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SUMMARY

In this paper it is described a method of creation of a neuroprocessor prototype, from high
abstraction level to FPGA technology. Most common neuroprocessor architectures are overviewed, and
canonical model of the neuroprocessor is created accordingly. Based on the canonical model the serial
structure neuroprocessor mathematical model is formed and evaluated. The model is than described in
SystemC programming language. In the experimental part, the correct functionality of the neuroprocessor

is evaluated and the results of synthesis are analyzed.
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1. Ivadas

Augant informacijos srautams ir ple¢iantis informaciniy sistemy taikymuy ivairovei atsiranda vis
didesnis poreikis intelektualiam duomeny apdorojimui. Klasikiniais skai¢iavimo metodais sunku vertinti
nuolat kintan¢ius aplinkos parametrus, juos interpretuoti, apdoroti. Paskutiniais deSimtmeciais atsiradus
DNT (dirbtiniams neuroniniams tinklams) tokie uzdaviniai tapo i§sprendziami. Biologiniy neuroniniy
tinkly principais sukurti DNT pasizymi lankstumu, auk$tu autonomijos laipsniu, geb¢jimu interpretuoti ir
vertinti duomenis nepriklausomai nuo jy tikslumo. Viena i§ svarbiausiy neuroniniy tinkly savybiy yra
gebéjimas mokytis. Tai leidzia kurti sistemas gebancias prisitaikyti prie kintanc¢iy sistemos parametry.
Kombinuojant neuroninius tinklus, miglotaja (angl. fuzzy) logika, genetinius algoritmus ir klasikinius
skai¢iavimo metodus galima pasiekti ypa¢ gery rezultaty [1].

Neuroniniai tinklai programingje irangoje taikomi gana placiai optinio raidZiy atpazinimo, balso
atpazinimo ir atktirimo i§ teksto uzdaviniams sprgsti, autopilotams, zaidimy programoms, grafiniam
vaizdui apdoroti ir kt. Taciau greitiems dideliy DNT skaiciavimams atlikti bendros paskirties procesoriy
neuztenka. Imliis techniniams resursams DNT skai¢iavimai aparatiirinéje irangoje sunkai igyvendinami, o
esantys taikymai nepasizymi didele komercine sékme. D¢l placios neuroprocesoriy architektiirines
ivairovés projektuotojai DNT negali universaliai taikyti [2].

Sio darbo tikslas yra pasiiilyti apibendrinta neuroprocesoriaus modelj ir patikrinti pasiiilyto modelio
veikima, realizuojant nuoseklios architektiiros neuroprocesoriaus prototipa FPGA (angl. Field-
Programmable Gate Array — programuojamyjy sklendziy matrica) technologijoje.

Siame darbe yra apzvelgiamas neuroprocesoriy architektiiros literatiiroje, suformuojamas
apibendrintas neuroprocesoriaus modelis, jo pagrindu suformuojamas nuoseklios architektiiros
neuroprocesorius, kuri uzraSomas SystemC programavimo kalba. Eksperimento metu neuroprocesoriaus

prototipas realizuojamas Xilinx XC2V40 FPGA irenginyje, analizuojami sintezés rezultatai.



2. Analitiné dalis

Zmogaus smegeny tyrimai trunka jau tiikstandius metu, tad nenuostabu, kad naudojant atsiradusia
modernig elektronika stengiamasi imituoti paslaptingus mastymo procesus. Pirmieji sukiirg elektring
granding, imituojan¢ia smegeny veikla, 1943 m. buvo neurofiziologas (angl. neurophysiologist) Warren
McCulloch ir matematikas Walteras Pittsas. Kompiuteriams tapus pakankamai galingiems tapo jmanoma
modeliuoti jvairias teorijas aprasancias smegeny veikimo principus. Nathanial Rochester IBM tyrimy
laboratorijoje 1950 m. buvo atliekami pirmieji modeliavimo bandymai.

Neurobiologas F. Rosenblattas 1958 m., tyrinédamas vabzdziy akis, sukiiré viensluoksni neuronini
tinklo modelj, kurj pavadino perceptronu. Sis tinklas buvo isbandytas technikoje ir yra pirmasis dabar
naudojamas neuroninis tinklas. Viensluoksnis perceptronas pasizymi informacijos klasifikavimo
savybémis ir gali iSmokti bet kokia funkcija kurios i8§¢jimy aibg sudaro du skaitmenys [3][4].

Bernardas Widrowas ir Marcianas Hoffas 1959 m. sukiiré neuroninius modelius kuriuos pavadino
ADALINE ir MADALINE (angl. Multiple ADAptive LINear Elements). Sie tinklai dar vadinami
adaptuojamaisiais filtrais (angl. Adaptive filter). Sis modelis buvo pritaikytas aidui telefono linijose
panaikinti. Tai buvo pirmasis neuroninis tinklo praktinis panaudojimas konkreciam uzdaviniui spresti.
Tinkly ADALINE i$¢jimas gali turéti bet kokia reikSme, taciau kaip ir perceptronas gali spresti tik
tiesiSkai atskiriamas problemas.

Placiau neuroniniai tinklai pradéti taikyti tik paskutiniame deSimtmetyje atsiradus pajégesniems
asmeniniams kompiuteriams. Didéjant bendros paskirties procesoriy pajégumams dauguma projektuotojy
ne sudétingus, greicio nereikalaujancius uzdavinius realizuoja programingje jrangoje. Tac¢iau net ir
gerokai galingesni nuosekliis bendros paskirties procesoriai negali skaiciuoti ir apmokyti dideliy
neuroniniy tinkly su dideliu neurony ir sinapsiy skai¢iumi. Cia iSeitis gali biiti neuroprocesoriai, turintys
lygiagreciai veikiancius paprastus komponentus.

Ligi Siol DNT aparatiirinés irangos projektuotojai rinkosi viena i§ dvieju skirtinguy projektavimo
kryp¢iuy: kurti sudétingus brangius placios paskirties neuroprocesorius arba paprastus ir greitus
specifiniam uzdaviniam skirtus lustus. Skirtingi NP projektuotojai randa skirtingus atsakymus i Siuos

klausimus [5-6].



2.1. Neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas tai supaprastintas matematinis biologinio neuroninio tinklo modelis
imituojantis tarpusavyje susijungusias lasteles, vadinamas neuronais, ir atliekantis tam tikrus smegenyse
vykstanc¢ius procesus.

Kiekvienas neuronas su kitais neuronais sudaro tukstanc¢ius sinapsiy, o kadangi Zmogaus CNS
(centrinéje nervy sistemoje) yra apie 10'' neurony, tai bendras sinapsiy skai&ius sickia 10'*, taigi Zmogaus
smegenyse sinapsiy yra daugiau negu sakykime, zZvaigzdziy miisy galaktikoje [6].

Biologiniy neurony biina ivairiy formy ir paskirciy, taciau visi jie turi tris pagrindines dalis
dendriting, aksoning ir somating. Dendritais neuronas prisijungia prie netoliese esanciy kity neurony,
sudarydami jungtis, vadinamas sinapsémis. Tokiy jung¢iy kiekis neurone yra nepastovus ir kinta
atsizvelgiant | neurono padét ir paskirtj organizme. Pavyzdziui, CNS (centrinéje nervy sistemoje)
neuronas turi apie du tukstan¢iy jungciy. Dél dauginés neurono lastelés suzadinimo kiekvienas aksonas
sukelia palyginti maza posinapsini potenciala, tuo tarpu visi kartu, visada vir$ija suzadinimo slenksti [6].
Suzadintas neuronas toliau siuncia signalg aksonu kitiems prie jo prisijungusiems neuronams.

Nesuzadintas neuronas signalo nesiuncia, taciau suzadintas kuri laika siuncia didelio potencialo signala.

A W G

Dendritinis medis Neurono kiinas  Aksonas
(angl. Soma)
1 pav. Biologinis neuronas

Siomis savybémis remiasi ir dirbtiniai neurony modeliai. Neuronai nereaguoja i per maza sumini
potenciala, o isisotings nereaguoja i per dideli. Tai yra neuronas jautriausias tada, kai iéjimy suminis

signalas svyruoja ties suzadinimo slenksciu.



Remiantis biologiniy neurony veikimo principais pirmieji McCulloch-Pitto (1943m.) sudaryti
matematiniai neurono modeliai tur¢jo slenksting perdavimo funkcija [2]. Taciau norint pasiekti neriboto
plocio signala praktikoje naudojamos ir tiesinés funkcijos, kurios paprastai naudojamos neuroninio tinklo

18¢jimo sluoksniuose. Dazniausiai pasitaikancios dirbtiniy neurony perdavimo funkcijos pavaizduotos 2

paveiksle.
Y A Y A
a)
b)
c)
2 pav. Dazniausiai sutinkamos dirbtiniy neuroniniy tinkly perdavimo funkcijos

a) slenkstiné, b) tiesiné ribojanti, c) hiperbolinio tangento d) radialinés bazés e) tiesiné
Per visa neuroniniy tinkly plétojimo laikotarpi buvo sukurtas ne vienas neuroniniy tinkly modelis,
pasiZymintis skirtingomis veikimo savybémis. DNT skirstomi pagal:
e signalo sklidimo krypti:
0 tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas
O griZztamojo rysio neuroninis tinklas
e neurono perdavimo funkcija;
e neuroninio tinklo paskirti:
0 filtravimas, aproksimavimas
0 informacijos klasifikavimas
O analizé
e mokymo buda:
0 mokymas su mokytoju

0 mokymas be mokytojo



Pagal signalo sklidimo krypti neuroniniai tinklai skirstomi { dvi grupes: tiesioginio sklidimo (TS)
(angl. feed-forward) ir griZztamojo rysio (angl. recurrent) neuroninius tinklus (3 pav.). Tiesioginio
sklidimo neuroniniy tinkly neuronai sujungti taip, kad neuronais sklindantis signalas niekada nesudaryty
uzdary grandiniy. Griztamojo ry$io neuroniniai tinklai (GRNT) gali buti sujungti bet kokia tvarka.
Praktikoje GRNT placiai netaikomi dél savo sudétingumo. Be to, GRNT dar néra gerai itirti, néra sukurty

patikimy mokymo algoritmy [2].

b) c)

3 pav. a)tiesioginio sklidimo sluoksninis tinklas (angl. Layered feed forward neural
network); b)tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas (angl. Feed forward neural network)

c)griZtamojo rySio neuroninis tinklas (angl. Recurrent neural network)

Tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai pasizymi:
o funkcija, statiSkai siejancia {€jimus su i§é¢jimais;
e daugeliu praktiniy taikymy, susijusiy su funkcijy aproksimacija ir informacijos
klasifikavimu;
e galimomis mazesnémis nei 10 bity plo¢io duomeny struktiiromis;
Griztamojo rySio neuroninis tinklas pasizymi:
e panasumu su biologiniais tinklais, nes visi biologiniai tinklai yra griztamojo rysio;
e galimybe matematiSkai jgyvendinti dinamines sistemas;

e sudétingumu ir brangumo;

Uzdaviniams, kai reikia nuolatinés laike uzvélintos duomeny sekos analizés, sluoksniniai
neuroniniai tinklai yra netinkami, o paprasti tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai gali tokius uzdavinius
spresti tik 1§ dalies, sudarydami neuronines informacijos sekas duomeny kitimui analizuoti. GRNT
pasizymi ne tik ilgalaike atmintimi (angl. Long-term memory), formuojama keiciant svorius, bet ir

trumpalaike (angl. Short-Term Memory), kuri susidaro dél griztamujy rysiy [7]. Dél §ios savybés GRNT



gali ne tik analizuoti skirtingo laiko ivykius, bet ir biiti generatoriais, formuojanciais jvairias tolygiai ar
drastiskai kintancias dinamikas [8].
Neuroprocesoriai, galintys apdoroti GRNT, gali apdoroti ir TSNT, dél to jie gali bti pritaikomi

plataus spektro uzdaviniams spresti.

2.2. Neuroprocesoriniy struktiiry apzvalga

Aparatiiriniy sprendimy neuroniniy tinkly skai¢iavimui jvairové gana plati. Nuo paprasty
mikrokontroleriy iki galingy neurokompiuteriy. Neuroniniai tinklai realizuojami analoginéje,
skaitmeninéje, hibridinéje elektronikoje, moksliniai tyrimai atkiekami optoelektronikos (angl.
optoelectronics), molekulinés elektronikos (angl. molecular electronics), hibridiniy biolusty (angl. hybrid
biochips) srityse. Neuroniniy sistemy daug, o pasirinkti sunku. Remiantis [2] [9], neuroprocesorius galima
skirstyti pagal:

e sistemos architektiirg

e lygiagretumo laipsni

e pasikeitimo duomenimis architektiira

e paskirti (specifinés ar bendros)

e mokymo tipa (vidinis ar iSorinis )

e svoriy, i€¢jimy bei i§¢jimo duomeny ploti

e neurono perdavimo funkcija

e kaing

e energijos suvartojima

e Lkt

Pagal sistemos sandara neuroniné aparatiiriné jranga skirstoma i tris pagrindines architektiiras:
standartines nuosekligsias architektiiras, neurospecifines lygiagrecias architektiiras ir inovacines
architekttras (4 pav.).

Standartiniams sprendimams priklauso bendrosios paskirties procesoriai, pritaikyti neuroniniams
tinklams skai¢iuoti. Si klasé¢ taikoma neurokompiuteriuose, neuroniniy tinkly skai¢iavimus spartinandiose
plokstése, iterptinése sistemose. Neuroniniy tinkly aparatiirinés irangos projektuotojai renkasi juos dél
palyginti mazos kainos. Jie tinka tokiems uzdaviniams spr¢sti, kuriems nereikia apdoroti didelio
informacijos srauto. Procesorius jungiant lygiagreciai, ypac tuos, kurie atlieka labai greitus sandaugos,

sumos kaupimo operacijas, galima pasiekti puikiy rezultaty. Vienas i§ pavyzdziy yra Oxfor Micro Devices
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A236 16-bit DSP procesorius. Jis turi keturis 16x16 bity lygiagreciai dirbancius daugybos itaisus, o
kiekvienas i8 ju turi po 40 bity sumos akumuliacija, numatyta lygiagretaus jungimo galimybg. Sensory
Rsc-300/364 kalbos atpazinimo jrenginiai, nors ir skirti balso atpazinimui neuroniniu tinklu, tac¢iau ju
veikimas gristas nuoseklia mikrokontroleriy architektura.

Kita neuroprocesoriu klasé yra neurospecifinés lygiagrecios architektiiros neuroprocesoriai.
Lyginant su nuosekliaja struktiira §i klasé yra patraukli savo skai¢iavimo greiciu. Tai pasiekiama dideliu
lygiagreciai veikianc¢iy skai¢iavimo komponenty skaic¢iumi integrinés schemos viduje ir tai vadinama
sistemos lygiagretumo laipsniu. Lygiagreciai veikian¢iy komponenty skaicius sistemose svyruoja nuo 1

iki 10° ir daugiau lygiagre¢iai dirban¢iy komponentu.

Neuroninés
sistemos
Standartinés Neurospecifinés Inovaciniai
nuoseklios lygiagrecios sprendimai
architektdros architektdros
| | ' !
Mikro Bendros Analoginiai Skaitmeniniai — —
kontroleriai DSP paskirties lustai lustai Optiniai Biologines Kiti
. lustai sistemos
procesoriai
Hibridiniai
lustai
4 pav. Neuroprocesoriy skirstymas pagal architektiirg

Kuo didesnis sistemos lygiagretumo laipsnis, tuo didesnis lusto plotas ir kaina. Dél to NT
aparattirin€s irangos projektuotojai stengiasi sukurti kuo paprastesnius informacijos apdorojimo
komponentus. Hibridinés struktiiros pavyzdys biity Heidelbergo universiteto sukurtas HAGEN (angl. The
Heidelberg AnaloG Evolvable Neural Network) neuroprocesorius turi 32768 analogines sinapsiy jungtis
viename luste [11].

Neuroprocesorius pagal lygiagretumo laipsni dar galima skirstyti i neuroninio tinklo sluoksniy,
neurony, sinapsiy bei misry lygiagretinima [9].

Sinapsiy lygiagretinimas yra efektyviausias greicio atzvilgiu, nes neurono i§¢jimas paskai¢iuojamas
vienu CLK ciklu. Taciau tokios architektiiros neuroprocesorius gali talpinti maZus neuroninius tinklus, nes
uzimamas integrinés schemos plotas yra didelis, sunku dinamiskai keisti svorius mokymo metu.
Panaudojus sinapsiy lygiagretinimo architektiira neuroprocesorius tampa sunkiai pritaikomas, nes
neuroninis tinklas efektyviai skaiciuoja tik tokius tinklus, kuriy sinapsiy skaiCius sutampa su

neurokomponenty sinapsiy skaic¢iumi.
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Siekdami padidinti tokio tipo neuroprocesoriy lankstuma projektuotojai stengiasi struktiira daryti
nuoseklesng, keisdami svoriy pakrovima dinamiSku kiekvienam neuronui atskirai. Kadangi nereikalingi

itin tikslis skai¢iavimai neuroniniams tinklams, skaitmeniniai daugybos komponentai keic¢iami i

analoginius, taip pasiekiamas maZzesnis neurokomponento plotas ir padidinama skaiciavimo greitaveika.

W00

5 pav. Sinapsiy lygiagretinimo pavyzdys

Neuroprocesoriuose taip pat galima panaudoti neurony skaiciavimo lygiagretinima. Vienas i$ biidy

pateiktas 6 paveiksle. Sinapsiy jungtys yra skai¢iuojamos nuosekliai, tatiau neuronai tai daro lygiagreciai.

X0
X1
X2
X3
NO
W00 [Wo1 w02 |wo3 | X F()
N1
W10(W11|W12\W13 | X F()
YO
Y1
6 pav. Neurony lygiagretinimo pavyzdys

Tokios architektiiros privalumas yra kompromisas tarp sinapsinio ir sluoksninio tinklo
lygiagretinimo. Vienam neuronui pakanka vieno daugybos itaiso dél to neurokomponento plotas yra

pakankamai maZzas, o greitaveika i§laikoma gana didele, kad biity pritaikoma daugeliui uzdaviniy spresti.
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Neuroninio tinklo sluoksniy lygiagretinimas leidzia jungti {vairius neurokomponentus i vieng
strukttira, galincia apdoroti didesnius ir sudétingesnius neuroninius tinklus. Neurokomponentais gali biiti
tiek klasikiniai nuosekliosios ar neurospecifinés lygiagreciosios architektiiros lustai, tiek {vairios
skai¢iavimo architektiiros integrinés schemos viduje. Neurokomponentai { visuma jungiami bendra auksto
pralaidumo magistrale, su kuria jie jungiamas per valdymo logika. Nuo magistralés struktiiros priklauso
neurokomponenty skaicius sistemoje, greitaveika, neuroninio tinklo strukttira. Sistemos greitis yra
maksimalus, kai visi lygiagretiis komponentai atlieka darba, o ne yra laukimo rezime.

Paprastai aparatiirinéje jrangoje yra taikomos transliacinés (angl. Broadcast bus), linijinés (angl.
linear array), ziedinés (angl. systolic ring), ivairaus tipo tinklinés (angl. crossbar, bidimensional mesh)
magistralés [2].

Vienas i$ ziedinés architekttros (angl. Ring Array) pavyzdziy yra ICSI (angl. International
Computer Science Institute, Berkeley, CA) pagamintas neurokompiuteris, kurio pagrindiniai skai¢iavimo
komponentai yra standartiniai bendros paskirties procesoriai

[éjimo Paslepti

sluoksnis sluoksniai [Séjimo

sluoksnis

7 /
\ , \ y
\ e \ Ve
\ 7 \ 4
\ / \
e /
\ \ P
Neuro Neuro
kompo- Logika kompo- Logika
nentas nentas

| —

Auksto pralaidumo magistralé

7 pav. Neuroninio tinklo sluoksniy lygiagretumo pavyzdys
Neurokompiuterio sandara susideda i§ 4-40 Texas Instruments TITMS320C30 slankaus kablelio
DSP procesoriy, sujungty i zieding magistrale per Xilinx programuojama logika. Sis neuroprocesorius nuo
1990 m. buvo naudojamas balsui atpazinti [2].
Adaptive Solutions gaminamo neurokompiuterio CNAPS (angl. Connected Network of Adaptive

Processors) yra pritaikyta transliacinés architektiiros magistralé. Tokios magistralés privalumas yra tai,
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kad sistema galima greitai praplésti pridedant naujy neuroprocesoriu. Taciau didelis neuroprocesoriy
skaiCius sistemoje néra efektyvus, nes visi neuroprocesoriai turi bendrauti bendra duomeny magistrale.

Ziedinés magistralés kaip ir transliacinés magistralés yra i$ple¢iamos pridedant papildomy
neurokomponenty, kiekvienas komponentas atstoja neurono vaidmeni, o tiksiklio cikly skaicius
neuroniniam tinklui apskai&iuoti lygus komponenty skai¢iui. Ziedinés struktiiros neuroprocesoriai gali
skaiCiuoti tiek tiesioginio, tiek griztamojo sklidimo neuroninius tinklus [10]. Tafiau atminties resursai
iSnaudojami neoptimaliai, nes kiekvienas neurokomponentas ziede turi turéti svorj kiekvienam i§ ziedinés
magistralés neurokomponentui.

Papildomu problemy neuroprocesoriy projektavime atsiranda igyvendinant sudétingas perdavimo
funkecijas tokias kaip logistinio sigmoido, hiperbolinio tangento ar radialinés bazés (2 pav.).
Neuroprocesoriy projektuotojai $ia problema sprendzia perdavimo funkcijas realizuodami paieskos
lentelémis(angl. lookup tables) arba aproksimuodami funkcijas tiesémis. Tokiu budu iSvengdamas
sudeétingy funkcijy skai¢iavimas. Siaip ar taip ne retai perdavimo funkciju komponentai yra iskeliamos i

lusto iSorg, siekiant sumazinti lusto plota bei padidinti lankstuma.

2.3. Projektavimo erdvés apZvalga

Tiek nuoseklios, tiek lygiagrecios struktiiros aparatiiriné iranga turi savy pranasumy, kurie pastebimi
placiame taikymuy spektre. Vienas pagrindiniy nuoseklios aparatiirines irangos privalumy yra lankstumas,
nes ji nesunkiai leidzia pakeisti programing jranga nelieCiant aparatiirinés dalies. Lygiagrecios struktiiros
aparatliring jranga turi Zenklius grei¢io apdorojimo parametrus. Taciau keiciantis sistemos reikalavimams
ar uzdavinio salygoms, reikalingas brangus naujas aparatiirinés irangos kiirimo bei diegimo procesas.
Kompromisas tarp nuosekliy sistemy lankstumo ir lygiagreciy sistemy greicio yra lengvai modifikuojama
integriné grandiné — FPGA [13] [14]. Kadangi FPGA gali greitai keisti sklendziy matrica, $i technologija
ypac tinkama integriniy schemy kiirimo stadijoje, nes leidZia nesunkai praktiskai patikrinti viena ar kita

uzdavinio sprendimo varianta.

2.3.1. FPGA jrenginiai

Yra daug FPGA struktiiros varianty, taciau visos Sios grandinés susideda i§ programuojamy loginiy
bloky ir juos jungiancio programuojamo tinklo [14]. Kai kure procesoriai, pavyzdziui, Actel gamybos
FPGA procesorius AX2000, be loginiy bloky, turi ir atminties masyvuy, Xilinx gaminamo Virtex II,
Spartan klasiy FPGA procesoriai turi konfigiiruojamus daugybos irenginius. Kai kurie i$ jy turi

integruotus mikroprocesorius.
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Greitam neuroninio tinklo skaic¢iavimui reikalingi greiti bent 16x16 bity daugybos irenginiai bei
greita daugybos jrenginio sasaja su neuroninio tinklo svoriy resursais. Konstruoti daugybos irenginius i§
standartiniy FPGA loginiy bloky yra neefektyvu. Tinkamai parinkus FPGA procesoriy su integruotais
aritmetiniais jrenginiais, galima gerokai sumazinti integrinei schemai reikalingos sklendziy matricos dydi.
Taigi integruoti daugybos itaisai ir atminties blokai FPGA irenginyje yra privalomi siekiant sukurti
greitaeigi neuroprocesoriy.

Neuroprocesoriaus sukiirimas FPGA technologijoje su dideliu skai¢iumi lygiagre¢iy neuroniniy
skaiCiavimy yra sudétingas, sunkiai jgyvendinamas procesas. Tam jtakos turi pakankamai auksta FPGA
procesoriy kaina, be to, neuroniniy tinkly skai¢iavimui reikalingos daugybinés lygiagrecios daugybos
operacijos ir atminties resursy poreikis yra sunkiai jgyvendinamas. FPGA gamintojai nuolat stengiasi
pagaminti kiek galima didesnio sklendziy matricos dydzio irenginius, turinius ne vieng aritmetini
irenginj. Pavyzdziui, Xilinx sukurtas Virtex-4 klasés FPGA procesorius XC4VFX140 turi 552 18Kb
atminties blokus, 192 18x18 bity daugybos itaisus, 2 integruotus PowerPC klasés procesorius gali atlikti
nasSius neuroninius skai¢iavimus, integruoti valdikliai leidZia taikyti sudétingesnius mokymo algoritmus.

Xilinx imongs Virtex II klasés XC2V40 FPGA procesorius turi 4x18bity atminties blokus, keturis
18x18 bity fiksuoto kablelio daugybos itaisus, o sklendziy matrica gali sutalpinti iki 40K ventiliy integring
schema. Sio FPGA procesorius pakanka, kuriant bei tiriant mazos integrinés schemos ploto neuroninio

procesoriaus modeli.

2.3.2. Aparaturinés jrangos projektavimo kalbos

Pagrindinés aparattirinei irangai projektuoti ir modeliuoti skirtos programavimo kalbos yra Verilog,
VHDL, SystemC, HandelC. Seniausios ir populiariausios i$ juy yra Verilog ir VHDL [17]. Pagal struktiiry
aprasyma $ios dvi klabos yra labai panaSios. Abi gali apraSyti ivykiy abstrakcijas ir hierarchines
strukttiras. ApraSomos struktiiros susideda 1§ bloky, kuriuos gali sudaryti ir kiti blokai, ventiliai, galimybé
procediiromis apraSyti lygiagre€ius procesus, sasajos tarp moduliy nusakomos vienareikSmiskai. Tiesa
Verilog programavimo kalba yra kompaktiskesné, uzraSomas kodas trumpesnis ir aiSkesnis, taciau
negalima kurti tipo strukttiry bei vietiniy kintamyjy. VHDL yra gerokai lankstesné leidzianti apraSyti
platesnius modeliavimo bei sintezavimo uzdaviniy sprendimo variantus.

Laikas parodé, kad Verilog ir VHDL programavimo kalbomis, gebanciomis aprasyti sudétingus
elgsenos ir registry perdavimo lygmens uzdaviniy sprendimo variantus zemame ir vidutiniame
abstrakcijos lygyje, sunku apraSyti sudétingas sistemas turincias auksta abstrakcijos lygi. Sunku

modeliuoti aparatiiring iranga turin€ia procesorinius modulius, iterpting programing iranga ir kitus
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sudétingus IP (angl. Intellectual property— intelektuali nuosavybé) blokus [18]. SystemC ir HandelC yra

populiariausios C++ pagrindu sukurtos programavimo kalbos. Jas naudojant nesunkiai modeliuojami tiek

auksto, tiek zemo abstrakcijos lygi turintys komponentai. Galima aprasyti elgsenos bei registry perdavimo

struktiirinius komponentus. HandelC sukurtas pagal ANSI-C standarta, System-C tai C++ klasiy
biblioteka aprasanti aparatiirinés jrangos specifikq C++ modeliams.

Neuroprocesoriai paprastai néra autonominiai jrenginiai. Paprastai jie biina sujungti su kitais
neuroprocesoriais, valdanciais moduliais, sensoriais ar valdikliais. System-C kalba leidzia modeliuoti
tokius tarpusavio jrenginius it informacijos srautus tarp ju. Tuo tarpu Verilog ar VHDL tinkamos
neuroprocesoriaus vidiniy struktiiry analizei. Kai kurie sintezés jrankiai, pavyzdziui, CoCentric System
Studio gali atlikti konvertavimo 1§ System-C { Verilog ar VHDL programavimo kalbas. Todél System-C

patogu naudoti kaip modeliavimo kalba, o Verilog ir VHDL analizei bei sintezei.
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3. Projektine dalis

Sioje dalyje aprasoma neuroprocesoriaus prototipo kiirimo i§ auksto abstrakcijos lygmens { FPGA
technologija realizacijos buidas. Pasitilomas apibendrintas neuroprocesoriaus modelis. Remiantis juo
suformuojamas nuoseklios struktiiros matematinis neuroprocesoriaus modelis, tiriamos jo

charakteristikos. Matematinis modelis realizuojamas SystemC programavimo kalba.

3.1. Apibendrintas neuroprocesoriaus modelis
Paskutiniais deSimtmeciais sukurta daug neuroprocesoriu modeliy, besiskirianéiy realizuotomis
architektiiromis, veikimo grei¢iu lygiagretumo laipsniu ir kt. Siame skyriuje pasiiilytas apibendrintas

neuroprocesoriaus modelis atspindi pagrindines neurospecifiniy procesoriy bruozus (8 pav.).

/
<
<

A
A

8 pav. Apibendrintas neuroprocesoriaus modelis

ISskiriamos penkios pagrindinés dalys: neuroprocesoriaus $irdis — daugybos ir sumavimo blokas,
perdavimo funkcijos blokas, sasajos blokas, atmintis ir valdymo jrenginys. Daugybos ir sumavimo
irenginys visada blina neuroprocesoriaus viduje. Atmintyje paprastai saugomi sinapsiy svoriai, neurony
18¢jimo reikSmés, gali biiti saugoma ir neuroninio tinklo struktiira. Atminties struktiiros gali biiti
iSbarstytos visame neuroprocesoriuje kiekvienam neurokomponentui atskirai arba vientisos,
priklausancios visam neuroprocesoriui. Taip pat atmintis gali biiti tieck neuroprocesoriaus viduje, tiek
iSor¢je. [renginiai, atliekantys perdavimo funkcijy vaidmeni, paprastai btina neuroprocesoriaus viduje,
taciau kartais buina isSkelti | iSore, sieki;Nﬁhlﬁ%WliStct iﬂjﬁLOquajos blokas apibtidina

struktura.
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neuroprocesoriaus architektiira. Nuo jo priklauso kokios architektiiros magistralémis bus sujungti

neurokomponentai luste, kaip bus interpretuojama atmintis, iSoriniy irenginiy bendravimo principas.

3.2. Uzdavinio analizé

Projektuojant neuroprocesoriaus modelj biitina sudaryti pagrindinius vertinimo kriterijus. Kuriamas

neuroprocesoriaus modelis turi turéti:

architektiira, galincia turéti jvairy lygiagreciai veikian¢iy neurokomponenty skaiciy;
galimybg keisti neuroninio tinklo strukttira darbo rézime;

bent 10 bity duomeny ploti;

griztamojo ry$io neuroniniy tinkly palaikyma;

bent pora perdavimo funkciju;

dinamiskai kei¢iama neuroninio tinklo dydi.

Nuo pasirinktos neuroprocesoriaus architektiiros daznai priklauso maksimalus ir minimalus

lygiagreciai veikianc¢iy neurokomponenty skaicius. Tai svarbu, nes pritaikant neuroprocesoriy

skirtingiems FPGA jrenginiams neurokomponenty skaicius kinta. Pritaikant j{vairius mokymo algoritmus

reikalingas nuolatinis neuroninio tinklo struktiiros keitimas. Kartais pasikeitus aplinkos parametrams taip

pat reikalingas neuroninio tinklo struktiiros keitimas, nenutraukiantis neuroprocesoriaus darbo. Rinkoje

yra ivairaus duomeny ploc¢io neuroniniy procesoriy nuo keliy iki 16 bity ir daugiau. Daznai d¢l mazo

neuroprocesoriaus duomeny ploc¢io neuroprocesoriai, néra pritaikomi uzdaviniams kuriems reikalingas

didelis tikslumas. D¢l to bent 10 bity plotis yra bitinas. GriZtamojo rySio neuroniniai tinklai leidzia

igyvendinti dinamiskas sistemas, o keletas perdavimo funkecijy tik padidina sistemos lankstuma.

Neuroprocesoriaus lankstuma didina ir tai, kad jis gali apdoroti negrieztai nustatyto dydzio neuroninius

tinklus, o dinamiSkus- tiek mazus tiek didelius.
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3.3. Matematinis neuroninio tinklo modelis

Neurono matematin¢ iSraiSka yra pakankamai nesudétinga (9 pav.). Neurono iéjimai X, m, kuriais
gali buti kity ar to paties neurono i8¢jimas bei neuroniniam tinklui nepriklausantys kintamieji, yra
dauginami i§ svoriy S, m. Skaiciy X, ir Sy sandauga formuoja neurony sinapses. Sinapsés biologiniuose
neuronuose biina signala stiprinancios arba slopinancios, d¢l to svoriai matematiniame neurono modelyje
taip pat turi pasizyméti Siomis savybémis, tai yra S € R. Kai S €(-1;1), tai sinapsé signalg silpnina, o visi
like realtis skaiciai signala stiprina. Sinapsiy formuojamos reikSmés yra sumuojamos, o galuting suma
koreguoja aktyvacijos slenkstis B, . Perdavimo funkcija F(a,) priklausomai nuo sukaupto a, lygmens

praleicia signala toliau arba ne. Dazniausiai sutinkamos perdavimo funkcijos pavaizduotos 2 paveiksle.

-

<

SEY,

9 pav. Matematinis neurono modelis

S n,0

Xn:O X

Mn
Y, =F,O X, n®Som+B,y) [1]
m=0

Matematingje neurono modelio formuléje [ 1] M-neurono sinapsiu skaicius, n -Sn@ulrono eilés

numeris, X-neurono {¢jimai, S- neurono svoriai, B- neurono aktyvacijos slenkstis, F-neurono perdavimo

funkcija. Xn 1 X
S n,2
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Neuronai jungdamiesi vieni su kitais formuoja sudétingus neuroninius tinklus, dél to matematiné ju
iSraiSka tampa sudétinga. Trijy tipy neuroniniy tinkly pavyzdziai pavaizduoti 10 paveiksle. Jei neuronus
sunumeruotume eilés tvarka nuo pirmo iki paskutinio sluoksnio, tada neuronini tinkla galima uzrasSyti

formule (2 form.).

Ketvirtas pasleptas
A 4 4 sluoksnis
5 3 Trecias pasléptas
T sluoksnis
Jam—
/ )
— 2 Antras pasléptas
2 'y sluoksnis
VN
1
1 1 Pirmas pasléptas
1 2 " " sluoksnis
A A \, J

a) b) c)

10 pav. Neuroninio tinklo skai¢iavimo eiliSkumas a) tiesioginio sklidimo sluoksninis

neuroninis tinklas b)tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas c) grjZtamojo rysio neuroninis tinklas

V()= F (Y Y(A,)*S,,+B,) 2]

Cia n=[1;N]; N-neurony skaicius; M-neurono sinapsiy skaicius; Y-neurono i$¢jimo reikSmeé arba
neuroninio tinklo i¢jimas; A-neurony adresy sarasas; S - neurony svoriy sarasas, B-neurony suzadinimo
slenkstis, F-neurono perdavimo funkcija.

Visas neuroninio tinklo ciklas praeis, kai bus apskaiciuotos visos Y(n) reikSmés intervale [1;N].
Neuroninio tinklo sluoksniai skai¢iuojami nuo pirmo sluoksnio paeiliui iki paskutinio. Neuroninius tinklus

pavaizduotus 10 paveiksle galima aprasyti 2 formule.
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3.4. Neurokomponenty sasaja

Nuo pasirinktos neurokomponenty sasajos priklauso tolimesni neuroninio tinklo projektavimo
etapai. PanaSiausios | biologinius tinklus yra tinklinés magistraliy architektiiros (11 pav.). Suskirs€ius
neuronini tinkla { daugybe mazy potinkliy, kuriuy kiekvienas turéty rysius su arciausiai esanciais
»kaimynais®, galima pasiekti auksta lygiagretumo laipsni. Be to, keic¢iant NPP skaiciy tinkle galima

neuroprocesoriy pritaikyti skirtingo dydzio FPGA irenginiams.

Neuroninio
procesoriaus
potinklis (NPP)

11 pav. Neuroninis tinklas suskirstytas j potinklius

Tinkliné neuroprocesoriaus architektiira pasizyméty:
e struktiry vienodumu ir paprastumu;
e neribojamu lygiagretumo laipsniu;
e tiesioginio sklidimo ir griztamojo rysio tinkly palaikymu;
e panasumu i biologiniy neuroniniy tinkly struktiiras;

e patikimumu - sugedus vienam potinkliui jo darba galéty kompensuoti Salia esantis.
Tinklinés magistralés informacija gali perduoti tiek nuosekliai, tiek lygiagreciai. Informacija
perduodant nuosekliomis magistralémis, galima sudaryti daugiau rySiy tarp neuroprocesoriaus potinkliy,
taCiau lygiagre¢ios magistralés yra pralaidesnés informacijai. Daugybos komponentai, esantys FPGA

irenginiuose, operacijas atlieka vienu tiksiklio ciklu, dél to taikyti nuoseklias magistrales duomeny

mainams yra netikslinga.
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NP sasaja turi uztikrini iy problemy sprendimus:
e neuroninio tinklo pakrovima i procesoriaus lasteles;

e neuroninio tinklo duomeny pateikima neuroniniam potinkliui.

NPP(neuroninio procesoriaus potinklio) duomenys, tokie kaip neurony reikSmés, neurony svoriai ir
adresai turi buti saugomi atminties struktiirose. Kadangi iy duomeny yra daug ( >1KB ), pravartu naudoti
RAM tipo atmintis. Neuroninio tinklo pakrovima i atmintj galima realizuoti naudojant adapteri tarp
atminties strukttiry ir neurokomponento (12 pav.). Atskyrus atmintj nuo NP, supaprastéja sistemos
struktiira, nes visos neurokomponento atlieckamos operacijos bty tik su adapterio formuojama virtualia
atmintimi. Adapteris virtualia atmintj formuoty i$ atminties bloko, kuriame saugoma neuroninio tinklo
struktiira, potinklio i$¢jimo registry ir aplinkiniy potinkliy i8¢jimo registry. Siuo biidu realizavus
neuroprocesoriaus potinkli, sistema tampa lanksti, nes galima keisti adapterio struktiira, atminties dydi,

18¢jimo registry skaiciy, nekeiciant pagrindinio neurokomponento logikos.

Tinklo uzkrovimo Tinklo uzkrovimo
magistralé magistralé
Registrai
Aplinkiniy .
potinkliy Multipleksorius Adapteris
registrai
Neurokomponentas|
Atmintis
12 pav. Blokiné NP potinklio schema

Apibendrinus sasajos neurokomponentus, neuroprocesorius tampa pritaikomas ivairaus dydzio

FPGA irenginiams.
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3.5. Neurokomponentas

Sioje dalyje nagrinéjamas nuoseklaus neurokomponento realizavimo biidas NPP bloke.

3.5.1. Neuroninio tinklo struktira

Analizuojant neuronini tinkla galima iSskirti tokius duomeny sarasus (2 form):
O neurony i$¢jimy sarasa Y(n);
O neurony svoriy sarasus Sy m;
O neurony adresy sarasus A, m, kurie nurodo su kuo neuronas n jungiasi ;
(0]

neurony aktyvacijos slenkscio sarasa B,.

Duomeny struktiiros, gali biiti saugomos viename arba keliuose atminties blokuose. Paprastai
atminties RAM bloky FPGA irenginiai turi tiek pat kiek ir daugybos itaisy, todél neuroninio tinklo
strukttirom saugoti tikslinga naudoti viena RAM bloka.

Neurono Neurono
sinapse sinapses

N
s N e 5 D)

AN [ S(AS)
%/—/\ﬁ/—/

{z

Neurono adresas
sinapsé svoris
arba sinapsés svorio
adresas
Neurono iSéjimas
Neuronas

13 pav. Neuroninio tinklo struktiiros elementy iSsidéstymo eiliSkumas atminties bloke

Kadangi neuroninius skai¢iavimus neurokomponente atliks tik vienas daugybos itaisas,
skai¢iavimai yra nuosekliis. D¢l Sios priezasties svarbu numatyti NPP skai¢iavimo eiliSkumo seka.
Siekiant supaprastinti uzdavini, neurony suzadinimo slenksciai bus traktuojami kaip paprastos sinapsés,
kuriy svoriai signalo stiprumo nekeicia. Tuo biidu galima i§vengti pertekliniy grandiniy integrinéje
schemoje, taciau neapsieinama be papildomy laiko iStekliy.

Neuroninio tinklo struktiira galima iSdéstyti 13 paveiksle pateiktu eiliSkumu. Neuronai atmintyje

iSdéstomi pagal skaiciavimo eiliSkuma. Nusakant neurona, pirmiausia eina sinapsés, po to neurono
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lastelés. Neurono sinapse¢ sudaro du atminties komponentai, uzimdami dvi atminties lasteles. Viena i$ ju

yra svoris arba nuoroda { svorj, kita neurono adresas, su kuriuo sudaryta sinaps¢. Cia pateiktame modelyje

pirmoji i§ dviejy atminties lasteliy nusako adresa, o antra svorj. Svorio Iastelé nebutinai turi bati skaiCius,

jis taip pat gali biiti adresas neurono, kurio reikSmé traktuojama kaip svoris. Tuo biidu galima sukurti

neuronini tinkla, dinamiskai kei¢iamais svoriais, to paties neuroninio tinklo.

1 lent.

Neuroninio tinklo duomeny struktiira atminties lasteléje

Saugoma neurono

Duomenys 12 bity

Véliavelés 4 bitai

struktira Identifikacija Papildomos

Neurono adresas XXXXXXXXXXXX 0 0 X

Svoris XXX XXX XXXXX 1 0 X

Svorio adresas XXXXXXXXXXXX 0 0 X

Neuronas Perdavimo funkcija | 1- { pradzia
1-tiesiné

XXX XXX XXXXXX 1 0 ..
0-tiesiné su
Jribojimu
I$¢jimo adresas XXX XXX XXXXXX 0 1 X

Kad NPP ,,suprasty kokios neuroninio tinklo lastelés yra saugomos atmintyje, kickvienas atminties

masyvo elementas turi turéti véliavéles, nusakancias kokia neurono dalis juose saugoma (1 lent.). Neurono

struktiirinés dalies identifikavimui atminties lastel¢je uztenka 2 bity. Dar du bitai reikalingi neurono

perdavimo funkcijai nurodyti ir neuroninio tinklo strukttiros pabaigos identifikacijai. ISviso véliaveléms

reikia 4 bity, likusius 12 bity paliekant atminties neuroninio tinklo reik§mém saugoti: svoriams, adresams,

neurony i§¢jimams.
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3.5.2. Daugybos ir sumavimo blokas

Neurono sinapsés gali bti tiek stiprinancios signala, tiek ir slopinancios. Kad sinapsés turéty
slopinanti poveiki, svorio modulis turi biiti mazesnis uz vieneta. Aparatiirinéje irangoje duomenys yra
sveiki skaiciai, taCiau mazesnius uz vieneta svorius galima gauti ivedus papildoma dalybos veiksma po

kiekvienai daugybos operacijos (3 form.).

Mn ° S
Y(n)= F(ZY(M“L B.) [3]
=0 D
Aparatirinéje jrangoje dalikliui D pravartu naudoti 2™ skai¢iy, tokiy atveju apsieinama tik su

poslinkio operacija.

2 lent. 11 bity svorio intervalai keic¢iantis dalikliui

Daliklis Svoris

4 0.250-512
0.125-256

16 0,062-128

32 0,031-64

64 0,016-32

128 0,008-16

256 0,004-8

Nuo daliklio priklauso svorio intervalas (2 lent.). Panaudojus 2% skaitiy, sveikai daliai lieka tik 2°
maksimalus galimas svoris. D¢l to, kad sinapsés buity vienodai slopinancios ar stiprinancios, skil¢iy

skaiCiy pravartu naudoti vienoda tiek sveikai tiek realiai daliai.

Z

e N
Sveika dalis Reali dalis

14 pav. Svorio duomens dedamosios
Tai yra, jei naudojamas duomeny plotis yra 12 bity, tai SeSios skiltys paliekamos sveikiems

skai¢iams, o penkios realiai daliai vaizduoti. Daliklis §iuo atveju bus 2°=32.
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Maksimalus neurono sinapsiy skaic¢ius neuroprocesoriuje priklauso nuo akumuliacinio registro
plocio ir nuo sinapsinés sandaugos uzimamuy bity plocio. Esant 12bity plo¢io duomenims, 24bity plocio

akumuliaciniam registrui ir dalikliui lygiam 2° galima naudoti 127 sinapses vienam neuronui.

3.5.3. Perdavimo funkcijos

Paprasciausios perdavimo funkcijos, kurioms nereikia sudétingy matematiniy skai¢iavimy, yra $ios:
tiesing, tiesiné ribojanti ir Suoliné funkcija. Neuroniniame procesoriuje panaudojus tiesing ir tiesing
ribojancia funkcija, neurony svoriais galima keisti funkcijos nuozulnuma. Panaudojus didesnius svorius
neuronui su tiesine ribojanc¢ia funkcijai, gaunamas neuronas su Suoliné funkcija (15 pav.).

v A Y A

X
\4

15 pav. Neuroninio tinklo perdavimo funkcijos
Perdavimo funkcijos auksciausia ir Zemiausia taska visada riboja pasirinktas duomeny plotis. Funkcijos
1S¢jimas visada turi tilpti i pasirinkta duomeny ploti. 4 formuléje min ir max atitinkamai Zemiausias ir
auk$¢iausias funkcijos taskas. Tiesinés funkcijos (5 form.) kintamuoju d parinkus 2* skaiéiy, apsieinama

tik su poslinkio operacija.

max ,kai a, > max;
Yn = FO(a'n) = a'n 5 kal min <= an <= max; [4]
min ,Kkai a, <min
al'l
Yn = Fl(an):F [5]

Tiesinés funkcijos konstanta d turi biiti parenkama tokia, kad 1 pasirinkta neurono i§éjimo saugojimo
registro ploti Y, visada tilpty akumuliacinio registro skai¢ius. Kai akumuliacinio registro plotis yra 24
bitai, o pasirinktas neurono i§¢jimo plotis yra 12 bity, tai d turi bati lygus 2'* skai¢iui. Siuo atveju tiesiné
funkcija tampa dalybos operacija.

Neuroprocesoriuje naudojant tiesing ir tiesing ribojancia perdavimo funkcija sutaupomas integrinés

schemos plotas, nes nereikalingi sudétingi matematiniai skaic¢iavimai.

25



3.5.4. Neurokomponento skai¢iavimo cikly analizé
Nuoseklios struktiiros neuroprocesoriaus didziaja dali skai¢iavimy laiko sudaro informacijos
nuskaitymas ir raSymas i atmintj. Vienos lastelés nuskaitymui reikia sugaisti du tiksiklio ciklus, taigi

nuskaityti rodyklei ir rodyklés rodomai reikSmei sugaiStama dvigubai daugiau laiko (3 lent.).

Tiksiklis ) XX
Adresas X
dulcaégmiwrzgys X
dliﬁ\iemnc;s X X
erimas / |
16 pav. Atminties bloko RAM (angl. random access memory) laikinés diagramos

Neuroprocesorius daugybos ir sumavimo veiksmus gali atlikti informacijos skaitymo i$ atminties

momentais, taigi neuroninio procesoriaus skai¢iavimo greitis priklauso tik nuo atminties skaitymo cikly ir

greicio (3 lent.).

3 lent. Atminties (RAM) ir daugybos jtaisy skai¢iavimo cikly pasiskirstymas laike

Tiksiklio cikly Daugybos itaiso,
skaicius sumatoriaus,
operacijai perd. funkc.aktyvumas
N, Arl 2
NA;,
St
Aip
NAj,
Si2
N;
NS,
N» A
NA2,
So.i
N»
NS,
)
NS,
Lenteléje A, m—skaitomas sinapsés neurono adresas; NA, - skaitomas neuronas adresu A, n, su kuriuo

Apdorojamas| Atminties
neuronas |lastelés tipas

* 4

* +F

> 9

* +F

> 9

Il NS A Ll NS HE SR SR SR SR ORI ORISR ORI S
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sudaroma sinapseé, S, - skaitomas sinapsés svoris, Ny- skaitomi neurono parametrai; NS, —iSsaugomas
neurono i8¢jimas; Op-iSsaugomas neurono i$¢jimas potinklio i§¢jimo registre.
Siekiant nustatyti neuroprocesoriaus modelio skai¢iavimo greiti, 3 lentelés pagrindu sudaroma

neuroninio procesoriaus skai¢iavimo ciklo trukmeés formulé (10 form.).

Ta=4At [6]
Ts=2At [7]
TNSZ3At [8]
T,= Mn(TA+T5)+TNSZ 6M, At+3At [9]

N-1 N-1 [ 1 0]
Tt = 2 T+ N 0Ty =D (6M At+3At)+3N"e At

n=0 n=0

_ Thet [11]

sin N-1
2M,
n=0
kai Tx-adreso skaitymo trukme; Ts-svorio skaitymo trukmeé; Tns-neurono nuskaitymo ir iSsaugojimo
trukme; N’-IS¢jimy skaicius; Ti,-sinapsés apskai¢iavimo trukmé.

Tiksikliy cikly skai¢ius vienam sinapsés apskaic¢iavimui vertinamas 17 paveiksle, esant skirtingam
neuroninio tinklo dydziui. Grafikas gaunamas panaudojus 11 formulg, kai M visiems neuronams yra lygus

ir priklauso intervalui [1;100], neurony skaicius neuroniniame tinkle priklauso aibei [1,10,20,30,...,90].

12
s
10k 1 neuronas
" 90 neurany
=l
c 9
L]
'_
8
7
E ; : P
0 100 200 300 400 500 50D 700 800
Sinapsiy sk (U
17 pav. Tiksiklio cikly skaicius vienai sinapsei, esant skirtingam skaiciui neurony

neuroniniame tinkle
Matyti, kad skaic¢iavimo efektyvumas priklauso nuo neuroninio tinklo struktiiros. Kuo daugiau

neurony neuroniniame tinkle, tuo skai¢iavimo efektyvumas mazesnis.
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3.6. SystemC realizacija

Neuroninis procesoriaus prototipas realizuojamas SystemC programavimo kalba. Suprogramuota
registry perdavimo lygyje (angl. RTL). Toks stilius buvo pasirinktas dé¢l to, kad yra labai svarbis tokie
modelio parametrai kaip greitis ir uzimamas integrinés schemos plotas, o elgsenos lygmens programavimo
stilius Siomis savybémis nepasiZymi. Sukurtas SystemC neuroprocesorius prototipas paprastumo délei turi

viena potinkli.

NPW

Controler NET RS232

FIFO || MEM_1024x16 NPP NPP_CONTROL | [ CLOCK_rs232 || RS232RX | [ RS232TX

18 pav. Struktiiriné projekto schema

Sistema SystemC kalboje sudaro neuroprocesorius (NET), RS232 irenginys ir valdiklis (Controler).
RS232 modulis atlieka RS232 protokolo kodavima. Dél RS232 protokolo zodzio ilgio (8 bitai.) ir
neuroprocesoriaus duomeny ilgis (16 bity) nesutapimo, reikalingas informacijos transformavimas. Tai
atlieka “Controler” modulis, taip pat jis atlieka neuroprocesoriaus valdyma.

Panaudojus atvirkstinio déklo (angl. FIFO — first in first out) buferius ir nesudétingus biiseny
automatus buvo sukurta sistema jungianti neuronini procesoriy su RS232 moduliu, kuris savo ruostu gali
biiti sujungtas su kompiuteriu ar kity jrenginiu palaikanciu rs232 protokola (19 pav.). Sintezés metu

gautas NPW struktiirinis vaizdas pateiktas 3 priede.
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Duomenys siun¢iami RS232 protokolu yra suskaldomi { keturias dalis, kiekviename pakete

paliekant po 4 bitus neuroprocesoriaus valdymui ir likusius duomeny siuntimui .

RS232

(}_:'\
my

Skaitliukas

Valdiklis (CONTROLER)

K=

NEURONINIS
Procesorius
(NET)

RS232TX ¢<:\‘/1: FSM2 /1\‘: FIFO2 /1\‘: FSM3
RS232RX #:D:D FSM1 N FiFo1
19 pav. Blokiné NPW schema

Naudojami du informacijos valdymo signalai - nustatymo i prading biisena R ir neuroprocesoriaus

nustatymo i prading biisena signala L. Paketo eilés numeriui Zyméti skirti 2 bitai N1 ir N2.

I RS232
R | L | NI [ N2 | Duomenys R | L | NI | N2 | Duomenys R | L | NI | N2 | Duomenys R | L | NI | N2 | Duomenys
[ ] [ ] [ [ ] [ [ ]
IS RS232
Duomenys Duomenys
ogel P B | ||
20 pav. Informacijos perdavimo pakety struktira RS232 protokolu

Informacija i§ neuroprocesoriaus skaldoma i 2 paketus po 8 bitus. D¢l to, kad neuroprocesoriaus

18¢jimo duomeny plotis yra 12 bity, like 4 bitai panaudojami paketo eilés numerio Zymejimui.

Informacijos perdavimui RS232 protokolas buvo pasirinktas dél suderinamumo su personaliniu

kompiuteriu. Nors jrenginio funkcionalumo testavimui grei¢io pakanka, $is protokolas yra létas ir

netinkamas greitam neuroprocesoriaus darbui uztikrinti (3 priedas).
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4. Eksperimentiné dalis

Eksperimento metu yra tiriamas neuroprocesoriaus veikimo teisingumas, analizuojami
modeliuojamo neuroprocesoriaus skai¢iavimo ciklai ir sintezuoto neuroprocesoriaus greicio ir lusto ploto
parametrai. Analizuojant neuroninio procesoriaus veikimo teisinguma, yra lyginami matematinio
neuroninio tinklo i§¢jimo duomenys su neuroprocesoriaus, realizuoto SystemC programavimo kalba,
modeliavimo duomenimis ir sintezuoto neuroninio procesoriaus, pakrauto { FPGA irengini, i$¢jimo

duomenimis.

4.1. Testiniai modeliavimo rezultatai

SystemC neuroprocesoriaus modelio veikimo teisingumui patikrinti naudojamas neuroninis tinklas
panaudojantis pagrindines neuroprocesoriaus galimybes. Vienas i§ standartiniy neuroninio tinklo
uzdaviniy yra adaptyvaus filtravimo taikymas. Tam, kad uzdavinys buty paprastesnis, néra realizuojamas

griztamasis rySys ir filtravimo parametrai nekeiciami.

¢
<

g
\

g M) Ry

21 pav. Neuroninio tinklo struktira
Kaip parodyta paveiksle N;-Ny neuronai atstoja i¢jimy buferj, neuronas Ny yra i8¢jimo neuronas,
kuris ir realizuoja filtro skaic¢iavimo algoritma. Neuronai Ny;2-Noyv+1 saugo neurono Ny svorius, arba
kitaip filtravimo koeficientus. Pritaikius kitokias Nyi2-Nam+ reikSmes arba juos keiciant neuroniniu
tinklu, galima spresti koreliacinius ar vidurkio skai¢iavimo algoritmus. Tiesiné perdavimo funkcija Ny

neuronui taikoma siekiant i§gauti tiesing priklausomybg visame skai¢iavimo ruoze.
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Pavaizduoto 21 paveiksle neuroninio tinklo matematiné iSraiska yra tokia:

M
Y1:Fz(zNi°NM+1+i) [12]
i=1
Ni=Ni.1, kai i:[Z;M] [13]
N1:X1 [14]
Neuroninio tinklo struktiira neuroprocesoriaus potinklyje atrodys taip:
4 lent. Neuroninio tinklo struktiira neuroprocesoriaus potinklio atminties masyve
Atmintie | Atmintie [Neuroninio| Atminties Igsteliy véliavélés Atminties
S s tinklo Iasteliy
Iastelés | lastelés | reikSmé reikSmés
tipas | adresas
N, A 0 5 0 0 0 0 80
Sia 1 32 1 0 0 0 520
N, 2 0 1 0 0 0 8
Ay 3 8 0 0 0 0 128
N2 Sai 4 32 1 0 0 0 520
N, 5 0 1 0 0 0 8
N3 Az 6 11 0 0 0 0 176
Ssa 7 32 1 0 0 0 520
Ny 8 0 1 0 1 0 10
N4 Ay 9 14 0 0 0 0 224
S 10 32 1 0 0 0 520
Ny 11 0 1 0 0 1 9
N5 As 12 2 0 0 0 0 32
As 13 22 0 0 0 0 352
Aso 14 5 0 0 0 0 80
Aso 15 23 0 0 0 0 368
Ass 16 8 0 0 0 0 128
Ass 17 24 0 0 0 0 384
Asy 18 11 0 0 0 0 176
Asy 19 25 0 0 0 0 400
Ns 20 0 1 0 0 0 8
I$¢jimas Os 21 1024 0 0 1 1 16386
Neurono Ns 22 1024 1 0 0 0 16392
svoriai Ny 23 -1024 1 0 0 0 49160
Ns 24 1 1 0 1 0 26
Ny 25 -1 1 0 0 0 65528
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Matematinio neuroninio tinklo i§¢jimo reik§més gautos naudojant 3 formulg. Kai D=32, o neurony

aktyvacijos slenkstis B=0.

5 lent. Neuroprocesoriaus testavimo rezultatai pakrovus neuroninj tinkla

X Reiksme Matematiné neuroninio Modeliuojamo FPGA irenginyje
tinklo i$¢jimo reikSmé neuroprocesoriaus pakrauto
18¢jimo reikSmés neuroprocesoriaus
1$¢jimo duomenys
1 0 0 0
2 1 1 1
3 -512 -512 -512
-1 1023 1023 1023
-2 -512 -512 -512
-3 1 1 1
2047 0 0 0
2046 0 0 0
2045 -512 -512 -512
-2047 1 1 1
-2046 0 0 0
-2045 1023 1023 1023
-3 0 0 0
-2 0 0 0
-1 512 512 512
0 0 0 0
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0 0 0
4 0 0 0
5 0 0 0

IS 4 lentelés matyti, kad neuroprocesorius veikia lygiai taip kaip ir matematinis neuroninis tinklas.

Taigi, galima daryti iSvada, kad neuroprocesoriaus, realizuoto FPGA technologijoje, funkcionalumas

atitinka matematinj neuroninio tinklo model;.
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4.2. Sintezé

Modelis yra sintezuojamas FPGA architektiiroje. Pasirinktas Sintezés jrankis yra Xilnix ISE

programa, kuri naudoja XST Sintezatoriy. Pasirinktas sintezés irenginys Xilinx Virtex I XC2V40.

6 lent. Neuroprocesoriaus sintezés j Xilinx Virtex II XC2V40 pagrindiniai duomenys

Modulis Alternatyviy FPGA LUTs FPGA Slices Maksimalus

vent. sk. daznis, MHz
NPP 6093 193 107 100.644
npp_control 963 88 50 253.453
mem_1024x16 65539 0 0 81.920
NET 72572 273 152 81.920
rs 232 976 74 50 226.475
controler 132036 86 49 243.339
npw 205702 451 251 81.920

Remiantis sintezés rezultatais, matyti, kad maksimaliam neuroprocesoriaus dazniui daug jtakos turi

atmintis mem_1024x16, nes jos daznis yra maziausias. Remiantis 17 paveiksle apskaiciuotu tiksiklio cikly

skaiCiais vienai sinapsei galima apskaiciuoti maksimaly neuroprocesoriaus potinklio pajéguma. Jei viena

sinaps¢ apskaiciuojama per 6 tiksiklio ciklus, tai apskai¢iuojamy sinapsiy skaicius per sekunde esant 80

MHz dazniui yra
13.3 M sinapsiw/s.
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Isvados

Neuroprocesoriai, galintys apdoroti griztamojo rysio neuroninius tinklus, yra pritaikomi
plataus spektro uzdaviniams spresti;

pasiiilytas apibendrintas neuroprocesoriaus modelis, apibiidina literattros Saltiniuose
aprasyty neuroprocesoriy dauguma;

sudaryta matematini modelj galima taikyti tiesioginio sklidimo ir griztamojo rysio
neuroniniams tinklams;

apibendrinus neurokomponentus, neuroprocesorius yra pritaikomas jvairaus dydzio FPGA
Irenginiams;

sukurtas neuroprocesoriaus prototipas turi 12 bity duomeny ploti;

neuroprocesoriuje naudojant tiesing ir tiesing ribojancia perdavimo funkcija, sutaupomas
integrinés schemos plotas.

vienai sinapsei apskai¢iuoti neuroprocesoriuje reikia nuo 6 iki 12 tiksiklio cikly;
neuroprocesoriaus prototipo modeliavimo rezultatai parode, kad sukurto neuroprocesoriaus
funkcionalumas atitinka matematinj neuroninio tinklo model;.

sintezes rezultatai parodé, kad maksimalus neuroprocesoriaus daznis Xilinx Virtex II
XC2V40 irenginyje yra 82 MHz , tai laidZia pasiekti iki 13M sinapsiy per sekundg

skai¢iavimo pajéguma.
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7. Terminy ir santrumpy sarasas

FPGA - programuojama ventiliy matrica arba programuojamuyju sklendziy matrica (angl.
field-programmable gate array)

Fuzzy — neaiskus, neraiskus, miglotas

DNT- dirbtiniai neuroniniai tinklai

VHDL - auksto lygmens aparatiiros apraSymo kalba (angl. Very High Hardwar Description

Language)

38



8. Priedai

8.1. 1 priedas

MET

c
o
M
T
R
ok [Coa—] E‘
reset g RS2z [© =
be_d_in o R |
22 pav.

I = zer_out

Sintezuoto NPW struktiirinis vaizdas
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8.2. 2 priedas

5 MEAM_160Z4 <) E
d_tni15:a1[ > B ’—Dd_busy
d_in_ready[ > : > d_outl[15:0]
p_in[15=E1]I b ! > d_r
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p-tn-readyl > nfp-contrpl ————a+—{"> ledd[7:0]
| I > p_busy
clk[ >a— - r_,_,,l ;
N I
rese‘tl o
enabled| s
I >net_busy

23 pav. Sintezuoto NPP struktiirinis vaizdas

40



8.3.

3 priedas
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24 pav. Laikinés NPP bloko diagramos
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8.4. 4 priedas
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25 pav. Sutrasuoto FPGA vaizdas uzZkrovus neuroprocesoriy
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8.5. Kiti priedai

Priedai pateikiami kompaktiniame diske:

0 SystemC iSeities tekstas
0 XILINX ISE PROJEKTAS

0 Sio darbo skaitmeniné kopija
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