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Cuvént inainte

Fiintele vii evoluate isi coordoneazi acfiunile pundnd in joc o cantitate considerabila de
celule nervoase, interconectate printr-un numdr §i mai considerabil de conexiuni sinaptice. Acest
sistem puternic interconectat de celule nervoase, este sediul unei intense activitati electro-chimice,
si capacitatea sa de adaptare §i acfiune constituie un subiect de cercetare abordat cu deosebit interes.

Asadar, principiul conexionismului se bazeazd pe faptul cd activilatea colectivd a unor
unitd}i elementare simple, care se influenteaza reciproc, poate conduce la un comportament variat s
complex.

incepand cu anii 1960, pe baza acestui principiu, au fost propuse mai multe modele care au
cunoscut anumnite succese In rezolvarea problemelor complexe §i insuficient fundamentate teoretic
pentru a putea fi solutionate prin metode traditionale.

Aceste modele fac in general apel la doua faze de calcul: o faza de adaptare sau de invatare
care serveste la stabilirea functiei pe care trebuie sa o realizeze rejeaua neuronald pornind de la un
set de exemple, apoi o faza de recunoastere care exploateaza functia invalatd pe un ansamblu de
stimuli, in general mai vast decit setul de antrenament. Cele doud faze pun in evidentd
caracteristicile de bazi ale retelelor conexioniste: invatare din exemple si capacitate de peneralizare.

Pentru validarea acestor modele §i pentru aplicarea lor in problematica real, inginerul face
apel la mijloacele de procesare a informatiei de care dispune. Prin urmare, simularea acestor
structuri cu grad fin si inalt de paralelism pe calculatoare clasice, dotate cu unul sau mai multe
procesoare, nu permite atingerea unui nivel de performantd suficient pentru abordarea aplicatiilor
reale.

Numai problemele care reclami retele neuronale de mici dimensiuni pot fi tratate cu succes
pe sistemele de calcul clasice. Realizarea unor circuite VLS, cu grad inalt de paralelism intern,
specializate pentru emularea retelelor conexioniste, §i care si poata funcfiona autonom sau integrate
intr-un neurosistem (calculator gazdd dotat cu un hardware accelerator dedicat algoritmilor
neuronali), reprezintd deci un obiectiv important pentru intelegerea §i exploatarea domeniului
retelelor neuronale artificiale.

Obiectivul acestei leze este de a propune un principiu de conceptie a circuitelor VLSI
digitale, capabile s3 integreze un anumit numér de funclii necesare emularii mai multor modele de
relele conexioniste. Ambele functii (de invatare si de recunoagtere) vor fi integrate pentru a permite
realizarea unor eventuale sisteme (VLSI-uri) autonome.

Primul capitol descrie principalele modele neuronale in termenii resurselor revendicate si a
operatiilor efectuate pe aceste resurse. Aceastd etapd ne-a permis evidentierea punctelor comune
aferente acestor modele, in termeni structurali §i functionali (ai operatiilor aritmetico - logice pe
care le implica).

Al doilea capitol realizeazd o sintezi a celor mai importante realizdri in domeniul
neuroprocesoarelor digitale §i analogice si stabileste principiile de proiectare a neuroprocesoarelor
sistolice.

fn al teilea capitol se elaboreazi o arhitecturd sistolica generala, dedicatd relelelor
neuronale, din care vor deriva trei arhitecturi exploatabile.

in capitolul al patrulea se definegte arhitectura sistolicd optima §i se realizeaza proiectarea.
testarea functionala si evaluarea acestei arhitecturi.

Capitolul cinci este dedicat elaborarii unei strategii de perfectionare a retelei sistolice
dedicate algoritmilor conexionisti, prin pipeline-izarea fluxurilor de date si de instructiuni in
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interiorul refelei sistolice, prin perfectionarea structurii celulei sistolice $i prin implementare

mecanism performant (pipeline-izat) de interschimbare a matricilor sinaptice. o _
Capitolul sase face analiza unei propuneri alternative: Refeaua Sistolicd Liniard cu integrare
de neuroni si nu de sinapse. oo .
Capitolul sapte este dedicat elaborarii unor versiuni alternative pentru algomm!'l neuronali
clasici, versiuni care vor permite un grad mai inalt de paralelism la nivelul implementarii hardware
pe arhitectura sistolica anterior propusa. L -
Capitolul opt prezintd concluziile finale, contribuiile originale ale autorului i inventariaza
posibilele dezvoltari viitoare pornind de la studiul prezentat in aceasta lucrare.

Am avut ansa ca pe parcursul activitajii mele profesionale si stiintifice i a pregatirii acestel
teze sa intdlnesc o serie de oameni deosebiti al caror sprijin mi-a fost de mare ajutor pe un drum nu
totdeauna usor.

in primul rind aduc un omagiu reputafilor profesori Alexandru Rogojan si Vasile Pop,
intemeietori ai gcolii timigorene de calculatoare si dascili care mi-au cal3uzit primii pagi in acest
domeniu.

Domnului profesor Nicolae Budisan fi sunt profund recunoscitor pentru curajul care mi |-a
insuflat in momentele cele mai dificile, pentru rdbdare §i pentru increderea cu care m-a onoral
atunci cind i-am devenit doctorand. Indrumarea si ajutorul de care m-am bucurat in to}i acesti ani
si-au pus amprenta in mod decisiv asupra tezei pe care o prezint astazi.

Le sunt recunoscitor bunilor mei prieteni prof. loan Muresan, prof. Nicolae Robu, prof.
Ilorin Breaban. prol. Octavian Prostean si conf. Daniel - loan Curiac din cadrul scolii timigorene de
automaticd pentru ajutorul i incurajarile de care m-am bucurat in to{i acesti ani.

Nu pot s3 nu amintesc excelenta colaborare, cildura si prietenia cu care am fost primit in
ciiteva institutii universitare de prestigiu din Belgia, unde am desfasurat o buni parte din activitatea
de cerectare prezentatd in aceastd lucrare. Le sunt profund recunoscitor domnilor profesori Georges
Ilennuy si Jean - Benoit Cabo de la ECAM Bruxelles, Dragomir Mirojevic de la Univerité Libre
Bruxelles $i Michel Verleysen de la Université Catolique de Louvain - la - Neuve peniru sansa de a
lucra intr-un mediu de inalt profesionalism §i de a objine rezultate care nu ar fi fost posibile fara
aceasta colaborare.

Muljumesc de asemenea §i colegilor mei de la Universitatea "Lucian Blaga" din Sibiu care,
intr-un fel sau altul, m-au ajutat in munca de elaborare a acestei lucrdri; tuturor le sunt profund
recunoscalor.

Cuvintele mele sunt prea modeste pentru a putea exprima recunostinia ce o datorez familiei.
Parinjilor mei le sunt profund recunoscitor pentru grija, atentia i caldura cu care mi-au indrumat
pagii in viald. Lor le datorez i le dedic realizdrile mele de astizi. Soliei mele ii multumesc pentru
ﬁ:ric‘irca deplind pe care a adus-o in viaja mea. lar in ceea ce priveste pe copiii nogtri, Diana si
Lucian. totul devine foarte simplu: abia prin ei totul capit un sens.

Sibiu. 25.06.1998 Autorul
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Introducere

INTRODUCERE

Tehnicile concrete sau punctuale au fost intotdeauna inspirate de vise eterne. Zborul lui Icar,
cucerirea spajiului cosmic §i a planetelor, infelegerea universului au constituit din totdeauna
motoare puternice care au impins stiinfa spre ungherele cele mai adénci ale cunoasterii.

latd ci, dupa aspirafia fiintei sale spre imensitatea externd, omul incearcd descoperirea
abisului s3u interior dand stiintei un nou pretext: maginile de procesare a informatiei nu sunt
adaptabile. Ori, in sfera lumii cunoscute, omul pare a fi un rezultat al adaptirii. El nu se adapteaza
numai din necesitate ci §i prin voingi. in mod esential, el datoreaza aceast aptitudine creierului sau
si, intr-un sens mai larg, sistemului siu nervos. Ce poate fi deci mai natural decit a-1 observa, a-1
inelege §i a extrage principiile directoare pentru constructia calculatoarelor de méine.

Conexionismul a cunoscut in ultimii ani un interes deosebit, in principal datorita tehnicilor
de investigare dezvoltate cu ajutorul informaticii traditionale. Dar, puterea de calcul a masinilor
tradifionale, care au permis de altfel revenirea la principiul conexionist, a inceput s devina o frina
in dezvoltarea acestuia.

Bazate pe arhitecturi cu grad inalt §i fin de paralelism, modelele conexioniste sunt dezvoltate
de regula pe magini secventiale, vectoriale, cu grad grosier de paralelism. Ori, datoritd potentialului
pus in evidenta prin simulare, retelele conexioniste nu pot fi pe deplin exploatate decat pe masini
care reflectd concret constructia interné a acestora.

Trebuie deci construite magini optimale cu un grad Tnalt si fin de paralelism; acestea trebuie
sa fie optimale in sensul eficientei si a vitezei de executie. Scopul acestei lucrari este de a da un
rdspuns partial la aceastd problema. Demersul nostru este canalizat pe 4 directii:

studiul modelelor conexioniste;

elaborarea unei strategii de implementare a refelelor neuronale pe arhitecturi sistolice;
perfectionarea retelelor sistolice dedicate algoritmilor neuronali;

perfectionarea algoritmilor neuronali dedicati implementarii retelelor neuronale pe retele
sistolice.

Retele Neuronale in Automatici

in campul cunoagterii suntem in prezent martorii declangérii unor energii creatoare
nebénuite prin fenomenul de fuziune al nucleelor unor discipline stiintifice. Considerate initial de
sine stdtiloare, pe o anumiti treaptd a dezvoltirii acestea i§i descopera surprinzitoare radicini si
fundamentari comune, ceea ce pune in evidenfa unitatea substantiala i structurala a lumii materiale.

Teoria sistemelor reprezinta un astfel de produs al interactiunii interdisciplinare care, intr-o
viziune structuralistd integratoare addnciti pand la nivelul cantitativ, reugeste s3 impuna perenitatea
conceptului de sistem §i a celor asociate la nivel de categorii fundamentale in analiza si sinteza
fenomenelor lumii materiale, la diverse nivele de organizare a acesteia.

Specialistul in automatica este un om cu o pregatire stiintificd generald, cu preocupiri $i
experientd in multe ramuri bine delimitate ale stiinfei. Pentru el sistemul poate imbrica cele mai
variate forme fizice: electric, mecanic, biologic, economic, chimic, neuronal sau de orice alta
naturd. Prima sa sarcini este de a modela matematic sistemul si de a-i extrage caracteristicile
fundamentale. Pentru el prezintd mare importanji tipul sistemului sau procesului studiat: liniar sau
neliniar, discret sau continuu in raport cu timpul, concentrat sau distribuit, determinist sau stohastic.

BUPT



SOLUTH DE IMPLEMENTARE A RETELELOR NEURONALE PE ARHITECTURI SISTOLICE

. . . . . . H i nte in
cu stari continue sau discrete, pasiv sau activ. Automatistul va utiliza toate aceste instrume

munca sa de conceptie §i proiectare a sistemelor automate destinate conducerii proceselQr. .

Sistemele neuronale artificiale, denumite succint refele neuronale, sunt sisteme ﬁZ!Ctﬂ;
celulare capabile si dobandeascd, sd memoreze §i sd utilizeze cunostinge. Cunostiniele, stocate su
forma unui ansamblu de stari stabile sau a unor funciii de transfer incapsulate in rejea, pot 'ﬁ apelate
prin aplicarea unor vectori pe intrarea refelei. Raspunsul acesteia lq stimulu aplicaji pe intrare se
obtine pe baza cunogtintelor acumulate sau a comportamentului anterior mvé’x}at. )

Din punctul de vedere al automatistului refeaua neuronald este un sxs.tem sau un sub51ster_n
destinat integrarii intr-un sistem. Refeaua feedforward este un sistem capabil s3 invefe un anumit
comportament, cu alte cuvinte, s3-gi insugeasci o anumitd functie de transfer. Re;elelel neuronale
recurente nu sunt altceva decét sisteme dinamice, continue sau discrete. Aplicarea unui vec!or_ pe
intrarea refelei inseamni de fapt forjarea acesteia intr-o anumita stare. Rejeaua va evoluz-a apoi l_1ber
spre o slare de echilibru numita atractor. Fiecare atractor are propriul siu set de condl}l'l_ 1{11.;1.ale,
care inifiaza evolutii ale retelei ce sfarsesc in atractorul respectiv. Acest set de conditii inifiale
alerente unui atractor este denumit bazin de atractie. Dacd atractorul esle reprezentat de un punct
unic in spatiul starilor, awnci el se numeste atractor fix. Atractorul poate fi reprezeptat si de o
sccvenid periodica de stari, caz in care el va {i denumit atractor ciclic, §i poate avea §i 0 structurd
mai complicatd. Drept consecin|3, toate metodele matematice de studiu aplicate in domeniul
sistemelor dinamice pot fi aplicate si in domeniul rejelelor neuronale recurente. Criteriile de
stabilitate aplicate in domeniul sistemelor dinamice continue sau discrete sunt valabile si in
domeniul refelelor neuronale recurente. lata deci un prim grad de apropiere, materializat intr-un
amplu set de similitudini care se cantoneaza in sfera fundamentelor teoretice.

Cel de-al doilea set de similitudini se cantoneazi in sfera aplicatiilor. Rejelele neuronale
sunt aplicate cu succes la modelarea, identificarea, controlul §i optimizarea proceselor; ele pot fi de
asemenca utilizale in construciia dispozitivelor de comandi aferente robotilor industriali capabili sa
invete din experienja.

A. ldentificarea Procesclor

in general. prin identificarea unui proces trebuie sé se obtind coeficieniii ecuatiei diferentiale
aferentd procesului respectiv sau coeficientii funcliei sale de transfer. Identificarea proceselor este
de foarte mare importania in cazul sistemelor de control adaptive, deoarece parametrii procesului
sunt variabili in timp §i controlul adaptiv trebuie ajustat in functie de variatia parametrilor
procesului.

Schema de principiu utilizatd pentru identificarea functiei de transfer directe aferente unui
proces este redata in figura I.1. a).

Proces Proces “_> y
x [ P .
RN
antrenatd RN
> antrenati

/7 7

a) identificarca caracteristicii directe b) identificarea caracteristicii inverse

Fig. 1.1. Configurarea retelei neuronale pentru identificarea proceselor
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Reteaua neuronala neliniars recepfioneazi aceeasi intrare X ca i procesul identificat. in faza de
antrenare a refelei, procesul va furniza iesirea dorita d. Scopul identificirii consta in a gasi releaua
neuronala care genereaza raspunsul o, identic cu rispunsul procesului y, pentru un set dat de vectori
de intrare x. Pe durata fazei de identificare, norma vectorului de eroare || d - o || va fi minimizata
prin ajustarea ponderilor sinaptice (invatare). S3 notam ci pot fi utilizate §i scheme mai complexe
pentru identificarea proceselor. Pentru a lua in considerare dinamica proceselor, pe intrarea refelei
neuronale se va aplica un set de vectori de intrare x intirziati cu diverse cuante de timp. Intérzierile
se pol realiza prin inserarea unei cascade de elemente de intérziere pe intrarea procesului.

In multe situatii, identificarea caracteristicii inverse a procesului, oferd o alternativa viabila
pentru proiectarea sistemului de conducere aferent procesului respectiv. Pentru identificarea
caracteristicii inverse (fig. I.1. b)), iesirea procesului y va fi utilizatd drept intrare in rejeaua
neuronald. Vectoru!l de eroare va fi x - o, unde x reprezinta intrarea procesului. invatarea retelei are
drept scop minimizarea normei vectorului de eroare || x - o |. Dupi antrenare refeaua neuronald va
gdzdui caracteristica inversi aferenta procesului identificat.

B. Controlul Proceselor

in figura 1.2. se prezinta un sistem de conducere feedforward bazat pe o retea neuronala.

Neurocontroller x y
d :(> (B) Proces
(copia lui A)
b
RN,
anl;ehalé
2(A)

Fig. [.2. Arhitecturd de conducere cu invafarea inversei caracteristicii procesului

Neurocontroller-ul B este o copie exacti a retelei neuronale A, care suportd invatarea. Refeaua A
este astfel antrenata incat si realizeze caracteristica inversd a procesului condus. Vectorul de intrare
in neurocontroller va fi chiar raspunsul dorit la iegirea procesului (d). R&spunsul real al procesului
va fi y §i se datoreazd intrdrii x generate de citre rneurocontroller-ul B. Eroarea utilizata la
antrenarea refelei neuronale va fi diferenfa dintre semnalele de iesire aferente retelelor A si B (x -
0). Deoarece refeaua B urmireste (copiazi) reteaua A dupi fiecare pas de invatare, y trebuic sa fie
identic cu d pentru ca eroarea s fie nuld. S notdm ca aceasti configurafie de conducere devine
inutilizabila atunci cdnd caracteristica inversd aferentd procesului nu este unic definitd. Accasta
arhitectura de conducere se mai numeste §i arhitectura cu invitare indirecta §i are cateva avantaje
evidente. Refeaua neuronald A poate fi antrenatd on-line in timp ce reurocontroller-ul realizeaza
conducerea procesului; deci nu este necesari o fazi de invatare separatd. Suplimentar, vectorii de
intrare in neurocontroller sunt chiar vectorii doriti la iesirea procesului. Deci, antrenarea retelei se
va realiza chiar in regiunea de interes din domeniul vectorilor de iegire. O astfel de invatare,
realizata in regiunea de interes, se numeste invajare specializatd. Mai mult, reteaua neuronala invata
continuu i este prin urmare adaptiva.

O arhitectura derivatd din cea prezentatd in fig. 1.2. §i care realizeaza simultan conducerea
procesului §1 invatarea specializatd a domeniului de iegire aferent unui proces static este prezentatd
in figura [.3. a). Aceasta arhitecturd posed toate avantajele celei descrise anterior, dar utilizeaza o
singurd copie a refelei neuronale. Obiectivul acestei arhitecturi de conducere cu invalare
specializata este de a obtine vectorul dorit d la iegirea procesului, in conditiile In care intrarea x care
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. . » M te
genereaz aceastd iesire este necunoscutd. Pentru procese dinamice, pe 1":raz‘zatil:liel:&gm;f;‘?":))‘
trebuie aplicat §i setul de iesiri aferente procesului, intdrziate cu dl_fenu; cuan el e F:-ecen'tc o
Aceasla va permite reconstructia starii curente aferente procesului, pe baza cele varare specializats
derulate la iesirea acestuia. in figura 1.3. b) se reda arhllef:tura de conducere c;.; in lfli s aplica
pentru un proces dinamic de ordinul k. In acest caz, pe intrarea nelfrocontro e;—u. RS in,
pe langa vectorul d, si ultimii k vectori obtinuti la iesir.ea procesului. _Cua._rilele ?:;r;pla ipmrare -
buclele de reacyie, specificd timpul scurs fintre egantioanele (proto‘tlpl_m e) a{nl
timpul invajarii; ele specifica de asemenea ci procesul este controlat in timp real.

A
[ y
d R,N’ :J> Proces
anienald
e d-y
+
a)
Yy
Proces
d-
A y
b)

Fig. 1.3. Arhitectura de conducere cu invatare on-line specializata
a) procese statice b) procese dinamice

Arhitectura de conducere din fig. 1.3. are anumite inconveniente care pot conduce la o
invdjare lentd dac3 procesul nu este cunoscut decat aproximativ. Algoritmii de invafare supervizati
(ca de exemplu EBP - Error Back Propagation) nu pot fi utilizati direct deoarece numai eroarea
dintre icgirea reald y si cea doriti d este cunoscuti utilizatorului; eroarea d - y trebuie mai intdi
propagala si transpusa la intrarea procesului (furnizata algoritmului EBP).

53 notdm ca in literatura de specialitate sunt propuse si alte arhitecturi de conducere; unele
dintre acestea combina sistemele de conducere clasice cu cele bazate pe neurocontroller-

¢ in ideea
oblinerii unor performante superioare.
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C. Retele Neuronale in Roboticd

Desi retelele neuronale utilizate in roboticid sunt, de fapt, neurocontroller-e, acestea sunt
specializate in rezolvarea problemelor pe care le implicd migcarea bratului unui robot. In vederea
obtinerii unor performante deosebite, cinematica joacd un rol esenfial in proiectarea si controlul
unui robot. Conirolul clasic al traiectoriei brajului robotic constd in succedarea unei secvenie
programate de migcari. Controlul unui robot revendica generarea unor semnale de comanda aplicate
dispozitivelor de actionare a incheieturilor robotului, atunci cind se specifica o traiectorie dorita sau
o secven}a de pozitii doritd. Bratele robotului opereazi in plan sau spatiu. Pentru a migca bratul,
coordonatele finale (x, y, z) sunt aplicate controller-ului §i acesta va genera unghiurile (0, 8, 03)
pentru comanda motoarelor care actioneazi elementele brajului. Pentru a controla migcarea brajului
spre o pozitie finald, trebuie rezolvate doui probleme:

1. problema cinematicii inverse: Fiind date coordonatele carteziene, specificate fie ca punct
final al traiectoriei fie ca o succesiune de puncte de pe o traiectorie, trebuie generate
unghiurile, respectiv succesiunea de unghiuri, aferente incheieturilor;

N

controlul pozitiei finale: Fiind data pozifia finala a bratului robotului, trebuie generata o
secventi corespunzitoare de unghiuri necesara atingerii acestei pozitii.

Problemele cinematicii directe si inverse pot fi solufionate eficient cu ajutorul retelelor neuronale
Jeedforward multistrat. Modelarea traiectoriilor dorite precum si transformarile cinematice pot fi
rezolvate cu un nalt grad de acuratete cu ajutorul neurocontroller-elor. Valorile dorite la iesire (d).
in cadrul invatarii supervizate, pot fi furnizate fie prin masuritori geometrice fie prin rezolvarea
ecuatiilor cinematice directe sau inverse (pentru zona de lucru a robotului).

Retelele neuronale pot fi utilizate in roboticd si pentru invitarea unei secvente de
transformdri. Procesul poate fi privit ca o invétare a unei secvente de transformari in spatiu. Prin
urmare, invatarea unei pozifii finale poate fi priviti ca o invifare a unui control dinamic. Bratelc
robotului pot fi tratate ca un proces dinamic $i pot fi comandate s3 execute o secventi de pasi, cu
scopul de a atinge pozifia finala doritd. Retelele neuronale sunt capabile si memoreze diverscle
secvente de sernnale de comanda necesare atingerii unor pozitii finale specificate.

Din cele prezentate pani aici, se poate constata un grad inalt de intrepatrundere intre
domeniul automaticii §i cel al retelelor neuronale. Aceste intrepatrunderi se cantoneazi alét in sfera
fundamentelor teoretice cit §i in sfera aplicatiilor. Teoria sistemelor furnizeazi un set larg de
concepte $i de instrumente matematice necesare fundamentirii teoretice a retelelor neuronale. Pe de
alté parte, retelele neuronale rezolva cu succes multe dintre obiectivele vizate in cadrul automaticii:
modelarea si identificarea proceselor, conducerea si optimizarea proceselor, robotica etc. lata de ce
considerim justificatd §i oportund incadrarea acestei lucrdri in sfera mai largd a sistemelor
automate.
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Modele neuronale

1. MODELE NEURONALE

Din toate timpurile, creierul a constituit un subiect de reflectie pentru om. inci din
antichitate medicii acordau o atentie particulari acestui organ in care ei au descoperit sursa
functiilor de comanda. Conexionismul reprezintd astizi versiunea tehnologici a acestei cercetdri.
Dac3 obiectivul este ambitios, dezvoltirile actuale sunt inci sirace. Cunoagterea neuro-psihicului a
cunoscut o dezvoltare considerabila in ultimii 15 ani, dar modelele ingineresti dateaza de cel putin
50 ani. Ecartul intre observatia clinic3 a creierului si modelele ingineresti este deci destul de mare.

Totusi, cu toatd siracia rezultatelor obtinute, impasul in care se gasegte actualmente calculul
formal nu ne oferd o alta alternativa. Trebuie ciutat, in toate directiile posibile, un nou principiu de
abordare capabil s asigure uneltelor de tratare a informatiei autonomia §i adaptabilitatea pe care
incd nu le au. Conexionismul este inc& mai mult sperant3 decét tehnica.

1.1. Principiile conexionismului

Toatd informatica contemporani este bazati pe principiul "masinii Von Neumann". Acest
concept cvasi-universal a condus la un mode! unic de programare a masinilor:

e stabilirea unui model pentru fenomenul de simulat;
® transcrierea acestui model intr-o secventd de instrucfiuni executate pe magina sau
magsinile suport.

Acest principiu opereazd excelent atunci cidnd se pol extrage din realitatea observatd
modelele care satisfac exigentele exprimate. Dar modelele devin tot mai complexe si, dupa toate
evideniele, notiunea de modelare este limitati. Cu tot progresul tehnologic §i arhitectural pe care-I
inregistreazi, calculatoarele "Von Neumann" nu fac fata cerinjelor care devin tot mai complexe.

O solutie alternativi o propune conexionismul care nu apeleaza la modele si care propune o
solujie de "invatare din exemple". Sursa de inspiratie a conexionismului este celula nervoasa. O
re{ea neuronald (RN) este formatd dintr-un numir mare de elemente de procesare (EP) simple,
numite neuroni, conectate intre ele printr-o refea complexd de conexiuni locale. In sistemele
tradifionale (Vorn Neumann), existenfa unei unitati de control unice i a unui tact global conduce
spre un comportament individual. Resursele implicate in transferurile de date sunt putine si trebuie
gestionate sever. Suplimentar, transferurile de date trebuie sincronizate iar resursele eliberate la
sfarsitul flecarui transfer. La antipod, sistemele conexioniste exploateazi reprezentarea distribuita a
informatiilor, asociatld cu o evolutic complet asincrond care le indeparteazi de notiunea de control
global. Elementele EP sunt numeroase precum si legiturile (transferurile de informatii) dinire
acesiea. Obtinerea unei solutii nu va fi un proces previzibil §i cuantificabil in maniera determinista.
ci va fi mai mult efectul de manifestare a uneti tendinje pe care l-am putea considera ca o satisfacere
aproximativi a solufiei.

Calculu} local simplificd complexitatea elementelor EP (neuronilor) dar creste densitatea
céilor de comunicatie; conexiunea f5i pierde statutul de operator ideal pe care il avea in cadrul
sistemelor traditionale. Mii de neuroni trebuie conectati intre ei iar legaturile vor ocupa in mod
esential spafiul disponibil. Reprezentind in sistemele clasice volume si costuri aproape nule.
interconexiunile par a deveni "tendonul lui Achile" in cazul retelelor conexioniste. Este de dorit
deci localizarea calculelor si a schimburilor de date in scopul reducerii interconexiunilor la nivelul
unei simple comunicatii intre procesoarele vecine.

invatarea in cazul RN consta in ajustarea parametrilor refelei. Regulile i algoritmii utilizati
in procesul de invafare (antrenare) inlocuiesc programarea traditionald din cazul calculatoarelor
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cazi undeva intre inginerie §i inteligend artificiala.

conventionale. Procesarea in cadrul RN se situ inerie :
‘ licarea unui principiu experimental adhoc se

Tehnicile matematice utilizate sunt ingineresti dar ap
dovedeste adesea necesara.

RN au atras atenjia oamenilor de stiinja dintr- mar T
cale si devind un instrument de lucru in inginerie. Ing_m_eru sunt
construciia circuitelor electronice neuronale destinate masn_u‘lor mlehgen_le. RN sunt
inveje din experimente, s3 memoreze, sa generalizeze §i si utilizeze cunogtintele dobandite.

un numir relativ mare de domenii i sunt pe
t de asemenea interesafl in
{ capabile sa

1.2. Scurt istoric

Geneza ideii de conexionism dateazi din anii 1940 si are la bazid C?bsel""aiii]e neuro-
liziologice ale lui Warren McCulloch [McC 43]. Au urmat apoi lucrarile de (:.leﬁmre a
perceptronului elaborate de Franck Rosenblait [ROS 58], care au pus bazele teoretice pentru
dezvoltarile actuale. in paralel, i intr-un alt cadru de cercetare Bernard Windrow propune un_quel
[oarte asemanator. modelul Adaline. Perceptronul original constituia iegirea unei retine a.ruﬁclla.le
formatd din 400 fotoreceptori si era capabil si recunoascd motive simple. Aceasta munca, im],‘lal
artizanald, a fost profund reanalizata in lucrarile teoretice ale lui Block [BLO 62]. Din nefericire
entuziasmul lui Rosenblart a fost un pic cam excesiv. El nu a sesizat posibilitafile limitate ale
perceptronului; pulcrea acestuia, lui i se parea extraordinara. In acelagi timp, el era de asemenea
constient de cateva dintre slabiciunile inerente ale modelului sdu. El compara perceptronul cu
modelul unui creicr defect. Analogia era ambifioasi dar conjinea problematica esentiald a
conexionismului: se poate simula un comportament inteligent pornind de la un ansamblu de
clemente simple?

Problema enunjatd de Rosenblatt a constituit un subiect de controversid in perioada
respectiva. Controversa a fost stopatad brutal de lucrarile lui Minsky si Papert: "Perceptrons" [MIN
88]. Ceea ce ii mird incd pe cercetatorii de astdzi, este brutalitatea cu care a fost abandonat
perceptronul. Opera lui Minsky §i Papert confine abordari matematice si vorbeste de limitele de
generalizare ale modelului. Ea arata explicit ceea ce perceptronul nu poate si facd, dar nu-l
respinge.

Din nefcricire, in lucrarea “Perceptrons®, Minsky si Papert comit aceeasi eroare ca §i
Rosenblatt, dar exceleazd de aceastd datd prin pesimism. Ei explici faptul ci perceptronul
monostrat are limite i ca aceste limite pot [i depasite daci se construiesc perceptroni multistrat; cu
condifia determindrii experimentale (manuale) a parametrilor corecti deoarece nu este posibila
determinarea automatd §i deci gésirea unui algoritm de invifare pentru o astfel de structurd. A
trebuit 53 se astepte anul 1986, cu lucrdrile lui Rumelhart [RUM 86) s5i Le Chun [LeC 85] pentru a
¥ﬁsi un raspuns la aceasta problema: da este posibild gasirea unui algoritm si a unei reguli de
invajare pentru rejeaua de perceptroni multistrat; este algoritmul retro-propagirii gradientului sau
erorii (EBP - Error Back-Propagation). Diversele variante ale acestui algoritm sunt inci si astizi
studiate.

A fo_sl propuse $i Ialte‘ arhilect_uri de RN. De exemplu, la inceputul anilor 1970, Kohonen
preia |dcga h_n Hebb si a l|._u _er‘l.shaw §1 propune o refea cu 2 straturi, dintre care unul are o structuri
de conexiuni lat?rale inhibitorii recurente. Este o arhitecturs care se detaseaza de celelalte prin
capacitatea ei de invajare nesupervizata (fira profesor).

JJ. Hopfield m anii 1980, rt_elanseaza interesul pentru refelele conexioniste propunand
modclul dec refea care ii poartd astdzi numele. Total rebuclata, aceastd structurd recurenti are o

dinarqicil proprie care se incearcd a fi exploatatd prin forfarea starilor stabile (atractorilor) pe
anumite valori cdrora li se pot atribui anumite semnificatii.

Astdzi cercetdtorii se intrec intre ei incercind si regdseasca fi
liziologie. Herault si Jutten au propus un algoritm de separare a sursel
proprio-receptori. Grossherg lucreazi in stransi colaborare cu cerce

lonul inspiraiei din neuro-
or, direct inspirat de captorit
titorii psihologi la elaborarea
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modelelor ART (Adaptive Resonance Theory). Mead copiaza structura retinei pentru constructia
circuitelor VLSI analogice.

Domeniul este deci in plind evolutie; el trebuie si-si regiseascd sursele de inspiratie
originale, printr-o stransi colaborare intre biologi, ingineri $i matematicieni si trebuie gasite rapid
aplicalii convingitoare pentru a-i asigura perenitatea si pentru a evita o nou cadere in unul sau mai
multe decenii de uitare. In capitolele urmitoare vom defini structurile de bazi aferente modelelor
conexionisie precum i diversele reguli de invifare exploatabile pe aceste structuri. Vom studia de
asemenea §i modelarea matematic a algoritmilor de Invafare.

1.3. Modele conexioniste

1.3.1. Modelul McCulloch - Pitts

Modelul McCulloch - Pitts [McC 43] este cu certitudine cel mai vechi model si constituie
elementul de baza al rejelelor conexioniste. Acesta descrie neuronul ca pe un element sumator care

realizeazd o sumd ponderata a intrérilor; intririle traverseazi conexiunile sinaptice iar coeficientii
de ponderare vor fi ponderile sinaptice (fig. 1.1).

Fig. 1.1. Modelul general al neuronului

Dacé notdm:
X;j - valoarea stimulului de la intrare
w;; - valoarea ponderii sinaptice dintre intrarea j §i neuronul i
6; - 0 valoare numiti valoare de prag a neuronului i

atunci, potentialul neuronului i va fi:

N
pi= W, X, (1.1
)=l

Iesirea efectivd a neuronului se calculeazd comparind potentialul p; cu pragul 8;. Dacid
potentialul depaseste valoarea de prag atunci iesirea y; va fi +1, daca nu va fi 0.

yi =1 daca p; > 6;
yi=0dacap <6

Functia de transfer (activare) ¢ este o funcjie treaptd care genereazi valori binare la iesirca
neuronului. Aici funcfia ¢ este definitd ca in fig. 1.2. a). Aceast functie reprezintd o aproximare a
raspunsului intrare - iegire aferent neuronului real.
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in general, se consider’ cA functia neuronali reprezint o variatie de fre.cvfnlﬁ, med1e‘ sau
instantanee, in jurul valorii de rispuns aferentd neuronului real. Astfe_l,‘a_ceste variafii vor fi pozitive
in momentele de excitalie si respectiv negative in momentele de inhibitie. Sa notam cé fund“‘le_de
transfer de tip neliniar, cum este cea prezentata in fig. 1.3, sunt destul de aproape de caracteristica
intrare - iegire a neuronului real.

Yi ? Yid
+1h--- +1p---
[
<> >
6, P 8, Pi
-1
a) hard limiter b) sign

Fig. 1.2. Reprezentarea functiei de transfer (activare)

FFunciia de transfer poate lua mai multe forme, care depind de refea, de natura continua sau
discreta a valorilor potentialului, de aplicafia vizatd etc. O altd varianta simpla a functiei de activare
este funciia sign. prezentata in fig. 1.2. b). Ecuatia general3 a acestei functii este de forma:

yi(p) = sign (pi - 6;) 1.2)

Aceasta functie genereaza valori binare pe iesirea neuronului.

Adesea utilizatd in modelele complexe, funcfia sigmoidali este destul de aproape de
caracteristica intrare - iesire a neuronilor reali. Forma analitic3 a acestei functii este:

a) functia sigmoidala unipolara:

|
o(p) = ———— (1.3)
1+e=P=9)

T

b) funcjia sigmoidali bipolara:

2
-9 (1.4)

l+e———~

T

o(p) =

unde:

0 reprezinia valoarea de prag
T controleazi panta in origine
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S3 notdm ci in anumite lucrari se noteazi A = % .

in fig. 1.3. sunt reprezentate cele 2 variante ale functiei sigmoidale.

a) unipolara b) bipolara

Fig. 1.3. Functia de activare sigmoidald

1.3.2. Functia neuronului

Functia unui neuron McCulloch - Pitts poate fi interpretatd ugor in termeni geometrici. Sa
consideram spatiul R" inzestrat cu produsul scalar §i norma euclidiana. Vom considera valorile de
intrare X, X3, ..., XN €a §i componente ale vectorului x i ansamblul de coeficienti sinaptici w;), wi,
..., Win ca §i componente ale vectorului W;. in acest caz potentialul neuronului i va fi:

p = (W.‘,x) = HWIHHXH cos(W,,x) (1.5)

Daca ||Wi||=l §i ||x||=l atunci:
pi = cos(W;, x) (1.6)

Functia principald a neuronului McCulloch - Pitts este deci de a determina gradul de
"similaritate de direcfie" intre 2 vectori. Asadar, neuronul care va genera valoarea cea mai mare pe
iegire (cel mai mare rdspuns) va determina care dintre vectorii de ponderi sinaptice corespunde cel
mai bine vectorului stimul aplicat pe intrare. Funcfia de transfer va avea deci rolul de a selecta
unitijile (neuronii) care raspund la un anumit criteriu, adica acelea al caror potential depéaseste un
anumit nivel (valoarea de prag). Procesul de selecie este descris prin figurile 1.4 pini la 1.8; se
considers o RN 1n care tofi neuronii au 2 intriri (spaiul R?) si ai caror vectori de ponderi sinaptice
sunt inifial orientati asa cum indici fig. 1.4.
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W,

Fig. 1.4. Reprezentarea geometrici a vectorilor de intrare §i de ponderi sinaptice

Prima etapi constd in normalizarea vectorilor, inclusiv a vectorului x aplicat la intrare.
Pentru normalizare este suficient sa se calculeze (fig. 1.5):

X= > s e Wi
[~ w
A
X
W,
W,
>

W,

Fig. 1.5. Efectul normalizarii vectorilor

Potrivit modelului McCulloch - Pitts, vom calcula cosinusul unghiurilor dintre vectorul
aplicat la intrare si vectorii ponderilor sinaptice. Vom obine astfel un vector de potentiale p care va
confine potenfialele tuturor neuronilor. Se aplici apoi funcfia de transfer care va avea ca efect
sclectia unui subansamblu de neuroni in funcfie de valorile potenialelor acestora. Daci se

utilizeaza. de exemplu, funciia "hard limiter", (fig. 1.2.a)), si pragurile 6; sunt nule, vom clasifica
neuronii asa cum indica figura 1.6.
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W,

Fig. 1.6. Cele 2 zone din spatiul ponderilor sinaptice separate prin valoarea de prag

Toti neuronii ai ciror vectori de ponderi sinaptice genereaz4 un cosinus pozitiv in raport cu vectorul
de intrare x vor avea iegirea egald cu 1, tofi ceilalfi vor avea iesirea -1. in spatiul ponderilor
sinaptice se realizeazd o selecjie a unui subspajiu (format din 2 cadrane) centrat pe vectorul x. Cu
8 = 0 spatiul ponderilor sinaptice va fi impartit in dous pirti egale. Dacd se fixeaza o valoare de
prag 6 = 0 identica pentru toti neuronii, dimensiunea spatiului selectat se va reduce proportional. De
exemplu, dac3 se utilizeazi aceeasi functie hard limiter, si © = 1/2 vor fi selectafi toti neuronii
pentru care cos(x, W;) < 1/2; toti neuronii ai ciror vectori sinaptici W; fac un unghi cu vectorul de
intrare x mai mic de 60° vor avea iesirea in 1, tofi ceilalfi vor avea iegirea in 0 (fig. 1.7).

W,

Fig. 1.7. Selec{ia unui subspatiu in functie de valoarea de prag

Cénd datele nu pot fi normalizate, reprezentarea funcfiei neuronului McCulloch - Pitts in
coordonate polare devine mai dificild deoarece, pe 14ngi direcfia vectorilor, va interveni §i norma
acestora. Se poate considera functionarea neuronului in coordonate carteziene constatind astfel ca
el delimiteaza regiuni separate prin drepte. Si consideram o RN elementara constituitd dintr-un
singur neuron cu 2 intriri (fig. 1.8).

13
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Fig. 1.8. RN elementara constituiti dintr-un singur neuron
Daci se aplica vectorul de intrare x = (x, X2), potenialul neuronului va fi:
p = WX + waXz
si va fi comparal cu intrarea de prag 0.

Daca w)x; + wyx; > 0 neuronul genereaz3 iegirea y = 1, iar daci
wX| + w3xz < 0 neuronul genereaz3 iegireay = 0.

Geometric, aceasta inseamna ci s-a divizat planul (spatiul vectorilor stimuli) in 2 regiuni separate
printr-o dreapt de ecuaie:
wix;+wx;-6=0

)(2=_L.xl+i (17)

Fig. 1.9 prezinta funcfia refelei prezentate:

Fig. 1.9. Interpretarea geometrici a funciei neuronului din fig. 1.8.

Aceste interpretari geometrice sunt revelatoare in studiul refelelor conexioniste

14
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1.3.3. Regula de invitare (modelul lui Hebb)

Donald Hebb este un neurofiziolog, autorul unei modeliri al cirui succes se datoreaza in
mod cert aparentei sale simplitafi. Studiul siu [HEB 49] este axat pe ipoteza existentei unui
ansamblu de celule, puternic interconectate, care se excita reciproc i care formeaza reprezentiri ale
informatiei in sistemul nervos. Este vorba de o reprezentare distribuiti despre care Hebb afirma ca
se regaseste atat la nivel functional (psihologic) cét si la nivel anatomic. Ideile sale au constituit o
bogatd sursi de inspirafie pentru justificarea modelelor dezvoltate, printre altii, de citre Hopfield
[HOP 82), Anderson [AND 77] si Grossberg [GRO 76].

Din punct de vedere informatic, esenta studiului lui Hebb se rezumi la un rezultal
experimental calitativ, expus in cartea

“The first stage of perception: growth and assembly":

When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or
persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change takes
place in one or both cells such A's efficiency, as one of the cells firing B, is
increased.

Aceastd afirmatie a fost intens exploatatd pentru constructia modelelor conexioniste, cici ea
constitluie un enun{ cantitativ care pune in eviden{d plasticitatea sinaptica. Practic, are loc o
intensificare sinapticd pand la nivelul unei activitdti comune (unite) a neuronului pre-sinaptic si
post-sinaptic. Altfel spus, cauza si efectul intervin pentru modelarea mediului. Se poate astfel
elabora o tabeld de adevir pentru regula lui Hebb:

Activitate pre - sinapticd | Activitate post - sinaptici Regula lui Hebb
Activa Activd Intensificare +
Inactiva Activa Stare neutri
Acliva Inactivd Stare neutrad
Inactiva Inactivi Stare neutri

S& remarcam ci regula lui Hebb nu prevede decit o intensificare sinapticd astfel incat ponderile
sinaptice pot si creasc3 §i sd conduca la saturajia rejelei. Un amendament [RUM 86] la regula lui
Hebb a permis ulterior centrarea semnalelor:

Adjust the strength of the connection between cell A and B
in proportion of the product of their simultaneous activity.

Aceastd formulare este mai adecvati unui tratament informatic deoarece ea autorizeazad atit o
variafie pozitiva cat si una negativa a ponderilor sinaptice. Aceast3 reguli este rezumala in tabelul
urmator:

Activitate pre - sinapticd | Activitate post - sinapticd | Regula de activitate sinapticd
Activa Activa Intensificare
Inactiva Activa Reducere
Activa Inactiva Reducere
Inactiva Inactiva Intensificare

Trebuie sa notaim ca informatia necesara calculului variatiei coeficientului sinaptic aferent
unei anume sinapse este disponibila local, in fiecare conexiune consideratd. Variatia coeficientului
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sinaptic depinde doar de aclivitatea miasuratd la cele 2 exﬂtr_emit&p ale sinapsel fesli’eat.:rtila\;cizé lt;
consecinjd, intr-o refea complexa, fiecare intercon(?xil._lne isi poate evalua propria 5
realizeazi acest lucru in paralel cu celelalte interconexiuni. o ]

Aceasta regula dg ajustare a ponderilor sinaptice in funcjie de activitatea comuni (unita) ]E!
neuronilor interconectafi sufera totusi de anumite limitdri, care au condus la dezvqlla.rea unor fe(giull
mai elaborate (de exemplu regula Delra). Trebuie totusi si consideram moc.l'elul lui 'Hebb ca stand la
baza tuturor modelelor actuale, care nu fac decat o variafie a structurii refelei sau adaug'é un
"profesor” pentru procesul de invijare [McG 87]. Din punct de vet_:lere formal,‘ descrierea
modificarii ponderilor sinaptice in funcfie de activitalea comund a neqromlor poate fi _m;eleas_é ca
un calcul iterativ a unei masuri de corelajie intre activitatea neuronului pre - sinaptic §1 potentialul
neuronului post - sinaptic. _ _

Reconsiderand reprezentarea neuronului din fig. 1.1, putem elabora prima regula de ajustare
a ponderilor sinaptice:

Wit + 1) = Wii(t) + a-x;(1)-yi(t) (1.8)

unde:
W - matricea ponderilor sinaptice
X, - semnalul pre - sinaptic (activitatea neuronului j)
¥, - semnalul post - sinaptic (activitatea neuronului i)
L - timpul
a - constantd de invatare, micd, cuprins3 in general intre 0 5i 1.

Toale refelele conexioniste actuale sunt construite pomnind de la diversele variante ale neuronului

clementar McCulloch - Pints si de la diversele variante ale regulii lui Hebb de ajustare a ponderilor
sinaptice.

1.4 Modelul Adaline

1.4.1. Introducere

Modelul ddaline (ADAptive LINear Element) reprezinta rezultatul cercetarilor lui Bernard
Windrow si Marcian Hoff [WID 60] in domeniul filtrelor adaptive. Un Adaline este compus dintr-

un singur neuron si dintr-un strat de interconexiuni care contine N ponderi sinaptice (N intriri i o
icsire) aga cum indici fig. 1.10.

intréri iegirea dorita
X, —DN\A d
Vec:;orul X, —>e— W1 | neuron J,
3
intrare W e  d-y
) X —>o—— 1esire y

. "VN
Xy _’/

Fig. 1.10. Modelul Adaline
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Functia neuronului este identicd cu cea a neuronului McCulloch - Pitts; potentialul se obtine
printr-o insumare a intrérilor ponderate cu ponderile sinaptice aferente conexiunilor respective.
Intr-o prima interpretare vom considera ci functia de transfer a neuronului este functia identici
(iesirea neuronului este egali cu potentialul acestuia).

Noutatea, in cazul modelului Adaline, rezida in nojiunea de invatare sau de adaptare in sens
ingineresc. Vom face presupunerea ci sistemul are posibilitatea de a cunoagte iegirea ideald, d.
asociatd unui vector de intrare x. Devine posibila definirea unui termen de eroare (€) pornind de la
diferenta dintre iesirea doritd (d) si iegirea calculata (y). Cunoscénd aceasti eroare, scopul devine de
a adapta ponderile sinaptice astfel Incit eroarea s3 fie redusa la un minim. Mai teoretic, ideea consta
in modelarea unei marimi (functii) printr-o combinajie liniara de variabile gi de a gisi automal cei
mai buni coeficienti de ponderare pentru combinatia liniara respectiva.

Aceastd metodd de adaptare (invitare) este denumiti invajare supervizatd deoarece
presupune existenfa unui "profesor” capabil s fumizeze iesirea doritd (d) atunci cand sistemul
invatd. Pentru a elabora un algoritm adaptiv avem la dispozifie 3 marimi asupra cdrora se va
concentra intreaga analizi:

x - vectorul de intrare (format din N componente reale)

W - vectorul ponderilor sinaptice (N componente reale)

d - iesirea dorita furnizati de profesor (mirime scalara)

X W,
X w
X= 2 W= 2
XN Wy

Analiza care urmeaz3 este inspirata din lucrarea lui B. Windrow [WID 85] in care sunt descrise mai
multe metode adaptive pentru procesarea de semnal.

1.4.2, Metode utilizate

Intuitiv, pentru ajustarea ponderilor sinaptice, trebuie ciutatd o masuri care si indice daca
ajustarea efectuata este justa sau nu. Ori, aceastd masurd o avem deja la dispozifie; este termenul de
eroare (d-y). Dacd, la o anumitd ajustare a ponderilor, eroarea creste, atunci ajustarea nu este
corectd. Dimpotriva, daci eroarea scade, putem considera ca ajustarea ponderilor este corecla.
Pentru automatizarea procesului de ajustare, trebuie determinatd automat valoarea ce trebuie
adiugatd ponderilor pentru a produce scaderea erorii. Acest calcul poate fi realizat determinand
gradientul erorii in raport cu ponderile sinaptice. Metoda care utilizeazd aceastd procedurd se
numeste metoda gradientului.

in cadrul metodei gradientului se determina:

¢ un termen de eroare patratica;
¢ gradientul termenului de eroare in raport cu variatia ponderilor sinaptice;
* regula de ajustare a ponderilor in functie de gradientul calculat.

Daca termenu! de eroare este un termen de eroare medie, avern de-a face cu metoda gradientului.
Daci termenul de eroare este eroarea instantanee, avem de-a face cu metoda gradientului stohastic.
in cele ce urmeaza vom dezvolta ambele metode.
Ajustarea ponderilor se va face dupa urmatoarea regula generala:
AW(t) = a( -gradwi&(t) ) _ (1.9)
Ll bbs fokk C
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unde:
AW(1) reprezinta ajustarea vectorului W calculati la momentul t.
« este constanta de invifare cu valoarea cuprinsi intre 0 §i 1. o '
gradwZ(t) este gradientul erorii & la momentul t in raport cu ponderile sinaptice W.

1.4.3. Notatii

Considerdm refeaua cu N intriri §i o iegire (fig. 1.10) care opereazi cu o functie de activare
liniara. Functia modelului 4daline se rezami la un simplu produs scalar intre vectorul de intrare x si
vectorul ponderilor sinaptice W care conecteaza intririle la unitatea de iesire.

Metoda coborarii pe direcjia gradientului negativ se aplica unui ansamblu de vectori de
intrare aplicaji la diferite momente de timp. lesirea calculata / iegirea dorita / vectorul ponderilor
sinaptice / vectorul prezentat la intrare vor fi notate cu y(t) / d(t) / W(t) / x(t). lesirea calculati va fi:

y(t)= W' (1) x(t) (1.10)

unde W' este vectorul W transpus.

Pentru vectorul de intrare x(t) vom dispune de iesirea dorita d(t). Problema este de a ajusta
ponderile W astfel incat, in medie, diferenfa (y - d) sa fie nuld. Vom defini un termen de eroare,
numit termen de eroare pitratic3, cu ajutorul ciruia metoda va permite calculul valorilor de ajustare
a ponderilor (ajustare adaptivi).

Fixam:

&(1) = (d(1) - W (1) - x()) (1.11)

de unde rezulta:
£1(0) = (d() - W' (1) x(1)* = d* (1) - 24" @ WO W () x© ) & (1)- W) (1.12)

Relapia (1.12) reprezinta eroarea patratici instantanee asociatd vectorului x(t). Dar, noi dorim si
calculdm eroarea medie. adici eroarea dupa aplicarea intregului ansamblu de vectori x(1). Pentru
aceasla vom [ace ipoteza ci x(t), d(t) si (1) sunt stajionare (variabile aleatoare independente §i
cchidistribuite). Putem utiliza media empirica sau experimentala a acestor variabile pentru a calcula
eroarea medic pentru intregul ansamblu de vectori de intrare. Aceasta prezint3 avantajul ci permite
previziunea minimului global precum i a traseului pe suprafafa de eroare. Definim deci:

& =E [€(1)] (1.13)

unde I reprezintd eroarea medie pétratica.
[n calculele ce urmeaza vom nota:

a) R = E[x(1)-x"(1)] (114)
Matricea R, simetrica prin definilie, se numeste matrice de covarianta a intrarilor (daci acestea sunt
centrate). Analiza d_elallalé a acesteia permite obfinerea de informafii importante in legitura cu
orientarca suprafefei c!e eroare. Doud elemente au o semnificajic geometrica direct exploatabila
pentru a injelege algoritmul: vectorii proprii ai matricii R definesc axele principale ale suprafefei de
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eroare §i valorile proprii ale lui R dau derivatele secunde ale suprafejei de eroare dupi acestc axe
principale.

b) q = E[d(t)-x(1)] (1.15)

Vectorul g reprezintd ansamblul de croscorelafii intre raspunsurile dorite i vectorii de intrarc.
Utilizand aceste notalii, eroarea medie pétratici se va putea scrie:

£ = E[e*(t)] = E[d*(1)] - 2q"W(1) + W™ (1)-R - W(1) (1.16)

Fara a afecta generalitatea acestui calcul, vom utiliza ca masur a erorii jumdtatea mediei pélratice,
pentru a obtine o expresie simpla pentru gradient la finele calculelor.

a=%-E[e’m] (17

Pornind de la aceastd expresie a erorii medii patratice, putem reprezenta forma de variatie a erorii
(suprafata de eroare) intr-un spafiu cu N + | dimensiuni (primele N dimensiuni corespund celor n
ponderi sinaptice w; preluate ca variabile iar pe a (N + 1) - a2 axa se reprezinta £). Un exemplu de
suprafatd de eroare in spatiul tridimensional este redat in fig. 1.11. Trebuie s3 notdm c3, in absenia
neliniaritafilor, aceastd suprafatd va prezenta un singur minim global care va reprezenta solufia
problemei noastre. Vom incerca s gésim o metoda iterativd care si conducd spre acesl minim
avénd ca scop final determinarea vectorului W* care reprezinta solutia dorita.

i

Y

i
\‘ (771

|
A

i
.
il

Fig. 1.11. Variatia erorii patratice (suprafafa de eroare)

Accasti metodd a gradientului va permite ajustarea ponderilor sinaptice astfel incat si obtinem o
evolutie spre minimul global. Metoda consta in a evalua valoarea gradientului erorii intr-un punct
W dat pe suprafata de eroare. Acest gradient ne indici clar directia in care termenul de eroare cregte
odatd cu variatia ponderilor sinaptice. Cum noi dorim reducerea termenului de eroare, este suficient
sd evoludm in directie inversa.
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1.4.4. Ciutarea minimului prin metoda gradientului
Daca se impune:
W(t+1)= W(t) +a-(-grad &) = W(D) - (R- W(1) - q) (1.18)

objinem un algoritm iteraliv in care W(t) converge spre W*_ daci a este mic. Valorile proprii ale
matricii (I - a-R) trebuie sa fie toate cuprinse intre -1 gi +1. . A

Vom modifica asadar ponderile sinaptice cu o fractiune din grad1entu! c'alculat in punFtul
respectiv. Parametrul a controleazi pasul cu care se coboara spre punctul de minim al suprafefei de
c¢roare. . )

Aceastd metoda prezintd mai multe inconveniente. Pentru o singurd a_]ustare‘a'pqndenlor,
trebuie examinali tofi vectorii de intrare in cadrul unui ciclu de test; apoi se va minimiza suma
crorilor patratice. Nu este deci o metoda locala din punct de vedere temporal si in afar.a unor cazuri
particulare, va impune restrictii greu de respectat in cazul aplicarii in timp real. Mai _n}ult, a fost
ardtat ca pentru a obline o corectie care reduce eroarea [GUI 89] trebuie respectatd condifia:

_ grad &
o > (grady, - x(1))?

0<a < unde a

(1.19)

Coreclia optimala revendica deci doud faze succesive in cadrul fiecirui ciclu de baleiere a intrarilor:

1. acumularea vectorului gradient
2. calculul pétratelor produselor scalare intre vectorul gradient §i vectorii de intrare.

in scopul eliminarii acestor inconveniente, B. Windrow [WID 60] a propus o metodi de
ajustare a ponderilor care nu {ine cont de media semnalelor ci de valoarea instantanee a acestora:

metoda gradientului stohastic. Dupd cum vom constata, aceastd metoda conduce la acelasi rezultat
in ciuda unei convergente mai haotice.

1.4.5. Regula Delta

Principalul inconvenient al metodei anterioare rezidd din non-localizarea temporala si
spajiala a calculelor. Pentru a tinde spre solufia optimala, trebuie cunoscuti speranta matematica a
semnalelor de intrare. ceea ce ne obligd sa considerdm o estimare a mediei pornind de la 0 medie pe
termen scurt a semnalelor de intrare.

Pentru a reduce cantitatea calculelor si pentru a propune un algoritm mult mai local, B.
Windrow a dezvoltat o metoda de ajustare a ponderilor sinaptice in care traiectoria de coborére spre
punctul de minim se estimeaza la fiecare prezentare a unui vector de intrare. Convergenja este mai
complexd dar calculele nu au nevoie de media semnalelor de intrare.

Ideca revine la a considera cd, pentru fiecare vector de intrare prezentat, vom genera o
supralald de eroare asemenea celei anterior prezentate. Pentru fiecare suprafafd noua, se estimeazi
gradicntul erorii in funclie de ponderi §i se ajusteazi ponderile in sensul descresterii erorii.

Vor exista atdlea suprafete de eroare cafi vectori se aplicd la intrare i, la fiecare aplicare, se

va pointa spre un punct de minim instantaneu. Convergenfa spre minimul global teoretic este
asiguratd. dar traiectoria este mai haotica.
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1.4.6. Metoda gradientului stohastic (regula Delta)
Ajustarea ponderilor, dupa fiecare prezentare a intrarii x(1) se va calcula astfel:
W(t+1) =W(t)—a - grad ,&E(t) (1.20)
Repasim astfel expresia de ajustare a ponderilor sinaptice identici cu cea prezentat3 in introducere:
W(t+1)=W(t)+a-(d(t)- y1)- x(t) (1.21)

Si aici parametrul o reprezinti constanta de invajare al cérei rol este de a regla viteza i stabilitatea
procesului de invégare. El poate fi mentinut constant; in anumite versiuni ale algoritmului, valoarea
sa variazi in functie de timp.

Utilizand regula Delta, procesul de ajustare a ponderilor spre minimul teoretic se face
utilizdnd informatii strict locale in timp. Derularea procesului de invitare va comporta mai mult
zgomot pe parcursul primelor iteratii dar acest zgomot va fi compensat prin numirul de egantioane
extrase pe durata invafarii. Reddm un exemplu de convergenti spre un minim global in figura 1.12.
Punctul initial este [wy, w2] = [-5, 3] si punctul de minim care trebuie atins este [w;*, wy*] = [1, 1].

. 4T - 4+
) o
" M - 1
3 B .'l_. 2 3
r i n by,
f
.
2 f«.\_\
1 N 1t
— +— — - -
S5 4 3 2 - 0 1 S5 4 03 2 -1 0 1
a) metoda gradientului b) metoda gradientului stohastic

Fig. 1.12. Traiectoria ponderilor sinaptice in timpul invatarii

In fig. 1.12. a), traiectoria ponderilor a fost obfinuta prin metoda gradientului. Aceasta metoda
revendica calculul mediei tuturor semnalelor de intrare. Observam ci traiectoria obfinutd este
regulata gi atinge direct punctul de minim. In figura 1.12. b) se prezinta traiectoria obtinuti prin
metoda gradientului stohastic. Punctul de minim este acelasi dar traiectoria urmata este mai haotica.

Ea corespunde de fapt diferitelor evaluari ale gradientului, asociate fiecarei curbe de eroare generata
de fiecare vector aplicat la intrare.

1.4.7. Aplicatie

Functia de clasificare este una dintre aplicajiile directe ale modelului Adaline. Sa
presupunem ci dorim impértirea in 2 clase a unei multimi de puncte (vectori de intrare). Daci cele 2

clase sunt liniar separabile, este posibild utilizarea unei refele Adaline pentru a construi automat
clasificatorul.
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in exemplul urmator, care este un caz lipic, au fost generate aleator doud n‘wclihml de lpu::):u:c;
Fiecare dintre acestea este centratd pe un punct de referin{d, celelalte puncte fiind generate
varian{d comuna si o medie distincta. ) )

Vom utjliza o rejea Adaline cu 3 intriri (coordonatele punctelor i valoarea de ;c:;rag_) si o
iesire. legirea doritd este furnizatd de un supervizor care indics, pentru fiecare vector de intrare
céreia dintre cele 2 clase apartine. .

Printre cele 3 intriri avem una a cirei valoare este fixatd permanent la 1, Flar a cﬁrel. ponde;e
sinapticd poate varia. Aceastd intrare va juca rolul de prag pentr'u- ﬁ.m_c;.la de actlvz:ire‘ n
interpretarea geometric3, valoarea de prag va servi la ajustarea ordonatei in orlgme_aferenEé repte;
de separare. Rezultatele simuldrilor sunt redate in figura 1.13, in 3 momente succesive: la inceputu
simularii, dupa 20 si respectiv dupa 100 vectori aplicati la intrare.

— separarea dupi
20 iteratii
X

— separarea dupi
100 iteratii

separarea
initiala

Fig. 1.13. Evolutia dreptei de separare pe parcursul algoritmului

Valoarca erorii evolueazi pe durata invajarii (fig. 1.14) si descreste asimptotic spre un punct de
minim. S3 notdm c& pentru modelul Adaline eroarea este o valoare reali.

Eroarea i
04 9
L]
034 ™.
0,2t
0,1 +
d t t t —
20 40 60 100

Numir vectori aplicaii la intrare

Fig. 1.14. Evolutia erorii pe durata procesului de invitare
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In rezumat, metoda de ajustare a ponderilor sinaptice W decurge dup urmatorul algoritm:

Initializarea ponderilor W cu valori mici aleatoare
Aplicarea unui vector de intrare x(t) $i a unei iegiri dorite d(t)
Calculul iegirii reale:

wh -

N
OEDIACRHAG
i=l
4. Ajustarea ponderilor sinaptice dupd urmétoarea regula:
W(t+1) = W(t)+ o - (d(t) — y(t)) - x(t)

W(t) este matricea sinaplic la momentul t.
o esle constanta de invitare, in general cuprinsi intre O si 1.

1.4.8. Extensia modelului Adaline

Modelul pe care-1 vom analiza poate fi utilizat pentru implementarea functiilor booleene.
Intrarile si iesirea nu vor mai fi valori reale ci valori binare, ceea ce impune utilizarea unei functii
de transfer care transforma valorile continue in valori discrete. O prima solutie propusa consta in
utilizarea unei functii de transfer de tip "hard limiter", asociati cu o functie de prag.

in articolul din 1960 [WID 60], Windrow utiliza un Adaline de acest tip pentru clasificarea
modelelor; modelele exersate erau literele T, G si F. Valorile asociate la iegire au fost: -60 pentru T,
0 pentru G §i +60 pentru F. Sd notdm c&, in cazul Adaline, evaluarea erorii se face luind in
considerare potentialul neuronului §i nu iegirea sa (iesirea se obtine prin aplicarea functiei de
transfer asupra valorii potenfialului).

w, A
::‘Wz\ lesirea
Intrare .w\\3 y ] |—+l neuronului
p———D> >

x —

e

oy

Fig. 1.15. Extensia modelului Adaline
1.4.9. Refeaua Madaline (Many Adalines)
O refea monostrat inzestrati cu o reguli de invitare de tip Adaline nu poate realiza decat o

separare liniara. In probiemele reale aceasta functie nu este suficientd. Este insa posibila exlin_dqe_a
posibilitatilor retelei prin addugarea unui nou strat care va realiza o combinatie de separatori liniari.
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Astlel se vor putea genera operatori capabili si separe doua regiuni dintre care cel pujin una este
convexi sau inchisa. Termenul convexa inseamni ca toate segmentele del dreapta care unesc doua
punce arbitrare situate pe marginea regiunii sunt integral confinute in regiunea respectivd. Aceasta
separajie poate fi realizata cu o refea Madaline a cirei structurd este prezentata in fig. l'.16.

Primul strat de interconexiuni va separa spafiul de intrare prin .hlperp.lane‘ Flecgre neuron
din stratul intern va genera un hiperplan care separd 2 semispajii; iesirea _Iun va fi actw?’l pentru
punctele (vectorii de intrare) dintr-un semispafiu si inactiva pentru punctele din celalalt semispatiu.

Fig. 1.16. Rejeava Madaline

Al doilca strat de interconexiuni nu realizeazi decit o conexiune directd (neponderat3).
Putem considera cé este un strat in care toate ponderile sinaptice sunt egale cu 1. Daci se fixeaza
pragul neuronului de iegire la valoarea (P - €), unde P reprezintd numairul de neuroni din stratul
intern si € eroarea, atunci functia neuronului de iesire va fi un SI logic intre toate iegirile stratului
intern.

Regiunca de decizie a neuronului de iesire va fi astfel o intersecfie de semispaii generate in
primul strat. Se va [orma deci o regiune convexa care va avea exact aldtea laturi c4ti neuroni exista
in stratul intern. In figura 1.17 se prezintd un exemplu de regiuni separabile si un exemplu de
regiuni neseparabile printr-o RN de acest tip.

Regiunea B

Regiunea A

a) Regiuni separabile b) Regiuni neseparabile
Fig. 1.17. Regiuni de decizie

RN cu 2 straturi de interconexiuni, cu toate posibilitatile lor interesante, sunt neutilizabile in

majoritatea problemelor reale. Trebuie deci si se asigure refelei un grad de libertate suplimentar
pentru a putea separa $i regiuni non-convexe.
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1.4.10. Concluzii

Am studiat in acest paragraf fundamentele RN cu un singur strat de interconexiuni §i am
enuntat un algoritm de invitare care conduce la o retea capabila sA facé doar separatii liniare.

Descrierea intuitivd a functionarii refelelor cu 2 straturi de interconexiuni a aritat c3 este
posibild combinarea separatorilor liniari in scopul construirii unor regiuni convexe. Totusi, a rimas
deschisd problema unui algoritm care s3 permit3, in cazul refelelor multistrat, calcularea automati a
ponderilor sinaptice (invitarea). Aceast3 problema a rimas fari rispuns pana in anul 1985, data la
care mai mulfi autori [LeC 85], [RUM 86] au propus ¢ solutie bazati pe generalizarea algoritmului
Windrow - Hoff. Vom studia acest algoritm in sectiunea consacrati Perceptronilor multistrat.

1.5. Modelul Perceptronului monostrat

Modelul perceptronului se bazeaza pe neuronul McCulloch - Pitts §i descrie un algoritm
capabil sd ajusteze ponderile sinaptice in functie de valorile pe care dorim si le invete. Termenul
perceptron acoperd actualmenie o clasd mult mai largd de modele decét perceptronul original
introdus de Rosenblatt [ROS S8]. In figura 1.18 este rezumati structura perceptronului lui
Rosenblatt.

Unitagi
de asociere

Retina

Xy
A
X, Unitate
de raspuns
Intréri
>
x y
X Vv
Coy De—u
Ponderi

Fig. 1.18. Reprezentarea originala a perceptronului

Perceptronul este compus dintr-un prim strat de conexiuni (numite "demons™) situat intre
unitifile de intrare (retina) §i unitifile de asociere. Acest prim strat nu face decét o pre - procesare
fixa.

Al doilea strat va fi constituit dintr-un singur neuron, conectat la unitatile de asociere prin
ponderi sinaptice variabile. Formal, acest perceptron este format dintr-un singur strat de conexiuni
plastice (ajustabile). Dupa cum am concluzionat deja in cazul modelului McCulloch - Pitts, aceastad
structurd nu poate functiona decét ca separator liniar. Problema care se pune rezidi in elaborarea
unui algoritm capabil si calculeze ponderile astfel incat si se realizeze o separare convenabild a
claselor.

Termenul perceptron denotd astizi o structurd mult mai simpla decét cea prezentati mai sus.
El este mult mai apropiat de modelul Adaline, atét prin structurd cét si prin regula de invatare.

§
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Dilerentele apar in 2 puncte:

1. masura erorii
2. valorile de iegire

Aceste diferenfe au totusi o influenjd considerabild asupra algoritmului de invatare. In conunuani
vom studia perceptronul elementar a cirui structura este prezenlatd in fig. 1..19‘ Constatérn ci stratu
“demons” a disparut; n-a rimas decat stratul adaptiv asupra cdruia se va aplica regula de invatare.

Fig. 1.19. Separator liniar in 2 clase

1.5.1. Principiul algoritmului

Algoritmul [ROS 58] trebuie sa determine dreapta care va separa cele 2 clase. Constructia
dreptei se va realiza minimizand un termen de eroare prin metoda gradientului stohastic. Pentru
accasta. vom calcula mai intdi potengialul neuronului pomnind de la produsul scalar dintre vectorul

de intrare x si vectorul de ponderi sinaptice W, vom Insuma valoarea de prag §i apoi vom aplica
funciia de transfer neliniara.

p=W' x (1.22)
y=o(p+80) (1.23)

Daca vectoni de ponderi sinaptice §i respectiv intrare sunt normaliza(i, potentialul neuronului (p) va
conline informatii referitoare la gradul de similaritate dintre cei doi veclori (intr-o interpretare
geemetricd unghiul dintre cei 2 vectori). In sfarsit, funcjia de transfer (o) va indica daca acest

potential dep3sesle sau nu valoarea de prag. in funcjie de aceasta neuronul va rispunde cu +1 sau
-1.

1.5.2. Algoritmul de invifare
Algoritmul de inv.mare vizeaza dotarea perceptronului cu capacitatea de clasificare. Aceasta
capacitate poate fi insusitd prin compararea rispunsului dorit d (care va fi +1 sau -1), furnizat

sistemului de cétre supervizor (profesor), si iesirea reald y (care va fi tot +1 sau -1). Este motivul
pentru care aceastd 1ehnic de ajustare a ponderilor sinaptice se numegte invafare supervizati
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Perceptronul trebuie si separe liniar 2 clase pe care le vom nota A si B. Pentru fiecare clasa
vom asocia o iesire doriti, d = 1 pentru clasa A §i d = -1 pentru clasa B. Valoarea reala de la iegirea
y va fi tot binara (-1 sau +1). Pentru a sti dac# vectorului de intrare x i se atribuie clasa corecti, este
suficient si comparam iegirea doriti d cu iegirea reald y:

daca(d-y)=0,
vectorul x este bine clasat. in acest caz nu se intreprinde nimic.
daci(d-y)=2 sau (d-y)=-2,

vectorul x nu este clasat corect. In acest caz trebuie modificate ponderile sinaptice in scopul
minimizArii erorii. Solufia const3 in a face o corectie dupa urmatorul algoritm [BLO 62}:

—_—

Se initializeaza ponderile W cu valori aleatoare mici.
2. Se aplica o intrare x(t) si iegirea dorita asociata d(t).
3. Se calculeazi iesirea reala:

y(1) = a(W() - x(1))
unde c este functia "hard limiter"

4. Se ajusteaza ponderile sinaptice dupa urmétoarea regula:
W(t+1) = W(t) + a-(d(1) - y(1)) - x(1)

W(t) este matricea (vectorul) de conexiuni la momentul t
a este constania de invétare cuprinsi intre 0 gi 1.

Principalul inconvenient al acestei reguli de invajare provine din ignorarea marimii erorii
atunci cind se ajusteazi ponderile sinaptice (spre deosebire de cazul Adaline). Indiferent daca
eroarea este mica sau mare, ponderile sunt ajustate cu o valoare constanti. In general, procedura de
ajustare de tip perceptron se bazeaza pe minimizarea unei distante in spatiul ponderilor si nu pe
minimizarea unui criteriu de eroare p#tratici (cum am constatat in cazul Adaline i in alte proceduri
mai elaborate). In general, pentru RN multistrat (capabile si realizeze functii complexe), se aplica
criteriul minimizarii erorii patratice.

Problema care se pune acum este de a afla daci aceastd proceduré de ajustare a ponderilor
este capabild sa atingd o solufie; cu alte cuvinte, daca algoritmul este convergent sau nu.

1.5.3. Exemplu de [unctionare
Consideram 2 multimi de puncte, reprezentate in planul cartezian in fig. 1.20.

Se va atribui un cod de clasa fieciruia dintre puncte. Coordonatele punctelor reprezintd
vectorii de intrare iar codul de clas3 atribuit reprezinta iesirea dorita.
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X

Fig. 1.20. Repartitia puncielor ce urmeazi a fi clasificate

Pentru a realiza clasificarea se poate utiliza un perceptron cu 2 intrari, o valoare de prag
variabila si o iesire (fig. 1.21). Valoarea de prag poate fi asimilata cu o intrare de valoare fixa, +1,
(polarizare) si cu o pondere sinaptica variabild (8). Prin acest artificiu, calculul valorii de prag
revine la calculul unei ponderi suplimentare.

Fig. 1.21. Perceptronul utilizat pentru separarea celor 2 mulfimi de puncte

Se incepe prin fixarea ponderilor sinaptice la valori mici aleatoare. Se aplici apoi perechile (vector
intrare, iegirea dorita). Se efectueaza produsul scalar intre vectorul de intrare aplicat (x), X3, 1) §i
veetorul ponderilor sinaptice (w;. wa, 8). Se obfine un rezultat care este transformat de functia de
activare a neuronului (in cazul perceptronului functia sign). Refeaua rispunde cu +1 sau -1.

Aceasta iegire se compara cu iegirea dorila §i se masoari (calculeaza) diferenta dintre iesirea
dorita si icsirea reala. Daci diferenta este nuld, ponderile sinaptice nu vor fi ajustate. Daci diferenta
esie nenuld, ponderile se ajusteaza in functie de intrare (x), constanta de invilare (o) si semnul
dilereniei respective.

Aceasla operajie se repetd pand cand nu se va mai inregistra nici o diferenta intre iesirea
doritd $i cea reald (pentru toate perechile de intrare). Trebuie si subliniem cd, daca separarea liniara

a celor 2 clase este posibild, teorema convergenfei ne asigurd ¢ numirul de corecfii aplicate
ponderilor sinaptice este finit.

28

BUPT



Modele neuronale

Dreapta care va separa cele 2 clase, in momentul atingerii solutiei finale, va avea ecuayia:

x2=—%-x,—wi (1.24)
2 2

In momentul t = 0 dreapta de separare se va afla intr-o pozifie initiald aleatoare (fig. 1.22). Dreapta
evolueazi apoi, ca pania §i ca ordonata in origine, pentru a veni si a se plasa intre cele 2 multimi de
puncte. Din momentul plasrii intre cele 2 multimi de puncte termenul de eroare rimane pe 0 si
convergenta este atinsd. Figura 1.22 indicd evolujia dreptei separatoare pe parcursul aplicarii
perechilor de antrenament (X, d) precum §i evolutia termenului de eroare in funciie de numarul de
cicluri de antrenament efectuate (intr-un ciclu de invitare se aplicd succesiv toate perechile de
antrenament).

Eroarea
A

t >
4 Numar cicluri
de antrenament

3

a) dreapta separatoare b) eroarea
Fig. 1.22. Evolutia procesului de invatare

Cum se poate constata din acest exemplu, din momentul in care termenul de eroare se anuleaza, ¢l
ramane definitiv nul 5i nu va mai avea loc nici o corectie. Deoarece convergenta algoritmului a fost
demonstrata atunci cind existd o solutie [MIN 88], aceasta este alinsa i ponderile sinaptice riman
intr-o configuratie stabila.

1.5.4. Concluzii

Algoritmul perceptronului este un algoritm de invatare de bazi care se limiteaza la probleme
care admit solutii pe bazi de clasificatori liniari. Accasta reprezintd o limitare severd care nu
permite decat tratarea cazurilor simple. Cu toate acestea, metoda a fost larg utilizata in aplicatiile de
recunoagtere a formelor [DUD 73]. In majoritatea aplicaiilor trebuie mers dincolo de modelul
perceptronului. Vom vedea in cele ce urmeaza cd existi algoritmi de ajustare a ponderilor (invatare)
care permit separarea spafiului vectorilor de intrare in regiuni cu contururi oarecare si care depdgesc
deci limitele acestui model simplu.
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1.6. Modelul retro-propagirii gradientului
1.6.1. Introducere

Strategiile de invifare aplicate refelelor monostrat adaptive oferd o functionalitate _rec_lusa le!
nivelul unui simplu clasificator liniar. Capacitatea de procesare a informatiei este foar-te _llmltata $i
nu permite decat rezolvarea problemelor foarte simple. Pentru depasirea acestor limite tn?b‘me
utilizate RN multistrat care vor fi apte s solutioneze probleme mult mai complexe. Din nef_'enrtlre,
algoritmul perceptronului nu permite ajustarea ponderilor unui strat care nu-si cunoagte obiectivul
pe care trebuie sa-| atinga si aceasta este problema care apare in momentul conectérii in cascadé a 2
sau mai multe straturi.

Aceastd problema a limitat dezvoltarea refelelor de perceptroni multistrat §i o solutie a fost
propusa doar relativ recent de Yann Le Cun [LeC 85], Rumelhart, Hinton si Williams [RUM 86] si
Paul Werbos [WER 88}, pentru a nu cita decét autorii cei mai cunoscufi. Vom analiza mai intéi
carenfele perceptronilor monostrat, pentru a arita mai apoi care sunt posibilitifile oferite de
pereeptronii multistrat.

1.6.2. Problema SAU - Exclusiv
Pentru a sesiza limitele intrinseci ale modelului perceptron, vom studia urmditoarea

problema: implementarea functiei SAU - Exclusiv utilizind un singur perceptron. in figura 1.23 s-a
reprezentat funcfia SAU - Exclusiv in spatiul vectorilor de intrare.

X4

1(’ L2

0 | X

Fig. 1.23. Reprezentarea problemei SAU - Exclusiv

Fiecarui punct din fig. 1.23 ii este asociat3 iegirea, care denota clasa la care el trebuie si aparfina
Dupa cum se observa, punctele din aceiasi clasa (0 sau 1) nu pot fi separate cu o dreapta. Aceasli';
problema relativ simpla nu poate fi rezolvata cu ajutorul unui singur perceptron. Daca utilizim o
rejea bazatd pe unitati binare cu prag, cu o unitate ascunsd, de forma celei din fig. 1.24, problema
poate fi rezolvata [McC 43). o

Aces.l comportament se explicd simplu, constatind ci addugarea unei unitdfi ascunse permite
rescrierca ecualiei funciiei SAU - Exclusiv adaugand un termen redundant:

y=x,®x, =(x, +X3) (X, x,)
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&>y

i A 1
1 | F |
; 172 = 32 ; 12

Fig. 1.24. Retea de unititi binare pentru rezolvarea problemei SAU - Exclusiv

Reprezentarea geometrici se va face acum utilizdnd o dimensiune suplimentard; pe axa z se
reprezintd termenul x; - x; (fig. 1.25).

X|"X,

A
0

X,
Fig. 1.25. Planul de separare a celor 2 clase

Am gisit astfel o solutie pentru problema SAU - Exclusiv, bazatd pe o refea de celule liniare cu
valori de prag asimetrice §i care genereazi un plan de separare capabil si claseze convenabil
vectorii de intrare. Totusi, ceea ce am ficut manual relevd o anume complexitate care da nastere la
o intrebare: cum vom alege numarul de uniti}i ascunse (pentru o problema data) si cum isi va ajusta
rejeaua ponderile §i valorile de prag pentru a rezolva problema dati?

Pentru RN multistrat, Y. Le Chun [LeC 85] a propus minimizarea unui termen de eroare
patratica printr-o metoda similar3 celei propuse de Windrow la modelul Adaline. Metoda presupune
binein|eles existenta unui supervizor capabil s3 genereze iegirea doritd pentru fiecare vector aplical
la intrare. Inovalia solufiei lui Le Chun rezidi in posibilitatea de a comunica recursiv neuronilor din
straturile ascunse termenul de eroare care le revine (contributia fiecdruia la eroarea globala de la
iesire). Cunoscandu-gi starea precum si obiectivul care trebuie atins (minimizarea propriului termen
de eroare), neuronii din straturile ascunse isi vor putea ajusta ponderile sinaptice in acord cu acest
obiectiv.
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Totusi, metoda propusd de Le Chun nu oferd raspuns la inlrepa:ea: care este arhlteclyra
optima a RN chemata si rezolve o anumitd problema? Metoda penm_te doar calculul ponderilor
pentru o refea cu straturi ascunse (neuroni care nu aparfin stratului de ieslr'e). B

Singurele rezultate exploatabile, referitoare la optimizarea arhllfecturn RN, se referd la
capacitatea de clasificare in funcjie de numirul de straturi. Lucriri relativ recente au aratat cd o
rejea cu 2 straturi permite realizarea oricdirei funcyii booleene in raport cu variabilele de pe intrare
[HAM 87] si cd o refea cu 3 straturi este suficientd pentru rezolvarea tuturqr problemelm: de
clasificare [LIP B87). Noi presupunem ci existd de asemenea §i un numdir optim de neuroni pe
liecare strat dar acesta nu putem inca si-1 determinam cu precizie. Dupd cum vom vedea, acest
parametru are o importanjd cruciald asupra vitezei de convergen{d a algoritmului de invétare si
chiar, pur si simplu, asupra posibilitfii de a gisi o solufie la o problema.

in general, o RN care conine in structura sa neuroni ascunsi va putea genera o suprafafa de
decizie complexa si, prin urmare, va putea rezolva probleme de clasificare complexe. Suplimentar,
utilizind o functie de transfer neliniara la nivelul neuronilor, capacitatea RN creste mult putand
atinge o capacitate vecina metodelor de interpolare neliniara.

1.6.3. Arhilectura RN multistrat

intr-o rejea multistrat, toate celulele stratului de intrare sunt urmate de o succesiune de
straturi. referite cu termenul straturi ascunse, pentru ca in final s se ajunga la stratul de iegire. Cand
rejeaua este simplu etajatd, fiecare neuron ce aparfine unui strat nu va primi pe intrare decét iegirile
ncuronilor din stratu) anterior. in sens larg, intr-o RN multistrat, nimic nu ne impiedica si luam in
considerare si interacfiuni intre straturi indepartate. In general se face uz doar de interconexiuni
locale intre straturi adiacente aga cum arat3 figura 1.26.

Strat q

(strat ascuns) Strat fegire

WIQI w[sl

Vectori - /V Vectori
intrare ey ie$ire
X e Yr

Fig. 1.26. Arhitectura generali a refelei multistrat

Prczc.n[a stratului intermediar (straturilor intermediare) aduce un plus de bogitie parametrici care
t_.rchIf,‘ s conduca la cresterea capabilitatilor refelei. Trebuie sa menfiondm faptul ci neuronii
Inlermi nu au nici O conexiune predefinitd; ei vor contribui doar la objinerea rezultatelor dorite la
iegire.

. O aha d'il’ercma. eser}!ialﬁ. se referd la functiile de transfer aferente neuronilor. Vor fi functii
neliniare, numite $i “funcjii de compresie pentru ci ele comprim# potentialul neuronului in

jmcr\'a.]ul [-1. +1). Functiile de transfer utilizate trebuie si fie continue si derivabile (vom vedea de
cc). Prin urmare. neuronii emit valori continue i nu discrete pe iegire.

Pentru un neuron i din stratul [q]. considerand ca x!9 sunt intrarile in acest strat, potenialul

p va fi:

1
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B = T W, 129
J

iar iegirea y!*! se va obfine pornind de la acest potential:

v\ =o(pl) (1.26)

Functia de transfer o trebuie s3 fie continu §i derivabild; se utilizeazi de regula functia sigmoidala
unipolard sau bipolar (relatiile (1.3) si (1.4)) sau alte functii continue si derivabile cum ar fi:

eP _ e"D
a(p) =th(p) = ——
e’ +e

— (1.27)
Arhitectura pe care o descriem comportd mai mulfi parametri precum ar fi: forma functiei de
transfer, numarul de straturi, numarul de neuroni per strat. Nu existd inci o metodd analitica pentru

determinarea acestor parametri structurali. Este nevoie de experienta in domeniu pentru a ajunge la
cel mai bun model pentru o anume aplicatie.

1.6.4. Algoritmul retropropagirii erorii (Error Back - Propagation)

Reteaua multistrat ("feedforward"} are o structura formata din starturi succesive, traversate
de semnalele de intrare care se propagi pana la iesire. Dac3 dorim si transpunem algoritmul de
invatare dezvoltal pentru retelele monostrat, va trebui si definim un termen de eroare. invatarea
(ajustarea ponderilor sinaptice) va urméri minimizarea acestui termen de eroare. Termenul de eroare
poate f1 definit dacd existd un set de vectori de intrare pentru care se cunosc valorile dorite la iegirea
RN. Inviarea va fi deci supervizati si se bazeazi pe un set de perechi de invilare sau de

antrenament (x,, d,). Termenul de eroare va fi definit ca in fig. 1.27.

[q] - strat ascuns [s] - strat iegire
lal la*1]

Vectori lesirea legirea
intrare > realda  dorita <+
X Y: d,

K1q th 5
w' wh E=2(dyi)
k=1

Fig. 1.27. Arhitectura retelei feedforward si definirea termenului de eroare

Se utilizeazi strategia de minimizare a erorii &, bazatd pe gradientul stohastic. Dar, aga cum
se observa din fig. 1.27, numai stratul de interconexiuni asociat stratului de iegire cunoagte direct
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valoarea de minimizat. Straturile interne, asociate neuronilor ascungi, nu dispun de un termen de
eroare pentru operafia de minimizare. Rezulti c#, pentru straturile ascunse, nu se vor putea calcula
direct valorile de ajustare a ponderilor sinaptice. . .
Principiul algoritmului Error Back - Propagation (EBP) consta in 1d¢_:ea'de a impune o
funcjie obiectiv neuronilor din straturile ascunse. Pe baza acestei functii oblqctlv se vor putea
calcula i valorile de ajustare a ponderilor sinaptice din straturile ascunse. Funcp.a obiectiv trebuie
sa rezulte din eroarea &, masurata la iegirea refelei. Un neuron situat intr-un strat intern nu poate si
vadi eroarea calculati la iegire decdt traversind toate ponderile sinapticct care-l le_agﬁ dAe stratul de
iesire. Asadar, algoritmul ar putea modifica ponderile aferente conexiumlqr care intra m.neuronul
respectiv cu scopul de a reduce participarea acestuia la eroarea calculati la iegire. Acea'str:_l msetamni
¢l eroarca calculata la iesirea rejelei este propagata in sens invers cu aceleasi ponderi sinaptice pe
conexiuni {identice cu cele utilizate in faza feedforward in care se genereazi iesirea y;). In‘ace.sl
mod. pe iesirea neuronului din stratul ascuns, ajunge un termen de eroare care reprezinti contribufia
sa la croarea globald calculati la iesirea rejelei; pe baza acestui termen de eroare vor putea fi
ajustate ponderile sinaptice aferente conexiunilor de intrare In neuronul respectiv.
in consecinja:

® iesirile neuronilor din faza feedforward devin puncle de insumare a erorilor retro -
propagate;
punctele de insumare din faza feedforward (intrarile) devin iesiri pentru erori;

* [unctiile de transfer ale neuronilor devin propriile lor derivate.

Procedura de ajustare a ponderilor sinaptice previizuta in cadrul algoritmului EBP va fi:

Date inijiale: Setul de anirenament format din R perechi
(xr.d;);r=1,2, ..,R
X, - vectorul aplicat la intrare
d; - vectorul dorit la iesire (aferent vectorului de intrare x,)

1. Se inifializeazd toate ponderile sinaptice (matricile W9, unde q=12, ..,s)cu
valori mici aleatoare.
Se aplicd o pereche de antrenament (x;, d,);
r=12,..,R
NOTA: Pentru o convergents cit mai buna, perechile de antrenament (xr, dy) se
selecteaza in ordine aleatoare din setul de antrenament (minimizarea erorii se
face pe baza gradientului stohastic!)

3. Se calculeaza iegirea reald prin propagarea directs (feedforward) a vectorului de,
intrare prin toate straturile RN:

(58]

K K
yi = G(iW'J:” -y = c(iw'j:" -xlany (1.28)

[T}

unde o este funciia de transfer fi 11 =12,...,s.
Pentru stratul de intrare q = |, y'%'l = y,

4. Se calculeazi eroarea la iesire:

] K
g, =5k§;(dh -yR) (1.29)
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unde: d, - iesirea doritd asociata vectorului de intrare x,
y¥)- iesirea real din RN obtinuta in urma prezentirii vectorului de
intrare X;.
& - eroarea la iesire calculati pentru cuplul (x;, d,)

5. Retro - propagarea semnalului de eroare (8;) dinspre stratul de iesire spre stratul de

intrare.
a) pentru neuronii din stratul de iesire:

8% =o' (pt!)-(d; - ¥¥) (1.30)

b} pentru neuronii din straturile ascunse:
K,
B = 350 wit™ - l) (131
k=1

unde o'(p) reprezinti derivala functiei de activare.

6. Ajustarea ponderilor sinaptice dupa regula:
Awll = o8l Xl (1.32)

unde o este constanta de invatare cuprinsi intre 0 gi 1.

7. Serevine la pasul 2 atdta timp cit mai exista perechi (x,, d) de aplicat.

8. Un ciclu de invajare se incheie atunci cdnd sunt epuizate (aplicate) toate perechile de
antrenament. Cu ponderile sinaptice W objinute in ciclul de invatare curent se va
starta un nou ciclu. invé;a:ea se incheie cind se constatid convergenta algoritmului
(eroarea &, atinge un minim §i riméne stafionara).

|

Nu vom prezenta in aceastd lucrare demonsirajia algoritmului EBP. Aceastd demonstratie
poate fi gasitd in [LeC 85], [RUM 86], [WER B8] precum si in alte lucriri care au preluat aceastd
problematici.

Schema bloc a algoritmului EBP este prezentati in figura 1.28.
Pe schema bloc din figura 1.28 se disting 2 faze:

1. faza directd (feedforward) in care sunt implicate blocurile (1) i (2) 5i In care RN, pe
baza vectorului aplicat la intrare (x;), genereazi iesirea reald y,. Blocurile (1) realizeaza
produsul intre 0 matrice $i un vector:

pld = Wi ylan (1.34)
unde: p'¥ - vectorul poteniialelor neuronilor din stratul [q]

W9 matricea ponderilor sinaptice aferenta neuronilor din stratul [q]
yl!_ vectorul de iesire din stratul anterior [g-1].
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1ral stral s
strat q ?,; <+ (s=q+l) (2)
m 2 M :
oy Pt : - p” :
X, wlql»ylwll :> : :J::qi N l_____{> : Y,
(o]

(,‘r)T (wls])1.

P

h["'”:(WM)I-SM :“,‘(5)‘

Y N 5)

g @ (W'

-y e x x

IR Sartt \
(hls- I=hlql)

~ -

C;‘> - laza feedforward
':> - faza backward

Fig. 1.28. Schema bloc a algoritmului EBP

(q) (q) (q9-1]
P Wi Wi Wikig-1) Y
P: W W Woakign a1y _ Y2
plql - ; wil = yl =
Pxia) Wikt Wrtae o Wkikien Ykia-1

w,; - reprezinta ponderea sinaptica care leagi iegirea neuronului j din startul [g-1] cu
intrarea neuronului i din stratul [q]

pi - reprezintd potenfialul neuronului i din stratul [q]

y; - reprezintd iegirea neuronului j din stratul [g-1]

K[q] - numarul de neuroni din stratul [q]

K[g-1] - numarul de neuroni din stratul [g-1]

Linia i a matricii W9 contine ponderile conexiunilor de intrare in neuronul i din stratul

(q]. Coloana j a matricii W'Y conjine ponderile conexiunilor de iesire aferente
neuronului j din startul [g-1].

Blocurile (2) implementeazi funcjia de transfer o:

y¥ = (p) (1.35)

Sa notam ca in cadrul aplicatiilor faza 1 este unica faza parcursa. in procesul de invajare
faza | este urmata de faza 2 (ajustarea ponderilor).
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2. faza de propagare a erorii inapoi (backward) in care sunt implicate blocurile (3), (4), (5)
si (6). Blocul (3) calculeazi diferena dintre vectorul dorit la iegire d, si vectorul de iesire
real y;.

Blocurile (5) realizeaza produsul dintre o matrice §i un vector:

Bl = (WO yT . glat1) (1.36)

unde:
(WE*hT _ transpusa matricii W*!]
319! _ vectorul de eroare asociat stratului [q+1]

(q+1) [a+1] lql
3, Wi Wa Wkigs)t h,
5, h

glas = : (w[q+|l)T = : h'? =] 2
Bkiqen) Wikl Wkl Wkas1K(a) hyiq

S notam <3, in faza feedforward, in calcule se ulilizeazd matricea sinapticd W, iar in faza
backward (retro - propagarea erorii), se utilizeaz3 transpusa acesteia w'.

Blocurile (4) calculeaza vectorii de eroare 8'9. Vectorul de eroare asociat stratului de iesire
(8" se obtine:

8 =@, -y, )®c'(p") 1.37)
unde:
d, - vectorul dorit la iegire (pentru intrarea x;)
¥r - vectorul real obtinut la iegire (in urma aplicarii intrarii x,)
o'(p") - vectorul derivatelor functiei de transfer in raport cu potentialele neuronilor
din stratul de iesire.
) [s) (s] Is)
c'(p)) d, Yy
c’ fs] 5
o'(p") = P2) unde:c‘(pﬂ")=%;i=l,2, K] d=[7 | y=]
o' (Pyy) Ay Ykis)

K[s] - numarul de neuroni din stratul de iesire [s]

in continuare, vectorii de eroare se obtin prin retro - propagarea vectorilor prin
blocurile (5) si (4). Fiecare strat are asociat o pereche de blocuri (5) - (4). Vectorii de eroare
se obiin printr-un pseudoprodus a 2 vectori.

59 = h'¥ ® "(p'*') (1.38)

unde o'(p'%) reprezinta vectorul derivatelor functiei de transfer (derivate partiale) in raport
cu potentialele neuronilor din stratul [q].
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ia)

c'(p,)
! la)
o'(p) = o (p) unde : o'(p!¥) = %;]—; i=1,2,...K[q]
c'(PK[q])

Fiecare component a vectorului de eroare 81 (si ")) se obtine din produsul a 2
componente:

8l = hl.g'(pltly; i=1,2,...,K[q] (indicele neuronului)

Am notat aceastd operajie cu ® i am denumit-o pseudoprodus deoarece nu esie vorba' de
produsul (scalar) a 2 vectori (in sens matematic); esle 0 operajie de inmultire a 2 vectori In
sensul in care aceasta este implementat3 in limbajele de programare.

S$a nolam cA operajia cea mai complexa §i mai costisitoare din punct de vedere al timpului de
exccufie. atdt pentru faza feedforward cét si pentru faza backward, este inmulfirea unei matrici cu
un vector. Astlel de operajii se implementeazi foarte eficient pe retele sistolice (RS); acesta este de
lapt obiectivul acestei lucrari.

1.6.5. Aplicarea algoriimului EBP

Aplicarea algoritmului EBP in aplicatiile practice reale reclama stabilirea unui context de
lucru. Acest context introduce parametrii suplimentari care trebuie stipaniti §i ajustati (pe parcursul
invalarii) astfel incét si se oblina o funcjionare corecta si rapid convergenti a algoritmului. Redim
in continuare cdfiva dintre cei mai importanti parametrii de context, rezultati din experimentarea
algoritmului pe aplicajii practice concrete.

A. Termenul "momentum"

Versiunea teoreticd a algoritmului EBP reclama in mod normal o variagie infinitezimala a
ponderilor pe parcursul inva(drii. Aceastd variatie este controlati de parametrul oo numit constants
(parametru) de invéfare. Cu cit o este mai mare cu atat variafia ponderilor va fi mai mare. in acest
caz. procesul de invdjare este rapid dar poate conduce la un comportament oscilant. O variatie
bruscd a ponderilor poate avea o acfiune semnificativi asupra termenului de eroare, Corectia, care
ar trebui s (ie semnificativa, va avea tendinfa s genereze 0 noud variafie brusci. Va aparea in
consecin{d un [enomen de oscilajie care va impiedica stabilizarea procesului de invatare. Este
posibila limitarea acestui comportament oscilant (fara a micsora a) prin introducerea in corectia din

pasul curent a unui procent din corecfia pasului anterior. Formula de ajustare a ponderilor sinaptice
devine:

w4 1) = witl () + a8 x (1) + B (Awle (1)) (1.39)

Valoarca parametrului B trebuie determinatd experimental. Se ia in general intre 0,6 51 0,9. Acest
nou lermen impune memorarea corecfiei precedente (pentru fiecare

. : _ pondere sinapticd) ceea ce
inseamnd consum suplimentar de resurse de memorie.
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B. Utilizarea erorii medii sau instantanee

Ca si in cazul Adaline, versiunea exacti a algoritmului EBP revendicd cunoasterea mediei
semnalelor de intrare §i a mediei semnalelor dorite la iesire. Este totugi posibild invatarea pomind
de la valori instantanee, daci se menfine o constanti de invitare (o) mica. Observam cé apare un
antagonism intre viteza algoritmului de invitare $i procedura de invafare instantanee (care este mult
mai ugor de implementat in practici).

Se poate totusi implementa un algoritm care realizeazi o formi de mediere pe termen scurt,
acumuland variaiile gradientului pentru mai mulfi vectori de intrare aplicafi succesiv (fir a ajusta
ponderile), apoi ficdnd o ajustare a ponderilor care fine cont de toate variatiile de gradient
cumulate. Este vorba de metoda ajustirii cumulative spre deosebire de meloda ajustirii
incrementale (care realiza ajustarea ponderilor dupa fiecare prototip aplicat la intrare). Ambele
tipuri de ajustari pot conduce la rezultate bune.

Trebuie subliniat insd cid invatarea decurge bine in condifii aleatoare. Pare, deci, mai
convenabild ajustarea incrementald (pentru ci este mai usor de implementat), dar cu preluarea
prototipurilor din setul de antrenament si aplicarea acestora pe intrarea RN intr-o secventa aleatoare.
Acest caracter aleator al secvenjei de prototipuri introduce acel "zgomot" necesar rezolvarii
problemei de mediere.

C. Initializarea ponderilor

Ponderile nu trebuie initializate cu valori egale. In acest caz, pentru ca termenul de eroare
este perceput de cétre neuronii unui strat dupi ce acesta a traversat ponderile sinaptice, stratul intern
care precede stratul de iesire va percepe erori identice pentru tofi neuronii sai (fig. 1.29).

Strat
ascuns

Ponderi  Strat
identice  iegire

f

Termen de Eroarea
eroare identic la iesire
pentru tofi
neuronii

\

Fig. 1.29. Problema ponderilor initiale egale

Ponderile stratului ascuns din fig. 1.29 nu vor varia independent crednd un fel de stare stabild
parazitd care impiedicél un proces de invitare corect i care reduce artificial numarul de straturi din
componenta RN. Solutia la aceastj problema rezida in initializarea ponderilor sinaptice cu valori
aleatoare mici.

Faza de iniializare a ponderilor este important3 si din alt punct de vedere; vom ilustra acest
lucru printr-un exemplu inspirat din [McC 86].

Considerdm o RN cu 2 straturi, in care fiecare strat confine un singur neuron (fig. 1.30).
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Intrare w, W, legire
: :
Fig. 1.30. Exemplu relativ la inijializarea ponderilor sinaptice

Cele 2 funclii de transfer o i o2 sunt identice (functia sigmoidald unipo]e_lré exprimat‘é }_)é'm ltel;élana
(1.3)). Valoarea de prag a ambilor neuroni este 0. Dorim ca aceastd RN si inveje functia identica pe
doud perechi de antrenament:

X d
0 0
+1 +1

Daca trasdm suprafaja de croare (y - d)? in funcie de ponderile w; si w2 objinem suprafata din fig.
1.31.

5

Minim global

Fig. 1.31. Suprafaia de eroare cu 2 puncte de minim

Suprafaja de croare din [ig. 1.31 indica faptul ca sistemul admite dou# puncte de minim: un minim
global cu o croarc minimd de aproximativ 0,025 si un minim local cu o eroare asociatd de 0,45.
Atingerea unuia sau a altia dintre aceste 2 minime depinde esential de initializarea ponderilor
sinaptice. [n acest caz simplu, vizualizarea suprafefei de eroare a fost posibila, dar nu va fi posibila
$1 in cazul general. Asadar, chiar si inijializarea cu valori aleatoare poate conduce RN (in timpul

invd{arii) spre minime locale. Pentru a evita aceastd capcana invitarea trebuie restartatd cu alte
ponderi imtiale (aleatoare).

D. Panta functici de activare

Functiile de activare (transfer) sigmoidale (relatiile (13) si (1.4) si figura 1.3) se
caracterizeaza prin factorul de pantd A = 1/T. Derivata functiei de activare atinge valoarea maximi
(#/2) in punctul p = 0. Algoritmul EBP ajusteazi ponderile sinaptice proportional cu factorul de
scard a'(p). Drept consecinta, ponderile aferente neuronilor nedecisi vor fi puternic ajustate in timp
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ce ponderile aferente neuronilor supraexcitati sau suprainhibati vor fi ajustate mult mai putin in
procesul de invifare. Deoarece semnalele locale de eroare 8! se obtin utilizand o'(p) ca lactor
multiplicator, componentele de eroare transmise inapoi spre straturile anterioare, vor [i mari numai
pentru neuronii aflati in zona de indecizie. Pentru o anumita constanti de invi{are o fixald, ajustarca
ponderilor va fi proporfionala cu factorul de pantd A = 1/T. Deci, utilizand funclii de transfer cu
pantd mare vom obtine rezultate similare cu cele objinute in cazul utilizirii constantelor de invijare
(o) mari. Sugestia noastrd este de a mentine panta functiei de activare la valoarea standard
A =1/T =1 si de a controla viteza de convergent4 a procesului de invitare numai din constanta «.

1.6.6. Aplicatie demonstrativi

Vom considera 2 mulfimi de puncte in planul cartezian (fig. 1.32), care deflinesc doud
regiuni dintre care una este convexa.

Fig. 1.32. Repartitia punctelor in planul cartezian

Daca dorim sa clasificim aceste puncte in doud clase (asociate celor 2 regiuni), in functie de
coordonatele carteziene al acestor puncte, putem utiliza un perceptron cu 2 straturi (fig. 1.33).
Vectorii de intrare x vor contine coordonatele carteziene aferente punctelor de clasifical iar iegirea y
va specifica clasa céreia ii aparfine vectorul de intrare x.

Aplicdnd algoritmul EBP, cu urmdtorii parametrii:

a=07

fara termen momentum

ajustare incrementald a ponderilor (invitare instantanee)

valoarea de prag a fiecdrui neuron este realizata printr-o intrare fixata la +1 si un

coeficient sinaptic variabil

e variabile reale

e obiectivul vizat este clasificarea punctelor in cele 2 clase carora li s-au asociat valorile
y = +1 si respectivy = 0

e functia de transfer utilizata:

o(x) = th(x)
o'(x)=1—-th’(x)
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-y
(iesire)

Fig. 1.33. Structura retelei

S-a obtinut separarca in clase reprezentatd in fig. 1.34. Setul de antrenament (prototipuri) a fost
format din 500 perechi (x. d). in figura 1.34 se redau suprafejele de separare (y = f(x)) obfinute.
Dupd cum sc poate constata rezultatul nu este perfect dar constituie un separator convenabil.
I'rcbuic sd notdm ¢a numdrul de ierafii poate fi marit g1 cd parametrii utilizati n-au fost alesi in
scopul obtinerii celei mai bune solupii posibile (parametrii optimali nu sunt cunoscufi).

a) supralata de scparare inifiala b) dupa 200 prezentari
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) dupa 2000 prezentiri

Fig. 1.34. Evolutia suprafetei de separare in timpul invafarii
1.6.7. Concluzii

Dupa cum am putut constata, aplicarea algoritmului EBP este relativ complicati si calculele
efectuate sunt destul de departe de ceea ce se intAmpld intr-un sistem nervos. In plus, algoritmul
suferd de anumite limitari:

¢ incapacitatea de a determina numirul optim de neuroni din fiecare strat in functie de
aplicalie;

e viteza de convergen|i lenti care depinde de marimea setului de antrenament §i de
parametrii retelei;

¢ riscul deraierii spre minime locale.

Trebuie sa-i recunoastem totusi o certd aplicabilitate industriala, care I-a transformat intr-un motor
al cercetirii in domeniul conexionist. Dar RN nu trebuie limitate la arhitectura feedforward,

cercetdrile au evoluat §i trebuie si evolueze gi mai departe pe arhitecturi mai complexe (retele
recurente, refele probabiliste elc.).
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1.7. Modelul Hopfield
1.7.1. Introducere

Modelul Hopfield este un model recurent sau rebuclat. Intr-o _rctea. rebucla}i ﬁ-eca.rs neuron
este in relatie directd cu toli ceilalfi. Nu se disting deci unitafi (neuroni) de intrare §i unitati de iegire,
I'iecare neuron este in acelagi timp si intrare §i iesire, §i marimea care-] caracterizeazi esle starea sa
(lig. 1.35).

Fig. 1.35. Structura unei retele Hopfield

O rejea recurentd se caraclerizeazi prin dinamica sa, ceea ce inseamna evolutia starilor unitafilor
sale in timp. Aceastd evolujie nu esle controlata si nivelul de activitate al neuronilor va evolua
cvident datoritd interaciunilor acestora cu ceilal{i neuroni din componenta refelei. In practica,
pentru a crea sisteme exploatabile, se cauta ca aceste refele sa aiba o dinamici care si conduca spre
un punct de stabilitate, numit atractor. Aceasta dinamici va interesa atunci cind aplicatia revendica
verdicte (raspunsuri) unice. Nu trebuie exclusa utilitatea unor atractori circulari. In acest caz starea
de cchilibru a refelei nu este punctuald ci este ciclicd (un ciclu limitat de stiri); aceste cicluri
limitate pot fi utilizate pentru memorarea unor secvente.

Intr-o retea Hopfield existd o dinamic3 naturald. Obiectivul demersului nostru este de a
exploata aceastd dinamicd naturald pentru a determina rejeaua si funcfioneze ca o memorie
asociativa. Problema trebuie abordata sub urmitoarele 4 aspecte:

1. In anumite condiii se poate asocia o energie globald intregului sistem dinamic (rejelei).
Reducerea acestei energii reprezintd o condijie de stabilitate pentru sistemul dinamic.

Cum va putea acfiona o variajie locala (la nivelul unui neuron) pentru reducerea energiei
globale?

2. In general. care sunt condifiile care conduc la un sistem a carui energie scade?
Raspunsul la aceastd intrebare ne va permite si controlam refeaua.

3. Cum se poate construi un sistem ale carui stari stabile reprezinta cu precizie informalia
pe care dorim s-0 memordm? Daca vom putea gisi o regula care si raspundi la aceastd
intrebare, atunci vom fi capabili s3 construim memorii asociative a ciror dinamica
naturald de sistem va conduce spre informatiile pe care le-am stocat,

4. Existd reguli care raspund la intrebarea precedenta: regula lui Hebb, regula proieciei.
Vom face analiza acestora.
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1.7.2. Dinamica retelelor Hopfield

Dinamica refelelor Hopfield compuse din N neuroni este descrisd de ecuatia clasica a
neuronului McCulloch-Pitts. In formi discret ecuatia se scrie:

pi(t)=iwij 'xj(l_l) (1.40)
i

si x;(t) =sign(p,(t)-20,) (141)

unde:
pi - potentialul neuronului i
wij - ponderea conexiunii dinspre neuronul j spre neuronul i
Xi - iegirea (starea) neuronului i
0; - valoarea de prag asociati neuronului i
sign - functia sign reprezentata in fig. 1.2. b).

In cazul retelelor recurente se disting 2 metode de actualizare a stérii neuronilor: secventiala
aleatoare si respectiv paraleld. in cazul metodei secventiale, la momentul t, se alege aleator un
neuron i pe baza unei reguli de distributie uniforma. Starea neuronului selectat se actualizeazi
utilizand regula McCulloch-Pitts si se continua selectia aleatoare. In cazul actualizirii paralele, la
momentul {, se calculeaza potentialele tuturor neuronilor §i starea acestora se actualizeaza simultan.

Hopfield a aritat [HOP 82] ca dinamica secventiald poate conduce la o stare stabild in
anumite condifii:

e matricea ponderilor sinaplice W s fie simetrica (wjj = w;i);
¢ clementele diagonalei matricii W si fie nenegative.

Demonstratia se bazeaza pe faptul ci putem asocia o funcfie de energie unui sistem dinamic astfel
fncét toate schimbdrile de stare aferente elementelor acestuia si nu poata conduce decét la sciderea
functiei de energie. Suplimentar, aceasti functie de energie admite un minim absolut si descresterea
energiei se face in timp finit.

Prin definitie, functia de energie se exprima la momentul t prin relajia:

E(t)=_%iiwﬁ'xi(()'xj(t) (1.42)

i=| jal

unde N reprezintd numirul de componente din vectorul x, cu alte cuvinte numirul de neuroni din
refea. Vom pune in evidentd efectul pe care-l va avea asupra energiei sistemului, schimbarea starii
unui singur neuron. Considerand timpul discret, vom avea:

E(t+1)- E(t)=—%|:ii(w“ -xj(l+1)-29i)xi(t+l)—ii(wij ‘x,(t)—ZGi)x‘(t)] (1.43)

i=l jel i=1 j=I
Vom considera c3 actualizarea stirii sistemului este de tip secvenfiald aleatoare. La fiecare moment

t, se selecteaza aleator un neuron si i se calculeazi noua stare. Aceastd metoda de selecfie este
denumiti metoda Monte Carlo.
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Pot sa apara 2 situafii:
e neuronul selectat nu-gi schimba starea si, In acest caz, daci i este indicele neuronului
extras, vomn avea X;(t+1) = x;(t);
s neuronul selectat isi schimb3 starea: x;(t+1) = - xi(t).

Care va fi variajia de energie daci un singur neuron k fsi schimbi starea? . . .
Trebuie dezvoltatd expresia AE pentru a face sa apara explicit sumele_pentru i k_,J #k,i=k, J= k;
apoi expresia trebuie prelucratd pentru a o face dependentd numal de variabila t. Dupd céteva
calcule simple [ZUR 92] se va objine:

AE = i(wk: 'x](l)—ZGk)xk(t)+iw.k X (1) %, (1) — 2wy 'Xﬁ(t) (1.44)

Prin ipotez4, matricea W este simetrica, ceea ce conduce la:

AE=2xL(t){zN:wkj-xJ(l)—BkJ—Zwkk-xi(t) (1.45)

)=l
Daci alegem valoarea de prag 0; = 0, si substituim valorile lui x;, se obtine:
AE = -2 - 2wy (1.46)

Daca sc respectd conditfia wy 2 - 1, variatia de energie provocatd de schimbarea stirii unui singur
neuron esle intotdeauna negaliva. Funciia de energie va fi monotona descrescéitoare §i valoarea ei
evolucaza pana la atingerea unui minim (cel pujin un minim local) dupi care va riméne constanta.

Rimane de artat ci funcjia de energie are o valoare minimai finitid. Din moment ce numdrul
de neuroni din retea este [init §i valorile de pe iegirile acestora nu pot fi decit +1 sau -1, este evident
cd minimul [unctiei de energie este finit. Funcfia de energie este o suma dubli in care intra starile
tuturor neuronilor i, in consecin{d, va fi finita. Rezultd c4, dupi un numir de iteratii, va fi atins un
punct de minim energetic care reprezintd un atractor al sistemului. in figura 1.36 se prezinti
imaginca procesului de descrestere a functiei de energie in spatiul starilor.

Encrgicd

—t>
Starile rejelei

Fig. 1.36. Reprezentarea funciiei de energie

Este important de subliniat ci acceagi refea (sistem) admite mai multe minime care pot avea
energii asociate diferite §i care sunt accesibile pornind de la configuratii inijiale diferite. De
asemenea, minimul absolul poate [i atins plecind din mai multe configurafii initiale
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Va trebui analizat cum dinamica unei refele recurente va permite acesteia, in anumite
condifii, s& evolueze spre acesli atractori. Daca dorim s3 exploatdm aceastd proprietate, pentru a
construi 0 memorie asociativd de exemplu, trebuie si fim capabili s3 controlam pozifia acestor
atractori. Aceastd problema se numegte "problema dinamicii inverse" si se formuleaza astfel: "Este
posibild constructia unei refele recurente care si admita ca atractori un ansamblu de stiri alese
arbitrar?"

1.7.3. Problema dinamicii inverse

S& considerdm ci dispunem de un ansamblu de configuralii (patterns) care dorim si
constituie baza de referintd (setul de stiri stabile) pentru rejeaua recurentd. Aceastd operatie de
fortaj este denumita faza de invifare.

Atunci cand aplicdm o configuratie (stare) deterioratd vom dori ca refeava sa raspunda prin
una dintre configuratiile (starile) de referin{d. Acest principiu de restaurare a unei configuratii de
referinta pornind de la o configurajie deterioratd se numegste memorie asociativa. Principiul este
descris in figura 1.37.

Retea
—™  Hopfield >

4

Fig. 1.37. Recunoasterea caracterelor cu ajutorul retelei Hopfield

in acest exemplu se presupune c3 imaginea caracterului A este un prototip. La intrarea
refelei se aplicd un A deteriorat. Dupa cdteva iteratii, refeaua trebuie si raspunda cu prototipul A.

Prima rezolvare (partiald) la care putem recurge este regula lui Hebb, care a fost descrisa
anterior. Matricea sinaptici W controleazd pozifia atractorilor. Calculind convenabil valorile
coeficientilor sinaptici wyj, atractorii vor deveni un codaj de prototipuri §i reteaua, prin dinamica ei,
va juca rolul de decodor.

1.7.4. Regula lui Hebb

Regula lui Hebb pune la dispozilie o metodd foarte simpld pentru calculul ponderilor
sinaptice. Formularea acesteia se rezuma la:

Wi =%(s:zlxi(5)-?(,(s)} (1.47)

wi; - coeficientul sinaptic ij din matricea W.
Xi(s) - componenta i a stérii prototip s

P - numarul de stiri prototip

N - numarul de neuroni din refea

Pentru fiecare prezentare a unui prolotip x(s), se ajusteazd matricea sinaptica cu valori rezultate din
activitatea conjugati a componentelor x;, X;.
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1.7.4.1. Interpretare

Din punct de vedere geometric, dac#l starile prototip sunt ortogonal?_, matricea W poate fi
interpretata ca matrice de proiccjie ortogonala in subspafiul generat de vectorii protouip.

1.7.4.2. Demonstratie

Presupunem ca stirile prototip sunt reciproc ortogonale:. Vom forma matricea A de
dimensiune N x P si ale carei coloane vor contine cele P stéri prototip.

A = (x(1), x(2), ..., x(P))
Regula lui Hebb se va scrie:

w=Ll.A.AT (1.48)
N

Prin definifie, proiecia ortogonala a tuturor vectorilor x pe subspatiul definit de coloanele matricii
Avali

Proj.x = A-(AT-A)y"ATx (1.49)

undc P’roj, reprezinta operatorul de proiectie ortogonali.
Matricea A'-A va avea forma:

x(1)? x(2)-x(1)
x(1)-x(2)  x(2)? :
AT A=| L x(3)*
x(P)*
unde x(i) reprezinta starea prototip numarul i.

Am presupus prin ipotezi ca vectorii starilor prototip sunt ortogonali. Rezultd ci produsele scalare
x(i)-x(j) vor fi qule pentru i # j. Matricea AT-A este deci o matrice diagonala, avind pe diagonali
clementele x(i)". Dar componentele oricirui vector sunt egale cu +1 sau -1; rezultd ci toate
clementele de pe diagonala matricii A™-A vor avea valoarea N. Deci:

AlA=N-1 iar (ATA)! = ?L- 1 (1.50)
unde I reprezintd matricea unitate de dimensiune P.
Daca prototipurile sunt ortogonale 2 cite 2, relatia (1.49) devine:
Proj x = 1 A-AT
) X = N A X (1.51)
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Am regisit astfel formula lui Hebb. Din moment ce aceastd operatie este o proiectie ortogonali, va
fi adevirati si ecuatia:

W-x(s) = x(s) pentru orice prototip x(s); s=1,2,...,P (1.52)

Daci prototipurile sunt neortogonale relajia (1.52) nu se verifica.

Rémén de valorificat, in final, §i proprietitile functiei de transfer (neliniare) aplicata de catre
fiecare neuron propriului potential. Reamintim c3 toate componentele vectorilor prototip au valorile
+1. inseamni ca este suficient si fixdm o valoare de prag intre 0 5i +1, si stérile prototip vor fi
automat §i stari stabile ale regelei.

Operatia de proiectie efectuatd prin produsul dintre un vector de intrare (oarecare) si
matricea ponderilor sinaptice nu conservd norma. Componentele vectorilor de intrare pot fi oarecare
si pot sa nu corespunda vectorilor prototip. Dar fiecare component3 care depiseste valoarea de prag
va fi restabilita la +1, iar cele care nu depagsesc pragul vor fi restabilite la -1. Astfel, configuratiile
prototip pot fi restaurate daci se pornegte de la o configuratie vecina.

1.7.5. Proprietatile retelei Hopfield

Reteaua Hopfield este capabili sa realizeze functia de memorie asociativa. Daci initializam
refeaua intr-o stare oarecare §i aceastd stare nu este prea indepirtdtd de un prototip codificat
(distan{d Hamming), reteaua va evolua spre prototip. in caz contrar, reteaua va evolua spre o stare
nedefinitd numita stare parazita.

Atractivitatea se defineste astfel: o configuratie x este un k-atractor (1 < k < N) daca,
plecdnd dintr-o stare alterata care prezinta k erori in raport cu configurajia prototip X, reteaua va
evolua intr-un mod iterativ sincron si determinist stabilizindu-se in starea x.

Utilizand regula lui Hebb, daci toale prototipurile sunt reciproc ortogonale, fiecare prototip
va reprezenta un atractor cu un bazin de atractie pani la distanta Hamming:

N
k= [5} (1.53)

Deci, se observa ci, cu cét stocim mai multe prototipuri cu atét atractia fiecarui prototip va scidea.
Pentru a implementa o functie de memorie asociativa performanti, va fi necesar un numar mare de
neuroni corelat cu stocarea a ct mai putine prototipuri.

Aceasti atractivitate reprezintd un fel de masurd globald a performantelor refelei dar
principala constringere provine din necesitatea de a avea vectori prototip ortogonali. Este evident
posibild aplicarea unor proceduri de ortogonalizare de tip Gramm - Schmidt (o preprocesare a
vectorilor prototip pentru ortogonalizare), dar este de asemenea posibild utilizarea altor metode de
rezolvare mai putin restrictive.

O alta limitare severa, in cazul utilizarii regulii lui Hebb, se refera la capacitatea de stocare a
configuraiilor prototip. Aceastd capacilate este de ordinul 14% din numdrul de neuroni dacd nu
acceptdm o eroare mai mare de 3%, estimat3 prin distanfa Hamming dintre vectorul prototip si
vectoru] aplicat. Pe masura ce se depaseste aceastd capacitate, performantele scad dramatic. Reteaua
incepe s& uite chiar §i ce a invatat.

In cele ce urmeaza, vom prezenta céteva metode algebrice descrise in [COT 88] care permit
cregterea capacitifii de stocare i, in acelagi timp, eliminarea unor constringeri foarte limitative.
Primul principiu este cel enunfat in [KOH 86] (memoria optimal’), reguld reluati mai tirziu sub
denumirea de regula proiectiei.
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1.7.6. Regula proiectiei

Vom studia posibilitatea construirii unei matrici sinaptice care garanteazi .slabll'ltatea
configuratiilor prototip §i vom examina capacitatea de asociere aferergté retelei ) ob[lr.lu_le.
Considerdm de aceasta data cA vectorii prototip nu mai sunt ortogonali intre ei, dar sunt inca liniar
independenti. Formal. sistemul de rezolvat se reduce la:

sign (W-A) = sign (A)

intr-o primé abordare, vom considera neuronii fari intrare de prag §i fara itera.l;ii repetate. La qivel
fundamental problema ramane identica [COT 88] si poate fi rezolvatd cu ajutorul sistemului de
ecuagii:

A=W-A (1.54)

unde A =(x(1). x(2). ..., x(P)). A este o matrice (N x P), unde N reprezinta numarul de neuroni si P
numirul de prototipuri. Este cazul tipic de memorie asociativi.

Matricea A nu este patrald §i nu admite invers3. Totugi, existd o solujie non - unici, dacd
rangul matricii A (numarul de vectori prototip) este inferior lui N (numarul de componente dintr-un
veclor prototip = numdrul de neuroni). Este vorba de generalizarea inversei pentru matrici
dreptunghiulare.

W=A A" (1.55)
unde:
A’ cste o matrice (P x N) numita pseudo - inversa matricii A.
A'vafi:
A*=(ATA)"AT (1.56)

_ Condi!ia_ de liniar independent3 impusa coloanelor matricii A, ne asigurd ci AT-A are rangul
P si este deci inversabild, ceea ce asigurd existenfa matricii A*. Aceast metodi a fost (ratati
exhaustiv de [KOH 86], [PER 86], [PER 87], [GUY 88]. In cazul prototipurilor liniar independente,
pentru problema auto - asocierii solutia va fi:

W=A{(ATA)"A" (1.57)

31 in acest caz. W va [i o matrice de proieciie pe spafiul vectorial generat de vectorii prototip. Este
evident cd. in cazul in care configuraliile prototip sunt ortogonale, matricea pseudo - inversa devine:

A =%-(AT) (1.58)
In acest caz particular, matricea sinaptica devine:
w=1. (A-AT)
N (1.59)
Am regasit astfel regula lui Hebb.
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Existd mai multe metode de calcul a pseudo - inversei unei matrici. Prima se refera evident
la calculul algebric cunoscut, dar acest principiu este relativ greoi deoarece el obligi la recalcularea
completd a pseudo - inversei dupa aplicarea fiecrui prototip. Suplimentar, calculul pseudo -
inversei necesitd aplicarea unor algoritmi cum ar fi cel al lui Choleski. O altd metodi de calcul a
pseudo - inversei constd in utilizarea algoritmului lui Greville [KOH 86] care simplificd mult
procesul. Redam acest algoritm in paragraful urmator:

1.7.7. Algoritm de proiectie iterativ

1. Initializare:

x(0)=0
W(0)=0

2. Aplicarea unui prototip x(t) §i calculul lui q:

|
Jx(t) - Wt - 1)) - x(t)[’

=] (1.60)

Daci q este foarte mare se rejecteazi prototipul x(t) si se revine la pasul 2.
Daci nu, se trece la pasul 3
3. Actualizarea matricii W.

W(t+1) = W(t) +q-[I- W] x(t)-[X- W(t) - x(t)]" (1.61)

4. Revenire la pasul 2 atata timp cét mai existi prototipuri de invatat.

Este interesant de observat ci, dacid q este foarte mare (tinde la infinit), avem de-a face cu un
prototip x(t) liniar dependent in raport cu coloanele (prototipurile) deja introduse. Acest nou
prototip nu aduce informatii suplimentare si din acest motiv va fi rejectat.

Pentru matricea de proiectie obtinut3, fiecare prototip stocat va fi un atractor pani la o
distantd Hamming [COT 88]:

1

=—~ . 1<is<N (1.62)
2-max(w;)

Inconvenientul acestei metode rezida din faptul c3, pentru fiecare pondere sinapticd wj,
calculul face apel la un factor global reprezentat de termenul q. Exista totusi o metoda locala [DIE
87] care, pentru un neuron dat, nu face apel decdt la potentialul siu i al neuronului la care acesta
este conectat. Este metoda gradientului stohastic care se apropie de cea propusa de [WID 60] pentru
modelul Adaline.

1.7.8. Metoda gradientului (Proiectia Delta)
Este posibila utilizarea unei metode de gradient stohastic care minimizeaza o functie de

eroare (vezi modelul Adaline). In acest caz invifarea se va realiza printr-o prezentare repetata a
tuturor vectorilor prototip. Aceasti metodd este de asemenea costisitoare (in ceea ce privegte
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cantitatea de calcul) dar limiteaza aria calculelor doar la interactiuni strict locale si se inscrie ca o
candidatd preferabild pentru implementarile VLSL. a

Metoda gradientului vizeazi minimizarea unui termen de eroare. Pentru o rejea rgc;u'ren .
cum este cazul relelei Hopfield, se propune utilizarea unui termen de eroare de forma [DIE 87]:

2
'::(l)=i[iwij -xj(t)—xi(t)) (1.63)

Vel | jal

Peniru o memorie auto - asociativi, acest termen de eroare masoard diferepla dintre starea
corespunzatoare prototipului dorit si cea obfinutd prin inmulfirea acestuia cu matricea smaptlcﬁ W.
Daca vom reusi s reducem acest termen de eroare la zero, inseamna ¢a am memqrat prototipul x(t)
prezentat. Va trebui calculat gradientul acestui termen de eroare in functie de matricea W.

%awi ﬁgwu-xm-xi(tﬂ :zji,(w.j-xxo—xio))xmt) (1.64)

Dacd vom recurge la 0 metodd de ajustare identicid cu cea propusa de Widrow pentru modelul
Adaline, va fi sulicient s ajustim coeficienfii matricii W dupa fiecare prezentare a unui vector
prototip:

3e(t)
= = 1.65
Wu(l) W.J(l -a w ( )

ij

Parametrul « trebuie astfel ales incat rezultatele s3 rAmani independente de numiarul de elemente

(puncte) de calcul, atunci cind acesta tinde la infinit. Parametrul o va fi un fel de factor de
normalizare. Pentru simplificare, vom alege:

1

Regula de ajustare a ponderilor sinaptice devine:
1 N
w,(D=w, (1-)+ N X (0= w,(t-1)- X ()] x;(0 (1.67)
j=I

Aceastd regula de ajustare este strict locali deoarece nu face apel la cunoagterea matricii W pentru
fiecare element (i, j). Algoritmul de ajustare a ponderilor va fi:

1. Initializare:

x(0)=0
W({0)=0

2. Aplicarea unui prototip x(t) si actualizarea matricii W:
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W,-j(t) = wij(t—l)+% xi(l)—il:wij(t—l)-xJ(t)]-xJ(t)

3. Revenire la pasul 2.

Trebuie sa subliniem c3, in cadrul acestui algoritm trebuie aplicat de mai multe ori ansamblul de
vectori prototip pentru ca eroarea sa scadd pe durata acestor prezentdri succesive.

1.7.9. Aplicatiile retelelor recurente

Reteaua Hopfield este larg utilizatd pentru implementarea funcjiei de memorie asociativa.
Vom prelua ca exemplu problema recunoasterii caracterelor. Doud prototipuri sunt prezentate in

figura 1.38. Fiecarui pixel (reprezentat printr-un patrifel) ii este asociat un neuron. Refeaua va
contine 12 x 16 = 192 neuroni.

Fig. 1.38. Vectorii prototip

Prin conventie, neuronii activi vor avea iegirea la valoarea +1 si cei inactivi la valoarea -1. Pentru
fiecare vector protolip, se poate reprezenta starea refelei printr-un grafic 3D, ca in figura 1.39.

Fig. 1.39. Activitatea rejelei pentru fiecare prototip ce trebuie invafat

53

BUPT



SOLUTII DE IMPLEMENTARE A RETELELOR NEURONALE PE ARHITECTURI SISTOLICE

utilizand regula lui Hebb. Apoi, in timpul fazei normale de lgcru
ca 0 memorie asocialivd, Se prezinta refelei un
figura 1.40. Prezentarea unui caracter
-1 impuse de vectorul de intrare

Aceste 2 prototipuri pot [1 invajate
{recunoasterea caracterelor). rejeaua va i exploatatd ¢
caracter oarecare (denaturat), ca de exemplu cel reprezentat in ‘
constd in forfarea starii neuronilor pe valorile +1 si respectiv
(caracterul) respectiv,

Fig. 1.40. Starea initiala a reelei peniru Fig. 1.41. Activitatea refelei dupa convergen}a
caracterul de recunoscut

Se lasd apoi refeaua sd evolueze liber spre o stare stabila; pe parcursul evolutiei starea neuronilor a
fost actualizatd utilizdnd procedura paralela de actualizare. La convergenta se va obtine graficul de
activitate prezentat in figura 1.41. Sa notdm cd in acest grafic sunt reprezentate produsul scalar
dintre vectorul de stare al neuronilor §i matricea sinapticd W obfinutd in urma fazei de inviare.
Activitatea [iecdrui neuron va i reprezentatd deci de o valoare reali (analogica).

Se aplica apoi functia de transfer (de exemplu [unctia sign(x)). Astfel, daci activitatea unui
neuron este pozitiva, icgirea lui va fi for{ata la +1, in caz contrar la -1. Nivelul valorii de prag este *
reprezentat in figura 1.42. In final, dupa aplicarea funcfiei sign(x) asupra potenfialelor tuturor
neuronilor se va obtine noua stare a refelei. prezentata in figura 1.43.

Fig. 1.42. Reprezentarea valorii de prag pe Fig. 1.43. Starea refelei dupi aplicarea funciei
graficul de activitate de transfer

S& notdm cd refeaua a recunoscut prototipul 2: ea a asociat modelului denat

. ; ; Rl urat aplicat la intrare
prototipul cel mai asemanator (memoric asocialivd). Aceastd structur

a de refea complet
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interconectatd poate fi de asemenea utilizatd pentru rezolvarea oricirei probleme de optimizare.
Hopfield 5i Tank au utilizat-o pentru rezolvarea problemei agentului comercial. Principiul de lucru
impune determinarea unei functii de energie adecvate care va plasa solutiile problemei de rezolvat
in minimele locale aferente acestei functii.

1.7.10. Concluzii

Modelul Hopfield are la bazi o retea recurenti si exploateaza proprietitile naturale ale
acesteia de convergentd spre un punct de stabilitate (stare sau ciclu de stari). Acest model suporti
mai multe reguli de Invafare cum ar fi: regula lui Hebb, regula proiectiei si proiectiei Delta. Lista nu
este exhaustivd §i se poate afirma ci existd atitea reguli de invidfare céte probleme sunt de
solutionat. Rejeaua Hopfield si dinamica sa are limitéri deja cunoscute:

e capacitatea de Invifare dupd regula lui Hebb este redusd. Dupa [AMI 85], presupunind
cd numdarul de neuroni N este foarte mare, numirul maxim de prototipuri corect
recunoscute este sub 0,138 N. In aceste conditii, distorsiunea admis# este de ordinul a
3% (estimatd prin produsul scalar dintre vectorul prototip normat §i vectorul de
recunoscut). Daca numarul de prototipuri depaseste limita de 0,138 N, altfel spus daca se
incearcd "supraincdrcarea” memoriei in timpul invaprii, toate prototipurile invitate
anterior se pierd (fenomenul de uitare). Totusi, utilizdnd regula proiectiei, capacitatea de
invitare creste si poate atinge circa 40% din numarul de neuroni.

¢ informatiile nu pot fi stocate sub formi bruti in memorie. Trebuie realizati o pre -
procesare a datelor in scopul ortogonalizarii, daca se vizeaza atingerea unei capacitili de
invatare apropiaté de posibilitatile teoretice ale retelei.

¢ trebuie evitate erorile, cum ar fi recunoagterea falsa care consta in clasarea gresita a unei
configuratii de intrare.

1.8. Algoritmul de auto-organizare al lui Kohonen
1.8.1. Observatii fiziologice si functionale

Relelele biologice reale au o structurd organizatorici ordonatd care depinde adesea de
activitatea pe care sunt specializate. Se constata c3, pe cortex, zonele receploare sunt ordonate intr-o
maniera identicd cu cea a unitatilor organului senzorial asociat. in plus, se remarca o corespondenta
topologica intre aceste zone: de exemplu, doua zone vecine din cortexul vizual sunt corespondentele
a 2 zone vecine de pe retind [HUB 77]. Se poate extinde aceastd observatie §i asupra cortexului
auditiv care prezint3d un asemenea aranjament topologic al neuronilor incét, frecvente vecine sunt
detectate de citre neuroni vecini.

Mai multe experiente au pus in evidentd c3 aceastd organizare nu este geneticd si ci
reprezinta rezultatul unui proces de invajare de tip hebbian.

Functia esentiala a algoritmului lui Kokonen este de a realiza o cuantificare a unui spatiu de
stimuli continuu sub forma unui spajiu de iegire discret de dimensiune inferioara sau egald cu cea a
spafiului de stimuli. Se presupune mai intdi ¢, in spatiul de stimuli, exista o relatie de vecinatate, de
exemplu cea definitd prin distanja euclidiana. Se poate spune in acest caz ca spatiul de intrare este
structurat. Apoi, in spatiul de iegire constituit din N neuroni, se fixeazi o relatie de vecinitate de
tipul celei descrise prin figura 1.45.

Scopul algoritmului este de a gisi o functie ¢ care, fiecirui element din spafiul de stimuli
face si-i corespunda un neuron, ales dupi valoarea activitafii (iesirii) sale, intr-o asemenea maniera
incat pentru doi stimuli vecini cele 2 imagini obfinute in spaiul de iesire vor fi de asemenea vecine.

55

BUPT



SOLUTII DE IMPLEMENTARE A RETELELOR NEURONALE PE ARHITECTURI SISTOLICE

; imuli ia
Daca aceastd condifie este indeplinitd pentru toate cuplurile de stimuli, vom spune cé functia ¢
respecta topologia.

1.8.2. Principiul algoritmului

Pe baza simbolismului adoptat, algoritmul de auto-organizare al lui Kohonen se reprezinta-
cain tigura 1.44.

v

M

Y2

Intran

legin
x Y y
MY
Unitai de Strat de
intrare neuroni
Fig. 1.44. Structura rejelei Kohonen (Self Organizing Feature Map - SOFM) ‘

Reteaua este constituita din 2 straturi de interconexiuni si un singur strat de neuroni. Primul strat de
interconexiuni este asa-numitul strat plastic, deoarece acesta are atribuite ponderile sinaptice w;; §i,

drept consecinfa. va suporta ajuslarea acestor ponderi. Al doilea strat de interconexiuni este fix §i
joaca rolul unei rejele competitive.

1.8.3. Functia primului strat

Primul strat de interconexiuni este utilizat pentru a determina activitatea fiecirui neuron de
iegire. in funciie de vectorul stimul aplicat la intrare. Daci notim:

N - numarul de neuroni din stratul de iesire

P - numarul de intrdn in fiecare neuron

x - vectorul de intrare (de stimuli), x = (x|, x3, ..., xp)T
W - matricea ponderilor sinaptice de dimensiune N x P

Wi Wy, Wi
W= Wi Wp W
Wai Wi e W
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Fiecare linie a matricii W formeazi un vector cu P componente notat wy;
k=1, 2, ..., N. Vectorul wy confine ponderile sinaptice aferente conexiunilor de
intrare in neuronul k.

y - vectorul de activitate al neuronilor (vectorul de iesire), y = (y1, y2, ..., yN).r

atunci:
y=W-x

Am regasit deci modelul neuronului McCulloch - Pitts.

Considerand ca ponderile (vectorii wy) si intrérile (vectorii x) sunt normate, produsul scalar wy - x
va fi maxim cand cei doi veclori sunt coliniari. Trebuie si subliniem importanta normei in acest
calcul, deoarece principalul scop este de a pisi 0 masurd a gradului de apropiere sau proximitate
dintre vectorii de ponderi sinaptice §i vectorul stimul aplicat la intrare (nearest neighbour
classifier). Dacd vectorii nu sunt corect normati, produsul scalar nu va reprezenta o masuré corecta
a gradului de proximitate. Trebuie deci si se utilizeze o normalizare adecvatd peniru a compara
directiile vectorilor fird a pierde norma acestora.

1.8.4. Functia celui de-al doilea strat

Al doilea strat de interconexiuni este o rejea de inhibitii laterale recurente. Fiecare neuron va

fi in relatie cu neuronii vecini pe baza unei functii de interactiune de tipul celei descrise in figura
1.45.

Ponderile
conexiunilor

A

| | —
\/ \//Distanm

Fig. 1.45. Functia de interacjiune denumiti "palarie de mexican”

* Vom considera initial o vecinatate monodimensionala fixa in timp. Fiecare neuron k este in relatie
cu vecinii sdi (k - a, ..., k- 1,k + 1, ..., k + a) si fiecare dintre acestia participa la elaborarea
poteniialului sdu prin adiugarea propriului potential ponderat pe baza functiei "pélarie de mexican".
Efectul acestor interactiuni este de a crea, in ansamblul de neuroni de iegire, o zona de activitate
stabild in jurul neuronului care rdspunde preferential la stimulul de intrare aplicat. Aceasta zona va
desemna foarte precis neurconii ale ciror ponderi sinaptice vor fi ajustate pe parcursul fazei de
invatare. Funciia "palirie de mexican" poate fi extinsi la cazul bidimensional.

Dupa stabilizarea calculelor, se va determina care este componenta maximala dintre cele N
componente ale vectorului de iegire y.

y;(:m?xyk; k=1,2,..,N (1.68)
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Se objine astfel vectorul de ponderi sinaptice wy (asociat neuronului y, ) care este cel mai apropiat

de vectorul stimul x. Pentru a analiza acest comportament vom reprezenta _chtorh X §1 Wi
(k =1, 2, ..., N) sub formi geometrica. Pentru aceasta vom considera ca veclori de ponderi sunt
normalizati (|| wi || = 1).

w;

Ws

W,
Fig. 1.46. Cautarea proximitifii relative dintre vectorul x §i vectorii wy

Dupd cum se poate constata din reprezentarea geometricad prezeniatd in figura 1.46, gasirea
produsului scalar maxim dintre vectorii x $i wy se reduce la determinarea dislanjei euclidiene
minime dintre vectorul x §i vectorii wy (daci vectorii wy sunt normati). Dupa efectuarea acestei

operaii §i determinarea neuronului cigtigator y;, se vor ajusta ponderile vectorului w, (asociat

neuronului y, ). precum si ponderile care apartin neuronilor din vecinitatea sa (functia "palarie de
mexican"), utilizind urmatoarea regula de ajustare:

wi(tt) =wi() + o - yi(x -wi()) cul<a<| (1.69)
Pentru neuronii care nu se afl3 in vecinitatea neuronului y, , ponderile riman nemodificate:

wi(t+1) = wi(t) (1.70)

Ecuatia (1.69) controleaza gradul de ajustare a ponderilor sinaptice aferente celui mai activ neuron.
Relatia menfionata arat ca se ia o fracfiune (o) din distanta euclidiani dintre x si we, (x- w.),

si se "apropie” vectorul w, de x precum si to}i ceilalfi neuroni din vecinitatea neuronului 0
Aceasta operatie este ilustrala in figura 1.47.

Sa notam c4, in baza ecuafiei precedente, nivelul ajustirii ponderilor wy depinde in egala
masurd si de valoarea de activare a neuronului yx. Deci, cu cét rispunsul neuronului este mai
puternic, cu atét ajustarea ponderilor va fi mai semnificativa. in sfarit, sa notam ci ponderile care
au fost ajusiate nu mai sunt normalizate; ele trebuie normalizate pentru a fi pregatile pentru
urmatoarea operajie de comparare.

Rezultatul acestui algoritm este ci "densitatea spafiului de stimuli converge spre o imagine
discretizata astfel incat elementele acestei imagini respecta topologia spatiului de intrare” [COT 89].
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W, . Ww;

w, W,

Fig. 1.47. Efectul ajustarii ponderilor sinaptice. Vectorii w) $i ws sunt vectorii
aferenti neuronilor y, §i respectiv ys din vecinatatea invingatorului y, .

1.8.5. Algoritmul SOFM simplificat

Una dintre primele simplificari aduse algoritmului se referad la metoda de evaluare a iesirii
celei mai active. Aceasld masurd a activitafii se elaboreazd cu ajutorul produsului scalar dintre
vectorul de stimuli si vectorii de ponderi sinaptice. Cum am putut deja constata, esle posibila
inlocuirea acestei operatii cu una de calcul a distantelor euclidiene. Deci, determinarea celui mai
activ neuron se poate face astfel:

||x—w,"”=mkin"x—wi|| (1.71)

Etapa de ajustare a ponderilor sinaptice aferente stratului plastic poate fi si ea modificata.
Din moment ce nu se mai calculeazi produsele scalare pentru determinarea celui mai activ neuron.
valoarea yy poate fi fixatd arbitrar. Se poate considera ca, pentru neuronul invingitor, y, =1 §i
pentru tofi ceilalti neuroni y, = 0. Nu se va selecta astfel decét un singur neuron activ.

in sfarsit, procesul generat de citre stratul de inhibifii laterale are ca efect crearea unei
"bule" de activitate in jurul neuronului invingitor. Acest fenomen este controlat prin forma functici
“palarie de mexican". Se poate defini o vecinitate in jurul neuronului invingator prin calcul de
distanfe euclidiene §i se vor ajusta ponderile sinaptice aferente neuronilor care aparin acestei
vecinitati.

Dac3d notdm cu V vecinitatea din jurul neuronului invingitor, algoritmul de ajustare a
ponderilor se rescrie:

pentru |k -k*|<V

Wi(t+1) = wi(t) + a(x - wi(®)) 0<oa<l (1.72)
apoi se efectueaz3 operatia de normalizare:
w, =k (1.73)
Iw.|

pentru |k -k* |>V

wi(1+H1) = wi(t)
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Operatia de normalizare poate fi eliminatd cu condifia ca x s3 varieze intr-t.m domeniu
convex marginit in care sunt inifializate ponderile wy. Intr-o astfel de ajustare va fi apl_lcala norma
euclidiana, vectorii ponderilor sinaptice fiind repartizati pe un cerc de raza egald cu o unitate.

Sa notam ci vecinatatea din jurul neuronului invingtor poate fi o functie de timp.'Af:eas_lé
functie poate lua mai multe forme care depind esential de topologia planului (stratului) c.ie iesire. lq
figura 1.48 se aratd evolujia unei vecinitdfi, in functie de timp, potrivit cu o topologie liniara si
respectiv planari a stratului de iegire.

V) vy Vi
L,>1,>1,

neuronul
invingitor

v
0|00 _@ 0]O| O
| Vi)
Vit,)
V(1)

Fig. 1.48. Evolufia unei vecinatati in jurul neuronului nvingétor (1D si 2D)

Algoritmul SOFM depinde in faza de invajare de 2 parametri:

V - vecindtatea neuronului invingétor, care poate fi o funcfie de timp

« - constanta de invajare
Acesli doi parametri delermind comportamentul retelei. Trebuie si menfionim ca algoritmul
prezint uneori §i aberafii functionale care pot fi generaie de o alegere incorecti a celor 2 parametri.
Aceasta denotd faptul ca algoritmii sunt complecsi §i punerea lor la punct necesiti in continuare
studii teoretice cu privire la strategiile de optimizare a valorilor parametrilor. Totusi, anumite
principii au fost deja clarificate prin simulari numerice §i studii teoretice. Algoritmul SOFM poate fi
divizat in 2 etape: o organizare prosierd a refelei urmatd de o convergentd find spre solutie.
Parametrii o §i V vor avea valori mari pe parcursul primei faze (o aproape de 0,5 si V extins la
toatd suprafala refele1). Apoi, pe parcursul fazei de convergenia, o descreste spre 0 si V spre o
vecinatate egala cu 0. Dupa Kohoren [KOH 88a], a(t) este o functie descrescitoare in timp care
respectd urmatoarele conditii:

ia(s)mo i iu*(s)«n (1.74)

s=0 s=0

Alegerea valorilor parametrilor a $i V va avea consecinte majore asupra vitezei de auto - organizare
aretelei [COT 89].

1.8.6. Exemple de utilizare a algoritmului SOFM
Considerdm un spajiu de intrare constituit dintr-un plan in care s-au trasat aleator puncte.

Coordonatele fiecirui punct (x;, x2) vor fi intririle in rejeaua SOFM. in fig. 1.49 se prezinta
punctele trasate in plan (spatiul de intrare) precum si dispozitivul de citire a acestor puncte.
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b)

Fig. 1.49. a) Distribujia punctelor in plan; b) Dispozitivul de citire
Bratul robotului care citeste punctele este constituit dintr-un braj telescopic care genereazi
coordonatele polare aferente fiecirui punct citit. Vom face astfel un anumit numar de citiri pe care
le vomn aplica pe intrarea refelei SOFM.

Reteaua este constituita din 2 intréri gi 100 neuroni aga cum indici figura 1.50.

Plan de neuroni

Intréri

10
Fig. 1.50. Structura retelei SOFM

Se inifializeazd matricea W (ponderile sinaptice aferente stratului de interconexiuni plastice) cu
valori aleatoare si se va urmiri evolutia acestora pe parcursul procesului de ajustare (invitare).

Wi
Fig. 1.51. Repartitia initiala a neuronilor in spatiul ponderilor
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Trebuie sA subliniem c termenul de auto - organizare nu inseamni o migrare a neuronilor in cadr_ul
rejelei. Este vorba de reprezentarea aleasi care indica un aranjament sub formi de plasa sau grila
regulati, Aceasta reprezentare, asa cum arata figura 1.52, descrie in plan "pozifia” ﬂecargl neuron
prin cuplul (vectorul) siu de ponderi sinaptice. Liniile dintre neuroni rezulta dintr-un etichetaj si
indica cei 4 vecini imediaji ai fiecrui neuron. Deoarece neuronii sunt aranjafi intr-un plan, am
considerat c3 fiecare se afl3 in relatie cu cei 4 vecini ai sii.

Fenomenul de auto - organizare care se dezvolti pe parcursul procesului de invatare reflectd
2 componente:

e valorile ponderilor sinaptice tind s acopere planul in care sunt reprezentate urmdrind
forma §i densitatea spatiului de intrare.

e valorile ponderilor se ordoneaza in planul de iesire. Aceastd ordine depinde de relatia
care exista inire elementele spatiulut de intrare.

in figura 1.52 se reprezinta evolujia vectorilor sinaptici wy in timp (pe parcursul procesului de

invijare) unind cu segmente de dreaptd punctele care in spatiul de iegire corespund la neuroni
veeini.

1=100

Wio
t = 5000

Fig. 1.52. Evolufia organizarii in timp

Se observa convergenta procesului de auto - organizare care conduce la o imagine discretizati a
densitaii spajiului de stimuli. In exemnplul prezentat, densitatea spatiului de stimuli este uniforma
(pozijionare aleatoare a punctelor in spajiul de intrare). Imaginea discretizati va confine o grild
(plasa) regulata. Sa remarcim numdrul mare de iteratii necesar pentru derularea procesului de auto -
organizare. Este unul dintre principalele inconveniente ale acestui algoritm care are o vitezi de
convergenta redusa.

Reprezentarea aleasa in figura 1.52 plaseazi neuronii in planul ponderilor sinaptice. Trebuie
s infelegem pozilia fiecirui neuron drept o reprezentare a vectorilor wy, aga cum se arata in figura
1.53.
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Wiz
4 t= 35000
1
/ |
|
V 2] o
—

o

Wi
Fig. 1.53 Reprezentarea vectorilor sinaptici in spatiul bidimensional

Aceastd reprezenlare presupune ci vectorii wy nu sunt normati, ceea ce inseamnd ci, pentru
detectarea gradului de proximitate dintre vectorii stimuli §i vectorii wy, s-au utilizat distantele
euclidiene. Daca se doreste utilizarea metodei produselor scalare, trebuie realizatd normalizarea
vectorilor wy intr-un spatiu de dimensiune superioard, si apoi calcularca produselor scalare in acest
spatiu, pentru a nu modifica norma vectorilor wy.

Dupa faza de invatare, exploatarea refelei se poate face in conformitate cu procesul descris
in figura 1.54.

po .|

a) poziliile succesive ale bragului robotului b) raspunsul retelei SOFM
Fig. 1.54. Exemplu de exploatare a retelei organizate

Se constald ci migcirile executate de braful robotului in spatiul de intrare sunt reproduse pe planul
de neuroni, cu 0 anumiti simetrie, marcatd pe grila definitd de caroiajul virtual stabilit in faza de
invagare. Reproducerea nu este identicd ci doar simetricd datoritd faptului cd, in timpul invatarii,
neuronii nu au avut repere absolute, ci doar relative constituite prin relatia de proximitate dintre
stimulii spatiului de intrare.

Dintre reprezentarile utilizate pentru a explica functionarea algoritmului SOFM, amintim
"mozaicul lui Voronoi", care definegte o zond de referintd in jurul fiecdrei ponderi; aceastd zond
corespunde punctelor din spatiul de intrare care excitd preferential acelasi neuron. Este zona de
stimuli de intrare care apartine aceluiagi agregat. Figura 1.55 prezintd un exemplu:

Fig. 1.55. Mozaicul lui Voronoi
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1.8.7. Concluzii

Dupa cum am constatat, algoritmul SOFM reprezinta un instrument foarte puternic pentru
pre - tratamentul datelor destinate unei viitoare clasificiri. Algoritmul elaboreazi o reprezentare a
datelor agregand vectorii vecini care aparjin aceleiasi clase i separdnd agregatele care corespund
unor clase diferite. El este de altfel utilizat pe post de strat de pre - tratare in algoritmul Counter
propagation [HEC 87]. .

Aplicatiile bazate pe refeaua SOFM sunt foarte numeroase. Putem cita, spre exemplificare,
analiza unei mari cantitafi de date tehnologice aferente unei linii de fabricafie circuite VLSI [TRY
89]. crearea unui spectru topografic pentru analiza vorbirii [KOH 88b], controlul unui brat de robot
intr-un cdmp previzut cu obstacole [GRA 88], [RUE 90] sau a unui robot mobil intr-un labirint
[SOR 89].

1.9. Modele avansate

Modelele descrise in capitolele precedente sunt deja modele clasice. O serie de alte modele
incep s fie utilizate 1n diverse aplicatii. Dintre aceste modele citim:

o Modelul Hérault - Jutten care prezintd un interes deosebit pentru procesarea de semnal
(problema separarii surselor) [JUT 87], [JUT 88], [COM 90].

o  Modelul ART (Adaptive Resonance Theory) elaborat de Grossbeerg [GRO 87] si divizat
in 2 clase: ART 1 cu valori de intrare binare si ART 2 cu valori de intrare analogice.
Acest mode! serveste la formarea de calegorii de date cu ajutorul unui parametru de
vigilen{d care defineste finetea categoriilor.

* Modelul RCE (Restricted Coulomb Energy) elaborat de Cooper (si altii), utilizeazi
invajarea supervizata si este destinat problemelor de clasificare.

e Modelul LVQ (Learning Vector Quantization) [KOH 86] care este un clasificator si care
se bazeazd pe un algoritm de invaare semi-supervizata [GUY 90]. Este unul dintre cei
mai performanji algoritmi de clasificare. In mod particular se adapteazi bine
problemelor care revendici un set de antrenament foarie amplu [BEN 90].

* Modelul Cognitron al lui Fukushima [FUK 75] construit pe o structurd multistrat cu o
tehnicd@ de aulo - organizare pentru invafare. Se aplica in mod esential la recunoasterea
caracterelor.

* Modelul refelelor selective, propus de Edelman [EDE 82] care introduce nofiunea de
evolutie a unui sistem (in sensul selectiei naturale), nofiunc absentd la majoritatea
celorlalte modele. Acest model sti la baza seriei de magini DARWIN.

Mai multe variante au fost de asemenea dezvoltate, pomind de la modelele clasice:

refele multistrat recurente cu invaare pe baza algoritmului EBP [ALM 89).

e rejele TDNN (Time Delay Neural Networks) [WAI 89] bazate pe perceptroni multistrat
§i care invata dupd algoritmul EBP. O caracteristicd a acestor refele este ci neuronul
recepjioneaz3 simultan mai multe esantioane intirziate aferente semnalelor de intrare.

e refeaua BAM (Bidirectional Associative Memory) [KOS 87] construita pe baza a 2 retele
Hopfield rebuclate.

e refcaua Counter propagation [HEC 87] construitd dintr-o refea Kohonen urmati de un
perceptron.
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Aceastd listd incompletd indicad faptul c¢i domeniul este in plini ascensiune. Teoriile sunt inci
insuficient elaborate pentru a satisface toate problemele reale. O abordare mai "experimentals”

survine adesea pentru a ascunde aceste carene teoretice, dar reclama numeroase clarificiri pentru
aplicatiile concrete.

Algoritmii de invagare pot fi grupati in 4 categorii:

algoritmi care genereazi ponderi fixe
algoritmi de invifare supervizati
algoritmi de invatare semi - supervizati
algoritmi de invatare nesupervizati

Se defineste invifarea supervizatd acea tehnica de invijare care minimizeazi o funcfie de
cost, care esle in general un criteriu de eroare patraticd. Minimizarea este realizatd printr-o metoda
de cobordre (pe suprafaja de eroare) pe directia gradientului negativ sau prin metoda gradientului
stohastic. Cu aceastd metod3, se cunoagte exact vectorul de eroare, care apare ca diferen{a intre
iegirea dorita si iegirea reala.

invatarea semi - supervizati nu opereaza asupra unui vector de eroare ci asupra unui scalar
care indic calitatea raspunsului. Este vorba de un coeficient de similaritate intre iesirea dorita si cea
reald care ne ofera o indicatie referitoare la marimea erorii comise.

Invatarea nesupervizati nu face apel la nici o iesire doriti. Ajustarea ponderilor nu depinde
decét de valorile de pe intrarea retelei §i de ponderile sinaptice calculate §i actualizate pani in
momentul respectiv.

in tabelul 1.1. redam cteva exemple de aplicatii posibile in functie de tipul retelei; acest
tabel nu include evident o tratare exhaustiva.

Aplicatie Tip retea
Fira invitare Inv. supervizati Inv. semi-supervizatd | Inv. nesupervizatd
Procesarea vorbirii Inhibitii laterale | TDNN LVQ SOFM
sau a imaginilor recurente MLP + Back Hérault - Jutten

Propagation
MLP rebuclati

Conducere de MLP + Back Counter propagation | ART 3
proces Propagation Reinforcement learning

MLP rebuclata

Adaline
Optimizare Hopfield - Tank | Hopfield Reinforcement learning | SOFM
Analizi de date Retele ad - hoc MLP + Back LVQ RCE
Clasificare Propagation Neocognitron SOFM

Extragere de
caracteristici
(compresie date)

Procesare de semnal TDNN Hérault - Jutten
Adaline
Memorie asociativa Interactive Hopfield

Activation and | BAM

Competition

Tabelul 1.1. Aplicatii ale RN

Dupi cum se constat din tabelul 1.1, exista inci o "latur3 artisticd" in ceea ce priveste aplicafiile
RN. Care esle refeaua cea mai bine adaptatid unei aplicafii date, care sunt parametrii optimali
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(marime, constantd de invafare, etc.), care este tipul de invafare, sunt tot atitea intrebéri la care
trebuie sa riispunda perspicacitatea inginerului. in general, se poate gasi intotdeauna o RN capabila
sa rezolve o problema dati. Dar, riméane de vizut dac3 solujia neuronald este mai bund decét o
solufie clasici, daci solufia neuronali este implementabild pe calculatoarele disponibile §i dacid
rezultatele obtfinute pe cale neuronali au o semnificatie corecta.

Cu modelele actuale, inginerul trebuie si integreze o parte din stiinfa sa in refeaua neuronala.
Alegerile sale sunt in mod necesar ghidate de cunoasterea aprioricé a problemei tratate.

RN nu trebuie privitd ca o cutie neagri care spioneazi un proces real peniru a-i extrage un
model numeric general. Actualmente, conexionismul nu reprezintd decat un concept relativ nou,
care face apel la o reprezentare distribuits, la un paralelism masiv, la nojiunea de invafare $i nu de
programare §i la o tratare fundamental numerica §i nu simbolici a informatiei.
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2. IMPLEMENTARILE VLSI

Calculatoarele actuale, inclusiv cele bazate pe structuri paralele, sunt construite in jurul unui
numdr mic de unititi de calcul rapide, precise si complexe, fiind perfect adaptate algoritmilor de
calcul traditionali. Aceste masini nu reprezintd un optim si pentru algoritmii conexionigti care
revendica alte aptitudini: precizia este o constringere minord, fiecare operafie este simpld dar
paralelismul exccufiei este esential. Pentru domeniul conexionist trebuie dezvoltate masini care
satisfac aceste cerinte.

2.1. Introducere

in figura 2.1. se prezintd modelul neuronului. Acest model sita la baza tuturor refelelor
conexioniste prezentate in aceasti lucrare.

Neuronul i

4 O :>)’i

Fig. 2.1. Modelul neuronului
Notatiile utilizate sunt:

Xk - valoarea de activare a (iesirea) neuronului k

wix - valoarea ponderii sinaptice aferent3 conexiunii dintre neuronul k (sursa) si neuronul i
(destinatie)

pi - potentialul neuronului i

oi - funcyia de activare (transfer) aferenta neuronului i

9; - valoarea de prag asociata neuronului i

y; - valoarea de activare a (iegirea) neuronului i

Problema constructiei unei rejele conexioniste constd in definirea structurii acestei retele §i a
parametrilor aferenii. Structura este definiti prin conexiunile (locale, totale, partiale, plastice sau nu
etc.) dintre neuroni, iar parametrii sunt reprezentati de funciia de transfer a neuronului (continu,
discontinui, valorile de activare intre 0 si I sau intre -1 i +1 etc.) si valorile de prag.

in functie de modelul arhitectural ales, se defineste o regula de invafare. Aceasta descrie
evolutia coeficientilor sinaptici in timp. Ecuafia urmitoare reprezintd o forma generald a acestei
reguli:

AW = a(t)-a(u(t)-T(v()) E(t) .1

W - matricea de ponderi sinaptice

aft) - constanta (parametru) de invatare, de regula cuprins intre 0 si 1.
o, T - funcyii de transfer

u(t), v(t) - doi vectori.

67

BUPT



SOLUTI DE IMPLEMENTARE A RETELELOR NEURONALE PE ARHITECTURI SISTOLICE

Faza de recunoagtere face apel la un subansamblu de funciii utilizate in faza de invafare. In general,
recunoasterea (o fazi mai simpla) se deruleaza astfel:

o claborarea potentialelor neuronilor
N
p.(t)zzwik ‘X, +0, 22
k=l

e calculul valorilor de activare (iegirilor):

yi(t) = o(pi(t)) 2.3
Deci, realizarea unei rejele conexioniste se reduce la implementarea eficientd a unor functii ca:

e produsul scalar, produsul matrice - vector §i produsul unui vector cu transpusul sau;
o aplicarea unor functii neliniare (functiile de activare sau transfer).

2.2. Solutii posibile pentru implementarea retelelor neuronale
Exista trei soluyii posibile pentru implementarea retelelor neuronale:

e Implementari software care constau in elaborarea unor simulatoare care ruleazi pe
calculatoare universale sau a unor biblioteci de funcfii standard cu ajutorul cirora se pot
dezvollta aplicalii proprii.

e Implementdri hardware dezvoltate pe calculatoare universale. Acestea presupun
addugarea unor placi specializate (acceleratoare) gestionate prin intermediul unor
simulatoare adecvate.

o Implementdri hardware speciale care vizeazi realizarea unor circuite VLSI specializate
pe aplicatii particulare.

Simulatoarele soffware reprezintd o solufie ieftind dar care realizeazd performanfe modeste;
performaniele sunt limitate de performantele maginii suport. In tabelul 2.1 sunt prezentate citeva
dintre cele mai cunoscute simulatoare soft pentru RN, existente pe piaja la inceputul anului 1998.

Nr. crt. Simulator Producitor Caracteristici / Comentarii
| |Brain Maker California Scientific Retele feedforward multistrat (maxim 8
Software straturi), retele recurente etc.
2 | SAS Neural Network SAS Institute Perceptroni multistrat, counterpropagation,
Application retele feedforward multistrat etc.
3 |Neural Works Neural Ware Backpropagation, ART-1, Kohonen, refele
probabilistice, retele SOFM etc.
4  |MATLAB Neural Marth Works Retele feedforward, refele asociative, refele
Nerwork Toolbox SOFM etc.
5 |Propagaror ARD Corporation Backpropagarion cu maxim S straturi
6 Neuralyst Cheshire Engineering | Algoritmul backpropagation
Corporation
7  |Neu Fuz 4 National semiconductor |Retele Neuro - fuzzy
Corporation
8 |Neuro Solution v3.0 Neuro Dimension Retele de perceptroni multistrat, retele
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| feedforward generalizate, retele SOFM,
refele recurente etc.
9 |Qnet For Windows v2.0 | Vesta Services Sistem de dezvoltare pe 32 biti pentru
Windows NT, 95 si 3.1.
10 |havBpNet'~ hav. Software Retele feedforward, recurente, SOFM
havFmNet '
havBpNet '
11 |IBM Neural Network IBM Modele multiple de RN, sisteme fuzzy si
Utility sisteme combinate: fuzzy - RN
12 |Neuro Genetic BioComp Systems Utilizeazi algoritmi genetici pentru
Optimizer NGO v2.0 optimizarea intrrilor si structurii RN
13 |OWL Neural Network | HyperLogic Backpropagation, DBAM (Discrete
Library Corporation Bidirectional Associative Memory), ABAM
(Adaptive Bidirectional Associative Memory)
etc.
14 | Pattern Recognition Unica Technologies Backpropagation i alte arhitecturi de RN
Workbench Expo PRO utilizate 1n recunoagterea modelelor

Tabelul 2.1. Simulatoare sofi dedicate refelelor neuronale

Placile acceleratoare specializate se implementeazi intr-un sistem gazda §i au la baza
procesoare specializale (de exemplu procesoare de semnal) sau structuri multiprocesor special
proiectate pentru implementarea modelelor conexioniste.

Implementarile VLSI (Very Large Scale Integration) presupun realizarea unor circuile
specializate dedicate modelelor conexioniste. Aceste circuite pot fi utilizate atit in construcjia
placilor acceleratoare cét si autonom (in aplicatii particulare care revendica procesare in timp real).

Vom face in continuare o analizi a implementirilor VLSI, evidentiind problematica pe care
proiectantul trebuie si o rezolve.

2.3. Structuri candidate la integrare

intre modelele teoretice distingem RN monostrat §i RN multistrat, stratul ficind referinfi la
un grup de neuroni. Aceastd diferentiere nu are influente profunde in termeni structurali. Este
suficient sa consideram RN ca un ansamblu de neuroni intre care exista sau nu legaturi.

Diferentele intre diferitele arhitecturi de RN apar la nivelul matricii de interconexiuni
(matricii de ponderi sinaptice W) care va fi mai mult sau mai pufin populati cu elemente nenule.
Implementarile VLSI vor putea eventual exploata proprietitile matricii W. Cateva exemple de
matrici de interconexiuni sunt prezentate in fig. 2.2.

i - element

Ll nenul
il - element
Fe nul
o3 i
Pl 4
Relea Hopfield Rejea Perceptron Refea cu

conexiuni laterale
(numai spre cei mai
apropiali vecini)

Fig. 2.2. Exemple de matrici de interconexiuni
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Matricea W descrie structura refelei de sinapse din cadrul RN. Pozifia neuronilor este total
determinaté prin matricea W si prezenia lor nu se justifici decét prin functia de transfer 6. Aceastd
constatare conduce la prima problem3 (de decizie) pe care trebuie s-o rezolve proiectantul: va
integra sinapse sau va integra neuroni? A integra sinapse inseamnd a integra in structura VLSI o
matrice de intreconexiuni care va pune in relafie neuronii exteriori circuitului. A integra neuroni
inseamnd c& blocurile de calcul a funcfiei de transfer vor fi prezente in circuitul VLSI si, de
asemenea, §i interconexiunile dintre aceste blocuri.

2.3.1. Integrarea neuronilor

Daca interconexiunile sunt locale, limitate la cei mai apropiafi vecini, solutia de integrare a
neuronilor este realistd. Dacd insd avem de-a face cu o refea complet interconectati, cum este cazul
refelei Hopfield, integrarea neuronilor devine dificila din dou3 motive:

e interconexiunile dintre neuroni vor ocupa cea mai mare parte a suprafefei de implantare;
e extensibilitatea refelei va fi limitatd de numarul de intriri / iegiri.

Daci dorim o RN complet interconectati, trebuie permis accesul fiecdrui neuron din fiecare circuit
spre 1oti ceilal{i neuroni din toate celelalte circuite. Aceasts constringere nu va putea fi satisficuti
peniru RN cu un numir mare de neuroni decit in cazul aplicarii unei tehnici sistolice (de
comunicatie).

2.3.2. Integrarea sinapselor

Integrarea sinapselor permite extensia refelei si nu pune probleme de intrare / iesire (fig.
2.3).

Fig. 2.3. Exiensia matricii sinaptice
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Dimensiunea RN poate fi maritd printr-un simplu pavaj rectangular de circuite sinaptice. RN
muliistrat vor putea fi ugor implementate prin conectarea in cascadi a circuitelor sinaptice, asa cum
indica figura 2.4.

Fig. 2.4. RN multistrat

in capitolele 3, 4 si 5 vom detalia proiectarea unei refele sistolice (RS) destinatd modelelor
conexioniste §i care integreaza sinapse.

Referitor la implementarea refelelor neuronale pe structuri VLSI, pe plan mondial se fac
cercetdri pe mai multe directii. Implementirile VLSI pot fi grupate in patru categorii:

implementdri analogice;

implementari digitale;

implementiri hibride (digital - analogice);
implementéri opto - electronice.

2.4, Implementirile VLSI analogice

Un exemplu de implementare VLSI analogicad ar fi retina lui Mead si Mahowald care
mimeaza funcfionarea unei retine biologice [SHE 95]. Implementarea in discutie reprezintd un
model analogic al retinei mamiferelor superioare. Intrérile in rejea sunt optice. Prototipul realizat
integreazi o retind de 48 x 48 pixeli ale carei caracteristici de funcfionare se apropie de cele
aferente celulelor bipolare din retina vertebratelor.

Este vorba de o refea hexagonal3 realizata in tehnologie analogica. Circuitul se descompune
in trei pérti care corespund unor functii specifice pe care le regasim intr-o retina biologica:

e fotoreceptorul care calculeaza logaritmul intensititii luminoase pe care o receplioneazi;
este un dispozitiv cu control automat al amplificarii;

o evaluatorul mediei temporale si spatiale de la iegirea fotoreceptorului; acesta corespunde
celulelor orizontale din retina biologica,

e evaluatorul diferenfei dintre semnalul fotoreceptorului §i semnalul furnizat de celulele
orizontale; acesta corespunde celulelor bipolare din retina biologica.
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Rezultatul va fi un circuit de detecfie a conturului prin difereniere spatiala, sau de detectie a
miscarii prin diferentiere temporald. Vom descompune circuitul in elementele de bazi pentru a
preciza functionalitatea $i arhitectura acestora.

2.4.1. Fotoreceptorul
Fotoreceptorul transformi semnalul optic receptionat de un fototranzistor intr-un potential

proporjional cu logaritmul intensitafii luminoase. in figura 2.5 se prezinti o implementare posibila a
fotoreceptorului.

A\
Intrare
Valoarea locala
instantanee
Convertizor
liniar-logaritmic
v

Fig. 2.5. Structura fotoreceptorului cu doi tranzistori

Acest dispozitiv preia curentul generat de elementul fotoreceptor si il injecteaza intr-un element a
cdrui caracteristica curent - tensiune este logaritmic3. Convertizorul liniar - logaritmic este realizat
din doua diode construite din tranzistoare MOS, conectate in serie. Sa notdm ci tranzistorul bipolar
utilizat nu este fabricat; este un element parazit generat implicit prin fabricarea tranzistoarelor
MOS.

2.4.2. Diferentiatorul (celulele bipolare)

Pomind de la semnalul furnizat de cdtre foloreceptor, este posibild percepjia unei miscari
intr-o imagine. Existd o migcare atunci cind se detecteazi o variafie de intensitate luminoas3 pe un
pixel, adica atunci cind de detecteaza local o derivati temporald nenuli. Pentru aceast detectie se
implementeazi un dispozitiv simplu, descris in figura 2.6, care elaboreazi rezultatul comparaliei
dintre valoarea instantanee a unui pixel si valoarea aceluiasi pixel convenabil intirziata.

lesire

1
L

Fig. 2.6. Diferentiatorul
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in figura 2.6 R reprezinta foloreceptorul. Transconductanfa G se comporld ca un tranzistor de
trecere dar care permite eliminarea sarcinilor parazite generate in momentul comutatiei. Acest
dispozitiv furnizeaza valoarea locald a derivatei care nu fine cont de valorile celulelor vecine
(pixelilor vecini). Cu scopul de a construi un model ¢t mai apropiat de cel real, autorii au dezvoltat
o refea de rezistenfe care pune la dispozifie in fiecare punct (pixel) media ponderati a valorilor
vecine (pixelilor vecini).

2.4.3. Reteaua rezistiva

Structura refelei rezistive este descrisa in figura 2.7.

Fig. 2.7. Interconectarea receptorilor
Reteaua hexagonald de rezistente furnizeazi (in fiecare punct) media valorilor de iesire aferente
celor 6 receptori vecini. Acest dispozitiv calculeazi derivatele spatiale aferente imaginii proiectate
pe retind si permite de asemenea detectia contururilor.

2.4.4. Reteaua completi

Reteaua completd este constituitd din cei trei operatori anterior descrigi. in figura 2.8 se
prezint3 structura globald a unui element din retea.

Legire

Em

+ -

LT+
)

Media ponderat3

Fig. 2.8. Schema generald a unui receptor
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in aceasta retea, amplificatorul calculeazi diferenta dintre curentul generat de citre fotoreceptorul R
§i cel generat de refeaua de rezistente. Capacitatea C stocheazd media spajiu / timp a iesirilor
fotoreceptorilor vecini. Exploatarea regelei se poate face in doud moduri:

o dac3 se deconecteazi refeaua de rezistene, dispozitivul calculeazi derivata temporald
pentru detectia de migcare;

o dac refeaua de rezistenie este conectatd, dispozitivul calculeazi diferenta relativa dintre
intensitatea luminoasd recepfionatd intr-un punct (pixel) si media intensitéfilor
luminoase recepjionate in cele 6 puncte vecine. Dispozitivul este foarte sensibil in cazul
punctelor izolate, mai putin sensibil in punctele din colturi i insensibil la un gradient
uniform. Aceasti proprietate este de asemenea valabil dac# obiectul din imagine este in
miscare.

Dispozitivul permite deci detecfia unui contur sau a unei migcari. in scopul integririi acestui
dispozitiv intr-o structurd VLSI, toate elementele sunt realizale cu tranzistoare (nu apar rezistente si
nici capacititi integrate).

2.5. Implementarile VLSI digitale

Calculatoarele clasice cu procesare seriald a instrucfiunilor nu sunt capabile de o emulare
elicienia a algoritmilor neuronali, care revendica pentru eficien{a ridicata arhitecturi paralele de tip
DAP (Distributed Array Processor), MIMD (Multiple Instruction Multiple Data Computer) sau
rejele sistolice RS (Systolic Array Processor).

Un neuroprocesor digital (un neurocomputer) este un microsistern VLSI digital ale carui
caracteristici au fost optimizate pentru executia algoritmilor neuronali. Neuroprocesoarele trebuie si
exceleze prin programabilitate, flexibilitate, precizie si pipeline-abilitate. Arhitectura VLSI a
neuroprocesoarelor digitale trebuie optimizali in acord cu urmitoarele criterii de performanta:

Adapiabilitate: On - chip learning;

Flexibilitate: Programabilitate pentru cele mai variate arhitecturi de RN;
Cost redus: Tehnologii ieftine (de exemplu CMOS);

Viteza ridicata: Paralelism masiv;

Integrare la nivelul sistemului: Co-proiectarea hardware - software

Un neuroprocesor digital, bazat pe o arhitectura multiprocesor, este prezentat in figura 2.9. in afara
ariei de procesoare EP, in structura neuroprocesorului mai apar gi alte subsisteme ca: controller-ul
ariei de procesoare, memoria sistem aferentd ariei de procesoare, interfata cu sistemul gazda (host)
etc. Iiecare EP conjine in structura sa céteva blocuri functionale. Un set de registre va fi utilizat
pentru memorarea datelor intermediare cum ar fi constanta de invitare, numarul de identificare al
elementului EP etc.

O unitate de inmulfire / adunare va fi wilizatd in interiorul fiecdrui EP pentru calculul
sumelor ponderate care intervin in cadrul algoritmilor conexionisti. Numéirul de biti necesari pentru
reprezentarea datelor procesate se determind pe baza preciziei ce se urmaregte a se realiza. Pentru
cresterea productivitdfii sistemului se aplici tehnica pipeline. Ponderile sinaptice sunt memorate
intr-o memorie de ponderi a cirei adresare este controlati de un generator de adrese special. Funcjia
de transfer neliniara aferentd neuronului poate fi implementata sub forma tabelara (look - up 1able),
prin memorarea labelei in memoria neuronului impreuna cu valoarea de prag. Optional, in structura
EP pot fi introduse si alte blocuri cum ar fi, de exemplu, o unitate ALU adijional pentru calculul
derivatei functiei de transfer pentru algoritmul EBP.
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BUS BUS
HOST NEUROPROCESOR

e
<HJ'::'<|—;—-> EP,, it EP,, [<t----{{ EP,, i)
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ARIE DE

/’ROCESOARE

Fig. 2.9. Arhitectura neuroprocesorului digital constituit

dintr-o arie de elemente de procesare (EP)

O metoda de implementare care conduce la o eficient foarte ridicatd constd in utilizarea
ariilor (refelelor) sistolice (RS), care permit un grad inalt de paralelism si o pipeline-izare completa
a algoritmilor conexionigti. RS rezolva de asemenea §i problema comunicatiilor interprocesor.

O RN cu trei straturi este prezentatd in figura 2.10. a) iar in figura 2.10. b) se prezintd modul
de implementare al acestei RN pe RS bidimensionald. Alocarea corespunzitoare a procesoarelor
(maparea corespunzatoare a RN pe elementele EP din structura RS) va evita conflictele in
transferurile de date dintre procesoarele EP. In cazul schemei de alocare din figura 2.10, sumele

ponderate se pot objine de-a lungul fiecirui rand si a fiecérei coloane.

neuron 7 neuron 8 neuron 9
W W, W
neuron 6 <H ,,/’ 86 96 L
strat Wel Wea W3
iesire
w. W W
neuron 5 <H 7 wo woe -
strat 51 52 53
ascuns
w W W W
63 74 84 9
neuron 4 <H —
Wq Wy W3
strat
intrare neuron | neuron 2 neuron 3
b)

Fig. 2.10. a) Arhitectura RN cu 3 straturi; b) Maparea RN in aria de procesoare
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in figura 2.11 este reprezentat fluxul de date in RS in cazul implementirii algoritmului EBP (faza

Sfeedforward).

1- stratul i

Functia de transfer

> (Si+wij'x,)

\

Fig. 2.11. Fluxul de date in RS pentru faza de recunoagtere aferenta algoritmului EBP

Pe parcursul fazei de recunoagtere (feedforward) datele se propaga dinspre stratul de intrare spre
stratul de iesire. RS funcjioneazi cu un tact global care asigura sincronizarea operatiilor executate
in interiorul celulelor sistolice (CS); fiecare CS executa operatiile aritmetice si de transfer indicate
in figura 2.11. in cadrul fazei de invitare fluxul de date isi schimba directia si va evolua dinspre
stratul de iegire spre stratul de intrare (propagarea erorii inapoi); punctul de start al fluxului de date
va fi constituit de semnalele de eroare asociate stratului de iegire.
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- stratul i

Calculul Erorii

dyy, -~
:dr)’l, -7
[

Fig. 2.12. Fluxul de date in RS pentru faza de invatare (backward) aferenti algoritmului EBP

Pe baza descrierii algoritmului EBP, prezentata la 1.6.4 putem deduce §i operatiile efectuate de CS
in faza backward. Aceste operalii sunt prezentate in figura 2.13.

X (Sj+wij'5i)
A

a) Stratul i

b) Stratul i+1

Fig. 2.13. Operatiile efectuate de CS in faza backward

Se observa c#, indiferent de stratul neuronal din care fac parte, celulele sistolice au structura
identici. Sa mai notdm ca in faza backward, in afard de operatiile de transfer evidentiate in figura
2.13, celulele sistolice efectueaza §i o ajustare a mirimii de stare: w; < wj; + a-8x;. Aceastd
operatie realizeaza ajustarea ponderilor sinaptice (invafarea).

2.5.1. Sistemul CNAPS

Adaptive Solutions Inc. a dezvoltal sistemul CNAPS (Connected Network of Adaptive
Processors) [MUE 93], [GRI 91]. Comparativ cu maginile tradifionale bazate pe microprocesoare
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sistemul CNAPS este capabil de performanfe mult superioare (citeva ordine de méarime). Aceste
performante se obfin printr-un paralelism masiv §i prin capabilitdjile de adaptare a RN pentru
aplicatii de recunoastere a formelor, a vorbirii, a caracterelor scrise §i pentru probleme de control
automat. Beneficiind de o coproiectare hardware - software eficienti sistemul CNAPS se preteaza
pentru aplicatii flexibile care revendici inaltd programabilitate.

A. Arhitectura CNAPS

in figura 2.14 este prezentatd arhitectura sistemului CNAPS care este compus din 2
subsisteme principale: Aria de procesoare CNAPS si Procesorul de Control (CP) [MUE 93]. Aria de
procesoare executd algoritmii neuronali pe baza unui program CNAPS. Procesorul de control este
un controller care controleazi operaiile de bazi cum ar fi incircarea programului si interfaja de
intrare / iesire cu hardware-ul extemn. Aceste doud subsisteme sunt interconectate prin busul
sisternului.

legire directa lesiri externe
de date A de date A
AiaCNAPS ] )
E Memorie;
Procesor | Date _\I,y
de L[ Interfaia CNAPS| . CNAPS
control [ bus CP CSCI—>1 1064 ™ 1064
CP) ! -
( | Memorie] T _______ _?
. |Program}j— HZ— | } _____.
Intrare dirccta Intréri externe
de date de date

Fig. 2.14. Arhitectura sistemului CNAPS

Aria de procesoare CNAPS contine cdteva subsisteme; ea confine mai multe circuite CNAPS - 1064
care proceseazi concurent datele numerice. CSC (CNAPS Sequencer Chip) controleazi operatiile
inierne sistemului multiprocesor (operatiile dintre chip-urile CNAPS - 1064) precum si operatiile
aferente celor doud module de memorie §i interfata cu busul sistemului. Instructiunile de 64 bii
lungime sunt stocate in memoria program; 32 bifi din codul instructiunii sunt destinati chip-ului
CSC. Modulul de interfatare cu busul CP asigura conexiunea intre busul sistem si busul intern ariei
CNAPS. Memoria de date (memoria DRAM) este utilizatd pentru memorarea locala a datelor de
intrare §i de iesire. Memoria program (SRAM) este utilizati pentru stocarea programelor care sunt
incércate inainte de slartarea executiei procedurilor RN. Datoritd modularitdfii si unui control
eficient al interfefei aria CNAPS poate fi ugor extinsi dimensional in scopul implementirii RN de
dimensiuni mari. In figura 2.15 se prezintd configurafia unui sistem care confine 4 arii CNAPS.
Fiecare arie CNAPS conline 8 chip-uri CNAPS - 1064 astfel incat cele 2048 procesoare integrate in
acest sistem conduc la o performani|a de 40 GCPS (giga - conections per second).
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Fig. 2.15. Extensia arhitecturii CNAPS

B. Circuitul CNAPS - 1064

Circuitul CNAPS - 1064 contine ¢ arie de 64 EP. Schema bloc a circuitului precum §i
structura unui nod EP sunt prezentate in figura 2.16. Procesoarele EP sunt interconectate intr-o
configuratie SIMD. Fiecare EP receptioneaza date prin intermediul unui bus de 8 biti (IN bus),
emite date prin intermediul unui alt bus de 8 bifi (OUT bus) si recepfioneaza instructiunile prin
intermediul unui bus de 32 biti (EPCMD bus). Aditional, procesoarele EP vecine pot comunica
direct (date) prin intermediul busului intern de 16 biti (Inter - EP bus).
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Fig. 2.16. Circuitul CNAPS - 1064. a) Schema bloc; b) Structura EP

Un procesor (EP) confine citeva blocuri. Unitatea de intrare decodific3 toate semnalele de control
recepjionate (pentru elaborarea comenzilor interne) §i receptioneazi date de pe busul IN - bus pe
care le memoreaza temporar. Setul de registre este utilizat pentru memorarea datelor intermediare
cum ar fi constanta de invifare §i numdrul (indexul) procesorului (EP) respectiv. Combinalia
INMULTITOR - SUMATOR este utilizata pentru calculul sumelor ponderate proprii algoritmilor
conexionisti (£ w;x;). Pentru eficienjd maxima se realizeazi o procesare in tehnici pipeline.
Ponderile sinaptice sunt memorate in memoria locald. Functia de transfer neliniari si valoarea de
prag pot fi memorate sub formi tabelara (look - up table) in memorie. Unitalea de iegire memoreazi
rezultatele intr-un buffer de iegire si contine si circuitul de arbitrare a comunicatiilor globale si / sau
inter - EP. Microrutine dedicate controleazi atdt procesarea la nivelul fiecarui EP cat si configurafjia
intregii refele de procesoare (EP).

C. Circuitul de secven(iere

Circuitul de secventiere (CSC) este o unitate de control care controleazi operatiile neuronale
la nivel hardware. CSC controleazi 4 stiri: IDLE, RUN, SPIN si FLUSH. Diverse semnale de
comandd de tip "waif" si "execute” sunt utilizale pentru accesarea memoriilor locale §i pentru
procesarea condifiilor de intrerupere.

CSC contine 5 module asa cum indicd figura 2.17. CPIF (control processor interface)
controleaza interfajarea cu memoria locala.
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Fig. 2.17. Structura CSC

Semnalele de control emise de CP traverseaza interfaja CPIF cu scopul de a schimba starea CSC.
CP poate starta. opri sau inlanpui starile CSC prin intermediul registrelor de stare din CPIF; CPIF
are logicz proprie de intrerupere. intr-o execupic normali a unui program CNAPS, CPIF
supervizeaza accesele busului local la memoria de date. Secvenfiatorul controleazi activitatea ariei
CNAPS prin execuria instructiunilor care specificd secvenfierea operafiilor §i care controleazi
operatille de imrare iesire. Confine un "program counter™ care poate adresa 64 K instructiuni de
64 bipi fiecare. Unitatea | E poate configura diverse fluxuri de date care sunt sincronizate §i
imeractioneaz3 cu busurile IN bus §i OUT bus.

252. Sistemul multiprocesor MA 16

Circuimul MA 16 fabricat de Siemens Corporation opereazi la o frecventi de tact de 50 MHz
§ conrine 4 lanpun elementare conectate intr-o refea sistolicd (RS) [RAM 91a). MA 16 realizeazi
874) MCPS. unde o conexiune echivaleazi cu o operatie pe 16 bifi. Pentru o RS bidimensionala
compusd dm 16 x 16 circuite MA 16 se estimeazd un varf de performanti de 205 GCPS [RAM
91b]. in [RAM 91c) se propun 3 ecuafii unificate care acoperd dinamica rejelelor neuronale. Aceste
ecuarii corespund regulii invaarii supervizate:

7w
Cautare: x, =f. |Zw¥-x,il-}-,) (2.4)
N
invagare: An:f;-l(_aE -on+2wm-A,) 2.5)
O'Xn =1
. JoE
Actaalizaze: w (1~])= w'(t)—a-[ Z A -x, +——) (2.6)
ey 1) explict

ude: 0, - funtia caracteristica a neuronului de iegire

W = ]

% = valterea de prag

z. = mtrarea neuromulul

2, = -1

A, = termen de vrectic
in figura 2.18 s¢ prezina structura unui lang elementar iar in figura 2.19 se prezinté interconectarea
celor 4 lantri dementare in cadrul circuitului MA 16. Lantul elementar din figura 2.18 este capabil
34 procesere ccudiike (24),(2.5) 5 (2.6).
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In structura lanjului elementar distingem:

4 multiplicatoare si 3 sumatoare pentru procesarea unei matrici 4 x 4;

4 buffer-e (irei de 2 x 16 cuvinte si unul de 2 x 4 cuvinte) pentru transferurile de date;
un multiplicator pentru inmuljirea cu o constanti;

un sumator pentru acumularea sumelor partiale.

Deoarece ponderile sinaptice sunt stocate in memorie (in exteriorul circuitului), numairul de pini
necesari pentru comunicatiile de date este relativ mare. Prin utilizarea celor 4 buffer-e 1/0, numérul
de pini poate fi redus; organizind memoria in m module cu adresare intrefesutd, numarul de pini
necesari transferului ponderilor sinaptice i a valorilor (vectorilor) de intrare poate fi redus de m ori.
Buffer-ul B1 este utilizat pentru valorile de intrare, B2 pentru ponderile sinaptice si valorile A; i B3
pentru acumularea rezultatelor partiale.

‘0 e BZ

inl \ b,/ 2

™~
=
S
&

B, 2x16 words

.

2x4 words e FDZKIG words —e-+—1> oul

e oo
=

in3 ‘ —6-
Fig. 2.18. Schema bloc a lanjului elementar

in figura 2.19 se prezinti schema bloc a circuitului MA 16 care include 4 lanfuri elementare, fiecare
avand structura indicatd in figura 2.18 [RAM 91b]. Portul de intrare IN1 alimenteazi cu date toate
lanturile prin propagare sistolicd. Portul IN2 este un bi-port (2 cii) care aplicd ponderea sinaptica
wj sau valoarea de corecfie A; pe intrarea fiecdrui lang (in functie de operatia efectuata). Porturile
IN3 (de intrare) 5si QUT (de iesire) sunt utilizate pentru interconectarea lanturilor elementare vecine

82

BUPT



Implementirile VLSI

$§ in consecintd vor fi utilizate pentru transferul rezultatelor partiale. Cele trei faze (search, learning
si update) descrise prin ecuatiile (2.4) la (2.6) sunt mapate optimal la nivel Aardware in operatii

sistolice asa cum se arati in figura 2.19. Toate operatiile sunt executate in manier4 sistolic afectand
un bloc de 4 x 4 operanzi.

R

formula25 | Wy 0 Wiyt ) Wag | Wi

formula24 [ Twy Tl Twegt 7 Wil | Wiy

L R T "

INL, IN21 IN22 IN23 IN24
r=="""1 aB- a5

L X! v v v v v ¥
r=a== [in1 2| [inl 2| [in1 in2] [inl in2

el Chain 1 Chain 2 Chain 3 Chain 4
X Xy 4 [in3_ out in3 out in3 out in3 out

T Pov v % v % v _.our
IN3

Fig. 2.19. Cele 4 lanturi elementare utilizate pentru executia algoritmilor neuronali

Faza de ciutare: Buffer-ul de intrare (Bl) si buffer-ul de ponderi sinaptice (B2) receptioneazi iesirea
neuronului anterior x; §i respectiv ponderile w;. Deoarece fiecare lanf procescazi 4 neuroni
(i=1,...,4), vor rezulta 16 sume partiale care se vor acumula in acumulatorul final. Toate valorile
calculate sunt transferate prin lantul de buffer-e B3 aga cum se indic# in figura 2.19.

Faza de invafare: Buffer-ul de intrare receplioneazi termenii de eroare A; iar buffer-ul B2
receptioneazi ponderile sinaptice in form3 transpusi astfel incat se va calcula suma Z w, A,

L

aferenti relatiei (2.5). Sumarea se poate efectua in forma distribuitd conectdnd acumulatorul final
(fig. 2.18) In bucla cu buffer-ul B3. Termenul de eroare (d, - x,) este preincércat in B3 iar termenul
f. este de asernenea incarcat in B4.

Faza de actualizare: Buffer-ul de intrare (B1) recepfioneazi intrarea in neuron calculati in faza de
cdutare iar buffer-ul B2 receptioneazi termenii A;. Constanta de invéfare o este preincircatd in
buffer-ul B4.

Mai multe circuite MA 16 pot fi configurate fie intr-o retea sistolicd liniara fie intr-o retea
sistolica bidimensionald. MA 16 dispune de circuite de memorie dedicate pentru stocarea ponderilor
sinaptice §i a valorilor A;.

2.5.3. Circuitul NI 1000

Circuitul digital NI 1000 fabricat de firma Intel este destinat implementérii RN de tip RBF
(Radial Basis Function). Retelele RBF prezintd anumite avantaje cum ar fi invitarea rapida si o mai
buni estimare, comparativ cu RN multistrat conventionale. O retea RBF confine 3 straturi
neuronale. Primul strat este stratul de intrare iar al doilea strat formeazi o arie a functiilor radiale de
bazi. Interconexiunile sinaptice dintre primul strat §i al doilea strat calculeazd distanta dintre
semnalul (vectorul) aplicat la intrare §i semnalul (vectorul) de ponderi memorat. Masura acestei
distante D; poate fi dati de distanta euclidiana dintre cei doi vectori:
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Dj =Z|xI —wji| 2.7

unde:
X; - semnalul de intrare
Wj; - ponderea sinapticd memorati

Daca funcfia radial3 de bazi este o funcfie simetrici exponential descrescatoare, iesirea celui de-al
doilea strat va fi:

zj=A;-e¥D (2.8)

unde: A, - factorul de ponderare al functiei exponentiale
B, - dislanta caracteristic2 a functiei exponentiale

Interconexiunile sinaptice dintre al doilea strat §i stratul de iegire conduc la calculul unei sume
ponderate pentru determinarea iesirii finale:

Yi :kaj-zj 2.9)
<

unde vy; reprezintd ponderea sinaptica aferenta conexiunii dintre neuronul j din cel de-al doilea strat
si neuronul k din stratul de iegire.

Circuitul NI 1000 produs de {irma INTEL calculeazi relagiile (2.7) la (2.9) in manieri
digitald. Schema bloc a circuitului este prezentat3 in figura 2.20.

20/40b
32/64b
<1 date g
32/64b £
16b 23 Arie
—= adrese 52 Prototipuri
RAM :%3:: 256x1024%5h
biport
2x64%32 sbL> MM
Unitate Calcul
8/16b Distanta (UDC)
Math a—132 1024x13b
Unit
(MU) 48b -
Parametri
prototip RAM
1024x48b
E Microcontroller Memoria Program
‘ 16b <——ROM 4kx16b)

Fig. 2.20. Schema bloc a circuitului NI 1000

Dimensiunile stratului de intrare, stratului RBF i a stratului de iesire sunt 256, 1024 si respectiv 64
neuroni. Reprezentarea internd a ponderilor sinaptice este realizatd pe 5 bifi. In unitatea UDC se
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calculeazi distanta dintre semnalul _de intrare (memorat in buffer-ul de intrare) §i semnalul smapt:c
(memorat in aria de prototipuri). in unitatea MU se calculeazi functia radiald de bazi si suma
ponderatd. Pentru performanta procesarea se realizeazi in tehnici pipeline (unititile UDC si MU
formeazi o cascadd pipeline pe 2 nivele). Pentru a miri capabilitifile computationale mai multe
circuite NI 1000 pot fi conectate pe un bus comun. Se poate deci construi un procesor neuronal a
cérui structura este prezentati in figura 2.21.

+|NI1000| |NI1000| [NI1000| NI 1000 Memorie .
' 1860 !
X Addr. |
| Data |,
1 1}
NI 1000| [NI1000] |NI1000| NI 1000 EISA bus J ,
32 32
Adrese Date

Fig. 2.21. Schema bloc a procesorului neuronal bazat pe circuite NI 1000
2.5.4. Alte neuroprocesoare digitale

Orrey si alfii prezintd un neuroprocesor digital performant in [ORR 91). Circuitul este
fabricat in tehnologie CMOS si confine 8 procesoare care opereazi la 20 MHz. Performantele
estimate sunt de 20 GCPS pentru 0 RN cu 1000 neuroni. Yasunaga si aliii au dezvoltat un
neuroprocesor care contine 576 neuroni i 36864 sinapse [YAS 90). Reprezentarea internd a datelor
era realizatd pe 8 - 9 bifi. Un chip neuronal digital de mare performanta a fost implementat de
Uchimura i alfii [UCH 92]. Circuitul confine 832 sinapse si 13 neuroni avind performantele
evaluate la 8 GCPS, datele sunt reprezentate inlern pe 8 biti. Waranabe si alfii au proiectat un chip
digital care contine o RN cu 10 smapse [WAT 93]. Celule DRAM realizate cu un singur tranzistor
au fost utilizate pentru a memora 10 ponderi sinaptice intr-o reprezentare intreaga pe 8 bifi. Un chip
VLSI digital numit TinMANN a fost descris de Melton si alfii in [MEL 92]. Circuitul se bazeazi pe
o arhitecturi stohastica §i un paralelism intern masiv. Un SAU global cu 2048 intrdri (neuroni)
poate fi evaluat intr-un singur ciclu de tact de 67 nsec. Procesorul SPERT care lucreazi la 50 MHz
a fost proiectat de Wawrzynek si allii [WAW 93]. Problematica invatarii “"on-chip" in
neuroprocesoarele digitale a fost analizatd in [LEH 93]. Alte implementdri VLSI digitale
(neuroprocesoare) sunt descrise in [SHE 95] si [SAN 92].

2.6. Principii de proiectare a neuroprocesoarelor sistolice

Pentru a exploata paralelismul intrinsec caracteristic RN, acestea trebuie implementate pe
arhitecturi multiprocesor. Arhitectura care realizeazi comunicafii eficiente intre procesoare va
furniza si o mare putere de calcul pe unitatea de suprafati. Implementarile sistolice digitale dedicate
rejelelor neuronale pot opera cu eficientd deosebita datoritd procesarii in tehnica pipeline a datelor.
Intr-o refea sistolici (RS) pot coexista mai multe fluxuri de date pipeline-izate. Arhitectura multi-
EP in inel si respectiv multi-EP matriciald [PRZ 91] sunt 2 arhitecturi sistolice reprezentative.
Comparativ cu circuitele neuronale analogice, arhitecturile sistolice oferd o mai buna flexibilitate, o
mai mare precizie $i o completa pipeline-izare a fluxurilor de date.
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2.6.1. Arhitectura sistemului

Schema bloc a unui sistem bazat pe o arhitecturs multi-EP in inel §i respectiv multi-EP

matriciala este prezentati in figura 2.22,
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S A oo{ &
T

b)

Fig. 2.22. Arhitectura sistemului bazat pe refele sistolice
a) RS monodimensionalé conectatd in inel; b) RS bidimensional3 patratica

Controller-ul RS poate fi cablat sau microprogramat. In varianta microprogramati acesta va emite o
microinstructiune pe fiecare ciclu de tact. Microcodul si adresele de acces la memoria sistem pot fi

86

BUPT



Implementarile VLSI

transmise procesoarelor EP din cadrul RS fie in sistem broadcasting fie in sistem pipeline; tipul
transmisiei este selectat cu ajutorul multiplexorului din figura 2.22. Pentru RS conectati in inel,
operatiile I/E dintre RS §i memoria sistem vor fi suportate doar de EP-urile extreme (EP, si EPy) si
in acest fel memoria sistem biport va fi partajati de procesoarele inelului sistolic. in ciclul de
inifializare fiecare EP citeste datele locale aferente din memoria sistem prin intermediul busurilor
locale indicate in figura 2.22 prin linii punctate. In cazul RS bidimensionale, fiecare EP;; comunici
cu cei patru vecini ai sii iar operaliile I / E cu memoria sistemn apar pe cele patru laturi ale matricii
sistolice. In consecinta, memoria sistem va fi 0 memorie cu 4 porturi de acces partajati de matricea
EP. Similar, in ciclul de initializare, datele locale aferente EP-urilor din matricea sistolica se obfin
prin intermediul busurilor locale marcate cu linii punctate i situate pe laturile de est i respectiv de
vest aferente matricii sistolice. Un EP din zona de mijloc a unei linii receptioneaza datele locale
proprii printr-o comunicatie pipeline.

Memoria sistem receptioneazé date de la sisternul gazda (hosr) in urma activarii unei astfel
de cereri; cererea este activald de sistemul gazda i recepiionatd de controller. Sistemul gazda
serveste ca interfatd intre utilizator si RS. Acesta va furniza informatiile specifice aplicatiei, cum ar
fi vectorii de intrare, ponderile sinaptice inifiale, parametrii de control convergenti etc. Controller-
ul specificd §i monitorizeazid procesarea in cadrul fiecirui EP §i guvemneazi, de asemenea, §i
comunicatiile de date dintre EP. Controller-ul va avea memoria sa dedicatdi unde va stoca
microcodul receptionat de la sistemul gazda.

2.6.2. Proiectarea elementului de procesare (EP)
Implementérile digitale dedicate RN au la bazi 4 principii:

e implementéri bazate pe microprocesoare de uz general

e implementiri bazate pe procesoare de semnal (DSP - digital signal processor})
e implementari bazate pe neuroprocesoare de uz general

» implementiri bazate pe neuroprocesoare dedicate

in primele 2 cazuri sisternul va avea la baza procesoare existente pe piata. in al treilea caz se
utilizeazd un hardware de uz general in ideea realizirii unei neuroprocesari flexibile. Acest
hardware va putea fi utilizat in diverse aplicafii de procesare de semnal sau de imagine. In al
patrulea caz se construieste un hardware dedicat cdtorva algoritmt neuronali. in tabelul 2.2 se
prezintd o comparatie intre cele 4 principii de implementare.

Implementari bazate | Implementari bazate | Neuroprocesoare Procesoare

Proprietati pe microprocesoare pe DSP de uz general dedicate

de uz general

Paralelism Cel mai slab Slab Inalt Cel mai inalt
Flexibilitate Cea mai inaltd Slabi Inalta Cea mai slaba
Precizie Cea mai inalta inalta Slaba Cea mai slaba
Programabilitate Cea mai Tnaltd Slaba Inalta Cea mai slaba
Integrare / Scalabilitate [Slaba Inalta Cea mai inaltd Cea mai slaba
Vitezi de procesare Cea mai joasi Joasd Inalta Cea mai inaltd

Durati ciclu proiectare  |Cel mai scurt Scurt Lung Cel mai lung
Costul de productie Cel mai inalt Inalt Scazut Cel mai scizut
Aplicabilitate De uz general Procesare de semnal |Diverse Foarte limitate

Tabelul 2.2. Comparatia celor 4 tipuri de implementari digitale dedicate RN
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Comparénd datele prezentate in tabelul 2.2 putem concluziona c& neuroprocesoarele de uz general
realizeazd cel mai bun raport performanie / cost. O propunere de structuri interni pentru nodul
sistolic EP este prezentata in figura 2.23 [CHA 94]. Pentru memorarea locala a datelor fiecare EP
contine un cacke de date. Multiplicatorul si sumatorul reprezinti principalele uniti{i de procesare
din structura EP.

|
I——— Broad/Pipe
(256 Bytes) | road/Hip

ss ?8 I'Q_Phiml
:Q—Phimz

:—"‘> Hit
I"'_ Emcodein
[ Emcodeout

|
K—— Mcode

I 43
|
|
/O Port 2 | 8x4
I/0 Port | :<+> D
Buffer \ 16:"4 A
Intrare (8)
Multipli-| [ sumator By[fér
cator Iegire (8)

Registre

Fig. 2.23. Schema bloc aferentd modulului EP

Structura EP este adaptatd RS bidimensionale din figura 2.22. b). Fiecare EP conine 4 porturi I/O
pentru a comunica date cu cele 4 EP vecine. O unitate MMU (memory management unif) stabileste
strategiile de alocare a memoriei precum si strategiile de ferch i actualizare a memoriei principale
(in raport cu cache-urile locale). MMU este locat in controller §i este partajat de toate unitijile EP
din cadrul RS. RS opereazi sincron, cu un tact global.

O tabeld look - up va fi utilizatd pentru implementarea functiei de activare aferenti
neuronului. Rutinele de nivel inalt executate de sistemul gazdi sunt compilate in macroinstrucfiuni
care sunt transmise apoi controller-ului. Controller-ul decodificd macroinstructiunile §i le
translateazi in microinstrucfiuni pe care le emite spre EP-urile din structura RS (broadcast) prin
intermediul celor 43 linii ale busului Mcode. Pentru o pipeline-izare cit mai eficienti a
instructiunilor este recomandati utilizarea unui set de instructiuni specific RISC (reduced -
instruction set computer).

Tot in scopul cresterii vitezei de procesare, registrele EP sunt accesibile prin intermediul a 4
busuri de date: REG1, REG2, CPUI si CPU2. Drept consecintd multe operajii interne care implica
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registrele EP vor putea fi suprapuse deoarece nu implica ocuparea acelorasi busuri. Un multiplexor
este utilizat pentru multiplexarea celor 4 busuri pe busul de date intern. Pentru transferul datelor
intre cache-ul de date si setul de registre este utilizat busul CPU1.

in functie de modul de adresare utilizat, atat pentru multiplicator cat si pentru sumator, unul
dintre operanzi este preluat fie de pe busul CPU1 fie de pe busul REGI, iar celalalt operand este
preluat fie de pe busul CPU2 fie de pe REG2. Circuitul a fost proiectat cu ajutorul editorului Magic
claborat la Universitatea Berkeley. Performantele circuitului pot fi imbunétitite daci in procesul de
proiectare s-ar utiliza pachete CAD comerciale.
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3. ANALIZA IMPLEMENTARILOR SISTOLICE

in acest capitol vom face o prezentare a metodelor si descrierilor sistolice §i vom arata ci
aceste metode permit localizarea spatiala a algoritmilor conexionisti. Aceastd abordare va permite
obfinerea unor algoritmi sistolici capabili s& execute eficient operafiile aferente modelelor
conexioniste actuale. Vom propune o arhitectura sistolica generald din care vor deriva 3 arhitecturi
exploatabile. In sfarsit, vom alege arhitectura optimi §i vom motiva aceast3 alegere.

3.1. Principiul procesirii sistolice

Principiul procesirii sistolice a fost introdus de H. T. Kung si C. £. Leiserson in anul 1978
[KUN 78]. Termenul "sistolic" provine dintr-o analogie intre circulafia fluxului de date in refeaua
sistolica (RS) si cea a sdngelui in aparatul circulator aferent organismelor vii. Inima este asimilati
elementelor de procesare (EP) din componenfa RS, care receptioneazi, proceseaza i transmit
datele. RS reprezintd instrumentul ideal pentru realizarea unei anumite clase de procesoare
specializate. Dificil de implementat cu componente discrete din cauza unui cost ridicat, algoritmii
sistolici intra in actualitate gratie tehnologiilor VLSI (Very Large Scale integration).

Structura in retea reprezinta suportul tipic pentru algoritmii sistolici. Celulele sistolice (CS)
sunt procesoare elementare identice, conectate exclusiv cu celulele vecine. Fluxurile de date
traverseaza reteaua prin comunicatii locale si Intr-o maniera sincrond. Organizarea in retea (fig. 3.1)
si funcjionarea sincrona permit procesarea concurenti a informatiilor in celulele sistolice conducénd
la o putere de calcul foarte ridicats. In sfirsit, vom vedea ca in anumite condiii, procesarea in
tehnica pipeline a datelor devine posibild, conducind la o exploatare maximal% a RS.

Fig. 3.1. Topologii de RS. a) Liniara; b) Patratd; c) Hexagonald
(CS - celula sistolici referita adesea si cu termenul EP - element de procesare)

Formal, o retea sistolica este o structurd de calcul care poseda urmatoarele caracteristici:

¢ Functionare sincrond;

o Modularitate §i regularitate. RS este un ansamblu de unitéi de calcul (CS) asem&natoare
sau identice, conectate prin scheme de interconexiuni omogene, conferind o
extensibilitate teoretic infinitd;

Localizare spaiali si temporald;
e Posibilitatea procesarii datelor in tehnica pipeline.
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Clasa de aplicatii in care RS sunt extrem de eficiente cuprinde problemele in care volumul de calcul
de efectuat este mult mai mare decét cel al transferurilor de date de realizat [COS 89].

Ficcarei topologii de RS i se asociazi o clasi de probleme [KUN 88], [QUI 89). Retelele
liniare sunt utilizate pentru operafii de convolutie, Inmuljiri matrici - vectori, produse scalare_ ete.
Refelele rectangulare sunt performante in cazul produselor matriciale i, in general, pentru aplicafii
de filtrare pe imagini (operatii cu pixeli). Retelele triunghiulare sau hexagonale sunt performante in
operatiile de decompozitie LU a matricilor (descompunerea unei matrici in 2 matrici triunghiulare,
triunghiulari inferioara L si triunghiulara superioara U) si in operaiile de inmuljire a matricilor cu
structuri particulare (triunghiulare, banda diagonal3).

Toate operatiile care trebuie implementate pe o RS depind mai intdi de topologia rejelei.
Datele tranziteazi refeaua traversind legiturile definite intre celulele vecine. Prin urmare,
implementarea sistolici a unui algoritm nu este unici ceea ce inseamn3 o sarcini relativ complexa
pentru proiectant. RS optimi (pentru o anume aplicajie) va fi aleasd in funcfie de performante
(viteza de procesare), complexitate cat mai redusa, posibilitdji de optimizare (pipeline-izare, suplefe
in execujia operatiilor de intrare / iesire etc.). Dupd cum vom vedea, aceastd etapa de definire a
topologiei RS este cruciali deoarece ea stabileste definitiv capabilitafile viitoarei RS.

Exista actualmente mai multe instrumente de conceptie a RS care au fost dezvoltate §i puse
la dispozitia proiectantilor. Metodologia lui Leiserson si Saxe se bazeazi pe conversia unui sistem
sincron reprezental printr-un graf in algoritm sistolic. Metoda lui Quinron permite o sintezd
automata a RS, pornind de la o formulare recurenti a calculelor de executat [QUI 84). Metodologia
lui Li §i Wah reprezinta un principiu general pentru optimizarea conceptiei unei RS planare [LI 85].
Cosnard 5i Tchuente au propus, de asemenea, o metodologie bazatd pe o analizi descendenti care
divizeaza problema proiecjiei unui graf de dependente in 2 etape: constructia unei refele liniare ale
cdrei intrdri sunt vectori, apoi sistolizarea acestei transformari [COS 89].

in cele ce urmeaza, vom utiliza metoda lui Kung [KUN 88] pentru descrierea RS si vom
valida formal funcfionarea acesteia pe baza metodei lui Quinton [QUI 84]. Metoda lui Kung se
bazeaza pe manipuldri sistematice de grafuri §i ale proieciiilor acestora; este perfect adaptati pentru
calcule simple, cum ar i produsul matrice - vector, care sti la baza algoritmilor conexionisti.

Aceastd metodologie de descriere a operatiilor permite extragerea solutiei de maxim
paralelism; este o descriere sub forma de graf de dependen{a (DG - Dependece Graph) [KUN 88]
care nu face apel la nici o nafiune arhitectural, de rebuclaj sau de optimizare temporala. In cadrul
DG se iau in considerare numai dependentele dintre nodurile acestuia. Mai aproape de arhitectura,
graful fluxului de date (SFG - Signal Flow Graph) este o formulare mai completi care pune in
evidenid relatiile dintre date, intirzierile (delays) si eventualele rebuclaje. Acesta defineste de
asemenea structura suport aferenta algoritmului.

Trecerea de la un DG la un SFG pune urmitoarele probleme:

e cum vor fi atribuite (repartizate) operajiile pe procesoare;
e in ce ordine vor trebui executate acesle operatii.

Raspunsurile la aceste 2 probleme vor defini asignarea procesoarelor si secventierea operatiilor.
Metodologia pe care o vom descrie este cunoscut sub denumirea de mapare canonica [KUN 88].

3.1.1. Graful de dependenti (DG)

DG este un graf care descrie dependenfele dintre calculele ce compun un algoritm; in
nodurile grafului nu vor fi prezentate calculele efectuate.

Pentru a ilustra aceastd definifie, vom construi DG aferent operatiei de inmulfire a unei
matrici cu un vector.
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Vom considera operatia:

unde:
X - vector de dimensiune [N]
y - vector de dimensiune [P]
W - matrice [P, N]

Sub forma indiciala, ecuatia matriciala devine:

N

Y= WX, eui=12,..,P G.n
j=

Indecsii de aceasts formad definesc doar localizarea spatiald a elementelor matricii si a celor 2
vectori implicati in operatie. Introducénd un index temporal k, vom putea rescrie algoritmul (3.1)
sub o forma in care fiecare variabild nu este modificatd decat o singurd dati (simple assignement

Jorm).
y:‘ = y].k" +w:‘ -x* 3.2)
cury; =0,y =y, i wf =w,

Aceastd formulare este o ecuafie recurentd cu un index spatial (i) si un index temporal (k). Pe baza
ecuafiei (3.2) vom putea construi un graf de dependentd, de forma celui prezentat in figura 3.2, unde
am considerat vectorul x de dimensiune 4, vectorul y de dimensiune 3 §i matricea W de dimensiune
(3, 4].

In general, datele de intrare sunt difuzate spre toate nodurile grafului. Aceastd operatie
revendicd un bus de comunicatie global care va avea repercusiuni negative asupra realizirii fizice.

k

xzo )(,'J x4°
0 —=(1,1) (1,2) (1,3) (1,4) y,'
0o—=(2,1) 2,2) 2,3) 2,4) Y2
0—=(.1) —b(3.2) —(3,3) —>(3.4) —> Vs

Fig. 3.2. Graful de dependen3 aferent produsului matrice - vector. in acest graf, datele de intrare
sunt distribuite tuturor nodurilor. Arcele nu indica decat o dependenta
functionald intre nodur §i nu induc nici o intarziere (delay)

Pentru implementirile fizice este interesant de a transforma aceasta difuzie de date spre toate
nodurile cu o transmisie de tipul din aproape in aproape. In acest sens, algoritmii trebuie localizati
in scopul obfinerii unui graf de dependentd local (figura 3.3). Existd mai multe studii teoretice
dezvoltate pe problema localizarii algoritmilor pentru a ajunge sub forma unui Sistem de Ecuafii
Recurente Uniforme (SERU) [QUI 84), dar o metoda generald inca n-a fost adoptata.

93

BUPT



SOLUTII DE IMPLEMENTARE A RETELELOR NEURONALE PE ARHITECTUR! SISTOLICE

s
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0—=(1,1) = (1,2) & (1,3) & (1,4) &Y,
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0—=+(2,1)(2,2) > (2,3) +(2,4) —1>de
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<—
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4

03B+ 3(32)+>033) >G4

Fig. 3.3. Graful de dependenia localizat aferent produsului matrice - vector. Un algoritm este
localizat daci toate variabilele nu depind decdt de variabile din noduri vecine

Datele proprii unui nod din graf care nu sunt niciodata deplasate sunt denumite date rezidente. O
dati poate fi difuzata (spre mai multe noduri simultan), emisi (de la un nod la altul) §i rezidenta.

in DG, operatiile efectuate asupra datelor nu sunt descrise. Sunt descrise doar relatiile dintre
noduri care definesc dependente functionale. Ele sunt materializate prin arcele de dependenta care
unesc nodurile grafului.

Totusi, asa cum am subliniat deja, pentru a defini o arhitecturd de calcul pornind de la DG,
irebuie repartizate (alocate) operatiile pe procesoarele retelei §i trebuie definitd o secventiere.
Aceasta operalie poate fi realizatd pornind de la graful de dependente localizat. Ea va conduce la un
graf de migcare a datelor (SFG - Signal Flow Graph) prin efectuarea unor operafii de proieciie
spatiala si temporald.

3.1.2. Graful de miscare a datelor (SFG)

Un SFG confine informatii funcfionale §i structurale. Informatiile funcfionale descriu
operaliile efectuate in noduri. Se considera ca aceste operafii nu genereaza intirzieri. Informatiile
structurale descriu legiturile in termenii conexiunilor §i intarzierilor. Se separa deci in mod explicit
calculul i timpul. Un DG se transforma in SFG prin 2 operatii:

* o proiecfie spaliald a cérei direcfie este indicatd de un vector de proiectie spajiali d.
Aceasta corespunde etapei de asignare a nodurilor la procesoarele refelei (processors
assignement),

e o schema de secvenfiere a operajiilor (scheduling) reprezentatd printr-un vector de
secventiere s care pointeaz pe o directie normala liniilor izocrone. Aceste linii trec prin
toate nodurile grafului care efectueaza acelasi calcul simultan (dar pe date diferite).

Vecitorul s trebuie sa satisfaca 2 conditii:
» toate arcele de dependenja trebuie sa pointeze in aceeasi direclie §i anume in lungul
liniilor izocrone (cauzalitate);
e liniile izocrone nu sunt paralele cu directia de proiectie spatiali d (identitate de asignare
temporald).

Pentru un DG dat céruia ii asociem o directie de proiecjie temporald, exista 4 clase de scheme de
secventiere posibile [KUN 88]:

e secven|ierea normald: vectorii de proiecie spajiala si de secvenjiere sunt coliniari;
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¢ secvenlierea recursiva: vectorul de secventiere este coliniar cu vectorul de index spatial
al DG;
secventierea sistolica: trebuie s existe un delay pe fiecare arc al SFG;
secvenfierea optimizata: se obfine in urma unei optimizari care fine cont de dependentele
specifice, de performanjele procesoarelor i, in general, de tot ceea ce ar putea
fmbunititi concepiia.

In cele ce urmeaza vom insista asupra secventierii sistolice. Aceasta ne va permite derivarea unor
arhitecturi de rejea adaptate implementirilor in circuite VLSI digitale a operamlor specifice
algontmllor conexionisti. Vom studia mai multe tipuri de prmecpe spatiala d = [i, k]" §i temporala
s = [i, k]" cu scopul de a ilustra definitiile precedente gi vom deduce patru SFG cu secventiere
sistolicd. Reludnd graful DG aferent produsului matrice - vector, putem deriva trei SFG (fig. 3.4)
alegénd directii de proiectie coliniare, pointénd in cele 3 directii permise de o secvenjiere liniara.
Toate grafurile SFG rezultate sunt monodimensionale.

a)
é_bk DG localizat

L - A
i xl xZI [ ' 1
Wiy Wi W,
Q’ 1,2) (1,3 1474 o A
1,1 : ,
O_D(é,)_b( )+ ( H>(J,H>y _d>~:v24 “:"’2;\ Wz
0—>(2,1) > (2,2) & (2.3) > (2,4) > Y: Wi Wi Wn

0-0G,1) > (3,2) & (3.3) > (3.4) = Ys /

4

T Wym T Wy m Wyt t Wyt T

T T Wt Woym m Wy m Wy 4

Fig. 3.4. Trei SFG derivate din graful DG localizat aferent produsului matrice - vector
Cele 3 solutii corespund urmatoarelor proiecii:

e solujia 1 (fig. 3.4. 2)):
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Matricea W este prezentati linie cu linie grafului SFG. Am obtinut secvenjierea normali"a
care nu este sistolici deoarece nu exista delay-uri intre noduri. Componentele vectorului
x sunt introduse succesiv dar la introducere fiecare se distribuie tuturor nodurilor re;elgi.
Elementele matricii W situate pe cele 4 linii izocrone evidenjiate sunt introduse succesiv
§i sincron cu cele 4 elemente ale vectorului x. Fiecare nod calculeazi produsul partial
intre componenta vectorului x si elementul matricii W corespondent. De asemenea
fiecare nod insumeazi produsele parjiale succesiv elaborate rezulidnd astfel ce!e .3
componente aferente vectorului y. Produsul partial objinut in pasul curent este retrimis
in acelasi nod prin arcul de rebuclaj ciruia ii este asociat de/ay-ul D. In fiecare pas noc!ul
realizeaza produsul componentelor de pe intrari §i aduna la acest produs produsul parfial
anterior. Dupa 4 pasi succesivi componentele vectorului y vor fi acumulate in cele 3
noduri, urménd a fi extrase.

solutia 2 (fig. 3.4. ¢))

]

S remarcam secvenierea sistolica realizati de acest SFG datoratd faptului ca pe fiecare
arc existd un delay. Componentele vectorului y circula in sens opus componentelor
vectorului x. Componentele vectorului x circula fari a fi modificate. In fiecare nod al
grafului, elementele matricii W vor intra la intervale constante de 2 impulsuri, aga cum
indicd cele 6 linii izocrone. Dac3 vectorul inmuljitor (x) are N componente, vor fi
necesare N - 1 impulsuri pentru introducerea primei sale componente () inainte ca
procesul de calcul sa Tnceapa efectiv (in fig. 3.4. ¢) sunt necesare 3 impulsuri pentru ca
x) sd ajungd in nodul care va efectua primul produs parfial: wy;-x;). Pentru o matrice
[P, NJ, vor fi necesare alte P - 1 impulsuri din momentul executiei ultimului produs
(Wia'Xs) péna la extragerea ultimei componente aferentd vectorului y. in medie, fiecare
nod nu va fi activ decét pe durata unui impuls din doua.

]

Este tot o secvenfiere standard, nesistolicA datoritd inexistenfei delay-urilor pe arcele
dintre nodurile grafului. Matricea W este aplicatd grafului SFG pe coloane.
Componentele vectorului x sunt introduse vertical §i simultan in nodurile SFG, inainte
de aplicarea elementelor matricii W. Liniile izocrone sunt identice cu liniile matricii W;
elementele unei linii sunt aplicate simultan nodurilor SFG, se elaboreazi produsele si se
obfine componenta corespondenta a vectorului rezultat y (nu existd delay-uri pe arcele
dintre noduri). Si notdm c3 clementele vectorului x sunt rebuclate in nodurile SFG
(delay) pentru a fi "prezente la intélnirea" cu urmitoarea linie a matricii W.

solutia 3 (fig. 3.4. b))

Dintre cele 3 SFG prezentate, unul singur are o secventiere sistolic3 (solufia 2). Alegind convenabil
vectorii d i s, si solutiile 1 si 3 pot fi transformate in SFG cu secventiere sistolica.
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Vom atribui vectorului s o valoare care implica un delay pe fiecare arc din SFG:

-

$i vom trece din nou in revisti cele trei directii de proiectie spafiala prezentata anterior. Vom obtine
3 SFG cu secventiere sistolica descrise in figura 3.5, cu o perioada pipeline a = 1 pentru solutiile 1
$i 2 (fig. 3.5. 2) 51 3.5. b)), §i @ = 2 pentru solugia 3 (fig. 3.5. ¢)).

a

é_pk DG localizat )
0 0 0 0 : : K \ . X
i X X, X3 X4 I ! : ! ; ;
$ $ é d ! ' Wi Wi W Wy
[} 1 1 1 1} ]
0—>(1,1) > (1,2) & (1,3) = (1,4) >, b Wy Wa Wy Wy b
Loy | s: A
0-(2,1) > (2,.2) > (2.3) > (2.4) > Y2 Wi Wiy Wy Wy

0—=>0,1) - (3.2) = (3,3) > (3.4) > Y5

Fig. 3.5. Retele sistolice (RS) pentru produsul matrice - vector. Liniile izocrone definesc nodurile
care proceseazi simultan si vectorul d este perpendicular pe aceste linii.
Aceast3 implementare impune un decalaj in aplicarea elementelor matricii W

3.1.3. Prima solutie sistolicd

Aceasta solutie (fig. 3.5. a)) este rezultatul unei proiectii dupa vectorii:

]

SFG-ul rezultat este éompus din P noduri. In termenii transferurilor de date, aceasta solufie
presupune emisia vectorului X si a matricii W in timp ce vectorul y este rezident. Un produs partial
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y* (k < N) se calculeaza in fiecare nod. Produsul partia] anterior este acumulat (arcul de rebuclaj)
pe fiecare impuls produsului curent, pentru a deveni dupa N impulsuri, componenta corespondentd
a vectorului rezultat y. Calculul se descompune in 2 faze:

1. Traversarea grafului SFG de catre matricea sinapticd W si vectorul x cu acumularea
sumelor partiale y¥ cuk <N.
2. Extragerea vectorului y in P impulsuri.

Timpul total de calcul va fi deci de (N + P) impulsuri. Aceasti solutie se preteazi la o implementare
fizica si. dups cum vom vedea, a i stat la baza realizirii unei rejele conexioniste.

3.1.4. A doua solutie sistolica

Al doilea SFG monodimensional cu secveniiere sistolici este dualul celui precedent, cu
proiectiile spatiala si temporal realizate dupi vectorii:

ol

Se obfine SFG-ul din figura 3.5. b), compus din N noduri. In cadrul acestei variante, componentele
vectorului y si ale matricii W sunt emise; componentele vectorului x sunt rezidente in fiecare nod i
rdman localizate grajie arcelor de rebuclaj. Produsele parjiale y* sunt transmise intre noduri si
acumulate in modul destinatie. Componentele vectorului x sunt rezidente (gratie rebuclajului) si
reutilizate pe fiecare impuls pentru elaborarea produsului local (al doilea termen al produsului va fi
componenta matricii W care intrd in nod pe impulsul respectiv). Calculul se descompune in 2 faze:

1. Introducerea vectorului x in N impulsuri;
2. Traversarea grafului SFG de citre matricea sinaptici W (suprapus3 cu tranzitul sumelor
parjiale y¥, cuk <P) in P impulsuri.

Timpul total de calcul va fi deci (N + P) impulsuri.
3.1.5. A treia solutie sistolicd

Al treilea SFG (fig. 3.5. ¢)) corespunde unei proiectii dupa urmitorii vectori:

] o )

Particularitatea acestei solufii const3 in faptul ca nodurile SFG nu conjin date rezidente. Graful SFG
este compus din (N + P - 1) noduri. Componentele vectorilor x si y circula in directii opuse.
Componentele matricii W traverseaza refeaua pe o directie ortogonala acestei circulatii. Calculul se
deruleaza in 3 faze:

1. Introducerea vectorului x pe plasamentul corespunzitor inifierii calculelor (N impulsuri);

2. Calculul propriu-zis care dureazad N + P - 1 impulsuri pentru fiecare componenta;
3. Extragerea ultimei componente din vectorul y (P - 1 impulsuri).
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Timpul total de calcul va fi deci 2(N + P - 1) impulsuri. Acest SFG nu este avantajos, nici in spatiu
§i nici in timp, pentru calcule care implicd matrici W complet populate (cu elemente nenule).

Solufia devine interesanta pentru matricile cu o structurd de tip bandi diagonald, datoritd proiectiei
pe diagonala.

3.1.6. A patra solutie sistolicid

Respectind ipoteza unei secventieri liniare mai riméne o solutie pe care o vom detalia pe
larg in cele ce urmeazi. Aceasta corespunde unei asocieri directe intre DG §i SFG, ceea ce
inseamna cd vectorii de proiectie vor fi:

0
d=s=
0

Vectorul x este introdus din directia Nord in regea §i va traversa celulele sistolice dispuse intr-o grila
de forma rectangulara (fig. 3.6).

x3 X3

bbbl bbb
IO S S S S
Segdbe  Gebeiie

0
X4

bbb edededo
S S0 SU S 0y 9
bbb Gl

X3

=2 Xy t=5

Fig. 3.6. Rejea sistolica (RS) bidimensionald
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Sumele parfiale tranziteaza arcele dintre celulele dispuse pe aceeasi linie i ies din refea (sub forma
de sume finale care reprezintd componentele vectorului y) pe direcfia Est. Considerdm acelagi caz
general in care matricea W are dimensiunea [P, N], vectorul x are dimensiunea N si vectorul y
dimensiunea P. Timpul de calcul pentru produsul W - x se descompune astfel:

¢ N unitati de timp pentru incircarea matricii W.
¢ N unitati de timp pentru incércarea vectorului x.
¢ P unitafi de timp pentru iegirea vectorului y.

legirea vectorului y se face in paralel cu iegirea vectorului x.
in total, vor fi necesare 2N + P unita}i de timp pentru obfinerea vectorului rezultat y.

Timpul total de calcul este deci superior comparativ cu solumle anterioare. In ceea ce
priveste largimea busurilor de date, regisim inconvenientul asociat primei solutii sistolice, gi anume
acela ci largimea busurilor pe care circuld sumele parjiale depinde de numirul de celule sistolice de
pe traseu. La o prima privire, aceasta solufie pare costisitoare in ceea ce priveste suprafaja ocupatd
deoarece ridic numarul de CS la o valoare egald cu numarul de ponderi sinaptice din matricea W.
Totusi, dupa cum vom vedea in cele ce urmeaz3, performan;ele cresc spectaculos in cazul executiei
unor produse succesive intre matricea sinapticA W si un set de veclori de intrare succesivi )&"‘l
datoritd pipeline-izarii acestor operafii. Acest aspect este extrem de interesant pentru algoritmii
conexionisti in care se executd produse succesive intre matricea sinapliciA W si vectorii de intrare
x™. Aceasta va conduce si la distribuirea costului incircarii matricii W pe un numir mare de
produse efectuate; la nivel global, costul incircarii matricii W devine neglijabil.

Pentru toate tipurile de SFG cu secventiere sistolica (anterior descrise), se pot deriva direct
retele sistolice (RS) ale ciror performanie §i constringeri legate de integrare variazi. Aceasta
presupune cd proiectantul, care vizeaz realizarea unui circuit VLSI, va selecta arhitectura pe care o
va implementa in functie de limitérile tehnologice pe care le cunoaste. Vom trece in revisti cateva
dintre acestea si vom analiza incidenta lor asupra fazei de alegere a RS adecvate implementirii
VLSL

3.1.7. Implantabilitatea retelelor sistolice

O refea sistolicd este formatd dintr-o structurd regulatd de celule sistolice identice.
Realizarea RS pretinde deci un efort care se concentreaza asupra definirii §i optimizarii unei singure
celule. Rejeaua va [i apoi formata prin multiplicarea liniara sau bidimensional4 a acestui element de
bazi. Schema de interconexiuni, dictatd de pozijia punctelor de intrare / iesire in CS, este locala
exceptand interconexiunile aferente semnalelor de sincronizare. Aceasta conduce la a doua
proprietate a RS: conexiunile locale faciliteazi implantabilitatea. Pana in prezent, comunicaiile au
fost considerate ca un element de cost mic in concepfia procesoarelor clasice. Realizarea unor
structuri masiv paralele infirmd acest punct de vedere deoarece costul interconexiunilor din
structura VLSI devine superior celui aferent elementelor active. Trebuie deci localizate schimburile
de date dintre elementele active, ceea ce este in mod natural realizat in RS.

Granularitatea, adici numirul de elemente de procesare (EP) utilizate pentru calcul
reprezintd de asemenea un factor esenfial pentru implementarea refelelor sistolice. Acesta rezulti in
general dintr-un compromis intre constrangerile de intrare / iesire, contextul procesirii in interiorul
RS si tehnologia utilizata.

Robustejea RS reprezintd de asemenea un factor care trebuie luat in considerare. Pentru o
refea compusa din N elemente EP de robustefe r, robustefea refelei va fi ™. Cum r este intotdeauna
mai mic decdt 1, robustejea de ansamblu aferentd unui sistem sistolic este foarte slabi. Totusi,
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utilizatd in contextul algoritmilor conexionisti, RS poate fi perfect adaptati pentru a beneficia de
robustefea intrinsec a modelelor conexioniste.

Puterea de calcul nu este singurul factor care defineste eficienta unei arhitecturi sistolice.
Aceastd putere trebuie considerata in contextul unui sistem (sistolic) care schimba date cu un sistem
gazdd. Lirgimea de bandi aferentd canalului de comunicatie cu sistemul gazda reprezinti un
parametru esenfial care stabileste o limitd superioard pentru puterea de calcul a sistemului luat in
ansamblu. Trebuie deci aleasa o arhitecturi care si permiti echilibrarea timpului de calcul cu cel de
comunicaie (intrare / ieire din RS).

In sférgit, partifionabilitatea unei aplicafii mari pe RS trebuie luati in considerare pentru a
realiza RS de marime rezonabila (adaptati necesitatilor).

In cele ce urmeaza vom descrie 4 RS capabile s3 calculeze produsul matrice - vector. Vom
alege o structurd care nu impune partifionarea acestui produs, adici numarul de EP va fi egal cu
patratul numirului de componente aferente vectorului inmulfitor. Aceastd constringere va sta la
baza tuturor dezvoltirilor pe care le vom lua in considerare in cele ce urmeaza.

3.2. Arhitecturi de RS destinate algoritmilor conexionisti

Dupid cum am menfionat deja, produsul matrice - vector este operajia de bazi, comuni
tuturor modelelor conexioniste. in faza de recunoastere acest produs apare fie individual, fie ca
operatie intermediara conjugalti cu alte operatii matriciale sau vectoriale. [n ipoteza unei secventieri
sistolice, pornind de la SFG-urile descrise anterior, vom deduce 4 tipuri de RS. Pentru fiecare tip
vom analiza implementabilitatea, extensibilitatea si raportul performante / complexitate.

Reluand notatiile utilizate pentru descrierea modelelor conexioniste, vom defini cdfiva
termeni adecvati descrierii datelor care intra Intr-un calcul sistolic:

x - vectorul de intrare in rejea, de dimensiune [N]

y - vectorul de iegire, de dimensiune [P]

W - matricea sinapticd, de dimensiune [P, N]

PS - vectorul de sume partiale care tranziteazi conexiunile dintre celulele sistolice

S3 notam c3, in cazul retelei Hopfield, nu vom diferentia intre intrare §i iesire i ne vom referi doar
la starea celulelor. Aplicarea unui vector de intrare x revine la a forta starea celulelor la valoarea x,
iar iesirea vectorului y revine la citirea acestei stari.

Arhitecturile sistolice dedicate produsului matrice - vector pe care urmeazi si le prezentdm
nu vor fi toate foarte bine adaptate pentru implementarea algoritmilor conexionigti. Ele nu iau in
considerare secventierea specificdi a calculelor executate in cadrul algoritmilor conexionigti.
Cascadarea (inlinfuirea) produselor matrice - vector este specifici, de exemplu, fazei de
recunoagtere aferent3 retelei Hopfield. Accesibilitatea la elementele matricii W (ponderi sinaptice)
trebuie asigurata dacd dorim si implementam si faza de invifare. Vectorul rezultat din produsul
W. x trebuie transformat apoi printr-o functie neliniara (funcfia de activare). Operatiile de intrare /
iesire in / din RS trebuie studiate pentru a obtine o interfatd a cirei largime de banda s reprezinte
optimul dintre viteza de procesare a RS si cea a procesorului gazdd. Toate aceste probleme
reprezinta constringeri conjugate, proprii fazei de concepfie a unui circuit specializat dedicat unei
clase de aplicatii, sau a unui coprocesor studiat in mediul s4u de lucru.

Vom relua sistematic solugiile sistolice prezentate anterior si vom studia arhitecturile care
vor putea fi exploatate pentru cele doud operafii esentiale ale calculului conexionist: faza de
recunoagtere si faza de invatare. Recunoagterea, dupd cum am subliniat si in capitolele precedente,
este identica pentru toate modelele conexioniste. Este un produs matrice - vector unic (Adaline,
Perceptroni mono §i multistrat etc.) sau iterativ (Hopfield, Boltzmann etc.). Invifarea va fi evaluata
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din punctul de vedere al accesibilitafii la coeficienfii sinaptici si la operafiile necesare pentru
calculul valorilor de ajustare aferente acestor coeficienti.

3.2.1. Arhitectura generald
Arhitectura general3 pe care o vom studia realizeaza faza de recunoagtere aferentd retelei
Hopfield. Reamintim c acest model reclama un calcul iterativ al produselor dintre un vector de
stare §i matricea de ponderi sinaptice. Dupi fiecare inmulfire, vectorul rezultat suferd o
transformare neliniari (functia de transfer) generand astfel noul vector de stare al retelei Hopfield.
Acesta este din nou inmulfit cu matricea sinapticd §i operajiile se repetd pand la convergen{a
(egalitate intre 2 vectori de stare succesivi).
Formal, arhitectura general trebuie s& permité executia celor 3 operatii expuse:
e produse matrice - vector iterative
p(t+1)=W-x(1) (3.3)
e aplicarea unei functii neliniare (functia de activare)
x(t+1)=o(p(t+1)) 34
e detectia convergeniei

x(1+ 1) = x(t) 3.5)

O schema generala a acestei arhitecturi este prezentati in figura 3.7,

Registre de
deplasare

EP EP EP EP Elemente de
Procesare

Registre acumulator

Fig. 3.7. Arhitectura generali In inel

Am definit aceastd arhitecturd generald pornind de la analiza RS liniare descrise anterior. Am
completat legiturile de date aferente regelelor elaborate cu rebuclaje care vor permite cascadarea
produsclor W - x succesive. In figura 3.7 sunt reprezentate toate ciile de date posibile:
comunicatiile intre EP, intre registrele acumulator si intre registrele de deplasare care memoreaza
ponderile sinaptice.

Arhitecturile care vor deriva din aceastd form3 generald se vor caracteriza prin amplasiri
specifice ale acestor cii de comunicajie. Le vom referi prin menjionarea operanzilor ficsi
(rezidenti).
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Trei arhitecturi implementabile vor fi propuse: cu sume partiale fixe (fira cai de comunicatie
intre registrele acumulator), cu componentele vectorului fixe (firi cii de comunicatie intre
procesoarele EP) si cu coeficienti sinaptici ficsi (fird cdi de date intre coeficienfii matricii W). Sa
notdm, cu titlu de generalitate, ca este posibild de asemenea o soluie fir operanzi ficsi. Aceasta n-
o vom descrie datoritd faptului ca presupune un volum de transferuri de date comparabil cu cel al
calculelor efectuate. In plus, solufia in discufie nu prezinta eficientd in cazul algoritmilor
conexionigti.

Operatorul funcjiei neliniare o este plasat pe calea de comunicafie dintre fiecare EP si
acurnulatorul siu. Acest amplasament rezultid dintr-o transcriere directd a ecuafiei (3.2) care
specificd faptul ci functia neliniara se aplici vectorului rezultat din produsul W - x; fiecare registru
acumulator va confine o component3 a acestui vector rezultat.

Resursele nodurilor refelei sistolice (celulelor sistolice) sunt specificate in figura 3.8.
Aceasta structura respectd de asemenea secventierea sistolica definiti. Singurul element suplimentar
care specializeaza aceasta structurd pentru algoritmii conexionisti este functia neliniara o.

Acumulator

Fig. 3.8. Structura celulei sistolice

in sfarsit, pentru transferurile de date sunt posibile 2 tehnici: transmisia seriala sau paralela.
Solutia seriald reduce numirul de linii de comunicafie dintre celulele sistolice dar conduce la
cresterea timpilor de incarcare §i vidare a inelului sistolic. Solufia paraleld reduce timpii de
comunicajie dar creste numarul de conexiuni. Vom detalia in capitolele urmitoare avantajele si
inconvenientele fiecdrei solufii.

Mai riméne de stabilit repartifia coeficientilor sinaptici in registrele de deplasare. Aceasta
repartijie depinde exclusiv de datele pe care vrem s le tranzitim intre nodurile RS. in cele ce
urrmeazi, vom definii diferitele repartifii posibile i vom deriva arhitecturile rezultate.

3.2.2. Inel sistolic cu componentele vectorului fixate

Datele mobile vor fi sumele partiale i componentele matricii W. Componentele matricii W
trebuie repartizate in registrele de deplasare, astfel incét si obtinem secventierea sistolicd definita.
Componentele vectorului x sunt rezidente in fiecare nod.

Dispunerea coeﬁc1enulor sinaptici depinde de dispunerea componentelor vectorului (in
timpul procesului de calcul). in faza de inifializare, componentele vectorului x vor fi introduse
secvenfial in inelul sistolic iar coeficientii matricii W in registrele de deplasare. in faza de calcul
celulele sistolice vor recepjiona componentele matricii simultan. Decalajul de prezentare a
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coeficientilor matricii W impus de algoritmul sistolic trebuie implementat printr-o repartifie
corespunziloare a acestor coeficienii in registrele de deplasare, aga cum indici figura 3.9.

Pe fiecare impuls, cele N produse partiale sunt calculate si acumulate in memoriile locale
(registrele acumulator). Sumele partiale PS sunt apoi transmise intre nodurile retelei pentru o noué
acumulare.

Daci luim in considerare numai faza de calcul, vor fi necesare N operatii de inmulfire si de
transmisie a sumelor partiale, urmate de conversia rezultatelor objinute cu ajutorul operatorilor care
implementeaza funcfia neliniar G.

W
Wy
| Wy |
Wy

C{Psl—nl ps}-»[ st—>| PS]—)

-

Fig. 3.9. Inel sistolic cu componentele vectorului fixe

Coeficientii matricii W sunt deplasati in registrele de deplasare §i, dupad N impulsuri, se vor regisi
in pozitia inijiald. De asemenea, componentele vectorului rezultat se regisesc in pozifia corects,
necesard declangarii unui nou produs.

in cadrul acestei solutii, componentele vectorului de multiplicat sunt rezidente in fiecare CS.
Ele nu vor fi afectate in timpul inmulfirilor i deci reprezentarea lor (numarul de bifi necesari pentru
reprezentare) nu va varia. Sumele parjiale PS care tranziteazi intre celulele sistolice vor avea o
reprezentare variabild, care creste in functie de numarul de celule traversate. Pentru o rejea cu N
celule, fiecare iegire y; se va obfine prin insumarea a N produse wj; - x;. Presupunem ci exista o
valoare maxima stabilitd pentru componentele x; §i respectiv wi. Numarul de bifi necesari pentru
reprezentarea acestora va fi:

Tmax(x;) = Logz(Max[x;])
Tmax(wy) = Loga(Max[w;;])

Numirul maxim de bi}i necesari reprezentarii componentelor vectorului rezultat va fi:
Tmax(yi) = Loga(N) + Tmax(x;) + Tmax(w;) (3.6)

Transferul sumelor pariale intre celule trebuie realizatd printr-o comunicatie care trebuie sa {ina
cont de relajia de mai sus. Avem la dispozitie mai multe solutii:

e calculul la}imii cdii de comunicajie dintre celule (numirul de bii necesari) pe baza
relatiei de mai sus §i constructia unei arhitecturi fixe
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* fixarea unei cidi de comunicaiie a carei lafime (numar de biti) care depinde de valoarea
maximd admisibila pentru PS. Aceasti dimensiune fixi limiteaz3, de asemenea, numarui
maxim de celule din RS, dac# dorim evitarea depagirilor de capacitate de reprezentare

e implementarea unei transmisii seriale (bit dupi bit) a sumelor PS, tehnica ce introduce
nofiunea de bit level systolic array [KNO 88]. Vom distinge in acest caz doui nivele de
pipelining, primul situat la nivelul celulelor sistolice si al doilea la nivelul comunicatiei
dintre celule. S3 notam c3 dimensiunea registrului destinat memoririi componentei PS in
celula sistolicd va reprezenta de asemenea o limitare dar aceastd dimensiune poate fi
fixata la o valoare acoperitoare.

Inelul sistolic cu componentele veclorului fixate este teoretic extensibil. Lungimea retelei poate fi
miritd prin simpla adaugare a unor noduri suplimentare. Este, de asemenea, posibil implementarea
unor produse ample, in care numarul de CS este inferior numarului de componente vectoriale; este
suficientd completarea refelei cu un dispozitiv destinat acumularii produselor partiale.

Timpul de incircare a matricii sinaptice se evalueazi in funciie de tipul comunicatici
implementate intre RS §i sistemul gazda. Daca accesul la RS este secvenfial, vor fi necesare N2
cicluri de incarcare §i un singur port de acces (matricea W este o matrice patratid de dimensiune
[N x N] in cazul retelei Hopfield). Daci accesul este paralel vor fi necesare N cicluri de incércare si
N porturi de acces (aceasta remarca va fi valabila si pentru inelul sistolic cu sume partiale fixe care
va fi prezentat in secjiunea 2.3.2).

Componentele vectorului inmultitor sunt localizate in fiecare celula sistolica. Incarcarea sau
citirea acestui vector se poate face fie secvential, fie paralel. in cazul paralel] sunt necesare N porturi
de intrare / iegire, dar timpul de acces se reduce la un ciclu.

Dacéa ludm in considerare comunicatia paraleld, timpul total de procesare va fi:

N cicluri pentru incarcarea matricii W

1 ciclu pentru incircarea vectorului x

k - N cicluri de calcul, k reprezentdnd numarul de iterafii necesare atingerii unei stari stabile
(convergentei)

k cicluri pentru aplicarea functiei neliniare ¢

1 ciclu pentru citirea vectorului rezultat

Rezulti un total de N + k(N + 1) + 2 cicluri de procesare, dacd presupunem ci toale operatiile
revendici cicluri de durate identice.

Acest tip de arhitecturi sistolice este destinat implementdrii refelelor de dimensiuni mari
datoritd proprietifii de extensibilitate. Performantele canalului de comunicatie dintre RS si
calculatorul gazda sunt esentiale din punctul de vedere al performantelor globale deoarece N
componente trebuie transferate simultan.

in cazul comunicatiei seriale, timpii de incircare cresc considerabil, dar teoretic sunt
suficiente 2 porturi de intrare / iegire pentru orice dimensiune de RS. Timpul total de procesare se
evalueazi astfel:

N2 cicluri pentru incércarea matricii W

N cicluri pentru incircarea vectorului x in celulele sistolice

k - N cicluri de calcul, k reprezentand numarul de iterajii necesare atingerii unei stari stabile
k cicluri pentru aplicarea functiei neliniare o

N cicluri pentru citirea vectorului rezultat
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Rezulta un total de N* + (k + 2)N + k cicluri de procesare, presupunand ci toate operaiile necesita
cicluri identice (ca durata). )

Solujia secventiald este avantajoasd deoarece decongestioneazi comunicatia cu sistemul
gazda. Ea revendics insa o cale de comunicafie suplimentar3 intre elementele EP (pentru incircarea
vectorului x) care vine s dubleze pe cea existent2 intre acurnulatoare; aceasta conduce la un cos‘l
suplimentar in ceea ce priveste suprafafa de integrare ocupatd. Este preferabild alegerea unei
arhitecturi de RS care conjine deja o cale de comunicafie intre elementele EP (necesara pentru
calcule), cale care va fi utilizata si pentru operatiile de intrare / iesire.

3.2.3. Inel sistolic cu sume partiale fixe

Aceasta arhitectura presupune circulafia componentelor vectorului x intre elementele EP; aga
cum am subliniat mai sus, va fi o arhitecturd bine adaptat operatiilor de comunicatie cu sistemul
gazda. Din aceleasi motive prezentate la 3.2.2, repartifia elementelor matricii W in registrele de
deplasare se va realiza ca in figura 3.10.

Wiy W Wy Wa
Wiy Wiy Wy Wy
W2 W, Wi Way
Wi Wy Wi, Waq
X, X4 X, X4
g c a ]
PS PS PS PS

Fig. 3.10. Inel sistolic cu vector mobil si sume partiale fixe

in aceasta arhitectura, componentele vectorului x se deplaseaza intre elementele EP si, in interiorul
fiecdrui EP, sunt inmuljite cu coeficientii matricii W prezenfi pe intriri. Sumele partiale sunt
acumulate in interiorul EP. Dupi N cicluri de calcul / transmisie, sumele partiale acumulate sunt
transformate prin functia neliniara ¢ (implementata in fiecare EP). Vectorul rezultat este astfel gata
pentru execufia urmitorului produs W . x. La finele operafiilor (convergenti) componentele
veclorului de stare sunt extrase secvenfial din RS §i incarcate in sistemul gazda.

Aceastd arhitecturd, in termeni de implantabilitate, este mai buna decit precedenta. Datele
mobile sunt aici elementele matricii W §i componentele vectorului x. Aceste componente nu sunt
modificate pe parcursul calculelor §i prin urmare dimensiunea (numdarul de bifi alocati) nu variazi.
5S4 notdm c& elementele vectorului x se modifica periodic dar in urma aplicérii functiei o; aceasta
funclie neliniard restringe valoarea componentelor la domeniul de reprezentabilitate, care este
domeniul in care ia valori o ([-1, +1]). in consecin(3, ciile de comunicajie intre EP au o Jajime fixa
indiferent de lungimea inelului sistolic. Registrele de acumulare pot fi dimensionate pornind de la
dimensiunea operanzilor, aga cum s-a aritat in paragraful precedent.

Daca refeaua este constituitd din N celule, fiecare registru PS va conine componenta finala a
vectorului rezultat dupd traversarea a N componente X; prin EP-ul respectiv. Dimensiunea
registrului PS va fi calculati astfel Incét acesta si poatid memora cel mai mare rezultat posibil:

Dimensiune(PS) = Logx(Yimax) = Log2(N) + Tmax(x;) + Tmax(w;;) 3.7
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Pentru aceasta arhitectur3, vom considera ci incircarea §i citirea datelor se face secvential. Timpul
lotal de procesare va contine:

NZ cicluri pentru incircarea matricii W

N cicluri pentru incircarea vectorului x

k - N cicluri de calcul, k reprezentind numarul de iterafii pina la convergenta
k cicluri de aplicare a funcjiei neliniare ¢

N cicluri pentru citirea vectorului rezultat

Rezultd un total de N” + N(k + 2) + k cicluri, daci presupunem c3 toate operatiile revendica cicluri
identice (ca durata) pentru executie. Timpul de procesare este identic cu cel obfinut pentru
arhitectura anterioard (cazul comunicafiei seriale). Aceastd arhitecturd este insi mai buni din 2
motive:

e schimburile de date cu sistemul gazdi sunt favorizate de comunicatia dintre EP-uri

e ciile de comunicatie dintre EP-uri au lifimea fixi deoarece datele vehiculate nu
depdsesc domeniul de reprezentare stabilit. Funcfia neliniardi ¢ este o functie de
compresie care comprima valorile Intr-un interval fixat. Se poate deci determina in avans
litimea c3ilor de comunicatie; aceasta ramane fix3 indiferent de lungimea inelului
sistolic.

Punciele slabe care revin acestei arhitecturi sunt:

o exlensibilitate dificila datoratd registrelor de deplasare. Elementele matricii W sunt
stocate in aceste registre. Lungimea acestor registre (numirul de locatii disponibile
pentru elementele wy) trebuie si fie egald cu numarul de noduri din RS. Ori, daca dorim
o rejea extensibild, numarul de noduri nu va fi cunoscut a priori.

e dimensiunea acumulatoarelor {(numarul de biti) depinde de dimensiunea RS (numarul de
noduri). Dacad dorim o precizie ridicatd de reprezentare a sumelor partiale, trebuie
prevazutd o dimensiune corespunziloare pentru acumulator. Aceastd dimensiune trebuie
definita la constructia RS gi va limita ulterior extinderea inelului sistolic.

Aceasti solutie a fost propusa si de Weinfield [WEI 89] pentru integrarea unei refele sistolice
liniare dedicata fazei de recunoagtere aferentd modelului Hopfield.

Cea mai importanta limitare a sistemelor sistolice liniare prezentate constd in extensibilitatea
limitatd datoritd atribuirii unui numir relativ mare de coeficienfi sinaptici fiecirui EP. O retea
sistolici bidimensionalid poale depisi aceasta limitare deoarece coeficientii matricii W devin locali
(céte unul alocat pe fiecare EP). Suprafafa totald va creste desigur deoarece elementele EP vor fi
multiplicate. Acest cost suplimentar va fi fird indoiald compensat de posibilitdjile de extindere
precum §i de puterea de calcul mult crescutd grafie unui pipelining vectorial. Aceasti solufie
urmeazi a fi prezentata.

3.2.4. Arhitectura cu coeficienti sinaptici ficsi

in aceasti refea bidimensionali, numirul de elemente EP va fi egal cu numarul de
coeficien|i sinaptici din matricea W. Sumele partiale 5i componentele vectorului x vor fi mobile
pentru a realiza dou3 functii:

e punerea la dispozifie a componentelor x; necesare in fiecare linie a refelei sistolice
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e transmiterea rezultatelor parjiale de-a lungul liniilor RS.

Transmisia datelor este descrisa in figura 3.11.

X4

X3

Fig. 3.11. Arhitectura retelei sistolice bidimensionale

Componentele vectorului x sunt introduse secvential in retea. Produsul local este calculat imediat ce
o componenta x; este introdusa intr-un EP. Produsele locale sunt apoi transmise celulelor vecine pe
directia est si acumulate la nivelul fiecarei celule. In momentul in care ultima component3 a
vectorului x piriseste rejeaua pe direcfia sud, ultima componentd a vectorului rezultat (W - x) va
pirasi reteaua pe direcjia est. Apare deci o dubli migcare a datelor:

¢ componentele vectorului x tranziteazd refeaua dinspre nord spre sud intre EP-urile
aceleiagi coloane

e sumele partiale tranziteaz refeaua de la vest spre est intre EP-urile aceleiasi linii.

Pentru a avea celule identice indiferent de amplasamentul lor in cadrul RS, dimensiunea registrelor
PS trebuie s& permita memorarea celui mai mare rezultat posibil:

Dimensiune PS = Log,(N) + Tmax(x;) + Tmax(w;;) 3.8)

Pentru aceastd arhitecturd vom considera c¢3 incarcarea §i citirea datelor in / din RS se face
secvenjial, dar incircarea matricii W se face in paralel. Timpul de calcul va include:

N cicluri pentru incircarea matricii W

N cicluri pentru incircarea vectorului x

k - N cicluri de calcul, k reprezentind numirul de iterafii pina la convergenti
k cicluri de aplicare a funcjiei neliniare

N cicluri pentru citirea vectorului rezultat
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Rezultd un timp de procesare total de k + N(k + 3) cicluri, daci presupunem ci toate operatiile
revendici cicluri identice (ca durats) pentru execufie.
Aceast arhitectura prezinti 2 avantaje:

* vitezd ridicatd in raport cu refelele sistolice liniare deoarece permite procesarea
vectorilor de intrare in tehnica pipeline

¢ extensibilitate. Fiecare EP contine un singur coeficient sinaptic. Este suficientd
extinderea pavajului bidimensional pentru extinderea retelei.

Constrangerile referitoare la latimea cidilor de date si cele referitoare la dimensiunea
acumnulatoarelor care servesc la tranzitarea sumelor partiale rimén In vigoare si sunt identice cu cele
din cadrul arhitecturilor precedente.

Inconvenientul major consta in suprafata ocupati de reteaua bidimensionala. in plus, gradul
de utilizare a celulelor sistolice care este 100 % in cazul liniar, in cazul bidimensional si pentru
aceastd solufie elementard, depinde de momentul evaluirii gi este maxim 50 %. Aceast3 limitare
este compensata de posibilitatea pipeline-izarii fluxului de vectori de intrare, ceea ce conduce la un
grad de utilizare de 100 % in toate momentele de timp. Vom detalia aceastd pipeline-izare in
capitolele urmatoare. in sfarsit, vectorul x este introdus de pe directia nord §i noua sa valoare se
obtine pe latura de est a RS. Daca dorim inlintuirea mai multor produse matrice - vector pe RS
diferite (succesive), va trebui studiati topologia de implementare in VLSI pentru a liniariza
transferurile de date.

3.3. Concluzii

Dintre cele 3 solujii prezentale vom refine refeaua bidimensionald rectangulard din mai
multe motive:

in primul rand, datoriti posibilitafilor de extensie care permit construirea unor rejele mari.
Mairirea retelei se face printr-o extensie a pavajului bidimensional (de celule) §i aceasti extensie nu
afecteazi resursele celulei sistolice. Fiecare celuld memoreazd o singurd pondere sinaptica.
Cresterea numérului de sinapse va fi egala cu patratul numdrului de neuroni adaugati. Cresterea
suprafetei ocupate de o arhitecturd bidimensionali este de asemenea o functie pétraticd. Raportu!
(numdr sinapse) / (suprafata ocupatd) riméane constant ceea ce indica faptul ci extensibilitatea nu va
fi limitatid de un factor de suprafata disponibila.

in al doilea rind, principiul distributiei calculului pe un numar mare de procesoare
corespunde mult mai bine principiului conexionist. Robustefea furnizata de modelele conexioniste
poate fi mai bine exploatatd printr-o amenajare adecvatd a unor linii de reconfigurare care vor
permite izolarea §i inlocuirea celulelor defecte.

In al treilea rand, solutia sistolic permite efectuarea calculelor cu o precizie suficients
pentru majoritatea algoritmilor conexionisti. Tehnologia actuald permite integrarea unui numar
suficient de celule sistolice cu un randament ridicat.

in sfarsit, dupa cum vom constata in cele ce urmeazi, aceasta arhitecturd bidimensionala
permite implementarea unor mecanisme mai complexe, proprii algoritmilor conexionigti: detectie
de convergen|d, gestiune eficientd a operatiilor de intrare / iesire, invéjare dupd reguli multiple,
interconectarea subretelelor etc.
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4. PROIECTAREA RS DEDICATE ALGORITMILOR CONEXIONISTI

in acest capitol vom detalia functionarea refelei sistolice bidimensionale obtinuta in capitolul
anterior pentru produsul matrice - vector. Vom arata ci existd un flux de date si o secven}iere care
permil inlantuirea unor astfel de produse matrice - vector; funcjia neliniari ¢ se va aplica tuturor
componentelor vectorului rezultat. Aceste operafii reprezintd esenta majoritafii algoritmilor
conexionisti.

4.1. Solutia cu valori de activare i sume partiale mobile

Releaua bidimensionald objinutd in cap. 3 alocd un EP per sinapsd. Pentru un vector cu N
componente, refeaua va confine N° sinapse carora li se vor aloca N? procesoare EP. Fiecare EP va
confine un singur coeficient sinaptic §i va acurnula rezultatele partiale pe care le-am denumit sume
partiale (PS). Pentru RS liniare, am arétat ci este posibila inlanfuirea produselor matrice - vector si
aplicarea functiei neliniare fiecirei componente din vectorul rezultat, dacd se repartizeaza corect
coeficientii matricii W in interiorul fiecirei celule §i dacd se realizeazi un rebuclaj al retelei
sistolice liniare.

Circulafia datelor in interiorul RS bidimensionale este descrisi in figura 4.1. Se poate
constata c3, inifial, vectorul inmultitor este introdus de pe directia Nord in refea si vectorul rezultat
este emis pe directia Est din retea.

X3
X, X,
X, X, Xy
Wi | Wi [ Wi Wil Wiz | Wnia Wi+l Wiz ] Wi
Xy X,
Wa | Wp | Wy W | Wap | Wpg War | Waz | Wny
X
Wy | Wiz | Wy Wiy | Wi | Wy Wy | Wiz | Wy
Wy Wiz 4] Wi Wil Wiz | Wi v, W Wi | Wi y,
X;
Wor | Wa | Wy Wy, wﬂ& Wi Wa | Wap | Wny y
el
X, X5 —=>
Wy | Wi | Wy Wi | Wi | Wi Wy Wiz | Was
X, X, X,
X X,
X

Fig. 4.1. Circulatia datelor in RS bidimensionala
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Datele mobile sunt:

» Componentele vectorului x care se deplaseaz dinspre Nord spre Sud;
e Sumele Partiale (PS) care se deplaseazi dinspre Vest spre Est.

Fiecare celuli sistolici (i, j) receptioneazi componenta x; a vectorului x in momentul (t), calcu]eazzi-
produsul local w; - x; si il adauga sumei partiale PS; recepjionatd din direcfia vest. Rezultatul acestei
acumulari este transmis celulei vecine de pe direcjia Est. Dac4 vectorul x are N componente, pentru
a obtine fiecare componenta a vectorului y sunt necesare N operalii de tipul celei descrise anterior,
si fiecare componentd se calculeazd cu un decalaj de o unitate de timp fata de cea precedentd.
Vectorul y va fi obtinut deci dupa N unitii de timp. Vom denumi pas de recurenti etapa care consti
in calculul unui produs W - x.

in momentul in care o components a vectorului rezultat (y;) apare pe latura de Est a RS, se
poate aplica functia neliniard o. Funcfia de activare ¢ nu va fi integratd in interiorul RS; ea se va
calcula cu ajutorul unor operatori specializaji plasafi pe latura de est a RS. Apoi, vectorul rezultat y
va trebui reintrodus in RS ca vector de intrare X, pentru calculul urmatorului produs W - x. Acest
rebuclaj se poate realiza cu ajutorul unor cai de date care leaga latura de Est cu latura de Nord, asa
cum se aratd in fig. 4.2.

Fig. 4.2. Rebuclajul datelor pe intrarea RS

Nemaifiind o transmisie locald, aceasta solufie distruge omogenitatea transmisiilor de date §i poate
genera timpi suplimentari de propagare care vor afecta performantele globale ale RS. Este preferabil
sa se giseascd o solutie care respectd regula de transmisie la cel mai apropiat vecin, fara legaturi la
distante mari.

4.2. O solutie care implici transmisii locale de date

Vom discuta aceastd solufie asociatd cu faza de recunoastere pe o RN de tip Hopfield.
Solujia se bazeazd pe o circulafie locali a datelor care respecti 3 reguli:

(r1): Secventa operatiilor de calcul este identic3 cu cea prezentati in paragraful 4.1.
(r2): Fiecare celuld sistolicd (CS) nu cunoagte decat propria stare i starile celor 4 celule
vecine.

e (r3): La sfarsitul fiecdrui pas de recurentd, vectorul inmultitor trebuie si se afle in
aceeasi pozijie inifiald in care se afla §i vectorul inmultitor precedent (cel care l-a
generat).
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Ideea de bazi se refera la pozifia inifiald a vectorului inmulfitor: acesta trebuie plasat pe diagonala
principald a RS, aga cum indici figura 4.3.

Fig. 4.3. Pozitia inifiald a vectorului x

Toate celulele sistolice sunt identice gi nu vor schimba informatii decit cu celulele vecine (cei 4
vecini cei mai apropiati). Structura CS este prezentati in figura 4.4.

North in North out
(N-in) (N-out)
A
West out . <> - date rezidente
(W-out) = { L Estin
X; Wy (E-in) I:I - date emise
pd I;;] O - operatori
\(Véﬂ. in + PS, Est out
-in) (E-out)
v
South out South in
(S-out) (8-in)

Fig. 4.4. Schema logica a unei CS

4.2.1. Derularea algoritmului

Algoritmul de calcul al unui vector rezultat (un pas de recurenfd) poate fi descompus in 3
faze succesive:

e elaborarea progresivi a sumelor pariiale

e aplicarea functiei neliniare

e repozijionarea vectorului rezultat in pozitia inifiald pentru un nou pas de recurentd

Vom prezenta derularea completd a unui pas de recurentd pentru o matrice W de dimensiune 3 x 3.

A. Prima etapi

Dupi cum am precizat deja, vectorul inmulfitor x va fi plasat inijial pe diagonala RS.
Respectand regula rl nu vom putea efectua decét un singur produs, asa cum se indica in figura 4.5.
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W | Wiz | Wi
WorYERY22| Woy
Wy [ Waz EE

Fig. 4.5. Prima etapi (r - pasul de recuren{a)

Daci notdm:

PS;; - suma partiala prezenta in celula (i, j)

Xir - componenta i a vectorului x in pasul de recurenfa r

vom calcula prima suma partial:

PSi i =wy X

B. A doua etapd

“.1)

in a 2-a etapa vor intra in joc celulele wy; §i w);. Vom propaga datele in RS astfel incét si le

punem la dispozitia acestor celule:

e coeficientii matricii W sunt date rezidente; nu vor fi deplasati
e componentele vectorului x vor fi date emise §i se vor propaga astfel:

¢ componenta x; va fi propagati spre sud; ea va fi astfel prezenti pentru calculul
produsului §i sumei partiale in celula w);

¢ componenta X va fi propagati spre nord pentru a fi pusa la dispozitia celulei

w2)

¢ componenta X3, va fi propagatd de asemenea spre nord pentru a o apropia de

celula w3 (anticipare)

¢ suma parfiald PS, ; va fi transmis3 spre est.

Dupa acesle transmisii locale de date vor fi calculate produsele locale, care vor fi adiugate sumelor

partiale care intri in celule din direcfia vest:

PS)12=PS; 1+ w2 x2

PSy=wa - xy;

Figura 4.6. expliciteazi deplasarea datelor si calculele efectuate.

1 W3

Wy | Wiz Wsj

Legenda:
o, |FEes; ™ deplasare PS

deplasare x

b)

Wy

(4.2)

4.3)

Wy

Fig. 4.6. A doua etapa. a) comunicatii; b) calcul
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La sfarsitul acestei etape, sumele partiale PS, ; si PS,; vor fi prezente in celulele wy; §i respectiv
W21,

C. A treia etapi

Datele mobile vor fi transmise ca in etapa precedenta. Calculele se vor efectua in celulele
W3, W22 §1 W)3.

¢ X, §i X2, sunt propagate spre sud
® X3, este propagal spre nord

e sumele parjiale PS; ; §i PS;; sunt transmise spre est.

Vor fi calculate produsele locale si vor fi acumulate sumelor partiale care intra dinspre vest:

PS[VJ =PSi2+wi3-x3) 44
PSzvz = PSz‘] + W - X2) (4.5)
PS3 1 =wi - x1) (4.6)

La sfarsitul acestei etape, prima componenta a vectorului rezultat (prima suma finala) va fi prezentd
in celula w3 (de pe marginea de est a RS) aga cum indica si figura 4.7.

X'

Fig. 4.7. A treia etapd. a) comunicatii; b) calcul

Urmitoarele sume partiale sunt inc3 in curs de calcul §i, pentru a inldn{ui recurenjele, va trebui sa
reamplasim vectorul rezultat in diagonala regelei (vectorul rezultat devine vectorul inmulfitor pentru
urmatorul pas de recurent).

D. A patra etapd

Cu scopul de a respecta regula r3, vom incerca si exploatdm decalajul temporal care apare
pe latura de est a RS (componentele vectorului rezultat se obiin in etape succesive in celulele de pe
latura de est a RS). Vom profita de acest fapt §i vom retransmite componentele deja calculate pe o
cale de intoarcere spre diagonala principald. Prima componentd a vectorului rezultal este deja
disponibila pe latura de est a RS. Ea va fi transformatd prin aplicarea funciiei de transfer 5 in
componenta corespondentd a noului vector x, care va fi vectorul inmul{itor pentru urmatorul pas de
recurenia:

X12=6(PS5) 4.7
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Datele mobile sunt transmise:

e X;; se va propaga dinspre est spre vest (Si remarcam trecerea la urmitorul pas de
recurenfa!);

&  X3§i X3, sunt propagate spre sud;

e componenta x;;, prezentd pe latura de sud, va fi retrimisi spre nord. Aceasta
retransmisie spre nord va servi mai tdrziu la detectia convergenfei pentru faza de
recunoagtere aferent3 refelei Hopfield (deocamdati nu detaliem);

e sumele parjiale PS; si PSz2 sunt transmise spre est.

Calculele efectuate sunt:
PS23=PSz2 +wn - X3 (4.8)

PS12=PS3; +wy - Xz, 4.9)

Noutatea adusa de aceasti etapi consta in aplicarea funcjiei neliniare ¢ componentei PS; ; prezente
deja pe latura de est a RS (ec. (4.7)) si retransmisia rezultatului x, ; spre diagonala.

Circulatia datelor i calculele efectuate sunt evidentiate in figura 4.8. Lungimea cdii de
revenire pe diagonala (de pe latura de est) este evident egali cu cea parcurs dinspre diagonal spre
latura de est. Aceasti lungime se diminueazi cu o unitate pe misura ce avansim de la o linie la alta
dinspre nord spre sud.

Wi | Wiz | Wis
X), e+l
W | Wy [ Wy
a) b) Xy,
Wi | Wi | Wi
Xir xz.r

Fig. 4.8. Etapa a patra: aplicarea functiei neliniare o si retransmiterea spre diagonala
a) comunicatii; b) calcul

Decalajul temporal intre sosirile succesive pe latura de est ale componentelor vectorului rezultat
este de asemenea de o unitate de timp. Rezulti ci oate componentele vectorului rezultat se vor gasi
in acelagi moment pe diagonald si vor fi gata pentru declangarea urmatorului pas de recurenia.

E. A cincea etap3

Etapa a cincea este similard celei anterioare; se va retransmite spre diagonald a 2-a
componentd a vectorului rezultat (dupa aplicarea prealabili a functiei neliniare o).

x22=0(PS2) (4.10)
Vom avea de asemenea urméatoarele transferuri de date:

& X2 §i X2, sunt propagate dinspre est spre vest;
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® X3, este propagat spre sud;
® Xi1,1 $i x2,1 (prezenta pe latura de sud) sunt retrimise spre nord;
® suma parfiala PS;; este transmisa spre est.

PSg‘g = PS]yz + Wa3 - X3,1 4.11)

1/\] W w W.
21 22 23
X b) X,

Fig. 4.9. Elapa a cincea. a) comunicatii; b) calcul

In etapa a yasea va fi objinut rezultatul asteptat: produsul W - x va fi finalizat, functia neliniard ¢ va
fi aplicatd pentru ultima componenta §i vectorul rezultat va fi repozitionat pe diagonala principala a

RS.
F. A sasea etapa

Suma partiala PS;; este prezenta pe latura de est a RS. Se va aplica functia de transfer ¢ §i
se va obfine:

X32= o(PS;3) (4.12)
Se vor executa de asemenea urmitoarele transferuri de date:

® X2, X22 §i X32 sunt propagate dinspre est spre vest;
® X1, X2, §i X3, sunt retrimise spre nord.

in aceasts etapa nu se executa calcule. Figura 4.10. prezinti situatia RS la finele etapei a sasea (care
coincide cu sfargitul primului pas de recuren{i).

n xl.r+l
oW Vi | W3 an Wi | Wiy
"X Fe. X LI
q x2.r+|
a) | WiPRRwWinbw,, b) | War [ Wy | Was
o X3 1 er
: wo | w X3, e41
Wi | WazSfg! c 3| W |x Ve
PS;,

x], r

Fig. 4.10. Etapa a sasea. a) comunicatii; b) calcul
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La finele celei de-a sasea etape, atit componentele noului vector X+ cét §i cele ale vechiului vector
x, vor fi prezente in celulele sistolice de pe diagonala RS. Regulile 1, r2 si r3 au fost respectate §i
reteaua este pregatitd pentru lansarea urmétorului pas de recurenfa. )

Prezenfa simultand a vechiului vector si a noului vector in celulele de pe diagonald ne
permite s comparim cei doi vectori termen cu termen. Vom dispune astfel de N semnale de
comparare locald in diagonala RS care vor trebui compuse pentru a genera semnalul de comparare
globala (rezultatul compararii). Aceasta functie este esenfiala pentru faza de recunoagtere aferepla
algoritmului Hopfield, pe parcursul cireia trebuie delectatd convergenfa spre o stare slabila.
Algoritmul presupune calculul:

X = o(W - Xp1) (4.13)
péni la atingerea convergentei (unei stéri stabile):
X = Xr.j (4.14)
4.2.2. Detectia convergen(ei

Dupi un pas de recurenta fiecare celuld diagonald va contine Xi, si xi+i. Compararea acestor
2 valori ne va fumiza un rezultat local in legiturd cu convergentia vectorului x. Semnalul de
convergen}d global, pentru o RS de dimensiune N x N, se va calcula:

Conv(N) = ﬁ &, =x..., )=ﬁ cv, (4.15)

Ecuatia (4.15) se poate scrie §i sub form3 recursivi:

Conv(0) =1
Conv(N) = Conv(N - 1) - Conv(N) (4.16)

Fiecare celuld diagonald va conjine un dispozitiv de comparare care va genera valoarea booleani
CVi. Acest semnal va fi transmis local (spre vest) si va fi sintetizat pe latura de vest a RS printr-un
dispozitiv care calculeazi sistolic conjunctia prezentd in ecuatia (4.16). Vom abandona pentru
moment propagarea componentelor vectorilor x §i PS. Pozifia inijiald a vectorului CV este
prezentata in figura 4.11.

Vv,
Wi | Wiz | Wy,
v,
War [ Waa | Wy
oV,
Wai [ Wy, [ Wy

Fig. 4.11. Pozifia inifiald a semnalelor de convergenia locale

Toate aceste semnale vor fi transmise spre latura de vest. Dispozitivul sistolic care implementeazi
ccuatia 4.16 combini apoi aceste semnale locale pentru a genera semnalul de convergenta global
(fig. 4.12).
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'll'l "1" lllll

o, |

Wi [ Wi [ Wi Wi | Wiz | Wi3 Wi | Wiz | Wis

Cv, Cv,
War | Waz [ Wy Wa | Waz [Wy Wor | Waz [Wy
Cv, Ccv, Cv,

Wi [ Wy | Wy Wiy | Wy, | Wy Wiy | Wy [ Wy

conv(N) conv(N) conv(N)

Fig. 4.12. Propagarea sistolici a semnalului de convergenta

Decalajul temporal implicat de transmisia diagonalei spre latura de vest a RS este exploatat pentru
sincronizarea calculului semnalului de convergenti. Aceasti subrefea poate fi descrisi de asemenea
sub forma unui sistem de ecuajii recurente uniforme i validitatea sa poate fi demonstrati.

4.2.3. Definirea unei arhitecturi logice

Vom propune o arhitecturd logicd pentru RS bidimensional3 care implementeazi functiile
anterior descrise (fig. 4.13). Rebuclajele previzute pe laturile de Nord, Sud si Est vor permite
repozifionarea noului vector x pe diagonala RS in scopul inlénjuirii pagilor de recurentd succesivi.
In ceea ce priveste calculele efectuate, toate celulele sistolice sunt identice. In ceea ce priveste
comunicatiile, celulele diagonale vor trebui specializate. Dupa cum a fost deja descris, in timpul
primei faze de calcul, componentele vectorului x, prezente inifial in diagonald, sunt propagate mai
intdi spre nord, pentru ca apoi si fie rebuclate spre sud. Componentele noului vector x sunt
propagate de pe latura de est si sunt pozifionate pe diagonald pentru declangarea urmatorului pas de
recurenta.

lllll

!

Conv

Fig. 4.13. Arhitectura logicd a RS

in diagonald componentele noului vector vor fi reflectate spre nord. Acest moment al schimbarii
directiei spre nord coincide cu startul urmatorului ciclu de recurenfa. Figura 4.14 ilustreazi reflexia

in diagonala a componentelor noului vector.
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3 ] .
RV

L R X, -
NS

X, -

O

Fig. 4.14. Propagarea vectorului x cu schimbarea directiei pe diagonala

Vom defini in continuare arhitectura logici a CS diferenjiind celulele diagonale de cele non -
diagonale. Pe baza acestor definifii arhitecturale, vom detalia toate calculele realizate intr-o celula.

4.2.4. Specificatiile celulei sistolice
Arhitectura general3 a RS a fost prezentatd in fig. 4.14. Vom preciza in detaliu operatiile

efectuate in fiecare celuld, precum si ciile de comunicatie asociate fiecarei celule. Figura 4.15 pune
in eviden|a aceste aspecte.

A
<} Nvi_j <}
Di; W
X U
+ PS,; >
v
Transmisii date: Transmisii date:
Dij=Di1y Djj=Djy
Uiy=Uinj i = Njjni
NviJ = NV,J.H
Calcule: Calcule:
PS,j = PS;ju +wyDy NVj; = Ujs1j ® NV
PSJJ = PSJ'J;\ + Wjj-Djj
a) non - diagonale b) diagonale

Fig. 4.15. Specificatiile celulelor sistolice
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Celula diagonala realizeazi virtual trecerea de la un pas de recurenti la pasul urmitor, prin
incércarea noii valori NV (noul vector x) in registrul U (Up). Din acest moment, noua valoare
devine valoarea curenta (actual3) a vectorului x deoarece s-a declangat pasul de calcul al unui nou
vector X.

Pentru completarea specificatiilor din figura 4.15 mai trebuie precizate doud conditii de
limita. Condifia aferenta laturii de nord care realizeazi rebuclajul se exprima prin:

Dyi=Uy,;
iar conditia de initializare aferent3 laturii de vest va fi:
PSi,l =0

ceea ce inseamnd cd se demareazi pasul recurential cu o sumi partiald nula. Vom vedea ci aceasti
condifie de inifializare cu zero nu va mai fi respectati in faza de invitare.

Complexitatea circulatiei datelor in cadrul RS reclami o etapi de sintezi, care ne va permite
introducerea unui simbolism de care vom face uz in cele ce urmeaza. Acesta ne va permite si
evidentiem migcarea conjugata a datelor care circuld in RS.

Prima etap3 constd in introducerea vectorului inmulfitor (x;) in refea. Aceastd etapa va
consuma N unitaji de timp.

W

Fig. 4.16. incircarea vectorului x,

in momentul in care vectorul x, atinge diagonala, va continua s3 se propage spre nord (reflectat spre
nord), pana pe latura de nord a rejelei. Aici este rebuclat (reflectat) pe direcia sud. Din momentul
rebuclarii, sumele partiale (PS) vor fi elaborate progresiv i propagate dinspre vest spre est (fig.
4.17).

Fig. 4.17. Rebuclarea vectorului x, pe latura de nord 5i generarea sumelor partiale PS
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in momentul in care prima suma partiala (devenita finala) atinge latura de est, prima componentd a
vectorului x, participanti la elaborarea PS atinge latura de sud (figura 4.18).

tzN?,N%

Fig. 4.18. Elaborarea sumelor partiale PS si aplicarea functiei de activare ¢

Din momentul in care prima suma parfiald (finald) atinge latura de est, incepe generarea
componentelor noului vector x.+, prin aplicarea funciiei neliniare 5. Componentele noului vector
vor fi repropagate spre vest pentru a se intilni pe diagonald cu componentele vechiului vector x;
(care revin din directia sud). Comparafia celor 2 vectori (pentru detecjia convergentei) se va face
deci in celulele diagonale (fig. 4.19).

Fig. 4.19. Revenirea pe diagonala si calculul convergentei

Elaborarea semnalului de convergenya global se realizeaza in paralel cu evolufia calculelor pentru al
doilea pas de recurenfi. Acest semnnal de convergen|a este procesat sistolic dinspre nord spre sud
(lanful de porti si elemente de memorare din figura 4.12) si procesarea sa va dura N cicluri (timpul
in care prima suma partiala parcurge distan{a de la diagonali pana la marginea de est a RS). in cazul
algoritmului Hopfield, daca se atinge convergenta, starea nu mai variaza (sumele parfiale nu se mai
modificd de la un pas de convergenfi la altul). Produsele suplimentar calculate nu vor modifica
rezultatele. Vectorul care sosesle pe latura de est poate deci fi extras, componentd cu componenti
imediat dupa detecfia convergeniei. In general, aceastd proprictate va fi exploatatd pentru
gestionarea operaiilor de intrare / iesire ale RS, pentru tofi algoritmii care fac apel la o recursivitate
a carei profunzime este limitatd de detectia unei stiri stabile.

Aceastd prezentare geometricd a circulafiei datelor in diferitele faze ale algoritmului nu
constituie o demonstratie a validitéfii acestuia. Pentru a demonstra validitatea algoritmului vom
relua ecuatiile elaborate in fig. 4.15 §i le vom exprima sub forma unui Sistem de Ecuatii Recurente
Uniforme (SERU). Vom demonstra apoi ca operatiile asociate transferurilor de date realizeazi
corect calculul dorit. Acest principiu va fi reluat pentru a valida, in secfiunile urmatoare, algoritmii
destinaji fazei de invitare.
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4.2.5. Descrierea Sistemului de Ecuatii Recurente Uniforme

Pentru refeaua Hopfield, functia de recunoastere se exprima prin ecuatia recurenti:

N
X = G[Zwij 'xj,,-lJ
=

unde:
i §ij sunt indicii spatiali
r este pasul de recurenti
t este indice temporal (va fi utilizat in continuare)
N ordinul matricii patrate W (matricea de coeficienti sinaptici)
c este functia de transfer neliniari

Vom scrie ecuatiile SERU care vor exprima functia fiecarui element component al celulei
sistolice precum §i comunicatiile acestuia. Aceastd descriere nu este posibilid decit pentru o RS
localizata.

Sumele partiale evolueazi in refea dinspre latura de vest spre latura de est (ec. 4.16); aceste
sume partiale sunt inifializate pe latura de vest prin injectarea unor valori nule (ec. 4.17).

PS,,, =PS - (4.16)
PS.. =0 (4.17)

it TW e D

Noile valori (componentele noului vector x) sunt introduse din directia est §i tranziteaza RS
spre vest. Aceste valori se obfin pe latura de est (in extertorul RS) prin aplicarea functiei neliniare o
sumelor pariiale obtinute in celulele de pe latura de est a RS.

NVi N = 0(PSi N, 11) (4.18)

in interiorul regelei noile valori tranziteazi spre vest (far a fi modificate) pan4 la diagonala:

NV,

ija

Nvi,jﬂ, -1
NViji= NVi s (4.19)

incepand de la diagonali §i pand pe latura de vest, noile valori vor reprezenta de fapt
rezultatul comparatiilor locale efectuate in celulele diagonale (convergenta):

NVj_j_|= j+l_j,|—|Ga NVj,jH.t-I (4-20)

Valorile care urc# traversind refeaua dinspre sud spre nord sunt descrise de ecuatia (4.21). Acestea
sunt noile valori receptionate in diagonali dinspre est si reflectate in diagonald spre nord (ec. 4.22).

Uijt= Ui 4.21)
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Uj.j.l = Nv_i‘j+|‘|.| (4.22)

U NV

il

Valorile descendente care traverseazi refeaua dinspre nord spre sud (ec. 4.23) provin din valorile
care au urcat spre nord §i care au fost rebuclate pe latura de nord a RS (ec. 4.24):

Dij= Dij e (4.23)
Di-Lj.l-'I
M Di.j.l
Dy o= Uij (4.24)

D / Ul.j.l-l

1Lj.t

Vom urmdri c3ile de acces la o celuld sistolici cu scopul de a ajunge la marginile RS; cunoagtem de
asemenea valorile de intrare $i momentele de timp la care acestea sunt aplicate la marginile RS.
Vom analiza mai intéi traseul notat cu 2 in figura 4.20. Vom pomni de la celula (i, j) si vom urca
pani la latura de nord a RS aplicand succesiv ecuatia (4.23):

Di.j1= Dijrin 4.25)

Pe latura de nord, valorile care urca dinspre sud (U), sunt rebuclate din nou spre sud, pe calea
descendent3 (D). Acest rebuclaj descris de ecuajia (4.24) ne permite s2 scriem:

Dy j i1 = U ji (4.26)
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i DY AU 4
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Fig. 4.20. Caile de acces la o celul sistolica

Calea ascendenta (U) pornegte din diagonal3 avand ca sursi calea NV de pe traseul notat cu 1. Vom
aplica succesiv ecuatia (4.21) pani la diagonali:

Ui = Utgen j,visgon
Ubjii = Ujj it 4.27)

Valorile ascendente (U) se objin din valorile NV calculate la marginea de est a RS (prin aplicarea
funciiei neliniare o) §i care sunt emise spre vest pani la diagonala (ec. 4.22).

Uj.jviget = NVj e i (4.28)

In sfarsit, daci aplicim succesiv ecuatia (4.19) pe calea NV (traseul 1) pani la marginea de est a
RS, obtinem:

NVj et i = NVj s, tisj- 1)

NVj i+t i = NVj N i (4.29)

Combinand ecuatiile (4.25) si (4.29) objinem:
D; j.t= NVj N tine (4.30)
Vom substitui in ecuatia (4.16) expresia lui D; j , obfinutd in (4.30):
PSij=PSijet + Wi NVjn i 4.31)

Pe latura de est a RS, conform (4.16), vom avea valorile:
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N

PSiv. =2 Wi, ' Dijuonein

=1

care in baza relatiei (4.30) devin:

N
PSI.N,I = an.j : Nv].N.l—ZN-ifj 4.32)

)=l

Aplicind (4.18) si (4.19) obfinem:

N N
NVl,N.l = G(Z Wi, .NVj,N.l—lN—Hj-! J = G[ZW.J .NVJ.N-I.I-ZN-HJ'] (4.33)

)=l 3=

Considerand originea timpului momentul introducerii primei componente din vectorul x in RS
(starea inijiala prezentata in fig. 4.16), si observand ca un pas de recuren{d are durata de 2N unitéi
de timp, atunci a i - a componenta a vectorului x va atinge latura de est a refelei (venind dinspre
vest) la momentele 2rN + i. Deci:

Xir =NV N, 20N+ (4.34)

Utilizand relatia (4.34) vom putea rescrie ecuafia (4.33) astfel:

N
NV|_N,2rN¢i = U(Zwi.j 'NVJ.N-l.ZN(r-I)q)
)=l

Rezulid astfel:

N
X, = O{lei.j 'xj.(r-l)] (4.35)
i

Am ar#tat deci ¢ SERU definit realizeazi corect produsele succesive W - x (pasit de recurena sunt
corect executafi). Operatiile descrise sunt implementate in celulele sistolice i, prin urmare RS va
efectua corect calculul iterativ. Demonstrarea validitifii mecanismului de detecjie a convergengei se
face dup3 acelasi principiu.

Demonstrafia prezentatd nu se referd decat la faza de recunoastere aferentd unui singur
vector de intrare. Gradul de utilizare a celulelor sistolice este dat de raportul dintre numarul de
celule active §i numarul total de celule disponibile (pe durata unui pas de recuren}). Gradul mediu
de utilizare se poate calcula la nivelul unui pas de recurenfd, contorizdnd celulele utilizate pe
parcursul celor 6 etape continute intr-un ciclu de recurentd; gradul mediu va fi foarte redus: 1/2 N.
Totusi, performaniele refelei pot fi mult imbunitatite si se poate ajunge chiar la un grad de utilizare
de 100 %, daci se ia in considerare o procesare in tehnica pipeline a vectorilor de intrare. in acest
scop, vom considera un sir de vectori aplicali succesiv la intrarea refelei. Fiecare vector este notat
cu un indice p care indicd numarul sdu de ordine in cadrul sirului. SERU definit anterior nu se va
modifica. Stiind c3 un pas de recuren{d are durata 2N unit3fi de timp, a i - a componenta a
vectorului de indice p va iesi din RS la momentul 2rN + i + p (cu p < 2N).
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Ecuatia (4.34) va deveni:

Xirp = NVi,N,ZrN+i+p Ps 2N (436)

Dacé substituim (4.36) in (4.33) objinem:

N
Xiep = G(Zwid .NVJ.N-I,ZN(r-I)+j+pJ (4.37)

$i, in final:

N
xi,r.p = G(Zwi.j .xj.Fl.p] p < 2N (438)
J=1

Dupi cum se poate constata din (4.38), indicele de aplicare a vectorilor p riméne neschimbat pentru
fiecare pas de recuren{a. Aceasta inseamni ¢ nu poate s3 apara confuzie intre vectori §i procesarea
in tehnicd pipeline se va efectua corect. In aceeasi maniera se poate ardta cd pipelining-ul nu va
afecta funcfionarea corectd a mecanismului de detecjie de convergenti.

4.3. Extensia arhitecturii pentru invitare

Principalii algoritmi conexionigti sunt constituifi din operatii matriceale si vectoriale simple
si din transformari neliniare (functia de activare). In cele ce urmeazi, vom arita c3 regula
Perceptronului, regula lui Hebb si cea a lui Kohonen pot fi implementate sub forma unui algoritm
sistolic. Pentru toate modelele, faza de recunoastere este identica si se rezumai la un simplu produs
intre matricea sinaptici W si vectorul de intrare x, urmat de aplicarea functiei neliniare o.
Diferentele apar la faza de invijare.

4.3.1. Resursele comune diferitelor modele

Regulile de invitare se bazeazi pe citeva operafii matriceale §i vectoriale rezumate in
tabelul 4.1.

Denumire Operatie Expresie malematici Identificator
Produsul unui vector cu transpusul sdu = matrice v.v' (1)
Sumi / Diferentd matriceala W =W, (2)
Functia neliniara Go(v) 3)
Produsul matrice - vector W-v (4)

Tabelul 4.1. Operatiile de baza utilizate in faza de invitare

unde:
v - vector coloand
W - matrice
c - functie neliniard
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Toate regulile de invifare vor putea fi construite cu ajutorul acestor operfqii de bazd (set de
primitive). Tabelul 4.2 prezinti cdteva reguli de invdtare precum i operaliile de bazd utilizate
pentru implementarea acestora.

Regula de invatare | Faza de recunoagtere Faza de inviare Operalii de baza
Hebb y=oW.-x) |[We=Wixx OIOI0)
Perceptron, Adaline y=o(W-x) W:=W+a(d-Wx)- x I EC)
Kohonen y=o(W-x)  |W;:= Wi+ aAAuwli,))x - W) 2)3) @)
Back Propagation y=o(W x) 8" = o'(p"h) ® (d-y) - strat de iesire | (1) (2) ) (4)

slal = Cr'(p[q]) ® (wlqﬂ])T_alqﬂl - stra-
turi ascunse
W= W+ -89 (x1'

Tabelul 4.2. Céteva reguli de invitare

unde:
x - vectorul aplicat la intrare
d /'y - vectorul dorit / real de iesire
W - matricea de coeficienti sinaptici
W, - linia 7 a matricii W
o - constlanta de invajare
A - functia de vecinitate (restricfioneazi actualizarea ponderilor doar pentru neuronii
i aflati in vecinitatea invingitorului I)
Aopo(i,]) - distanta intre neuronul i §i invingétorul I in spatiul topologic definit
o - funcfia de transfer neliniari (funcfia de activare)
8" - vectorul de eroare asociat stratului de iesire
819 - vectorii de eroare asocia(i straturilor interne (ascunse)

o'(p!¥) - vectorul derivatelor funcjiei de transfer in raport cu potentialele neuronilor
din stratul [q]

Am ardtat deja in paragraful alocat functiei de recunoagtere ci operatia (4) poate fi implementata pe
rejeaua sistolicd definitd. Operatia (3) a fost rejectati in exteriorul RS dar poate fi aplicata facil
datoritd accesibilitd{ii la datele care circula in interiorul RS (in momentul rebuclirii acestora pe
latura de est). In cele ce urmeazi vom arita ci si invijarea (dupd diferitele reguli) este
implementabild pe RS definita.

4.3.2. Regula lui Hebb

Vom considera deocamdata regula lui Hebb ca un mecanism de calcul §i nu ca unul de
invdjare (pentru simplificare). Performantele acestei reguli sunt insuficiente pentru a permite
aplicajii concrete. Totusi, mecanismul definit de regula lui Hebb este comun si altor reguli mai
evoluate (de exemplu regula "Delta projection") capabile de performante superioare.

Pentru actualizarea ponderilor w;; trebuie sa dispunem, in fiecare celula (i, j), de valorile x;,
X;. Aceasla se va realiza prin introducerea vectorului x in diagonala RS si obligdndu-1 sa circule
simultan spre Nord si spre Vest. Baleiajul realizat de cele doua directii perpendiculare va pune la
dispozifia fiecdrei celule sistolice (i, j), dubletele (x;, x;). Va fi suficient sa se calculeze produsul
Xi X; §i s4 se adauge valoarea obtinutd la valoarea coeficientului sinaptic local. Circulafia datelor
este prezentata in figura 4.21.
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Fig. 4.21. Circulajia datelor in RS pentru regula lui Hebb

S& notdm c3, pe durata fazei de invifare, ponderile sinaptice W nu trebuie si interacfioneze cu
datele care traverseaza RS de la Vest spre Est. Dispozitivul de inmultire din CS este deci liber si
poate fi utilizat pentru calculul produselor locale x;- x;. Fiecare CS trebuie s memoreze activitatea
neuronilor i si j, s& calculeze produsul x;- x; §i s3 adauge rezultatul la valoarea ponderii sinaptice
locale. Acesle operatii sunt realizabile cu o CS a cirei structur’ intem este descrisi in figura 4.22.

a).

a) nediagonala b) diagonala

Fig. 4.22. Resursele interne ale CS

Circuitele de inmulfire §i impértire au fost prevazute §i pentru faza de recunoagtere. Principalele
diferente se vor referi 1a secvenliere si la liniile de date prin care se acceseaza resursele inteme ale
CS. Ca si in cazul fazei de recunoastere, celulele diagonale au o structurd de comunicatie ugor
diferiti de celelalte celule. Celulele diagonale trebuie s& asigure retransmiterea componentelor
vectorului de stare spre latura de nord a RS. Dar, pentru faza de invajare, ea trebuie si riména de
asemenea (ransparentd pentru a transmite vectorul de stare spre latura de vest. Aceasta permite o
retransmitere care sincronizeazi baleiajul planului de ponderi sinaptice de catre cei doi vectori de
stare identici (dar pe directii perpendiculare). Aceste modificri sunt redate in figura 4.22. b), unde
se poate observa legitura dintre registrul NV si registrul care emite componenta x; pe directia nord.
Aceasta legatura se va putea realiza cu ajutorul unui multiplexor suplimentar in structura celulei.

in cele ce urmeazi vorn arita ca aceasti structurd definitd poate calcula produsul unui vector
cu transpusul siu si ci matricea rezultat poate fi addugatd matricii curente de ponderi sinaptice.
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4.3.3. Functionarea RS pentru [aza dc invitare Hebb

Vom defini ecuajiile SERU aferente acestei [aze. Sumele partiale vor evolua in RS dinspre

marginea de vest spre cea de est (ec. 4.39). Sumele parfiale injectate pe latura de vest a retelei se
obfin din valorile NV care tranziteaza RS dinsprc cst spre vest (ec. 4.40).

PS; PS;;.

pS|._|.l = PSLJ-I.(-I 4.39)

| —e NV

PS\, 1= N\/l_ 1ol (440)
Noile valori (NV) sunt introduse prin latura de est a retelei §i tranziteazad RS pani la marginea de
vest.

i NV,

[SAAMT

NV.__,_( = NV,..,. 111

(4.41)

Valorile ascendente traverseaza rejeaua dinspre sud spre nord (ec. 4.42) si sunt obtinute din noile
valori (NV) reflectate pe directia nord de catre celulele diagonale (ec. 4.43).

ULJ, = U,. L)l (442)

£ "

'
U ., NV

U o =NV, o

(4.43)
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Valorile descendente tranziteazi din nord spre sud (ec. 4.44), §i provin din valorile ascendente care
sunt rebuclate pe latura de nord (ec. 4.45).

D; ;1= Diyj, (4.44)

! !

D

Ljt 1,j.t=1

Dyj,e=Upj (4.45)

Fiecare pondere sinaptici este actualizatd local cu produsul dintre valoarea descendenti si cea
tranzitata prin registrele PS.

Dl it NVI it
:vi.j.l
PS; ;. Ui
Wi t= Wi +PSiju-Diju (4.46)

Pentru o celuli (i, j), vom relua traseul in spatiu si timp pand la atingerea unei laturi a RS. Vom
prezenta mai intai traseul notat cu 1 in figura 4.23. Pornind dintr-o celuld oarecare (i, j), vom urmari
traseul spre directia vest pani la rebuclaj. Aceastd operafie va fi efectuatd prin aplicarea ecuatiei
(4.39) pentruj < 1.

PSij = PSi iy, gy = PS4
Am ajuns pe latura de vest a rejelei si aici vom aplica ecuatia (4.40):
PSi_JJ =NVL 114 (447)

Refacem apoi traseul pana pe latura de vest a RS, pe traseul NV, prin aplicarea succesivd a ecuatiei
(4.41).
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NVi 1 = NVi e e = NVin N+ (4.48)
U
m
\ A
1 AU [k
\ N-j
NV
i
i P O’é
\\00,} N
%
NV
® ] ]'; N
R
]
v
<t N >
Fig. 4.23. Caile de acces la celula (i, j)
Deci, pentru traseul | am obtinut:
PSI.J‘I = NVI.N. 1-j-N+1 (449)

Vom urmdri acum traseul 2, asa cum esle indicat in figura 4.23. Aplicind ecuatia (4.44) pani la
latura de nord a RS (i < 1), obtinem:

Di .o = Din iy = Dij i+
Rebuclajul pe latura de nord se va face conform ccualiei (4.45):
Dy =Upj i
Coboréam apoi pani la diagonala RS. aplicind succesiv ecuatia (4.44):
Ui = Usggenag, viegeny = Ui jeisjsl
Reflexia directiei pe diagonala se face dupd ccuatia (4.43):
U et = NV e i

Pe baza ecuafiei (4.41), pe care o aplicdm succesiv pina la j = N, vom reface traseul pani la latura
de estaRS:

NV et g™ NV o v g0 = NV N riovs
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Rezumind, pentru traseul 2 obinem:
D; j 1 = NVj N, 1N+ (4.50)
Aplicdnd ecuatia (4.46), objinem ecuatia de actualizare a ponderilor sinaptice:
Wi j 1= Wi j et ¥ NVi N gnc NViN i 4.51)
Din expresia (4.51) deducem ci indicii temporali aferenti variabilelor NV depind de localizarea
spatiald a celulei. Daca vom considera c3 toate componentele vectorului sunt aplicate simultan pe

latura de est a refelei, celula nu va receptiona corect componentele (x;, x;) ale vectorului din cauza
diferentei de lungime intre cele 2 trasee (fig. 4.24).

r’jg

i [T ko ?
N j
NV
) x
)
i|DY Q
2,
%, N
%
NV
«--- « X;
olam
KAl
j
v
<} N >

Fig. 4.24. Lungimea celor doud céi de acces la celula i, j

Traseul 1 are lungimea N + j iar traseul 2 are lungimea N + i. Va trebui s3 introducem un decalaj
temporal in aplicarea componentelor vectorului x care va compensa diferenta de lungime. Aplicarea
vectorului x se va face astfel:

NV Nt = Xk, 1k (4.52)

in concluzie, vom respecta constrangerea fixatd deja de a aplica componentele vectorului in paralel
si simultan celulelor de pe diagonala RS, aya cum indica figura 4.25.
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RS

Fig. 4.25. Aplicarea vectorului x
Relatia (4.51) poate fi rescrisa utilizdnd componentele vectorului x:

Wi ™ Wije T XoN NG NVj N, ti-N-j
Wi jt = Wit T X eigoN - Xj, t-i-N

Daca eliminim indicele temporal carc esic identic pentru cele doud componente ale vectorului x,
objinem:
WII,J,I = \".I,_]_ -1 X Xj (453)

Circulatia datelor §i operatiile locale descrise. asociate cu decalajul temporal la introducerea
componentelor vectorului x, permit calculul matricii W conform cu regula lui Hebb.

Ansamblul de ecuatii (4.39) pind la (4.48) constituie un SERU deoarece nu contine decat
translatdri independente care opereazi asupra indicilor. Pentru a finaliza demonstrafia, mai trebuie
definita o functie de timp T compatibild cu dependentele definite prin ecuatiile elaborate, si aleasa o
funcjie de alocare A care va atribui operatii concurente diverselor procesoare. Pentru a obfine
reteaua descrisi, functiile T si A vor fi:

TG, j, 0=t
AG =)

S4 notdm cA sunt posibile si alte functii T si A dar vor conduce la implementiri diferite. Acesle
functii corespund vectorilor de proiectie d si s definifi in capitolul 3.

Am ardtat ca operatiile (1) st (2) din 1abelul 4.1 pot fi implementate pe RS bidimensionald
definitd, asigurdnd functionarea RS pentru regula lui Hebb. Vom ardta cd aceste operatii vor permite
deopotriva implementarea regulii Perceptronului.

4.3.4. Regula Perceptronului

Algoritmul Perceptronului, prezentat sintetic la 1.5, poate fi simplificat pentru a pune in
evidenta produsul scalar W - x, ca indicator in procesul de ajustare a ponderilor. Regula poate fi
rescrisa:

pas 1: Daca iegirea doritd d asociati vectorului de intrare x este negativa, schimba semnul lui
X
- dacad=1awnci.
Z=X
- dacad =l awnci.
z=-x
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pas 2: Daca W - z < 0 atunci,
W=W+az
unde: o - constanta de invitare
W - vectorul de ponderi sinaptice de dimensiune P

Primul pas al algoritmului va fi implementat in exteriorul RS. El consti in pregitirea datelor de
intrare; semnul vectorului de intrare x va fi setat la valoarea celui al iesirii dorite d (se obfine
vectorul z). Pasul 2 va fi executat pe RS care va fi configurati ca pentru faza de recunoastere
(paragraful 4.2.1). Refeaua sistolicd va fi identicA cu cea prezentati la 4.2.1 dar matricca W se
reduce la un simplu vector de dimensiune P (numdrul de intriri in RN). Va exista apoi o singurd
iesire (cea care corespunde singurului neuron din structura Perceptronului).

P intran
B35

V\ | iesire
componentele
vectorului W

componentele
vectorului x

Fig. 4.26. Structura RS pentru regula Perceptronului
Pentru execufia pasului 2 trebuie examinat semnul produsului scalar W - z care ne va indica daca

ponderile sinaptice trebuie ajustate sau nu. Aceasta operatie va fi realizatd simplu printr-o funcfie de
tip treapta (fig. 4.27).

YA

Wxz

Fig. 4.27. Functia o de tip treapta

Regula de ajustare a ponderilor sinaptice va fi:

W:=W+ a-z-c(WT-z)
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unde:
wl
W, . . .
W=| ° - veclorul ponderilor sinaptice
WT’
Zl
22 . . .
z= - veetorul de intrare (cu semnul ajustat conform pasului 1)
zZ

Regula de ajustare a ponderilor revendica operatia (1) din tabelul 4.1; corectitudinea execujiei
acestei operafii pe RS definita a fost demonstrata la 4.3.3.

Pe parcursul calculului valorii dc icsire (v). vectorul de intrare (z) va continua si circule in
refea pe directia verticald. El va fi disponibil, pentru fiecare CS, exact in momentul in care §i
indicatorul de modificare s(W" - z) va [i prezent in celula respectiva. Pentru ajustarea ponderilor
sinaptice va fi suficientd adaugarea valorii « - z, la valoarea curenta a ponderii w;. Circulatia datelor
in RS este prezentata in figura 4.28.

RS

!

\V

Fig. 4.28. Circulatia datclor in RS pentru regula Perceptronului

Arhitectura fiecirei CS va fi identica cu cea devvoltata pentru regula lui Hebd. Sumatorul riméine
nemodificat, iar multiplicarea cu constanta de invatare a (subunitard) se poate realiza printr-o
simpla deplasare la dreapta (impdrlirc cu ¢ constanti supraunitara).

in cazul implementarii unui singur Perceptron, RS va fi subutilizatd. Am putea exploata
paralelismul si independenja operatiilor din RS pentru a implementa atijia Perceptroni céte linii de
celule existd in RS, realizand astfel un sistem asociativ de tip memorie asociativ sau clasificator
liniar. Numdarul de intrari, pentru fiecare Pereeptron, va fi identic si este limitat superior de numarul
de coloane din RS (figura 4.29).
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componentele vectorului x

N iesgin

N iegiri

P intriri

Fig. 4.29. Retea formati din mai mulfi Perceptroni

Aceastd forma de refea o regisim in cadrul RN feedforward multistrat utilizate frecvent in aplicatii.
Analiza efectuati pana n acest moment ne permite si extindem posibilititile RS si la o alta regula
de invitare: auto-organizarea elaborati de Kohonen.

4.3.5. Regula lui Kohonen

Regula lui Kohonen (in varianta inifiald), se aplici pe o structurd cu doud straturi de
interconexiuni. Primul strat este startul de interconexiuni plastice asupra ciruia va acfiona
algoritmul de invatare (paragraful 1.8). Al doilea strat este un strat de interconexiuni laterale, care
cableazd explicit un operator Laplacian destinat ortogonalizarii vectorilor de iesire. Vom
implementa fizic ambele straturi pe aceeasi RS bidimensionald. Figura 4.30 indici dispunerea
datelor in cadrul RS.

Matricea unitate (PxP)

Matrice nula

N iegiri
v Niesin
Stratul
de conexiuni Stratul .
plastice de conexiuni P inrari
laterale

Fig. 4.30. Dispunerea matricilor de interconexiuni in cadrul RS

RS va contine patru matrici de coeficienfi. Matricea unitate de dimensiune (P x P) va servi la
recopierea valorilor vectorului de intrare cu scopul de a facilita circulajia acestuia in cadrul RS.
Matricea nuld de dimensiune (N x P) va interzice toate interacjiunile dintre valorile de intrare si
potentialele neuronilor in timpul fazei de formare a zonei din jurul neuronului i‘nvingﬁtor (zona de
activitate maxima). Matricea stratului plastic de dimensiune (N x P) va contine toale ponderile
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sinaptice aferente stratului de conexiuni plastice. Matricea de conexiuni laterale este o matrice
formata din benzi diagonale, de dimensiune (N x N) si care defineste vecinitatea de interacjiune
dintre neuroni (functia de vecinatate). Ea va fi utilizata in faza de formare a zonei de activitate
maxima. Dupa definirea structurii RS, vom descrie trasecle de comunicajie prin care se vor pune la
dispozifia fiecirei CS informaiile necesare ajustarii ponderilor sinaptice.

Regula de invatare originala formulati de Kohonen se descompune in doui faze de calcul:

o Evaluarea activitaii neuronilor in urma aplicarii unui vector de intrare
» Aclualizarea ponderilor sinaptice in funcjie de activitatea calculatd si vectorul de
intrare aplicat.

Prima faza se descompune, la randul ei, in 2 sub-faze:

e Calculul activitifii initiale (potentialului) fiecirui neuron in urma aplicarii unui vector
de intrare. Aceasta Tnseamna efectuarea produsului dintre matricea sinaptica W (N x P)
si vectorul de intrare x(P); rezultd un vector de lungime N ale cidrui componente
reprezinti activitatea inifiald a fiecarui neuron;

e Evolufia si stabilirea activititii neuronilor prin interconexiunile laterale (N x N).
Aceasta inseamnd calculul vectorului de activitate (de potentiale) final; aceastd etapi
necesitd un anumit numir de iteratii pentru a asigura instalarea unei activititi
(potentiale) stabile. Kohonen denumea aceasta fazi: formarea "bulei" de activitate.

Cele doua sub-faze sunt descrise in figura 4.31.

Componentele vectorului x

Componentele vectorului x

Sume pariale
a) pozitia inijiala a vectorului de intrare b) activitatea RS in timpul calculelor

Fig. 4.31. Calculul vectorului de activitate

Procesele ilustrate in fig. 4.31 sunt identice cu cele descrise anterior. Vectorul x este plasat in
diagonala RS, tranziteazi spre nord unde va fi rebuclat spre sud. Cind atinge zona de coeficienii
sinaptici W, va fi generat vectorul de sume partiale PS care va evolua pina in momentul in care
ultima componenti a vectorului x atinge latura de sud a RS,

Procesul de evolujie §i stabilizare a “bulei” de activitate are o dinamici identici cu cea a
fazei de recunoastere aferenta retelei Hopfield. Acesta constd in calculul iterativ al produselor dintre
matricea de interconexiuni laterale §i vectorul de activitate obfinut anterior, pana la stabilizarea
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vectorului de activitate. Am ardtat ci aceastd operajic poate fi implementatd pe RS definita
(paragraful 4.2). In acest caz funcfia neliniar3 o nu se va aplica dupi calculul fiecarui produs.

Pe durata acestor iterafii, vectorul de intrare x trebuie conservat si sincronizat cu miscarea
vectorilor de activitate. Structura pitrati a RS, cu cii de comunicafie de lungimi egale, asigura
aceastd sincronizare, dupa cum rezulti din figura 4.32.

Componentele vectorului x

vectorul de activitate (potentialele neuronilor)
Fig. 4.32. Sincronizarea circulafiei vectorilor de intrare si de activitate in interiorul RS

Dupi faza de stabilizare a “bulei” de activitate, vom observa cé existd neuroni cu activitate
intensd (potential ridicat) §i neuroni cu activitate slabd. Potentialul neuronilor este comparat cu o
valoare de prag, convertit apoi de o functie treaptd in valorile +1 si 0. Functia prag transforma
potentialul intr-un indicator de stare care va indica neuroni ale céror ponderi sinaptice trebuie
ajustate. Ajustarea va fi calculatid pe baza componentelor vectorului de intrare x, prezent in primele
P CS de pe diagonali (fig. 4.33).

Componentele vectorului x

| - Componente nule

Regiune de activitate ridicat
(componente egale cu +1)

Zoni de ponderi sinaptice ce urmeaza
a se actualiza

Fig. 4.33. Circulatia datelor in RS pentru actualizarea ponderilor sinaptice
Se aplica sistemul de circulatie a datelor prezentat anterior; vectorul de activitate (transformat in

vector indicator de actualizare in momentul aplicdrii funcfiei treaptd) va traversa planul de
conexiuni plastice. Zona de intersectie dintre coloanele vectorului de intrare i liniile vectorului
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indicator de actualizare determina ponderile sinaptice ce vor fi actualizate. Ajustarea s¢ va face
dupa urmitoarea regula:

e pentru neuronii i a caror potential este +1:
wij = Wi+ o (X — Wyy) (4.54)
e pentru ceilalfi neuroni (care au potentialul 0), ponderile rimén nemodificate.
Considerdnd vectorul de activitate y € [0,11", formula de actualizare a ponderilor sinaptice devine:
wij == wij+ o-(Xi — Wij)-yj (4.55)

Aceasta inseamna c3, pentru fiecare coeficient wj, se evalueazi diferenta dintre componenta x; a
vectorului de intrare i ponderea w;; aferentd. Se calculeazi apoi produsul dintre diferenja objinutd
si componenta yj a vectorului de activitate. Dacd y; = ] atunci ponderea w;; va fi ajustatd, daca y; =0
atunci ponderea wj; rimane nemodificala.

invatarea este deci integrat in sistemul de circulatie a datelor. Avantajul metodei rezida in
localizarea fizica a operatiilor care, printre altele, pot fi realizate in paralel. Ca si in cazul functiei de
recunoaglere, refeaua sistolica va admite un flux de vectori x aplicati in sistem pipeline pe intrare.
RS. compusi din (N + P)? celule sistolice poate confine simultan 2(N + P) vectori de intrare
procesati in tehnici pipeline. Suplimentar, structura care se bazeazd numai pe conexiuni locale
permite o extensie simpld a RS prin simpla interconectare a mai multor subrefele sistolice.

Vom prezenta in cele ce urmeazi forma matricii de interconexiuni laterale i vom discuta
céteva probleme legate de normalizarea datelor.

A. Constructia matricii de conexiuni laterale

Faza de formare a bulei se bazeazi pe un mecanism de competitie intre neuroni. Competitia
se realizeaza printr-o interactiune intre neuroni. Interacfiunea se defineste prin valoare si prin razi
(in general o funclie de tipul “Paliric de mexican™). In cazul implementirii noastre aceasti
interacfiune poate fi modelatd printr-o matrice de interconexiuni care realizeazi o forma de
convolutie intre celule. Pentru o refea de N neuroni, aceastd matrice are N? elemente. Ea este
definita de cétre utilizator in functie de aplicafia aleasd. Prin aceasta matrice, se pot defini vecinatayi
de forme i dimensiuni diferite.

Sa considerdm o refea SOFM formata din 9 neuroni; aceasta refea poate fi organizati in linie
(refea monodimensionald), in plan (refea bidimensionald) sau sub formi de cub (rejea
tridimensionala). Refeaua SOFM realizeazi o proiecfie a unui spatiu de dimensiune mare (spatiu de
intrare) pe un spajiu de dimensiune redusa (spafiu de iesire). in spafiul de reprezentare ales,
marimea zonei de interacfiune poate varia, adicd fiecare neuron poate interactiona cu vecinii sii
pana la o anumita distania.

Matricea de interconexiuni va fi deci o matrice formata din benzi, diagonale in cazul unui
spafiu monodimensional §i a unei vecinatdyi directe. Va fi o matrice pitrati construita astfel:

¢ sec eticheteaza (numeroteazd in ordine) fiecare neuron din refea;

» se completeazd elementele matricii de interconexiuni cu valorile de interacjiune dintre
fiecare cuplu de neuroni.
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Vecinitate
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a) functia de interactiune

c) refeaua SOFM liniara consideratd

Fig. 4.34. Rejele SOFM monodimensionale; exemplu de vecinitate i
matricea de interconexiuni asociati

[T

a) Vecinatatea b) Matricea de interconexiuni

Fig. 4.35. Refele SOFM bidimensionale; exemplu de vecinitate si
matricea de interconexiuni asociata

Solutia utiliz4rii unei matrici de interconexiuni prezinti mai multe avantaje:
e mirimea vecinatitii nu este fixa; ea depinde de elementele matricii;
e utilizatorul poate optimiza funcfia de interacfiune in functie de rezultatele obfinute;

e RN poate fi extinsi firi nici o dificultate.

Dezavantajul major al acestei solufii rezida in dimensiunea matricii de interconexiuni; ea are
dimensiunea N x N pentru o rejea SOFM compusa din N neuroni.
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Validitatea acestui principiu a fost experimentata prin simulari pe o refea SOFM de 15 x 15
neuroni dispusi in plan. Dupa prezentarea vectorului de intrare tofi neuronii au prezentat un m'vel de
activitate (potential) dependent de gradul de apropiere (proximitate) dintre vectorul"df intrare
aplicat si vectorul ponderilor sinaptice aferent neuronului in cauzi. Pe du_rata formarii "bulei de
activitate" (procesul iterativ care implici matricea de interconexiuni), potentialele au evoluat spre o
stare stabila de tipul celei prezentate in figura 4.36.

D Activitate nula
I Activitate maxima

Fig. 4.36. Formarea unei zone de activitate stabila

Toti neuronii din zona (zonele) de activitate intensd vor suporta procesul de ajustare a ponderilor
sinaptice asociate; restul neuronilor nu vor beneficia de ajustare.

B. Normalizarea datelor

Algoritmul lui Kohonen se bazeaza pe misurarea distanjelor dintre vectorul de intrare si
vectorii de ponderi sinaptice. Aceasta masura se poate realiza prin produs scalar, calcul de distante
euclidiene, Manhattan etc. Rejeaua sistolicd propus3 favorizeazi masurarea distantelor cu ajutorul
produselor scalare. Vectorii de intrare §i de ponderi vor trebui si aibi norme comparabile astfel
inct potentialele neuronilor si reprezinte cit mai fidel diferengele unghiulare dintre vectori.

Trebuie deci, teoretic, s se parcurga un proces de normalizare a vectorilor de ponderi, dupa
fiecare proces de ajustare. Normalizarea impune un calcul global care este incompatibil cu
arhitectura distribuitd a RS care lucreaza exclusiv local. Aceastd constringere poate fi eliminati
ugor daca sc opereazi cu vectori de intrare normalizati. In acest caz, a fost demonstrat [OJA 82] ca
norma vectorilor de ponderi sinaptice tinde statistic spre norma vectorilor de intrare. in baza acestui
fapt. produsul scalar va reprezenta o masurd corectd a unghiului dintre vectori si deci masoara
corect proximitalea aceslora. Aceasli proprietate a fost demonstrata prin simulari,

4.4. Evaluarea Retelei Sistolice propuse
Calitatea unei implementari depinde de criteriile de evaluare utilizate. Vom utiliza un set de

criterii cu scopul de a pune in eviden|a principalele calitafi precum si deficientele solufiei sistolice
propuse.
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RS propusd reprezintd o implementare care integreazi sinapse. in contextul unei
implementiri VLSI, paralelismul masiv reprezint3 un factor esenfial. Paralelismul trebuie sa fie cat
mai fin posibil pentru a reproduce structura distribuiti aferents RN. Orice multiplexare a calculelor
va conduce la reducerea calitéilor intrinseci aferente refelelor conexioniste: reprezentare distribuita
§i toleranti la defect. RS propusi satisface aceste condifii deoarece fiecare sinapsa este integrati
intr-o celuld sistolica proprie (cel mai fin paralelism posibil).

Viteza de procesare reprezinti de asemenea un factor determinant care trebuie sa justifice
solufia propus3. Vom vedea ci RS propusa este capabilid de performante deosebite (comparativ cu
alte implementari) deoarece permite procesarea in tehnici pipeline a vectorilor de intrare.

Observabilitatea functiondrii este facilitata de circulafia datelor in interiorul RS. Potentialele
neuronilor pot fi accesate (observate) pe latura de est a RS, tnainte i dupi aplicarea funciiei de
transfer. Controlul algoritmilor §i vizualizarea starii RN sunt de asemenea asigurate. Evolutia
ponderilor sinaptice nu poate fi observati "on - line" datorita cilor de date comune, care permit atit
incdrcarea matricii W cat §i tranzitarea componentelor vectorilor de intrare. Aceastd situatie
conduce la ideea implementarii unor cii de date separate pentru incircarea matricii W. Aceasta va
permite implementarea eficientd 2 RN multistrat deoarece in timpul calculelor aferente stratului
curent, in paralel se poate incirca matricea de ponderi aferent3 stratului urmitor. Vom analiza
aceasta solutie In capitolul dedicat perfectiondrii RS propuse.

Integrarea fazei de invafare este posibild prin compunerea operatiilor de baza executate de
RS. RS poate fi configuratd dupd necesita}i, in ideea implementarii celor mai diverse reguli de
Invitare.

Extensibilitatea refelei este posibila datoriti interconexiunilor exclusiv locale. Comunicatiile
se reduc la legituri cu cei mai apropiaji vecini ceea ce permite o crestere virtual nelimitatd a
dimensiunii RS. Vom vedea in cele ce urmeaza cé formatul de reprezentare a datelor reprezinta un
factor de limitare fizica, care poate fi in parte compensat prin utilizarea unei aritmetici care ine cont
de depasirile de capacitate de reprezentare. Dimensiunea RS propuse (care integreaza sinapse)
reprezint un factor limitativ care pare prohibitiv daca il comparam cu solutiile care integreaza
neuroni. Numdrul de sinapse creste proportional cu pétratul numérului de neuroni dar aceastd
cregtere este indispensabild dacd dorim s& asigur8m caracterul de generalitate al RS. In cazul
circuitelor neuronale dedicate, va fi posibild optimizarea numarului de CS in funcfie de forma
matricii W (diagonala, simetrica etc.).

Simplitatea si identitatea structurii celulelor sistolice reprezintd un mare avantaj in faza de
proiectare. Odat3 construitd o CS, ea va fi multiplicatd pentru realizarea RS in ansamblu. Dup2
amplasament (pe diagonala sau in afara diagonalei RS), comunicatiile CS vor fi specializate i se va
putea construi orice forma de rejea.

4.5. Arhitectura RS
4.5.1. Specificatiile celulei sistolice
Fiecare CS execuld urmditoarele operatii:

e emisie / receptie date la / de la celulele vecine: Nord, Sud, Est, Vest;

e memorarea coeficientului sinaptic wjj, a rezultatului parjial PS;;, a elementelor vectorilor
care se transferd in sens ascendent §i descendent in interiorul RS (Upj;;, Downy), si a unui
element din vectorul rezultat NVy;
calculul unei sume ponderate (PSj) cu detecjia depdsirii capacitjii de reprezentare;

e compararea a doud valori pentru deteciia convergeniei;
modificarea ponderii sinaptice (w;) In procesul de invétare.
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4.5.2. Formatul oeperanzilor

Oricare ar fi faza executatd in RS (recunoastere sau invifare), toate CS executd aceleasi
operalii de calcul:

¢ in cadrul fazei de recunoastere:
PSij=PSij1 +Diij-wij (4.56)
¢ incadrul fazei de invajare:

wi = wij+a-Dipj- PSiji 4.57)
Wi j = Wiy + o(Dit - Wi j) (4.58)

Variabilele care intervin in cadrul algoritmilor neuronali sunt booleene (Hopfield, Perceptron) si
respectiv reale (4daline, Kohonen etc.). Reprezentarea datelor se poate face in virguld fixa sau in
virguld mobila. Reprezentarea in virgula fixa este caracterizatd de un domeniu de reprezentare si o
precizie a reprezentirii mai reduse; ea revendic insa dispozitive de adunare / inmulfire mai simple
din punct de vedere structural. Reprezentarea in virgul flotanti extinde domeniul de reprezentare si
precizia dar revendica dispozitive de adunare / inmulfire mai complexe. Evaludrile ficute pe cale
experimentala au relevat ca o reprezentare in virgula fixa pe 8 biti ofera suficientd precizie (pentru
algoritmii conexionisti studiali). Deci, registrele NV, Down si Up vor avea lungimea de 8 biti (intr-
o prima varianti care conduce la o structurd mai simpla a CS).
Registrul coeficientului sinaptic (W) va contine valori care rezultd din doud surse posibile:

* invdfare externa;
e invatare internd.

in cazul invatarii externe, calculul coeficienilor sinaptici va fi realizat de calculatorul gazda, in
virgula flotantd. In acest caz, reprezentarea in virguld flotant3 trebuie redusi la o reprezentare in
virguld fixd pe p biti, dupa ce in prealabil coeficientii fiecarei linii au fost normalizati prin
procedura urmaitoare:

® seva uliliza o functie MaxAbs(.) care genereazi cea mai mare valoare (absoluta) dintre -

toate valorile coeficientilor ce aparfin unei linii a matricii W;
e pentrui=1,...,N
pentruj=1,...,N

Wi

W= ———
MaxAbs(W,)
unde W; - linia i a matricii W
Aceasti operatie de normalizare are 2 consecinte asupra matricii W:

e pierderea simetriei;
e scaderea preciziei.
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In cazul refelei Hopfield, pierderea de simetrie este fird consecinte pentru faza de recunoastere.
Daci funcia de transfer este sign(.), avem urmitoarea proprietate:

o(a - x) = o(x) dacaa>0 (4.59)
dar: ; >0 4.60
’ MaxAbs(W,) (5.660
ceea ce inseamnd ci:
o —L x|-o) @.61)
MaxAbs(W,) | '

In ceea ce priveste precizia, mai multe simulari au aritat ci pierderea de precizie este fara
consecinte asupra comportamentulul RN in faza de recunoagtere, atita timp cat:

p2logs(N) + 1 (4.62)

Optand pentru p = 8, rezultd ca vom putea construi 0 RN de 128 neuroni fira a suporta o degradare
a performanielor din cauza preciziei de reprezentare.

Reprezentarea intreag pe 8 biji va conduce la o structuri foarte simpla a celulei sistolice. In
cele ce urmeazi vom prezenta etapele de proiectare a CS pentru p = 8. Pentru modele conexioniste
mai complexe, valoarea p = 8 va fi revizuita §i CS reproiectata.

in cazul invitarii interne, calculele se vor executa in interiorul RS in virguld fixa iar
rezultatele vor fi aproximate prin trunchiere.

Registrul PS va avea o lungime care depinde de lungimea registrului W si de numarul de
neuroni simulafi de refeaua sistolica. Daca notim:

k - numarul de biti alocati pentru reprezentarea componentelor vectorului x (1atimea
registrelor Down si respectiv Up).

p - lajimea registrului W (numarul de biti)

m - lifimea registrului PS (numarul de bifi}

N - dimensiunea refelei sistolice (N x N celule)

in baza relatiei (4.55) putemn scrie:
m=k+p+log;N (4.63)

Pentru prima variant3 de CS, vom avea m = 8 + 8 + 7 = 23 bifi. Vom aloca registrului PS 24 bii
{multiplu de 8).

Cei 24 bifi ai registrului PS trebuie transmisi de la o celuld la alta din directia vest spre est in
timpul elaboririi potenjialelor neuronilor. Transmisia se poate realiza in serie sau in paralel. In
cazul paralel, transmisia se face intr-o singura perioada de tact dar revendica:

o un dispozitiv de inmultire paralel;

e un bus de comunicafie cu latimea de 24 bifi;
o 24 pini de intrare / iesire pentru fiecare linie 2 matricii W.
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in cazul serial, transmisia este de 24 ori mai lenta dar comunicatiile intre celule se vor r_ealiza pe un
singur fir. Sumatorul gi circuitul de inmulfire din interiorul CS vor lucra secvential §i vor avea o
structurd mult simplificata. .

Vom refine (pentru inceput) transmisia seriala, pe care o justificim pe baza a 2 considerente:

e structura internd a celulei sistolice trebuie si fie cdt mai simplid pentru a putea
implementa un numér cdt mai mare de celule (sinapse);

e viteza de calcul a RS trebuie corelati cu largimea de banda a canalului de comunicalie
dintre RS si calculatorul gazdi. Daca largimea de bandi a canalului de comunicalie este
inferioar3 vitezei de calcul a RS, RS va recurge la stiri "wair".

Palru comenzi determina funcfionarea CS in 4 moduri de lucru:

RESET: sterge toate registrele interne ) o
CLEARX: sterge loate registrele cu excepjia registrului W (coeficientii sinaptici).
SHIFTW: conjinutul registrului W se deplaseazi cu o pozijie pe fiecare impuls de tact.

Comanda va fi utilizatd pentru incdrcarea matricii sinaptice W in RS, din
directia nord spre sud.

COMPUTE: continutul tuturor registrelor se deplaseazi cu un bit pe fiecare impuls de tact
si se elaboreaza suma parfiald PS care se transmite, bit cu bit, spre est (serial).

Celulele diagonale se deosebesc de cele nondiagonale prin modul de comunicatie. Pentru diagonale,
intrarea din est este "reflectati" spre iesirea de nord pentru a permite transmisia noii valori a
vectorului x in RS, pentru iterafia urmitoare. Pe iesirea spre vest celula diagonald transmite
rezultatul comparatiei locale dintre vechea valoare x;; §i noua valoare x;; (evaluarea convergeniei
algoritmului in faza de recunoastere - refeaua Hopfield). in faza de invafare, noua valoare
tranziteazi de la vest spre est atét celulele diagonale cat si cele nondiagonale.

Interfajarea CS se face prin 4 intrari §i 4 iegiri seriale, i cAteva semnale de comandi:

CLK - semnalul de tact principal

RESET - inijializeaza la zero registrele UP, DOWN, NV, PS 5i W
CLEARX - inifializeaza la zero registrele UP, DOWN, NV si PS

SHIFTX - deplasarea registrelor UP, DOWN si NV

SHIFT PS - deplasarea registrului PS

SHIFT W - deplasarea registrului W (incircarea matricii sinaptice)

DIAG - celuld diagonali (DIAG = 1) §i respectiv nondiagonald (DIAG = 0).

Structura celulei sistolice este redata in figura 4.37. Structura celulei este simpld si poate fi
multiplicald intr-un numar mare de exemplare. Comunicatiile se realizeazi numai cu celulele
vecine. Celula poate fi programata diagonala (DIAG = 1) sau nondiagonald (DIAG = 0); acest lucru
va permite realizarea RS reconfigurabile.

Vom expune in continuare functiile fiecarei unitafi din componenta CS.
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NORTH IN WEIGHT IN NORTH OUT
(N-IN)  (WGHT - IN) (N -0UT)
Y | PARTIAL_SUM_REG (PS)
23 10 1 1
WEST IN 1] 3 EAST OUT
(W-1IN) : 5 1 (E - OUT)
WEIGHT_REG bx
DOWN_RE (W) o e o
(1) 7 11— ! !
6 o T— A UP_REG
5 5 — ()
4 4 I I 0
3 I —f
3 3 - (D (wyp) ;
1 1 3
0 oL__} N g
i ¢
7
Y
, 1}
EAST IN
(E-IN)
1
WEST OUT, i X-IN
(W-0UT) ]
NEW_VALUE_REG [
1 11 (NV) (LD . X)
‘L LOAD X
v DIAG A
SOUTH OUT WEIGHT OUT SOUTHIN X-OUT
(S-0UT) (WGHT-OUT) (S-IN)

Fig. 4.37. Celula sistolica - schema bloc

4.5.3. Unitatea de calcul

Unitatea de calcul elaboreaza sumele partiale locale in conformitate cu ecuatia (4.56). Suma

parfiald de iegire (transmisa spre est) se obfine addugind la suma partiald de intrare (transmisi
dinspre vest) produsul dintre componenta vectorului x (transmisi dinspre nord) si coeficientul
sinaptic local (memorat in registrul WEIGHT REG). Principiul este redat in figura 4.38.
Unitatea de calcul revendica un sumator §i un inmultitor. Pentru adunare putem utiliza un sumator
serie, paralel sau cu generare anticipatd a transportului. De asemenea, inmulfitorul poate fi serie,
paralel, serie - paralel etc. Dupa cum am precizat anterior, am optat pentru o transmisie seriald a
datelor intre CS vecine. Din acest motiv, datele mobile vor revendica operatori seriali iar datele
rezidente vor revendica operatori paraleli.

Sumatorul va insuma suma partiald cu rezultatul produsului dintre coeficientul sinaptic local
si componenta vectorului x care intrd in CS din directia nord. Dacd dorim sa simplificim structura
celulei vom renunta la memorarea locald a rezultatului (sumei) si il vom transmite direct (serial)
spre CS urmitoare. Drept consecintd sumatorul va fi un simplu sumator serie.

inmultitorul lucreazd cu o datd rezidentd (coeficientul sinaptic) §i o datd mobili
(componenta vectorului x). Vom recurge deci la un inmulitor serie - paralel (fig. 4.38) cu o
structura simpla si optimala pentru CS cu transmisii seriale. Deinmulfitul (W) este aplicat in paralel
unui sumator pe 16 bii (extensie semn), prin intermediul unui set de porti AND pilotate de bitul
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curent al inmultitorului (x). Cei 16 bifi ai produsului parfial objinut pe tactul curent vor fi decalati
cu o pozifie §i apoi addugati produsului partial obtinut pe tactul urmdtor.

N-IN WGHT - IN
) PARTIAL SUM

—
W.IN o{23] [1]o > E - QUT
A~ PS - Sign Extended
—— >

W - Sign Extended .

B

SN e p o

% FIRSTIS

a; Cour|

]
x
v

I
iy

EREERRRR

[
1

Sz |—

o

b

S$-OUT WGHT - OUT

Fig. 4.38. Unitatea de calcul
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Unitatea de calcul a CS va fi deci compusa din dous sumatoare §i registrele de memorare /
deplasare aferente.

4.5.4. Unitatea de comunicatie

Unitatea de comunicatie se ocupa de transmisiile de date intre celule. Am stabilit doua tipuri
de comunicalii asociate celor 2 tipuri de celule: diagonale §i respectiv nondiagonale (fig. 4.39).

N-IN N-OUT N-IN N-OUT

S-0OuUT S-IN

S-0UT S-IN
a) nondiagonala b) diagonala

Fig. 4.39. Comunicatiile celulei sistolice

Gestiunea comunicatiilor reprezintd un mecanism esential in RS. Toate celulele sistolice au resurse
de comunicatie identice; fiecare celuld poate fi programati diagonalad sau nondiagonali. Aceasta
permite extensia RS printr-un simplu pavaj de circuite VLSI aga cum se arat3 in figura 4.40.

:E'.J

-- celule diagonale

[ - celule nondiagonale

7

E

Ed

Fig. 4.40. Extensia RS prin conectarea mai multor circuite VLSI si programarea
corespunzitoare a celulelor diagonale §i nondiagonale

Mecanismul de comparare, activ in celulele diagonale, serveste in faza de recunoastere (refeaua
Hopfield) la detectia identitajii dintre vectorii de stare care _corespund la doua it;ra;ii succesive
(detectia convergenfei). Procesul de comparare se va realiza printr-un comparator serie. _ _

Conceptia partii de comunicatie se reduce la conceplia unor registre de deplasare si a unui

comparator.
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4.5.5. Adaptarea arhitecturii pentru invifare

Pentru regulile de invatare derivate din regula lui Hebb (Delta Pr_ojecn:on, Adaline,
Perceptron) ajustarea arhitecturald necesari este minora. Trebuie addugate anumite cai de dalf: care
sa faciliteze implementarea ecuajiilor impuse de functia de invatare. Arhitectura prezentati in fig.
4.41 si care conjine 4 multiplexoare suplimentare satisface aceste ceringe.

N-IN N-OUT
A
W-IN .ﬁ—vE-OUT
DOWN
upP
(]::E-IN
W - OUT < X-IN

S-0UT 1
A

Fig. 4.41. Structura CS dotata cu funcfia de invifare

Multiplexoarele evidentiate nu provoacad o creglere spectaculoasi a complexitafii CS dar vor
permite ajustarea ponderilor sinaptice pe baza regulii de invitare dorite.

4.6. Evaluarea performangelor

Pentru evaluarea performantelor diferitelor implementiri (dedicate algoritmilor conexionisti)
se ulilizeazi doud masuri:

e Numirul de conexiuni pe secundi {(CPS - Connections Per Second). Trebuie si
mentiondm ci CPS are o semnificafic dependentd de model (arhitecturs, precizie etc.).
De exemplu, pe o refea de tip Adaline (directi si fira rebuclaj) care opereazi in faza de
recunoagtere, CPS masoard numarul de operafii de inmultire + acumulare. in cazul unei
refele recurenie care opereazi in faza de invitare CPS nu mai reprezinti acelasi lucru; va
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reprezenta numdrul de conexiuni ajustate pe secundi. De asemenea, CPS nu tine cont de
timpii de intrare / iesire;

¢ Numirul de actualizari pe secunda (UPS - Updates Per Second) reprezinti o masura mai
globala care tine cont de timpii de intrare / iegire.

In RS bidimensionald propus3, durata unei iteratii se defineste ca timpul scurs intre momentul
plecirii i momentul revenirii unui vector din / in diagonala. Daci N reprezinta numarul de neuroni
din refea (RS va avea dimensiunea N x N), o iterafie va fi executati in 2 - 24 . N perioade de tact
{fiecare suma partials PS este codificats pe 24 biti). Pentru RS sistolici bidimensionala cele dou
masuri se vor calcula astfel:

¢ Numirul de UPS (notat cu 8) va fi:
8=2NL/T, (4.64)
unde: T,=2Nm/f (4.65)
f - frecventa semnalului de tact
T, - timp de update (timp de actualizare a matricii W). Pentru actualizarea
tuturor elementelor w;; se va parcurge un ciclu complet; pentru un ciclu
complet vectorul x pornegte din diagonald si revine in diagonala, dupa
timpul T,.
m - dimensiunea PS (numdr de bifi).
L - rata pipeline-ului.
Dacad L = 1 (100 %), in timpul Ty, functia neliniard o (vezi cei 6 pasi din cadrul

ciclului T, prezentati la 4.2) se va aplica la 2NL sume partiale PS, conducénd la 2NL
actualizari.

Din (4.64) i (4.65) rezulta ca:
§=L-f/m (4.66)

ceea ce inseamni ci numarul de actualiziri pe secunda este independent de numarul
de neuroni (N).

e Numirul de CPS (notat cu y) va fi:
Y=LN*/T, (4.67)
unde: Ty=m/f (4.68)
f - frecventa tactului (tactul de bazi care va realiza $i deplasarea bifilor in PS)
m - dimensiunea PS (numar de biti).

T, - timp de calcul sinapsa (timpul de calcul al unui set de sume partiale).

Dac4 rata pipeline-ului ar fi de 100 % (L = 1) atunci se vor calcula N? sume PS in
timpul Ts, ceea ce confirmi relafia (4.67).
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Pentru o frecven;a de tact f = 100 MHz (valoare permisi de tehnologii]e' actuale), m = 24 biti, L=1
(100 %) - permis de RS propusd, si pentru un numdr de neuroni rezonabil N = 32, obfinem:

§=1-100-10%/24 =4,1(6) MUPS
y=1-322-100- 10°/24 = 4,2(6) GCPS

Aceste performanfe estimate ne indreptilesc si considerim ci RS analizatd conduce la
implementari VLSI wtilizabile in aplicatii reale. Conform [JUT 90], identificarea surselor radar
reclama aproximativ 625 MCPS, controlul unui robot aproximativ 350 KCPS, recunoasterea
cuvintelor aproximativ 24 MCPS. Se observad ci masurile de performantd estimate depagesc
confortabil aceste valori, Cu titlu de comparatie, in tabelul 4.3 prezentam performantele raportate
pentru citeva implementéri comerciale:

INTEL 80170NW - ETANN (*) | Circuit VLSI 2 GCPS
Fujitsu Neurocomputer Placi DSP 500 MCPS
Cray X - MP Parallel computer 50 MCPS

(*) ETANN - Electronically Trainable Analog Neural Network
Tabelul 4.3. Performantele citorva implementari comerciale

Datele prezentate in tabelul 4.3 trebuie interpretate cu anumite precautii. Parametrul CPS di o
indicajie aproximativa asupra performantelor maginilor citate. El nu reprezintd o masurd precisi
deoarece el nu inglobeaza timpii de intrare / iegire, timpii de calcul ai unor functii cum ar fi functia
de transfer etc. in ceea ce priveste RS propusi se impun trei precizari:

e Pentru RS, parametrul CPS este o funcfie care depinde de patratul numarului de neuroni.
Pentru N mare se poate ajunge teoretic la valori mult mai mari (de exemplu 68,2 GCPS
pentru N = 128 neuroni);

* RS este bine adaptata executiei algoritmilor conexionisti dar functionarea sa depinde de
largimea de banda a canalului de intrare / iegire (viteza de transfer a interfefei cu
sistemul gazda);

¢ Numirul de circuite VLSI necesar pentru implementarea RS aferents, de exemplu, unei
RN compusa din 128 neuroni reprezinta un alt element de care trebuie s3 se {ini cont.
Numarul de circuite depinde de numarul de sinapse integrate (creste cu piatratul lui N).
Totusi, CS propusa implica comunicafii seriale locale, are o structuri foarte simpla si RS

(care se bazeazd pe comunicatii strict locale) se preteazi excelent pentru implementarile
VLSIL

4.7. Implementarea RS in structuri FPGA

Proiectul ce urmeaza a fi descris in acest paragraf a fost realizat in laboratorul de cercetare
"Svstéme logiques et numériques" din cadrul Universitdyii Libere Bruxelles. Utilizand Sistemul de
Dezvoltare al firmei XILINX, RS descrisa a fost proiectats, implementats in structuri FPGA, testata
functional i evaluatd. Sistemul de dezvoliare al firmei XILINX este constituit dintr-un pachet de
programe care permit proiectarea structurilor logice, testarea funcfional3, evaluarea performantelor
structurilor proiectate §i implementarea acestora in circuite FPGA (Field Programmable Gate
Array). FPGA este un circuit VLSI programabil; fiecare FPGA contine un anumit numar de blocuri
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logice (CLB - Coln igurable Logic Block). De exemplu, circuitul XC 4025 E produs de firma
XILINX contine 2" CLB; structura unui CLB este prezentati in figura 4.42.

ly—————
I, —
L—
I —
l,—

LUT

’E

LUT - look - up table

B - bistabil

>y

Fig. 4.42. Structura CLB din cadrul circuitului FPGA XC 4025 E

Fiecare CLB contine o tabela (LUT - look - up table) cu 5 intriri si un element de memorare (B -
circuit bistabil). Programarea circuitelor FPGA consti in:

¢ slabilirea continutului tabelelor LUT din CLB-urile circuitului FPGA;
¢ stabilirea interconexiunilor dintre intririle si iegirile diverselor CLB din structura FPGA.

RS proiectati in aceasti lucrare este constituiti dintr-un anumit numir de CS identice. Cu ajutorul
sistemului de dezvoltare XILINX a fost proiectata §i testatd functional CS din fig. 4.37. Schema
bloc (aferentd CS) rezultati in urma acestei etape de proiectare este prezentati in fig. 4.43.
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Fig. 4.43. Schema CS proiectatd in sistemul de dezvoltare XILINX

4.7.1. Testarea lunctionald a CS

Celula sistolica a fost in intregime simulata si testatd funcfional in sistemul de dezvoltare
XILINX. Pentru testarea funcfionald s-au utilizat seturi adecvate de vectori de test. Cu titlu de
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exemplu, vom prezenta procedura de testare funcfionald a CS pentru un set de vectori de test. In
cadrul fazei de recunoastere funcionarea CS este descrisi de ecuatia (4.56). In ﬁgura_ 4.44 se
prezinta programul de testare functionald iar in figura 4.45 se prezintd setul de vectori de test
utilizat. Fisierul data.dar din figura 4.45 definegte urmatorii vectori de test:

PSiJ.l =128
Di.1J‘ =005
w;, = 006

in figurile 4.46, 4.47 si 4.48 se prezinta rezultatele obtinute in cadrul fazei de testare functionala. in
fig. 4.46 se prezinta starea CS dupi inifializare (RESET):

PSiJ.|=O
Dpu*=0
Wij=0

in figura 4.47 se prezinta starea CS in momentul inijierii etapei de calcul (dup3 incarcarea seriald a
registrelor):

PS.‘J.[ =128
D,’.|J‘ =005
w;; = 006

In figura 4.48 se prezinta starea CS la finele etapei de calcul:

P&J=158
DU:=005
wi; = 006

Rezultatele obfinute demonstreaza corecta functionare atét a unitéfii de calcul cat §i a unitajii de
comunicatie din componenfa CS. Aplicarea acestei proceduri pe un numir mare de seturi de vectori
de test a permis testarea completa a CS. Toate testele efectuate au demonstrat funcjionarea corecta a
CS atét in faza de calcul cét si in faza de comunicatie cu CS vecine.

|t*i*t*ii*titiii**h*tti*iiiitt**i*iiii‘t
|Script file for the neuro cell test
|10/April/199s

|Mihu Z. Ioan, Univesité Libre Bruxelles

|-ttiitttiitt*tiﬁttt'-ttt*tl—iittttn:ii**

clpr test.out
|delete_signals
restart

set_mode functional

vector R R[0:23)
vector DOWN DOWN[0:7]
vector WEIGHT WEIGHT[0:7]

radix dec R

radix dec WEIGHT
radix dec DOWN
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watch CLK SHIFT PS SHIFT_W EAST OUT

|**itit*****it*i*i
| cLk

|i*it*titi*t**iitt

wfm CLK ®0=1\d (10ns=inc by 1)*130

low SHIFT_W
low SHIFT_PS
low FIRSTS
sim 20ns

|tt*i**iti*t***tt-it**-A-i*i

|LOAD D with 0 PS & Weight

|I*'l't*iiit******ii**l{**i*i

high SHIFT X
(assign NORTH_IN < data.dat; sim 20ns)* @

high SHIFT PsS
high SHIFT W

(assign WEST_IN < data.dat; asssign WEIGHT IN < data.dat; sim 20mns) * 8

low SHIFT W
(assign WEST_IN <« data.dat; sim 20ms) * 16
low SHIFT_PS

sim 20ns

|tttttit*tl*i‘*t*t

| Compute
|********i*i****i

high SHIFT_PS

high SHIFT X

high FIRST8

(assign NORTH_IN < data.dat; sim 20ns) * 8
low FIRSTS

low SHIFT_X

sim 320ns

low SHIFT_PS

sim 20ns

Figura 4.44 Programul de test pentru CS

|*i*i*****tititl‘*'iii*t*!’iii***i*ii*i*ii
|Data file for the neuro cell test
|10/April/1998

|[Mihu Z. Ioan, Univesité Libre Bruxelles
I**i**i*l"'.tlI't****i*iif**iittt'ii***-i’f

| INIT NORTH_IN d REG

0
0
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LOAD PS & LOAD D

NORTH_IN

OO0 00O 0O KHOKFF—OO0OO0ODOO0O0O0D00000000— OH—00—O00—OQ—O0O00—rFO—HO—O0O0O—00000o0Oo

Figura 4.45 Un set de vectori de test
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Fig. 4.47. Testarea funclionala a CS. Starea CS in momentul inifierii etapei CALCUL: PS,; j,
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4.7.2. Implementarea CS

CS proiectata §i testati functional pe baza procedurilor expuse la 4.7.1. a fost implementata
in circuitul FPGA XC 4025 E produs de firma XILINX. Circuitul XC 4025 E conjine 1024 CLB
organizate intr-o matrice de dimensiune 32 x 32. Implementarea fizici a CS in acest circuit FPGA
este prezentatd in figura 4.49. Din cele 1024 CLB existente in circuitul XC 4025 E celula sistolica a
ocupat 35 CLB ceea ce inseamni ca un singur circuit XC 4025 E va putea giazdui 29 celule sistolice.
Aceasta inseamni ci intr-un singur circuit XC 4025 E se poate implementa ugor o RS de 5 x 5
celule sistolice; extensia RS se poate realiza prin conectarea mai mullor circuite XC 4025 E ca in
fig. 4.40.

Implementarea in variantdi FPGA prezintd un avantaj major: reconfigurabilitate dinamici.
Implementarea in FPGA poate constitui solutia practici pentru constructia unei placi neuronale
acceleratoare care urmeazi a fi integrati intr-un sistem gazdi. in aceste condifii RS (placa
acceleratoare) nu trebuie si acopere, in orice moment de timp, tofi algoritmii conexionisti cunoscuti
deoarece o astfel de abordare ar complica peste misurd structura CS din componenta RS si ar
induce limitari severe in ceea ce priveste dimensiunea RS implementabile pe o placi acceleratoare.
in funciic de gradele de aseminare dintre diversi algoritmi, se pot forma mai multe clase de
algoritmi i pentru fiecare clasi se poate proiecta o RS (CS) adecvati. In functie de numirul de
clase de algoritmi definite se vor objine mai multe arhitecturi de RS, dar toate aceste arhitecturi vor
avea o trasaturd comund: simplitatea structurii CS (structura internd a CS diferd de la o RS la alta
dar toate CS vor avea structuri interne simple). Soffware-ul de gestiune aferent placii acceleratoare
va pulea reconfigura dinamic RS implementata pe aceasta placa (in functie de necesitati). Pentru o
RN de tip SOFM, de exemplu, RS ar putea avea o arhitectur3, iar pentru o RN de tip Hopfield RS ar
putea avea o altd arhitecturd. Reconfigurarea RS se va face dinamic in functie de algoritmul
neuronal ce urmeazi a se executa. Reconfigurabilitatea va conduce la o crestere a eficientei RS
(placii acceleratoare). De vreme ce structura CS rdméne in permanenta simpla (desi se modifici in
timp), se vor putea obtine (pentru fiecare algoritm neuronal in parte) viteze maxime de procesare in
interiorul RS.

Circuitul XC 4025 E nu este un FPGA de densitate mare. In momentul actual firma XILINX
produce o diversitate de circuite FPGA de dimensiuni (densitafi) diverse. De exemplu, circuitul
XC 4062 XL contine 48 x 48 CLB si ar putea gizdui 65 celule sistolice. Aceasta inseamna ci
XC 4062 XL ar putea gizdui o RS patrata de 8 x 8 celule sistolice. In consecints, o placa
acceleratoare cu 36 circuite XC 4062 XL ar putea constitui suportul fizic pentru o RS de 48 x 48
celule sistolice.

Circuitul XC 40250 confine 20.000 CLB st ar putea gizdui firad probleme o RS de 22 x 22
celule sistolice. Placa acceleratoare cu 36 circuite XC 40250 ar putea constitui suportul fizic pentru
o RS de 132 x 132 celule sistolice. Toate aceste elemente demonstreazi viabilitatea implementarii
RS cu structuri de tip FPGA.

4.8. Concluzii

Am aritat ci RS bidimensionala permite implementarea operatiilor vectoriale §i matriciale
revendicate de algoritmii conexionisti. Implementarea sistolic prezintd mai multe avantaje:

permite implementarea fazei de recunoastere pentru tofi algoritmii clasici;

e permite implementarea celor mai diverse reguli de invijare. Aceastd capacitate rezulta
din faptul ca RS realizeazi o inlanfuire de calcule matricial - vectoriale fird a specializa
masina suport pe funcjii particulare. Structura RS este flexibild §i se bazeaza pe
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comunicafii strict locale. Forma patratd a RS faciliteazd sincronizarea acestor
comunicafii locale;

e procesarea in tehnica pipeline a vectorilor de intrare este perfect posibila deoarece toate
operatiile se efectueazi cu date strict locale. Eficienfa RS va cregle spectaculos, putind
atinge valori de 100 % in fazele de procesare stafionara (recurenje);

e cxtensibilitatea RS se poate realiza printr-un simplu pavaj de circuite VLSL in cazul
comunicatiilor seriale, numirul de pini necesari interconectarii circuitelor VLSI este

foarte mic.
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5. CONSIDERATII PRIVIND PERFECTIONAREA RS DEDICATE
ALGORITMILOR CONEXIONISTI

5.1. Introducere

Modelul neuronului artificial este reprezentat de un dispozitiv cu N intrari si o iesire. legirea
yi a neuronului i se calculeaza:

N
yi=0'(pi)=o'(Zwid-x].] ; i=1,2,...M 5.1

unde:
wij reprezinta ponderea sinaptica asociati intrarii j a neuronului i
pi - potentialul neuronului i
Xj - componentele vectorului de intrare
o - functia de transfer

Sub forma matriciala ecuatia (5.1) devine:
y =a(p) = (W - x) (5.2)

intr-o RN, neuronii sunt organizali in straturi; neuronii din componen{a unui strat vor receptiona
acelagi vector pe intrdri §i vor avea iegirile conectate la intririle neuronilor din urmatorul strat.
Matricile sinaptice vor fi W!%, unde q reprezinta indicele sau numarul stratului.

in faza de antrenament (invifare), matricile W9 sunt ajustate iterativ pe baza unei reguli de
nvifare. Una dintre cele mai simple este regula lui Hebb:

W:i=W+a(y-x) (5.3)

unde o reprezintd constanta de invatare. Cele mai multe reguli practice de invatare se
bazeaza pe reguli derivate din (5.3).

RN multistrat fac posibila implementarea oricérei functii y = ¢(x), x reprezentand vectorul
de intrare in primul strat iar y = y™™ vectorul de iesire din ultimul strat (L). Cea mai uzuala functie
de transfer o este tangenta hiperbolica sau functia sigmoidala ((1.3) si (1.4)). RN invata functia ¢
printr-un proces iterativ de prezentare a perechilor {x, di}, numite prototipuri sau perechi de
antrenament. Vectorul di reprezintd vectorul dorit la iegire atunci cidnd pe intrarea RN se aplica
vectorul x;.

Algoritmul Error Back Propagation (EBP) realizeazi o ajustare a ponderilor sinaptice cu
scopul minimizirii unei functii de eroare (eroarea medie pétraticd); se asigurd astfel o coborére pe
suprafata de eroare spre un minim (local sau global) pe directia §1 in sens invers gradientului
functiei de eroare.

{n acest scop se calculeazi un semnal de eroare asocial fiecarui strat:

3 =(d, -y ') >4
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Mg+l
sl ( Swie -a‘k“"‘}‘"(pew . asL2 L Le1 (59)
k=l
unde: o'(v)= M
dv
Ecuatiile (5.4) si (5.5) sunt valide pentru tofi neuronii i = 1, 2, ..., M, aferenti stratului q. Dupd ce

eroarea este propagata dinspre iesire spre intrarea RN prin toate straturile, ponderile sinaptice vor fi
aclualizate astfel:

Wi = wilal 4 g glal.(yla-thT q=1,2,...,L (5.6)

unde: ylo] =X.

Retelele recurente complet conectate, cum este cazul modelului Hopfield, pot memora i
apoi detecta modelele de intrare. Dupi aplicarea unui vector de intrare, iegirea va fi calculata si
rebuclatd pe intrare pina cind rejeaua va atinge o stare stabila. Starea stabila va reprezenta iegirea y
asociatd vectorului de intrare x. O reguld de invitare posibild pentru acest model ar fi regula lui
Hebb (ecuatia (5.3)), forjand y = x.

Un alt model de RN este rejeaua SOFM (Self Organizing Feature Map) a lui Kohonen.
Existd mai multe variante pentru algoritmul SOFM. Neuronii sunt organizaji sub forma unei grile
regulate pe care se definesc anumite relajii topologice (de exemplu, distante). Tofi neuronii vor
receptiona acelasi vector de intrare. Pentru fiecare vector de intrare x, in spajiul n - dimensional de
intrare, se vor calcula distanjele de la x pand la fiecare neuron i (vectorul ponderilor sinaptice

i

N
y, =A, (x,W,)= /Z(xj-wi_j)z ;o i=1,2,..,M (5.7)
j=1

unde W, reprezintd rindul i al matricii W (vectorul de ponderi sinaptice aferent neuronului i).
Adesea, spatiul de intrare are o dimensiune mult mai mare decat spajiul topologic al refelei SOFM.
Neuronul invingétor I € {1, 2,..., M} va fi cel care detine vectorul de ponderi sinaptice W; cel mai
apropiat de vectorul de intrare x, $i va fi identificat prin:

N
aferent neuronului 1). Cele mai uzuale distanfe sunt produsul scalar (thj-x j] i distanta

euclidiana:

A (X, W) S8 (X, W)  Vie{l,2, .., M) (5.8

ponderile sinaptice vor fi apoi ajustate:
Wi = W, + a-AAwpo(i, )-(x"- W) ; i=1,2,...M (5.9)

unde Argpo(i, 1) reprezinta distanta de la neuronul i la neuronul invingitor 1 in spafiul topologic al
refelei SOFM. Functia de vecinitate A va permite ajustarea ponderilor sinaptice numai pentru
neuronii aflafi in vecinatatea invingatorului I. Rezultatul objinut, dupad prezentarea repetatd a
vectortlor de intrare, va fi 0 auto-organizare a retelei SOFM in populatii de neuroni a ciror seleciie
prin ecuatia (5.8) este echiprobabila. intr-o alt3 versiune a algoritmului SOFM, operatiile de detectie
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a neuronului invingétor I §i de actualizare a ponderilor sinaptice pe baza functici de vecinatate
MAiopoli, 1)), sunt inlocuite cu vectorul de iesire aferent unei retele recurente fixe care a fost 1asati
s& evolueze pana la convergenti. Aceastd ultimi varianti a algoritmului SOFM este descrisa de

ecuatia (5.1) in care vectorul x aferent iterafiei curente va fi reprezentat de vectorul y aferent
iteratiei anterioare.

5.2. Arhitectura RS

in capitolul 4 am proiectat o RS bidimensionald dedicata algoritmilor conexionisti;
functionalitatea refelei a fost demonstratid pentru faza de recunoastere a retelei Hopfield (RN
recurentd care in faza de recunoastere revendica un anumit numir de iteratii pana la convergenta).
Am aritat de asemenea ci o mare parte a algoritmilor conexionisti pot fi descompusi in operatii
matricial - vectoriale executate cu mare eficientd pe RS bidimensionala. in cele ce urmeazi vom
extinde schema de bazid a RS proiectate in capitolul 4, in ideea integrarii mai multor algoriimi
conexionigti (inclusiv cu faza de invafare). Figura 5.1 prezinta arhitectura de bazi a RS, in care se
evidentiazi urmaitorii operanzi:

* matricea ponderilor sinaptice W, rezidenta in cele N x N celule sistolice
¢ secvenla de vectori de intrare I' (in partea superioari)
e secvenia de vectori de intrare " (pe latura de vest)

Rezultatele vor consta in actualizarea ponderilor sinaptice (faza de invatare) sau in vectorii de iesire
0" sau O (faza de recunoagtere).

Evaluarea functiei de transfer o din ecuatia (5.1) se va face cu ajutorul unei tabele (look - up
table) in exteriorul RS. Similar, scdderea si inmultirea din ecuatia (5.4) se vor executa in exteriorul
RS, cu ajutorul unei refele liniare formata din unitati aritmetice auxiliare.

5.2.1. Fluxul feedforward de date

Prima clasi de operatii executate in RS va produce ca rezultat un vector de iegire O" sau O%;
aceste operafii nu vor modifica matricea de ponderi sinaptice W.

Operatiile executate de celula sistolica CS;; vor fi:
hij = W(Wig, Vit p, hija) _ (5.10)
Vij = Viely pentrui,j=1,2,...,N (5.11)

Condijiile de margine stabilite pe cele 4 laturi ale RS vor fi:

hig:= I} (5.12)

voj =1 (5.13)

Olh = hi,N (5.[4)

0! :=vn; pentrui,j=1,2,...,N (5.15)
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. ) o’ b)
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Fig. 5.1. a) Arhitectura RS. b) Operatiile de intrare / iegire aferente unei CS.
¢) Fluxul sistolic de instructiuni in RS (IW - instruction word)

in tabelul 5.1 se prezinta setul de funcfii y necesare implementarii principalilor algoritmi
neuronali; toate aceste functii utilizeaza fluxul sistolic de date descris matematic prin relatiile (5.10)
+ (5.15) si grafic in figura 5.1. Simbolurile + o §i - o specificd valoarea maximi §i respectiv
minimd reprezentabild (limita maxima si respectiv minimi a domeniului de reprezentare); aceste
limite depind de formatul de reprezentare (virguli fix3, virgula flotantd) si de numirul de bifi alocati
pentru reprezentare. Operajia mprod reprezinti o operatie clasici de inmulfire a unei matrici cu un
vector. Operajia euclidean este similard unei operatii mprod in care produsul este inlocuit cu
patratul unei diferenfe; aceastd operatie va permite calculul distanjelor euclidiene dintre un vector si
ficcare rénd aferent matricii sinaptice W. Deoarece vectorul de distanfe rezultat este utilizat numai
in ecuatia (5.8) pentru identificarea unei valori minime, se poate renunfa la calculul radacinii
pitrate. Includerea termenului aditional I" in cele doua operatii, mprod si euclidean, este absolut
necesard pentru cumularea rezultatelor obtinute pe matrici W diferite. Aceastd cumulare de
rezultate devine necesar3 atunci cand RS fizicd este mai mici decit RN implementata pe RS. in
acest caz, matricea W va fi subdivizata intr-un set de matrici care se vor incérca succesiv in RS iar
rezultatele objinute se vor cumula pentru a genera un rezultat global.
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Denum.irc y(a,b,c) Rezultatul obtinut in modul Utilizare
operatie normal de operare
mprod a-b+c O"=Ww.I'+I" ec. (5.1)
euclidean |(b-a)’ +c¢ ec. (5.7)
0! =3 -w et
min ¢ dacic<b|Daci I} =min(I" ) atunci 0O =17, toate ec- (5.8)
1

+o dacic>b . h
celelalte elemente din vectorul O" fiind setate la +w

max ¢ dacic2b |Daca I} =max(I") atunci O =1, toate ec. (5.8)
-0 dacic<b '

celelalte elemente din vectorul O" fiind setate la -

Tabelul 5.1. Operatiile impuse de faza feedforward (recunoastere) in modul de lucru normal

Operatiile min §i max sunt operalii de cautare al celui mai mic, respectiv mai mare, element
dintr-un vector. Algorltmul utilizat impune ca vectorul investigat s fie introdus in RS simultan atat
din directia vest (I"} cat si din directia nord (I'). Aceasta inseamni ci toate componentele introduse
orizontal vor intélni succesiv toate componentele introduse vertical. La nivelul fiecdrei CS, pentru
operajia min de exemplu, componenta care intrd in CS dinspre vest, va putea tranzita CS orizontal
(nemodificatd) numai daca este mai mica decit componenta care intrd in CS din directia nord; in
caz contrar componenta care tranziteaza orizontal CS va fi saturatd la +co. Cum toale elementele
care tranziteazd RS orizontal vor intélni (succesiv) toate elementele care tranziteazi RS vertical, pe
latura de est a RS vom obtine nesaturati numai cea mai mici componenta din vectorul investigat.
Operatia min va fi utilizatd pentru calculul distantelor euclidiene in timp ce operatia max va fi
utilizatd la normalizarea ponderilor sinaptice si la calculul produsului scalar (produsul scalar maxim
va reveni neuronului al carui vector de ponderi sinaptice normalizat formeaza unghiul minim cu
vectorul de intrare normalizat). Acest neuron va rdspunde preferential la vectorul de intrare
respectiv.

Si notdm ci retro-propagarea erorii (faza backward) revendica tot inmultirea unei matrici cu
un vector (ec. 5.5), dar matricea sinaptica utilizata in (5.5) este transpusa matricii utilizate in (5.1)
(faza feedforward). Efectuarea calculelor care implica transpusa matricii W reprezintd o sarcina
simpld care se poate realiza prin simpla interschimbare a rolurilor celor doua fluxuri de date din RS
(fluxul orizontal si respectiv vertical). Pentru operatiile care implica W', relatiile (5.10) si (5.11)
devin:

h,‘J = hi,j—l . (516)
i = w(wij, hi j-1, Viel,j) pentrui,j=1,2, ..., N (5.17)

Rolul intrarilor va fi de asemenea interschimbat, iar iesirea va fi:
0 =W .I"+I' (5.18)

Desi toate celelalte operatii din tabelul 5.1 (euclidean, min, max) pot fi executate in modul transpus
(arhitectura RS permite), aceste noi operatii care implicd W' nu se vor dovedi necesare.

5.2.2. Fluxul de date impus de ajustarea ponderilor sinaptice

A doua clasa de operatii executale pe RS va realiza ajustarea ponderilor sinaptice (W) fird a
produce nici un alt rezultat pe iegirile 0" sau O". Operatiile executate de celula sistolica CS,; vor fi:
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hij = hij.i (5.19)
Vij = Vi (520)
Wij = W(Wij, Vi, Bijar) pentrui,j=1,2,..,N (5.21)

Conditiile de margine stabilite pe laturile RS sunt cele fixate prin ecuaiile (5.12) si (5.13). Tabelul

5.2 prezinta setul de functii y necesare pentru implementarea fazei de invafare (ajustarea ponderilor
sinaptice).

Denumire w(a,b,c) Rezultatul obtinut in modul Utilizare
operatie normal de operare
hebbian  la+c-b w=W+I" 19" ec. (5.3)5i (5.5)
Kohonen |la+c-(b-a) |W;=W;+ 1" (I -W) ec. (5.9)

Tabelul 5.2. Operatiile impuse de faza de invatare (backward) in modul de lucru normal

Pentru ambele reguli de invafare prezentate in tabelul 5.2, vectorul I este deja inmultit cu constanta
de invajare o (in unitdti aritmetice auxiliare situate in exteriorul RS). Termenul A(A;po(i, I)) din
ecualia (5.9) va fi calculat astfel:

1. Un vector care va conjine cele m distante (m fiind nurnirul de neuroni din RN) va fi
obtinut printr-o operatie min (distanje euclidiene) sau o operajie max (produs scalar). O
tabeld externa RS (look - up table) va fi utilizatd pentru conversia tuturor valorilor +w
(in cazul min) si respectiv -0 (in cazul max) la 0; doar valoarea minima detectat (in
cazul min) §i respectiv maxima (in cazul max) va fi convertiti la valoarea 1.

2. Acesl vector obtinut {cu m-1 componente 0 §i o componentd 1) va fi apoi multiplicat cu
o matrice A care exprima in acelasi timp si distanjele topologice dintre neuroni si funcjia
de vecinitate utilizatid. Elementele acestei matrici simetrice sunt Aij = A(Aigpo(i, j)).
Aceastd formulare matriciald a distantei topologice are avantajul ci permite efecluarea
calculelor pentru orice tip de vecinitate (paragraful 4.5.3. A).

5.3. Fluxul sistolic al instructiunilor

RS este capabili si efeclueze o procesare in tehnici pipeline. Dacid numirul de nivele
pipeline (marcate cu linii punctate in fig. 5.1. ¢)) este T (incluzind nivelele impuse de tabelele ook
- up §i de unitdjile aritmetice auxiliare externe RS), atunci T vectlori de intrare pot fi procesafi
concurent ajungindu-se astfel la o eficientd maximi a RS. Daci un grup de T vectori se aplicd
succesiv pe intrarea RS, primul rezultat va fi disponibil pe iesirea RS in ciclul care urmeaza ciclului
de injectare in RS a ultimului vector de intrare. RS va genera in continuare urmitoarele T-1
rezultate in timp ce la intrarea RS va trebui setat un nou mod de operare. Procesarea SIMD (Single
instruction flow, multiple data flow) clasica presupune golirea RS inaintea startirii unui nou mod de
operare (a unei noi instrucfiuni). Pentru a imbuntifi performantele RS, fiecarui vector de intrare i
se poate ataga un cod de instructiune (IW - instruction word) care va fi propagat sistolic (1ehnica
pipeline) in interiorul RS. In figura 5.1. ¢) se indicd modul de propagare a IW in RS impreuni cu
nivelele pipeline rezultate. Aceasta permile schimbarea progresivd a modului de operare in
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interiorul RS, fara a fi necesara golirea RS la trecerea de la un mod de operare (instructiune) la alt

mod (instructiune).
5.4. Structura celulei sistolice

Arhitectura RS si structura CS sunt prezentate figura 5.2.
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Fig. 5.2. a) Arhitectura RS 4 x 4. b) Structura CS
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Spre deosebire de arhitectura de principiu prezentata in figura 5.1 a), operatiile de. intrare: / iegire
sunt implementate cu ajutorul unor porturi locate in CS diagonale. Intrarile Uny $i [_..“.q §i 1e$1r1I§
Uour §i Lour vor fi prezente in toate celulele sistolice (structurd uniforma) dar vor fi uul}zate numai
in cazul celulelor diagonale; in celulele non - diagonale vor rimane neconectate. Avantajul major al
acestui sistem de intrare / iegire constd in faptul ¢ nu mai este nevoie de un hardware _admonal
pentru diagonalizarea vectorilor de intrare §i de-diagonalizare a vectorilor de iesire (capitolul 4).
Toate componentele unui vector sunt introduse sau extrase simultan.

Mecanismul de transpunere, descris de ecuatiile (5.16) si (5.17), poate fi implementat cu
ajutorul a doui semnale de control furnizate de INSTRUCTION UNIT. Primul semnal va
interschimba intrarile Niy si Wiy, iar al doilea va interschimba iegirile Spur §i Eour (figura 5.3).

MUX
Conexiunea Normala
N N - Sour
Conexiunea Normala
Wi W - Eour — Equr
CTRL, CTRL,

Fig. 5.3. Mecanismul care permite operarea cu transpusa matricii W

Cand starteazd o operalie care implica W', intrarile vor fi interschimbate (se activeaza CTRL,).
Registrele interne CS care contin valori aferente operaliei anterioare (care implicd W) sunt emise pe
cdile normale de iesire din CS. In urmatorul ciclu vor fi interschimbate §i iesirile (se activeazi
CTRL,). Aceeasi succesiune de operatii va avea loc cand RS revine la modul direct de operare
(matricea W).

Comunicatiile din interiorul RS sunt locale (intre CS vecine) i vor fi seriale (primul bit
transmis va fi bitul cel mai pujin semnificativ). Protocolul serial se impune din doua considerente:

¢ un inmulfitor paralel ar avea o logica foarte complexi si va reduce numirul de CS
implementabile intr-un circuit (paragraful 4.5.4)

¢ comunicatia paraleli ar revendica un numar mare de pini pentru circuitul VLSI.

5.4.1. Dublarea registrului W

in figura 5.2. b) sunt prezentate doud cii de comunicaie intre celulele sistolice care nu sunt
reprezentate §i figura 5.2. a):

® legatura dedicata ponderilor sinaptice (nord — sud)
e legatura dedicata instrucfiunilor (vest = est)
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Legétura dedicati instrucfiunilor a fost deja discutati in corelatie cu figura 5.1. c). Registrele
dedicate ponderilor sinaptice (weighf unir) sunt incircate prin intermediul unor linii de comunicatie
dedicate (verticale) si independente de liniile de intrare standard. Cheia succesului pentru un
hardware accelerator dedicat RN consti in abilitatea acestuia de a emula RN mai mari decit
dimensiunea fizici pe care RS o pune la dispozitie. Unitatea weight unit contine doua registre
dedicate ponderilor sinaptice, unul conectat pe linia WGTyy - WGToyr si celilalt utilizat in calcule
(furnizeazi ponderea sinaptica pentru calculele efectuate in CS respectivi). Multiplexoarele din fig.
5.4 vor realiza interschimbarea celor doua registre intre doud instrucfiuni consecutive.

De la ALU ——

WGT

WeightSel
Fig. 5.4. Conectarea celor doua registre din unitatea Weight Unit

in acest fel, o noui matrice sinaptici poate fi incércati in RS (de exemplu in registrele W) in timp
ce RS proceseazi matricea anterioard (preluati din registrele W)). In cazul RN mari, care depasesc
capacitatea RS, cele 2 matrici sinaptice vor proveni din aceeasi matrice care a trebuit sa fie
partifionata. in figura 5.5 se prezinta timpii de interschimbare pentru situaia in care fiecare noua
epoca (care proceseaza T vectori de intrare) necesitd incircarea unei noi matrici sinaptice.

ﬂ
7
< ,

\ .

RS

RS: [ w

t=35N (=4N

Fig. 5.5. Mecanismul de interschimbare a matricilor sinaptice
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Patratele din subsolul figurii reprezinta RS (N x N) iar zonele delimitate in interior indici matricea
sinaptica utilizata in calcule de catre celulele sistolice din zona respectiva. Fiecare epoca va contine
2N vectori de intrare. 2N reprezinta si latenta pipeline-ului la nivelul instructiunii propagate in RS
(fig. 5.1. ¢)). Grupurile de 2N vectori de intrare, fiecare compus din N elemente, sunt reprezentate
prin intermediul unor paralelograme in figura 5.5. Vectorii de intrare sunt figurafi ca si cum ar fi
injectati in RS din directia nord; in realitate acestia sunt injectafi in celulele sistolice de pe diagonala
RS. Toale componentele unui vector intrd simultan in RS (capitolul 4). P4na in momentul t =2N RS
utilizeaza in calcul matricea sinaptici W (injectat anterior). De lat = 0 pand la t = 2N se incarcﬁ. in
RS (in regislrele W libere) matricea sinapticd W' in momentul t = 2,25 , 3/4 din celulele sistolice
aferente primei linii din RS utilizeaz4 inc in calcul matricea W; matricea W' va intra in caleul
progresiv incepand cu celula sistolica situata in coltul de nord - vest al RS. fn momentul t = 3N (la
jumitatea celei de a doua epoci reprezentate in figurd), jumitate din celulele sistolice utilizeaza in
calcul matricea W'. Linia oblicd imparte RS in doud par{i: parica nehaguratd reprezintd celulele
sistolice care utilizeazi in calcul matricea W si cea hasurati reprezinté celulele care utilizeaza in
calcul matricea W'. Linia oblicd va intersecta in permanenta setul de celule in care se realizeaza
interschimbarea registrelor W (semnalul Weight Sel/ din figura 5.4). La momentul t = 4N toate
celulele sistolice utilizeaza in calcul matricea W'. Incircarea matricii W' demareazi in momentul
t = 3N iar in calcul aceasta va fi utilizatd incepand din momentul t = 4N. Acest proces revendici o
epocd cu lungimea 2N vectori de intrare (egali cu latenta pipeline-ului).

Matricile sinaptice diagonalizate sunt introduse din directia nord in RS. Trei registre W
implementate in fiecare celuld sistolicd ar fi permis incarcarea normald a matricilor sinaptice
(nediagonalizate); un registru suplimentar creste insa complexitatea CS si reduce numérul de celule
integrabile intr-un singur circuit VLSI.

5.4.2. Precizia calculelor

Stabilirea preciziei care se impune in calcul este o problemi delicatd. O prima variant3,
molivald de simplitatea hardware-ului, consti in reprezentarea tuturor variabilelor in virguld fixa
(complement de 2). Cat despre numiirul de bifi necesari in reprezentare, analizele teoretice conduc
de regula spre valori minime care insa nu garanteaza convergenta pentru orice aplicatie. in absenta
unor studii analitice clarificatoare, proiectaniii recurg adesea la simulari experimentale. in [ASA 90]
si [HOL 91] sunt prezentate simuliri pentru determinarea preciziei revendicate de anumite aplicaii
tipice ale algoritmului EBP. Astfel de simulari au fost realizate §i pentru rejeaua SOFM a lui
Kohonen. Concluziile acestor investigatii pot fi sintetizate astfel:

¢ Ponderile sinaptice pentru operafiile mprod si euclidean (faza feedforward) ofera
suficientd precizie daci sunt reprezentate pe 16 biti. Simulirile au aritat ci pentru
aplicaliile refelei SOFM sunt necesari mai mult de 9 - 10 biti in reprezentare. Este deci
oportund alegerea primului numiar multiplu de 8 superior acestei valori. In concluzie
Nw = 16 biji. in mod similar, pentru vectorii de intrare se poate conveni Np = 16 biti.
Nw = Np deoarece, in cazul refelei SOFM, ponderile sinaptice i componentele vectorilor
de intrare aparfin aceluiasi spafiu.

* Notim cu n numirul maxim de intrdri in RN. Parametrul n este independent de
dimensiunea RS. In aplicatiile reale in general n nu depageste valoarea 256 = 2°. Numarul

de biti necesari reprezentirii sumelor partiale PS (in cadrul operajiei mprod) va fi:

Nps = Ny + Np +|log, (n) | (5.22)
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Obtinem valoarea Nps = 16 + 16 + 8 = 40 bii. Aceasta valoare permite implementarea
RN cu pana3 la 256 intrari.

¢ Practic, datoritd mecanismului de transpunere a matricii W si datorita operatiilor min si
max, este de dorit ca toate registrele de date din structura CS si contini 40 biti. Pentru a
evita depagsirile de capacitate in timpul calculelor este de dorit ca initializarea RS si se
facd cu Nw = Np = 16 biti.

5.4.3. Unitatea ALU

ALU executa operatiile listate in tabelele 5.1 §i 5.2 si va contine 3 blocuri: un inmultitor, un
sumator §i un scdzator. Stabilirea structurii circuitului dedicat inmuljirilor reprezintd o chestiune
delicatd. Operafia mprod nu pune probleme deosebite. Din acest punct de vedere se poate
implementa un inmultitor serie - paralel deoarece coeficientul sinaptic este rezident in celula
sistolicd gi poate fi prelual in paralel, in timp ce celalalt factor este preluat de pe linia seriald de
comunicajie nord - sud (sub formai seriald). Din pacate aceastd schema nu poate fi utilizati si in
operaliile de ajustare a ponderilor sinaptice (hebbian i Kohonen) si nici pentru operatia euclidean,
deoarece ambii faclori sunt receptionafi sub forma serial de pe liniile de comunicatie intercelulare.
O primi solutie ar consta In implementarea urmatoarei secvente de operatii:

e receptia seriald a unui factor $i memorarea sa intr-un buffer in interiorul CS
e receptia seriald a celui de-al doilea factor §i executia concomitentd a operagiei de
inmultire cu ajutorul Inmultitorului serie - paralel.

Aceasta solutie permite utilizarea unui inmultitor cu structurd simpla (serie - paralel) dar implica o
pierdere de performanti (un ciclu de transfer suplimentar pentru transferul i memorarea primului
operand).

O a doua solutie ar consta in utilizarea unui inmulfitor serie - serie. inmultitoarele serie -
serie tipice prezintd de reguld un numdr de cicluri de laten}a intre momentul aplicérii primilor biti pe
intrare $i momentul obtinerii primului bit pe iegire [DAD 89]. Aceasta latentd conduce de asemenea
la degradarea performantelor RS. Problematica inmulfitoarelor serie - serie performante (zero
cicluri latent3) a fost tratatd si in [IEN 94]. Fiecare CS revendica un inmultitor serie - serie pe 17
biti; in cele ce urmeazd vom propune un astfel de inmultitor care prezinta 2 avantaje majore:

e zero cicluri latentd;
e extensia automatd a semnului produsului atita timp cét pe intrare cei doi factori isi
men(in extensia de semn.

Sa notam cd ALU receptioneaza operanzii direct de pe liniile de comunicatie externe (fig.
5.2) si incarci rezultatele serial in registre (PS, W, W3) plasate pe iegirile ALU. Acest fap
simplifica implementarea operatiilor min i respectiv max, deoarece permite, pe ultimul ciclu de tact
(la incheierea operatiei de comparare), saturarea la + o sau - « a valorii propagate in registrul PS.

A. Notatii si simboluri utilizate

Vom considera c3 cei 2 factori aplicaji pe intrarea inmultitorului, X si Y, au N biti si sunt
reprezentafi in cod complementar (virgula fixa). Produsul P obtinut la iesire va avea K biti, unde
K > 2N. In figura 5.6 sunt reprezentate simbolurile logice utilizate. Simbolurile a) pana la ¢)
reprezinti elemente de intarziere (bistabile D care intarzie semnalul de la intrare cu un ciclu de
tact). Pentru simplificare nu s-a mai reprezentat §i intrarea de clock.
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— A — A > — A D
CLR SET
a) b) c)
—

— — o
e~z oz
1 — — 2

—
e) D g)

—
—

d)

h)

Fig. 5.6. Simbolurile aferente elementelor utilizate. a) Element de intérziere (bistabil D).
b) Element de intirziere cu intrare de stergere sincrona activa high.

¢) Element de intérziere cu intrare de set sincrona acliva high.

d) Element de intérziere cu intrare de validare (enable) activa high.
¢) Element de intrziere cu intrare de validare (enable) activa low.
1) (3,2) counter (full - adder). g) (5,3) counter. h) multiplexor 2:1

Simbolurile d) si ¢) au un semnal de validare activ high si respectiv low. Pentru a Incirca valoarea
de pe intrare in element, semnalul de validare trebuie si fie activ in momentul tranzitiei semnalului

de clock.

Termenul (n, k) counter desemneaza un dispozitiv cu n intrari §i k iesiri; codul binar furnizat
pe cele k iesiri reprezintd numdarul de intrdri active. O definitie alternativa a acestui dispozitiv ar fi
aceea de sumator care insumeazd n cuvinte de un bit aplicate la intrare $i genereazi suma
reprezentata pe k biti la iegire. Numadrul de iesiri va fi: k = l—log2 (n+ 1)_1

B. Algoritmi fundamentali

in figura 5.7 este redat algoritmul de inmulfire fundamental rezultat din definitia codului

complementar (complementul faj3 de 2).

X3 X2 X X0
Y3 Y2 Y1 Yo

* X2Yo X1Yo XoYo

- X3Yo

+ X2¥1 Xy Xo¥1

- X3¥1

+ X2y2 X1y2 X0Y2

- X1Y2

- X2Ya XiY3 XoY3

+ X3Y3

p7 Ps Ps Pa P3 P2 p1 Po

Fig. 5.7. Algoritmul de inmultire dedicat numerelor reprezentate in cod complementar
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Algoritmul calculeaza produsul final pe baza unor produse parfiale. Primii N - 1 biti ai produsului
partial se adund la suma de produse anterior obtinuta, iar bitul N (cel mai semnificativ) va fi scazut
din suma de produse anterior obfinuti. Excepfie de la aceasts reguli face ultimul produs partial
unde operatiile de adunare §i respectiv scidere sunt inversate. Acest algoritm revendici un control
complex (alternarea operatiilor de adunare §i respectiv scidere) si din acest motiv nu reprezinta o
buna solutie pentru implementarea in hardware.

O posibila simplificare a algoritmului consti in extensia de semn la nivelul produselor
partiale pana la lungimea K (lungimea produsului final), si executia "normal3” a operatiilor de
adunare §i respectiv scidere a produselor partiale, pastrand de fiecare datid doar cei mai putin
semnificativi K bifi. Algoritmul rezultat este reprezentat in figura 5.8 unde s-a considerat K = 9.
Acest algoritm poate fi privit §i ca pornind de la un operand X cu semn extins la lungimea de K bifi.

X3 X3 X3 X3 X3 X3 X2 X1 Xo
Y Y2 yi Yo
+ XaYo XaYo XaYo Xs¥o XaYo XaYo X2Yo  XiYo  XoYo
+ Xayr | Xayr  Xayr Xayr  XaY1 Xay1 XeY1  Xiy1 o Xoi
+ X1y2 X3Yy2 Xay2  Xayz  X3y: Xayz  X2¥2  Xi1¥Y2  XoY:2
- X3Y3 X3¥:  X3¥y3 X3¥3  X3¥z  X3¥s  Xa¥3  X1¥3  Xo¥3
p? p? Ps Ps P4 P3 P2 Pi Po

Fig. 5.8. Algoritmul de inmultire dedicat numerelor reprezentate in cod complementar cu X
reprezentat cu extensie de semn

Totusi algoritmul din figura 5.8 prezintid dezavantajul ci ultimul produs partial trebuie
scizut in timp ce toate celelalte produse partiale trebuie adunate. Acest dezavantaj poate fi eliminat
daca se realizeazi o extensic de semn prealabila i la operandul Y. Se va intra in operatie cu ambii
operanzi extingi la K biti si dupa obtinerea produsului final se vor refine doar cei mai pufini
semnificativi K biti ai acestuia. Acest algoritm, prezentat in figura 5.9, este unul dintre cei mai
utilizati algoritmi. Atdt algoritmul din figura 5.8 cat si cel din figura 5.9 genereaza rezultatul cu
extensie de semn.

X3 X3 X3 X3 X3 X3 X2 X1 Xo
Y3 ¥y Y3 ¥a ys ¥s Y2 YiI Yo
+ X3Yo Xayo Xayo XsYo Xayo X3aYo X2Yo XiYo Xoyo
+ Xayr{Xayl X3y X3y1 X3¥1 Xayr X2y Xiyr Xoyi
+ Xayz X3yz|Xs¥2 Xay¥2 Xay2 Xayz X2y2 Xi¥2 Xoy2
+ Xay: Xay: Xays|Xays Xa¥a Xsyi X2¥3 Xi¥a» XoYs
+ X3Y3 X3¥3 X3y Xays|Xays Xayy X2¥3 Xi¥a Xo¥3
+ X3y3 Xay: X3y3 Xays Xa¥3[Xays Xa¥a Xi¥3 XoYa
+ X3Y3 X3¥s Xayr Xaya Xays Xaya[X2ys Xiya XoY3
+ X3y: Xaya X3ya X3ys Xays Xiays Xa¥3|X1¥a Xoy3
+  Xays Xay3 X3y3 X3y3 Xays X3y3 Xoys XiY3|Xo¥ya
pr P Pe Ps P P3 P2 P1 Po

Fig. 5.9. Algoritmul de inmultire a 2 numere reprezentate in cod
complementar cu extensie de semn
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C. Inmultitorul serie - serie

Utilizand algoritmul din figura 5.9, numarul de termeni care trebuie adunaji pentru a genera
un bit p; al produsului (numirul de termeni de pe o coloand) creste liniar cu ponderea i. Pentru
rangurile p; de pondere mai mare sau egali cu 2 N1 cei mai multi termeni care trebuie adunafi se
datoreaza extensiei de semn si au forma Xy.; - yn.1. Se poate aréta ci regularitatea acestor termeni
face posibila ignorarea lor fir4 a afecta corectitudinea rezultatului.

Procedind intr-o manieri similara celei expuse in [STR 82], produsul partial objinut dupa
aplicarea bitului i poate fi exprimat sub o forma recursiva:

Pi=Xi- Yi=Pu+x-Yir2 +yi- X2 +x- v - 28 (5.23)

unde X; §i Y, reprezintd valorile celor 2 operanzi considerind doar bitii de la 0 la i (deci,
X; = X mod 2'”). Valorile inigiale sunt: P,; = X.; = Y., = 0. Dac3 extensia semnului este menfinuti
pana in momentul declangirii urmatoarei inmultiri, numai primii N-1 biti aferenti celor 2 operanzi
vor trebui memorati (bitii de semn vor rimane in continuare stabili pe intriri pana la declangarea
urmdtoarei operatii de inmultire). Aceasta idee poate sugera un algoritm in care, in ciclurile i 2 N,
operanzii partiali se consider3 extingi numai pana la bitul N-2 i astfel termenii simetrici nu vor mai
intra In suma:

Pi=Pr+Xy, Yo, 2 +Yyy - Xp,-2 pentruizN (5.24)

Pi=P pentrui <N (5.25)

Eroarea indusa prin utilizarea relatiei (5.24) in locul relagiei (5.23), in ciclul j > N va fi:

?,-P 6P )=x, Y, 2 x, Yoy 24y, X, 20 -

, _ i1 (5.26)
— Yl ‘XN-z .2 +X;0Y, .2 = Xnet Y e ,(221 +2.20. szJ

k=N-1

Ultima expresie se obfine considerind ci X; = xn.1, pentru j > N, care implici de asemenea

-1

Y=Y, +¥ua: ZZ" - Relatii similare pot fi deduse pentru y; §i X;.|. Prin urmare, dupa ciclul i,
keN-|

eroarea totala va fi:

i o
E =%y Y '2(221 +2:20 szJ=

=N k=N-1

B R
k=N

=N

= XN Y na "2(2” +izzj+k)=

=N k=j

(5.27)

=Xno Y Na -2+ 'sz

=N

176

BUPT



Consideratii privind perfectionarea RS dedicate algoritmilor conexionigti

Din relatia (5.27) rezulta ca: E; mod 2! = 0, pentru orice i. Aceasta indica faptul ca partea ignorata
din suma parfiald nu va afecta iegirea serial a fnmulfitorului (produsul) deoarece, pana la ciclul
i=K -1 (la sférsitul operaiei de inmuljire), vor fi generati doar cei mai putini semnificativi K bili
ai produsului.

Mai mult, daci_se inmultesc numere fird semn (extinse cu zero), E; este identicd cu zero.

Prin urmare expresia Pi poate fi utilizati la proiectarea unui fnmultitor care va opera corect atit
pentru operanzi reprezentati in cod complementar (cu extensie de semn) cét i pentru operanzi fard
semnn (extingi cu zero).

Tehnica clasici add & shift poate fi utilizatd la implementarea algoritmului daca se
introduce:

P 1 ;

Q =F=E(Q.‘_1 +X, Yty X, +2x -y‘) pentrui <N (5.28)
P 1 .

Q, =2T=E(Qi_I X Yes Y - Xnea) pentrui>N (5.29)

Ecuatia (5.28) arata ca fiecare produs partial poate fi generat cu o intdrziere de tip combinational
(de propagare printr-o logici combinationald) utilizind valorile memorate ale celor 2 operanzi dar
numai pana la nivelul bitului precedent (Xi.; si Yi.) si bitii de intrare curenti (x; §i y;). Termenul
simetric x; - y; trebuie adunat on - line la bitul de pe rangul i. Termenul 1/2 echivaleazi cu o
deplasare aritmeticid la dreapta §i partea fractionald (bitul) care rezultd din aceastd deplasare
reprezintd noul bit aferent produsului final. inainte de deplasare, valoarea care se aduna produsului
partial obtinut in ciclul anterior va fi o valoare intreag3. Deci, daci restul impartirii (deplasarii) este
extras din Inmultitor la fiecare iteratie, vom putea construi un sistem echivalent care va memora
numai partea intreaga a rezultatului:

6‘_ =[% XY, ry X +2x -yl% pentrui <N (5.30)

O expresie similara poate fi derivata din (5.29) i pentrui 2 N.

Algoritmul poate fi Tnteles mai ugor daca se prezintd prin comparatie cu algoritmul de baza
din figura 5.9. In figura 5.10 se prezintd un exemplu de inmuljire a 2 operanzi pe 4 bifi, care
genereaza un produs pe 9 bi{i.

177

BUPT



SOLUTII DE IMPLEMENTARE A RETELELOR NEURONALE PE ARHITECTURI SISTOLICE

Xy X3 X3 X3 X3 X5 X X X
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+
+

P P Ps Ps Ps Pi P2 P

Fig. 5.10. Algoritm de inmultire serie - serie pentru numere reprezentate in cod

Po

complementar

Termenii prezenti in figura 5.9 §i absenti in figura 5.10 corespund termenilor generafi de ultima

suma din relatia (5.27).

Un bit - slice aferent inmultitorului bazat pe algoritmul (5.30) este redat in figura 5.11.

XY
X o a
—teb CLR
3
f Pnul
Y A 0
b CLR -D ; N
3 ‘ PR
2 A
P C,.
i - a Ii CLR
CLR a -~ | %
Co L] CLR
Ro A >R,
CLR
Last Bit )

Fig. 5.11. Un bit - slice aferent inmul{itorului serie - serie

in acord cu structura sa, acest inmulfitor revendici operanzi de aceeasi lungime. Daci operanzii
sunt de lungimi diferite, atunci operandul mai scurt va suporta o extensie de semn pini va egala
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lungimea celuilalt operand. N-1 astfel de bif - slice -uri vor fi necesare pentru inmultirea a 2 numere
reprezentate pe N bifi. Cele N-1 bir - slice -uri trebuie interconectate ca in figura 5.12.

iy

First Bit
Last Bit

=

ast Bir

—
Y,

E

Fig. 5.12. Inmultitor serie - serie pentru numere reprezentate in cod complementar

Prin multiplicarea por{ii AND din figura 5.12 si includerea ei in interiorul fiecarui modul si daci se
inlocuieste multiplexorul cu un al N-lea modul care are intrarea P, conectata la zero, se va obtine o
modularitate perfectd (cu costul unui hardware redundant). Ambii operanzi vor intra serial in
circuit, incepand cu cel mai pufin semnificativ bit; preluarea operanzilor se va realiza in N cicluri de
tact. Asa cum am mentionat deja, daci se opereaza cu numere fard semn, acestea trebuie extinse cu
zerouri pe durata ultimelor K - N cicluri (cu K > 2N pentru a asigura un rezultat corect); daca se
opereazi cu numere reprezentate in complement faid de 2 acestea vor suporta extensia semnului.
Comanda FirstBit va fi setatd high pe durata primului ciclu dupd care va fi mentinuta la zero.
Similar, comanda LastBit va fi activatd pe durata ultimului ciclu din cadrul operaliei de inmultire
sau, mai precis, pe durata ciclului ce precede o noua inmulfire. lesirea (produsul) va fi disponibila
sub forma seriala incepénd cu primul ciclu. Termenii incadrati in seturile din jumatatea superioara a
figurii 5.10 corespund termenilor procesati (insumati) de modulul specificat, termenii incadrati in
seturile din jumitatea inferioara corespund celor care vor fi adaugati sumei partiale in acelasi ciclu

de tact.
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In general doi noi termeni sunt adunai la suma parfiala in fiecare bif - slice, pe fiecare ciclu
de tact. Aceasta sugereaz utilizarea unui element (5, 3) counter care va genera un far carry
(pondere x 4) spre bif - slice-ul urmator. Apare deci un element delay pe iesirea Cou. Un alt element
delay este prevazut pentru memorarea semnalului carry local. Multiplexorul de pe iegirea bit - slice
- ului (i + 1) este utilizat pentru adunarea termenului simetric x; - y; la bitul corespunzitor din cadrul
sumei parfiale. Elementele delay cu intrari de validare (enable) memoreaz3 progresiv operanzii
(Xi, Y;) si sunt utilizate pentru a genera cei 2 termeni noi care se vor aduna sumei partiale (x; - Yi.
sty - Xig) in sfargit, elementele delay conectate pe traseul Pj, - Py compun registrul care

memoreaz3 §i deplaseaza suma partiala Q,.

Registrul de deplasare obfinut prin inlinfuirea semnalelor Ri, - Roy aferente diverselor slice-
uri activeazi succesiv modulele inmulfitorului; aceasta permite adunarea termenului simetric x; - yi
si valideaza memorarea bitilor aplicati pe intrarea s/ice-urilor. Inmulfitorul serie - serie prezentat are
citeva avantaje majore (foarte importante pentru RS proiectati in aceasti lucrare):

e grad inalt de modularitate (extrem de important pentru implementérile VLSI);

o laten{d redusa intre bitii aplicafi pe intrare §i bitul corespondent obtinut la iesire. Laten{a
esle cauzatd doar de un circuit combinational care contine pe calea critici numai un
(3. 3) counter si cateva porfi logice;

¢ permite extensia produsului obfinul pe iesire la orice lungime; acesla rdmane corect
(extensie semn) atdta timp cdt se mentine extensia de semn la operanzii aplicafi la
intrare.

5.5. Concluzii

Simplitatea celulei sistolice, comunicatiile strict locale (limitate la nivelul vecinilor cei mai
apropiali), numarul extrem de redus de conexiuni §i regularitatea fac ca rejeaua sistolica prezentati
sa reprezinte o candidatd cu mari sanse la integrarea in structuri VLSI. Placile acceleratoare
integrate intr-un calculator de tip universal (workstation) constituie o solufie alternativa in munca de
cercetare in domeniul conexionist. Comparativ cu un supercomputer de mare capacitate,
calculatorul de tip workstation dotat cu un hardware accelerator reprezinti un bun compromis intre
cost si performante. RS prezentata reprezinti propunerea noastra pentru acest hardware accelerator.
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6. O PROPUNERE ALTERNATIVA: RETEAUA SISTOLICA LINIARA

RS bidimensionali se bazeaz3 pe schema de principiu prezentats in figura 6.1.

) . by,
e by b,
by b2, L
b, b, b

Fig. 6.1. Implementarea produsului matricial pe RS bidimensionala

Pe fiecare impuls de tact, celulele sistolice din rejeaua rectangular vor efectua operafiile prezentate
in figura 6.2.

bin
ain - auul
Ay Ao bin - buul
c:=c+a, b,
b

Fig. 6.2. Functionarea celulei sistolice

Elementele matricii produs c;; se vor acumula ca marimi de stare in celulele retelei. in cazul in care
matricile A §i B vor fi N x N va Q necesari o RS cu N2 celule iar matricea rezultat C(N x N) se va
obtine in 3N - 2 perioade tact. In cazul general (A(N x M), B(M x K)) va fi necesard o RS
dreptunghiulari de dimensiuni N x K, iar matricea produs C(N x K) se va oblinein N+ M + K - 2
perioade tact.

Ciand se aplicd in domenii care revendica procesarea unor cantitati mari de date in timp real,
cum ar fi de exemplu procesarea imaginilor, refelele neuronale revendica implementari hardware
speciale. in capitolele precedente am investigat implementarea RN pe RS bidimensionale
rectangulare. in acest capitol vom investiga implementarea R.N pe retele sistolice li_nia:e (RS_L).
Vom investiga posibilitatea implementarii RN feedforward multistrat pe RSL, ca solujie alternativa

la RS bidimensional.
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Dupi cum s-a aratat in capitolul introductiv, implementirile sistolice se pot realiza in doud
variante:

e cu grad inalt si fin de paralelism (paralelism la nivelul sinapselor). In acest caz celula
sistolica este alocatd unei sinapse. RS bidimensionala studiati in capitolele precedente
face parte din aceasta categorie; R

e cu grad grosier de paralelism (paralelism la nivelul neuronilor). In acest caz celula
sistolicd va fi alocatd unui neuron; va avea o structurd mai complexd §i va avea o
memorie locald in care va stoca toti coeficienfii sinaptici aferenfi neuronului respectiv.
Pentru a evidenfia aceastd diferenti de complexitate, vom denumi celula sistolicd
aferenta RSL element de procesare (EP).

Au fost propuse diverse variante de RSL dedicate algoritmilor conexionisti; s-au efectuat simuliri i
s-au dezvoltat modele analitice pentru identificarea principiilor care trebuic si stea la baza
implementarilor algoritmilor conexionisti pe RSL [NAY 95]. Pentru analiza ce urmeaz3 vom utiliza
drept suport RSL. HANNIBAL care implementeazi fazele feedforward (recunoagtere) §i respectiv
backward (invajare) aferente RN feedforward multistrat bazate pe algoritmul EBP. Proiectul
HANNIBAL a fost dezvoltat de British Telecom in colaborare cu Loughborough University of
Technology [MYE 91].
in figura 6.3 se prezintd o RSL care executd un produs matricial.

. . ) Ay
i . Y 2y
. Qe Ay By,
A4 an 8, a5
2y 8y, y, .
a3 2y . .

Fig. 6.3. Implementarea produsului matricial pe RSL

Fiecare CS va calcula un element al matricii (vectorului) produs pe baza operatiilor prezentate in
figura 6.4.

bin - boul
bin Bour c:=c+a, b,

Fig. 6.4. Functionarea celulei sistolice aferents RSL
in cazul general in care matricea A este de dimensiuni N x M, va fi necesara o RSL cu N celule iar
matricea produs C de dimensiuni N x 1 se va obfine in N + M + 1 perioade de tact.
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6.1. Arhitectura RSL dedicati RN feedforward multistrat
6.1.1. Corespondenta CS - neuron

HANNIBAL este un circuit VLSI care poate fi cascadat in scopul construiri unei RSL
dedicate algoritmului EBP. Semnalele de control §i de tact sunt generate centralizat de catre un
controller RSL, iar celulele sistolice adiacente pot transfera date prin intermediul unui bus de 16
bifi. Multe studii care vizeazi estimarea performantelor RSL dedicate algoritmilor conexionisti iau
ca referinfa arhitectura HANNIBAL pe care o simuleazi pe calculatoare universale.

. Modul de implementare a unei RN feedforward multistrat pe o astfel de RSL este redat in
1gura 6.5.

Conexiunile ' :
sinaplice care EP, EP, Strat de iegire

apar conceptual
in RN. \ W7

Strat ascuns

Strat de intrare

Fig. 6.5. O RN feedforward implementata pe RSL. RSL formeaza o cascadi pipeline in care
datele de intrare se aplica direct primului element procesor din stratul ascuns

Figura 6.5 prezinti principial modul de mapare in RSL a unei RN feedforward cu 3 straturi (2 - 3 -
2); 2 intrdri, 3 neuroni in stratul ascuns §i 2 in stratul de iegire. Conexiunile sinaptice conceptuale
indicd o RN complet conectati; o retea incomplet conectatd se poate obtine prin simpla setare a
unor flag-uri asociate conexiunilor sinaptice inexistente. Datele de intrare sunt aplicate direct
startului ascuns. Neuronii din stratul ascuns §i stratul de iesire sunt mapafi in elementele de
procesare (EP) conlinute in aria sistolicd HANNIBAL. Un circuit HANNIBAL contine 4 EP fiecare
dotat cu o memorie RAM locala care permite memorarea a 256 ponderi sinaptice reprezentate pe 16
bifi. Fiecare EP conjine o singurd unitate de inmulfire - acumulare (MAC) pentru executia
calculelor matricial - vectoriale, comune celor mai mulji algoritmi neuronali. Unitatea MAC
lucreazi cu operanzi in virguld fixa pe 32 bifi. O operatie MAC (inmultirea a doi factori §i
acumularea produsului la rezultatul obfinut in operafia MAC anterioard) se executa intr-o singurd
perioad3 de tact. Funcfia de activare neliniard din cadrul fiecdrui EP se obfine prin aproximarea
functiei sigmoidale. Busul care transferd date intre doud EP adiacente are 16 bifi. El poate fi
configurat in structur3 feedforward $i respectiv in structura feedback (fig. 6.6).

Structura feedforward divizeazi cascada pipeline de elemente EP in doud busuri de date de 8
biji. Busul superior (cascada pipeline superioard) este utilizat (pentru fiecare grup de procesoare EP
aferente unui anumit strat neuronal) pentru transmiterea datelor de intrare, in timp ce busul inferior
extrage rezultatele obfinute de acest strat neuronal si le transmite primului EP din urmatorul strat.
Granifa dintre doud straturi neuronale (intre EP3 si EP4 in exemplul nostru) este configurata la
inijializarea refelei. Avantajul acestei structuri pipeline liniare consta in faptul ca datele de iegire
aferente fiecirui strat neuronal pot fi transmise urmdtorului strat de indatd ce devin disponibile. Un
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nou vector de intrare poate fi transmis unui start neuronal fira a astepta ca datele de iegire sa fie
emise din cascada pipeline aferenta acestui strat.

Date ,:D ——> —> _-—'__q
Intrare EP, > EP, > EP, ﬁ EP, EP, _> Date

iegire
Tact e b b 2 —> '
global si
semnale de control

a)

L

global si
semnalc de control

b)

Fig. 6.6. Interconectarea pipeline a procesoarelor EP
a) Structura feedforward dispune de 2 busuri de 8 bi{i pentru transmiterea
simultani a datelor de intrare §i respectiv iegire
b) Structura feedback utilizeaza un singur bus de 16 biti pentru propagarea
inapoi a erorilor in timpul procesului de invia{are

Structura feedback prezentatd in fig. 6.6. b) este utilizatd numai in timpul antrendrii RN
(invatarii) si reconfigureazid RSL sub forma unui bus pipeline de 16 bifi inversind direcfia datelor.
Aceasta structurd este utilizald pentru propagarea erorii inapoi prin lanful de EP aferente fiecdrui
strat neuronal spre EP-urile corespunzitoare din stratul neuronal anterior. Existd studii care aratd c3
reprezentarea erorilor pe [6 bifi asigurd acuratejea necesari procesului de ajustare a ponderilor
sinaptice §i este suficient3 pentru a asigura convergenia algoritmului de invafare [VIN 92].

6.1.2. Implementarea algoritmului EBP pe RSL

Implementarea algoritmului EBP pe RSL HANNIBAL se realizeazi cu doar céteva
instrucfiuni sau moduri. Controller-ul fiecarui EP genereazi informatia de inifializare cum ar fi
pozifia in cadrul stratului neuronal, numirul stratului neuronal etc., ceea ce permite execujia
aproape autonoma a algoritmului. Controller-ul centralizat al RSL trebuie s3 controleze operatiile
mai putin frecvente §i si sincronizeze aplicarea datelor de intrare §i memorarea rezultatelor.

A. Faza feedforward

Faza feedforward utilizeaza pipeline-ul de date din fig. 6.6. a) pentru transferul datelor de
intrare §i a valorilor de activare aferente EP-urilor din RSL. Valoarea de activare, A; , aferentd unui

EP (neuron) din stratul ascuns sau de iegire este data de ecuatia fazei feedforward caracteristici RN
multistrat:

A =C{GL +E(w;k-A';')] ©6.1)
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unde:
I - indexul stratului neuronal (1 = 0 strat intrare, | = 1 strat ascuns etc.)
j - indexul EP din stratul curent
k - indexul EP din stratul anterior stratului curent
K - numirul de EP-uri (neuroni) continute in stratul anterior celui curent
w - ponderea sinaptic pentru EP-ul indicat de indecsi
6 - valoarea de prag aferentd EP-ului indicat de indecsi
o(:) - functia sigmoidala

Structura feedforward pipeline duala (fig. 6.6. a)) permite transferul spre stratul de iesire a
valorilor de activare generate de citre stratul ascuns in paralel cu aplicarea unui nou vector de
intrare in stratul ascuns. In consecinti, mai mulfi vectori de intrare partial procesati pot fi prezenti
simultan in RSL, desi fiecare strat poate procesa doar elementele unui singur vector la un moment
dat.

Controller-ul ariei RSL selecteazd modul ACTIVARE pentru a inifia secventa de stari RSL

caracteristici fazei feedforward. Diagrama spafiu - timp pentru refeaua 2 - 3 - 2 din fig. 6.5 care
opereazi in modul ACTIVARE este redati in fig. 6.7.

) Strat | 1=1 (l=2
Perioada~__EP (1 2 3|1 2 - ponderare vector intrare si calculul
tact sumei din relatia (1)
; |:| - calculul valorilor de activare aferente
3 EP-urilor
4 [ - transferul feed forward a valorilor
5 de activare
6
7
8
9
10
11
12
13
14 Al

Fig. 6.7. Diagrama spafiu - timp corespunzitoare modului ACTIVARE aferenti RN 2 - 3 -
2. A, - A; sunt calculate in acord cu relafia (6.1), inainte de a fi transferate
stratului de iegire (perioada de lact 7) pe busul pipeline inferior din fig. 6.6. a).
Acelasi proces se repetd si pentru stratul de iegire i rezultatul (vectorul de iesire)
se genereaza in perioada de tact nr. 13.

Fig. 6.7 indici procesele care au loc in fiecare EP din RSL, in fiecare ciclu de tact, in cazul aplicarii

unui vector la intrarea RN (vectorul A® = A?,A%). Spatiile libere indica cicluri WAIT. EP,

recepjioneaza primul element al vectorului de intrare (A$) in primul ciclu, exect_{lé prima operalie
MAC si transferd data de la intrare prin cascada pipeline spre EP;. Aceste operalii s rt?pelé pentru
toate EP-urile din stratul neuronal respectiv si pentru toate elementele vectorului de mtrarg. Asa
cum indic3 fig. 6.6. a), doar busul de date superior este u_liligat pentru trarAlsferul datelor de intrare
prin cascada pipeline ce formeaza stratul neuronal respectiv. In momentul in care EP, a receptionat
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toate elementele vectorului de intrare, va calcula valoarea de activare A| si apoi va intra in WAIT.
Cand toate EP-urile stratului respectiv au definitivat aceste operafii, intr-un ciclu suplimentar, toaAte
valorile de activare sunt transferate busului inferior aferent cascadei pipe. Acelasi proces rg,peté in
stratul de iegire care va genera vectorul de iegire din RN, AZ, asociat vectorului de intra.re: AL

Fiecare EP din RSL va repeta operajiile aferente fazei feedforward procesind noi vectori de
intrare atita timp cit controller-ul centralizat mentine modul ACTIVARE activ. Frecventa cu care
noii vectori de intrare pot fi aplicali la intrarea RSL este determinati de structura RN. Aceasta va
determina in consecin{i caracteristicile de productivitate, latend si eficientd aferente RSL. Deci,
structura RN esle foarte important3 pentru performantele RSL in faza feedforward.

B. invi(area

Procesul de invifare sau antrenare a RN consti in ajustarea ponderilor sinaptice in ideea
reducerii erori globale calculata la iesirea RN. in cazul algoritmului EBP aceasta se realizeazi prin
regula de invitare delta generalizatd. Diferenja dintre valoarea dorita la iesire §i respectiv valoarea
reald obfinuti la iesire genereazi eroarea aferent? stratului de iegire care este propagata inapoi prin
refea spre straturile ascunse (stratul ascuns). Ponderile sinaptice sunt ajustate pentru a reduce
gradientul erorii spre un minim global. Acest proces trebuie aplicat pentru fiecare pereche de vectori
intrare - iegire pe care RN trebuie s-o inveje. Existd 3 stadii in procesul invafarii:

1. propagarea Tnainte (forward) a valorilor de activare
2. propagarea inapoi (backpropagation) a erorilor
3. ajustarea ponderilor sinaptice si a valorilor de prag.

Primul stadiu reprezintd tocmai faza feedforward care se obfine in cadrul RSL prin aplicarea
modului ACTIVARE. Va confine aceeasi secventd de operafii prezentatd deja in fig. 6.7, pani la
nivelul ciclului de tact nr. 11 moment in care acest prim stadiu se incheie. Valorile vectorului de
legire nu sunt transferate la iesirile RSL in timpul invat4rii (asa cum se intimpla in cazul fazei
feedforward), deoarece aceste valori sunt utilizate doar intern la calculul erorilor.

Urmatorul stadiu al procesului de invatare poate s3 inceapd imediat dupi ciclul nr. 11 din
fig. 6.7. Acest stadiu implica calculul erorii dintre vectorul de iegire asteptat si cel real. EP-urile
stratului de iesire calculeazi erorile locale & pe baza ecuaiei:

8= Al(I-A})D,-A)) (6.2)

unde D reprezintd valoarea dorita la iesirea neuronului j din stratul de ieire, iar A; reprezinta

valoarea realé oblinuta pe iegirea aceluiagi neuron. Ecuatia (6.2) este valabild in cazul funcgiei de
activare unipolara (1.3).

EP-urile din stratul ascuns genereazi erorile locale pe baza ecuatiei:

8 = Al(1-ADY (3" wit) 63)

i
iu0

unde: i - indexul EP-urilor din stratul urmitor celui curent
I - numérul de EP-uri din stratul urmator celui curent

Relatia (6.3) reprezinta in fapt propagarea erorii inapoi intr-o refea feedforward de forma celei din
fig. 6.8:
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Fig. 6.8. Propagarea erorii inapoi in RN feedforward 2 - 3 - 2

Valorile erorilor de la nivelul stratului de iegire (valori pe 16 bifi) sunt propagate inapoi prin
cascada RSL utilizind structura pipeline prezentati in fig. 6.6. b). Ecuatiile (6.2) si (6.3) sunt
implementate in arhitectura HANNIBAL in modul CALCUL. Diagrama spatiu - timp aferentd
acestui mod pentru o RN feedforward 2 - 3 - 2 este prezentati in fig. 6.9:

) Strat
Pericada~__ Ep P2 - calculul 8w si propagare inapoi
tact
; I:] - calcul eroare EP
3
4 [l - sumarea si propagarea inapoi a
5 erorilor ponderate
6
7
8
9

Fig. 6.9. Diagrama spatiu - timp aferentd modului CALCUL pentru RN 2 - 3 - 2, Vectorul
de iegire asteptat D (8 biti) este incarcat in RSL in sens invers (fig. 6.6. b)) si se
calculeazi erorile aferente stratului de iegire in ciclul 3 (relatia (6.2)). Termenii
obginufi prin ponderarea erorilor de iegire (16 biti) sunt transferafi inapoi spre
stratul ascuns unde se calculeazi erorile aferente acestui strat (relatia (6.3))

Vectorul dorit la iesire, D = (D), D2) confine 2 componente reprezentate pe 8 bifi. Acestea
sunt incircate succesiv in EP-urile corespunziloare din stratul de iesire. Vectorii de eroare, 8 si

82, sunt apoi calculai pe baza relafiei (6.2). Derivata intdi a funciiei de activare sigmoidale
] | L < s

unipolare, A'j(l-—Aj), este precalculati inifial de catre fiecare EP in momentul in care se

determind A;. Pentru a genera eroarea aferentd procesorului EP, din stratul ascuns, suma erorilor

ponderate, 5 -w? +8; -wZ,, trebuie propagati inapoi prin EP-urile 2 si 3 aferente acestui strat
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(fig. 6.8 i fig. 6.6. b)). Dupa aceasta propagare ecuafia (6.3) se poate aplica pentru calculul erorii
8!. Acelasi proces se repeta intocmai pentru erorile EP-urilor 2 si 3 din stratul ascuns.

Exemplul dal prezintd o RN cu un singur strat ascuns. Pentru RN cu mai multe straturi
ascunse ciclurile pentru generarea erorilor pe baza ecuatiei (6.3) se vor repeta pentru fiecare strat
ascuns. . o .

Stadiul final aferent procesului de invijare implici ajustarea pondenlgr sinaptice §i a
valorilor de prag in acord cu eroarea memoratsd acum in fiecare EP. Actualizarea ponderilor
sinaptice pentru fiecare EP se face pe baza relafici:

lek «— w:k +a-8: -AL" (6.4)
Valorile de prag vor fi actualizate pe baza relatiei:
8!« 0 +a-8 (6.5)

unde a reprezintd constanta de invatare.

in arhitectura HANNIBAL, ajustarea ponderilor sinaptice §i a valorilor de prag se realize_azﬁ
in modul ACTUALIZARE, utilizdnd structura pipeline din fig. 6.6. a). Fig. 6.10 reprezinti
diagrama spatiu - timp aferent? acestui mod pentruo RN 2-3 - 2.

) Strat | 1=1 [1=2
Pericada~_ pp|1 2 3[1 2
tact
1 read } valori de
2 ©,19:) 6,f 01 8;| modify-write } Prag
3 AZ melpiss A5 read & activation feed forward | ponderi
4 \ Wi Wiy modify-write sinaptice
FUMY PR
: Al -’:\. : ‘?’ 3" f: - transfer feedforward a valorilor de activare/intrare
2 - f,i, = 'hil I §i calculul valorilor de ajustare a ponderilor sinaptice
|47 AA
8 wau[Wawa[w,, D - modify-write ponderi sinaptice/valori de prag
9 S e
1o b [l - ransfer feedforward a valorilor de activare

Fig. 6.10. Diagrama spatiu - timp aferentd modului ACTUALIZARE pentru RN 2 -3 - 2.
Fiecare strat executd in paralel doud cicluri read - modify - write asupra
ponderilor sinaptice. Datele de intrare pentru fiecare strat (vectorul de intrare in
RN sau valorile de activare aferente stratului anterior) sunt transferate de-a
lungul structurii pipeline din dou3 in doua cicluri. Ecuatiile (6.4) si (6.5) descriu
procesul de actualizare a ponderilor sinaptice §i respectiv a valorilor de prag

Procesul de actualizare este in fapt o operalie read - modify - write cu durata a doui cicluri care se
aplicd mai inldi valorilor de prag. Relatia (6.4) arati ci ajustarea ponderilor sinaptice respecta
urmdtoarea reguld: pentru EP;, valoarea cu care se modificd ponderea sinaptica aferenti sinapsei ce
conecteaza EP; la EPy din stratul anterior, este o funcjie care depinde de valoarea de activare
aferenté procesorului EPy si de eroarea din EP;. In consecin3, vectorul de intrare trebuie aplicat din
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nou pe intrarea RSL §i valorile de activare aferente stratului ascuns transferate stratului de iesire.
Structura pipeline a RSL din fig. 6.6 a) permite executia in paralel a acestor transferuri. Frecventa
cu care s¢ aplicd datele pe intrarea EP din stratul ascuns si respectiv de iesire trebuie fnjumatatila
datoritd duratei extinse (2 cicluri) a operafiilor read - modify - write. In primul ciclu se citeste
valoarea ponderii sinaptice din memorie si se calculeaza valoarea cu care trebuie ajustata. In ciclul 2
ponderea sinaptica este ajustaté §i rescrisi in RAM.

Invatarea este, prin urmare, un proces secvential care permite numai unei perechi de
antrenament (vectori intrare - iesire) sa fie procesat la un moment dat. Consecinta acestui fapt va fi
ca latenta §i productivitatea procesului de invigare vor fi mai putin afectate de structura RN decat
faza feedforward. Totusi, stratul care va necesita cele mai multe cicluri pentru actualizarea
ponderilor sinaptice aferente, va determina durata globala a procesului de invitare. Prin urmare,
optimizdnd structura RN se poate obfine o crestere a performantelor procesului de invatare bazat pe
algoritmul EBP.

6.2. Analiza performantelor

In cele ce urmeaza ne vom concentra asupra performanielor pe care arhitectura HANNIBAL
le obtine in procesul emulirii RN feedforward multistrat cu algoritmul de invifare EBP. Pentru
caracterizarea performantelor hardware-ului vom utiliza 3 metrici:

1. productivitatea (modele procesate per 1000 cicluri de tact)
2. latenta (numadrul de cicluri necesare pentru procesarea unui model)
3. eficienta ariei RSL

Prin model intelegem un vector de intrare in cazul fazei feedforward si respectiv o pereche de
antrenament (o pereche de vectori intrare - iesire) in cazul procesului de invatare. Eficienla ariei
reprezintd o masurd a gradului de utilizare a procesoarelor EP din cascada pipeline pe durata de
timp necesard procesarii unui model. Pentru a cuantifica eficienta, procesele care apar pe durata
unui ciclu de tact in fiecare EP au fost evaluate si asignate uneia dintre urmatoarele 4 categorii:

a) calcul (calc) - procesari in ALU, citire / scriere memorie, transfer intre registre
b) comunicalie (com) - transferurile de date intre diversele EP care vor afecta iesirea refelet
c) calcul si comunicatie (calc & com) - procesele a) §i b) executate simultan. Un procentaj
ridicat de astfel de operafii caraclerizeazd o arie
sistolica eficienta.
d) wait (waif) - un procesor (EP) in stare de asteptare sau o operatie care nu are efect asupra
iegirilor retelei.

Evaluirile de performantd au fost facute ludnd in considerare un singur parametru:
dimensiunea stratului ascuns in cazul RN cu un singur strat ascuns (fig. 6.5). Dimensiunea stratului
ascuns este consideratd mult mai flexibild comparativ cu cea a stratului de intrare §i respectiv iesire.
Dimensiunea acestor straturi este adesea fixatd §i restrictionatd de formatul datelor (vectorilor de
intrare - iegire) utilizate in aplicafia RN. A fost de asemenea ardtat [KUN 88] c& schimbarea
dimensiunii stratului ascuns nu va conduce in mod obligatoriu la deteriorarea performanielor
algoritmice ale aplicatiei. in consecinti, un numir de EP redundante pot fi adaugate in stratul
ascuns daca acest lucru se dovedeste benefic pentru performantele RSL. O dimensiune tipica de RN
utilizatd in recunoasterea imaginilor a fost utilizati pentru evaluarea performantelor. Numarul de EP
din stratul ascuns (h) a fost variat intre 50 si 1000, iar dimensiunile stratului de intrare i respectiv

iegire au fost fixate (I =512, 0= 10).
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6.2.1. Faza feedforward

O RN cu vectori de intrare I-dimensionali, cu h neuroni in stratul ascuns §i cu q neuroni il?
stratul de iesire va executa un ciclu complet in modul ACTIVARE, ilustrat in_ fig. 6.7,in X mclu.p
de tact. Pentru procesarea a N vector de intrare secvenfa din fig. 6.7 trebuie repetatd de N ori,
Totusi, datoriti structurii pipeline duale a RSL caracteristica fazei Jeedforward (fig. 66 a))_, cei N
vectori vor fi procesati in mai putin de X - N cicluri de tact. Fig. 6.11 prezinti o forma snmp!lﬁcatﬁ a
diagramei spafiu - timp aferentd modului ACTIVARE. Aceasti forma de prezentare a dla_gramc1
spafiu - imp simplifica analiza performantelor RSL, reducénd-o la calculul unor arii geometrice.

P
vector

intrare

| 4
vector
iegire

Suprapunere
(Regiune com
pentru modelul
p §i cale&com
pentru modelul

Pt a)h<I-0 b)I1-0< h<l c)h>1

I calc&com D com E‘ wait

Fig.6.11. Diagrama spatiu - timp simplificatd aferenti fazei feedforward. Regiunile
marcate cu linie ingrogata indic operaii din RSL asociate vectorului de intrare
p. in cazul a) stratul ascuns opereazi cu eficienji maxim3 §i I determini
productivitatea RN (modelele de intrare sunt aplicate la intervale de I cicluri). Pe
mésurd ce h se apropie de valoarea I, aga cum indica cazul b), zonele wait §i com
tind spre zero. In cazul ¢) stratul de iegire opereazi cu eficienfi maxima si
productivitatea devine invers proportionali cu h

Anumite procese cum ar fi calculul valorilor de activare prezint3 doar o crestere liniara in raport cu
h 5i au fost considerate neglijabile. Fig. 6.11 aratd cum mai mulfi vectori de intrare pot fi procesati
de cidtre RSL simultan (structurd pipeline). Regiunile marcate cu linie ingrogati evidentiazi
operatiile RSL dedicate calculului vectorului de iesire asociat vectorului de intrare p. Se observi ci
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tipul, frecventa i comutarea operaiilor depind nu numai de h ci si de mérimea sa in raport cu I §i
O. Pentru RN cu I > O, apar trei cazuri in funcie de valoarea parametrului h:

a) 0 <h<I-0O (fig. 6.11. a)). Stratul ascuns proceseazi vectorii de intrare cu eficienta
maxima. Prin urmare productivitatea fiecarui strat si productivitatea globald a RSL este
determinata de acest strat. Stratul de iesire poate executa toate operatiile MAC ce-i revin
§i poate descirca vectorul de iegire aferent modelului de intrare p-1 inainte ca valorile de
activare aferente modelului p (urmator) sa fie generate de stratul ascuns i evident
transmise. In consecin{3, un numdr de cicluri waif vor apérea in stratul de iesire.

b) I - O <h <1 (fig. 6.11. b)). Dimensiunea stratului ascuns determini suprapunerea
descarcarii vectorului de iegire aferent modelului p-1 cu calculul vectorului de iesire
aferent modelului p. Pentru ca cele dou3 operaii utilizeazi pirti diferite din pipeline-ul
RSL, eficienfa procesoarelor EP din startul ascuns nu sufer3 si productivitatea globala a
RSL raméne nemodificata.

c) h>1I(fig. 6.11. c)). Va exista cel pufin un EP in stratul ascuns care va revendica mai
multe cicluri de tact pentru transferul spre stratul de iesire a valorilor de activare aferente
modelului p-1 decit ar fi obligat sa revendice pentru executia operatiilor MAC aferente
modelului p. Prin urmare, stratul de iesire poate receptiona in mod continuu valorile de
activare transmise de stratul ascuns in timp ce simulian descarcd vectorul de iesire
curent. Deci, stratul de iesire opereaza cu eficientd maxima, in timp ce stratul ascuns va
trebui sa introduca periodic un numar de stiri wait.

Cele doua straturi ale RN functioneaza in cadrul RSL ca doui module pipeline cascadate. in
consecinia, latenta se obfine simplu cumuland intarzierile de procesare cauzate de cele doua straturi.

Latena = Intarziere strat ascuns + intdrziere strat iegire =
=(I+hy+th+0)=1+2h+0 (6.6)

Productivitatca este determinati de dimensiunea individuald a straturilor neuronale si nu de
dimensiunea RN in ansamblu. Productivitatea este reprezentatd de numdrul de modele procesate in
unitatea de timp (perioada de tact, 1000 perioade de fact etc.). Figurile 6.11. a) 5i b) indica:

Productivitatea = pentruh <1 (6.7. a)

el R

iar fig. 6.11. ¢) indica:

Productivitatea = pentru h > I (6.7.b)

1
h
Relatiile (6.7) indica faptul ca productivitatea este determinatd de ce! mai mare strat neuronal din
componenta RN, fiind invers proportional cu dimensiunea acestuia. Daci dimensiunea acestui strat
este fixa (impusi de citre aplicatie) atunci un grad de flexibilitate va exista pentru celelalte straturi
fari a afecta productivitatea. in analiza noastrd de exemplu (I = 512 = fix), productivitatea maxima
se va obline atita timp ct este indeplinitd condifia h <1, indiferent de dimensiunea O. Pentru h > [,

productivitatea descreste invers proportional cu h. . . N ‘
Fig. 6.12 prezinti rezultatele obfinute in baza acestor simuldri pentru productivitatea RSL si

latenta.
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9000 N ~ Productivitatea 0,002
8000 -
o
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. 7000 1 10,0015 5§
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Fig. 6.12. Latenia si productivitatea aferente fazei feedforward pentru o RN 512 - h - 10.
Productivitatea este invers proporfionald cu dimensiunea celui mai mare strat
din structura RN. Latenfa este datdi de suma numirului de intrari §i iesiri
aferente tuturor straturilor din structura RN (straturile de intrare §i respectiv
iesire participd la suma cu numarul de EP ce le contin iar straturile ascunse cu
dublul numarului de EP ce apar in componenta lor)

In regiunea h < I productivitatea este constanta. Latenta este independentd de productivitate pentru
orice valoare a lui h.

Pentru a evalua eficienta RSL trebuie examinate operatiile executate de fiecare EP pe durata
unui ciclu feedforward. Un astfel de ciclu incepe cu aplicarea primei componente a unui vector de
intrare i se incheie dupa obfinerea ultimei componente din vectorul de iesire asociat. Pe baza ariilor
delimitate in fig. 6.11 corelate cu diagrama spajiu - timp din fig. 6.7 se pot deduce urmatoarele

relafii cantitative pentru cele 4 categorii de procese executate de citre procesoarele EP pe durata
unui ciclu feedforward.

calc=h+0O pentru V h (6.8)

Cea mai mare pondere in cadrul unui ciclu feedforward o au procesele calc & com. Cantitativ aceste

procese prezintd o dependenta liniara in raport cu h si relatia poate fi dedusa analitic pe baza ariilor
delimitate in fig. 6.11:

calc & com=h-(1+0) pentru V h (6.9)
Conform figurii 6.11 ultimele doua procese prezintd evaluiri cantitative dependente de h. Stratul

mic de iegire (O) utilizat in aceastd analizi a limitat influenta regiunii I - O < h < I in raport cu
raspunsul global al RSL.
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Ecuatiile aferente fi

wait=Q

ecdrei regiuni sunt:

2

com'—-T pentru0<h<I-0O (6.10)
_ (I-hy

com= —2— pentrul -O <h<1 6.11)
_ (-1

com= —2— pentruh > [ (6.12)

02
wairt = O(I_h)—T pentru0<h<I-0O (6.13)
I[-h)> I-h

(I—h)—%=7(20—l+h) pentru [-O<h<l1 (6.14)
h* I

wait= ——— pentruh > [ (6.15)
2 2

Fig. 6.13 prezinta rezultatele obfinute in baza acestei simulari.

IOOV’—
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wait

calc&com
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Fig. 6.13.
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Dimensiunea stratului ascuns (h)

Structura proceselor din RSL pentru RN 512 - h - 10 pe durata fazei
feedforward. Eficienta RSL se apropie de 100 % cand h =1 = 512. Peste aceastd
valoare performaniele se degradeaza. Un alt punct de discontinuitate apare la

valoarea h=1-0 =502,
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Zona com este neglijabila si constanta pentru h < I - O si tinde la zero pe masura ce h se apropie de
valoarea 1. Un strat de iesire de dimensiune mai mare ar provoca cregterea influentei operatiilor com
in aceste zone. Pentru h > I o ecualie patratica descrie cresterea ponderii proceselor com. Procesele
wair sunt dependente de h in toate regiunile. Regresia liniara din zona h < [ - O, (6.13), si
dependenta patratica in raport cu h in zona I - O < h < I, (6.14), sugereazi ci RSL lucreazi cu
cficientd maxima cand h = I. Aceasta se poate observa si din fig. 6.13. Pentru h > 1, procesele wair
cresc cu h? si atat procesele wair cit si procesele com sunt independente de O. In consecinga,
dimensiunea stratului de iegire este flexibild in aceastd regiune §i ar putea constitui un parametru
ajustabil pentru cresterea eficientei RSL.

6.2.2. invﬁtarca

Diagrama spatiu - timp din fig. 6.14 reprezinti o forma simplificatd a celor prezentate deja
in fig. 6.7, 6.9 5i 6.10 pentru modurile ACTIVARE, CALCUL si respectiv ACTUALIZARE.

ACTIVARLE CALCUL ACTUALIZARE
h o h 0 h (0)
— [ Vectorul
Vector doritla  Vector
Intrare Erorile de iegire  intrare
icsire pon-
derate
1
21
Date
activare|
D cale&com

D com

. calc&com/calc intrejesut

- com/wait intrejesut

D wail [

Fig. 6.14.  Diagrama spafiu - timp simplificata aferenta celor 3 stadii (moduri) ce compun
invajarea RN. Modul ACTIVARE nu mai confine zona com aferenta stratului
de iesire ca in cazul fazei feedforward (la invitare vectorul de iesire nu mai
irebuie comunicat in exterior; el va fi utilizat in modul calcul la evaluarea
erorilor). Modul ACTUALIZARE contine operatii intretesute datorita ciclurilor
read - modify - write care se executd pe doud perioade de tact succesive.
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Se poate observa din fig. 6.14 ca exist4 un procentaj semnificativ de cicluri wait §i respectiv com in
cadrul fazei de invatare. Acestea vor afecta serios eficienta RSL si latenta.

2
Latenfa=(I+2h+0)+ (20 +h) + (2 ng_a(n)x(L, +L,,) +2h+20) (6.16)

unde L, reprezinti dimensiunea stratului |,

Relatia (6.16) indici faptul c& dimensiunile relative ale straturilor RN joaci un rol pentru latenti in

cazul inviarii aga cum s-a intdmplat §i in faza feedforward. Din (6.16) se poate deduce expresia
latentei pentru RN cu un singur strat ascuns:

Latenta = 31 + 7h + 50 pentru O < 1 6.17)
Latenta=1+7h+ 70 peniru O > (6.18)

In consecinta, daca doud RN confin acelasi numar de neuroni, cea care indeplineste conditia O <1
va prezenta cea mai mici latenta. Pentru refeaua analizati de noi (512 - h - 10) latenta este dati de
relatia (6.17). Pentru ci perechile de antrenament sunt procesate secvential putem afirma ca in acest

caz este valabild relafia care exprima legatura dintre productivitate i latentd in cazul proceselor
secventiale:

|
Productivitate = ——— (6.19)
Latenta

Fig. 6.15 prezinta rezultatele obfinute pentru latenta §i productivitate in urma acestor simuldri ale
procesului de invatare.
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Fig. 6.15. Latenja §i productivitatea aferente fazei de invatare pentru o RN 512 -.h - 10.
Modelele sunt procesate secvential i ciclul de invatare aferent modelului curent
trebuie incheiat inainte de startarea ciclului aferent modelului urmétor. In
aceasta situatie productivitatea este invers proporfionald cu latenta.
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Pentru a evalua eficienta RSL trebuie examinate operatiile executate de ﬁecare_ EP pe dura}a
unui ciclu de invifare. Pe baza ariilor delimitate in fig. 6.14 §i a diagramelor spaiu - timp din
figurile 6.7, 6.9 si 6.10 se deduc urmatoarele relatii:

calc = ACTIVARE . + CALCULqe + ACTUALIZARE g =
=th+0)+th+0)+(Ih+hO+2h+20)=
=h(4+1)+ 0@ +h) (6.20)

Procentul de procese calc care apar in modurile ACTIVARE si CALCUL este neglijabil i nici nu
s-au mai evidential aceste procese in fig. 6.14, dar au fost incluse in relatia (6.20) pentru o evaluare
cdt mai riguroasa.

calc & com = (Ih + hO) + (hO) + (Ih + hO) = h(2I + 30) 6.21)

Procentul de procese com este mult mai mare in cazul invafarii decét in cazul fazei feedforward.
Aceasla se daloreaza propagarii inainte a valorilor de activare urmata de propagarea inapoi a
erorilor. Propagarea inapoi are un efect mult mai amplu.

2 2 2 2 2 2
com=[1),[Q  h7) (hI)_3h% O (6.22)
2 )\ 2 2) 2 ) T

Dupa cum indic# ecuatia (6.22) procentul de procese com este independent de 1.

Ca si in cazul latentei, procentul de cicluri wair este determinat de dimensiunile relative ale
straturilor adiacente. Stratul care va avea cele mai mulle ponderi sinaptice de ajustat va determina
cat de mult vor riméne in waif toate celelalte straturi. De asemenea, stiri wair aditionale sunt
introduse in modul ACTUALIZARE datoritd faptului ci valorile de activare sunt transferate spre
EP urmitor prin cascada pipelinre RSL doar din doua in doui cicluri de tact. Aceste stiri wair pot fi
observate in ciclurile de tact 4 si 6 din fig. 6.10.

2 2 2 2

wait = £+02+0(I+2h) + 30 +20h+h— + £+210 =
2 2 2 2

(6.23)

2 2
=7_h_+50 +O(31+4h) pentru O<I

2 2 2 2
wait =(%+02 + O(I+2h)]+(32 + 20h+]—12—J+(%+ 20?2 +2h(O—I))=
(6.24)

7h? 90?
=T+—2-+6Oh+l(0—2h) pentru O > 1

Pentru RN 512 - h - 10 pe care o analizim este valabila relatia (6.23) care cuantifici cel mai mic
procent de stiri wair. Fig. 6.16 ilustreazi eficienja RSL pe durata invafarii. Raspunsul RSL este
foarte diferit pe durata invatarii in raport cu faza feedforward i nu numai prin faptul ca cantitatea
de procese calc devine mult mai semnificativa in faza de invatare. Desi toate cele patru categorii de
procese cresc cantitativ cu h, fig. 6.16 aratd ca termenii de gradul 2 care apar in expresiile
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pro.ceselor com st wait au un efect devastator asupra eficientei RSL. In faza de invitare nu va fi
niciodata posibil sa se atinga nivelul inalt de eficienta obtinut in faza feedforward.

100+
801
604 wail
%
com
40 +
207 calc&com
calc

t t + t t t T t t t t

0 + —t + —t—
50 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Dimensiunea stratului ascuns (h)

Fig. 6.16. Structura proceselor din RSL pentru RN 512 - h - 10 pe durata invirii.
Eficienja RSL este mult mai mica la invitare decét in cadrul fazei feedforward,
eficienta scade pe masurd de h creste, indiferent de structura relelei

6.3. Consideratii privind optimizarea implementarii

Analiza pe care am efectuat-o poate f1 utilizald pentru a determina optiunile posibile atunci
cand se pune problema optimizarii structurii RN mapate in RSL. Performantele algoritmice ale
aplicatiei trebuie insd menfinute permanent in atenjie, deoarece atunci cdnd rejeaua este
restructurati cu scopul de a optimiza performantele hardware-ului, se poate ajunge la variante de
RN incapabile si invete pentru respectiva aplicatie.

Adesea, cel mai important parametru utilizat in evaluarea performantelor RN este
productivitatea aplicatiei neuronale. In consecinta, strategiile care optimizeaza inainte de toate acest
parametru sunt larg aplicate. Aga cum am aritat prin analiza pe care am efectuat-o, eficienta RSL,
latenta si productivitatea nu sunt intotdeauna dependente intre ele si ca alare o crestere a eficientei
RSL nu este automat urmati de o cregtere similard a productivitatii sau de o descrestere a latentei.
Accasta este in special adevirat in faza Sfeedforward. Prin urmare, oplimizarea nu trebuie sa insemne
intotdeauna simpla minimizare a dimensiunii globale a RN.

6.3.1. Faza leedforward

Analiza fazei feedforward a demonstrat ¢ productivitatea este determinata de dimensiunea
celui mai mare strat din structura RN, Daca dimensiunea acestui strat nu se méreste pe parcursul
restructurdrii, atunci productivitatea poate fi menfinuta constanté,‘in-timp ce celelalte straturi sunt
modificate pentru a optimiza latenta si eficienta RSL. Pe baza analizei ficute, aceasta inseamni a se

opera in zona h < 1. Obtinem astfel:
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Regula 1:  Abilitatea de a optimiza productivitatea unei RN implementata intr-o RSI: cregte daca
stratul cel mai pugin flexibil din punct de vedere dimensional (constrans de ctre
aplicatie la 0 anume dimensiune) este §i cel mai mare.

Aceasti regula poate fi aplicatd cel mai adesea stratului de intrare a cirui dimensiune este foarte
putin flexibila (impusa de catre aplicatie). )

Latenfa minima se atinge cu cea mai micd RSL posibila. Daci latenja este foarte importanta
pentru aplicafie, atunci reducand dimensiunile straturilor ascunse vom obfine performante maxime
in ceea ce priveste performantele hardware-ului.

Regula 2: Reducerea lateniei se obtine prin reducerea dimensiunii globale a RSL, si in pa.rtic1_.11ar
prin reducerea numarului de EP din stratul ascuns (straturile ascunse). Structura optima
care genereazi latenfa minimi nu produce in mod necesar §i productivitate maxima.
Daci productivitatea §i / sau eficienfa sunt considerate mai importante, atunci latenta
trebuie reevaluata dupa optimizarea refelei din punct de vedere al productivitatii gi / sau
eficientei.

Eficienfa RSL trebuie imbunatatiti firid degradarea productivititii i fird a cauza o creglere
semnificalivi a latentei. Setand h < I pentru a obline productivitatea optim4, structura RSL devine
partial determinatd. Fig. 6.13 si ecuatiile care definesc eficienfa indic faptul c un strat mic de
icgire asigurd mentinerea unei eficienfe mari in regiunea h < I. Daca se opereazi in afara acestei
regiuni, sau cu un strat de iegire mare, se vor degrada productivitatea, latenia si eficienta.

Regula 3: Menfinerea unei productivititi maxime si cresterea eficientei se obtin prin descresterea
monotond a dimensiunilor straturilor RN, I > h > O. Daci h =1 si O <1, se poate obfine
o eficientd de 100 % a RSL fari a degrada productivitatea.

in cazul h = 1I; O < I trebuie acceplatd totusi o concesie: cresterea latentei. Este un caz tipic de
acceplare a cresterii latenfei In favoarea cresterii eficientei RSL.

Ultima regula se va referi la necesitatea unui strat de iegire mic. Dac3 cel mai mare strat este
. atunci eficienfa maxima se va obtine in procesoarele EP din stratul | + 1. Fig. 6.11 demonstreaz
aceastd afirmafie pentru 1 = 0 5i 1 = 1. Cazul | = 2 (stratul de iegire) nu a fost tratat in analiza pe care
am efectuat-o datoritd valorii fixe alocata parametrilor O si I. Ecualia care exprimi eficienta RSL
este valida pentru I > O, dar efectul vizibil in fig. 6.11. c) unde stirile wait se cantoneaza in stratul
ascuns, ar fi vizibil §i in stratul de iegire daci conditia I > O ar fi inversata. In concluzie, refelele in
care stratul de iegire este cel mai extins dimensional trebuie evitate.

Regula 4:  Stratul de iesire nu trebuie si fie cel mai mare din cadrul refelei. Dac3 aceasti conditie
nu poate fi satisficutd, eficienfa RSL nu poate atinge niciodata limita 100 %, indiferent
de valorile dimensiunilor I §i h.

6.3.2. invitarea

Consideratiile privind optimizarea implementirii pentru invafare revendica alte principii
comparativ cu faza feedforward. in acest caz productivitatea este invers proportionald cu latenta.
Drept consecin{d, cel mai important criteriu de optimizare vizeazi reducerea latenei. Exista de
asemenea o mai stransa relatie intre eficienja RSL §i productivitate (lateni) comparativ cu faza
JSeedforward. Aceasta dependent’ este reliefatd si de rezultatele simuldrii prezentate in fig. 6.15 si
6.16. unde se poate observa ca atdt eficienta cét §i productivitatea scad pe masura ce latenta creste.
Totugl, simpla reducere a dimensiunii refelei nu este suficientd, deoarece, pentru orice dimensiune
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globala particulari a refelei va exista o structura optima (o repartizare optima a procesoarelor EP pe
straturi).

Cea mai importanti condifie pentru invatare este asigurarea ci O < I. Aceasta va garanta c&
latenta se va evalua pe baza relatiei (6.17) si ca atare va fi minimizat.

Regula 5:  Pentru orice refea i independent de valoarea lui h, pentru asigurarea latentei minime
(productivitate maxima) trebuie indeplinit conditia O < 1.

O alti observatie importanta care rezulta din relaiile (6.17) §i (6.18) este influenta puternica
pe care stratul ascuns o are asupra latenjei. Aceasti dependen(d se manifesta independent de relatia
dintre dimensiunile I §i O, §i este cauzati de sirdnsa interdependenta dintre eficienja si latenta.
Eficienta scade odata cu cresterea valorii termenilor in h? din procesele com st wair (relatiile (6.22),
(6.23) §i (6.24)). Dimensiunea stratului de iesire are de asemenea o puternici influenta asupra
volumului de operatii com §i wait. Prin urmare, asigurind conditia ca stratul de intrare s3 fie cel mai
mare (dimensiunea | estc impusa de regulad de aplicafie) va rezulta o crestere a eficientei si o
reducere a latentei.

Regula 6: Este indicat ca O si h sa fie mai mici decdt I. Daci stratul de intrare este si cel mai
mare, eficienfa RSL va creste §i latenja va sciddea datoritd sciderii timpului alocat
operatiilor de comunicatie (intre procesoarele EP) i de wait.

Aceste reguli pot fi utilizate pentru a adopta structura RN atunci cidnd aceasta este
implementatd in RSL pentru a ne asigura ca posibilitijile RSL sunt exploatate pentru performante
maxime.

6.4. Optimizarea performantelor aplicatiilor

O aplicatie neuronala tipici dezvoltati si demonstratd de citre mulfi cerceldtori este
recunoasterea caracterelor. RN utilizatd preia imaginea unui caracter de regula printr-o matrice de
8 x 8 pixeli. O RN feedforward tipica utilizata in clasificarea celor 26 caractere din setul Roman ar
avea structura 64 - 20 - 26. Aceastd structurd §i altele similare au fost considerate tipice pentru
problema recunoasterii caracterelor utilizind RN feedforward cu algoritmul EBP sau alti algoritmi
[VIN 92], [SAM 91], [REY 91]. Pentru implementarea pe RSL aceasta structuri de RN necesita o
optimizare pentru obtinerea unor performan{e deosebite deoarece céteva dintre regulile enuntate la
6.3. sunt violate de citre structura inifiala. Stratul de intrare este i cel mai extins (regula 6
indeplinita), dar O > h (regula 3 neindeplinitd). Satisfacerea regulii 3 reprezintd cea mai stringentd
necesitate pentru orice RN implementatd in RSL. Una dintre principalele probleme care afecteazi
aceast3 structura este ci atdt productivitatea cét si eficienta vor fi reduse datorita lungimii deosebite
a vectorului de intrare §i a neindeplinirii condifiei h = I (regula 3). De asemenea, desi stratul de
iesire nu este cel mai mare (regula 4 indepliniti), el este totusi destul de. mare pentru a cauza o
crestere a procentului de operatii com in cadrul fazei feedforward (regu‘llle I 4.1) si a celei de
invijare (regula 6). Ambele dimensiuni, I si O, trebuie reduse pentru a imbunatéti performantele
acestei RN mapata in RSL. . _

O metodi de reducere a dimensiunii vectorului de intrare ar fi compresia. Aceasta impune
introducerea unui Aardware (sau software) aditional ceea ce ar putea afgcta pgrforman;ele apli_catiei.
O alti solufie ar consta in utilizarea unei matrici de pixeli de rezolutie mai red}lsé; o matrice de
6 x 8 pixeli ar revendica un vector de intrare cu doar 48 componentg. O metogla simpla de redugereT
a dimensiunii vectorului de iegire const3 in utilizarea unui vector de iegire COdlﬁCa't. Cu_ numai cinci
EP in stratul de iesire si un decodificator extern care nu va cauza o creglere sernnificativi a l.ﬂ.[.enLEl
vor putea fi decodificate cele 26 caractere. Simularile functionale realizate pentru refeaua originald
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(64 - 20 - 26) si pentru refeaua modificata (48 - 20 - 5) au arltat ci nu suni necesare mal multe
procesoare EP in stratul ascuns al refelei modificate pentru a produce caracteristici de eroare
similare; rejeaua modificata realizeaza suplimentar o convergenta mai rapida.

O cregtere semnificativa a performanielor s-a constatat odati cu trecerea de la refeaua
originala la cea modificata. Productivitatea RSL a crescut cu 32 % in cadrul fazei feedforward si cu
42 % in cadrul fazei de invajare. Latenfa a scizul cu 27 % si respectiv 29 % iar eficienta a crescut
semnificativ (procentul de operatii calc & com a crescut de la 58,4 % la 83,1 % in cadrul fazei
Jeedforward i de la 23,9 % la 33,3 % in cazul fazei de invijare).

6.5. Concluzii

Regulile care au fost definite la 6.3. sunt relativ generale dar nu sunt intotdeauna aplicabile
pentru loate RN feedforward multistrat mapate in RSL. Exista cafiva factori legati de conditiile de
investigare fixate care pot influenfa eficienta acestor reguli,

in primul rind modelul analitic elaborat s-a limitat la RN cu un singur strat ascuns cu [ > O.
Accastd restrictie nu afecteazd, totugi, atdt de mult generalitatea analizei elaborate. Foarte
importante sunt dimensiunile straturilor neuronale $i pozifiile acestora in cadrul RN. Prin urmare,
daca apar mai mulle siraturi ascunse acestea pot fi luate in considerare si, de exemplu, regula 3
poate fi extinsd in cazul RN cu » straturi ascunse la:

I1>h;>h;>...>h, >0,

Cazul I < O nu a fost acoperit §i prin simulari, desi analiza teoreticd a contribuit la obfinerea
regulilor elaborate. Concluzia generala care rezultd din aceste reguli privitor la stratul de iegire este
aceea c3 acest strat ar fi preferabil si fie cel mai mic din cadrul RN.

Un alt factor care trebuie luat in considerare este utilizarea arhitecturii HANNIBAL ca
suport de investigare. in modul ACTIVARE se executd operatii matricial - vectoriale care sunt
comune tuturor algoritmilor neuronali de tip feedforward implementati pe RSL. In consecinti,
regulile obfinute pentru faza feedforward au un caracter de generalitate si sunt valabile pentru cele
mai multe RN feedforward implementate pe RSL.

Faza de invalare aferentid algoritmului EBP are o mult mai mare specificitale pentru
arhitectura HANNIBAL. Calculul erorilor se poate realiza mult mai eficient in arhitecturile de tip
RSL decat in arhitecturile multiprocesor unibus. Degradarea performantelor este cauzati totusi de
inversarea sensului de transfer al informatiilor (propagarea erorilor inapoi). Ar fi necesar totusi un

studiu mai larg care s investigheze mai multe tipuri de arhitecturi RSL dedicate RN pentru a-

asigura o certd generalitate regulilor stabilite pentru faza de inviare.
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7. ALGORITMI NEURONALI PERFORMANTI ADAPTATI IMPLEMENTARII
PE RETELE SISTOLICE

In capitolele 3, 4 5i 5 am proiectat o RS bidimensionala dedicata algoritmilor conexionisti.
RS obfinuta este foarte performants in executia operatiilor specifice algoritmilor conexionigti si
reprezintd o candidata extrem de bine cotatd pentru implementarile hardware (plici acceleratoare
circuite VLSI pentru aplicatii particulare etc.).

Pentru maximizarea performantelor globale (1a nivelul aplicatiei), trebuie actionat pe doud
directii:

(]

1. Implementarea RN dedicatad aplicatiei respective pe o structurd suport cit mai
performanta (maximizarea performantelor maginii suport).
2. Maximizarea performantelor algoritmului neuronal utilizat in aplicalia respectiva.

Prima directie a constituit obiectul capitolelor 3, 4 si 5 din aceast4 lucrare. A doua directie vizeaza
performaniele algoritmice ale aplicatiei si va constitui obiectul acestui capitol. Vom prezenta in cele
ce urmeaza un exemplu de optimizare algoritmici; algoritmul vizat va fi algoritmul SOFM elaborat
de Kohonen.

Algoritmul Self - Organizing Feature Map (SOFM) a fost pentru prima dati introdus de
Kohonen [KOH 97] si de atunci a (ost unul dintre cei mai populari algoritmi utilizati atit in studiile
tearetice cat gi in aplicatii cum ar fi procesarea vorbirii. RN cu auto-organizare sunt motivate
biologic prin abilitatea creierului de a mapa lumea externa pe cortex, unde stimuli externi apropiati
sau asemandatori sunt codati pe arii corticale adiacente. Algoritmul SOFM elaborat de Kohonen este
un algoritm simplu care realizeazi o astfel de mapare. O secventi aleatoare de vectori de intrare
este aplicatd retelei, iar ponderile sinaptice sunt astfel ajustate incat sd reproduca cat mai fidel
posibil distributia de probabilitate de la intrare. Ponderile sinaptice se auto-organizeaza in sensul ca
neuroni vecini raspund la vectori de intrare asemanatori si tind catre valori asimptotice care
cuantizeaza spatiul de intrare cat mai fidel posibil.

Sistemele hardware dedicate implementdrii RN incearca si exploateze paralelismul implicit
al algoritmilor neuronali. Implementirile digitale cele mai indicale sunt arhitecturile sistolice (RS)
formate dintr-un numdr mare de elemente de procesare (EP) care opereaza concurent. Maximizarea
utilizdrii acestor resurse distribuite sugereaza anumite modificari a algoritmilor neuronali clasici.
Astfel de modificari (care vizeaza cregterea performantelor RN de tip SOFM implementate in RS)
vizeazi si algoritmul clasic elaborat de Kohonen. in cele ce urmeaza vom prezenta algoritmul
Kohonen clasic precum §i doud versiuni alternative care devin mai eficiente in cazul implementarii

SOFM pe RS.
7.1. Algoritmul SOFM clasic si algoritmi SOFM modificati

Retelele SOFM sunt formate fie din M neuroni dispusi intr-o structurd liniara
(unidimensionala) fie, mai general, din M x M neuroni dispusi intr-o slrgclurﬁ bi‘dirlnensiona'lé de tip
grili. Vom discuta refeaua sub forma bidimensionald. Raspunsul obtinut pe iesirea unui neuron
i=(, iz, cul €iy, i £ M, la un vector n - dimensional aplicat la intrare, x = (X, X2, ..., Xp). €ste
dat de norma euclidiana ||x - will, unde w; = (Wil, Wi2, ..., Win) = (W1 i)t -+, Wil i2)n) €Ste vectoru!
ponderilor sinaptice aferent neuronului i = (i), i2). Vom nota cu W setul complet de ponderi
sinaptice (vectorul ponderilor sinaptice):

W = (WL, 1 W2 s -oos WML D W(L20e -c 0 WML M)
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7.1.1. Algoritmul SOFM clasic

Fie x(t) vectorul aplicat pe intrarea RN la momentele t =0, 1, 2, ... . R‘ésl_aunSQI oi(.l) obtinut
pe iesirea neuronului i va fi o masuri a distanei dintre vectorul sdu de ponderi sinaptice §i vectorul
x(t) aplicat la intrare.

0i(t) = lIx(t) - wiDll2 (7.1)

Regula de seleclie a neuronului invingdtor (winner) selecteazd neuronul z(t) = (zi(t), z2()) care
prezinta raspuns minim la iegire, ca invingator:

z(t) = z(x(t), w(t)) = arg mlin o,(t) (7.2)

Ponderile sinaptice sunt apoi ajustate in acord cu urmétoarea ecuatie:
wilt + 1) = wit) + a(t) - V(z(t) - i, 1) (73)

unde (1) reprezinta factorul de adaptare sau constanta de invitare (0 < a(t) < 1) §i V(z - i, t) este 0
funclie de vecindtate care ia valoarea 1 pentru i = z. O forma frecvent aleas3d pentru funcfia
V{(z - i.1) este [orma rectangulara:

1 pentru [[z-i| <R(t)
Vz-i,t)= ’ (7.9)
0 pentru "z-i”IJ >R(1)

unde R(1) reprezintd marimea vecinatafii (in general dependentd de timp). Adesea norma |jz - i, este
Iz - ille = max{|z; - i, |22 - 12}

Cind un vector de intrare x este aplicat retelei, regula de ajustare (7.3) "apropie" vectorii
ponderilor sinaptice aferenti neuronului invingitor si celor din vecinitatea (7.4) de vectorul de
intrare x. Vectorii ponderilor sinaptice vor tinde, prin urmare, sa reproducd cit mai fidel posibil
distributia de probabilitate de la intrare. Reteaua SOFM realizeazi o corespondent intre topologia
spatiului vectorilor de intrare si topologia funcliilor de iesire din matricea SOFM, in sensul ci
ncuroni vecinm vor raspunde la stimuli (vectori de intrare) apropiati.

Ecuatia (7.2) defineste selectia on-line a neuronului céstigitor, deoarece neuronul cagtigitor
la momentul t, z(1), este determinat comparind vectorul de intrare x(t) cu vectorul ponderilor
sinaptice W(1). Relalia (7.3) realizeaza actualizarea on-line a ponderilor sinaptice in sensul ¢, dupa
aplicarea vectorului x(t) pe intrarea refelei, vectoru! ponderilor sinaptice este ajustat in acord cu
(7.3). Ponderile sinaptice la momentul t + 1, W(t + 1), depind numai de intrarea x(t) si de ultima
actualizare a vectorului W(t). Algoritmul definit de ecuatiile (7.2) si (7.3) este algoritmul SOFM
clasic. Acesla actualizeazi ponderile sinaptice dupa fiecare aplicare a unui vector pe intrarea refelei.

7.1.2. Algoritmul SOFM Batch

In algoritmul batch, ponderile sinaptice nu sunt actualizate dupa aplicarea fiecarui vector de
intrare ci numai dupi aplicarea unui grup de T vectori. Acest nou parametru, T, reprezinti lungimea
epocii. Timpul va fi exprimat in acest caz prin relafia t = kT + t' unde k = 0, 1, 2, ... reprezintd
numarul epocii iar t' reprezinta numarul iteratiei din cadrul unei anumite epoci (0 <’ < T - 1).
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o -Algoritmul batch se defineste prin selectia unui invingitor de grup, deoarece neuronul
invingator z_(kT + 1) va fi selectat prin compararea vectorilor de intrare x(kT + t) cu vectorul
ponderilor sinaptice W(kT) existent la debutul epocii k.

z(kT + t') = z(x(kT +t'), W(kT)) = arg min|x(kT + t') - w,(kT)

, (79

Actualizarea ponderilor sinaptice este o actualizare de grup deoarece ajustarea acestora se
calculeazd pornind de la vectorul W(kT) existent la inceputul epocii k.

WilkT + ' + 1) = wi(kT + t'} + a(kT)-V(z(KT + ) - i, KT)}-(x(kKT + £) - wi(kT))  (7.6)
Daci facem T =1 se obfine algoritmul SOFM clasic.
7.1.3. Algoritmul Batch - M
Algoritmul batch - M reprezinti o combinatie intermediar3 intre algoritmul SOFM clasic si
algoritmul batch. Algoritmul batch - M va defini un neuron invingitor de grup, asa cum o face §i
algoritmul batch prin relatia (7.5), dar va realiza o actualizare on-line a ponderilor sinaptice:
WilkT + ' + 1) = wi(kT + t') + o(kT)-V(2(kT + ) - i, KT)(x(kT + 1) - wi(kT + (")) (1.7)

Daca facem T = 1 se obtine din nou algoritmul SOFM clasic deoarece lungimea epocii se reduce la
0 unitate.

7.1.4. Implementarea algoritmilor clasic, batch si batch - M

fn functie de strategia aplicatd pentru detecfia neuronului invingator si respectiv pentru
ajustarea ponderilor sinaptice, caracteristicile celor 3 algoritmi sunt sintetizate in tabelul 7.1.

Algoritm Selectie invingdtor Actualizare ponderi sinaptice
SOFM clasic on-line on-line
SOFM batch batch batch
SOFM batch - M batch on-line

Tabelul 7.1. Caracteristicile fundamentale ale algoritmilor SOFM clasic, barch si batch - M

Vom justifica in continuare atentia acordata versiunilor batch si batch - M i vom arata ci aceslea
prezintad avantaje importante in raport cu versiunea clasicad atunci cind se pune problema
implementarii algoritmului SOFM in hardware.

Bucla principala a algoritmului SOFM clasic confine urmatorii pagi:

1. Extrage aleator un vector din setul de antrenament

2. Calculeaza distantele dintre vectorul de intrare pe de o parte §i toli neuronii ce compun
rejeaua SOFM pe de alta parte (ecuatia (7.1))

3. Cauta neuronul invingitor (ecuatia (7.2))

4. Actualizeaza ponderile sinaptice aferente neuronilor din vecinatatea invingétorului

(ecuatia (7.3))
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Este evident cd pasul 2 este cel mai mare consumator de timp i deci primul candidat la pa.rale_llza.re.
Simplist, neuronii pot fi partifionafi in grupe si distantele aferente diverselor grupe deAne.urom pf)l_ﬁ
calculate concurent pe elemente de procesare diferite. Apoi se determini neuronul qastlgélor $i, Tn
final, unitfile de procesare responsabile cu neuronii din vecinatatea invingatorului vor actpahza.x
ponderile sinaptice tot concurent. Acest prim pas de paralelizare este posibil fdr3 a adgce modificiri
algoritmului clasic. Cresterea de performanyi se va limita in momentul in care se va atinge pragul de
un unic neuron repartizat pe o unitate de procesare. Arhitecturile obignuite, care dispun de un numar
relativ mic de procesoare, nu pot depisi aceasta limita de paralelizare. _

Anumite structuri hardware speciale urméresc cresterea productivititii prin utilizarea unui
numir foarte mare de elemente de procesare (EP) i deci printr-o paralelizare §i mai accentuatd a
proceselor. Tipic, aceast crestere de productivitate se poate obtine aplicand 2 strategii:

I. Procesarea vectorilor de intrare in tehnicd pipeline. Intr-o arhitecturd cu numar mare de
EP, mai multe uniti{i pot partaja calculul unei singure distanle. Aceastd parlajare se
poate implementa in tehnicd pipeline; fiecare EP calculeazd o distantd partiald (pe o
anumitd coordonati) §i o va aduna la suma partiald transmisd din unitate in unitate.
Pentru ca o magind pipeline sd fie utilizatd eficient, procesoarele care §i-au incheiat
activitatea pe un set de date (pe un vector de intrare) trebuie s3-gi starleze activitatea pe
urmitorul set; toate procesoarele EP vor procesa concurent pe seturi de date diferite.
Principala caracteristicd a structurii pipeline este aceea ca are un ciclu (timpul minim
intre 2 vectori aplicaji succesiv pe intrari) mai mic decat latenfa (timpul minim dintre
aplicarea vectorului de intrare §i obfinerea vectorului rezultat corespunzitor). Pentru a
mentine structura pipeline plind, mai mulli vectori de intrare vor trebui s intre in pasul 2
(calculul distangelor) inainte ca primul rezultat si devina disponibil pe iesire §i deci pasul
4 (actualizarea ponderilor sinaptice) sa poata f1 initiat. Acest lip de procesare batch este
utilizat in sistemul SYNAPSE - | la calculul produsului scalar in cadrul refelelor de
perceptroni multistrat [RAM 92]. Caracterul strict on-line al algoritmului SOFM clasic
impiedica proiectantii sa aplice aceast tehnica in cazul rejelelor SOFM, irosind astfel o
parte din potentialul de paralelism al masinii disponibile. S& notdim ci RS proiectati in
capitolele 3 si 4 si perfecfionatd in capitolul 5 asigurd procesarea in tehnici pipeline a
vectorilor de intrare. Fiecarui vector de intrare i se asociazd un cod de instructiune care
permite schimbarea progresiva a modului de operare in interiorul RS (paragraful 5.3.3).
Procesarea in tehnici pipeline a vectorilor de intrare inseamni de fapt implementarea pe
RS a unui algoritm SOFM de tip baich / batch - M.

2. Procesarea vectorilor de intrare in paralel. O alti posibilitate de a exploata eficient
numarul mare de procesoare EP constd in mulliplicarea RN pe hardware-ul existent;
toate copiile RN vor parlaja aceleasi ponderi sinaptice §i deci vor procesa simultan
vectori de intrare diferifi. Aceastd variantd implicd de asemenea o procesare de grup
(batch), deoarece aceeasi matrice este utilizatd pentru a calcula efectele produse de tofi
vectorii de intrare procesali concurent iar actualizirile ponderilor sinaptice vor fi
elecluate la sfargit, cu contributia tuturor copiilor RN implementate in matricea EP.
Aceasld tehnici este utilizatd de exemplu tot in cazul MLP pentru exploatarea
arhitecturii de tip dublu inel a sistemului SYNAPSE - 1. Desigur, spre deosebire de
costurile introduse de structura pipeline din cazul 1., aceastd metodi revendici un pas
adifional pentru actualizarea ponderilor sinaptice partajate (cu contributia tuturor copiilor
RN multiplicate in aria EP). In anumite cazuri ar putea fi ineficientd partajarea RN pe
reteaua EP si ar putea fi mai benefica partajarea datelor avand in fiecare procesor EP o
copie completd a RN [MAN 90].
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Dupa implementarea RN in una din cele 2 variante descrise, se poate afirma c3 paralelismul RN a
fost complet exploatat; paralelizarea in continuare ar putea viza numai nivelul intim al operatiilor
aritmetico - logice (funcfii de activare sau unitafi aritmetice pipeline-izate).

Implementarea SOFM pe sisteme de mare productivitate nu reprezinta singura motivatie
pentru algoritmii darch §i batch - M. In majoritatea sistemelor exista anumite costuri fixe (in ceea ce
priveste timpul de procesare) asociate cu anumite operatii care sunt independente de numarul de
vectori procesati. Cel mai la indem#na exemplu ar fi costul incarcarii matricii de ponderi sinaptice
in sistem. Aceastd operatie poate fi foarte costisitoare in anumite sisteme atunci cind se
implementeazd RN a caror matrice sinapticd depiseste capacitatea memoriei locale la nivelul
fiecarui EP §i cand matricea este descompusa in submatrici. in loc si se reincarce fiecare submatrice
pentru fiecare vector de intrare, acest cost poate fi distribuit pe un grup de vectori de intrare. Costuri
similare apar atunci cind se transferd anumite tabele in sistem (de exemplu tabela care
implementeaza functia de activare) sau la golirea / incircarea structurii pipeline atunci cind se trece
de la pasul curent la pasul urmator in cadrul algoritmului.

Atat algoritmul barch cét §i algoritmul batch - M accepta procesarea de grup (grupuri de
vectori de intrare) §i deci vor fi foarte indicaji pentru implementare pe arhitecturile care vizeazi un
grad inalt de paralelism. Versiunea bafch, in comparatie cu versiunea barch - M, diferd doar prin
faptul cd permite pipeline-izarea relatiei (7.6). Dacd aceastd pipeline-izare nu este exploatata,
rezultatul w(kT + t' + 1) va deveni disponibil dupa procesarea fiecarui vector de intrare §i ajustarea
ponderilor sinaptice poate fi realizata ca in (7.7). Diferenjele intre versiunile barch si batch - M sunt
minore in comparalie cu distania de la algoritmul clasic la cei doi algoritmi modificati. Totusi,
diferenta poate deveni mai evidenti daca se implementeazi strategia 2.

Studiile teoretice realizate privind auto - organizarea ponderilor sinaptice §i convergen{a
algoritmilor batch si batch - M, au aratat ca acesle 2 versiuni respecta proprietatile fundamentale ale
algoritmului clasic [IEN 97]. Primele abordari au avut ca obiect algoritmul clasic. Studiile privind
auto - organizarea ponderilor sinaptice (ordonarea ponderilor) considerd algoritmul clasic descris de
ecuaiile (7.2) §i (7.3) un lanf Markov cu numdr infinit de stari (configuratiile ponderilor sinaptice
W = (w), w3, ..., Wnm)). Nu este dificil de aritat ci cele 2 configuralii strict monotone ale ponderilor
sinaptice, F* (configuratia strict crescitoare) si F~ (configuratia strict descrescatoare), reprezinta 2
clase de absorbiie ale acestui lan} Markov (o clasi de absorbiie a unui lanf Markov este reprezentata
de un set de stiri a cdror probabilitate de a riméine in aceeasi clasa este 1). Pentru a demonstra ca
orice configuratie de ponderi inifial dezordonati va deveni ordonatd intr-un timp finit cu o
probabilitate egala cu 1, se utilizeazi o proprietate a lan{ului Markov, care stipuleaza c4, dac exista
cel putin un set de secvente de vectori de intrare x(1) care prezintd o probabilitate diferitd de zero de
a ordona orice configuratie de ponderi sinaplice, atunci o secventd aleatoare de vectori de intrare va
ordona orice configurajie de ponderi Intr-un timp finit cu probabilitatea 1. Cu alte cuvinte, daca
Pw(o) reprezinti legea de probabilitate a lanjului Markov W(t), care porneste din starea initiala W(0)
de coordonate distincte (w;(0) = w2(0) # ... # wnm(0)), atunci Pwioy(ti” o ¥ < +e0) = 1. O astfel de
demonstratic a fost conturatid de Kohonen [KOH 88], a fost stabilitd in detaliu de Cotirell si Fort
[COT 87] 'pemru o distributie de probabilitate uniforma pe intrare (P(x) = 1 pe intervalul (0,1)), si
de citre Bouton si Pages [BOU 93] pentru o distributie P(x) neuniforma dar continua pe inter_\{alul
(0,1). Algi autori [ERW 92], [FOR 93] au extins aceste rezultate la alte clase de functii de
vecinitate. Algoritmul barch - M respectd in totalitate prc.)'prletéple fundamentale de auto -
organizare $i de convergenia ale algoritmului clasic. In conditiile in care factorul de adaptare o(t)

. 1 .. )
are o valoare fixa pozitiva care satisface relagia 0 < a(kT) < T pentru ¥ k > 0, atunci §i algoritmul

baich respectd aceste proprietiti de auto - organizare $i convergen{a. Totugi, studiile teoretice lasa i
anumite probleme deschise i acestea se referd la viteza de convergenta si la robustetea algoritmului
alorile alese pentru parametrii de invafare. In acesl scop, au fost realizate simulari

in raport cu v / :
le pentru a demonstra §1 completa rezultatele teoretice.

comparative pe probleme rea
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7.2. Simuliri experimentale
7.2.1. Initializare

Pentru a separa efectul procesdrii de grup (batch) de efectul celorlalte p‘anicular.ltépl
algoritmice, acestea din urma au fost meninute la minim. Toate valorile (vectori de _lr_ltra.re 51 de
jesire. ponderi sinaptice) au fost procesate in virguld flotantd. Funcfia de vecinitate utilizata a fost
cea specificati prin relatia (7.4). Distanele in rejeaua SOFM au fost exprimate:

[2=il, ==l =lz1 ~i[+ [z, -]

Toate simularile au fost realizate cu T = 50 (lungimea epocii). Aceastd valoare poate fi
considerald, pe de o parte, suficient de mare pentru a scoate in eviden{a potentialele deficienje ale
algoritmilor batch si batch - M si, pe de alta parte realistd pentru cazul unor implementéri hardware.
RS dc dimensiune N x N perfectionati in capitolul 5 revendicd o epocd T = 2N (egala cu latenta
pipeline-ului). T = 50 inseamni o RS de dimensiune 25 x 25; este o dimensiune rezonabild pentru
tehnologiile actuale dar care poate fi extinsa fara mari eforturi in viitor.

A. Setul dc antrenament

Datele de test utilizate provin dintr-o aplicatie de recunoastere a vorbirii (clasificator de cod
de carte prin recunoasterea vorbirii). Reteaua SOFM utilizati a fost o refea bidimensionala 10 x 10
iar vectorii de intrare utilizati au fost 12 - dimensionali. Setul de antrenament a fost compus din
10000 de prototipuri (vectori de intrare distinc{i) pentru fiecare experiment. Fisierul complet de date
a fost compus din 112274 vectori. Fiecare rezultat raportat reprezintd media a 10 experimente, prin
urmare utilizdnd 100000 de vectori. Fisierul de test, aplicat in cadrul fiecarui pas al algoritmului de
invéfare (epoca), a confinut 1000 de vectori din cei 12274 neutilizati in procesul de invitare.
Vectorii de intrare au fost selectafi aleator (un vector o singurd datd) §i aceleasi secvenje de
antrenament i de test au fost aplicate in cazul fiecaruia dintre cei 3 algoritmi (aceleasi conditii de
antrenament}. Fiecare dintre cele 10 experimente au startal cu ponderi sinaptice inifiale aleatoare
dar. ca si in cazul vectorilor de intrare, ponderile initiale au fost aceleasi in cazul tuturor celor 3
algoritmi.

B. Criteriul de convergenta

Criteriul de eroare utilizat pentru a evalua convergenta algoritmilor a fost eroarea
cuantificata prin relalia:

G-1P, -1 2
e(t) = E-stl cz ) ("xf —wzm(t)uz) (7.8)

unde:
z - indicd indexul neuronului invingator
i - parcurge toate prototipurile (vectorii) din setul de test Py.
e - realizeazd o mediere a erorilor inregistrate in cele E experimente.

206

BUPT



Algoritmi neuronali performanti adaptati implementirii pe retele sistolice

Eroarea a fost calculati la finele fiecarei epoci (t = KT). Acest criteriu de eroare nu este
singurul criteriu de evaluare a performantelor retelelor SOFM in aplicatiile de recunoastere a
vorbirii; alte criterii cum ar fi rata de recunoastere pot fi luate in considerare. Totusi, criteriul de
eroare specificat aici va fi cel mai indicat pentru evaluarea diferentelor dintre algoritmul SOFM
clasic si cele 2 versiuni modificate. La compararea rezultatelor experimentale nu a fost utilizata
valoarea finala a erorii ci valoarea medie a acesteia pe ultimele 10 epoci (valoarea ¢). Aceasld
strategie elimind hazardul pe care l-ar putea introduce anumite experimente particulare care
inregistreaz o foarte slabi convergenta dar care, printr-un joc al hazardului, inregistreaza o foarte
mica eroare finala.

C. Parametrii de invatare

Rata de invifare a(t) din ecuatiile (7.3), (7.6) si (7.7) a fost variata pe parcursul simularilor
conform cu relatia:

aD
a(t) = ————
© 1+K, -t

in toate experimentele marimea vecindtatii R(t) din relatia (7.4) a fost stabilita prin relatia:

R,

in algoritmii batch si batch - M ambii parametrii (a(t) si R(t)) s-au recalculat la inceputul fiecarei
epoci (t = kT) si apoi au fost mentinuti constanti in interiorul epocii. aga cum indica relatiile (7.6) si
(1.7).

D. Limitarea ponderilor sinaptice

in sectiunea (7.1.4) s-a aritat c3, in cazul algoritmului barch, pentru a asigura ordonarea
ponderilor sinaptice este necesard indeplinirea conditiei:

0<o(kT) < % pentru V k20 7.9

in caz contrar, nu numai ordonarea ponderilor nu poate (i garantatd ci chiar si men;in_erea acestor
ponderi in domeniul valorilor de intrare. Cu anumite secvenle particulare de vectori de intrare,
procesul de invitare poate conduce la divergenta anumitor ponderi, cu rezultate catastrofice in ceea
ce privegte convergenta algoritmului barch. o N
Pentru a putea starta algoritmul cu parametrul a(t) plecand d.e lla valori lm;la_le mari si f_‘érz"l a
exista riscul divergentei unor ponderi sinaptice, ponderile pot .ﬁ llmltal.e la anumlle_ valon_ lll:'mlé'l
minime §i respectiv maxime. Deci, la sférgitul ﬁecérei_epocn ponder_lle care depagesc llnmuele;
prescrise vor fi setate pe aceste limite. Limitarea ponderilor a fost.apllcala 1nAcazul algoritmului
batch in toate experimentele in care valoarea initiald ao a.fos_t mai mare decdt 1/T (ag > 0,02).
Aceasta tehnica nu a fost aplicati in cazul algoritmilor clasic $i batch - M deoarece constringerea

cuprinsa in relajia (7.9) nu se aplicd.
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7.2.2. Rezultate obtinute

Tabelul 7.2 sintetizeaza valorile parametrilor utilizaji in toate experimentele.

Parametru Valoare
Dimensiunea retelei SOFM 10x 10
Numar intrari 12
Domeniul de intrare [-2,01; 1,89]
Limitarea ponderilor 22,5, 42,5
Lungimea epocii (T) 50
Numir epoci 200
Numdr experimente considerate la mediere 10
Vectori de test 1000

Tabelul 7.2 Configuratia parametrilor comuna tuturor experimentelor

Mirimea vecinatitii si evolufia acesteia a fost identicd in cadrul celor 3 algoritmi; valoarea initiala a
fost setatd la Ro = 5 in toate simuldrile. Aceastd valoare a fost mentinuta constant3 deoarece ea este
determinatd de reguld de mirimea matricii SOFM (mentinuta conslanti in toate experimentele) si
nu depinde de diferentele existente intre diversele versiuni ale algoritmului de invitare. Efectul
parametrului Ky a fost investigat utilizand valorile 0,2 ; 0,02 ; 0,002 ; 0,0002.

Pentru toti algoritmii rata inijiala de invitare o a fost setatd pe 5 valori distribuite relativ
uniform pe intervalul (0, 1). Aceste valori au fost: 0,1 ;0,3 ; 0,5 ; 0,7 si 0,9. Rata de descrestere K,
a fost setata pe 6 valori: 0,25 ; 0,025 ; 0,0025 ; 0,00025 ; 0,000025 §i 0,0000025.

Toale combinatiile acestor valori au fost aplicate celor 3 algoritmi; aditional pentru
versiunea baich au fost aplicate citeva valori speciale. in acest caz oy trebuie s3 ramana in
intervalul (0, 1/T), in acord cu conditia (7.9). Valorile utilizate au fost 0,002 ; 0,006 ; 0,010 ; 0,014
si 0.018. Valori foarte mici au fost utilizate i pentru coeficientul K, pentru a facilita o buni
convergenia a algoritmului bartch.

A. Evolutia erorii

Fig. 7.1 indica evolulia erorii pe durata primelor 60 epoci pentru cele mai bune 10 rulari ale
fiecaruia dintre cei 3 algoritmi. Axa orizontald pentru versiunile batch si batch - M indica numarul
epocil: pentru a obline aceeasi scard pe abscisd la versiunea normala eroarea a fost marcati dupi
fiecare set de T vectori aplicali la intrare. Erorile finale, in cazul celor mai bune rulari pentru cele 3
versiuni clasie, barch §i batch - M, au fost aproape identice: 0,176227 ; 0,178781 si respectiv
0.174834.

B. Viteza de convergenta

Scopul esential al noilor versiuni introduse (batch §i batch - M) este acela de a creste viteza
procesului de invifare. Acest deziderat s-ar putea atinge printr-o implementare hardware cu un grad
mai inalt de paralelism, grad pe care cele 2 versiuni barch il pot permite. Pentru a meniine acest
avanlaj este imporiant ca cele 2 versiuni batch s3 nu fie semnificativ mai lent convergente decit
versiunea clasica.

Pentru o comparafie cit mai exactd, o rulare buna §i cu aceleagi valori pentru Ky si K,
trebuie selectatd pentru fiecare versiune a algoritmului SOFM. Acest lucru este foarte important
deoarece cei 2 parametrii (primul in special) afecteazi profund viteza de organizare a retelei SOFM.
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Amploarea acestui efect poate fi observati in figura 7.1. a) unde 2 ruliri ale algoritmului original
converg sensibil mai lent datorita valorilor mici ale coeficientului Kg. In afara acestui efect, putem
observa ca diferentierea intre cele mai bune ruliri este mici, ceea ce justifica compararea celor mai
bune rulari (cdte una pentru fiecare versiune).

Au fost alesi coeficientii celei mai bune ruliri a algoritmului clasic (K, = 0,0025 si Kg =
0,2); utilizand aceste 2 valori au fost alese si cele mai bune ruliri aferente versiunilor datch. Prin
contrast cu valorile comune alese pentru K, si Kg, pentru coeficientul oty a fost aleasa acea valoare
(diferitd de la caz la caz) care corespunde comportamentului optimal al fiecarei versiuni. Rata de
descregtere, K, aleasa pentru algoritmul clasic s-a dovedit a fi optimi si pentru algoritmul batch -
M. in cazul algoritmului barch, luind in considerare cel mai bun experiment nondivergent,
convergenta este rapida la inceput dar valoarea excesiva a ratei de descregtere asociata cu valoarea
mica a constantei initiale o, incetineste ulterior convergenta (viteza de scidere a erorii) comparativ
cu celelalte 2 versiuni. Acest lucru este vizibil in figura 7.2 unde sunt ilustrate primele 60 epoci din
cadrul algoritmului de invatare pentru fiecare dintre cele 3 versiuni (cu K, = 0,0025 $i Kz = 0,2); tot
in fig. 7.2 se asociazi si cea mai buna rulare pentru algoritmul batch (K., = 0,000025 si Kg = 0,002).
Aceasta cea mai buna rulare care este relativ mai lent convergenti in prima parte a intervalului, este
mai apropiata ca performante de celelalte ruldri §i de aceea a fost utilizata in comparatiile care
urmeaza. Algoritmul clasic este cel mai rapid convergent: dupa cea de-a saplea epocd atinge deja
pragul de (1 + 20 %)-er. Am notat cu er - eroarea finala. Algoritmul batch - M este cu foarte putin
mai lent convergent decét cel clasic: dupé a 20-a epocd rezultatele acestuia sunt aproape identice cu
cele ale algoritmului clasic. Versiunea barch, degi avantajati de acea alegere liberd a parametrilor de
invatare, este net mai lent convergentd pe intreg domeniul §i necesitd 42 epoci pentru a atinge
pragul de (1 + 20 %)-er. Rezultatele sunt sintetizate in tabelul 7.3 care evidentiazi la ce numar de
epoca eroarea devine mai micd sau egald cu valorile de prag considerate. Valorile de prag sunt
considerate ca procente peste cea mai mici eroare absoluta obtinuld (versiunea barch - M.
0,174834).

0.8 T T y
ag = 0.500.
E ag = 0.900,
ag = 0.300,
07 - ag = 0.700,
ag = 0.500,
ap = 0.900.
06 ap = 0.100.
ag = 0.700.
ap = 0.100,
0s | h
01} T
Epoca
L 1 L i
0 0 10 20 30 40 50 60

a) algoritmul clasic
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08 T T T T s 1\" o
a0 =0.100, Ko = 0.0002500, Ro = 3. Kp = 0.002 —
§ ag = 0.018, K« = 0.0000025. Ry = 5. Kp = 0.002
ag = 0.018, K = 0.0000250, Ro = 5. Ka = 0.002 ----- |
07 ap = 0.100, Ke = 0.0000250. Ro = 5, Kn = 0.020
| an = 0,100, K- = 0.0000250. Ry = 5. Kn = 0.200
i 0 = 0.100, K =0.0000025. Ry = §, Kn = 0.200 -
\ m=0w0h. mmmmm=m&,=umo~ i
0.6 f: o = 0,100, Ko = 0.0002500, fp = 5. kip = 0.020 -
‘ o = 0.100, Ky = 0.0000025. Ro = §. K = 0.002 ~~
\\ no-omo.h.,-ooooozso.n.,=5,h.=o.ooz—

0.1 1

b) algoritmul batch

ammmmmEma:
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01 |

Epoca

c) algoritmul batch - M

Fig. 7.1. Cele mai bune 10 ruldri
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0.4 —— . -

S— . .
original (rate stundard) —

baich (rate standard) -----

batch (cea mai buna rulare) --..-

batch - M (rate standard)
0.3s

0.25

0.2

0.15

Q 10 20 30 40 50 60

Fig. 7.2. Viteza de convergen}i comparativi a celor mai bune ruliri cu rate standard
(Kq =0,0025 ; Kg =0,2)

Prag Eroare clasic batch batch - M

50 % 0,262 1 10 4

20 % 0,210 7 42 9

10 % 0,192 18 52 21
5% 0,184 40 68 43
1% 0,177 136 ~ 142

Tabelul 7.3. Viteza de convergenti a celor 3 algoritmi

C. Robustctea

Rezultatele prezentate in paragraful anterior aratd cd, pe o problema reald, viteza de
convergenti a algoritmului barch - M i, cu o oarecare aproximalie, si a algoritmului barch sum
comparabile cu cea a algoritmului SOFM clasic. Datoritd imposibilitatii practice de a rula algoritmii
cu foarte multe combinalii ale parametrilor de Invifare, esle important sa se evalueze cét de critica
este problema alegerii acestor parameltri. . _

O primi posibilitate de evaluare constd in raportarea numarului de experimente (pentru
fiecare versiune in parle) care conduc la o eroare finald cu peste 20 % mai mare decit cea
corespunzitoare celei mai bune ruldri, la numarul total de experimente efectualle. In can_]l
algoritmului original, 58 din cele 120 experimente au condus la o eroare cu 0.210 mai mare decét
eroarea finald minima (au prezentat o distorsiune finala mai mare de 0,210). Similar, in‘cazgl
algoritmului batch - M acest lucru s-a intamplat cu 54 experimente. A$a‘ cum era ‘de agleptat situatia
este sensibil mai proastd in cazul algoritmului balc}? cu parametri -norn'_nah, deoa-rece multe
experimente au fost divergente: 89 experir_nente n-au atins mvelu! de distorsiune finala de 0.210:
Mai surprinzitor, rezultatele sunt chiar mai slabe $iin cazul expempente.lor efectuate cu parametri
adaptati (micsorati) caz in care numdrul de experimente care nu ating nivelul final de distorsiune
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impus este 95. Deoarece rularile cu parametri redusi sunt mult mai putin catastrofice decat cele cu
parametri normali {loate experimentele converg in cazul rularilor cu parametri redusi), este clar ca
viteza de convergenja a algoritmului barch este “stinjenitd" de necesitatea satisfacerii condifiei
(7.9. ‘

in final, trebuie mentionat ci parametrii corespunzitori la sapte dintre cele mai bune zece
experimente aferente algoritmului clasic se regdsesc §i in cele mai bune zece experimente afcrepte
algoritmului barch - M- aceasta demonstreazi ci orice metod3 euristicd de optimizare a paran'-lelnlo?
aferenti algoritmului clasic poate fi aplicati fird nici o modificare §i in cazul algoritmului
baich - M. Rezultatele sunt sintetizate in tabelul 7.4,

Algoritm Experimente cu Distorsiunea e in
Distorsiune e > 1,2-€qptim experimentul cel mai slab
clasic 58 48 % 0,53
batch (parametri normali) 89 74 % 21,03
batch (parameltri adaptati) 95 79 % 1,22
baich - M 54 45 % 0,43

Tabelul 7.4. Robustetea algoritmilor clasic, barch si batch - M
D. Concluzii

Simularile experimentale prezentate in paragraful anterior confirma rezultatele studiilor
teorctice. Intr-adevar rezuliatele experimentale confirmd c3, pe o problemd reald, algoritmul
batch - M da rezultate sensibil identice (accidental mai bune) decét algoritmul original. Aceste
rezultate au fost evaluate cu referire la:

1. calitatea rezultatului final
2. viteza de convergen}a
3. sensibilitatea redusa la parametrii de invéfare (robustefe).

Numai in ceea ce priveste viteza de convergenta rezultatele experimentale reliefeazi o convergenta
ceva mai lentd a algoritmului batch - M, si menfiondm totugi ci diferenta este mici si va putea fi
supracompensatd §i mult depasiti de gradul mult mai inalt de paralelism pe care acest algoritm il
permite in implementarile hardware (procesarea in tehnicd pipeline a vectorilor de intrare,
pipeline-izare asigurala si de RS proiectati in capitolele 3, 4 si 5). Situalia este mai putin pozitiva in
cazul algoritmului batch. In acest caz, restricjia de utilizare a parametrilor adaptati, impusa de
conditia (7.9) poate afecta (uneori sever) viteza de convergenta.
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8. CONCLUZII
8.1. Obiectivele lucrarii

Conducerea adaptiva in timp real a proceselor rapide si complexe reclam3 sisteme de
conducere capabile si reacfioneze prompt la evenimentele care au loc in proces. Neurocontroller-
ele implementate in hardware propuse in aceasta lucrare satisfac pe deplin aceste cerinte.

Studiile prezentate in lucrare au avut drept scop concepjia unor arhitecturi specializate
pentru implementarea modelelor conexioniste. Problematica vizati a fost descompusa in mai multe
parti:

¢ In domeniul refelelor neuronale exista o multitudine de modele care difera prin structura
si prin functiile pe care le realizeaza. Pentru o problema data, alegerea refelei optime nu
se poate baza incd pe nigte criterii bine definite; alegerea se bazeazi in mare masura pe
un grad de pricepere céstigat prin experientd. In aceasta lucrare s-au studiat principalele
modele conexioniste actuale evidentiindu-se elementele lor constitutive: funclia de
aclivare neuronal3, structura, regulile de invatare etc. Studiul a permis evidentierea unui
ansamblu de operafii matricial - vectoriale comune tuturor modelelor studiate. in faza de
implementare hardware a algoritmilor conexionisti aceste operafii comune (set de
primitive) ne-au permis o detagare de constrangerile arhitecturale impuse de diversele
modele. Astfel, in locul unei simple integrari de modele, studiul s-a concentrat asupra
integrarii unor lanfuri de primitive astfel incdt si se obtini o implementare de inaltd
performanta care s& emuleze toate modelele conexioniste studiate.

e Pentru a infelege si a inventaria constringerile pe care le creeaza implementarea
hardware (VLSI) a retelelor neuronale, in capitolul 2 am trecut in revistd cele mai
reprezentative realizari ale etapei actuale (digitale §i analogice); aceasta a permis
inventarierea principiilor esentiale care trebuie si stea la baza conceptiei unei arhitecturi
conexioniste. Optadnd pentru integrarea in variantd digitalda a matricii sinaptice, am
estimat ¢ implementarea sistolici ne va permite sd objinem performante deosebite;
aceste asteptdri au fost confirmate de RS proiectatd, implementatd, perfectionata si
evaluati in capitolele 3, 4 si 5.

e Refeaua sistolicd bidimensionald propusi realizeaza intr-o manierd originala funcliile
esentiale aferente algoritmilor conexionisti, atdt pentru faza de recunoastere cat §i pentru
faza de invifare. Aceasta arhitecturd permite implementarea operatiilor conexioniste de
bazi (setul de primitive): produsul matrice - vector, adunarea §i sciderea matricilor,
produsul unui vector cu transpusul sdu, detectia identitatii dintre 2 vectori etc. Ea
permite de asemenea ajustarea ponderilor sinaptice care reprezinta funcfia de bazi a
tuturor sistemelor evolutive. Arhitectura RS este modulard, se bazeazi numai pe
conexiuni locale si permite extensia dimensionald printr-un simplu pavaj rectangular de

circuite VLSI.

e Un prim aport algoritmic se referd la dezvoltarea mai multor algoritmi'care se bazeazd
pe setul de primitive stabilit, atat pentru faza df’ recunoastere ce‘;t $i_pentru cea de
invijare. Formularea matematici a operatiilor impuse de algoritmii vizaji a fo;t
(ransformata in ecuatii de dependenti intre diferitele puncte de calcul (celule) din
structura RS. Atét transferurile de date din interiorul RS cat i cascadarea diferitelor
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operafii impuse de algoritmii vizati au fost optimizate, exploatind toate avantajele pe
care le ofera refeaua sistolici bidimensionala: sincronizarea natural a transferurilor dg
date, reducerea numarului de legituri fizice dintre celulele din structura RS (comunicaiii
strict locale), pipeline-izarea operatiilor, a transferurilor de date si a instructiunilor in
cadrul RS. Calculele efectuate §i comunicatiile de date sunt strict locale, celula sistolica
este programabild (diagonala sau non-diagonald) ceea ce va permite o extensibilitate
foarte comoda a RS.

Avantajele arhitecturii sistolice prezentate pot fi rezumate astfel:

A.

Modularitate
Modularitatea este prezentd la mai multe nivele:

¢ celula sistolicd este construitd utilizdnd 3 tipuri de blocuri funcfionale:
registru, sumator, multip]exor. inmul;itoml paralel - serie are la bazi un
sumator §i un registru. [nmulfitorul serie - serie introduce 2 elemente noi:
(3. 2) counter (full - adder) si (3,3) counter.

¢ circuitul VLSI este constituit din celule identice care pot fi programate
diagonale sau non-diagonale.

¢ rejeaua sistolica este realizat3 printr-un pavaj regulat de circuite identice, cu
semnalele de la pini interconectate direct (fard interfete specializate).

Este posibila constructia unor reele de dimensiuni mari prin simpla adiugare de
circuite. Limita practica de extensibilitate este fixata doar de lungimea registrului
PS care memoreaza potentialul neuronului.

Simplitate

Celula sistolicd este simpla, constituitd doar din céfiva operatori §i citeva
registre. Proiectarea, teslarea si evaluarea ei se poate realiza rapid si cu un grad
inalt de siguranta. Validarea celulei se poate face examinénd si evaluind fiecare
bloc independent din structura acesteia. Proiectarea si realizarea celulei sistolice
inseamni de fapt realizarea intregii refele.

Reconfigurabilitate

Implementarea in variantd FPGA prezintd avantajul reconfigurabilitifii. Rejeaua
sistolicd nu trebuie si acopere in orice moment de timp, tofi algoritmii
conexionigti cunoscuti deoarece o astfel de abordare ar complica inutil structura
celulei sistolice. Pe baza gradului de asem#nare se pot constitui clase de algoritmi
conexionisti si pentru fiecare clasa se poate proiecta celula adecvati. Soffware-ul
de gestiune aferent plicii acceleratoare va putea reconfigura dinamic RS in
functie de algoritmul neuronal ce urmeazi a se executa (aplicatia lansald in
execuljie pe sistemul gazdad). De vreme ce structura CS riméne in permanen{d
simpld (desi se reconfigureazi dinamic in timp), se vor putea obfine (pentru
fiecare algoritm neuronal in parie) viteze maxime de procesare in interiorul RS.
Reconfigurarea RS se reduce la o simpld programare a circuitelor FPGA
(modificarea confinutului tabelelor LUT).

. Grad inalt de paralelism

RS propusa reprezinti o implementare care integreaz3 sinapse §i nu neuroni. in
contextul unei implementiri VLSI, paralelismul masiv constituie un factor
esenfial. Paralelismul trebuie si fie cit mai fin posibil pentru a reproduce

214

BUPT



Concluzii

structura distribuitd aferentd RN; orice multiplexare a calculelor va conduce la
reducerea calitifilor intrinseci aferente retelelor conexioniste: reprezentare
distribuita $i toleranti la defect. RS propusa satisface aceste deziderate deoarece
fiecare sinapsa este integrati intr-o celula sistolici proprie (cel mai fin paralelism
posibil). Trebuie sa precizim ca decizia de a integra sinapse i nu neuroni atrage
$i un dezavantaj: dimensiunea relativ redusi a RN implementabile intr-un VLSI.
Aici progresul tehnologic isi va spune cuvantul. in momentul actual un FPGA
XC 40250, de exemplu, poate gazdui o RN recurenta complet interconectata
compusi din 22 neuroni. In conditiile dezvoltarilor arhitecturale propuse la 5.4 o
matrice sinaptici de dimensiuni mari ar putea fi partajatd in submatrici de
dimensiuni egale cu dimensiunea RS. In timp ce RS proceseaza submatricea
curentd, urmatoarea submatrice poate fi incrcatd in RS (fird consum suplimentar
de timp). In conditiile in care interfata RS - sistem gazd3 asigura transferuri de
date in ritmul solicitat de RS, dimensiunea RN emulate pe RS propusi nu mai
constituie o problema.

E. Performante
RS propusi este perfect adaptata algoritmilor conexionisti. Performantele (CPS,
UPS) evaluate la 4.6 sunt net superioare in raport cu alte realiziri cunoscute.
Aceste performante estimate ne indreptifesc si considerdm cid RS analizata
conduce la implementiri VLSI de mare eficientd utilizabile in aplicatii reale
complexe (timp real).

e Al doilea aporl algoritmic se referd la elaborarea unor versiuni altemative ale
algoritmilor neuronali clasici. RS reprezinta un Aardware distribuit care implica un grad
masiv si fin de paralelism in procesare. Maximizarea utilizarii acestor resurse hardware
distribuite sugereazi anumite modificiri ale algoritmilor neuronali clasici. O astfel de
problematicd este abordatd in capitolul 7 al lucrérii unde se prezinta algoritmul SOFM
clasic precum §i doud versiuni altemative (batch si batch - M) care devin mult mai
eficiente in cazul implementarii retelei SOFM pe refeaua sistolica propusd. Spre
deosebire de algoritmul clasic, algoritmii bartch si batch - M permit un grad mult mai
fnalt de paralelism la nivelul implementarii hardware. Acesti algoritmi permit
procesarea in tehnicd pipeline a vectorilor de intrare, pipeline-izare asiguratd §i chiar
revendicati de citre masina suport (RS).

8.2. Contributii

in continuare vom prezenta, pe capitole, contributiile originale aduse in cadrul prezentei
lucréri:

Capitolul 1 o . ‘
¢ o sintezd a principalelor modele conexioniste cu evidentierea elementelor lor

constitutive: functia de transfer, structur, reguli de invéfare etc.

¢ evidentierea unui set de primitive (operajii matricial - vectoriale comune tuturor
modelelor studiate). Acest set de primitive a permis o detasare de constrangerile
arhitecturale impuse de diversele modele. Implementarea hardware vizatd nu va
fi o simpli integrare de modele; vor fi integrate lanturi de primitive care vor
conduce la o implementare de inaltd performanfi capabild sd emuleze toate

modelele conexioniste studiate.
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Capitolul 2 )
¢ un studiu comparativ al structurilor candidate la integrare (integrarea neuronilor

§i respectiv integrarea sinapselor) cu evidentierea avantajelor / dezavantajelor
fiecarei structuri

¢ 0 sintezi a celor mai importante realiziri in domeniul neuroprocesoarelor digitale
si analogice

¢ stabilirea principiilor de proiectare a neuroprocesoarelor sistolice.

Capitolul 3
¢ 0 analizi a metodelor §i descrierilor sistolice de tip SFG si DG care permit
localizarea spatiala a algoritmilor conexionisti
¢ claborarea unei arhitecturi sistolice generale din care vor deriva 3 arhitecturi
exploatabile:
- inel sistolic cu componentele vectorului fixe
- inel sistolic cu sume partiale fixe
— arhitectura cu coeficienti sinaptici ficsi

Capitolul 4
¢ definirea arhitecturii sistolice optime §i proiectarea acestei arhitecturi
+ definirea algoritmului sistolic §i demonstrarea validitafii acestuia (atit pentru faza
de recunoagtere cdt §i pentru faza de invdtare) pe baza Sistemului de Ecuaii
Recurente Uniforme
¢ proicctarea celulei sistolice i a refelei sistolice caracterizati de urmatoarele
avantaje:
— permile implementarea fazei de recunoaglere pentru toti algorilmii
neuronali clasici si a celor mai diverse reguli de invitare
- permite procesarea in tehnicd pipeline a vectorilor de intrare ceea ce
conduce la o crestere spectaculoasa a eficienfei RS; aceasta poate atinge
valori de 100 % in fazele de procesare stationarj (recurente)
— permite extensibilitatea RS printr-un simplu pavaj rectangular de circuite
VLSI
¢ proiectarea §i implementarea RS in structuri FPGA; testarea functionali si
evaluarea performanielor refelei proiectate.

Capitolul 5
¢ claborarea unei strategii de perfectionare a retelei sistolice dedicate algoritmilor
conexionisti prin pipeline-izarea fluxurilor de date si de instructiuni in interiorul
RS, prin perfectionarea structurii celulei sistolice si prin implementarea unui
mecanism performant de interschimbare a matricilor sinaptice
¢ Dproiectarea unui inmuljitor serie - serie de inaltd performani dedicat celulei
sistolice perfectionate. Avantajele majore ale inmultitorului proiectat sunt:
~ grad inalt de modularitate (extrem de important pentru implementirile
VLSI)
— latenta extrem de redus3 intre bitii aplicati la intrare i bitul corespondent
obtinut la iegire
~ permite extensia produsului objinut la iesire la orice lungime (extensie de
semn)
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Capitolul 6
¢ analiza unei propuneri alternative: Refeaua sistolici liniara (RSL) cu integrare de
neuroni §i nu de sinapse

¢ definirea unei strategii §i stabilirea unui set de reguli privind optimizarea si
cresterea eficientei RSL.

Capitolu] 7
¢ claborarea unor versiuni alternative pentru algoriimii neuronali clasici, versiuni
care permit un grad mult mai inalt de paralelism la nivelul implementarii
hardware (procesarea in tehnica pipeline a vectorilor de intrare)
¢ analiza performanielor $i a vitezei de convergen{a aferente algoritmilor propusi
prin metode teoretice si prin simuliri experimentale.

8.3. Dezvoltiri viitoare

Pornind de la studiul prezentat in aceastd lucrare, pot fi angajate mai multe dezvoltiri. O

primd axa abordata deja pariial in lucrare ar viza realizarea unui neurosistem bazat pe un computer
gazda (de uz general) si o placé acceleratoare bazati pe RS propusi. Prin puterea de calcul pusi la
dispozifie, un astfel de sistemn ar constitui un suporl eseniial pentru cercetdrile desfisurate in
domeniul algoritmilor conexionisti.

Realizarea neurosistemului presupune abordarea urmatoarei problematici:

e Proiectarea si constructia plicii acceleratoare. Este o sarcind complexa care implica
rezolvarea urmatoarele probleme:

¢ definitivarea structurii celulei sistolice

¢ alegerea tehnologiei VLSI care se va utiliza pentru implementarea RS

¢ definirea dimensiunii RS §i matricii de circuite VLSI aferentd RS

¢ proiectarea hardware-ului care implementeazi functiile sigmoidale. Functia
sigmoidald nu a ficut obiectul cercetrilor prezentata in aceastd lucrare. Ea a fost
l3saté in sarcina sistemului gazda dar ar putea fi de asemenea implementata intr-
un circuit specializat. Circuitul VLSI dedicat s-ar putea baza pe tabele look - up
sau pe implementari hardware speciale [ZHA 96]

¢ proiectarea memoriei locale aferentd plichi acceleratoare. Memoria locald are
sarcina de a retine si a pune la dispozifia RS datele de lucru (matricea sinaptica,
veclorii de intrare etc.). Interfata dintre memoria locala si RS reclami o atentie
deosebiti; transferurile de date intre cele doua subsisleme trebuie sa asigure un
ritm norrnal de procesare in interiorul RS (fira stari wair)

¢ proiectarea interfefei dintre placa acceleratoare §i sistemul gazda. Léargimea
canalului de comunicatie dintre sistemul gazda §i placa acceleratoare trebuie sa
fie suficient de mare pentru a asigura procesarea in ritm normal in interiorul RS
(fara stari waif cauzate de indisponibilitatea anumitor date).

e Proiectarea soffware-ului de gestiune aferent placii acceleratoare. Performantele
globale depind esential de eficienta acestui soffware.

O a 2-a axa de dezvoltare vizeazi perfecfionarea algoritmilor conexionisti. Aceasta direciie a

fost abordatd in capitolul 7 dar a vizat doar algoritmii SOFM. Cercetarea trebuie continuatd si
extinsa si asupra celorlalte modele conexioniste.
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O a 3-a ax3d de dezvoltare ar viza concepjia unor circuite Wafer Scale Integration
reconfigurabile care ar putea gazdui rejele complexe compuse dintr-un numir foarte mare de celule
sistolice. Aceste implementiri ar urma si fie utilizate in aplicatiile reale cele mai complexe (timp
real).
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Prescurtiri utlizate

ART - Adaptive Resonance Theory (arhitectura specializata de RN)

BAM - Bidirectional Associative Memory (memorie asociativa bidirectionals)

CLB - Configurable Logic Block (bloc logic configurabil)

CNAPS - Connected Network of Adaptive Processors (refea interconectatd de procesoare adaptive)

CP - Control Processor (procesor de control)

CPIF - Control Processor Interface (interfafa procesorului de control)
CPS - Connections Per Second (conexiuni pe secundi)

CS - Celula Sistolica

CSC - CNAPS Sequencer Chip (circuitul de secventiere aferent ariei CNAPS )
DAP - Distributed Array Processor (arie de procesoare distribuiti)

DG - Dependence Graph (graf de dependen{s)

DRAM - Dynamic Random Access Memory (memorie RAM dinamic#)

DSP - Digital Signal Processor (procesor de semnal digital)

EBP - Error Back Propagation (propagarea erorii inapoi); algoritm de invatare utilizat in cazul
RN feedforward multistrat
EP - Element de Procesare

FPGA - Field Programmable Gate Array (circuite VLSI programabile)

GCPS - Giga-Connections Per Second (giga conexiuni pe secunda)

ICANN - Proceedings of International Conference on Artificial Neural Networks

ICNN - Proceedings of the IEEE International Conference on Neural Networks

Iw - Instruction Word (instructiune)

LUT - Look - Up Table (tabeld look - up)

LVQ - Learning Vector Quantization (arhilectura specializatd de RN)

MAC - Multiplication & ACumulation unit (unitate de inmultire §i acumulare); realizeazi
inmultirea a 2 factori urmatd de acumularea produsului la rezultatul obtinut in operafia
MAC anterioara.

MCPS - Mega-Connections Per Second (mega conexiuni pe secundi)

MIMD - Multiple Instruction - Multiple Data streams (fluxuri multiple de instrucfiuni si date)

MLP - MultiLayer Perceptrons (retele de perceptroni multistrat)

MMU - Memory Management Unit (management de memorie)

PS - Partial Sum (sumi partiald)

RBF - Radial Basis Function (refele neuronale cu functii radiale de baza)

RCE - Restricted Coulomb Energy (arhitecturd specializatd de RN)

RISC - Reduced Instruction Set Computer (calculator cu set redus de instructiuni)

RN - Retea Neuronald

RS - Refea Sistolicd

RSL - Refea Sistolica Liniara

SERU - Sistem de Ecualii Recurente Uniforme

SIMD - Single Instruction flow, Multiple Data flow (flux unic de instructiuni i multiple fluxuri
de date)

SFG - Signal Flow Graph (graf de migcare a datelor) . '

SOFM - Self Organizing Feature Map (refeaua cu aulo—orgar_uza:e a lui Kohonen)

SRAM - Static Random Access Memory (memorie RAM statica)

TDNN - Time Delay Neural Networks (arhitectura specializata de RN)

UPS - Updates Per Second (actualizari pe .sec_und.’a)

VLSI - Very Large Scale Integration (circuite integrate pe scard largd)

WCNN - World Congress on Neural Networks
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