In urma reflexiei dupa axa x se obtine:
00 -2 0 0]
0 0 12 -4 0
dtx={0 0 -19 12 -2
0 0 8 -4 0
0 0 0 0 0/

Respectaind conditille date anterior, in paragraful 4.3.3 s-a experimentat in
simulatorul soft variant in spatiu reconstructia unor suprafete de diferite dimensiuni.

Punctele date ale suprefetei. in spatiul tridimensional sunt specificate prin trei
coordonate 1, j, z. Coordonatele 1 §1 j sunt coordonatele cuantizate pe axa X yi axa y,
coordonatele z reprezinta altitudinea suprafetei in punctul (1,)) al griler.
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Interpolarea

Exemplul 1

Se doreste reconstructia prin interpolare a unei suprafete plane de dimensiune 5x5,
specificandu-se opt puncte, cu valori in intervalul (0,0.5). Punctele care definesc
suprafata sunt date prin starea initiala a celulelor corespunzitoare RNC. Aceste stiri
pentru interpolare, trebuie mentinute fixe. Matricea de interconexiune pentru
dimensiunea de 5x5 este cea obtinuta din Tabelul 4.3.

THF 1T 4 THTENT

Fig. 4.4 Intrarea, iesirea si starea fixa a RNC in momentul initial

Fig. 4.5 prezintd starea RNC de interpolare dupa 1007, unde t este constanta de timp a
sistemulut. RNC se stabilizeaza dupa 900 de pasi la starea ilustrata in Fig.4.6

Fig.4.5 Intrarea si iesirea RNC dupa 100 de iteratii
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THFIT 1 OUTEUT 1

Fig. 4.6 Intrarea si iesirea RNC de interpolare dupa stabilizare

Folosind mediul de calcul “Matlab” pentru reprezentarea starilor celulelor RNC dupd
stabilizare, se poate vizualiza suprafata obtinuta (Fig.4.7).

T—
4 L RN
% L
05- /‘/4\\/»
/,/ '/A-" “-‘\:_,__i _L—":’-';,
04+ S IR
- :
034
O 2 ~ T

Fig. 4.7 Suprafata interpolata

Sc observi cd suprafata obtinuta nu este una neteda. Aceasta se datoreaza dimensiunii
reduse a retelen i intervalului de valori restrans [-1, 1] in care opereaza simulatorul.

Exemplul 2

Se reconstruiegte o piramida de dimensiune 7x7, prin metoda interpolarii. prin 10
puncte cu valori in intervalul (0.0.8). Fig 4.8 prezintd o stare intermediara a RNC dupa
I 7t.1ar Fig.4.9 starea finala stabild dupa 2501,
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Fig. 4.9 Intrarea siiesirea RNC dupa stabilizare

0 0

Fig. 4.10 Suprafata interpolata dupa 17
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0 0

Fig. 4.11 Suprafata interpolata dupa stabilizare

Fig.4.10 ilustreaza suprafata interpolata intr-o faza intermediara a procesarii (la 171)
si Fig.4.12 dupai stabilizare.

Exemplul 3

Se reconstruieste o piramidi de dimensiune 20x20, precizdndu-se 60 de puncte
(15%), cu valori in intervalul (0,0.8). Fig 4.12 este reprezentarea tridimensionald a starii
initiale RNC. Graficul tridimensional 4.13 reprezinta suprafata simulatd dupd 2000 de
iteratii.

Se poate observa ca precizia de reconstructie este mult mai buna, suprafata obtinuta
fiind mai neteda.

15

Fig. 4.12 Reprezentarea tridimensionala a starii initiale a celulelor RNC pentru
interpolarea unei piramide de dimensiune 20x20
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Aproximarea

Exemplul 4

Fig. 4.13 Suprafata interpolata

Se doreste, ca pe baza punctelor de intrare date, sd se reconstruiasca prin metoda

aproximarii cu o RNC de dimensiune7x7 o suprafatd piramidala, pin aceleasi opt puncte

ca in exemplul 2.

Matricile de interconexiune de reactie si de polanzare utilizate in acest caz diferd de
cele de la interpolare in conformitate cu precizarile din paragraful 4.3.3. Se introduc in
RNC aceleasi stdri initiale pentru celule, ca in exemplul 2 dar nici una nu este mentinuta
fixd. Se alege parametrul w=5. Fig. 4.14 ilustreaza suprafata piramidala construita.

044

024

0 0

Fig. 4.14 Suprafata aproximata cu w=5
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Fig. 4.15 Suprafata aproximata cu w=2

RNC s-a stabilizat dupa 4021, deci dupa un interval de timp mai indelungat decét in
cazul interpolarii. Suprafata obtinutd nu este la fel de netedd ca in cazul interpolarii.
Eroarea de reconstructie este mult mai mare. Dacd se alege w mai mic, de exemplu w=2,
eroarea de aproximare este mai micd dupa cum se vede in Fig. 4.15.

Exemplul §

Fig. 4.16 ilustreaza reconstructia prin aproximare a unei piramide de dimensiune
20x20 dati prin starea iniiald din exemplul 2 gi w=2. In cazul in care w este mai mic,
w=0.5, precizia aproximarii este mult mai bund, deci suprafata obtinutd este mai neteda
aga cum se poate observa in Fig. 4.17.

Fig. 4.16 Suprata aproximata cu w=2
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Fig. 4.17 Suprafata aproximata cu w=0,5

Observatii

» Reconstructia prin interpolare si aproximare cu RNC are doi parametrii

importanti:
® eroarea de reconstructie
* timpul de stabilizare

» Este evident faptul cd eroarea de reconstructie scade odatd cu cregterea
numarului de constrangeri initiale (punctele date). Cu cat numarul punctelor
specificate inifial creste, cu atat timpul de stabilizare al RNC cregte s1 el. Intr-o
situatie reald, timpul de procesare este esential, astfel incat trebuie gésit un raport
optim intre precizia reconstructiei si viteza de procesare, de la caz la caz.

* RNC de dimensiuni mai mari au un potential de procesare mai mare decat cele de
dimensiuni mai reduse. Precizia de reconstructie este mai buna in detrimentul
timpului de stabilizare.

« in urma experimentelor efectuate am constatat ci procesarea depinde si de
densitatea §i pozitia punctelor specificate. Daca densitatea punctelor pentru
diferite zone variazi, eroarea de reconstructie este mai mare decat in cazul in care
densitatea are valoarea medie (corespunzitoare mediei densitatii diferitelor
zone).
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4.4 Rotatia obiectelor

In procesele de recunoastere (unde pentru a fi recunoscut modelul este rotit) rotatia
este 0 operatie uzuald, varianta in spatiu si simetrica.

Structura RNC folositd pentru aceastd aplicatie, prezentatd in Fig.4.18, este
constituitd din doua straturi: unul care contine informatia varianta in spatiu codata, numit
strat de control, si cel de-al doilea strat ce contine obiectul care trebuie rotit, cel de
referinta. In exemplul ilustrat in Fig.4.18 se utilizeazi o cale circulari in stratul de control.

Strat Avritmetica
de Control / © ‘ locala

Functie
de decodare

Strat
de Referinta g
A/x Matrice de
interconexiune

varianta in spatiu

Fig. 4.18 Structura unei RNC care realizeaza rotatia obiectelor

Argumentul functiei de decodare f este determinat printr-un calcul local, de exemplu
prin diferenta valorilor pixelilor vecini, y;-yy.
legirea acestei functii genereaza elementele matricii neliniare de interconexiune de
reacfie variante in spatiu, care este aplicata stratului de referinta .

Alj.kl = f(yljcon - yk.lcon) (4'23)
Structura prezentata este descrisa de urmatoarea ecuatie de stare:

X (K+ D) =(1- h)xnt (k) +h| Z Aij.kl Yijwer t Z ‘ Bu,u W rer [+1 (4.24)

CurLeN, CuLeN,

unde h este pasul de iteratie.

4.4.1 Deplasarea unui singur pixel negru pe o cale circulara

Fie un obiect format dintr-un singur pixel negru, de valoare +1, situat undeva pe
imagine (necentral). Scopul este de deplasa pixelul pe o cale circulara in jurul centrului.
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Directia si viteza migcarii depinde de pozitia pixelului fatd de centru. Aceasta informatie
poate fi codata intr-o fereastra de 3x3 (Fig.4.19).

Imagine de control

C——> | Directie de migcare

—» | Directie interzisa

L Pozitia actuala a pixelului

Fig 4.19 Codarea locala a informatiei necesara rotatiei, in imaginea de control

Codarea directiel necesare pentru deplasarea pixelului pe o cale circulard poate fi
inclusa intr-o functie circularad in trepte, ilustrata in Fig. 4.20 .

100

80

Fig.4.20 Imaginea de control si reprezentarea ei 3D
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Pasul acestei functii are o valoare bine determinati . In fereastra din figura 4.21
diferenta dintre valoarea pixelului elementului central si valoarea pixelului adiacent este:
d in directia de miscare, -8 in directia opusd, si mult mai mare in toate celelalte directi

(cele interzise).
Yy~ Y = -0

Y- Yr=29

!

Wy W

Fig. 4.21 Detaliu corespunzator ferestrei din Fig.4.20.Reprezentarea starii
celulelor adiacente din imaginea de control

Informatia de directie poate fi obtinuti din imaginea de control intr-un mod similar cu
modul de procesare al binecunoscutului operator detector de componente conectate
(DCC) (connected component detector). El contine doar trei valori diferite de zero: 2 in
centru, -1 in directia de migcare i | in directia opusa. DCC muta un punct pe o dreapta.
Daca s-ar putea realoca valorile -1 s1 1 in functie de pozitie, s-ar putea transforma DCC
intr-un operator variant in spatiu.

Diferentele posibile intr-o vecinitate datd corespunzatoare iesirilor functiei de
decodare sunt:

0 ,pentru y, . =¥y =
B 1 , pentru Yijcon ~ Yucon = d
teon ™ Videmn ) = -1, pentru Yijicon ~ Yuicon = = (4.25)

0 , pentru Yij.con _ykl.con >> 8

Ay =1V

Fig. 4.23 prezintd functia neliniard de control capabila sd aloce valori adecvate
clementelor matricii de reactie, in concordanta cu diferentele dintre valorile pixelilor din
imaginea de control. Fig.4.24 ilustreazd modul in care functia de decodare aloci valori
potrivite intr-o fereastra de dimensiune 3x3.
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A f(yijcon = Ykicon)

2 } >
-0 Yijcon = Yklcon

Fig. 4.23 Functia neliniara de control

aaa
ala
a

010 010 001 001 001 000
020 0220 020 0220 -120 -12 1
0-10 -100 0-10 -10 0 000 000
1 2 3 4 5 6

Fig. 4.24

4.4.2 Rotirea a doi pixeli

Daca se exprima pozifia pixelului in coordonate polare cu centrul de rotatie ca origine.
directia de deplasare depinde de o vanabild unghiulard, in timp ce viteza pixelului
depinde de distanga acestuia fatd de centru. Aceasta ultima proprietate poate fi exprimata
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printr-o functie neliniard cu trepte multiple, in care viteza este codata prin marimea

treptelor (cuantelor). Fig.4.25 prezintd functia de decodare in cazul a doua puncte cu

distante radiale diferite. Imaginea de control utilizabila este cea din Fig. 4.26.

Aa

1.25 1
1 4

.

-1

——  ]-125

d 25 Yijcon - Ykic

>

on

Fig.4.25 Functia neliniara care codeaza distanta radiala pentru rotirea a doi
pixeli aflati la distante diferite de centru, cu aceeasi viteza unghiulara

Fig. 4.26 Imaginea de control pentru rotirea a doi pixeli
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Fig. 4.27 Reprezentarea tridimensionala a imaginii de control pentru rotirea a doi
pixeli

4.4.3. Rezultatele simularii

Fig. 4.28 reprezinta starea initiald a RNC care realizeaza rotatia unui pixel. Functia
datd in §4.4.2 este aplicata atat pentru generarea interconexiunilor de reactie din stratul 2
cét §i ca functie neliniara in stratul 2. In timpul procesirii, pixelul negru din stratul de
referin{i este deplasat pe conturul din stratul de control, cu'd "urmi" devansati de un pixel
negru si unul alb. Cateva dintre stirile intermediare din timpul procesarii sunt
reprezentate in Fig. 4.29.

— e —— — —IHFNT 1-—

Fig. 4.28 Starea initiala a RNC pentru rotirea unui pixel
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Fig. 4.29 Cateva stari intermediare ale RNC in timpul rotatiei unui pixel

4.5 Concluzii

In acest capitol se prezinti cateva aplicatii ale RNC ca operatori in prelucririle mai
complexe de imagini. Scopul este exploatarea vitezei mari de calcul a RNC data de
dinamica lor analogica paralela.

Se descrie 0 metodd generald de determinare a matricilor de conexiune pentru
implementarea unui tabel de adevir oarecare, care caracterizeazid comportarea retelei in
timp. Se prezinta rezultatele experimentarii matricilor de conexiune obtinute in detectia
partii statice, respectiv a celei mobile a unei imagini in migcare. Se abordeazi detectia
migcdrii unui obiect in conditii de zgomot. Aplicind imaginea obtinuti la intrarea unor
straturi succesive se poate continua prelucrarea ei. Rezultatul procesarii va fi acelasi si in
cazul imaginilor cu nuante pe scara de gri.

Se studiazd reconstructia obiectelor 3D prin interpolare i aproximare cu RNC i se
prezintd rezultatele simulérilor. Se abordeazi problema rotatiei obiectelor 3D. Rotatia
poate fi implementati cu doui straturi RNC invariante in spatiu. Metoda expusi poate fi
generalizatd in continuare prin implementarea altor operatii variante in spatiu care pot fi
codate local (micgorarea, mirirea obiectelor). Este posibild utilizarea metodei si in
algoritmi recursivi, cu o imagine de control in migcare. Comportarea deosebit de
complexa a acestor algoritmi necesita insa studii aprofundate.

Pentru o situatie reald implementarea aplicatiilor prezentate poate fi facuti fie pe

acceleratorul hard, fie VLSI, beneficiind de avantajul programabilitatii chipurilor de
RNC.
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Partea [m

Memorii asociative



Capitolul 5

MEMORII ASOCIATIVE. NOTIUNI
FUNDAMENTALE

5.1 Generalitati

Intr-o bazi de date (memorie) implementata pe un calculator clasic memorarea se
face sub forma de liste imbricate. Apelul unui model din memorie se face secvential,
ceea ce 1mplicd un timp indelungat de acces, dependent de numarul elementelor
memorate.

Intr-o memorie asociativi neuronali apelul unui model se face printr-un proces de
relaxare, de minimizare a unei functii de energie asociate. Timpul de acces nu depinde de
numarul modelelor memorate, ci este o caracteristicd a arhitecturii retelei.

Modelele memorate se gasesc in minimele energetice locale ale functier Lyapunov
care caracterizeaza sistemul (Fig.5.1). Fiind dat un model de intrare, reteaua va converge
spre una dintre starile sale stabile posibile. Gasirea unui minim local, cel mai apropiat de
starea inifiald a sistemului, opreste procesarea. Acest mecanism de cdutare reprezinta
avantajul major al memoriilor asociative neuronale fata de cele clasice. El este similar
recunoasteril de modele in sistemele nervoase biologice si explicd de ce timpul necesar
recunoasternt figurilor familiare este acelasi la varsta de cinci, doudzeci g1 cinci, sau
cincizecl de ani.

Aglomerarea modelelor memorate poate afecta precizia clasificarii, deoarece
modelele similare pot avea bazine de atrac{ie care se suprapun.

Se ytie ¢d dimensiunea retelei trebuie sa depageascd numarul de modele pe care dorim
sd le memordm, pentru ca sistemul sa nu invete modele noi cu pretul uitdrii altora .

In ultima decadd s-a depus un efort intens de cercetare in directia memortilor
asociative implementate cu retele neuronale celulare. Au fost elaborate modele analogice
y1 discrete, ce implicd atdt conexiuni de ordinul intdi |, cdt i de ordin superior.
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Lix) 4

Functia de energie Lyapunov

Spatiul starilor

x4

Fig. 5.1 Functia Lyapunov care caracterizeaza o memorie asociativa

Definitia 9

Memoriile asociative implementeazd o transformare intre o mul{ime de modele

apartinand spatiului de intrare §i 0 multime de modele apartindnd spatiului de iesire.

Ori de cite ori la intrare se aplicd un model particular, la iesire se obtine modelul
_ asociat acestuia.

Un caz particular este autoasocierea, cand un model este asociat cu el insugi. Scopul
procesarii este completarea de model sau eliminarea zgomotului, asociindu-se modelul de
intrare, incomplet, sau afectat de zgomot cu el insusi la iesire.

Exista trei modalitdti de proiectare a retelelor neuronale ca §i memorii asociative,
care asigurd convergenta citre:

* puncte de echilibru stabil;

* solutii periodice;

* traiectorii haotice;

Fig. 5.2a prezintd structura unei retele neuronale formata din unitati stabile iar
Fig.5.2b cea a unei RN formate din oscilatoare. Conexiunile de autoreactie §1 cele dintre
diferitele unitdti sunt reprezentate prin linii, iar sensul legéturii prin sdgeti.

Literatura de specialitate consemneaza rezultate doar in implementarea unor memorti
asociative cu puncte de echilibru stabil. Celelalte doua modalititi de implementare raiman
subiecte de cercetare deschise.
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a) b)

Fig. 5.2 Retea neuronala celulara
a) cu unitati stabile; b) cu oscilatoare

In implementarea unei retele neuronale asociative exista doua faze:
* invidtarea celor p perechi de modele de asociat;
* aplicarea la intrarea retelei a oricaruia dintre modelele memorate va genera la
iesire modelul asociat (recall);

Scopul este obtinerea unei memorii asociative cu :

* capacitate de memorare cit mai mare. Capacitatea de memorare este numarul
modelelor distincte pe care sistemul le poate invéta cu precizie §i rememora, deci
coda si decoda.

+ capabilitate de corectie a erorilor. Daca se aplica la intrarea retelei unul dintre
modelele de intrare, afectat de o eroare, reteaua ar trebui sa convearga catre
modelul asociat dorit ( in conditiile unei erori cat mai mari);

+ evitarea modelelor nedorite (spurious patterns). Parametrii retelei trebuie
ajustati astfel incét refeaua sa memoreze doar modelele dorite, nu si altele,
parazite;

* numar redus de interconexiuni. Sunt de dorit interconexiuni de ordinul intai,
stiut fiind faptul ca cele de ordin superior genereaza probleme in implementarile
VLSI;

* algoritm de determinare a ponderilor interconexiunilor rapid i aditiv in cazul
necesitdii incorporirii unui model nou.

Figunle Fig.5.3a 1 Fig.5.3.b ilustreazd caracteristicile unei MA performante,
respectiv ale unei MA ineficiente . Modelele care reprezintd informatia utila sunt
reprezentate prin cercuri goale, iar cele nedorite prin cercuri pline. Este de dorit ca in
cazul in care modelele nedorite nu pot fi evitate ele sa fie cat mai indepartate de punctele
in care se memoreaza informafia utila.

Memorle asociative pot fi implementate ca si sisteme dinamice continue:

x(t)=Fy, (x(t),u) (5.1)
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sau discrete:

x[n + 1]=F, (x[n],u) (5.2)

parametrizate de o matrice W (sau mai multe ) care codeaza asocierile, unde:
* X este starea sistemului;
* u este intrarea, care poate fi independenta sau aplicati ca o conditie initiala x(0),
respectiv x[0].
Fiecare celula dintr-o retea de MxN are o aceeasi structurd simpld, descrisa de
ecuatiile (2.5) pentru RNCA sau (2.6 ) pentru RNCD.

Fig. 5.3 Memorie asociativa
a) cu performanta ridicata; b) cu performanta redusa

5.2 Capacitatea de memorare

Exista incd controverse asupra modului de definire a capacitatii de memorare.

Uzual capacitatea de memorare se refera la comportarea asimptotici a memoriei
asociative atunci cand numarul neuronilor tinde la infinit.

In [67] se propune urmatoarea definitie :

Definitia 10

Capacitatea de memorare este numirul maxim al modelelor aleatoare ce se pot ‘
inmagazina cu o probabilitate mai mare decat un prag adecvat (de ex. 0.95).

Datorita localitaii conexiunilor este de asteptat ca in cazul RNC si avem o capacitate
de memorare mai mica decat in cazul retelei Hopfield care este total conectata.

Nu existd o modalitate teoretici de determinare a capacitafii de memorare a unei
memorit asociative implementate cu o RNC in cazul general. Experien{a demonstreaza

. in esen{d, capacitatea de memorare depinde de tipul interconexiuntlor dintre celulele
re(eler neuronale.

72

BUPT



Ea a fost determinati in citeva cazuri particulare, pentru fiecare caz in parte (vezi
cap.6, cap.7, cap.8, cap.9).

Pentru RNCD variante in spatiu, nereciproce existd un studiu [67] care fundamenteaza
estimarea empirica a capacitatii de memorare dependent de tipul, marimea vecinatatii si
largimea bazinului de atractie (cunoscuta si sub denumirea de margine de stabilitate):

C=b.c* (5.3)
cu b si c date de relatiile:

b=s-d+t

b=s'd+t'

unde:
¢ d este numarul de conexiuni;
s =1.8,t=-7.6,s=0.00135it=0.15;
* A este marginea de stabilitate;
Relatia a fost determinata in absenta autoreactiei, pentru a mentine numarul starilor
nedorite la minimum, §i in cazul considerdrii unor interconexiuni nereciproce, pentru a
avea un grad de libertate cat mai mare.

5.3 Determinarea bazinului de atractie

Problema determinidrii bazinului de atractie prezintd o deosebitd importantd in
implementarea memoriilor asociative fiind legatd atit de robustetea retelei cat si de
analiza convergentei si a stabilitdtii. Pentru o retea neuronala este deosebit de important
ca atunci cind la intrare se aplica un anume model sa existe un singur punct de echilibru in
care sa se stabilizeze reteaua.

In [90] se abordeaza pentru prima oard aceastd problema in cazul unei RNC cu 2
celule. O extensie a metodei pentru estimarea a bazinului de atractie, pentru fiecare punct
de cchilibru al unei RNC de ordin mai mare, s-a publicat recent [68]. Metoda constd in
determinarea aya numitului arbore de regiuni cuplate la fiecare punct de echilibru i se
bazeazd pe urmitoarele definitii $i teoreme:

~ Definitia 11

{

O RNC opereazain regiunea liniard , subspatiul RL, daci variabilele sale de stare nu
sunt saturate

RL={xeR":x|<l, i=12,,n (5.4)
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Definitia 12

O RNC opereaza in regiunea k de saturatie (RS) k=1,2,...2", daci toate variabilele
sale de stare sunt saturate .

RS=1{xeR":|x,|>1, i=12,n (5.5)

Definitia 13

O RNC opereazi intr-o regiune de saturatie partiald (RSP) k , k=1,2,...,3"-2"-1",
daci unele dintre variabilele sale de stare sunt saturate si altele nu.

RSP={xeR":|x,|>1|x|<], icP,jeQ junde PUQ=N,PnQ=0  (5.6)

Definitia 14

Arborele de regiuni asociat unei regiuni de saturatie cu un punct fix de echilibru
(radicina) este format din ridécind gi ramuri, care sunt regiuni ale spatiului stérilor ce
indeplinesc urmatoarele conditii:

* regiunea de raddécina contine un punct de echilibru stabil;

» fiecare ramura a arborelui consti din regiuni ce reprezinti o cale a traiectoriei de

stare cétre regiunea radicing;

Definitia 15

Vectorul destinatie a traiectoriei are:
* dimensiunea egald cu numirul hiperplanurilor de separare a regiunii prin care
trece:
* pentru 0 RL dimensiunea este 2n;
* pentru o RS dimensiunea este n;
* pentru 0 RSP dimensiunea este dependenti de tipul regiunii RSP, pe care o
traverseaza traiectoria §i poate fint+l,n+2, ..., n+n+l;
» fiecare dintre componentele vectorului corespunde unui hiperplan de separare a
regiunii §i are valoarea:
* | daci traiectoria este directionati spre exteriorul regiunii;
* -1 daca traiectoria este directionata spre interiorul regiunii,

* 0 dacd existi traiectorii care sunt directionate spre exteriorul regiunii gi
traiectoni directionate spre interiorul regiunii;

|
|
i
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Teorema 1

Intr-o regiune de saturatie exista cel mult un punct de echilibru.

Teorema 2

Daci exista un punct de echilibru intr-o regiune de saturatie, atunci intreaga regiune
de saturatie apartine bazinului de atractie a punctului de echilibru.

Teorema 3

Daci este indeplinita conditia A;;>1 atunci orice punct de echilibru dintr-o regiune de
saturagie partiala si din regiunea liniara este instabil.

Teorema 4

Toate starile unei RNC sunt marginite in orice moment de timp t>0.

Teorema 5

Daci exista un punct de echilibru intr-o regiune de saturatie datd, atunci toate
componentele traiectoriei n dimensionale sunt egale cu -1.

Teorema 6

Se considera componentele vectorului destinatie a traiectoriilor pentru regiunile RL,

. RSP i RS fdra puncte de echilibru. Daca este indeplinita conditia A;>1, exista cel
i putin o componentd a vectorului destinatie cu valoarea 0 sau +1.

|

Criteriu

Dacd cel putin una dintre componentele vectorului destinatie a traiectoriei are
valoarea 0 sau 1, pentru 0 anumita regiune, atunci acea regiune va fi adiugata arborelui
(daci traiectoria aflata la limita dintre o anumita regiune si alte regiuni ale arborelui poate

pardsi regiunea in cauzi).

Teorema 7

Daci o regiune apartine unui singur arbore , toate regiunile ramurilor conectate prin

l
i
Il

aceastd regiune cu radicina arborelui, apartin bazinului de atractie a punctului de

echilibru stabil (din radicina).

Demonstrafule teoremelor 1- 4 se gdsesc in [28] si ale teoremelor 5-7 in [68].
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Procedura de determinare a bazinului de atractie

Fie regiunea de radicina RS care contine punctul de echilibru stabil. In conformitate
cu Teorema 5, nivelul 2 al arborelui va contine toate cele n regiuni vecine regiunii de
saturatie considerate. Se iau in discutie acum toate regiunile vecine fiecdrei regiuni de pe
nivelul 2 al arborelui. Daca este satisfacut criteriul 1, regiunile considerate vor fi addugate
nivelului 3 al arborelui. Aceste regiuni pot fi de tip RSP, RS fara puncte de echilibru sau
RL, si in conformitate cu Teorema 6, traiectoria stédrii va gasi o cale de a le parasi.
Procedura se opreste cand toate regiunile posibile au fost vizitate g1 pentru fiecare punct
de echilibru a fost generat un arbore.

Metoda este utild si permite determinarea traiectoriei, respectiv a iesiril in cazul in
care se cunosc conditiile initiale ce sunt situate intr-o zona ce apartine unui singur arbore
de decizie. Ea permite determinarea regiunilor care apartin in intregime bazinului de
atractie al fiecdarui punct de echilibru si a regiunilor in care se gasesc limitele dintre
bazinele de atractie.

Metoda de estimare a bazinului de atractie este de ordinul intai, pentru ca atunci cand

conditiile initiale sunt situate in zone ce apartin mai multor arbori de decizie nu se stie

unde va ajunge traiectoria ce porneste din ele.

5.4 Metode de proiectare

5.4.1 Pentru memorarea informatiei in punctele de echilibru stabil

Uzual, matricile de conexiune de control, de reactie i de polarizare sunt determinate
astfel incat perechile de modele dorite sa reprezinte puncte de echilibru stabil ale retelet,
cu un bazin de atractie de distanta metrici data.

Numarul punctelor de echilibru pentru o RNC cu N celule este de 2". Practic
conditiile de proiectare fiind mai dificile decét in cazul binecunoscutei retele complet
conectate Hopfield, care are o limita a capacititii de memorare data, de 0.14N, numarul
maxim al modelelor ce se pot memora este mai mic (vezi §5.2 )

Fiind dat modelul de memorat, pentru celula C,, din regiunea de saturatie ‘yﬁj| =1l

intrarea u,, trebute determinate matricile de conexiune astfel incat starea corespunzitoare

}x\'.‘ =1 si fie data de:
X, = 2 A, Yylnl+ X B, u,[nj+I,
Y beN Gy M Yulnl Men gy M ulnl Y (5.7)
1ar derivatajx'{ = 0. Condi{ia de convergenia spre starea dorita y, sunt

X, 2+l daca y; =+1
(5.8)

x;, -1 daca y;=-1
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Cele doua conditii se pot restrdnge in inegalitatea:

yi( 2 Ay ¥yt X Byu-uy+l)21 (5.9)

KeN, (ij) KleN, (if)

In general existdi P modele de memorat, date de l y,’fj{‘”| si ‘uf"j]| modele de intrare

posibile (q=1,2,...,P). Pentru fiecare pereche de modele, model de intrare - model de
iesire dorit, se poate obtine o inegalitate de forma (5.9). Sistemul de inegalitati obtinut se
poate rezolva prin mai multe metode, ca de exemplu: metoda relaxarii [67], algoritmul
perceptronului [45], prin algoritmul ADATRON [73]. Pentru fiecare dintre acesti algoritmi
existd o teorema de convergentd care garanteaza gasirea unei solutii daca aceasta exista.

in unele aplicatii (ca de exemplu procesarea de imagini) este necesari invarianta la
rotatie, sau izotropia matricilor de conexiune. Toti algoritmii anterior mentionati pot fi
modifica{i pentru a incorpora aceste constrangeri suplimentare.

5.4.2 Pentru memorarea informatiei ca oscilatii periodice

RO

* cuacelasi numar de parametrii pot fi proiectate sisteme cu mult mai multe solutii
periodice (potentiale modele de memorat) decat numarul punctelor de echilibru
posibile. In cazul extrem, sistemele haotice au un numir infinit de solutii
periodice instabile.

Aplicand la intrare un model identic sau unul apropiat de unul memorat,
traiectoria sistemului va fi blocata in ciclul periodic corespunzator, sau va vizita
mai des zona in care modelul corespunzitor este memorat.

+ Oscilatoarele permit §i operatia de “segmentare”.

Fie doua modele binare in care proportia de 1 este mult mai mica decat cea de 0.
Daca se aplica la intrarea retelei unul dintre modele, reteaua il va regasi in
maniera anterior prezentatd. Daca se prezinti intrarii un model care este suma
celor doud, traiectoria sistemului va trece de la un model la celalalt. Aceasta
reprezintd cea mai simpla versiune a segmentarii.

* Sistemele haotice au si o alta proprietate utild, o solutie se “plimba” in jurul
atractorului .

* In cazul nerecunoagterii modelului, traiectoria parcurge toate modelele fara sa
demonstreze o corelatie mai puternica cu unele decét cu celelalte. Esecul cautarii
poate fi interpretat ca absenta unui model anumit in memorie, in timp ce sistemele
bazate pe puncte fixe de echilibru se vor bloca in stiari nedorite. Fenomenul este
similar celui din cortexul olfactiv, unde in absenta stimulului traiectoria se
“plimbi” intr-o stare bazala haotica. care este un fel de atractor cu aripi multiple.

Exploatarea potentialului oscilatiilor stabile sau instabile pentru regasirea unui model
este oricum dificild. Au fost propuse mai multe metode pentru stabilizarea solutiilor
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periodice instabile ,care formeazi teoria “controlului haosului”. Desi au fost raportate
citeva rezultate pozitive in aceastd directie [100], [1], se stie foarte putin despre
memorarea unui anume model dorit, despre proiectarea unui sistem cu orbite periodice
dorite.

5.5 Concluzii

in acest capitol s-au introdus si discutat notiunile fundamentale ale MA si metodele
specifice de determinare a matricilor de interconexiuni.

A fost datd o relatie aproximativd, empirica, de estimare a capacitdtii de memorare
dependentd de tipul , mdrimea vecinitatii si ldrgimea bazinului de atractie, in absenta
autoreactiei. Capacitatea de memorare a fost calculata doar pentru cateva cazuri concrete,
care vor fi trecute in revista in capitolele ce urmeaza, determinarea ei teoretica in cazul
unei RNC oarecare ramanand o problema de cercetare deschisa.

A fost abordata si problema bazinului de atractie, expunandu-se o metoda de ordinul
intdi pentru determinarea traiectoriei, respectiv a iesirii in cazul in care se cunosc
conditiile initiale ce sunt situate intr-o zona ce apartine unui singur arbore de decizie.

In ceea ce priveste modelele nedorite, in cele ce urmeaza, se va preciza pentru fiecare
metoda in parte, daca procedura de sinteza permite sau nu evitarea lor.

Metodele uzuale de proiectare a MA prin RNC urmdresc memorarea informatiei ca
puncte fixe de echilibru ale sistemului. S-au inregistrat rezultate promitatoare in memorarea
informatiei ca oscilatii periodice stabile si nestabile (generate de sisteme haotice). Cercetirile
neurologice (in special in simgul mirosului) din ultimii ani vin sa confirme ipoteza ca modul
procesare al informatiei in creierul uman este de tip “haotic”. Din pacate pana in prezent se stie
foarte putin despre proiectarea unui sistem haotic care si memoreze modele dorite.
Exploatarea potenfialului de procesare a sistemelor haotice deschide noi perspective MA.

Algoritmii genetici nu pot fi folositi in cazul MA implementate prin RMC. Acestia
func{ioneaza bine cu un numir redus de necunoscute, dar chiar §i atunci necesita un timp
indelungat de procesare. In cazul memoriilor asociative, se lucreaza cu matrici de
Interconexiune variante in spatiu, astfel incat numarul parametrilor de decizie este mare,
ficcare celuld avand propriul ei template.
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Capitolul 6

MEMORII ASOCIATIVE CE
UTILIZEAZA REGULA LUI HEBB

6.1 Modelul Vandewaale

6.1.1 Caracteristicile retelei si conditiile impuse modelelor de memorat

Pentru simplitatea analizei se considera exclusiv versiunea in timp discret a RNC [86]
fard reactie, cu polarizare nula §i actualizare sincrona:

xj[n + 1] = ( Z Bijla uy [n]) (6.1)
Cyy & N.(ij)

unde f(.) este functia sign(.);

Fie un set de P modele binare, de dimensiune M x N, si b o distanta de regasire data (b
sc considerd in sensul distantei Hamming, astfel incat un model diferit de un model
oarccare g, prin distan{a de regisire b, ar trebui s conduca la regasirea modelului q). Cea
mai simpld metodd de determinare a conexiunilor astfel incat modelele binare date sa
reprezinte puncte fixe stabile ale reteleil cu bazinul de atractie b este regula lui Hebb [50].
Daci proiectarca garanteazi realizarea bazinelor de atractie de marime prescrisd, pentru
ficcarc punct stabil, aspecte ca starile parazite stabile, notiunea de completa stabilitate
devinirelevante. Cel mai important aspect devine capacitatea de memorare.

Considerand cazul RNC cu vecindtate unu vom face o analiza locald, asupra
submodelului elementar de dimensiune 3x3 celule, rezultatul putand fi extins asupra
intregit refele [97]. Submodelul centrat in jurul celule1 C,, este :

Xi-nj=1r Xij=1 Xiegj=1
Ni](x): Xij Xij Xi-1, (6-2)

L Xierngr o Xigar Xieaga
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Pentru toate cele P modele de memorat 1, 2, ..., P, se poate defini o succesiune de
submodele X', X?, ..., X", pentru fiecare celuld Cy, i=1, 2,..., M, j=1,2,...,N

X3 =N;(q) undeq=1.2,.,P (6.3)

Aplicand regula lui Hebb, ponderile conexiunilor de control ale celuler C; pot fi
determinate cu:

P
Byw= ZXu Xj ptr.i-1 < k< i+lsij-1<1<j+1 (6.4)
q=1

Se observa ca regula lut Hebb este locala, in sensul ca orice pondere este determinata
de starile celulelor invecinate si aditiva, astfel incat orice model aditional poate fi usor
incorporat in proiectare, prin adunarea ponderilor determinate de noul model la matricea
de conexiune a retelei deja proiectate.

Fie h cea mai mica distanta Hamming (definitd conform Anexei 1) dintre submodelele

x'x? . xR

Teorema 8

Conditia necesard si suficientd de regasire, 1n bazinul de atractie de razi b, a P
submodele memorate cu regula lui Hebb este datéd de inegalitatea [97]:

9-2b-(P-1)9 -2h +2b) > 0 (6.5)

Demonstratie:

Se observi cd pentru cele P submodele corespunzénd celulei C,, pentrui-1 <k <i+1 si
J-1 <1 <j+1, avem:

9 - 2h ptr. q=t(q,t=1.2,...,p)
2Xh x:u = (6.6)
kl 9 ptr. I=t(q,t=1,2,..p)

Fie X' un model dat, la distanja Hamming b de submodelul X'. Conform definitiei, se
poate vedea imediat ca:

IN

=t 9 -2h +2b ptr.q=t(q,t=12,...,p)
YX!. Xy = (6.7)
K 9-2b ptr.q=t(q,t =1,2,..p)

v

=
Dacia X' este aplicat ca stare ini{iald, considerand polarizarea nula. intrarea in celula
C, va fu:
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=t t

=t p -
Uy = % Bij,u.XH = %(i X X)) - Xu = leg" ( %Xﬁlx“) (6.8)
q=

q=1

— Pentru ca reteaua sa convearga citre submodelul X', atunci cand la intrare se aplica
X', este necesar si fie indeplinite urmatoarele doua inegalitati:

v

@@ X, = +1 Uy 2 (9 - 2b).(+1) - (p- 1).(9 - 2h +2b) > 0 (6.9)

IN

(b) Xij = -1 Ui; £ (9 -2b).(-1) + (p-1).(9 - 2h +2b) < 0 (6.10)
Din inegalitatile (6.9) si (6.10) obtinem conditia (6.5), q.e.d.
Acest rezultat local poate fi extins la intreaga retea, de dimensiune M x N = 3m x 3n.
Fie by, bmax, distanta minima, respectiv maxima a regasiril locale, 1ar pyn, Pmax, NUMarul
minim, respectiv maxim al submodelelor memorate. Din teorema | rezultd ca numarul
modelelor care pot fi memorate, C, de intreaga retea cu distanta de regasire d, este:

Pmn < C < P, (6.11)
unde d este limitatd in domeniul dat de relatia:
m.N.b,, < d < m.nbg., (6.12)

Analiza locald a relevat céteva restrictii ale memoriei asociative. Daca fiecare
submodel de dimensiune 3x3 trebuie s memoreze cel putin doud submodele, atunci din
relafia (6.5) rezultd ca h, cea mai micd distanta Hamming dintre submodele trebuie sa
indeplineascd conditia: h > 2b.

De exemplu dacd b=3, h > 6. Se constata ci desi potential capacitatea de memorare
este relativ mare (de ex. ptr. o retea de 30x 30 si ptr. o distanti de regisire b=2, C=2'"cu
d=200), practic existd limitan serioase.

6.1.2 Rezultatele simularilor

Experimentul realizat a constat in memorarea celor trei modele ideale P,, P,, Py, din
Fig.6.1, de dimensiune 12x12, raportate gi in [97], aplicate ca intrare in RNC. S-a utilizat o
valoare de +1 pentru pixelii negri si -1 pentru cei albi. Matricile interconexiunilor de
control au fost determinate in Borland C, utilizdnd regula lui Hebb. Starile inifiale
zgomotoase au fost obfinute prin inversarea pixelilor din modelele dorite. Pentru
verificarea memoriel proiectate a fost folosit simulatorul soft de RNC [115], variantin
spatiu. Modelele de intrare, aplicate ca intrare independentd, au avut 11°% din pixeli
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inversati fatd de cele ideale. Se poate constata cé la iesirea retelet RNC au fost obtinute

modelele ideale.
Practic, memoria are limitari serioase, in ceea ce priveste conditiile ce trebuie

indeplinite de modelele de memorat, astfel incat ea prezinta doar interes istoric, fiind unul

dintre primele MA implementate.

input 2

input

————— output 2 output 3—.—‘
a

Fig. 6.1 Un exemplu de simulare a unei memorii asociative cu modelul
Vandewaale

6.2 Memorie asociativa cu reactie inversa

6.2.1 Structura retelei si dinamica

Pornind de la 1deea memorier asociative bidirectionale [57], se propune o structurd
neuronala celulard  discretd cu doud straturi, avand o reactie inversd intre cele doua
straturt datd de regula lut Hebb [11] 1 [12]. ilustrata in Fig.6.2. . Fiecare strat are MxN

celule cu o aceeayt structurd simpli.
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Stratul 1 [A] Stratul 2

T
OO ........ O [A] OO.‘." ...... O

Fig.6.2 Memorie asociativa bidirectionala

Se poate deduce usor cd ecuatiile de stare care caracterizeaza dinamica retelei sunt

urmatoarele:
xigln+1] = % Az Yyln (6.13)
Cua € No(i )
X[ +1] = 2 Ay ¥Yyn]
Cua € N.(ih))
(6.14)
for1< i,k <M;1 < j,I< N
unde:

X1, (X2,) este starea celulei C,; al primului (celui de al doilea) strat ;

A, este matricea ponderilor conexiunii de la iesirea y,,, la intrarea celulei
C,,. adica :

P
— 9 44
Alj‘ij - a'zl) ij '.‘ ij
q=

* bgiaconstant,b € (0,1);

* Vi (Yan) este iesirea celulei Cy, al primului (celui de al doilea) strat. Functia de
leyire este signum ;

N, este vecinatatea celulei C,; de dimensiune r;

Se poate observa ugor ci. utilizand regula lui Hebb in determinarea matricilor de
conexiune, se implementeaza binecunoscuta regula de invitare din memoria asociativa
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bidirectionala (A=X".X), aplicata pe vecinatatea fiecdrei celule (structura elementara
locald) a RNC.

Ecuatiile (6.13) si (6.14) sunt adevarate pentru orice celuld C;; si in orice moment
discret de timp n. Celulele unui strat sunt actualizate sincron. Ponderea conexiunii intre
celula C;; si celula Cy, este calculata cu regula lui Hebb g1 este egald cu cea a conexiunii
inverse de la Cy, la C;;. Fiecare conexiune este bidirectionald §i existd o singurd pondere
pentru fiecare legaturd. Matricile de conexiune de reactie inversa pentru fiecare celula C;
sunt dependente de coordonatele celulei, astfel incat este necesara utilizarea simulatorul
soft pentru RNC variante in spatiu [115].

6.2.2 Caracteristicile retelei si conditii impuse modelelor de memorat

Se doreste determinarea matricilor de conexiune astfel incat P modele dorite 1, 2, ..., P
sa fie puncte de echilibru stabil ale unei RNCD cu douai straturi bidimensionale MxN,
conectate printr-o reactie inversd intr-o vecindtate r. Dacd metoda de proiectare
garanteaza dimensiunea bazinului de atractie aspecte ca modele nedorite sau stabilitatea
completd devin neimportante. Capacitatea de memorare devine cel mai important aspect
[97].

Se considera structura elementard de dimensiune 3x3 in jurul celule1 C;; data de relatia
(6.2) respectiv secventa de submodele X', X, ..,X?, pentru toate cele P modele de
memorat definitd de (6.2). Matricea de conexiune pentru celula C; se determina cu:

A= 3, X8, X3 ptri- 1Sk Si+1sij-1515)+1 (6.15)
=1

Fie h cea mai micd distanta Hamming intre submodelele de memorat X', X*, ... X",
pentru celula C,,.

Conditia de convergenta spre aceste puncte de echilibru poate fi scrisi ca in relatia [77]:

yiin+1 Y Aij Yigaln-1]>0 (6.16)
CHENr

In conditiile date, relatiile (6.6) si (6.7) raiman valabile .Daca X' este starea initiala de
iesire a celuler elementare de 3x3, deoarece modelele de memorat sunt binare si functia de
iegire este signum, starea X, va fi:

Xij= Z. Ajjxa e X} =Z(i Xy, X?'j)-x:d = iX?j( ZXL X))
k.l ki q=1 q=1 k.
(6.17)

pentrui-1<k<i+1,j-1<I<j+1
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Astfel conditia de convergenti (6.16) (la X', cand intrarea este X') poate fi scrisi:
@Y}, =+1 X;;2©-2b).(+1)-(P-1).0-2h +2b)>0 (6.18)
(b) y;’j =-1 X;;<(9-2b).(-1)+(p-1).(9-2h +2b)<0 (6.19)

Conditia necesara i suficientd ca P modele sd fie memorate cu un grad de regasire
locala b, utilizand regula lui Hebb poate fi dedusd din ultimele doua inegalitati :

9-2b-(p-1)(9-2h+2b)>0 (6.20)

Daca fiecare structurd elementard de 3x3 trebuie si memoreze cel putin doui
submodele, atunci din (6.20) se observi ci distanta minima dintre submodele trebuie s
satisfacd conditia h > 2b. Pentru un grad de regisire locald b>2 (0 <b < 9) distanta minima
dintre modele trebuie sd fie mai mare decat patru. Astfel distanta dintre doud modele
poate fi calculata cu relatia:

d=b.m.n (6.21)

Aceasta reprezinta o limitare serioasa asupra modelelor de memorat.

6.2.3 Capacitatea de memorare

Considerand b gradul de regisire locala al unei RNC, cu o vecinitate regald cu 1, se
poate obtine o formula simpla pentru calculul capacititii de memorare:
C=b.m.n (6.22)
Practic capacitatea de memorare este chiar mai mica datoritd celulelor de margine,
pentru care vecinitatea trebuie completatd cu celule de stare nula.

6.2.4 Rezultatele simularilor

Programul pentru determinarea matricilor de conexiune de reactie a fost implementat
in Borland C™", utilizandu-se regula lui Hebb. S-a utilizat o valoare de +1 pentru pixelii
negri $1 -1 pentru cei albi. Pentru celulele din marginea retelei, pentru construirea
matricilor de interconexiune, s-au extins modelele cu pixeli de valoare zero (in
vecindtatea aleasd). Modelele de intrare au fost aplicate ca stare a RNC. Aceasta a permis
modificarea dinamica a stdrii RN sub actiunea interconexiunilor de reactie .

Memona asociativa obginuta a fost testatd cu simulatorul soft de RNC vanante in spaiu.

MAB. ob{inuti utilizind regula lui Hebb., a fost testata pentru diferite modele. care
respectd sau nu conditiile restrictive ale algoritmului (6.20), modele de diferite
dimensiuni, diferite vecinatagi §i in diferite conditii de zgomot (gaussian i binar).
Modelele afectate de zgomot binar au fost obtinute din cele ideale prin inversarea valorii
pixelilor.
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Exemplul 1

Am testat memorarea a cinci modele de dimensiune 10x10 (conform iesirilor din
Fig.6.3), care satisfac conditiile de proiectare (6.20), utilizdnd o vecinatate de r=1, in
conditii de zgomot gaussian cu medie nuld si dispersie c€(0,1) s1 de zgomot binar.

Cele cinci modelele au fost corect apelate din memorie pentru un zgomot gaussian
5=0.9 (Fig.6.3). Pentru 6=1 patru modele au fost corect apelate din memorie i unul cuo
eroare de 3 pixeli. Fig.6.4 ilustreazd modelele de intrare aplicate, avand o eroare de
inversare a pixelilor de 25% si modelele de iesire spre care a convers RNC, reprezentand
modelele ideale memorate .

Prin memorarea modelelor complementare s-a obtinut o aceeasi matrice de
interconexiune, dupa cum era de asteptat [S7].

OUTROT 1 : 2 OHUTPUT 2

Fig. 6.3 Modelele de intrare afectate de un zgomot gaussian cu medie nula si
dispersie 6 = 0.9 si iegirile corespunzatoare unei MAB de dimensiune 10x10
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Fig. 6.4 Modelele de intrare, reprezentand cele 5 modele memorate afectate cu
o eroare binara de 25% si cele de iesire dupa stabilizarea unei RNC de
dimensiune 10x10

87

BUPT



Exemplul 2

Cele zece modele din Fig.6.5 au fost memorate cu 0 MAB de dimensiune 10x10. In
alegerea modelelor nu s-a urmarit respectarea restricfiilor de proiectare cerute de
algoritm, ci s-au utilizat modele uzuale de testare a memoriilor asociative neuronale, cu o
suprapunere cit mai mare, pentru a testa eficacitatea memoriel.

Fig.6.6 prezinta modelele de intrare afectate cu un zgomot gaussian cu medie nula si
dispersie 6=0.4. Figura ilustreazi intrarea si iesirea doar a unuia dintre cele doud straturi,
pentru cel de-al doilea ele fiind identice. Memoria a regésit cinci dintre modelele ideale,
celelalte fiind afectate cu o eroare de 3-4 pixeli.

Fig. 6.7 prezinta rezultatele procesarii pentru o eroare binard a modelelor de intrare de
15%, 7 modele au fost corect apelate din memorie, 2 cu | pixel eroare i unul cu 6 pixeli
eroare.

OUTFUT 1 OUTPUT 3 JUTFUT 5

Fig.6.5 Modelele ideale memorate de o MAB de dimensiune 10x10
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QUTFUT 2

Fig. 6.6 Cele zece modele de intrare afectate de un zgomot gaussian cu medie
nula si dispersie 6=0.4 si iesirile corespunzatoare

lNF’_JT :]

Fig.6.7 Modelele de intrare, reprezentand cele 10 modele memorate afectate de
un zgomot binar 15% si cele de iesire dupa stabilizarea retelei de dimensiune
10x10

]
1)U 1)
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QI3TPUT 3

OUTPUT &

Fig. 6.7 Continuare

Exemplul 3

Modele similare cu cele din exemplul 2 au fost memorate cu o retea de dimensiune
12x12, dupd cum se vede in Fig.6.8.

Fig.6.8 Modelele ideale memorate de o MAB de dimensiune 12x12
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Fig.6.9 prezinta modelele de intrare afectate cu un zgomot gaussian cu medie nula si
dispersie 0=0.4. Figura ilustreaza intrarea si iesirea doar a unuia dintre cele doua straturi,
pentru cel de-al doilea ele fiind identice. RNC a apelat 7 modele corect din memorie, doua
cu o eroare de 1 pixel si unul cu 6 pixeli eroare.

[HPUT 1

JUTFUT 2

Fig. 6.9. Cele zece modele de intrare afectate de un zgomot gaussian cu medie

nula si dispersie 0=0.4 aplicate la intrarea unei MAB de dimensiune 12x12 si
iesirile acesteia, corespunzatoare primului strat

Fig.6.10 prezintd modelele de intrare, afectate de o eroare de 15% si modelele de
iesire dupd stabilizarea retelei. Opt modele au fost corect apelate din memorie, unul cu o
croare de 1 pixel §1 unul cu o eroare de 3 pixeli.

Se poate constata ¢d la o aceeasi dispersie a zgomotului gaussian, respectiv la un
acclagi procentaj de eroare pentru zgomotul binar aplicat modelului de intrare, rejeaua de
dimensiune 12x12 a avut performante net mai bune decét ale celei de dimensiune 10x10 .
In concluzie performantele MAB se imbunatitesc cu dimensiunea, in aceleasi conditit de

funcponare.
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Exemplul 4

In urma experimentelor am observat ci daci introducem un factor de ponderare a
regulii lui Hebb rezultatele obtinute au fost sensibil mai bune. Aceasta demonstreaza ca
regula lui Hebb este foarte sensibild la reglaje si cd, in cazul unei aplicagii concrete,
experienta programatorului are o influentd majora.

Cu 0 MAB de dimensiune 9x9 au fost memorate ideogramele chinezestidin Fig. 6.11.

i [
[ Hlepalli ey [
= e B[]

= EEEE

Fig. 6.11 Modelele ideale memorate reprezentand 25 de ideograme chinezesti
de dimensiune 9x9

Se poate observa cid exista submodele care impun si o distantd de regésire b=1.
Capacitatea de memorare ar fi deci C=1.3.3=9. Cum nu intre toate modelele existd
restricfia umpusa asupra distantei de regasire b=1, se poate constata practic, cad in
condiiile in care zgomotul este mic, memoria apeleaza corect toate cele 25 de modele .

Am ponderat regula lui Hebb cu un factor constant, subunitar:

* pentru autoreactie:
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Tabelul 6.1 prezinti rezultate testelor efectuate cu a=0.5 §i b=0.1, cu o vecinitate de
r=1. Modelele de intrare au fost afectate cu un zgomot gaussian de medie nuld g1 dispersie
o cuprinsa intre 0.2 §10.7.

In cazul in care zgomotul este binar memoria nu regiseste modelele ideale.

Fig.6.12 prezintd modelele de intrare afectate de un zgomot cu 6=0.3, care au fost
corect apelate de memoria asociativa.

Fig. 6.12 Modele de intrare reprezentand cele 25 de ideograme chinezesti
afectate cu un zgomot gaussian de medie nula si dispersie ¢ =0.3
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Tabelul 6.1

Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1

aussian . .

gau 25 modele corect apelate din memorie
=03

gaussian 18 modele corect apelate din memorie, unul cu
c=04 2 pixeli eroare, restul cu 1 pixel eroare

gaussian 9 modele corect apelate din memorie, 8 cu o
=05 eroare de 1 pixel, restul cu 2-3 pixeli eroare

gaussian 5 modele corect apelate din memorie, 14 cu o
c=06 eroare de 1 pixel, restul cu o eroare de 2-3 pixeli

gaussian 2 modele corect apelate, 7 cu 1 pixel
=07 eroare, restul cu 214 pixeli eroare

Memoria a fost testatd i pentru o vecinatate r=2, respectiv r=3, pentru toate
exemplele anterior prezentate. Rezultatele obtinute au fost in general mai bune, dar nu
semnificativ astfel incét sa justifice continuarea studiului §i marirea vecinatatii in vederea
unei aplicatii concrete.

6.2.5 Observatii

Memoria asociativa bidirectionala introduce o structura noua cu o performanta buna
in regdsirea modelului in conditii de zgomot, mai buna decat a modelului Vandewaale.

Numairul modelelor memorate creste cu dimensiunea retelei si raza vecinatatii. Degi
regula lui Hebb este relativ simpla si usor de utilizat, ea are limitiri serioase: nu
garanteaza ca fiecare model va fi inmagazinat ca un punct de echilibru stabil, atunci cdnd
modelele de intrare nu indeplinesc conditiile. Intrucit nu se pun conditii asupra
traicctoriei, existd posibilitatea ca, in cazul in care nu sunt indeplinite conditiile de
distan{a dintre modele, memoria si esueze in minime locale. Capacitatea de memorare
este relativ micd. Pentru apelul corect al modelelor din memorie se impun restrictii asupra
modelelor de memorat .

Regula lui Hebb este foarte sensibili la reglaje. In cazul unei aplicatii concrete poate
deveni utila doar dupa experimente indelungate.

Ar trebul imbunata(itd performanta memoriei, prin incorporarea unei informatii
suplimentare, adiugate regulii lui Hebb, astfel incat sa se poatd pune problema unei
aplicatii concrete.
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6.3 Algoritm rapid de invatare a ponderilor

6.3.1 Prezentarea algoritmului si a bazelor sale teoretice

Algoritmul propus pentru obtinerea unor matrici de interconexiune variante in spatiu
[95] este rapid , are o bund convergenta si este mai putin sensibil la variatia parametrilor.

Fie o retea neuronala celulari analogicd, bidimensionald, de dimensiune D=MxN.

Fie regiunea de saturatie RS, data prin definitia 12.

Se determini o conditie suficientd ca vectorul de stare x sd reprezinte un punct de
echilibru stabil pentru matricile de ponderi date A, B si .

. Teorema9
Vectorul de stare x este un punct de echilibru dacd x € RS s1y = sgn (x) indeplineste

conditia sgn(x) =G-y. Matricea G este diagonald, de dimensiune DxD, si este

obtinutd din matricea unitate fixdnd unele elemente de pe diagonala la zero [35]:

1 entru x =0
G, = P i=1,...,D (6.23)

0 pentrux=0

‘unde D = MxN este dimensiunea regelei

Dacia G este chiar matricea unitate, echilibrul este stabil.
In regiunea de saturatie ecuatia de stare a unei celule este:

x=-U.x+v (6.24)

unde v este un vector constant, ¥ = A-Y+ B.u+I :

Aceasta inseamnad ca toate valorile proprii sunt egale cu -1. Dacd existd puncte de
cchilibru in afara regiunii de saturatie RS, ele vor fi asimptotic stabile. Daca valoarea
functier signum a stdrii este egala cu valoarea functiei signum a derivatei starii atunci
solutia rimane in interiorul lui S.

Sc¢ doregte memorarea a P modele bipolare. Se pune deci problema determinarii
matrictlor de conexiune A, B si I atunci cdnd se cunosc iegirile dorite (modelele de
memorat).

Fie ecuatia de stare a celulei C,; in regim stationar:

Xij = “Z—; Aju-Yu T ¢
' (6.25)
unde ¢, este un vector constant dat de relatia:
Cij =“§;'Bij.kl'ukl +le (6.26)
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Cele doui solutii posibile pentru starea stationard a unei celule sunt date de:

a. yj >1 s lmpllCﬁ Xij > 1, deci Z Aij kY * Ci >1 (6-27)
KleN, ’
b. y;<-1,implicd x; <1, dec1 k% Aju-Yu t6¢; <-1 (6.28)

Inegalitatile (6.27), (6.28) se pot sintetiza in relatia:

2 Aja-Yu-Yy ¢y (6.29)

Kk, leNg (ij)

Punctele de echilibru trebuie localizate suficient de departe de frontiera regiunii
liniare pentru a avea o stabilitate robusta. Fie E o constantd pozitiva care caracterizeaza
valoarea punctului de echilibru al unei celule.

A;Ij.‘ Y.y, +¢.y; ) E) (6.30)

unde:
. AiTj este transpusa matricii de conexiune de reactie;
* Y, este submodelul iegirilor in jurul celulei C;;,
Intrarea independenta nu este utilizati in acest caz. Inlocuind deci vectorul constant ¢,
se obtine:

ALYy, + 1.y, ) E (6.31)
Notind produsul Y,.¥, =P, ecuatia (6.31) devine:

Aj.Pj+1,.y,)E (6.32)
Singura restrictie este ca E > 1. Inegalitatea (6.32) trebuie sa fie adeviratd pentru

ficcare model q, dintre cele P de memorat, i toate celulele retelei:

Aj.PY+1,.yl =E >Eptr.q=12,...,P

. . (6.33)
i=12,...M;j=12,..N

Problema care se pune este determinarea matricii de conexiune A, pentru toate
celulele reteler astfel incat si fie indeplinita conditia (6.33). Se poate alege o metoda arbi-
trard pentru determinarea lui A, ca de exemplu regula lui Hebb cunoscuta, Y, -y, = P,
ponderata cu un coeficient de cagtig w, pentru fiecare model q:

P
A= le:‘j.P“
q=

] (6.34)
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Matricea A;; poate fi procesata iterativ, pornind de la o valoare initiala arbitrara, cade
exemplu zero:

p
A;ln+1]= Alj[n]+nz=16'w?i'Pi? (6.35)
Coeficientul de ponderare 5-wj poate fi o constantd pozitiva de valoare mica, sau o
functie de E,. Fie functia liniara data de Fig.6.13a., definita in jurul punctului de echilibru,
prin relagia:

d.wi=A(E-E )culr>0 (6.36)

unde A este o constanta pozitiva, de valoare arbitrara;
O conditie mai putin restrictivd, in care punctul de echilibru ia valori intr-un interval
(EL,ER), este prezentata in Fig.6.13 b si este datd de:

E, (E (Eg (6.37)

SW 4 SW 4

——
\E\ *Eq \E E \ Eq
) b) L R

Fig. 6.13 Variatia coeficientului de ponderare 3w in functie de E.

Procedura de sinteza este descrisa de urmitorul algoritm:

l. Pentru toate celulele retelei C,; i=1,2,..., M s1 j=1,2,... N se inifializeazd matricea
de conexiune A;; $i matricea de polarizare I;; la zero.

2. Pentru fiecare model q, dintre cele P de memorat, se proceseaza submodelul P}.

3. Se imipializeaza E, la zero.

4. Pentru fiecare model q=1,2.....P, pentru fiecare celuld C, se calculeazi E, curelatia
(6.33).

5. Se calculeaza coeficientului de ponderare d.w, cu expresia (6.35) sau cu (6.37)

DacaE,=E : d.wy=0

DaciE, #E : d.w} =A(E-E )cu’r>0
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6. Se determina A;[n+1] cu relatia (6.36) si Ij[n+1] cu relaia:
In+1]=1;[n]+8.w,.y, (6.38)
A;[n+1] si [;[n+1] reprezintd matricile de interconexiune cautate pentru celula C;.

6.3.2. Rezultatele simularii

S-a experimentat memorarea celor 25 de ideograme chinezesti din Fig. 6.11.

Programul pentru determinarea matricilor de interconexiune a fost implementat in
Borland C™.

S-au utilizat doud tipuri de semnale aleatoare nedorite, suprapuse peste semnalul util
si necorelate cu acesta: un zgomot gaussian cu medie nula g1 dispersie s €[0.0,0.7] si unul
digital, cu un procentaj de inversare a valorii pixelilor intre 5 % si 10 %. Modelele afectate
de zgomot gaussian cu 6=0.7 sunt prezentate in Fig.6.14.

Capabilitatea de corectie a erorii a fost testatd ca o functie de [E;,Eg]. Rezultatele
experimentelor sunt sintetizate in Tabelul 6.2 pentru E€[1.2,2] siin Tabelul 6.3 pentru
E€[3,10].

Tabelul 6.2
Zgomot / vecinitate Vecinatate r=1 Vecinatate r=2
gaussian 25 modele corect apelate din 25 modele corect apelate din
6=0,2 memorie memorie
gaussian 8 modele corect apelate din 17 modele corect apelate din
6=0,5 memorie memorie
gaussian toate modelele afectate cu o 11 modele corect apelate din
=07 eroare de 1-8 pixeli memorie
binar 5% 8 modele corect apelate din 8 modele corect apelate din
pixeli inversati memorie memorie
binar 10% toate modelele afectate cu o 5 modele corect apelate din
pixeli inversati eroare de 1-8 pixeli memorie

CuciatE este mai mare cu atét capabilitatea de corectie este mai buni si tranzifia mai
rapida. Datoritd metodei de invatare, autoreactia A;; este intotdeauna mai mare decét
ponderile conexiunilor cu celulele invecinate. In cazul unei valori E mai mari ponderile
au valori mai mari. celulele din jur nu pot compensa actiunea celulei centrale, eroarea nu
poate fi micyorata.

Daci se utilizeaza un interval mai mare pentru E refeaua poate converge spre un alt

model.

Pe mdsura ce vecinatatea creyte, performantele memoriet asociative neuronale sunt
mal bune.

99

BUPT



Tabelul 6.3

Zgomot / N . s -
vecinitate Vecinatate r=1 Vecinatate r=2 Vecinatate =3
gaussian 25 modele corect apelate 25 modele corect 25 modele corect
c=0,2 din memorie apelate din memorie apelate din memorie
gaussian 1 dinmnﬁgrﬂgr?:rf:;tirgta:)e 25 modele corect 25 modele corect
0=0,5 eroare de 1 pixel apelate din memorie apelate din memorie
gaussian toate modelele afectate cu o 13 modele corect 25 modele corect
¢=0,7 eroare de 1-8 pixeli apelate din memorie apelate din memorie

binar 5% pixeli
inversati

15 modele corect apelate
din memorie

7 modele corect apelate
din memorie

15 modele corect
apelate din memorie

binar 10% pixeli
inversati

toate modelele afectate cu o
eroare de 1-8 pixeli

6 modele corect apelate
din memorie

11 modele corect
apelate din memorie

6.4 Algoritm rapid cu un numar redus de conexiuni

6.4.1. Consideratii teoretice

Memoria asociativa propusa in acest paragraf este generatd de un algoritm rapid de

procesare a interconexiunilor, care are performante bune in conditii de zgomot si toate

avantajele unui numdr redus de conexiuni [14]. Metoda propusa determini convergenta

reteler inspre puncte fixe, de echilibru stabil.

Considerand matricea de control B zero, conditia de convergenti se reduce la [35]:

2 Aja-Yu- Yy + L.y, >E>1

k.IcNr

(6.39)

unde E este o constantd pozitivd mai mare decat | (cu cat E este mai mare cu atat

stabilitatea in regiunea de saturatie este mai robusta);

Am ales urmdtoarele valori inifiale pentru ponderile interconexiunilor de reactie:

* pentru clementul central al vecinatiti:

P .
Augl01=a. 3 (¥i -yDOL - ¥

9=

* s1 pentru celelalte elemente ale vecinatati:

unde:

P
Augl01= b-Z()’fu Y )(‘?, - ":)

q=!

* ay1 bsuntconstante pozitive ;

(6.40)

(6.41)
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q q
* ¥,;(Y ) este valoarea medie a pixelului ij (respectiv pixelului kl) pentru

modelul q de memorat;
Ponderile de interconexiune de reactie pentru fiecare celuld C; se calculeaza iterativ

cu:
P

Ajuln+l1]= Aij.kl[“l'*'nz:ld?j'Aij.kl[O] (6.42)

unde:

» P este numarul modelelor de memorat;
* dj este o constanta pozitivd micd, calculata pentru fiecare model q si fiecare
celuld C;; cu formula:

dj =A(E-E}) (6.43)

unde :

* X este 0 constantd micd pozitiva,
- Ejeste o functie de energie calculatd cu relatia:

> Alj,kl Y -Yf} + lij'y?j = E;} (6.44)

KeN,

Curentul de polarizare este determinat cu:

p
li,-ln+ll=l.,lnl+2_;ld:}-y:} (6.45)

Fie P modele de memorat (bipolare cu valoarea de -1 pentru alb g1 +1 pentru negru),
de dimensiune MxN .

Procedura de memorare a lor intr-o RNC asociativa, de dimensiune MxN, este
urmatoarea:

1. Pentru fiecare celula C,;, i=1,2, ...Ms1j=1,2, ...N interconexiunile de reactie sunt
inifializate cu (6.40) si (6.41), I 51 Ef la zero, A la o valoare arbitrara pozitiva mica

(suficient de mica pentru a asigura o variatie gradata a ponderilor de interconexiune, de
ex. 0.01) $1 E la o constanta .
2. Pentru fiecare model q(q=1.2,3... .P) se calculeazd Ej sitesteaza condifia(6.39).

Daci E{ <E atunci }
Daci DA E{ > E atuncidj=0

Daca NU d,‘: este determinati cu relagia (6.43).
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Interconexiunile de reactie sunt determinate cu (6.42) si cele ale
curentului de polarizare cu (6.45). }

Se salveazd matricile Ay s1 I;; s1 se trece la o noud celula.

6.4.2 Rezultatele simularii

Modelele ideale de memorat au fost cele 25 ideograme chinezesti de dimensiune 9x9,
din Fig.6.11, aceleasi raportate si in [60], [95]. Am testat performantele retelei aplicind
la intrarea ei modele afectate de un zgomot gaussian cu medie nuld si dispersie ¢ in
intervalul [0,0.7] .

In Fig.6.14 sunt prezentate modelele de intrare cu un zgomot gaussian 6=0.7.

Am utilizat a=0.5 sau mai mare si be (0.01,0.5). Dacd b a fost mai mare celula
centrald nu a putut compensa efectul celulelor invecinate.

Tabelul 6.4 prezintd cateva dintre rezultatele simularii (pentru a=0.5,b=0.1,E=5 si
E=10), pentru o vecindtate r=1, interconexiuni de reactie date de relatiile (6.40) s1 (6.41),
un curent de polarizare nul si pentru doua valori diferite ale constantei E .

Tabelul 6.4
Zgomot / valoare E E=5 E=10
aussian ) ' .
9 _ 25 modele corect apelate din memorie 25 modele corect.apelate din
=0,3 memorie
gaussian 22 modele corect apelate din memorie, 25 modele corect apelate din
0=0,4 restul cu o eroare de 1 pixel memorie
. 14 modelele corect apelate din 6 modele corect apelate din
gaussian : o )
5=0.5 | memorie, 2 modele cu 2 pixeli eroare, memorie, 12 cu o eroare de 1
' s restul cu o eroare de 1 pixel pixel, restul cu o eroare de 2 pixeli
. | 4 modele corect apelate din memorie, 6 modele corect apelate din
gaussian 1 ; ) )
5=06 Y 9 cu 1 pixel eroare, restul cu o eroare | memorie, 6 cu o eroare de 1 pixel,
' i de 2 pixeli ﬁ restul cu o eroare de 2 pixeli

Datoritd inipializani particulare date de relatiile (6.40) $1 (6.41) a interconexiunilor de
reactie, procedura genercazd o matrice de reactie rard. care constituie un avantaj in
comparatie cu simpla regula a lui Hebb. in cazul implementini VLSI.
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Fig. 6.14. Cele 25 de modele memorate afectate de un zgomot gaussian cu
medie nula si dispersie 6=0.7

Tabelul 6.5 prezinta citeva dintre rezultatele simularii pentru cazul in care curentul de
polarizare este diferit de zero. Se observa ca pentru o aceeasi valoare E = 5, rezultatele au
fost mai bune comparativ cu situatia in care curentul de polarizare a fost nul.

Tabelul 6.6 prezinta rezultatele simulirii pentru o valoare a lui E mai mare i un curent
de polanzare diferit de zero (pentru a=0.5, b=0.1, E=10).

Cucat E este mai mare, cu atdt capabilitatea de corectie este mai buna i tranzi{ia mai
rapidd. Valoarea E caracterizeaza robustetea retelei. Cu cét E este mai mare, stabilizarea
refeler are loc mai departe de punctul de echilibru dorit, in bazinul de atractie al acestuia. O
valoare E foarte mare genereaza ponderi de valori mari, ceea ce nu este de dorit, datorita
limitdrilor de implementare.

In toate experimentele rezultatele procesirii au fost mai bune pentru vecinitati mai
mari (r=2 s1 r=3).

MA poate apela y1 suma a doud modele memorate (dupd cum era de asteptat [60]). In
Fig.6.15 sunt prezentate ciateva combinagin posibile afectate cu un zgomot gaussian. cu

medie nuld y1 dispersie 6=0.7. Toate au condus la modelele ideale.
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Tabelul 6.5

Zg?rr_lotl Vecinatate r=1 Vecinatate r=2 Vecinatate r=3
vecinatate
gaussian 25 modele corect apelate 25 modele corect 25 modele corect
6=0,4 din memorie apelate din memorie | apelate din memorie
gaussian 21. modele gorect apelate 25 modele corect 25 modele corect
din memorie, restul cu o . . . .
6=0,5 . apelate din memorie apelate din memorie
eroare de 1 pixel
11 modele corect apelate 16 modele corect 21 modele corect
gaussian din memorie, 12 cu o eroare | apelate din memorie, apelate din memorie,
5=0,6 de 1 pixel si 2 cu o eroare restul cu o eroare de 1 4 cu o eroare de 1
de 2 pixeli pixel pixel

Fig. 6.15 Combinatii ale modelelor memorate, afectate de un zgomot gaussian
cu medie nula si dispersie 6=0.7
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Tabelul 6.6

299"30” Vecinatate =1 Vecinatate r=2 Vecinatate =3
vecinatate
gaussian 25 modele corect apelate 25 modele corect 25 modele corect
c=0,4 din memorie apelate din memorie apelate din memorie
. 21 modele corect apelate | 23 modele corect apelate
gaussian . ) ; ) 25 modele corect
=0.5 din memorie, restul cu o din memorie, restul cu o apelate din memorie
o= eroare de 1 pixel eroare de 1 pixel
aussian 17 modele corect apelate 20 modele corect apelate 24 modele corect
9 =0.6 din memorie, restul cu o din memorie, restul cu o apelate din memorie, 1
o= eroare de 1 pixel eroare de 1 pixel cu o eroare de 1 pixel
5 modele corect apelate
. . 12 modele corect
. din memorie, 10 cu o . . 23 modele corect
gaussian . apelate din memorie, 10 . .
_ eroare de 1 pixel, 5 cu 2 . apelate din memorie, 2
c=0,7 S cu o eroare de 1 pixel, 3 .
pixeli eroare, restul cu 3,4 o cu o eroare de 1 pixel
o cu 2 pixeli eroare
pixeli eroare
- e |
binar 0,8% 2 modele corect apelate | 23 de modele corect 25 modele corect

(1

pixel inversat)

din memorie

apelate din memorie

apelate din memorie

binar 1,6%

(2 pixeli inversati)

binar 2,5%

(3 pixeli inversati)

6 modele corect apelate
din memorie, 11 cu o
eroare de 1 pixel, 8 cu 2
pixeli eroare

e e

24 modele corect
apelate din memorie,
1 cu 1 pixel eroare

I 5 modele corect apelate
dine memorie, 5 cu 2
pixeli eroare, 15 cu 3

pixlei eroare

14 modele corect
apelate din memorie,
15 cu 1 pixel peroare
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6.4.3 Aplicatie. Ghidarea automata a unui vehicul

6.4.3.1 Consideratii teoretice

O aplicatie posibild a memoriei asociative neuronale celulare este ghidarea unui
vehicul automat de-a lungul unei traiectorii marcate pe o podea [15].

Schema bloc a unitatii de control a vehicululut automat este prezentatd in Fig.6.14.
Unitatea analogica de control realizatd cu RNC consté din doua straturi: primul strat este o
memorie asociativa care realizeaza eliminarea zgomotului din marcajele detectate si
recunoasterea de model, iar cel de-al doilea strat este un detector de componente
conectate care interpreteaza modelul.

Unitatea analogica RNC

Memorie Unit d
, none Interpretor ,| Unitatea de
enzori - igi
S as(oﬁcl:tlfutl)va (DCC) control digital

Fig. 6.16 Schema bloc a unitatii de control a vehicolului automat

Matricea de interconexiuni a memoriei asociative a fost obtinutd conform
algoritmului anterior prezentat (§ 6.4).

Detectorul de componente conectate (DCC) [113] are urmitoarele matrici de
interconexiune:

000 000
A=[12-1| B=[000| 1=0 (6.46)
000 000

Modele proiectate pentru diferitele directii de deplasare sau actiuni ce trebuie
indeplinite (ca de exemplu: oprire, ridicare platforma) trebuie sa satisfacd urmatoarele
ceringe:

« directia de deplasare, sau actiunea vehiculului s poata fi usor determinata
dintr-un model particular;
+ modelul sa contrasteze cu fondul podelei si sé fie robust;

Modelul elementar ales este reprezentat in Fig.6.17. Trei parametri definesc fara
ambiguitate modelul. Ei sunt a, B i v . Parametrul a, poate fi setat in concordanta cu
cimpul vizual al detectorului. Proiectia orizontaldi a modelului este determinata de
lungimea diagonalei lungi §i a celei scurte, atunci cind modelul este rotit in campul
vizual.
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Fig. 6.17 Modelul elementar de control

Directia spre inainte este corespunzitoare situatiei in care proiectiile celor doua
diagonale sunt egale. Vehiculul se deplaseaza spre dreapta cand proiectia orizontala este
mai scurtd g1 spre stdnga cand aceasta este mai lunga, comparativ cu directia de rotatie 0.
Lungimea proiectiei este:

h(cp)= max {x.sin((p + ﬁ)y.sin((p + y)} (6.47)

unde ¢ este rotatia corespunzitoare directiei de urmat si ia valori in intervalul

[-a, 90°-B]. Valoarea parametrului -o. poate fi procesati cu ajutorul celorlalgi
parametrii alesi. Se poate demonstra [34] cd din modelul elementar si proiectia sa
orizontala poate fi determinata inversa functiei h(¢) pentru a se afla orientarea dorita, dect
directia de deplasare.

Corespunzator cu principiile anterior enuntate, cat si din consideratii practice [34],
parametrii alesi ai modelelor de control sunt urmatorii:

a=525mpB=4188 y=57,1I

Modelele de control alese, de dimensiune 33x 33 sunt ilustrate in Fig.6.18. Proiectia
orizontald a modelelor reprezinta directia dorita yi ea este determinata cu detectorul de
componente conectate.
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Fig. 6.18 Modelele memorate

6.4.3.2 Rezultatele simularii

Am testat unitatea de control RNC in conditiile functiondrii cu modele de intrare
afectate de un zgomot gaussian cu medie nuld si dispersie 6=0.6 . Modelele perturbate
prezentate in Fig.6.19 au fost aplicate ca stare a primului strat a unitétii de control RNC,
simulatd prin software-ul de RNC variante in spatiu [114]. Matricile de interconexiune au
fost determinate in Borland C™". Dupa ce refeaua s-a stabilizat, la iesirea memoriei
asociative a fost obtinut unul dintre modelele ideale memorate, iar la iesirea stratului al
doilea proiectia orizontala a acestuia.

Am testat unitatea de control s1 intr-o situatie reald. Cateva modele au fost scanate cu
o video camera g1 digitizate (cu frame-graber-ul). Fig. 6.20 prezinta un astfel de exemplu.

Fig. 6. 19 Modelele de intrare afectate cu un zgomot gaussian cu medie nula si
dispersie 0=0,6
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Fig. 6.20 Intrarea digitizata, iesirea primului si a celui de-al doilea strat ale
unitatii de control cu RNC

6.4.3.3 Concluzii

Simularile au demonstrat ca modelele de control au fost corect apelate din memorie,
eliminandu-se zgomotul i generadnd la iegire proiectia orizontald. Din modelul elementar
! proiecfia orizontald poate fi determinatd rotatia vehiculului. Utilizarea memoriei
asociative RNC in unitatea de control a unui autovehicul automat este o solutie viabila
intr-o aplicatie practicd pentru eliminarea zgomotului §i recunoasterea de model,
procesarea avand loc intr-o maniera similara celei din creierul uman.

RNC, cu posibilitatea utilizarii chipului VLSI, ofera o solutie in timp real, flexibili la
schimbarea trascului §i este mai ieftind decit metodele conventionale. Abordarea prin
RNC are y1 avantajul tolerantei erorilor, a instalarii usoare $i a unui control local.

Datoritd potenfialului RNC eventuale imbunatitiri pot fi aduse fard dificultagi.
Singura limitd este data de capacitatea de memorare.

6.4.4. Observatii

Algoritmul prezentat este simplu $i genereaza o matrice de reactie cu un numdr redus
de conexiuni diferite de zero. Memoria propusi este eficienta gi in cazul unor matrici de
control yi de reactie nule , §1 a unei vecinitati utilizate de r=1, in cazul in care zgomotul
este redus (0=0.4). Modelul obtinut. avand un numar redus de interconexiuni de ordinul
intai poate fi uyor implementat in tehnologie VLSI.
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Algoritmul este practic instantaneu pe un calculator PC AT 90 MHz PENTIUM, mult
mai rapid decat oricare dintre cei raportati in literatura. El garanteaza ca fiecare model
dorit poate fi inmagazinat ca un punct de echilibru stabil. Sistemul poate converge si in
modele nedorite, intrucat nu exista nici o constrangere asupra traiectoriei.

6.5. Concluzii

in fiecare paragraf al acestui capitol s-au ficut observatii pe baza studiului teoretic si
a rezultatelor experimentale.

Tabelul 6.6 sintetizeazi, comparativ, performantele memoriilor asociative ce
utilizeaza regula lui Hebb, pe baza unor criterii general acceptate in domeniu.

Modelul Vandewaale [96] este ,cronologic, prima memorie asociativd, cu informatia
inclusd in matricile de interconexiune de control. Ea are restrictii asupra modelelor de
memorat, §i practic, o capacitate de memorare §i capabilitate de corectare a erorilor
redusa. Importanta acestet MA este doar istorica.

MAB propusa in [11] introduce, pentru prima oara, informatia in matricile de reactie .
Comparativ cu modelul Vandewaale performantele MAB sunt superioare, desi, si aict
asupra modelelor de memorat trebuie impuse restrictii. in cazul in care modelele
memorate (5 modele pentru o RNC de dimensiune 10x10) respecta conditiile impuse de
proiectare, MAB corecteaza un zgomot gaussian cu medie nuld si dispersie 6=0.9 si un
zgomot binar de 25 %. MAB asigurd o corectie mai buna a zgomotului gaussian in
comparatie cu algoritmul rapid propus in [95] chiar in conditiile care modelele memorate
nu respecta restrictiile de proiectare.

Memoria asociativa proiectatd de Szolgay & al., in [95] , utilizeaza un algoritm rapid,
aditiv pentru procesarea interconexiunilor, are o foarte buni capabilitate de corectie a
crorilor gaussiene cu 0=0.7 si medie nula, dar in conditiile unei vecinatiti cu r=3, ceea ce
o face dificil de implementat VLSI.

Memoria asociativa propusa in [14] este proiectata printr-un algoritm simplu gi rapid
de procesare a interconexiunilor, care genereaza o matrice rari de reacfie, are
performante bune in condifii de zgomot gi toate avantajele unui numar redus de
conexiuni. Comparativ cu celelalte metode ce utilizeaza regula lui Hebb algoritmul
propus asigurd cea mai buna capabilitate de corectie a erorilor pentru o vecinitate de r=1,
respectiv eliminarea unui zgomot gaussian cu dispersie 6=0.4 pentru cazul memorarii a
25 de modele oarecare intr-o RNC de dimensiune 9x9. In cazul in care vecinitatea este
r=3 performantele sunt similare algoritmului rapid [95].

In paragraful 6.4.3 este prezentati o aplicatie concreta a memoriei propusc in unitatea
de control a unui vehicul automat care se deplaseaza de-a lungul unei traiectorii marcate
pe 0 podea. A fost testatd atdt in conditiile teoretice ale functionarii cu modele de intrare
afectate de un zgomot gaussian cu medie nula gi dispersie 6=0.6 cat g1 intr-o situaic reala.
Memoria asociativa a realizat eliminarea zgomotului i apelul modelului ideal in ambele
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Tipul retelei si al invatarii

RNCD
modelul Vandewaale [96]

!
i
|
I
i
|
-

' RNCA
MAB [11]

CNN
algoritm rapid [95]

RNCA
algoritm rapid cu un numar
redus de conexiuni [14]

Tipul interconexiunilor ce
ulilizeaza regula tui Hebb

Dimensiunea retelei

Vecinatatea

i interconexiuni de control
+

| interconexiuni de reactie

:1.10x 10

interconexiuni de reactie

interconexiuni de reactie

Numarul de modele
memorale

Nr. de interconexiuni

Nr. de modele /
nr. de interconexiuni

Capabilitatea de corectare a
erorilor

12x12 ! 9x9 9x9
X 12.9x9
| R SR U S I R
-1 | -1 1.r=1 1.r=1
= 7= 2.r= 2.r=3
1. 5 modele care respecta
itiil oiectare i inatii
3 conditiile de proi | 25 modele 25 modele si combinatiile lor
2. 25 modele care nu respecta liniare
conditiile de proiectare
1296 1. 900 1. 729 (unele pot fi zero) 1. 729 (muite sunt zero)
2.729 2. 3969 (unele pot fi zero) 2. 3969 (multe sunt zero)
0.0023 1.0.005 1. mai mare decat 0.0343 1. mai mare decat 0.0686
(teoretic) 2.0.0343 2. mai mare decat 0.0063 2. mai mare decat 0.0126
1. mare, mare mare
mica zgomot gaussian: 6=0,9 zgomot gaussian zgomot gaussian
zgomot binar 11% | zgomot binar 25% 1. 6=0,2 1.6=0,4
! 2. mica 2.0=0,7 2.6=0,7

zgomot gaussian: 6=0.3

zgomot binar: 1 pixel

zgomot binar: 1 pixel

Capacitatea de memorare
(cu restrictii)

Memorarea aditiva

Stari nedorite

Complexitatea

redusa (cu restrictii) redusa (cu restrictii) mare (25) mare (50)
da da da da
da da da da
simpla | simpla relativ simpla simpla
SN i shtal =
mare | mare mare foarte mare

Viteza de invalare
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situatii. Memoria prin RNC, cu posibilitatea utilizarii chipului VLSI, oferd o solutie
viabild, operationala in timp real, similard cu procesarea umand. Metoda este flexibila la
schimbarea traseului si este mai ieftina decat variantele conventionale. Abordarea prin
RNC are si avantajul tolerantei erorilor, a instaldrii ugoare i a unui control local. Datorita
potentialului RNC eventuale imbunatatiri pot fi aduse fara dificultagi. Singura limita este
data de capacitatea de memorare.

Toate memoriile ce au la baza regula lui Hebb isi imbunitédtesc performantele cu
cresterea vecinatatii. Algoritmii propusi nu asigura controlul traiectoriei, deci teoretic
este posibild blocarea in minime locale, nedorite. Practic insa, situatiile in care sistemul a
convers spre stari nedorite au fost extrem de rare.

Simplitatea, aditivitatea, si de aici viteza de procesare a metodelor ce utilizeaza
regula lui Hebb, similaritatea cu modul de procesare a neuronilor umani sunt cateva dintre
argumentele continudrii cercetdrilor in aceasta directie, in ciuda faptului ca rezultatele
obtinute pana in prezent, nu sunt spectaculoase.

Un studiu comparativ al MA ce utilizeaza regula lui Hebb cu MA obtinute prin alte
metode este prezentat in capitolul 9 (§ 9.6).
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Capitolul 7

MEMORII ASOCIATIVE REALIZATE
PRIN UTILIZAREA METODEI
RELAXARII

7.1 Consideratii teoretice

Limitele memoriet asociative ce utilizeaza regula hebbiand, au condus la studiul altor
metode pentru determinarea matricii de conexiune.

Un exemplu este memoria asociativa care utilizeaza metoda relaxarii, elaboratd de
R Perfetti $1 G.Martinelli [65].

Se considera modelul analogic al RNC introdus de sistemul de ecuatii (2.1). Se
presupune cd vecinatatea unei celule este datd de r=1, ca nu existi intrare de control , B=0
s1 polarizarea este nuld [=0. Se impune conditia de simetrie , care garanteaza completa
stabilitate [27]:

A = A (7.1)

Se stie ¢d dacd A, > 1, singurele solutii observabile corespund iesirilor bipolare +1
sau -1.

S-a demonstrat [96] ca o conditie necesara si suficientd pentru existenta unor solutii
asimptotice stabile, bipolare, este:
Aijay,; -1 2 0dacay, = +1
(7.2)
Ay~ 1 20dacay,;, = -1

Accastd conditie poate fi folosita fie pentru a determina parametrii refelel. fie pentru a
verifica dacd un vector bipolar reprezintd sau nu o solutie aretelel. Impunand restrictiile
(7.2) tuturor celor P modele de memorat, se poate obtine un set de constrangeri liniare.
care pot fi rezolvate fie prin metoda relaxarii numerice [109], fie prin programareca hiniara.
Tinand cont de simetria conexiunilor (7.1), legatura dintre doud celule se caracterizeaza
printr-o singurd pondere.
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Presupunand cd@ autoreactia A,; se alege apriori, numdirul parametrilor
' nedeterminati este:

L=N-DM+M-1DN-2(N-D.M-1) (7.3)

Pentru a obtine cele L necunoscute trebuie satisfacute P x M x N constrangeri
simultane. Fie S spatiul solutiilor. Se introduc urmatoarele notatii:

* Ay, autoreactia comuna tuturor celulelor (A, 1);

* A=[An12 Ana Ang ] € RY, matricea interconexiunilor necunoscute de
reactie;

« Ay € R™Yie (1,2, .M}, j e {12, ... N}, un subvector care conjine
necunoscutele relative la celula Cy:

Aij = A Aijierg Aigionjer Aigaiget Aigiet gt Aigiory Aigiierge]
* Y/e {-1,#1}™™ un vector care conine doar iesirile relative la celula C,

pentru modelul q de memorat, exceptie facand termenul y,;
Y.;' = [¥i-14-1 Yietg Yiergor Yiger Yiget Yiergor Yiety ym.ju]T

Algoritmul de invatare este urmitorul:

1. Se initializeazi arbitrar A € R"

2. Pentru q=1 pana la P (numarul modelelor prezentate regelei),
Pentru fiecare i=1 + M i j=1 + N,
Daci (y=1)si (A, Y +A,-1<0)

A Y+ Ap-1
Ny I

Y!

U

Atunci: A= Aij-2

Daca (y;; = -1) st (—Ai‘jT Y; + Ao-1<0 )

Ai,]r Y:: - AO + 1
2
Y |l

Atunci: Ai;= Aij-2

3.Dacd DA, A € S atunci Stop.
Dacia NU se reia procedura din pasul 2.

7.2 Rezultatele simularii

In fig.7.1 se prezinta rezultatele simularii [65] unei memorii asociative construitd
prin metoda relaxirii pentru memorarea celor yase imagini ideale P' P, ..P"
Algoritmul expus a procesat L=110 valon pentru conexiuni gt a convers dupa 103
iteratii. La intrare au fost aplicate modele atectate de zgomot g1 refeaua care a utilizat
ponderile calculate a generat ca stare tinalda imagimle dorite.
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P1 P4
> P2
P3 P3
Pa P4
P5 Ps
P Pe

Fig. 7.1 Modelele de intrare afectate de zgomot binar

Observatii

Mctoda garanteazd cd solutiile sistemulut de inegalitigi obfinut (daca existd)
reprezintd stinn stabile ale reteler. Algoritmul este relativ laborios 1 ¢l necesitd
reprolectare pentru incorporarea in memorie a unui nou model.

Calculand raportul dintre numarul de modele §1 numarul de interconexiuni, obfinem
valoarea de 0.0343, o valoare bund comparativ cu a unet refele neuronale complet

conectate.
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Capitolul 8

D ETERMINAREA MATRICII DE CONEXIUNE
PRIN METODA DESCOMPUNERII IN
VALORI SINGULARE

Interconexiunile simetrice sunt dificil de implementat in tehnologie VLSI, motiv
pentru care ar trebui evitate. Interconeconexiunile de tip complet (RN fully connected),
care pot determina intersectii de legaturi chiar in cazul in care numarul neuronilor este
redus, pun si ele probleme deosebite in implementdrile fizice concrete. Astfel, s-a impus
necesitatea proiectdrii unor retele nesimetrice $i cu un numir redus de conexiuni. Una
dintre metodele cele mai eficiente in proiectarea retelelor neuronale utilizate ca memorii
asoclative este metoda descompunerii in valori singulare a modelelor de intrare.

8.1 Consideratii teoretice

In 1993 D. Liu si ANN. Michel [59] au publicat o procedurd de sintezd pentru
memorarea unui set de modele dorite, pentru RNCA nesimetrice cu interconexiuni locale
predeterminate.

Se considerd RNCA, cu n celule, descrisa de sistemul de ecuatii:

x = -C.x + AAf(x) + 1

(8.1)
y = f(x)

unde:
* x este derivata in funcgie de timp a vectorului de stare al celulelor reteler yi are
dimensiunea n;
+ C este o matrice diagonalid cu ¢, 0 =diag[c,.c., ....c,] pentrui € 1.2, ..n};
* A cste matricea de reactie inversd, de numere reale g1 dimensiune n x n.
A=[A,Je R"™
* [ este vectorul polanzirnitor, [ = (1), 1., N
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o y=f(x) = [f(x)),f(X,), ....f(x»)]" este vectorul iesirilor, ye Y", iar functia f(.) este o
functie sigmoida data de relatia:

1 daca x; >1
f(x;)=4{x; dacd -1<x, <1 8.2)

—1 daca x; <-1

Se presupune ca starile initiale ale celulelor satisfac conditia |x;(0) < 1| pentru

Vv ie {1,2,..,n}. Pentru simplitate se poate considera c= 1.

Fie P vectori n dimensionali o',a?, ...,a", modelele pe care dorim si le memorim.
Pentru Va € B", B"= {x € R": x{=-1 sau x;=1, Vi€ {1,2,..n}} se defineste
D(a)={x e R":x,0; >1,Vie {l1,2,...n} }.

Lema 1

Daca vectorul f= Aa + I € D(a), atunci B este un punct de stabilitate asimptotica a
sistemului (8.1)

Deoarece a,= +1,din relatia (8.1) rezulta ca f(x) = a pentru orice xeD(a). Pentru
xeD(a) ecuatia (8.1) poate fi scrisa sub forma:

= -C.x + A.a +1 (8.3)

Se observi ca solutia ecuatiei (8.3) este x,=A.a+I, deoarece in stare stabild valoarea
derivatei din (8.3) este nula (in conformitate cu cele afirmate la stabilitate) i x.=feD(a)
reprezinta singurul punct de echilibru. Acest punct de echilibru este evident §i asimptotic
stabil, deoarece sistemul descris de ecuatia (8.3) are toate cele n valori proprii egale cu -1
(Solugiile negative reale sunt conditia necesara si suficientd pentru existenta starilor
stabile intr-o ecuatie diferentiala) .

Definitia 11

! n o . . . . . .
' Daca £ € R este un punct de echilibru asimptotic stabil al sistemului (8.1), atunci |
. Y.=f(§) se numeste vector memorie (memory vector) al sistemulul. }

Sistemul (8.1) poate atinge un vector memorie y: daca exista o vecindtate N, a lui y

astfel incdt pentru orice x(0) € N, © Y". vectorul de iesire y(t) al sistemului (8.1) tinde
asimptotic catre y: cand t—.
Fie vecinitatea N, a unei celule C,, conform definitie1 1, data de relatia:
Ne ={Cui:max {|[k-i,|l-j]}<Tr (8.4)
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Pentru fiecare razi r se poate defini o matrice index S=[S;;;]JeR™" (unde n=MxN
pentru o retea bidimensionald), care arata apartenentd celulei Cy, la vecinitatea N, a
celulei C;.

Siu=1 dacad C,eN,(ij)

Sium=0 inrest (8.5)

Fie W|S=[h;;] € R™ restrictia lui W=[W;;] € R™ pe matricea index S, ale cirei
elemente sunt date de relatia:

0 daca§; =0
h, = (8.6)

W, daca§; =1

Definitia 12

Vom spune cid sistemul (8.1) reprezinta o refea neuronald cu o matrice de
interconexiune rard daci existd o restrictie A= A|S. (In literaturd o matrice de
dimensiune nxn se numeste rari daci numirul elementelor sale nenule este << n’).

.. . - o 2 . “ .
Fiind date cele P modele pe care dorim si le memoram o' ,a’, ..., si numerele intregi

pozitive r, n, M, N, n=MxN, care definesc reteaua neuronald, problema care se pune este
determinarea matricii de reactie inversa A (care sa reprezinte restrictia matricii S date,
definite ca in (8.6)) si a matricii I de polarizare.

Procedura de sinteza contine urmatorii pasi:

!

t9

(9]

Se alege C matricea identitate. Se determina matricea S cain (8. 5) S=[S,,] e R™"

Se alege un numir real k>1 si P vectori n dimensionali B', B°, ..., B astfel incat
B'=k.a'

Se proceseaza matricea Y de dimensiune n x (m-1), Y=[y',y’,..y"'] =
"ol i Z=[z', 2, 2= B B, BB, L BT BT

Notdm cu y'=[y",, ys,...y,]" si cuz'=[z, 2, ....z,)" pentruie {1,2,.... m-1}.

[a'-a". ...«

Se noteazd randul 1 a matricii index S cu S=_S,;, S.5, ....S;,_. Pentru fiecare
1 € {1.2,....n} se construiesc doud multimi de numere M, 1 N, astfel incat:
MUN=1=12 ..n}

MANAN=0.

S,,=1dacijeM, S, =0dacdjeN,
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In M; se gisesc, in ordine crescitoare, indicii elementelor diferite de zero din
n
randul i al matricii S, M; = ( (1),..., 5;(m;)) unde m, = ZSijgi oi(k) < oi(l) daca
=1
1 <k <1<m, (se observd ca m; este numarul elementelor de 1 din randul 1 al
matricii S). Multimea N; contine in ordine crescétoare, indicii elementelor egale
cu zero din randul 1 al matricn S.

5.Pentrui=1,2..,nsi 1=1,2,..,P-1fiey;= (y'cm, Y lo-(p,'))T.Din fiecare coloani a
matricii Y se extrag acele elemente care sunt determinate de indicii G;.

6. Pentru i=1, 2,..., n se proceseazi matricile Y;de dimensiune m; x (m - 1), Y, - [yi‘,
...,y'p_l) si vectorii Z; de dimensiune 1 x (P-1), Z; = [z, ...,zp.;]. Matricele Y, sunt
formate pe coloane din vectorii determinati la punctul 5, iar Z; reprezintd randul i
al matricei Z determinata la punctul 3.

7. Pentrui = 1,...,n, se realizeazd o descompunere in valori singulare matricilor Y;,
obtinandu-se: D ol[v?
Yi:[UilluiZ{ . :][ Il:|

0 0]|Vv]
8.7)

unde:

* D, e R"™ este o matrice diagonali, care contine pe diagonali valorile singulare
nenule ale matricei Y, si p, reprezinta rangul matricei Y ;
« matricile U gi V rezultate din descompunere sunt matrici ortogonale (a se vedea
Anexa2) si dimensiunile lor sunt:
U,:m, xp, Ui: m; X (m-p;)
Vit (P-1) x p, Vip: (P-1) x (P-1-p))
Observatie. In continuare se considera ci s-a realizat descompunerea in valori
singulare pentru matricea Y,. In Anexa 2 se prezinti algoritmul de descompunere
in valon singulare ce utilizeazi transformate Householder.

8. Se calculeaza pentru 1=1,...,n vectorii G, in modul urmator:
Glz[Gll,...,Glmllzzl.V”.Di.I,U||T+W,.UIJT,
unde W, este un vector real oarecare de dimensiune 1 x (m,-p,).

9. Matricea A=[A, ] se procescazi astfel:
* A,=0 dacia§,=0
* A,=G, dacd S, #0 yi dacd j=o,(k)
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Deoarece in fiecare vector G; se gasesc m; elemente, rezultd ca si in linia1 a
matricei Q se gasesc tot m; elemente. Matricea A corespunde cu matricea Q cu
singura diferenta ca in locul elementelor diferite de zero contine vectorii Gi.

10. Se determina elementele vectorului de polarizare, I=(1,,....I]", cu relatia
I,= Bip -A.a, pentru i=1,...,n, unde A; este randul i al matricii A.

Procedura descrisa mai sus asigurd ca a',a? ....af sifie vectorii memorie pentru o
o . o . P - .
RNCA descrisi de ecuatia (8.1). Stirile B',...,p" corespunzitoare vor deveni puncte de

echilibru asimptotic stabil.

Validitatea procedurti se bazeaza pe urmitoarele teoreme:

Teorema 10

intotdeauna existd solutii pentru problema descompunerii in valori singulare, daci
exista S; =1 pentru i=1,2,3,...,n

Procedura de sintezd garanteaza cd matricea de interconexiuni de reactie A este o
restrictie la matricea S, A=A|S

Procedura de sinteza garanteaza ci toti vectorii din L, » B™ inclusiv a',az, ...,a’ sunt
memorati de sistemul (8.1), unde L, =Aspan(a',a2, 05,

Procedura de sinteza expusa poate fi aplicatd oricarei multimi de modele dorite
o'’ ..,a"eB"

Teorema 11

o ]2 P .. . . . .

Se presupune cd o',a”, ...,00 sunt vectorii memorati de sistemul proiectat prin
. . . . . e . 3 .

procedura modificata. Fie ¢ o combinatie liniara a vectorilor a'a’ .o’ $1

¢ € B". Atunci procedura expusa garanteaza ca ¢ reprezintd un vector memorat de

sistemul (8.1).
o |

Demonstratiile celor doua teoreme sunt date in [60].

Observatii:

I. In procedura descrisd mai sus s-a ales matricea C matrice identitate, pentru
simplificarea calculelor. Daca se alege C=diag(c,,c,....c,], cu ¢>0, este necesar sa
schimbam Z, in pasul 6 cu Z=[c,z,)....,c.z;p.,] si vectorul I, in pasul 10 cu[,= a,xB,"-A *a".

2. Daca in matricea index S exista g>1 randuri identice, se pot proiecta simultan cele
q randurnt din matricea A. Pentru aceasta se modifica putin pasii 5-9. Printr-o alegere
adecvatd a matricii S se poate obfine o matrice cu putine intersectii ale interconexiunilor
sau chiar deloc.
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3. Daci dorim obtinerea unei retele care nu utilizeaza vectorul de polarizare, [ = 0,
procedura de sinteza se modifica astfel:

« In pasul 3 se alege Y=[a'o’, ...,a" ]si Z=[p',...5" ]

e In pasul 10 se ia I=0. in particular, fiecare o' sl -Bi‘ 1=1,2,....m va fi de
asemenea un vector memorie, respectiv un punct de stabilitate asimptotica
pentru sistemul considerat.

4. Prin algoritmul anterior expus se memoreaza §i combinatiile liniare ale modelelor
inmaganizate.

5.1n 1996 s-a pus la punct un simulator soft cu matrici de conexiune variante in spatiu
in virgula flotanta [112]. Foarte probabil insd ca precizia necesara nu va putea fi prea
curand abordabila in implementarile analogice.

8.2 Rezultatele simularii

Pentru a demonstra aplicabilitatea metodei s-au facut mai multe experimente.

Algoritmul a fost implementat in MATLAB, atat pentru cazul in care polarizarea a
fost zero, cét si pentru cazul in care a fost diferita de zero. Matricile de interconexine au
fost obtinute pe arhitectura unei RN de tip complet conectate, in care s-a tinut cont de
localitatea conexiunilor RNC. Acestea au fost modificate, in Borland C, intr-o forma
adecvatd simulatorului soft RNC, variant in spatiu.

Se observa ca in pasul 2 al algoritmului valoarea k, respectiv in pasul 8 vectorul W,
pot fi alese. Pentru exemplele considerate in aceasti lucrare am ales k=2 si W;=-10 x O, x Uy,
unde O, =[1,1, ...,1] s1 are dimensiunea 1 x m; si U, este matricea de la pasul 7.

Exemplul 1

Fie urmitoarele modele de memorat, de dimensiune M=4, N=3

a (1,-1,1,L,-1,1,1,1,1,-1,-1,1 ]

2
a

(1,1,1,1,-1,-1,1,-1,-1,1,1,1 ]

o’ = [1,-L,L,1,-1,1,1,-1,L,1,1,1]
o = [1,-1,-1,1,-1,-1,1,-1,-1,1,1,1]

Fig.8.1 prezintd cele patru modele ideale.
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STEUT 1

Fig. 8.1 Cele 4 modele memorate de MA de dimensiune 4x3, obtinuta prin
metoda descompunerii in valori singulare

Daci se alege vecinatatea RNC, r=1, matricea index S este:

1 1001 1000O0O0T0O0

1 11011 10UO0O0O0O0
0111011 100O0O0

0 6011001 1T0O0O00O0
1100 1 10 01 10O
4111011101110
S~ 011101110111
0 01100110011
000 01 10O0T1T1TO0OUO0

0 0001 1 1TO0T1TT1T1FPO

0 000011 1O0T1T 11

06 000 0 01 T1O0O0T1

Am ales in procedura de sintezd C matricea identitate, matricea de polarizare [ diferita

de zero.

Matricea de interconexiuni obginuta este acceasi cu cea data in [59]:

-1 0000000000000000e~00 1 0.0000000000000000¢ ~000 0.0000000000000000e~000
| 00000NOH000000000e~001 -1 0000000000000000¢+001 0.0000000000000000¢ ~000
1 OUV00BONNO00VH00E~000 0.0000000000000000¢~000 0.0000000000000000e~000
0 HOH0000VOOBONNN0E - 000 0.0000000000000000¢~ 000 0.0000000000000000¢ - 00O
S0 GQVIYYYYYYHYYY G e+ OO0 -1 999994Y9999949999 (¢ - OOV -4 0000000000000000¢ - OO
- 0000000000000000e <00 | -1 0000000000000000¢ - 00 -3 9999999999999499 ()¢ - ()H)
NOOOHNOHOVODHOVDE = HOO 1 0000000000000000e - OOt 0 0H00000000000000¢ =000
HOLCOLORODDOHONE - OO0 0 0000000000000000¢ -000) () O0000VO00O0O0O00C - )
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0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

-1.0000000000000000e+001
-1.0000000000000000e+001
-1.0000000000000000e+001
0.0000000000000000e+000

-9.9999999999999980e+000
-1.0000000000000000e+001
-1.0000000000000000e+001
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000

-9.9999999999999980e+000
-1.0000000000000000e+001
-6.6666666666666680e+000

0.0000000000000000¢+000

-1.0000000000000000e+001
-1.0000000000000000e+001
-7.3333333333333320e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000¢+000
-9.9999999999999980¢+000
-6.0000000000000010¢+000

0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000e+000
-1.0000000000000000¢+001
-6.0000000000000000¢+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000e+000
0 0000000000000000e+000

-2.6666666666666670e+000
-1.0000000000000000e+001
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
-1.0000000000000000e+001
0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000e+000

-4.0000000000000010e+000
-1.0000000000000000e+001
9.8224878080175680e-016
0.0000000000000000e+000

-4.4000000000000000e+000
-1.0000000000000000e+001
1.1575131833431020e-015
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000

-1.0000000000000000e+001
-1.3333333333333340e+001
-6.6666666666666680e+000

0.0000000000000000e+000
-9.9999999999999980e+000
-1.2666666666666670e+001
-7.3333333333333320e+000

0.0000000000000000e+000
-1.0000000000000000e+001
-1.0000000000000000e+001
-1.0000000000000000e+001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-1.4000000000000000e+001
-6.0000000000000010e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000¢+000
-1.4000000000000000e+001
-6.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-1.0000000000000000¢+00 |
-1.0000000000000000¢+001

4.6666666666666670e+000
-2.6666666666666680e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e-+000

3.9999999999999990e+000

-2.0000000000000000e+000

-2.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

4.4000000000000000e+000
-1.2000000000000000e+000
-1.2000000000000000e-+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
6.0006244518627630e-016
6.0006244518627630e-016
-1.0000000000000000e+001

0.0000000000000000e+000
9.9999999999999920¢-001
9.9999999999999940¢-001
-1.0000000000000000e+001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
1.8505343623843200e-015

-1.0000000000000000e+00

0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000¢+000
2.1351110827315980¢c-016

-1.0000000000000000¢+001
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Matricea de polarizare este:

1.2000000000000000e+001 5.9999999999999980e+000 -1.2666666666666670e+00
2.2000000000000000e+001 1.4000000000000000e+001 -1.4400000000000000e+001
1.2000000000000000¢+001 2.0000000000000000e+001 -4.8849813083506880¢-001
1.0000000000000000e+001 2.0000000000000000e+001 1.2000000000000000e+001

Au fost corectate modelele de intrare afectate de o eroare 6=0.2, conform figurii 8.2

MA obtinutd prin descompunerea in valori singulare a modelelor de intrare, de
accasta dimensiune, are si o slaba capabilitate de corectie a zgomotului binar, corectia
obtinuta fiind de 1 pixel.

[HPFUT

Fig. 8.2 Modelele de intrare, reprezentand cele 4 modele memorate afectate de
un zgomot gaussian cu medie nula si dispersie 6=0.2

Exemplul 2

Modelele memorate sunt linii verticale si orizontale, intr-o RNC de dimensiune 4x4.

Fig. 8.4 prezintd modelele de intrare, cu o eroare gaussiana cu medie nula si dispersie
o1 yi tegirtle MA dupai stabilizarea retelei, reprezentand chiar modelele dorite.

Marind dispersia zgomotului am putut constata o mai buni corectie la zgomot mai
mare. pentru liniile de margine, pentru r=2 fiind corectati inclusiv pixelii eronati din
colturt. Cele 4 modele corectate pentru 6=1.2 au fost liniile de pe cele patru laturi ale
Imagini.

Acest tenomen a fost mai evident in cazul corectdrii zgomotului binar. Pentru
modelele care implica linii de interior corectia a fost mai slaba decat in cazul liniilor de
margine. De exemplu 2 pixeli au fost corectati in orice situatic pentru liniile de margine,
pentru cele din interior au fost corectati doar in cazul in care modelul eronat a continut cel
putin 3 pixelt din linia ce trebuia reconstituitd. Am constatat cd in cazul in care 3 pixeli de
pe o linte au fost corecti modelele ideale au fost corect apelate din memorie. Fig.8.6
prezintd cateva situagin in care memoria a corectat un zgomot binar de 18% cu o razi a

Vet r=2.
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Tabelul 8.2

0
1

ch?n:notl Vecinatate r=1 Vecinatate r=2 Vecinatate =3
vecinatate
!
gaussian 8 (toate) modele corect : 8 modele corect apelate 8 modele corect
a=1 apelate din memorie ! din memorie apelate din memorie
3 modele corect apelate |
gaussian din memorie, restul | 4 modele corect apelate : 6 modele corect
c=1,1 modelelor afectate cuo | din memorie & apelate din memorie
eroare de 2-3 pixeli
N ! N
2 modele corect apelate
gaussian din memorie, restul | 4 modele corect apelate ' 6 modele corect apelate
0=1,2 modelelor afectate cu o ; din memorie din memorie
eroare de 1-6 pixeli |
!
binar . 8 modele corect apelate 8 modele corect

1 pixel inversat

8 modele corecte

din memorie

apelate din memorie

binar
2 pixeli inversati

4 modele corecte, celelalte

4 diferentiat in functie de
pozitia pixelilor eronati

| 4 modele corecte,
celelalte 4 diferentiat in
functie de pozitia
pixelilor eronati

6 modele corect

apelate din memorie

THFUT

Fig. 8.3 Modele de intrare, reprezentand cele 4 modele memorate, afectate de
un zgomot gaussian cu medie nula si dispersie c=1 si iesirile obtinute dupa
stabilizarea retelei
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Fig. 8.4 Cateva exemple de modele cu un zgomot gaussian de 3 pixeli apelate
corect de MA pentru o vecinatate r=2

| ]

Fig. 8.5 Cele 20 de modele memorate de o MA de dimensiune 10x10, obtinuta
utilizdnd metoda descompunerii in valori singulare

Exemplul 3

Cele 20 de modele 1deale memorate sunt linile verticale si orizontale. din Fig 8.3,
intr-o RNC de dimensiune 10x10.
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Tabelul 8.3

Zg9rr_|otl Vecinatate r=1 Vecinatate r=2 Vecinatate =3
vecinatate
gaussian 20 modele corect apelate 20 modele corect 20 modele corect
0=0,8 din memorie apelate din memorie apelate din memorie
gaussian 3'modele cprect apelate 20 modele corect 20 modele corect
=0,9 din memorie, restul cu o apelate din memorie apelate din memorie
o= eroare de 2-4 pixeli P P
gaussian toate modelele afectate cu 20 modele corect 20 modele corect
=1 o eroare de 1-4 pixeli apelate din memorie apelate din memorie
. 19 modele corect
o=t unul cu 2 pixeli eroare P
; 17 modele corect
o=h cu 4 pixeli eroare P
gaussian 20 modele corect
c=13 apelate din memorie
i
gaussian 19 modele corect
o=14 apelate din memorie

binar 7% pixeli
inversati

binar 10% pixeli
inversati

binar 15% pixeli
inversati

binar 20% pixeli
inversati

20 modele corecte

20 modele corect
apelate din memorie

20 modele corect
apelate din memorie

o eroare de 2-3 pixeli

\
\
} U
[

, toate modelele afectate cu :

ORI

|

20 modele corect
apelate din memorie

i
|
J A
i
'

20 modele corect
apelate din memorie

20 modeie corect
apelate din memorie

20 modele corect
apeiate din memorie

trebuie experimentate

trebuie experimentate
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Fig. 8.6 Cele 20 de modele memorate afectate de un zgomot gaussian cu medie
nula si dispersie 0=1,3

Tabelul 8.2 sintetizeaza relzultatele testelor efectuate atat pentru un zgomot gaussian
cu medie nuld g1 dispersii cit §i pentru zgomot gaussian, in conditiile unor diferite
vecinatatl.

Se poate constata ca performanta a crescut cu dimensiunea vecinatatii.

Cea mai buna performanta a fost inregistratd de o MA cu vecinitate r=3, care a permis
apelul corect al modelelor memorate in cazul cand ele au fost afectate la intrare cu un
zgomot gaussian cu medie nula si dispersie 6=1,3, prezentate in Fig. 8.6.

Pentru r=3, MA obtinuta a avut o foarte buna corectie a zgomotului binar pentru
acestc modele. Am observat dependenta capabilititii de corectie de distributia
zgomotulul. Performantele prezentate in tabel sunt in cazul in care fiecare linie din model
a avul cel pugin 6 pixeli corecti.

Exemplul 4

S-a experimentat memorarea celor 25 de ideograme chinezesti din Fig. 6.11.

S-au utilizat doua tipuri de semnale aleatoare nedorite, suprapuse peste semnalul util
y1 necorelate cu acesta: un zgomot Gaussian cu medie nula i dispersie 6 € [0.0, 0.7] i
unul digital, cu un procentaj de inversare a valorii pixelilor intre 5 % si 10 %. Modelele
atectate de zgomot gaussian cu 6=0.7 sunt prezentate in Fig.6.14.

In [60] se raporteazd o corecfie a zgomotului gaussian cu medie nula gi dispersie o=1.

Rezultatele mai proaste obtinute aici se datoreaza probabil metodei de iteragie folosita
de simulatorul CNNM variant in spatiu, metoda lui Euler cu aproximatie spre inainte.
Existd algoritmi mai complecyi cu performante mai bune, dar in [60] nu se precizeaza
tipul folosit.

S-a testat y1 rolul parametrilor K 1 Wi
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Tabelul 8.4

Zg9n30tl Vecinatate =1 Vecinatate r=2 Vecinatate =3
vecinatate
gaussian 25 modele corect apelate 25 modele corect 25 modele corect
c=0,4 din memorie apelate din memorie apelate din memorie
gaussian ! dzinmrggﬂﬁncgrf:;tifia? 25 modele corect . 25 modele corect
¢=0,5 ' . apelate din memorie apelate din memorie
eroare de 1 pixel
10 modele corect
apelate din memorie,
gaussian toate modelele afectate cu 2 modele cu 2 p!er} 25 modele corect
R . eroare, 2 cu 3 pixeli . .
6=0,6 o eroare de 1-3 pixeli . ~.. 1 apelate din memorie
eroare, 2 cu 4 pixeli |
eroare, restul cu 1 pixel
eroare |
gaussian 25 modele corect
0=0,7 apelate din memone
|
gaussian | 18 modele corect
0=0,8 | apelate din memorie

MA obtinutd nu elimina zgomotul binar.

S-a ales K=1,5; 2; 4, obtindndu-se un numar mediu de iteratii necesar stabilizarii de

1.5, 8.8 51 7.5. Concluzia este ca pe masura ce K creste, numarul iteratiilor scade.

Modificand aleator W, am constatat ca in unele situatii reteaua a inceput sa oscileze.

W, s-a ales in functie de matricea U obtinuta in urma descompunerii in valori singulare,

deci probabil ci e legata de modelele de memorat. Rolul lui W, nu se poate preciza.

8.3 Concluzii

Avantajul principal al algoritmului este ca nu este iterativ (adica o imagine nu trebuie

invatatd de mai multe or). Toate imaginile sunt invatate identic, indiferent de compozitia

lor.

Dezavantajele sunt urmatoarele:

* metoda expusa este laborioasd g1 nu este aditivd. Atunci cidnd se doreste

addugarea unui model nou trebuie reproiectatd matricea de interconexiuni;

¢ generarea matricii de interconexiuni necesitd un timp mai mare de procesare

decat alte metode, ca de exemplu cele care utilizeaza regula lui Hebb:
* Expresia [(2.n,+1).N-n..(n,+1)].[(2.n,+1).M-n..(n+1)} determind numarul de

elemente de valoare 1 din matricea S, unde n, si n, reprezinta numarul de celule

vecine pe direcfia X respectiv y. Acest numar este numarul interconexiuntlor din

refea. Se poate observa ci el depinde de dimensiunearetele1 (M, N) g1 de numarul

de vecini intr-un mod exponential. Cregterea vecinatatii determina deci cregterea

duratei algoritmului.
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» La fiecare utilizare trebuie determinat un numar de n=M x N matric1 Y, a caror
dimensiune depinde de m;, m; fiind numarul de 1 de pe linia 1 a matrice1 S, care la
randul sdu depinde de vecinatate. Dimensiunea matricii Y; depinde §i de numarul
de imagini memorate ca vectori memorie pentru reteaua neuronalad celulara,
aceastd dependenta fiind una liniara. Cresterea numarului de imagini memorate
de citre reteaua neuronald influenteaza intr-o madsura mai micd viteza
algoritmului.

* in aceasta metodd matematica laborioasa precizia are un rol semnificativ.

Se poate constata cd performantele memoriei s-au imbundtitit cu cresterea
dimensiunii retelei si a vecinatatii, depinzand de modelele memorate.

In §9.6 se prezinti un studiu comparativ cu performantele obtinute de MA proiectate
prin alte metode.
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Capitolul 9

MEMORII ASOCIATIVE OBTINUTE
PRIN METODA PSEUDOINVERSEI

Desi, la o prima evaluare, metoda pseudoinversei, expusa in Anexa 4, este radical
diferita de invdtarea hebbiana, se poate demonstra [51] cd matricea datd de regula lui
Hebb Y.X" este un prim termen in dezvoltarea seriald a matricii de interconexiune
obtinuti prin formula pseudoinversei Y.X".

9.1 Memorie asociativa discreta

Mctoda propusa in [18] exploateaza proprietitile pseudoinverser.
Fie modelul discret al RNC descris de ecuatia:

x[k+1]= A.ylk] + I

vikl = f(x{k])

9.1)

1
f(x)=(2x +1[-[2x - 1)) (9.2)

unde:
e X =[X;,X;..0X, ] €R"
« ¥ =[¥¥Veeeeny, )" €RT
e I ={1,,1,,....1 ] €R"
« matricca de reactie A este o matrice rard, care {ine cont de localitatea

conexiunilor RNC:

Fie m modele de memorat v'.y* .....y™si o refea neuronali celulari cu n celule. Fiecare

vector de memorie X trebuie sd fie un punct asimptotic stabil [60].
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Teorema 12

Fie ecuatia de echilibru:

x=Ay +1I (9.3)
Dacay'= %1 si yi . x' >1, i=1,2,..,n, atunci vectorul x este un punct asimptotic stabil
pentru sistemul (1).

Demonstratia teoremei este data in [21].

Constrangerea (9.3 ) poate fi satisfacuta daca se considera:

xX'=Ay' +1 i=12,..,m 94)

unde:
e x'=[x,X}...,x,]" €R"
* yi =[yi|’yiza--°’yin]T eR"
. x" =k.yij sik>1;

Ecuatia (9.4) poate fi scrisa si sub forma matriceala:

X=A.Y+I (9.5)

unde:
e« X=[x"',x%...,x")]eR™™

Y={y,y}...,y"] eR™

1 = (LL...,]Je R®™™
Se introduc urmatoarele matrici:

T=[Y"|J]eR™"
I'=[LL...,]leR™
J =[11,...,]]" eR™

W, =[AL A0 AL e R

X, =[x,X],....,x] ] eR"™

Ecuapia (9.5) poate fi scrisa pentru fiecare celuld C, sub forma:

T.WT =XT j=1’290--,n (9.6)

Se introduce o matrice patratici, matricea index, ca in [60], S=[S,]eR™" astfel:

{l daca j > isi j apartine vecinatatii celulei i

" 10 in rest
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. . . . . .. h .

Matricea index S permite obtinerea unei matrici T reduse, T,; € R™ respectiv a
vectorului w redus, w;; € R"‘hj , obtinute prin eliminarea coloanelor al caror indice
corespunde elementelor nule din randul j al matricii S, cu:

h, =1+E|Sj“

Pentru prima celuld, ecuatia (9.6) devine:

T,.wl, =x/ ptr.j=12,..,n (9.8)
Ecuatia (9.8) are solutia:
wh =T, .x; (9.9)
unde T7,, este pseudoinversa matricii T;, (a se vedea Anexa 4).

Expandand in pozitiile adecvate w,; cu elemente nule se obtine vectorul ponderilor
interconexiunilor w;.

Observatie

Metoda propusi se bazeaza pe determinarea pseudoinversei matricii modelelor de
memorat §i pastreaza arhitectura RNCD. Transformarea realizata, intre intrare si iegire,
este transformarea optimala, in sensul celei mai mici erori §i asigura performante bune
comparativ cu alte proceduri de sinteza.

9.2 Memorie asociativa discreta avand capabilitatea de a invata
si uita modele

Procedura de sinteza propuséd pentru RNCD in [19] permite invatarea de modele noi
de intrare 1 uitarea unor modele memorate, fara a fi necesara reprocesarea intregii matrici
de interconexiune. Abilitatea de a invita i uita modele, fara a afecta celelalte puncte de
cchilibru, este o caracteristicd importanta a refelelor neuronale, demonstrata pana acum
doar de memoriile asociative ce utilizeaza regula lui Hebb.

9.2.1 Memorie asociativa discreta cu capabilitatea de invatare

Fie sistemul descris de ecuatiile (9.1) $1 (9.2).

Odatd proiectatd memoria asociativa, prin procedura de sintezi data in § 9.2.1, se
doreyte invigarea unui nou model v™"' corespunzitor punctului de echilibru x™".
intr-un mod similar procedurii anterior expuse, se definesc matricile X .Y et e,

T, respectiv se introduce vectorul a:
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Matricea index S permite obtinerea unei matrici T reduse, T,; € R™"; respectiv a
vectorulut w redus, w,; € R"‘hj , obtinute prin eliminarea coloanelor al céror indice
corespunde elementelor nule din rdndul j al matrici1 S, cu:

h, =1+.§.SJ‘"

Pentru prima celuld, ecuatia (9.6) devine:

T,.w,=x, ptr.j=12,...,n (9.8)
Ecuatia (9.8) are solutia:
wh =T x (9.9)
unde T",, este pseudoinversa matricii T,, (a se vedea Anexa 4).

Expandand in pozitiile adecvate w,; cu elemente nule se obtine vectorul ponderilor
interconexiunilor w;.

Observatie

Metoda propusi se bazeaza pe determinarea pseudoinversei matricii modelelor de
memorat §i pastreaza arhitectura RNCD. Transformarea realizata, intre intrare si iegire,
estc transformarea optimala, in sensul celei mai mici erori §i asigurd performante bune
comparativ cu alte proceduri de sinteza.

9.2 Memorie asociativa discreta avand capabilitatea de a invata
si uita modele

Procedura de sintezd propusa pentru RNCD in [19] permite invitarea de modele noi
de intrare 1 uitarea unor modele memorate, fara a fi necesara reprocesarea intregii matrici
de interconexiune. Abilitatea de a invita si uita modele, fara a afecta celelalte puncte de
echilibru, este o caracteristica importanta a retelelor neuronale, demonstratd pana acum
doar de memoriile asociative ce utilizeaza regula lui Hebb.

9.2.1 Memorie asociativa discreta cu capabilitatea de invatare

Fie sistemul descris de ecuatiile (9.1) 31 (9.2).
Odata proiectatd memoria asociativa, prin procedura de sinteza data in § 9.2.1. se

m+1 m-1

doregte invatarea unui nou model y" corespunzator punctului de echilibru x
Intr-un mod similar procedurii anterior expuse. se definesc matricile X,,-; .Y -1 -1,

T,.-1 respectiv se introduce vectorul a:
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m+l

] 2 m nx(m+1)
X,. =[x,x%,...,x",x""']eR

m+l

Yo = [y's ¥y, y™, ] e R™(™D

I,., =ILL.. IJeR™™"
=[L1,...,1]T eR™DY

_[Y J'] ER("H])‘(“”)

m+1

a= [(ym+l)Tlll e Rll(n+l)

Fiecare vector y' corespunde unui punct de echilibru, dacd, si numai dacid, este
indeplinits conditia (9.2) si in plus, pentru y™' este satisficuti relaia:

x™ = Ay™' + 1 (9.10)

Ecuatia matriciala care trebuie solutionata este:

T e W XT j=192s"~sn (9.11)

m+l,j = *m+l,j

unde:
« Wony =1ALA LG AL TeRY™Y egte vectorul necunoscut, al ponderilor

1 2 m+1 Ix(m+1)
¢ Xmow =[XJ,XJ, ,Xj » X ; leR "

Fie matricearedusdaalui T .y, Ty € R(m+l)xh

, respectiv vectorul redus al lui W,
Wiy € R"‘hJ , obtinute prin eliminarea coloanelor al cdror indice corespunde
elementelor nule din randul j al matricii index S ( introduse prin (9.7)).
Se calculeazd pseudoinversa matricii Tp.,;, utilizdnd informatia referitoare la
pscudoinversa matricii Ty, 2
T TyT
T,..,, =[T% [a]] 9.12)
unde a, este un subvector, de dimensiune (1xh)), al lur a.
Se poate demonstra [19] ca:
:
mrg b a Tm r.j

T

m-1l.r.j

=T b ] (9.13)

unde b, este un vector unidimensional, de dimensiune (1xh,). ales astfel incat, este
indeplinit relatia:

[a,-a, ,;,,_,.T,,,,.) daca(l, - T, (T}, ) .al =0

b
PTT, T, el a (T, T, ) el | inrest (9.14)
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unde I, este o matrice identitate, de dimensiune (h;jxhy).
Din ecuatia (9.11) se obtine:
Wooirs = Tmotrg Xy §=125005m (9.15)

Procedura de sinteza :

Pentru fiecare j=1,2,...,n

1. Se proceseaza vectorul a;;

2. Se determina vectorul b; conform relatiei (9.14);
3. Se calculeaza matricea T, . cu relatia (9.12);

4. Se determini vectorii necunoscuti ai ponderilor w_, i

5. Se completeazi adecvat cu elemente nule vectorul wl, »j pdnd cand se obtine

T .
vectorul w, .5

9.2.2 Memorie asociativa discreta cu capabilitatea de uitare

Fie matricile X}, Y, si T, obtinute din matricile X, Y, T prin interschimbarea pozitiei
vectorilor x', y' cu vectorii x™ respectiv y™, adici:

X =[x Lx L xm x L x™ L x e R

Yo =1y y iy y e,y y e RN
X =[x, x T xmxx ™ e R
Prin eliminarea vectorilor x', y' din matricile de mai sus se obtin matricile:
Y =y Ly Lyt y Ly e R™MMD
T, =[(Y;) W] eR™™Y
T:, =[(Y2 ) [J] e R DxeD

d - [(yl)Tlll e Rll(n'l)

Prin eliminarea elementelor cu acelasi indice ca g1 cel al elementelor nule din randul j
al matricii index S, din matricile T, si T;

ml’

se obtin restricfiile corespunzitoare T, ; si
$ 2 . . . . . . ‘.
T,,.,, - In mod similar, se ob{in vectorii de restrictie d, 1 Wy, .
Se poate demonstra ca:

Toey = (Tq 1 )’ djT]T (9.16)

* unde d, este un subvector, de dimensiune (1xh)). al lur d .
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Matricea (T,:,m.)+ poate fi exprimaté in functie de ultima coloana q; astfel:
(Tor)" =I[Pjlq;] (9.17)

Utilizand proprietitile pseudoinversei se poate scrie relatia:

(Tor i) =W i) — c}-’dj'(Trsn«l.r.j)+ C,T] (9.18)

* unde c; este un vector unidimensional (1xh;) ales astfel incat este indeplinita

relatia:
[d,-d,(T,,,) . T:,.I daca {l, - (T, ) (T, )" }d] =0
. " - -
¢ = | (9.19)
(Thpy ) Ty T dT o d (TS, )T T, 1 AT | i rest

* unde I, este o matrice identitate, de dimensiune (h;xh;).

Comparand relatia (9.17) cu (9.18) se obtine:

P, =(T, ) —¢ d(T, ;) (9.20)
q;=¢ (9.21)

Din ecuatiile (9.20), (9.21) rezulta:

(To1y)” =1, —q,.d)" P, 9.22)

Deci, se poate determina solutia sistemului:

Wl»n...,- = (Tl;—l.r,j ) '(x:ll~l.r.])Tj =12,...,n (9.23)

Pseudoinversa (T, ;)" se poate obtine prin simpla interschimbare a coloanei i cu
coloana m, in matricea pseudoinversa T, ;» tindnd cont de urmatoarea proprietate:

(Tr:n.r.j ) = (TI;..r.j )!
Procedura de sinteza :

Pentruj=1.2,....n

. Se determina din (T, )" din T, ;

. Se calculeazi cu relatiile (9.22) 51 (9.23) P; 1 q; din (T,

+
m:.j) *

. Se proceseaza d,;

> =Y na s * ? .
. Se determina (T, )" cu relatia (9.24);
. Se calculeaza vectorii necunoscuti ai ponderilor w

misj *

N e Y —

>

. Se completeazi adecvat cu elemente nule vectorul wfm” pani cand se obtine
vectorul w!

nrl.j ;
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Observatie
Reteaua neuronala a fost inzestrata cu capabilitatea de invatare si uitare fara a afecta
echilibrul existent si mentinand localitatea interconexiunilor.

9.3 Memorie asociativa complet stabila

Metoda propusa , bazata tot pe determinarea pseudoinversei , asigura in plus conditia
de simetrie a matricii de interconexiune, deci stabilitatea completd a retelei neuronale.
Se considera RNC descrisd de urmitoarea ecuatie :

x = -Cx + Af(x) +1
y = f(x)

S-a demonstrat ca daca matricea de reactie inversa este simetricd, RNC este complet
stabild [21],[27].

Fiind date m modele de memorat yi ,1=1,2,..,m si o retea neuronali celulari cu n celule
trebuie indeplinite conditiile:

(9.24)

+ fiecare vector de memorie x trebuie sa fie un punct asimptotic stabil;
* refeaua neuronald trebuie sa fie complet stabild, deci A simetrici;

Relatiile (9.3)-(9.9) sunt valabile si pentru sistemul continuu (9.24).
Pentru obtinerea unei matrici de reactie A simetrice trebuie indeplinitd in plus
conditia T;=T}y , astfel incat din ecuatia (9.6) se obtine:

T_ .1 Dot i=1.2
T,.- W, =X, -“Z:lyk.Ajk ptr.j=12,...,n (9.25)

Ecuatia (9.25) se poate rezolva determindnd T'; pentru j=1,2,...,n si luand in
considerare randul k al matricii Y , y, € R"™

Utilizand matricea index S, sunt procesate doar elementele nenule ale matricii de
reactic. In plus, datorita structurii matricii S, toate coloanele matricii T si ale vectorului j
sunt climinate pand la j-1 si in timpul evaluarii interconexiunilor T.k=1.2,...j-1 este
indeplinitd $1 conditia de simetrie. Procedura de sintezd expandeazi adecvat wfj cu
clemente nule §1 cu interconexiuni simetrice Ay, k=1,2,...j-1, pentru obtinerea lui w,.
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9.4 Memorii asociative de ordin superior ce utilizeaza metoda
pseudoinversei

Retelele cu conexiuni de ordinul intdi au limitdri intrinseci In ceea ce priveste
capacitatea de memorare. Desi complexitatea proiectarii i implementarii creste, in cazul
conexiunilor de ordin superior, avantajul imbunatatirii capacitatii de memorare poate fi
esential in unele aplicatii.

Metoda de sintezd expusa [22] permite proiectarea unei MA cu interconexiuni de
ordinul intai si superior, exploatdnd proprietatile pseudoinversei.

Se introduce urmétorul model pentru o RNC discretd in timp, cu interconexiuni de
ordinul intai §i superior:

n n-1 n
xi [k +1]= ZlA.,- y;lk]+ 2 Zl Hiji-y;[kl.y, [kl + L
J:

j:]|=j+

ptr.i=12,..n (9.26)

1
ylkl=f(x[kD= J(x([k] + 1| - [x(k] - 1j)

unde:
* A este interconexiunea de reactie, de ordinul intdi, de la celula C, la celula C,,
intr-o vecinatate finitd de razar ;
* H, este interconexiunea de reactie, de ordinul doi, de la celula C;la celula C, din
vecindtatea predefinita a celulei C;;
Ecuatia (9.26) poate fi scrisa in forma vectoriald urmatoare:

x[k + 1} =- A.y[k] + H.z[k] + 1

9.27
y [k = F(x(K]) ©.27)

unde:

* Z=lY1Y2 YiYaeeor YiYa Y2¥s Yao¥s .. Y2Yaseeos Yau-Yal € RY este vectorul
produselor iesirilor celulelor RNC, cu d=n.(n-1)/2; In cele ce urmeazi z va fi
reprezentat ca z={z,, z,, ... zy]' cu z;- z, (¥1.y2)=f(x)f(x;);

* A=[A,]eR™" este matricea interconexiunilor de reactie de ordinul intai;

» H=[H,]eR™ este matricea interconexiunilor de reactie de ordinul doi;

Matricile A gi H sunt matrici rare care tin cont de arhitectura locald a RNC, fiind
dependente de raza r a vecinitagii. Pentru o vecinitate r=1 existd 9 interconexiuni de
ordinul intdi yi d=9.8/2=36 de ordinul doi. in general pentru o vecinatate de razi r care
con{ine q celule numarul interconexiunilor de reactie de ordinul doi este d=q.(q-1)/2.

Pentru analiza stabilitdgii modelului introdus se rescrie ecuatia (9.27) sub forma:

X[k +1]= A".f(x[k])+ I (9.28)
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unde:
« A"=[A|H)eR™™? este matricea interconexiunilor de ordinul intai si doi obtinuta
prin extinderea matricii A cu matricea H;

f(x[k])

(n+d),
Z(XIkl)]e R

. f'(x[k])=[
Orice punct x, € R" este un punct de chilibru al sistemului dinamic (9.28) daca:
X, = A (x[k])+ I (9.29)

Analiza stabilitatii se face in [22].

Procedura de sintezd descrisa in continuare se bazeazd pe liniarizarea problemei,
derivatd din alegerea stdrii corespunzitoare punctului de echilibru dorit, x,=x1 pentru
f(x,) =%1, 1=1,2,...n.

Se doreste determinarea matricilor de interconexiune A, H, I, ale unei RNC cu n
celule, astfel incat, fiind date cele m modele de memorat yi ,1=1,2,..,m, trebuie indeplinite
conditiile:

« fiecare model de memorat y', i=1,2,..,m corespunde unui punct de echilibru x' al
reteler;
+ fiecare punct de echilibru x',i=1,2,..,m trebuie si fie un punct asimptotic stabil,

E Teorema 1 ;

Fiecare vector y' corespunde unui punct de echilibru, daci, $i numai daci, estq!

hndeplinité condifia: |

| X =Ay +Hz' +1 (9.30)
unde: |

e x' =[x},x}y..., X ]T €R"

* ¥ =¥ Yy, T €R”

« ' =[z,,2},...,2']" €R®

Procedura de sinteza asigura indeplinirea conditiei (1). Constrangerea (2) poate fi
satisticutd [22]. impunand ca x' =f(x') = y', adicd y| = x| = £, pentru i=1.2...m i
j=1.2...n.

Omutand pentru simplitate pasul de iteratie, ecuatia (9.27) poate fi scrisi compact sub
torma:

X=AY+H.Z+I
(9.31)
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unde:
e X =[x',x%...,x"] eR™
« Y=[y,hy%...,y"] eR™™
*Z=(z',7%,...,z") €eR¥"

°I =[LL...,]]eR™

Se introduc urmatoarele matrici:
T=[Y"[Z7]J] e R™™4D
J =[1,1,...,1" eR™

W, =[A“,Aj2,...,Ajn

tx(n+d+1)
CirCpesCy| I]eR

Ecuatia (9.31) devine:
T.w/=X] j=12,..,n (9.32)

Ecuatia (9.32) trebuie solutionata tinand cont de localitatea conexiunilor RNC.
Se introduc doua matrici patratice, S=[S;]JeR™" si S=[Si;]eR™" astfel:

i

1 daca j apartine vecinatatii celulei i
|0 in rest

: 1 dacaambele celule referite de indicele q apartin vecinatatii celulei i
“ 710 in rest

Matricile S i S e permit obtinerea unei matrici T reduse, T,; € R™", obtinuti prin
eliminarea coloanelor:
+ al cdror indice corespunde elementelor nule din randul j al matricii S;
« al ciror indice corespunde elementelor nule din randul j al matricii S
h, = 1+isij + zdjs;q
j=1 q=1
Intr-un mod similar se determini vectorul redus W, € R"™. prin eliminarea coloanelor
corespunzdtoare din w .
Ecuatia (9.32) are solutia:
wl =T .X] (9.33)

] r

+ . .
unde Trj este pseudoinversa matricii T

Expandand in pozitiile adecvate w,, cu elemente nule se obgine vectorul ponderilor
interconexiunilor w,.
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Procedura de sinteza :
Pentru fiecare j=1,2,...,n

1. Se alege X=Y;

2. Se determina matricea S;
3. Se calculeazi matricea S ;
4. Se proceseazi matricea T ;

rj?
T,
rj?

5. Se determind vectorii necunoscuti ai ponderilor w

6. Se completeaza adecvat cu elemente nule vectorul erd. pana cand se obtine vectorul
wi;

Observatie

Metoda propusi se bazeazd pe determinarea pseudoinversei matricii modelelor de
memorat i pastreaza arhitectura RNC. Metoda propusa este flexibild. Ea este o
generalizare a metodei 9.1, care se poate obtine dacd se considera S'=0 s1 H=0. Daca se
doreste implementarea unei RNC de ordinul 2 se considerd S=0 s1 A=0. Prin incorporarea
procedurilor 9.2 si 9.3 se pot aduce imbunatatiri ulterioare metodei, obtinandu-se o
memorie cu capacitatea de invatare st de uitare. Transformarea realizata, intre intrare §i
iegire, este transformarea optimala, in sensul celei mai mici erori §i asigura performante
bune comparativ cu alte proceduri de sinteza.

9.5 Rezultatele simularii

Pentru a testa performantele memoriei obtinute prin metoda pseudoinversei am facut
mai multe experimente.

Algoritmul a fost implementat in MATLAB. Matricile de interconexine obtinute pe
arhitectura unei RN de tip complet conectate, conform procedurilor expuse au fost
modificate, in Borland C, intr-o forma adecvata simulatorului soft RNC, variant in spatiu.

Exemplul 1

Au fost memorate utilizind metoda pesudoinvresei din §9.1, cu 0 RNC cu vecinitate
r=1, primele trei modele ideale din Fig.9.1 (literele N,E,T), de dimensiune 6x6, aceleasi
din [18]. Testele au fost efectuate atat pentru zgomot binar (obtinut prin inversarea valorii
pixelilor in literele NLE §1 T din Fig.9.1) cat g1 pentru zgomot gaussian (primele trei litere
din F1g.9.2), cu medie nula i dispersie o € (0. 1.5).
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Tabelul 9.1

Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1

aussian . .
9 14 toate cele 3 modele corect apelate din memorie
c=1,
gaussian un model corect apelat din memorie, celelalte doua
a=1,5 cu 2 pixeli eroare
binar 229 . .
o toate cele 3 modele corect apelate din memorie

(8 pixeli inversati)

JUTFUT ¢

THEOT &

"y

Fig. 9.1 Modele ideale si afectate de zgomot binar (8 pixeli eronati), memorate
cu o RNC , proiectata prin metoda pseudoinversei

Fig. 9.2 Modele afectate de zgomot gaussian cu ¢ = 1.4, memorate cu o RNC,
proiectata prin metoda pseudoinversei

Cele mai bune rezultate obtinute sunt prezentate sintetic in Tabelul 9.1.

Tabelul 9.2
Zgomot / veciniatate Vecinatate r=1
gaouisi:m / toate cele 4 modele corect apelate din memorie
ga;ss;a; - . —A—V.;irn—ocijéle;;)weTa—te— ;r?n;_m;necu_ 17 rprlxel eroare,
=S _unuleu 3 pixeli eroare si unul cu 4 pixeli eroare
binar 22°% toate cele 4 modele corect apelate din memorie

(8 pixeli eronati)
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Reproiectand reteaua au fost memorate prin aceeasi metodda 4 modele. Rezultatele

experimentului sunt prezentate sintetic in Tabelul 9.2.

Fig. 9.3 Modele ideale memorate cu o RNC de dimensiune 4x3, proiectata prin
metoda pseudoinversei

Se poate constata cd pe masura ce numarul modelelor creste performantele memoriei

Exemplul 2

scad, ceea ce era de asteptat.

Au fost memorate modelele din Fig.9.3, aceleasi raportate i in [27] intr-o RNC de

dimensiune 4x3.
Matricea de interconexiune de reactie este:

0.000000000000e+00
0.000000000000¢+00
0.000000000000¢+00
0.000000000000¢+00

1. 110087499354¢-16
S 686019413657¢-16
1.000000000000¢ +00
1 04929086253 1¢-15

-2 000000000000¢ ~00
0 000000000000e+00
0 000000000000¢+ 00
0 000000000000¢+00

-7 407407 164574¢-01
ST 40740710457 4¢-01
-7 407407 164574¢-01
4 TTOIRGSSN936e- 16

0 OOOO0ONO3349e-01
0 DOOVCOVVONOOE - VO
(- OVODOVOVOVO0E - VO

0 VOBCO0OO00LYe -0
SANTO96TO2657 2¢-01
SANTO96T6263572¢-01

SANTOURTO26372¢-01

0.000000000000e+00
1.333333373070e+00
1.333333373070¢+00
0.000000000000e+00

4.000000000000e+00
-6.697621862838¢-16
0.000000000000¢+00
2.000000000000¢+00

1.91274647269%¢-15

1.000000000000¢+00
1.000000000000¢+00
1.000000000000¢+00

-6.722053469410e-18
7.407407164574¢-01
2.962962985039¢-01

1.666666626930¢+00
| 666666626930e~00
9.230769276619¢-01
9 230769276619¢-01

9 2307069276619¢-01
FRTO967626572¢-01
24516129493 e -00
S I61290168762¢-01

0.000000000000e+00
1.875669758400¢-17

-1.333333373070¢+00

0.000000000000¢+00

1.4872102843%94¢-15

-1.035196234289¢-15
0.000000000000¢~00
0.000000000000¢+00

0.000000000000e+00
5.507747036226¢-17
-1.000000000000e+00
2.838441287567¢-16

-7.407407164574¢-01
-1.481481492510¢-01
-1 481481492519¢-01
0.000000000000¢~00

0 000000000000¢ ~00
0 000000000000¢~00
-9 230769276619¢-01
Y 076923191547 ¢-0]

S30T6923191547¢-01
S1612901687A2¢-0)
S161290168762¢-01
SNIS6604532] 2¢-1h
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-4.000000059605¢-01
4.000000059605¢-01
-1.200000047684e+00
0.000000000000e+00

0.000000000000e+00
0.000000000000e+00
-3.333333432674¢-01
-3.333333432674e-01

0.000000000000e+00
-6.661338147751e-16
2.393918396848e-16

0.000000000000e+00

1.200000047684e+00
1.200000047684¢+00
-3.209238430557e-17
1.714285731316e+00

1.714285731316e+00
0.000000000000e+00
-6.666666865349¢-01
1.666666626930e+00

0.000000000000e+00
1.226883178385¢-15

4.000000000000e+00
0.000000000000e+00

0.000000000000e+00
0.000000000000e+00
0.000000000000e+00
-5.714285969734¢-01

-5.714285969734e-01
0.000000000000e+00
-1.666666626930e+00
-3.03576608295%¢-17

0.000000000000e+00
0.000000000000e+00
0.000000000000e+00
0.000000000000e+00

Matricea interconexiunilor de polarizare este:

-5.5570782350744530e-016 -5.8069868358323620e-016 -1.7618285302889450e-016
-8.8817841970012520e-016 2.9629629629629600e-001 6.6666666666666610e-001
-3.0769230769230770e-001 -1.5483870967741930e+000 4.0000000000000080e-001
-5.7142857142857130e-001 -6.6666666666666700e-001 -4.2891037943526560e-016

Tabelul 9.3. prezinta rezultatele testelor efectuate. Se poate observa ca aceasta RNC
de dimensiune 4x3 comparativ cu cea de dimensiune 6x6 este capabild sd corecteze un
zgomot gaussian (cu medie nuld) cu o disperise semnificativ mai mica. (6=0,9 comparativ
cu o=1,4). Comportarea este evident mai putin performantd si in cazul corectiel
zgomotului binar. MA RNC de dimensiune 4x3 ce utilizeaza metoda pseudoinversel nu
este capabila sd corecteze 2 pixeli eronati.

Fig. 9.4 ilustreaza modelele memorate peste care s-a suprapus un zgomot gaussian cu
medie nula §1 dispersie =0,9.

Tabelul 9.3

Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1

aussian . '
g 5=0 8 toate cele 4 modele corect apelate din memorie
aussian . .
g 5=0 9 toate cele 4 modele corect apelate din memorie
gaussian toate cele 4 modele au fost apelate din memorie cu o
o=1 eroare de 1 pixel
binar 2,8% 3 au fost corect apelage din memorie, unul a fost corect

(1 pixel eronat) dependent de pozitia pixelului eronat

binar 5,6% 1 mode! uneori corect apelat din memorie, dependent de
(2 pixeli eronati) pozitia pixelului eronat si trei cu 1 pixel eroare
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Fig. 9.4 Modelele memorate afectate cu zgomot gaussian cu medie nula si
disperise 6 =0,9

Exemplul 3

S-a testat modul in care MA obtinuta prin metoda pseudoinversei apeleaza din
memorie cele opt modele din Fig. 8.3. Fig. 9.5 prezinta modelele memorate afectate de un
zgomot gaussian cu medie nula si dispersia 6=0,6. Aceastea aplicate la intrarea in RNC au
generat la iesire modelele i1deale.

Tabelul 9.4
Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1
ga;sos’isem ' toate cele 8 modele corect apelate din memorie
gaussua; ATmeﬂeleA;r‘ec':t apelate din meﬁ;r;;: restul cu 1 pixel
6=0,7 | eroare
binar

. te cele 8 modele corect apelate din memorie
1 pixel eronat toate P

binar

2 pixeli eronatj toate modelele afectate cu 1 pixel eroare

Fig. 9.5 Modelele memorate afectate de un zgomot gaussian cu medie nula si
dispersie =0,6
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Desi aceastd MA are dimensiune mai mare decét cea din exemplul 2, capabilitatea el
de corectie a zgomotului gaussian este mai slabd. Se poate deduce dependenta
performantei memoriei de modelele memorate.

Comparativ cu MA obtinuta prin metoda descompunerii in valori singulare care a
corectat un zgomot gaussian cu o=1, performanta acestei memorii este mai slaba. In ceea
ce priveste zgomotul binar ambele au corectat doar | pixel eroare.

Exemplul 4

Au fost testate cele 20 de modele din Fig. 8.5. Rezultatele experimentelor sunt
sintetizate in tabelul 9.5.

Tabelul 9.5
Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1
gi‘fg |gn toate cele 20 modele corect apelate din memorie
gaussian 18 modele corect apelate din memorie, restul cu 1 pixel
c=0,7 eroare
binar

1 pixel eronat toate cele 20 modele corect apelate din memorie

binar

2 pixeli eronai toate cele 20 modele corect apelate din memorie

binar

3 pixeli eronafj 13 modele corect apelate, 7 cu 1 pixel eroare

Fig. 9.6 prezintd modelele memorate afectate cu un zgomot gaussian cu medie nuld §i
c=0.,6.

Se observa o imbunatatire a performantelor in ceea ce priveste eliminarea zgomotului
binar fata de exemplul 2.

In comparatie cu MA obinutd prin metoda descompunerii in valori singulare,
performaniele obtinute prin metoda pseudoinversei sunt mai slabe. in primul caz a fost
eliminat un zgomot gaussian cu medie nuld $i =1, pe cand aici doar 6=0.6. $1 in cazul
zgomotului binar, performantele descompunerii in valori singulare au fost net superioare,
fiind corectagt 7 pixeli inversati faja de 2 aici.
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Fig. 9.6 Modelele memorate afectate cu un zgomot gaussian cu medie nula si
dispersie 5=0,6

Exemplul 5

S-a experimentat memorarea celor 25 de ideograme chinezesti din Fig. 6.11.

S-au utihzat doud tipuni de semnale aleatoare nedorite, suprapuse peste semnalul util
y1 necorelate cu acesta: un zgomot Gaussian cu medie nuld si dispersie s € [0.0, 0.6] si
unul digital. Modelele afectate de zgomot gaussian cu 0=0.7 sunt prezentate in Fig.6.14.

Rezultatele testelor sunt prezentate in Tabelul 9.6. Se poate remarca ci odata cu
cresterea numarulur de modele memorate a scazut semnificativ capacitatea de corectie. In
plus nu a putut fi corectat zgomotul binar.
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Tabelul 9.6

_Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1

gi‘fg":n 25 modele corect apelate din memorie

gaussian 15 modele corect apelate din memorie, restul cu o
¢=0,5 eroare de 1 pixel

gifg"gn toate modelele afectate cu o eroare de 1-5 pixeli
b"'.'ar toate modelele afectate cu o eroare de 1 pixel
1 pixel

Exemplul 6

Prin metoda 9.3 s-a obtinut o memorie complet stabila, de dimensiune 4x3, cu care au
fost testate modelele din Fig.9.3, intr-o MA RNC de dimensiune 4x3. Matricea de

interconexiune de reactie sunt cele date in continuare, aceleasi obtinute si in [27].
Matricea de interconexiune de reactie este:

1.3333333333333330e+000
1.3333333333333330e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

1.8756697583999220e-017
7.3496625417084290e-018
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

1.3333333333333330¢+000
8.8888888888888880¢-001
8. EEESBRRELBERBI10e-001
0.0000000000000000e+000

-1.3333333333333330e+000
-8 KEEEREBEBREBEL70e-001
9.2592592592592280e-002
0.0000000000000000¢+000

0.0000000000000000+000
0.0000000000000000¢+000
0 0000000000000000e+000
0.0000000000000000¢+000

0.0000000000000000¢+000
X RREREERRBEREBI10c-001
1 3730158730158730e+000
1 3730158730158730¢+000

1.8756697583999220e-017
-1.3333333333333330e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

4.0000000000000010e+000
-7.3767675960205670e-018
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

7.3725747729014300¢e-018
-2.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

7.3496625417084290e-018

-8.8888888888888870e-001
-4.8463837110102040¢-017
0.0000000000000000¢+000

-7.3767675960205670e-018
-9.2592592592592260e-002
-3.7037037037036900¢-002
0.0000000000000000e+000

-2.8818093744664700e-016
1.8518518518518460¢-002

-1.8518518518517550e-002
0.0000000000000000¢+000

0.0000000000000000e+000
9.2592592592592280¢-002

-4.5767195767195730e-001
-4.5767195767195770e-001

0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

7.3725747729014300e-018
-2.8818093744664700e-016

0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000

2.0000000000000000¢+000
7.7325298941666170e-016
0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000¢+000

0.0000000000000000¢+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000c+000

-2.0000000000000000¢+000
1.8518518518518460¢-002
1.8518518518518450¢-002
0.0000000000000000¢+000

7.7325298941666170¢-016
2.0092592592592580¢+000
2.0092592592592590¢~000
0.0000000000000000¢-000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000¢~000
0.0000000000000000e~000
0.0000000000000000¢~000
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0.0000000000000000e+000
-4.8463837110102040e-017
-4.5767195767195730e-001
-8.3975812547241240e-001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
1.3730158730158730e+000
1.7872260015117140e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-4.5767195767195770e-001
-8.3975812547241240¢-001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

Matricea de polarizare este:

-5.5570782350744530e-016
2.5540189176516870e-016

-4.5767195767195750e-001
-8.3975812547241270e-001

0.0000000000000000e+000
-3.7037037037036900e-002
2.7396069538926700e+000
-6.3945578231292500e-001

0.0000000000000000e+000
1.8518518518518450e-002
6.3945578231292530e-001
-8.4013605442176880e-001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-8.3975812547241240e-001
-8.3975812547241240e-001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-6.3945578231292500e-001
2.1914210128495840¢+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-6.8456525170734750e-016
3.2898715041572240e-001

9.9529759434169300e-017
-3.7037037037036900e-002

-1.2603930461073320e+000
-9.6844293272864720e-001

0.0000000000000000¢+000
-1.8518518518517550e-002
6.3945578231292530e-001

-6.8456525170734750¢-016

0.0000000000000000e+000
2.0092592592592590e+000
8.4013605442176880e-001
3.2898715041572180e-001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
-8.4013605442176880¢-001
3.2898715041572240e-001

0.0000000000000000e+000
0.0000000000000000e+000
3.2898715041572180e-001

4.0000000000000000e+000

2.7300210703185000e-016
-1.8518518518518190e-002
3.1046863189720340e-001
-2.2204460492503130e-016

Rezultatele experimentelor sunt prezentate in Tabelul 9.7.

Comparativ cu MA din exemplul 2 obtinuta se poate constata cd prin simetrizarea
interconexiunilor, pentru a se obtine o memorie global stabili, s-a pierdut din performanta

retelel.
Tabelul 9.7
Zgomot / vecinatate Vecinatate r=1
giuzsosgn toate cele 4 modele corect apelate din memorie
gaouzs(;sugn 3 modele au fost corect apelate, 1 cu o eroare de 1 pixel
gaussian 2 modele corect apelate din memorie si doua cu 2 pixeli
o=1 eroare
binar 2,.8% 3 au fost corect apelate din memorie, unul a fost corect
(1 pixel eronat) dependent de pozifia pixelului eronat
binar 5.6% 2 modele corect apelate din memorie si doua cu 1 pixel
(2 pixeli eronati) eroare
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Observatii

In acest capitol sunt prezentate cateva variante ale metodei pseudoinversei bazate pe
arhitectura specifica RNC.

Prin simentrizarea interconexiunilor in conformitate cu §9.3 este posibild obtinerea
unei retele neuronale complet stabile. Generalizand metoda pseudoinversei se poate
obtine o RNC cu conexiuni de ordin superior, cu avantajul cresterii capacitatii de
memorare.

Pentru invétarea de noi modele sau uitarea unora intr-o memorie obtinuta prin metoda
pseudoinversei, matricile de interconexiune se pot determina pornind de la cele existente
fara a fi necesara reproiectarea.

MA obtinutd prin aceste metode are performante mai slabe comparativ cu cea
obtinuta prin metoda descompunerii in valori singulare, in aceleasi conditii de proiectare
(aceagsi precizie, in acelasi mediu de calcul MATLAB) si de functionare (aceleasi modele
memorate).

In cele ce urmeazi se prezinti un studiu comparativ si cu alte metode de proiectare a
MA, luand in considerare cativa parametrii generali acceptati pentru caracterizarea
preformantelor RN.

9.6. Studiul comparativ al performantelor memoriilor asociative

Din tabel se observa ca prin toate metodele implementate au putut fi memorate cele 25
de modele testate. Algoritmul rapid cu numar redusde conexiuni si descompunerea in
valori singulare au determinat implicit $1 memorarea combinatiilor liniare ale modelelor
memorate (practic au fost testate sumele modelelor).

Pentru o aceeasi vecinatate de r=1, toate metodele cu exceptia algoritmului rapid au
demonstrat o capabilitate similara de apel al modelelor ideale din memorie in conditii de
zgomot gaussian. §1 pentru o vecindtate r=3 toate metodele testate au aceeasi performanta
pentru cele 25 de modele memorate.

In ceea ce priveste zgomotul binar, toate memoriile asociative au o slaba capabilitate
de corcctare cu exceptia MA obtinuti prin descompunerea in valori singulare.

Performanta MA RNC depinde de numarul si tipul modelelor memorate (daca
prezintd regularitati sau nu) de dimensiunea RNC ¢i a vecinitagii, si distributia
zgomotului. Cu cat dimensiunea RNC si a vecinititii creste, MA are o performantd mai
buna.

Metodele care utilizeaza regula lui Hebb au o mai buna capabilitate de corectie in
zona centrald a imginii spre deosebire de descompunerea in valori singulare care conduce
la 0 mai bund corectie in zonele marginale. Aceasta se datoreazd modului specific de
calcul al interconexiunilor prin fiecare metoda in parte.

Nu sc poate face o apreciere cxactd relativ la numarul de interconexiuni gencrate
pentru memorarea aceloragt modele. deoarece de fapt multe dintre ele sunt nule.

150

BUPT



Tabelul 9.8

Tipul retelei si al invatarii

Dimensiunea retelei

Vecinatatea

Numarul de modele
memorate

Nr. de interconexiuni

RNCA algoritm raR:::c:l un numar d RNCA i lori RNCA
algoritm rapid goredus d’; conexiuni escon;?:;:;:;" valori metoda pseudoinversei
9x9 9x9 9x9 9x9
1.r= 1.r=1 1.r=1
r=1
2.r=3 2.r=3 2.r=3
25 modele si combinatiile lor | 25 modele si combinatiile lor
25 modele jiniare liniare 25 modele
1. 729 (unele pot fi zero) 1. 729 (multe sunt zero) 1.729 729
2. 3969 (unele pot fi zero) 2. 3969 (multe sunt zero) 2.2601

Nr. de modele /
nr. de interconexiuni

1. mai mare decat 0.0343
2. mai mare decat 0.0063

1. mai mare decat 0.0686
2. mai mare decat 0.0126

1. mai mare decéat 0.0686
2.0.019

mai mare decat 0.0126

Capabilitatea de corectare a
erorilor

mare
zgomot gaussian
1. 6=0,2
2.0=0,7
zgomot binar: 1 pixel

mare
zgomot gaussian

1.0=04
2.0=0,7

zgomot binar: 1 pixel

mare
zgomot gaussian

1.0=0,4
2.6=0,7

zgomot binar: 3 pixeli

mare
zgomot gaussian
c=0,4
zgomot binar: nu

Capacitatea de memorare
(cu restrictii)

Memorarea aditiva

Stari nedorite
Complexitatea

Viteza de invajare

mare (25) mare (50) mare (50) mare (25)
da da nu nu

da da da da

relativ simpla simpla complexa complexa
mare foarte mare mica mica
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Avantajul major al memoriilor ce utilizeazd regula lur Hebb este faptul cd
incorporarea unui nou mode este foarte simpla, aditiva comparativ cu metoda
descompunerii in valori singulare, unde este necesara reproiectarea. Metoda
pseudoinversei, desi nu necesitd reproiectare, se bazeaza pe o procedura mai complicata.

Nici una dintre metodele expuse nu garanteaza evitarea modelelor nedorite (care
practic sunt foarte rare), nerealizdnd un control al traiectoriei din starea initiald in cea
finala.

Costul computational si deci timpul de procesare implicat de metodele ce utilizeaza
regula lui Hebb este mai redus decat cel solicitat de celelalte metode.

Simplitatea, aditivitatea, viteza de procesare a metodelor ce utilizeazd regula lui
Hebb, similaritatea cu modul uman de procesare a informatiei, cu performante similare cu
cele ale altor metode, sunt argumente ale cercetarii in aceasta directie.
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Capitolul 10
CONSIDERATII FINALE

De la cercetarea fundamentald teoreticd, la realizarea produsului de serie care
implementeaza rezultatele acesteia in aplicatii practice, drumul este foarte lung. Prin
localitatea conexiunilor, complexitatea comportamentului §i viteza de procesare, RNC
par sa fie o solutie viabild, implementabila practic, aplicabild in timp real intr-o arie
extrem de larga de domenii.

Este fireascad problema ridicata de traditionalisti §1 anume daca un sistem clasic, bazat
pe un model de calcul pur matematic, nu ar putea fi o solutie la fel de buna, sau chiar
perfectd pentru o anume aplicatie. Raspunsul este DA, DAR cu conditia ca utilizatorul
sa gaseasca acel model. Retelele neuronale sunt necesare pentru acele fenomene
complexe a cdror cunoagtere este incertd, incompleta sau principial dificila.

Retelele neuronale celulare nu reprezinta un panaceu, ci instrumente utile pentru a
patrunde in domenii aflate inca sub dominatia naturii sau imaginatiei. Ele ofera cadrul
adecvat modelarii g1 studiului unor fenomene complexe, mai putin cunoscute.

10.1 Perspective ale evolutiei RNC

Retelele neuronale celulare g1 aplicatiile lor constituie unul dintre focarele de interes
ale cercetdrn internagionale curente, iar potentialul lor extraordinar va permite noi
abordari in cele mai diverse domenii ale activitaii umane, evident in stransa legaturd cu
evolugia tehnologica a implementirilor fizice.

In cadrul general al RN este previzibild evolugia ascendentd a interesului pentru RNC.
Gama aplicatiilor in care se utilizeaza refelele neuronale celulare este extrem de
vastd, depasind cu mult preocupdrile legate de tehnica in general §i de electronici in
particular. In ultimii ani au fost raportate rezultate incurajatoare privind folosirea
acestora in medicind, pentru modele biologice (modele morfogenetice. modelul de
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difuzie intre membranele celulelor, modelul retinei), in sistemul bancar si altele. Viitorul
va duce cu siguranti la diversificarea si inmultirea aplicatiilor.

Posibilitatea comportarii haotice a RNC este o premiza pentru memorarea informatiet
intr-o maniera similara creierului uman. Exploatarea acestur potential ar putea aduce
rezultate spectaculoase.

Integrarea algoritmilor genetici in RNC si elaborarea unor algoritmi genetici hibrizi
ce incorporeazi si operatori specifici aplicatiei, deschide noi perspective RNC.
Elaborarea unor algoritmi de invétare adaptivi §i utilizarea tehnologiilor optice,
electromagnetice gi cuantice in implementarea pe scara industriald sunt alte posibilitati de
dezvoltare a RNC.

Masina universalda RNC tinde sd revolutioneze lumea supercomputerelor. Foarte
probabil cia ea va reprezenta pentru inteligenta artificiala ceea ce reprezintd
microprocesorul pentru calculatoarele traditionale.

10.2 Perspective ale evolutiei RN in contextul inteligentei
artificiale

Prin aplicatiile in solutionarea unor probleme dificile ca de exemplu estimarea,
identificarea, predictia, optimizarea, RN au un impact tot mai mare in domeniul vietii
sociale, in luarea deciziilor economice si chiar politice.

Evolutia RN a fost legata inca de la aparitie de dezvoltarea aga numitelor “programe
de inteligentd artficiala”. In sprijinul integrarii celor doui metode de abordare a
cunoasterii  vin gi ultimele descoperiri din neurologie care confirma existenta a doua
mecanisme de procesare a informatiei in creierul uman:

+ unul rapid, eficient, subcongtient;
Retelele neuronale par a fi cadrul adecvat acestui nivel de prelucrare a
informatiilor, de abordare directd a lumii inconjuritoare.

* celalalt lent, serial, constient;
Prin intermediul acestuia se evalueaza gandurile curente, se abordeaza congtient
probleme, se dezvolta idei noi. Oamenii congtientizeaza acest proces, putand da
explicatii asupra rajionamentelor.

“Programele de inteligenta artificiala” au o maniera similara de procesare .

Sisteme hibride care incorporeaza atat o RN cat g1 un sistem expert func{ioneaza in
prezent cu succes, ca de exemplu in controlul unor procese industriale. Este previzibila
continuarea cercetdrii in aceasta directie in vederea imbunatagiri performangelor.

In ultimii ani odata cu revigorarea cercetarii in domeniul teorier mul{imilor fuzzy s-a
afirmat tot mai mult tendinta integrarii celor doua directii de cercetare in inteligenta
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artificiald. Teoria multimilor fuzzy reprezintd un instrument foarte puternic pentru
tratarea ambiguitatilor de natura nestatisticd si pentru modelarea ragionamentului nuantat
sl aproximativ. Aceasta teorie a furnizat retelelor neuronale modele care le permit 0 mai
bund abordare a datelor incomplete, ambigue, sau chiar contradictorii. S1 invers, calculul
neuronal este folosit in proiectarea si optimizarea sistemelor fuzzy. Exista aplicatii in care
se folosesc ambele modele, initial cu o functionare independenta, ulterior intr-o
arhitectura omogena.

Este previzibila o evolutie rapida a cercetdrii in domeniul de fuziune dintre retelele
neuronale si teoria fuzzy, calculul neuro-fuzzy, care ofera un grad mai sporit de robustete
si un coeficient de inteligentd mai ridicat.

Integrarea tehnicilor inteligente poate avea consecinte spectaculoase, sinergia lor
evoluand spre o forma de inteligenta artificiald netraditionala.

10.3 Contributii personale

In cercetarea efectuati asupra aspectelor teoretice si aplicative ale RNC autorul si-a
adus urmatoarele contributii:

+ Caracterizarea intr-o maniera unitara si sistematicd a tipurilor de RNC dezvoltate
pand in prezent, a aspectelor importante in proiectarea lor si a modului de
abordare intr-o aplicatie curenta (Cap.2, Cap.3), a catorva aplicatii posibile ca
operatori in probleme complexe de prelucrari de imagini (Cap.4), a
caracteristicilor §i modalitétilor de sintezd a memoriilor asociative (Cap.5);

* Determinarea matricii de interconexiune (in MATHCAD) pentru detectia partii
statice a imaginilor in miscare(§ 4.3);

 Implementarea unui program (in MATHCAD) de determinare a matricilor de
interconexiune a RNC pentru reconstructia obiectelor tridimensionale prin
interpolare §i aproximare, pentru rotirea lor in spatiu (§4.3)

* Introducerea unei noi structuri de RNC functiondnd ca memorie asociativa
bidirectionald, ce utilizeazd regula lui Hebb, pentru determinarea
interconexiunilor de reactie (§ 6.2), fundamentarea teoretici , determinarea
conditiilor impuse asupra modelelor de intrare, a capacitatii de memorare si
experimentarea MA ob{inute;

* Implementarea in C*~ a algoritmului rapid de determinare a matricilor de
Interconexiune a unei memorii asociative [95], experimentarea memoriei
obfinute (§ 6.3);

* Dezvoltarea unui nou algoritm ce utilizeaza o reguld a lui Hebb modificata,
bazatid pe mediere, pentru determinarea matricilor de interconexiune de reactie $i
de curent, implementarea in Borland C™~ §1 experimentarea practicd a memoriei
prolectate (§ 6.4.);
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Aplicarea metodei regulii lui Hebb modificate , din § 6.4 1in conducerea
automata a unui vehicul (§ 6.4.3);

Dezvoltarea modelului memoriei asociative ce utilizeaza descompunerea in
valori singulare in MATLAB si C, testarea memoriei obtinute in conditii de
perturbatii ale modelelor de intrare (Cap.8);

Determinarea interconexiunilor unei memoril asociative prin metoda
pseudoinversei in MATLAB si studiul MA obtinute (Cap.9);

Studiul comparativ din punctul de vedere al performantelor tuturor modelelor de
memorii asociative cunoscute pand in prezent, cu evidentierea avantajelor si
dezavantajelor fiecaruia (§ 6.5), (§ 9.5);
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Anexa 1

Distanta metrica

Definitia 1
Distanta metrica d,,(i,v) este o functie cu valori reale care satisface urmatoarele
axiome:

1. dy,\(1,v) = dy(v,1) pentru Vi,v

2. dy(1,v) < di(i,9) + dii(q,v) pentru tofi 1,v,q = {ij,laseesinol}, I € {1,2,....N;} pentru
totij € {1,2,...,n}

3.d(1,v) Opentru Vizv

4. dy\(i,1)=0

Distanta Hamming dintre doi vectori v. i v. n dimensionali in
functie de produsul lor scalar

Definitia 2
Distanta Hamming dintre doi vectori v, si v, (HD(v,,v>)) n dimensionali, este datd de
numirul bitilor prin care difera cei doi vectori.

Produsul scalar al celor doi vectori n dimensionali se poate scrie ca numarul bitilor
(din aceeasi pozitie ) identici in cei doi vectori minus numarul pozitiilor prin care difera:

vi-v:=(n-HD(v,,v;))- HD(v,,v,) (A1.1)
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Anexa 2

Fie urmaitoarele matrici de interconexiune:
0 0 0 a a a

A=[0 A 0/, B=|a b a|, I, A"=][0]
0 00 a a a
c c ¢

B'=|c¢c d ¢

(A2.1)

c ¢ ¢

unde: Ay ,a, b, ¢, I sunt constante si Ay > 1.
Ecuatia de stare, respectiv cea de iesire a circuitului, pentru C=Im F s1 R=1 kQ sunt:

xi(t) = -x;;(t) + AO‘Y‘l‘j(t)°bui.j(t) +a. X u, () + d-Ui.j(t'T) +

Cua & Nelij) (A2.2)
+b. ¥ ugt-t)+1 ptr.1<i <Mj;1 < j<N
Cy € N, (ij)
Y1y = f(xi; ()= 0.5 (|xs () + 1 - xi;®) - 1)) (A2.3)

Daci intervalul de timp in care variaza intrarea este mult mai mic decat intervalul de
timp al tranzitiei retelei atunci template-ul dat de relatia (A2.1) nu este doar complet stabil
(avand conexiuni pozitive), ci $1 variabilele de stare sunt monotone in timp:

daci x(t,) <0 atunci x(t) <0 (t > ¢,)

(A2.4)
daca x(t,) > 0 atunci x(t) > 0(t > ¢,)
Se scrie ecuatia de stare sub forma:
xl](t) = =Xij (t) + A, yl.j (t) + gl.j (AZ.S)

unde:

g, =bu,;t) +al apua® +du(t-1) +bX. (apuat-1)+ 1 (A2.6)

este de fapt independenta de timp pentru ci imaginea de intrare nu se modificd
semnificativ in timpul tranzigiei. Starea stajionara a celulei C,; este determinata de:

-xi; t Aof(xy) + g, =0 unde x;; = lim.,. x;;(t) (A2.7)
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Reprezentand grafic ecuatia A, f(x;;) = x;; - g;; constatdm cd avem trei cazuri:

a) Daca A, - 1< g;; atunci avem un singur punct de echilibru la O, (Fig.A2.1a).
Valoarea proprie a circuitului echivalent liniarizat in punctul O, este A = -1, din moment
ce punctul de echilibru este stabil. Este evident ca in timpul tranzitiei x;(t) < Aq + g;;. De
aceea din (A2.7) rezulta ca:

X0 20,t2 ¢ (A2.8)

Se remarca ca starea celulei va creste ca valoare monoton de la x;(0) pand la x;; , unde
atinge asimptotic punctul de echilibru.

Af(’Q A f(x)
Gij
(A-1)<g, Ao 0, <Acr1)<g, Ao
> % Xﬁ-ﬁg"'g‘ %
X=As*y >
9y
Ay 0, Ay
(a) (b)
A '(,‘)
(A-1)$g,€(A-1) Ay 0,
X =Ag+g, XAty x,
0, O, |9,
-Ag
(c)

Fig. A2.1 Punctele de functionare a celulei C;;

b) Similar, daca - (A, - 1) > g;; atunci avem un singur punct de echilibru la O,
(Fig.A.2.1b). In timpul tranzitiei avem x,(t) 2 A, + g,,. De aceea din (A2.7) rezulta ca:

Xi, (<0, t2¢, (A2.9)

Se observa cid vanabila de stare a celuler C,; va descreste monoton de la x, (0)
pand la x,,, unde atinge asimptotic punctul de echilibru O..
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¢) Dacd -(A,- 1) < g;; <A,- 1, atunci exista trei puncte de echilibru (Fig.a2.1c). Doud
dintre ele O, si O, sunt localizate in regiunea orizontala a functier f(x; ;). Punctele O, 10,
sunt local stabile,iar O; nu este stabil pentru cd valoarea proprie a circuitulut liniarizat
echivalent in acest punct este A = 1/(Aq.,) > 0.

Se poate demonstra cd, daca:

* Xij(t)) = (Ao - Dxij(t) + 8, >0, t2 tatunci Xx;; va creste pana va
atinge punctul O,. Asta inseamnd ca starea celulei va creste ca valoare
monoton de la x;;(0) pand la x;; , unde atinge asimptotic punctul.de echilibru O,.

« Xi;(t) = (Ao - Dxi;(ty) + 8; < 0 atunci x;; va descreste pand atinge O,.

Din demonstratia prezentatd rezultd ca variabila de stare este strict crescatoare sau
strict descrescatoare pentru ty <t < t,. Circuitul va gési intotdeauna un punct de echilibru
stabil in regiunea orizontala a caracteristicii liniare pe portiuni f(x; ).

i
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Anexa 3

Algoritm pentru descompunerea in valori singulare

Se prezintd un algoritm de descompunere in valoni singulare pentru cazul
general al unei matrici cu m-linii si n-coloane.

Dacid A este o matrice reald de tip m X n, atunci existd matricile ortogonale U si
V de ordin m, respectiv n, astfel incat:

T - D
U .AV o daca m > n, sau

D (A3.1)

T
} daca m < n.
0

UT.A.V = [
unde:
» D=diag(c,,0,,...,0,) este o matrice diagonala de dimensiune rxr, cu =min{m,n}
s1 scalarii 0,,0,,...,0, sunt valorile singulare ale matricii A. Descompunerea data
de relagia (A3.1) este descompunerea dupa valorile singulare (DSV) a matricii A
* coloanele lui U se numesc vectorii singulari la stdnga lui A, iar coloanele lui V
vectortl singulari la dreapta.
Ortogonalitatea se refera la coloanele matricii U §1 V :

22U, .U, =1 (A3.2)
2U,.U;=1 (A3.3)

Determinarea descompunerii in valor singulare se face eficient in doui etape:
* reducerea lui A la forma bidiagonala ;
+ diagonalizarea formei bidiagonale;

In procesul de calcul se utilizeaza exclusiv transformari ortogonale [89].
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Reducerea la forma bidiagonala

Pentru simplitate, in continuare, se considerd m < n, iar pentru cazul m < n se vor
mentiona doar deosebirile.
Se utilizeaza transformarile ortogonale de tip Householder.

Definitia 1
Se numegte transformare Householder o matrice de forma :

U=, -2uu, cuu € R*siu‘.u =1

Se poate verifica usor ca U este simetrica si ortogonala. Matricea U se numeste
reflector elementar.

Dacd u'.u=1siu # 0, se poate evita normalizarea si se poate scrie:

vu=1, - 2.u'll = I, - B.u.u',cu B=—27 (A3.5)
u'.u u.u

Inmultind la stinga sau la dreapta o matrice A € R™ cu o transformare Householder
construitd adecvat, se pot anula simultan mai multe elemente dintr-o coloana, respectiv
linie a lu1 A. Aceasta proprietate, impreund cu ortogonalitatea, justifica larga aplicare a
transformarilor Householder.

Daci se aplica alternativ transformari la stdnga si la dreapta lui A corespunzitor
alese, matricea A poate fi adusd la forma bidiagonala. Transformarile aplicate la stinga
lui A anuleaza mai multe elemente de pe o anumitad coloand, iar transformarile la dreapta
lut A anuleaza simultan mai multe elemente de pe o linie a lui A.

Pentru m = 5 §1 n = 4 transformrile se efectueaza conform urmatoarei diagrame:

X X X X| x x X x| 'x x 0 0]
X X X X 0 x x x 0 x x x
ATTA=TIx x X X ATULAT|0 x X X[ AITA:V S0 x X x
X X X X 0 x x x 0 x x x
LX X X x] [0 x x x| L0 x x xJ
'x x 0 0] [x x 0 0] x x 0 0]
0 x x x 0 x x 0 0 x x O
AU A=10 0 x x| As=A,.V;=[{0 0 x x|; A=U;.A«<=[0 0 x x|
0 0 x x 0 0 x «x 0 0 0 «x
L0 0 x x| L0 0 x x| L0 0 0 x_
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x 0 0

A;=Us. A¢ =

S o o o #

X
0
0 0 x
0

Dacad m n, matricea finald are forma de mai jos (pentru m =4, n = 6):

0 0 O
x 0 0
0

X

e

[ x
0
0

L0

[ — I
]

0 x x

Observatie:

Prin conventie, in diagramele de mai sus x indica un element nenul al matricii.

Constructia transformarii Householder, pentru un vector x € R" cu x # 0 se face cu
urmatorul algoritm:

1. Se calculeaza s = max{|x;|}, i=1,...,n. Dacd s = 0, atunci STOP (in acest caz toate
elementele lui x sunt nule, deci nu se mai aplica transformarea);
2. a) Se calculeaza :

x} x?
r = sign(x,).s. s—'z+...+—s-;— (A.3.6)
b) x, se inlocuieste cu Xx;,, ;
c¢) Se calculeaza:
ol
T rx (A.3.7)

3) Vectorul u al transformani este: u=[0,0.....Xi+cs1s X014y s Xirren) s

Observatii

1) Elementele lui x au fost scalate, pentru a evita aparitia depasirilor aritmetice la
cvaluarea luir,

2) In algoritmul de mai sus transformarea u a fost calculata pentru coloana i.
Componentele lul x=(x,,X,,....X,,....X,) Vor ramane neschimbate pana la indicele 1, x1 se
modificd, tar componentele  de la i+1 la n vor deveni nule.

3) Analog se calculeaza transformarea v cu deosebirea ca x=(x,,...,Xnm).
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Algoritmul de calcul nu formeaza efectiv matricea U, problema se reduce la operarea
asupra coloanelor lui A. Astfel, notind A=(a,,...,a,), unde a; este coloana 1 a lui A,
i=1,...,m, rezulti cia UxA=(Uxa,,...,Uxa,,), deci problema se reduce la calculul produsului
Uxa, cu a € R". Putem scrie Uxa=(I, - Bxuxu')xa =a - Bx(u'xa)xu. Practic se aplica
transformarea U, pe rand, fiecarei coloane in parte. In acest mod se reduce mult durata de
calcul la realizarea bidiagonalizarii.

Programul realizat in aceastd lucrare implementeazd urmatorul algoritm, ce
determina rezultatul aplicarii lui U i V asupra unui vector a, cu vectoriiu,a € R"sif € R.

1) Se calculeazi t= x(uxa); Daca t=0, atunci STOP;

2) Se inlocuieste vectorul a cu (a - txu). Dacd a=(a,,...,a;) st u=(uy,...,u,;) se poate
inlocui a; cu (a; - txu;), i1=1,...,n.

Matricea bidiagonala finala B este data de

B=U,x...xU,xUxAxV,x...xV,

unde: k = min{n,m-1} si I=min{m,n-2}.

Este ugor de vdzut ca, in general, nu se poate realiza diagonalizarea lu1 A utilizand
astfel de transformari. (Transformarea V; trebuie sa nu perturbe zerourile introduse de U; .

Diagonalizarea formei bidiagonale

Evident in urma transformarii ortogonale aplicate, valorile singulare ale lui B coincid
cu valoririle singulare ale lui A.

In cazul in care liniile nule finale ale lui B pot fi eliminate, deci, daca m(n,reducerea la
forma bidiagonald a lui A conduce la o matrice bidiagonala de ordin n.

In cazul m n, matricea bidiagonald rezultati este de tip m x (m+1). Totusi, adaugand o
linte nuld se obgine o matrice bidiagonala de ordin (m+1) ale carei valori singulare sint
cele ale lur A, plus o valoare singulari zero. Astfel, problema se reduce la determinarea
valorilor singulare ale unei matrici bidiagonale patrate, de ordin p ( p = n sau m+1, dupa
cum m 2 n, respectiv m < n), de forma:

(A.3.8)

Diagonalizarea lui B se poate face prin aplicarea repetatd a unor transformar
ortogonale (rotatii plane), care sa anuleze elementele de deasupra diagonalei matricii B §1
in acelagl ump sa pastreze zerourile de sub diagonala.
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Definitia 2
O rotatie plani in planul (i.j) este datd de matricea:
(1 j
1
Gl iy = c s ..
i) = s ¢ .. (A3.9)
1
e l-

Aceasta coincide cu I, cu exceptia elementelor (1,)),(1,1),(j,1) s1 (J,}). Daca se inmulteste
la stdnga matricea B cu transformarea G(i,j), se obtine o matrice care diferd de B doar in
liniile 1 s1 j. Similar, matricea BxG(i,j) difera de B doar in coloanele i si j.

Prin determinarea unor rotatii plane V,,..., V., si Uy,,...,.Up. ; astfel incat:
B'=U,.1p ... Upa¥UpxBxV3xVy3 .V, este o matrice bidiagonala, se poate
efectua o iteratie a algoritmului.

x x 0 0 0 x x f 0 0
f x x 0 0 0 x x 00
BV, =|0 0 x x 0| = B, = Up.BVp, =10 0 x x 0{>

0 0 0 x x 0 0 0 x «x

L0 0 0 0 x_ L0 0 0 0 «x_

Operatiile sunt ilustrate in diagramele de mai jos, pentrup = 5.
x x 0 0 0 x x 0 0 0
0 x x 0 0 0 x x f 0
= Bi.Vy =|0 f x x 0| = B, = Us.B,Vyy ={0 0 x x 0] o o e

0 0 0 x x 0 0 0 x «x

L0 0 0 0 xJ L0 0 0 0 xJ

Astfel sunt anulate alternativ elementele nenule de sub diagonala yi de deasupra
diagonalet. Fiecare astfel de operatie, exceptand-o pe ultima, genereaza un nou element
nenul (f in diagrame), care este apoi la rindul sau anulat. Se poate demonstra ci elementul
¢,, va tinde rapid spre zero.Alte elemente tind mai lent la zero. Studiile teoretice si
practice au ardtat ca prin sciderea din elementele diagonale ale matricii B, a valorilor
proprii a submatricii principale finale de dimensiune 2 x 2 din BxB', cea mai apropiati de
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5,2, se mareste viteza de convergentd a algoritmului. Pentru a decide dacd un element de
deasupra diagonalei e,, este neglijabil, se poate utiliza relatia:

le < err e (fsiy| + [sil) (A3.10)

Observatie: e, este cel mai mic numar pozitiv, reprezentabil pe calculator, astfel incét
float(1+err) 1, unde float(a) este valoarea reprezentarii in virgula mobild a numarului a.
Valoarea se calculeaza in program. Aceasta eroare err este principalul factor ce limiteaza
precizia de descompunere deoarece ea decide daca o valoare este singulard sau nu.

Cand e, este neglijabil, s, poate fi acceptat ca valoare singulara aproximativa, iar
iteratia continud cu submatricea de ordin p - | a lui B, care contine celelalte valon
singulare.

Pentru matrici de dimensiuni mari, este posibil ca in cursul procesului un
element e, 1 p-1, sd devina neglijabil. Acest caz nu reprezintd convergenta; totusi, valorile
singulare ale lui B sunt chiar cele ale submatricilor de ordin I, respectiv p-1, deci problema
se poate descompune. Aplicand algoritmul separat pentru fiecare din aceste submatrici, se
poate reduce considerabil efortul de calcul pentru obtinerea vectorilor singulari.

O tratare speciala o necesita valorile singulare nule ale lui B. O valoare s, este
neglijabila daca:

Isif < err e (e, + lef) (A3.11)

Cand s, este neglijabil, problema poate fi redusa prin una din urmatoarele doua cai:

Cazul in care | p. Punand s=0 si inmultind la stinga matricea B curenti cu secventa de
rotatii U._MT. U.MT,..., U,'pT, elementul nenul din linia | este deplasat succesiv spre
drcapta, rezultand in final o matrice bidiagonala avand linia | nula. Procesul este ilustrat
de diagramele de mai jos (p=5, 1=2):

- - - -

x x 0 0 O x x 0 0 O
0 0 x 00O 0 0 0 f O
B =|0 0 x x O = B, =0 0 x x 0=
0 0 0 x «x 0 0 0 x «x
L0 0 0 xJ L0 0 0 0 xJ
'x x 0 0 0] [x x 0 0 0]
0 0 0 0 f 0 0 0 00
= By =10 0 x x 0 = B, =10 0 x x 0
0 0 0 x x 0 0 0 0 x
L0 0 0 0 xJ L0 0 0 0 x|
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Se observa din diagrame ci elementul nenul de pe linia 1=2 este deplasat spre dreapta
pana cand se anuleaza.

Cazul in care | = p, adicd s,=0 (s, este neglijabild). In acest caz, inmul{indnd matricea
B curentd cu secventa de rotatii V.15, Vp.2p,..., Vi, €lementul nenul din coloana p este
deplasat succesiv in sus, rezultdnd in final o matrice bidiagonald avand coloana p nula,
deci s,=0 este acceptata ca valoare singulara nuld, deoarece si .,.,=0. Procesul este ilustrat
de diagramele de mai jos (p = 4):

— - - -

x x 0 0 x x 00
0 x x O 0 x x f
B, = = Bz = =
0 0 x x 0 0 x O
(0 0 0 0] L0 0 0 0]
[x x 0 f] [x x 0 0]
0 x x 0 0 x x 0
B3 = = B4 =
0 0 x O 0 0 x O
L0 6 0 0] L0 0 0 0

Calculul vectorilor singulari

Matricile transformarilor utilizate pentru a reduce pe A la forma bidiagonala pot fi
inmultite intre ele pentru a obtine matricile ortogonale U si V ( B=U™XAxV ). Pentru a
calcula vectorii singulari este necesar ca toate rotatiile etichetate cu U si V sd fie inmultite
la dreapta cu U , respectiv V, de indatd ce sunt generate.

Aplicand in mod repetat algoritmul descris mai sus se obtine in final descompunerea
in valori singulare a matricii A, avand forma

D 0 T
A = U. 0 .V (A3.12)

unde D, este matricea ce contine pe diagonala valorile singulare nenule ale lui A.
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Anexa 4

Metoda pseudoinversei

Fie setul de m vectori de intrare x',x*,...,x™si setul de m vectori doriti de iesire

v,y ,...,y", de o aceeas dimensiune 1xn.

Se pune problema determinirii unei transformari liniare sau a unui operator matricial
W care minimizeazi norma euclidiani a diferentei dintre raspunsul dorit y' si iesirea
curentd W. x' pentru i=1,2,...,m.

Daci se defineste matricea modelelor de intrare X=[x',x* ,...,x™] € R™™ respectiv a
celor de iegire Y=[y',y’,...,y"]eR™™, problema se poate reformula astfel:

Fiind date matricea X, a modelelor de intrare i matricea Y, a modelelor de iegire
dorite, sd se determine transformarea liniara sau operatorul matricial W, care
minimizeaza norma euclidiana a unei matrici, definite ca diferenta dintre raspunsul dorit
Y si1iegirea curentda W.X.

Norma matricii erorii de asociere este “Y- Wx X” Conform metodei pseudoin-
versei solutia W care minimizeaza norma matricii de eroare, in sensul celor mai mici
patrate este data de [50] :

(A4.1)

unde X~ este pseudoinversa matricii X.

Ecuafia (A4.1) reprezintd regula de invatare a pseudoinversei 31 o memorie astfel
proiectatd se numeste memorie pseudoinversa (pseudoinverse memory).

O conditie suficientd pentru o asociere perfecta este sa avem:

X' .X=I (A4.2)

unde [ este matricea identitate
Cind este satisfacuta conditia (A4.2), rispunsul curent generat la aplicarea matricii X
prin intermediul matricit de interconexiune W, va fi chiar Y:

W.X=Y.X .X=Y (A4.3)
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Conditia (A4.2) poate f1 satisfacuta daca se utilizeaza un set de vectort de intrare
(coloanele matricii X) care sunt liniar independenti. Aceasta conditie , la randul ei implica
inegalitatea n>m, adica dimensiunea spatiului modelelor de intrare sa fie mai mare decat
numarul asocierilor.

In aceste conditii matricea pseudoinversa se defineste prin:

X =(X".X)".x"T (A4.4)

unde X' este transpusa matricii X.

Se poate observa ca, (A4.2), conditia pentru asocierea perfectd este indeplinitd
imediat.

Proprietdtile matricii pseudoinverse sunt:

X.X". X=X
X .X.X =X~
x x+ =(X.x+)T (A 4'5)
X .X=(X".X)T
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