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Neuronale Netze — Grundlagen

* Nachbildung biologischer Strukturen

e Grundelement: Neuron
— gewichtete Eingange
— Summation
— Ausgangsfunktion

f() 0.

« Topologien:
— vorwarts gerichtet (feed-forward)
— ruckgekoppelt (recurrent)

e Lernverfahren
— Uberwacht
— unuberwacht
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Neuronale Netze — Topologien

Vorwartsgerichtet (feed-forward) Rickgekoppelt (recurrent)

FLACHE ~ Bitbreite
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Anforderungen

Neuronales Netz = massiv parallele
Datenverarbeitung

« Operationen: Multiplikation, Addition, Exponenzierung, ...

» Gleichzeitige Abarbeitung in allen Neuronen innerhalb einer
Schicht

» Weiterleitung der Aktivierungen an alle Neuronen der folgenden
Schicht

e Operationen und Kommunikationsstrukturen ~ Bitbreite

Reduzierung des Hardware-Aufwandes durch
serielle Algorithmen
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Bestehende Implementierungen

Vorteil:

» am dichtesten am biologischen
Vorbild

» Geschwindigkeit
Nachteil:

* Probleme bei der Stabilitat der
Gewichte (Drift), Speicherung

* nicht-lineare Multiplizierer
* Toleranzen der Bauelemente

* A/D, D/A Wandler fur pC-
Steuerung

Institut fiir Angewandte Mikroelektronik und Datentechnik
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Vorteil:

 einfache Rechnersteuerung
» Gewichtsspeicherung

» Verbindungen ~ Bitbreite
* parallele Algorithmen

— iterative Ausfuhrung
* hoher Flachenbedarf
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Beispiel: Parallele Operationen

parallel sequentiell parallel
transmission processing transmission

Op Op

n—1L n n+1

Sequentielle Abarbeitung der Einzeloperationen
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Digital-Seriell

serial sequentiell serial
transmission processing transmission

Vorteil

 minimaler Kommunika-
tionsaufwand

e unabhangig von der
Bitbreite der Daten

 geringer Schaltungs-
aufwand

» durch Kaskadierung
kiirzere Latenzzeit
maoglich

serial sequentiell serial
TL'E]I]SI]]iSSi()I] ]31'0‘3555111% Il'i]l]Sll]iSSi()l]

Nachteil

e Synchronisierung der
seriellen Datenstrome
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Neuron — Digit-Online Realisierung

wl

*{1.71

{0.8} DOL MULT

o2 2 (oarh Lo}
CONST
(3.7}

w out
(0.8}

DOL MULT\3-7} DOL {0-8}0.
CONST TRUNC d

W]

*{1.7}

. {08} MOL MULT
01 —»

1 {0.8} (DOL MULT
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Neuron — Addierer Baum Struktur
x1

— DOL
X2 — = ADD
DOL
DOL
X3 —|SELavsExD ADD
DOL
X4 —|opLay+ExE ELAY+EXD m_|_>
x5 DOL. (" DOL DOL. ﬁgﬁ
™ DELAY+EXD DELAY+EXE ELAY+EXD
x6 DOL " DOL DOL DOL ESB X_out
™ DELAY+EXD DELAY+EXE ELAY+EXP DELAY+EXD)
{p-v} {ptl.v} {pt+2.v} {p+3.v} {pt+4.v} {p+5.v}
Xl —m DOL.
XD —» ADD
DOL
ADD
X3 —» DOL.
x4 —= ADD
L DOL.
—— ADD X_out
DOL
X3 DELAY+EXE
DOL
ADD
DOL.
x6 ™ DELAY+EXE
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Neuron — Ausgangsfunktion

Bestimmung des optimalen Anstieges der Naherungsfunktion mytanh(x)

Vergleich von tanh(x) und mytanh(x)

0.45
1.
0.4}
o8|
0.6} 0351
0.4 0.3
0.2}
_ 0.25
or =
¢
0.2 0.2
0.4 0.15
0.6
0.1
.0.8.
B tanh(x i 0.05f
1 mytan?‘u(x)
! 0 1 1 1 1 1
5 < 3 2 1 o0 1 2 3 4 5 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Anstieg

w out
(0.8}

DOL MULTM 3.7} DOL, {0.8) o
CONST TRUNC J
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f'(tanh(x)) = 1— tanh2(X)
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Backpropagation (1)

delta_out 1

delta_out 2

1
(0.8 delta_out i

Tor )08y~ Dpor 198 Ddor (L8] w1l
*’[ EXP2 ]' NEG ADD l[l?]
Tl Do )27 Doc [L7)
¢ MULT TRUNC
(o8 DoL )08y por ) IL8™ Do
oulputfoutla».L NEG J—» ADD )—» veray g
L7 26
i = r“"i)_[\}—. e CY s —ys ey LD
! DD @ BT delta_hidden 1
o[ DoC DOL DOL (181
EXP2 NEG ADD
T2 DOL DOL |
)_/_— MULT TRUNC

DOL DOL ) DOL.
output_out 2 —-—»[ NEG )—>( ADD (DELAY

1

(oe (e }'%
EXE2 NEG ADD
Ti DOL DOL
| (e }
. TOL DOL DoL (Do oL
output_outi ( }o FL)J— Loz
NEG ADD DELAY ADD ( DOL )::( DOL ] _[ Dol '_._deltafhiddenZ
TREE

FIEQ MULT TRUNC

wi2

|

1 DOoL
* [0.8) MULT

. [0.8) Bor )08y BT 198 Bor ) (L8
hidden_out I ——( 07 — NEG '——r s J

1
) TOL DOL DOL
hidden_out 2 ——@J——M@

. 1

t
hidden_out j —»[ ;&,LZ )-’[ Egé )_’( Egrﬁ

( 1:]?[?6 ):: N?U%T )—' TEUO{:IC J—-deltafhiddeni

Institut fiir Angewandte Mikroelektronik und Datentechnik

(-H-E'\I Fachbereich Elektrotechnik und Informationstechnik
Seite 15

TTTTTTT Universitat Rostock




Backpropagation (2)

layer_input 1

alpha

| (0.8} &{0.8}
del (1.7} por. muLT) (1.7} DOL 03 DOL {1-7}d 1
clta —=(*2oxst J 1o w

{1.7}
layer input 2
¢ {0.8)
0.8
FIFO MULT
{1.7}
layer_input i
{0.8}
{0.8}
o D = G S
FIFO MULT
{1.7}

1.7
¢ -3 dwo

Berechnung der Gewichtsupdates
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Backpropagation (3)

(1+1.7) (142.7) (14+1.7)
{1.7} SYNC Y}—» DOL DOL
dw _"{ ACCU J——( ADD )ﬁ( TRUNC }‘_> sum_dw
f (1+1.7)
SERIAL TO) _
PARALLEL

Akkumulation der Gewichtsupdates
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Lernverhalten — Simulation (1)

Learning error

L
1.2 \\ /\
N
0.8 \\
0.6 \V/\

|

W

error

0.4

H%

0.2 —  tanh(x )
\ ——  mytanh(x)

10° 10" 10° 10° 10*

iteration

Vergleich zwischen tanh(x) und mytanh(x) XOR-Problem
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Lernverhalten — Simulation (2)

SUEH-Melwrk tanh ALIH-Hetwark miylanh

Ergebnis nach erfolgreichem Lernzyklus (XOR)
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Aufbau des Neuro-Prozessors

Komponenten: Steuerwerk
 Neuronales Netz (Feed- '
Forward)
o e Neuronales
Backpropagation-Lernverfahren Nots N
* interne Gewichtsspeicherung

o Steuerwerk
o Parallel <> Seriell Wandlung

* externe Speicherung der Gewichts-
Trainingsdaten speicher

Institut fiir Angewandte Mikroelektronik und Datentechnik
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Entwicklungsumgebung

« MATLAB Simulationsmodell

» generische VHDL Beschreibung des Prozessors
o Software-Simulationsumgebung SYNOPSYS

e Beschleunigung durch Aptix Emulationssystem

APTIX MVP3
« Hardware-Emulations-
system

o 4 XILINX Virtex 1000
Logic-Analyser integriert
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Zusammenfassung

e Minimierung der Kommunikationsstrukturen in
Neuronalen Netzen

o Kaskadierung von MSD Operationen ermoglicht eine
Verkirzung der Latenzzeit

 frel konfigurierbarer VHDL Core des Neuro-
Prozessors mit On-Chip Lernverfahren
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