




















































































































































































































Leici Capitulo3: Neurocomputacion

Este circuito posee buen rango dinamico lineal y gran ancho de banda. Los
autores aseguran tiempos de subida menores a 50 nseg, slew-rate de .28
A/nseg y un ancho de banda superior a 5 MHz. Sin embargo el circuito
necesita dos fuentes externas, idénticas, de corriente y una referencia 10
comun a todas las celdas multiplicadoras. En el proximo capitulo se analizaran

en detalle otros circuitos multiplicadores analégicos!

Otro punto clave en el disefio de una red neuronal en VLSI es el conexionado
entre neuronas. Existen tantas conexiones como productos en el circuito, es
decir m.n para una red de una capa plenamente conectada. Este conexionado
metalico consume gran cantidad de espacio del VLSI y complica en gran
medida el disefio, ya que las conexidones se entrecruzan entre todas las
entradas de una capa con todas las neuronas de dicha capa. La redes
neuronales digitales pueden solucionar en parte este problema generando
buses compartidos en forma de redes de datos y utilizando algiin mecanismo

de multiplexado.

3.3.2 NEURONAS DIGITALES

La tecnologia CMOS digital aporta una mayor flexibilidad para el disefio de
unidades de procesamiento neuronal. Estas unidades pueden disenarse,
verdaderamente, como un procesador RISC elemental, el cual posea una
unidad aritmética y un multiplicador. Las funciones no-lineales pueden ser
implementadas dentro del dispositivo o con la ayuda de tablas en memoria.

La figura 3.3 representa un esquema simplificado de la arquitectura de una
unidad de procesamiento neuronal digital. Cada unidad de procesamiento es
conectada a dos busés para entrada y salida de datos. Estos datos deben ser
almacenados en registros internos. Ademas la logica de comunicaciones debe
poseer un par de registros para la identificacion de la neurona (nimero de
capa y posicion dentro de ella). Dicha logica debe encargarse de recibir sefales
de entrada y enviar los resultados del procesamiento a las neuronas
conectadas.
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Leici Capitulo3: Neurocomputacion

en la cual Nr es el numero total de transistores utilizados, nmu y nr, €l namero
de transistores del multiplicador y de la funcién no lineal respectivamente; y
conex representa el numero de conexiones o fan-in de cada neurona. En todos

los casos el supra-indice representa el namero de capa de la red neuronal.

Las neuronas digitales, por el contrario no son compactas. La forma mas
econémica de hacer un multiplicador de punto fijo es utilizando una unidad
aritmético-logica (ALU) y un registro de desplazamiento. En este caso la
multiplicacion se realiza por sumas y desplazamientos hacia la izquierda del
multiplicador. Aun cuando los transistores de la tecnologia digital son mas
pequeiios que los de la analogica, tanto la ALU como un registro de
desplazamiento, consumen un area mucho mayor que en el caso anterior. Esta
area aumenta con el namero de bits de precision del multiplicador. Ademas,
aumenta el namero de iteraciones en la cuenta y en consecuencia, se reduce el
ancho de banda de la red neuronal. Si bién existen multiplicadores que
realizan la operacion en un solo paso, el area que consumen es prohibitiva si el

circuito debe repetirse para cada unidad de procesamiento.

En la tecnologia hibrida pueden darse ambas situaciones, pero si se opta por la
memoria analégica dinamica, el area consumida es pequefia y comparable a la

del multiplicador analogico.

Otro punto importante es el referente a la potencia consumida por cada
neurona. Si se desea alcanzar un nivel de integracion elevado, el consumo de
potencia por neurona debe ser extremadamente bajo. Por ejemplo, una
neurona biologica disipa del orden de 10~ 2watts, un transistor trabajando en
conmutacion, alrededor de 1 millon de veces mas. Aun cuando parece
imposible mejorar el consumo en esta cifra, pueden realizarse algunas mejoras
respecto de los cig’cuitos tradicionales usados tanto en tecnologia analogica
como digital. Una es bajar el nivel de tension de la fuente a valores cercanos a
1 o 2 volts. La otra, es utilizar al MOS en la zona subthreshold, donde la
corriente de drenador es del orden de los nanoamperes o inclusive
picoamperes. Esta ultima facilita el hecho de poder disminuir la fuente ya que
la zona subthreshold, se encuentra para valores de tension compuerta-fuente

menores a 0,7 volts.
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Leici Capitulo 5: NETMAP Comp. Neur. Analégica

salida utilizando un canal comun, como indica la figura 5.4b. En este caso

debe multiplexarse las seiales analogicas que van a cada dispositivo.

LOGICA DE CONTROL

j HOLD NEJ HOLD NEJ HOLD NEJ
CLK CLK

CLK
ETANNI2 ETANNI3 ETANNIA

ETANN 'ANN ETANN

ommmC W

Figura 5.4 Arreglos paralelos: a) en varias capas b) bus comun

5.2 DISENO DE UNA NEUROCOMPUTADORA

El disefio de un neurocomputador analégico fue realizado siguiendo varias
lineas fundamentales basadas en la flexibilidad y velocidad de procesamiento
de patrones. El sistema realizado es una computadora de propésitos generales,
es decir posee la flexibilidad de modificar su arquitectura dentro de los limites
maximos de su capacidad. Como se dijo en la introduccion de este capitulo
una computadora analogica puede ser utilizada para procesar sefnales de la
misma naturaleza dentro de un sistema de medicion, control, etc. Pero ademas
puede ser utilizada para analisis de datos en tiempo diferido y otras
aplicaciones que incluyen a un usuario en el ciclo de procesamiento. Este
punto obliga a generar una estructura de soporte que permita que la
neurocomputadora esté inserta dentro de un sistema estandar, dado que, de
otro modo, deberia extenderse el disefio mas alla de la unidad de
procesamiento, a todas las funciones de la computadora que tienen su interfaz
con el usuario {p.e. video, teclado). En este caso la unidad de procesamiento
neuronal se convierte en un sistema de computo acelerador asociado. La figura
5.3 muestra el diagrama utilizado para el disefio del sistema Netmap. La

computadora neuronal posee dos estados fundamentales:

« Aprendizaje: durante el cual los parametros adaptivos de la red son

modificados siguiendo un proceso de entrenamiento supervisado (capitulo
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Leici Capitulo 5: NETMAP Comp. Neur. Analogica
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Figura 5.5 Estructura interna de la unidad de procesamiento

Para cada sinapsis, se utiliza un multiplicador analogico como el descripto en
el capitulo 4 (Fig. 5.6). El mismo estd compuesto por un arreglo de dos
amplificadores de transconductancia cuyas entradas y salidas se encuentran
en anti-paralelo, formando un multiplicador de cuatro cuadrantes. La corriente
diferencial de salida Alout es proporcional al producto entre AVIN y AVwT.
Luego la suma de todas las corrientes diferenciales correspondientes a cada

entrada Ij y a cada peso Wi se realiza en el nodo sumador.

AV tgh AVwr
ZVI 2Vf

AIout = Ibtgh (53)

La corriente Alour se obtiene como una suma algebraica de las corrientes de

rama,
AIouf=I+—I-=IIS+I24_II4_123 (5.4)

AVin

STy
e, it

Compuerta / A Peso
flotante AVwt

Alout
EEPROM EEPROM
celda peso celda refcrencia

Figura 5.6 Esquema de la sinapsis
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Leici Capitulo 5: NETMAP Comp. Neur. Analégica

5.6 OPTIMIZACION DE LA ARQUITECTURA DEL SISTEMA NETMAP

La neurocomputadora Netmap posee dos modos basicos de funcionamiento:

e procesamiento paralelo de patrones.

o aprendizaje o modificacion de los parametros internos.

Optimizar la arquitectura del sistema significa distribuir las unidades de
procesamiento de manera tal de lograr un ancho de banda uniforme en la
transferencia de patrones. Los algoritmos de aprendizaje son iterativos y, en
consecuencia, bastante lentos. Por ende el calculo de los pesos y la
programacion de los mismos debe realizarse en forma paralela para evitar
mayores demoras. En ambos modos de funcionamiento, existen tareas de
distinto nivel jerarquico. Las funciones de menor jerarquia o funciones de bajo
nivel, son aquellas que involucran acciéon sobre el hardware de la
neurocomputadora. Las funciones de mayor jerarquia o de alto nivel son
aquellas que ven al hardware en forma légica por medio de un programa tipo
driver. La figura 5.9 representa el esquema jerarquico a nivel de hardware y de

software del sistema Netmap.

HARDWARE SOFTWARE
Aprendizaje
Procesador PDP
general Alto nivel Usuario
ll‘roccsador [‘rocesa(l(;rl Bajo pr(?gf‘::s::l‘(m Conversién l’ro::csam.
t- ac patrones
DSP bit-slice nivel pesos IA/Dy D/A
et e 1----- EEEER TR
Electronica de control Electronica de control
de la red neuronal de la red neuronal

Nivel de
o

Figura 5.9 Estructura jeraquica en el sistema Netmap

Vale la pena destacar que denominacion de alto y bajo nivel refiere a una

visién conceptual del sistema. No hay relacion con la importancia o rapidez con
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Leici Capitulo 5: NETMAP Comp. Neur. Analégica

que una funciéon debe desarrollarse. Aunque, en general, las funciones de bajo

nivel son conceptualmente mas simples y de rapida ejecucion.

Al respecto, se ha dispuesto dos procesadores para realizar las funciones de
bajo nivel. El primero de estos procesadores es un procesador digital de
senales (DSP) y se encarga de las funciones que involucran una intensiva
computacion aritmética y manejo de patrones de entrada y salida hacia la red
neuronal. Todos los modos de funcionamiento del Etann y la conversion
analogico-digital de patrones es realizada por el DSP. El segundo procesador
utilizado es un microsecuenciador y se encarga del segundo canal de
comunicaciones y conversion de datos. Es decir, del marftenimiento del canal

de salida de patrones.

En un nivel jerarquico superior, se ubica al procesador de la computadora
personal. Este procesador se encarga de las funciones de alto nivel del
procesamiento paralelo, del aprendizaje, y de la interfaz entre la computadora
neuronal y el wusuario. Estas funciones comprenden el algoritmo de
entrenamiento con la red en el lazo de aprendizaje, las funciones de
especificacion de una red neuronal, el manejo de los archivos de especificacion,

etc.

Aunque, los cuatro procesadores del sistema Netmap poseen un acoplamiento
débil, son de naturaleza muy diferente y estan dedicados a tareas de distintos
niveles jerarquicos, han sido ubicados de manera de optimizar la tarea de

aprendizaje y procesamiento de la red neuronal.

Fisicamente, el sistema Netmap ha sido dividido en dos placas. La primer
placa, llamada DSPcard, concentra la parte de procesamiento puramente
digital de bajo nivel de las funciones del Etann. La segunda placa, denominada
PBox, concentra toda la electronica analogica, de conversion y de control

asociada a la red neuronal.
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Leici Capitulo 5: NETMAP Comp. Neur. Analégica

5.6.1 RELACION ENTRE LAS FUNCIONES DE UNA NEUROCOMPUTADORA Y
EL SISTEMA NETMAP

El procesamiento de patrones y el entrenamiento de la red neuronal en el

sistema Netmap involucran las funciones de:

e Transferencia y conversion de patrones entre la computadora digital y la
neurocomputadora.

* Lectura de los valores analogicos correspondientes a los pesos sinapticos,

umbrales y actividad neuronal.
e Modificacién de los coeficientes de peso

Cada una de estas funciones involucra procesamiento en todos los niveles
jerarquicos. Por lo cual los cuatro procesadores del sistema Netmap intervienen

en forma concurrente en cada funcién.

El procesamiento de patrones tiene lugar tanto durante el entrenamiento de
una red neuronal como en la faz de validacion de la misma. Dicho
procesamiento requiere de la transferencia de patrones hacia el procesador
neuronal, e implica la conversiéon digital a analégica de sefales y la
transferencia desde la red neuronal a la computadora previa digitalizacion de
las senales de salida. El procesador de la computadora personal controla el
algoritmo de entrenamiento o validacion de la red neuronal, el DSP maneja el
flujo de patrones hacia la red neuronal y la conversién analdgica de los
mismos; el microprocesador bit-slice controla la conversion a digital y las

memorias de almacenamiento temporario.

Para la lectura d€ las sinapsis y los umbrales se ha disenado un método
indirecto de medicion debido a que la magnitud a medir no se encuentra
disponible. El procedimiento empleado se describe en la seccion 5.7, a
continuacion. La lectura de los nodos suma, previo a la aplicacién de la
funcion sigmoide, se realiza midiendo corriente diferencial. La lectura de una

neurona puede hacerse tanto leyendo diréctamente la salida como a través de
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Leici Capitulo 5: NETMAP Comp. Neur. Analdgica

analisis mas detallado de esta funcion. De esta manera se hace una relacion

lineal entre el coeficiente de peso sinaptico y la tension umbral del MOS.

Debido a que cada peso es un valor diferencial formado por las tensiones de
compuerta de las fuentes de corriente del multlplicador analogico (fig.5.10).
Toda lectura o modificacién en dicho peso, debe hacerse en funcion de ambos

transistores. La tension de compuerta sigue la ecuacion

Vtowt = Wij/2 + 0.5 (5.5.a)
VTtoref = Wij/2 - 0.5 (5.5.b)

Donde Wij es el peso sinaptico y VTOwt y VTOref coresponden a los valores
umbrales de las caracteristicas de los dos transistores que forman la celda y

los 0.5v se deben al valor intrinceco de tension de la juntura.

Durante la medicién el terminal de fuente del MOS de la fuente de corriente es
polarizado a 2 volts, y el drenador de uno de los transistores del par diferencial
se polariza con 3 volts. El drenador del otro transistor del diferencial es
conectado a una rampa ascendente entre O y 4 volts, mientras se mide la
corriente de drenador del primer transistor. Los circuitos de decodificacion de

direcciones permiten individualizar cada una de estas celdas.

B v
4V/ Vppl Qﬁ —_;l__
ov \ ‘——OSYNO

|nFI)0hmc I DEDODIFIC. I
DEDODIFIC. }— | I:] l
Y]
Compuerta Il
'

'
Compuerta f

flotante

t__LI_.

Fuente

——° vpp2

Figura 5.10 Sistema para medida de VTOwt/ref
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Leici Apéndice D: Circ. del Sist. N

MODO_O _—_—L______I

Reset_cont_neur. ] l
Reset_FIFO ‘ I
A/D_OE I

Cont_CLK Loy
Cont_ncur. X 0 X ‘)( 2 3 4 5 6 |
Neur_analog. J\'—AM 1

datos0-7

AN
><
><
><
><
S><
»
-

Neur_digital :
FIFO_WRT1 L__[__I J I J——l f
LM L .

FIFO_WRT2

FIGURA D.14 Timing del microcontrolador, A/D y fifos

D.5.5 CIRCUITO DE MEDICION PARA LA LECTURA DE PESOS

Se describié en la seccion 5.3 que toda lectura en un peso, debe hacer:
funcion de ambos las medidas en dos transistores. La tension de com~
sigue la ecuacion
Vrtowt = Wij/2 + 0.5
VToref = Wij/2 - 0.5

Los circuitos de decodificacion de direcciones y las senales de control
BIAS permiten individualizar cada una de estas celdas. Debido a que el;
del coeficiente de peso depende de la compuerta flotante del MOS de la ft
de corriente, debe hacerse una medicion indirecta utilizando el circuito
figura 5.10 de seccion 5.7. El terminal de fuente del MOS de la fuenv
corriente es polarizado a 2 volts, y el drenador de uno de los transistore
par diferencial se polariza con 3 volts. El drenador del otro transistol

diferencial es conectado a una rampa ascendente entre O y 4 volts, mientr
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