« RELATORIO TeCNICO «
IMPLEMENTACAGC DE

REDES NEURONAIS

Moacyry H Cruz de Azevedo

NCE 03/91

Marco/91

Universidade Federal do Rio de Janeiro
Nuclieo de Computac3o Eletronics
Caixa Postal 2324 '

20001 - Rio de Jdaneivo - RJ

BRASIL
Vieim UNIVERSIDAD:. FEDERAL Do Riv Do JANEIRC
IR
‘:j'-;'f;' i LOCOMPRTIASAT BUITRIL D



Moacyr Henrique Cruz de Azevedo

IMPLEMENTACOES DE REDES NEURONAIS

RESUMO

As primeiras redes neuronais tinham seu funcionamento simulado em
computadores sequenciais. Como redes neuronais com algum
significado pratico precisam de centenas de neurénios, os
pesquisadores logo se depararam com uma barreira intransponivel,
o tempo de simulacgao.

Para contornar o problema da simulagao, alguns pesquisadores
passaram a utilizar os processadores paralelos existentes. Outra
linha de pesquisadores optou por desenvolver hardware
especializado, os chamados NEURO-COMPUTADORES, que podem ser
eletrénicos ou eletro-déticos. As implementagdes eletrénicas
utilizam circuitos integrados comerciais e/ou circuitos
especialmente projetados, os chamados NEURO-CHIPS. As versoes
eletrénicas podem ainda ser analogicas ou digitais. As
implementagdées eletro-oticas de neuro-computadores criam os
chamados NEURO-COMPUTADORES OTICOS.

Esse trabalho descreve quatro implementag¢des feitas para redes
neuronais: neuro-computador analdégico, neuro-computador digital,
neuro-computador otico, e simulagdo em computador paralelo.

IMPLEMENTATIONS OF NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

The first neural networks have been simulated on sequential
computers. As neural networks with some practical importance have
hundreds of neurons, the simulation time has become a difficult
barrier for the researchers.

To avoid this problem, some researchers began to simulate on
existing parallel computers. Other researchers chose to develop a
specialized hardware, the NEURO-COMPUTERS, that can be eletronic
or eletro-optic. The eletronic implementation can use commercial
or special chips, the NEURAL-CHIPS, and have digital or analog
implementation. The eletro-optic implementation is called OPTICAL
NEURAL-COMPUTERS.

This work discribes four implementations for neural networks:
analog neural-computer, digital neural-computer, optical
neural-computer, and simulation on a parallel computer.
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IMPLEMENTAQ@ES DE REDES NEURONAIS
Moacyr Henrique Cruz de Azevedo
1 - INTRODUGAO

Com o aumento do interesse em redes neuronais os pesquisadores
iniciaram a simulagao do funcionamento em computadores
seqgilenciais. Como redes neuronais com algum significado pratico
precisam de centenas de neurdnios, os pesquisadores logo se
depararam com uma barreira intransponivel, o tempo de simulagao.

Redes neuronais tém como caracteristica o paralelismo macigo.
Para contornar o problema do tempo de simulacao alguns
pesquisadores passaram a utilizar os processadores paralelos
existentes. Essa opcdo tinha como maior vantagem a implementagao
imediata da rede neuronal apdés a conversao do algoritmo
seqilencial em paralelo, o que representava, na maioria dos casos,
menor esforco de pesquisa e resultados mais rapidos. A simulagao
de redes neuronais em processadores paralelos existentes
tornou-se, e ainda é, bastante utilizada.

Ooutra linha de pesquisadores optou por desenvolver hardware
especial para redes neuronais, os chamados NEURO-COMPUTADORES. A
implementagdo por hardware é mais dificil e demorada,
necessitando de maior esforgo e tempo de pesquisa. As
implementagées atualmente utilizadas podem ser eletrdénicas ou
eletro-dticas.

As implementagdes eletrénicas utilizam circuitos integrados
comerciais e/ou circuitos especialmente projetados, os chamados
NEURO-CHIPS. As versdes eletrénicas podem ainda ser analdgicas ou
digitais. Na maioria dessas implementag¢des um computador digital,
ou computador hospedeiro, é necessario para estabelecer a
arquitetura das conexado, os ganhos sinapticos e a sequéncia de
aprendizado.

As implementagdes eletro-éticas de neuro-computadores criam os
chamados NEURO-COMPUTADORES STICOS. Nessas implementacdes os fios
sio substituidos por feixes luminosos e parte da computagao
também & feita oticamente.

2 - TIPOS DE IMPLEMENTAQﬁO

2.1 - Implementacao em Processadores Paralelos Existentes

Essa implementacao requer programas Jque simulem a operagao da
rede que se deseja testar. Os tempos de aprendizado, estabilidade
e resposta da rede neuronal dependem do tempo de processamento do



programa emulador, variando com a implementagado e com o
computador utilizado. Por outro lado as redes podem ser
facilmente alteradas pela mudangca do programa emulador.

Uma das principais caracteristicas das redes neuronais €& o
paralelismo macigo. Com a simulagdo parte desse paralelismo se
perde, mesmo em computadores com miltiplos processadores, devido
ao carater sequencial na execugao das instrugdes. Isso pode ser
minimizado, e experiéncias comprovam, com a utilizagao de
processadores paralelos operando com granularidade fina.

Hardwares especiais usando tecnologia VLSI, ou neuro-chips, sao
tremendamente mais rapidos do que simulagdes. Entretanto esses
hardwares sdo deficientes na flexibilidade de explorar diversos
padrdes de conectividade e algoritmos de aprendizado diferentes.

2.2 - Implementacdao em Hardware Analdgico

0O cérebro de animais superiores €& capaz de computar em
velocidades equivalentes a mais de 10**18 operagdes de ponto
flutuante por segundo. Em comparagdo, os computadores digitais
mais rapidos chegam apenas a 10**10 operagdées por segundo.
Cérebros bioldgicos obtém essa eficiéncia devido ao seu modo de
operacdo analogico, que permite processamento paralelo em tempo
real em grande escala e evita os procedimentos iterativos dos
computadores digitais. Como consequéncia, as implementacoes
digitais de redes neuronais sdo bastante lentas.

As implementa¢des analdgicas necessitam de resistores de alta
precisdo e sdo facilmente afetadas por ruidos elétricos. Assim, a
fabricacdo de redes neuronais analdgicas grandes ¢é dificil,
principalmente quando feita em um, ou poucos, chips.

2.3 - Implementagdo em Hardware Digital

Uma das desvantagens dos circuitos digitais ¢é que um neurdnio
digital requer mais transistores do que um neurdnio analdgico.
Uma tecnologia que reduz bastante esse problema €& a "Wafer Scale
Integration" (WSI). Essa tecnologia interliga varios circuitos
integrados existentes em um wafer formando um super-circuito.

Em um wafer sao colocados centenas de circuitos integrados
basicos que implementam parte de uma rede neuronal, um neurdnio
por exemplo. Apds sua confecgdo o wafer é testado para verificar
gquais os "médulos neuronais" gque estdo funcionando. Como a
complexidade desses médulos ¢é pequena, devido a simplicidade
eletrédnica de um neurédnio, a quantidade de circuitos defeituosos
ndo é muito grande. Os médulos em funcionamento sdo interligados
pela colocacdo de camadas metalizadas sobre o wafer como se
fossem fios, formando assim uma rede com centenas de neurdnios.

Os problemas com dimensionamento (um wafer tem aproximadamente



10 cm de didmetro) e estabilidade sao bastante reduzidos. Porém
surgem outros problemas, sendo o mais critico a emissdo térmica.
Se apenas um circuito integrado encapsulado individualmente se
aquece, principalmente em altas frequéncias, imagine a quantidade
de calor gerado por um wafer que contém centenas de circuitos em
operacdo simultdnea e separados por apenas alguns microns!

Esse grave problema térmico tornou o encapsulamento desses wafers
uma tarefa quase impossivel e sua comercializag¢do inviavel até o
momento. De qualquer forma, a tecnologia WSI ainda esta sendo
utilizada para implementagdes eletrdénicas de redes neuronais,
porém para funcionamento apenas em laboratodrios.

2.4 - Implementagdo Otica

O treinamento e uso de redes neuronais requer, basicamente, dois
tipos de operagodes: computagdo e comunicagéao. Circuitos
integrados existentes operam em nano-segundos, tém dimensdes
expressas em microns, e custam milésimos de centavos de dolar por
gate fabricado. 1Isso faz da operagdao computagaoc uma tarefa
satisfatéria em sistemas eletrdnicos.

Sinais eletrdénicos precisam de condutores para leva-los de um
gate ao outro de um circuito integrado. Embora a espessura desses
condutores seja de poucos microns, o espago para eles necessario
(e também para isola-los) pode se tornar tao grande que a area de
silicio restante pode ser insuficiente para acomodar os circuitos
que fazem a computagao.

Nos neuro-computadores o6ticos os neurdénios sdo conectados através
de feixes luminosos ao invés de condutores metdlicos. Os caminhos
oticos ndo precisam ser isolados e podem ser feitos em trés
dimensdées, enquanto circuitos integrados sao essencialmente
planares com alguma flexibilidade obtida pela técnica de
miltiplas camadas. Uma caracteristica interessante da Otica é que
feixes luminosos podem se cruzar sem provocar interferéncias. A
densidade dos caminhos oticos fica limitada apenas pelo
espacamento entre os foto-emissores e foto-detetores, e pela
dispersao (espalhamento 6tico) dos foto-emissores. Essas
distancias normalmente sdo de poucos microns.

Finalmente, todos os caminhos oticos podem estar operando
simultaneamente, aumentando a taxa de transmissdao da rede.
Consegue-se assim um sistema capaz de obter conectividade total
operando na velocidade da luz.

Além das vantagens ja apresentadas, os neuro-computadores oticos
podem armazenar os pesos das conexodes sindapticas em hologramas de
alta densidade. Estimativas tedricas limitam em 10**12 bits por
cm3 essa capacidade de armazenamento. Embora essa capacidade
ainda nao tenha sido obtida na pratica, a potencialidade
extremamente alta de armazenagem ndo pode ser ignorada.



Dadas todas essas vantagens, acrescidas do potencial
computacional desenvolvido na Otica, poder-se-ia perguntar: Por
que se fariam redes de outras formas? Infelizmente,
implementagdes oticas apresentam diversos problemas praticos.
Dispositivos éticos tém suas caracteristicas prodprias, algumas
vezes relacionadas com comunicagdes em fibras oticas, que
normalmente nao coincidem com as necessidades das redes
neuronais. Outros motivos sdoc custo elevado, grande tamanho
fisico e alinhamento critico.

Embora redes neuronais oticas sejam mais adequadas em
processamento de imagem, os resultados até agora obtidos séo
bastante fracos. Independentememte dos problemas, o potencial de
sistemas o6ticos continua a motivar os esforg¢os de pesquisas nessa
area. As configuragdes atualmente em estudo de redes neuronais
éticas podem ser divididas em duas categorias: MULTIPLICADORES
VETOR-MATRICIAIS e CORRELATORES HOLOGRAFICOS.

Esse trabalho requer conhecimentos basicos na a&rea que podem ser
consequidos em [5].

3 - SIMULANDO UMA REDE NEURONAL NO COMPUTADOR PARALELO AAP-2

3.1 - Introdugao

E descrita uma implementagdo paralela do algoritmo de aprendizado
por back-propagation no computador AAP-2 [1].

O AAP-2, desenvolvido pela NTT, é um processador vetorial celular
macicamente paralelo baseado na tecnologia VLSI. Ele consiste de
65536 processadores de um bit, proporcionando mecanismos de
transferéncia de dados em altas velocidades e diversas operag¢odes
modificaveis no processador.

3.2 - Arquitetura do AAP-2

0 AAP-2 é formado por 65536 processadores elementares (PEs) e
pode operar como processador auxiliar de um computador
hospedeiro. A figura 1 descreve a configuracao do sistema AAP-2,
que se divide em quatro componentes principais: um vetor de
processadores elementares (PEs), uma unidade de controle
vetorial, uma memdéria para buffer de dados, e uma unidade de
interface com o computador hospedeiro.

O diagrama de blocos de um PE é visto na figura 2. Todos os
processadores sdo controlados por uma sequéncia de instrugodes
comuns (SIMD) enviada a todos pela unidade de controle vetorial,
e sdo conectados aos seus vizinhos PEs mais préximos em estrutura
matricial toroidal (torus). Nessa estrutura os elementos da
primeira e ultima linha sdo vizinhos, 1isso é se comunicam, o
mesmo ocorrendo com os elementos da primeira e ultima coluna.
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Figura 1 : Configurag¢ao do Sistema do AAP-2

Em cada PE as operagdes aritméticas e 1logicas, as saidas dos
multiplexadores, e a direcdo de transferéncia dos dados podem ser
alterados através de um registro de controle. A estrutura dos
caminhos de dados consiste de um barramento direcionavel de oito
e outro de quatro vias de dados de/para os vizinhos.

Data transfer block
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Figura 2 : Diagrama em Blocos de um Processador Elementar (PE)
O numero de processadores, ou tamanho do vetor, do AAP-2 pode ser
expandido de 64K até 1M processadores. Caracteristicas do AAP-2
importantes para computagdo neuronal serao vistas a segquir.



3.3 - Mecanismos de Transferéncia em Alta Velocidade
Esse mecanismo pode ser dividido em duas partes:

a) Transferéncia por propagagdo: essa operagado, vista na figura
3, é adicional a operacao normal de deslocamento (shift). O
dado no PE origem é transmitido para um PE distante tdo rapido
quanto o sinal possa se propagar, assincronamente em cada
periodo de clock, atraves dos PEs intermediarios
(transparentes). Essa operagdo e repetida de acordo com a
distancia da propagagdo. S&o necessarios 20 ciclos de maquina,
no pior caso, para transferir um dado através de 256 PEs, o
que é 13 vezes mais rdpido do que se fossem usadas operagodes

de deslocamento.

DTU | DTU DTU Befare the opersuon

O ey

2

After the operaucn
=z

]
I — |

- 0 Transparent or
Source PE Transparent PE Destination PE Destination PE
(a) (b)
Figura 3 : Transferéncia por Propagagao

(a) Diferencas funcionais entre PEs
(b) Antes e depois da operacgao

b) Transferéncia por desvios (bypass) hierarquicos: os PEs estéo
conectados em estrutura torus permitindo desvios a niveis de
PEs, chip (LSI) e placa (PCB). Cada chip (LSI) é formado por 7
PEs, e cada placa é formada por 6 chips. Os desvios a nivel
LSI e PCB podem ocorrem por linha ou coluna de PEs, como visto
na figura 4, enquanto o desvio a nivel PE corresponde a

transferéncia por propagagao.

(a) (b)

Figura 4 : Conexdo por Desvios Hierarquicos
(a) Desvio nos LSIs (b) Desvio nas PCBs



3.4 - Comunicacao Entre Processadores

Em uma maquina macigamente paralela, a comunicacao entre
processadores influencia bastante a eficiéncia do processamento
paralelo. Existem trés possibilidades de comunicagao entre
processadores usando os mecanismos de transmissdo descritos:

a) Conexdo com vizinhos mais proximos: (1) Com uma operagao de
deslocamento (shift) todos os dados em um vetor de PEs sao
transferidos para seu vizinho mais proéximo. (2) Com operagoes
de transferéncia por propagagdo dados podem ser transmitidos
entre PEs distantes através de PEs intermedidrios, onde os
dados nao precisam ficar armazenados.

b) Conexdo por caminho programavel: Isso permite que qualquer PE
se comunique com qualquer PE distante através de wuma conexao
direta. Dependendo do caminho entre PEs origem e destino, que
é determinado por um roteador em dois niveis controlado por
software, dados de comando sao colocados no registro de
controle de direcdo das transferéncias, e entdo os dados sao
transferidos através do caminho roteado. Um exemplo & visto na
figura 5.

Programmed Path

4
h
-t

(a) (b)

Figura 5 : Exemplo de Conexdo com Caminho Programado
(a) Conexd&o entre nds (b) Caminho programado

c) Conexdo por pacote de dados: essa transferéncia ¢é controlada
por software.
3.5 - Ooutras Operacgdes Uteis

Outras operacdes existentes no AAP-2, e que foram uteis na
implementacdo da simulagdo de uma rede neuronal, sao:

(1) Soma por Propagagdo: € uma operacao de soma rapida entre PEs



de uma linha ou coluna, utilizando a transferéncia por
propagacdo. Sdc necessarios 30 ciclos de mdquina por bit para
somar variaveis em 256 processadores.

(2) Broadcast para Todos os Processadores: essa operacao pode ser
feita em apenas um ciclo por bit, utilizando-se uma operagao
da ALU.

(3) Broacast pela Linha ou Coluna: apenas 5 ciclos de maquina por
bit sdo necessarios para enviar uma mensagem para toda uma
linha ou coluna de 256 processadores.

(4) OR Global: a operacdo de OR entre todos os processadores pode
ser feita em apenas 3 ciclos de maquina.

3.6 - Algoritmo de Back-Propagation

0 algoritmo de back-propagation €& um procedimento de corregdao do
erro na aprendizagem. Os passos desse algoritmo podem ser
resumidos como:

(1) Propagagao Forward:
a) distribuir as ativagdes/valores de entrada das unidades
para seus pesos respectivos;
b) multiplicar as ativagdes pelos valores dos pesos;
c) somar os valores calculados para a camada seqguinte de
unidades;
d) aplicar a fungdo de ativagao a essa soma.

(2) Propagacao Backward:

a) distribuir os valores dos erros das unidades para seus
pesos respectivos;

b) multiplicar os erros pelo valor dos pesos;

c) somar os valores calculados para a camada anterior de
unidades;

d) calcular a derivada da fungdo de ativagao;

e) atualizar os pesos com O gradiente dos erros.

Embora esse algoritmo deva ser executado sequencialmente, cada
passo pode ser calculado em paralelo alocando-se um processador
para cada peso sinaptico.

3.7 - Implementando o Algoritmo de Back-Propagation

Para se obter processamento eficiente em maquinas paralelas
deve-se equalizar e minimizar o volume de comunicagdo entre os
processadores. Na implementacao no AAP-2 foi alocado um
processador para cada peso sinaptico em cada uma das camadas.
Assim, cada PE simula uma conexdo entre nés de cada camada.

Para ilustrar assume-se que a rede & totalmente conectada, com ©
numero de unidades nas camadas de entrada, escondida e saida



iguais a figura 6(a). A alocagao dos pesos entre os PEs é dada na

figura 6(b). Essa alocagdo permite

transferéncias de dados emn

paralelo sem conflitos nos vetores de PEs.

desired pattern

unit7 unit8 unit9
-*> >~ >
output : : :
layer 1 ]
- L wer wegl [we9g
war unit 6 ¢ wie sz wag [~
hllad)?:rn unitS ¢--- - weTl w58l W59l
W15 wos Ww3as PE
w14 . w47 w4g W4g
unit 4 (»-----WH——-w24 was [
input T T T
layer . . .
unitl unit2 unit3
input pattern
(a) (b)

Figura 6

Alocacdo de Processadores
(a) Rede de 2 camadas (b) Alocagao de pesos

Com esta alocacdo a soma ponderada pelos pesos pode ser feita em
toda uma linha/coluna de PEs trocando-se a direcgao da
transferéncia de dados para horizontal (linha) e vertical
(coluna) alternadamente em cada camada.

A unica operacdao nesta implementag¢do é o calculo dos valores de

ativagcdo, o que é feito segundo o método da tabela de verificagao

(table-look-up),

ao invés de operagdes de ponto flutuante.

Os passos da implementacdo sao:

(1) Propagacao Forward (figura 7(a))

a)

b)

.08 resultados das somas,

tabelas da
de entrada séao
hospedeiro em

transferéncia

iniciais dos pesos, as fungao
f(x), v, f£f(y)), € os dados

enviados por broadcast pelo computador
pedacos de 256 bits de largura, utilizando

por propagagao e por desvios;

os valores
sigméide (x,

os valores de ativacao sdao multiplicados pelos pesos em
cada PE, e os resultados sao somados ao longo de cada linha
(coluna) usando-se soma por propagagao;

gque sao os valores de entrada para
as unidades da préxima camada, Ui(l), sao enviados por
broadcast ao longo de <cada linha (coluna) através de
transferéncia por propagagao;



d) os resultados, aplicacdao da fungao sigméide ao valor de
Ui(l), podem ser obtidos calculando-se (Ui(l) - x) para
cada PE. Finalmente os resultados sao enviados por broacast
ao longo de cada linha (coluna) como sendo os valores de
ativacao para a proxima camada.

(2) Propagacgdo Backward (figura 7(b))

a) Os valores dos erros em cada unidade sdo calculados em cada
PE;

b) os valores dos erros sdo multiplicados em cada PE pelos
pesos das conexdes com a camada anterior, e os resultados
sao somados ao longo de cada linha (coluna) usando-se soma

por propagagao;

c) os resultados das somas sao enviados por broadcast ao longo
de cada linha (coluna) através de transferéncia por

propagacao;

d) calcula-se a derivada da fungdo sigmoide e os pesos sao
atualizados.

weights (wij)
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input pattern (a;), desired pattern (d)
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Figura 7 : Implementagdo Paralela no AAP-2
(a) Propagacdo forward (b) Propagagdo backward

As figuras 6 e 7 mostram uma implementagdo para uma rede com trés

camadas. As direcdes das transmissdes por broadcast e das
operacées de soma sao alternadamente trocadas para cada camada.
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3.8 - Resultados

A implementacao de back-propagation foi utilizada para
reconhecimento de caracteres. O programa foi escrito em AAPL, que
€ uma linguagem similar a APL.

A rede usada na implementagdo possui trés camadas (entrada,
escondida e saida), cada uma delas formada por 256 unidades. As
unidades de cada camada sao totalmente interconectadas, tanto
para a camada anterior como para a camada seguinte, o que
significa 131072 conexdes entre as camadas de entrada e saida.

Nessa implementagcdo o tempo de execugdao para uma rodada de
aprendizado foi de 7.33 mili-segundos, correspondendo a 18
milhées de conexées por segundo (MCPS). Isso inclui as
propagagdes forward e backward, leituras dos padrdes de entrada e
de saida desejada, cdalculo dos erros e dos novos pesos.

O tempo de execucao € dividido, por operagdes, nas seguintes
proporgoes:

(1) Aritméticas: 70%
incluindo multiplicag¢des, somas e subtracgdes

(2) Deslocamento de bits (shift): 5
feito apods multiplicacgdes

o

(3) Comunicacgdes entre PEs: 20%
incluindo broadcast para todos os processadores, broadcast
ao longo de linhas (colunas) de processadores, e somas por
propagacgao;

(4) Outros: 5%
na maior parte substituicdes simples.

A maior parte do tempo € consumida com opera¢des internas aos
processadores. Isso mostra que a implementagcdo no AAP-2 obteve
boa performance pois mantém os processadores ocupados a maior
parte do tempo.

MAQUINA MCPS VELOCIDADE
RELATIVA
SUN-3/60 0.03 1
IBM 3090 0.40 13
16k CM-1 2.6 87
M380 com VP-100 4.7 157
Warp 17 567
AAP-2 18 600

Tabela 1 : Comparag¢ao no Tempo de Execucao

A tabela 1 compara o tempo de execugdo do algoritmo de
back-propagation em varias maquinas.
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4 - UM NEURO~-COMPUTADOR ANALOGICO DE USO GERAL

4.1 - Introdugac

Essa maquina [2] destina-se a processamentos em tempo real de
dados do mundo real, tais como visdo, acustica ou robdtica, e o
desenvolvimento de redes neuronais especiais. Atualmente os chips
dessa maquina estdo sendo fabricados e testados.

O computador é conflguravel e composto de médulos interconectados
com vetores de neurdnios, sinapses e chaveadores modificaveis.
Ele executa totalmente em modo analdgico, mas a arquitetura das
conexdes, os ganhos 51napt1cos, as constantes de tempo, e os
parametros dos neurdnios sdo estabelecidos de forma digital.

Cada neurdnio tem um numero limitado de entradas, podendo se
conectar a guaisquer, porém nao a todos, neurdnios.
4.2 - Arquitetura

A arquitetura do computador analdgico pode ser vista na figura 8.

[]swiTCHES o2 SYNAPSES
M LINES S NEURONS

_“ A ERREEEEENEEE
%! %ﬂiﬂl '

[

' n ' f ' x
1T had 1
HOST COMPUTER | | ]
(a) (b)

Figura 8 : Arquitetura do Computador
(a) Layout e arquitetura geral
(b) Direcao dos dados pelos moédulos

A maquina é formada por grande numero dos seguintes elementos:
neurdnios, sinapses, chaveadores de roteamento, e 1linhas de
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conexao.

O desenho modular permite expandir a rede para qualquer tamanho.
Estima-se, para redes entre 1000 e 100000 neurdnios, gque sua
velocidade de operacdo sera maior que a de computadores digitais
disponiveis.

Vetores desses elementos sdo fabricados com tecnologia VLSI. Os
médulos sdo arrumados planarmente e conectados diretamente a seus
vizinhos.

Os vetores de neurdnios estdo arrumados em linhas e colunas,
figura 8(a), tendo em volta vetores de sinapses e axiomas. O
protétipo que esta sendo desenvolvido tera 50 mddulos de
neurénios, totalizando 800 neurdnios cada um com 64 sinapses.

As saidas de cada neurdnio estido acima e abaixo, sendo roteadas
através dos moédulos chaveadores, que estdo & esquerda e direita,
para os médulos sinapticos acima e abaixo. As entradas para os
neurdnios, através das sinapses, estdao & direita e esquerda.
Alimentacdo e linhas digitais de controle correm de cima para
baixo.

4.3 - 0 Médulo de Neurodnios
Cada chip de neurdnios contém 16 neurdnios, um multiplexador
analégico, e ldogicas de controle (figuras 9 e 10). Cada unidade

tem threshold (alimentagdo) ajustavel, valor minimo de saida no
threshold ajustavel, e saida maxima (figura 11).

A
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k}\ 4 A
i

—
z |
WK e - ~— oR1
IO o . ANALOG MUL ™ IPLEXER L, P=12
i
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[ i i
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: . :
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i )3 ] ]
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Figura 9 : Diagrama em Blocos do Chip com 16 Neurdnios
As entradas de cada neurdnio chegam de chips de sinapses

localizados a direita e esquerda (SIR, SIL). As saidas (NO) vao
para chips de chaveadores acima e abaixo.

13



Cada neurdénio tem uma segunda entrada que estabelece o valor
minimo de saida no threshold, comum aos 16 neurdnios do chip,
selecionada através de uma linha de sinapse separada. O threshold
é estabelecido a partir de uma sinapse conectada a uma tensao

fixa.
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Figura 10 : Circuito de um Neurdnio

Durante o aprendizado, os ganhos sindpticos e os parametros do
neurdnio sao calculados digitalmente, de acordo com os valores de
saida dos neurdnios. Para que isso seja possivel, um
multiplexador analdgico envia a saida do neurdnio para uma linha
comum (OM), que esta ligada a um conversor A/D rapido cuja saida
é armazenada na memoria. Passando-se pulsos de controle (ORO e
ORI) de «chip para chip, todos os neurdnios sao lidos
seqiencialmente a cada 2 mili-segundos.
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Figura 11 : Func¢do de Transferéncia do Neurdnio da Figura 10
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4.4 - O Médulo de Sinapses

Cada chip de sinapses contém 32 x 16 vetores de sinapses. O ganho
sinaptico de cada sinapse é estabelecido através de entrada
serial vinda do computador, que é armazenado em cada sinapse. O
ganho sinaptico pode variar entre 0 e 10 com uma resolugao de 5
bits, havendo um sexto bit para o sinal. Os valores dos ganhos
sinapticos variam logaritmicamente.

0 diagrama em blocos desse médulo é visto na figura 12. Ele é
formado por um vetor de 32 por 16 sinapses e outro vetor similar
com meméria de 6 bits.

o— ™\
{ Conv { Conv
1 !

Sysap Synspeel"] © © 0 157 ;“ Sy ! e
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Q -] ) °
o -] Py o
-] -] ) e
SOre leoryH—L-{lcnml-PL -— Wemeory '—iloufsry(-*-{——j SOy
==l | === |
Syn | &l Synap - -X-] Synapee iSynapee '
{1 conv’i - 1 Conv | |
| Chip |
V=>I | | Control { V->i 'I
< . — i,
Nl ENC EN CLK Nlsz DATA
Figura 12 : Diagrama em Blocos do Chip de Sinapses
O chip tem 32 linhas de entrada (NIj) vindas das saidas dos
neurénios roteadas pelos chips chaveadores. Os valores das
entradas, que podem variar entre 0 e 4 volts, sao transformados

em corrente por um conversor V-I.

Existem 16 linhas de saida (SOj) que contém a soma das correntes
na saida dos 32 conversores V-I da coluna i de sinapses. Essas
saidas sao conectadas as 16 entradas correspondentes dos
neurédnios vizinhos, como foi mostrado na figura 8.

Outras 16 entradas adicionais (EI), permitem aumentar o numero de
sinapses na entrada de um neurénio de 32 para 64 ou mais,
cascateando-se chips de sinapses.

Embora a resolucdo de cada sinapse seja limitada a 5 bits, varias
sinapses alimentadas por um neurénio podem ser combinadas,
atraves dos chaveadores, permitindo grande resolugdo e intervalos
variados.
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4.5 = O Médulo de Chaveadores

Os moédulos de chaves servem para rotear os sinais entre os
neurdnios, e para permitir alteragdes na arquitetura da rede.
cada médulo contém um vetor de cruzamento pontual de 32 x 32
chaves analdégicas configuraveis por entrada digital serial.

A figura 13(a) mostra o diagrama em blocos com as principais
partes do chip.
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Figura 13 : Diagrama em Blocos do Chip de Chaveadores
(a) Principais partes (b) Diagrama dos chaveadores

Ele é formado de chaveadores, logica de controle, registro de
deslocamento com entrada serial e saida paralela (SIPO) e
controle, gerador de pulso de escrita (XGen) e gerador de reldgio
de duas fases (2PG).

A figura 13(b) mostra o diagrama em blocos dos chaveadores. Cada
quadrado representa uma chave analdégica com meméria de controle
de chaveamento com um bit. Os dados de controle podem conectar
gualquer linha horizontal a qualquer outra vertical, bastando
escrever "1" na ceélula de memdéria apropriada.

Os circulos ao 1longo dos lados direito e inferior também
representam chaves e memdria. Essas chaves, em série com as
linhas horizontais e verticais, permitem que o micro-processador
corte uma linha horizontal ou vertical no chip. Isso permite dque
os barramentos de ligacdo possam ser particionados em varios
segmentos, aumentando o numero de conexdes dque se pode obter.

Estes moédulos também contém circuitos para controlar as

constantes de tempo da fungdo de transferéncia das sinapses,
indicado por um gquadrado com a letra "T" na figura 13(b).
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4.6 - Ajuste das Constantes de Tempo das Sinapses

Para analisar ou gerar padrdes temporais como eles ocorrem no
movimento ou na voz, deve ser possivel ajustar as constantes de
tempo da funcdo de transferéncia sinaptica.

Para isso, o sinal de entrada de uma sinapse deve passar por um
filtro passa baixa. Um controle de 4 bits na constante de tempo,
permitindo intervalo entre 5 e 500 mili-segundos, €& suficiente
para tratar dados do mundo real.

Como nem todas as sinapses precisam dessa caracteristica, o
circuito sera colocado apenas em um nuimero limitado de linhas do
chip de chaveadores.

5 - UMA REDE NEURONAL USANDO CIRCUITOS DIGITAIS WSI

5.1 - Introducgao

Nessa rede neuronal WSI , trés novas tecnologias [3] foram
usadas: barramento digital compartilhado no tempo, utilizacgao
eficiente da armazenagem dos pesos, e circuitos de controle de
aprendizagem redundantes. As duas primeiras permitem mais de 500
neurdnios e 30000 sinapses em apenas um wafer de 8 centimetros de
didmetro. A terceira torna possivel a implementag¢do em apenas um
wafer de silicio.

Implementagdes eletrdnicas de redes neuronais sao bastante
tolerantes a falhas. A compensacgdo para neurdnios com falha ¢&
possivel guando nao existem falhas nos circuitos de controle do
aprendizado. Esses circuitos sao usados para reescrever 0s pesos
sindapticos de acordo com o algoritmo de aprendizado. Quando
existe uma falha nesses circuitos, ocorrem aprendizados
incorretos, e a rede nao opera corretamente. O wafer funciona
incorretamente. Nessa rede foram criados circuitos redundantes de
controle do aprendizado, de forma a evitar este problema.

Um resumo das principais caracteristicas dessa nova rede neuronal
WSI é dado a seguir:

(1) Circuito: Completamente Digital

(2) Arquitetura: Barramento digital compartilhado no tempo;
utilizacdo eficiente da armazenagem dos
pesos; e circuitos de controle de
aprendizagem redundantes

(3) Complexidade: 540 neurdnios e 34560 sinapses

(4) Saida do Neurdénio: 9 bits

(5) Peso Sindptico: 8 bits
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(6) Processo: 0,8 microns CMOS
(7) Metodologia de Projeto: Gate Array

(8) Tamanho do Wafer: 5 polegadas de diametro

5.2 - Barramento Digital Compartilhado no Tempo

Para conectar completamente uma rede de N neurdnios, como na rede
de Hopfield, sdo necessarias N x N sinapses. Para uma rede com
100 neurdnios sdo necessarias 10000 sinapses. O hardware que esta
sendo descrito ndo é capaz de conter esse numero de sinapses.

De forma a contornar esse problema, as conexbtes entre os
neurdnios sdao multiplexadas no tempo usando-se um barramento

digital, como mostra a figura 14.
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Figura 14 : Arquitetura da Rede Neuronal WSI
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Nessa arquitetura cada neurdnio necessita de apenas uma sinapse.
Conseqgiientemente, apenas N sinapses sdo necessarias para conectar
totalmente cada um dos N neurodnios.

Cada neurdnio tem seu proprio endereg¢o. O neurdnio transmissor,
selecionado pelo sinal de enderego, envia sua saida para outros
neurdnios, por broadcast, usando o barramento digital. O neurdnio
receptor 1é esse valor de saida no barramento com o enderego do
transmissor. O produto entre cada valor de salda com o peso
armazenado na sinapse é acumulado na ceélula.

Todos os neurdnios estardao completamente conectados com todos os
demais depois que o enderego variar do primeiro ao ultimo.

5.3 - Utilizacgdo Eficiente da Armazenagem dos Pesos

A tecnologia descrita no item anterior permite reduzir
drasticamente o numero de multiplicadores, pois cada neurdnio
precisa de apenas uma sinapse. Por outro lado, cada neurdnio

precisa de grande quantidade de circuitos para armazenar Os pesos
sinapticos para mais de 500 neurdnios.

Para reduzir o numero de circuitos de armazenamento, cada
neurénio nesse circuito WSI armazena apenas o peso sinaptico para
os 64 neurénios mais proximos. Uma estrutura em arvore, mostrada
na figura 15, € usada para aumentar o numero de sinapses por
neurénio. Nessa figura realiza-se um neurdnioc com 190 sinapses.

ONE
provmseee: COMBINED NEURON oeqy

80 —

# SYNAPSE

163
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Figura 15 : Estrutura em Arvore de Neurdnios

5.4 - Circuitos de Controle de Aprendizagem Redundantes
Redes neuronais podem compensar pelo mau funcionamento de

neurénios usando um mecanismo organizado, desde que os circuitos
de controle de aprendizagem estejam corretos.

19



Existe uma média de 10 falhas quando se usa um wafer de silicio
de 5 polegadas. Consequentemente, o numero de neurdnios a
compensar é de 10 em 500 neurdnios. Uma rede nao sera afetada
pela nao utilizagdo de apenas 2% dos neurdnios.

Entretanto, redes ndo sdo tolerantes a falhas quando elas existem
nos circuitos de controle do aprendizado, usados para reescrever
os pesos sinapticos. Para evitar esse problema, foram usados trés
circuitos de controle do aprendizado de forma redundante. Um dos
circuitos de controle sem falha € selecionado e conectado a rede.

Fios e drivers de barramentos e circuitos periféricos, como
controladores de barramento e entrada e saida, também foram
desenhados de forma a ter redunddncias, tornando esses circuitos
também tolerantes a falhas.

5.5 - Configuragao do WSI

O desenho do WSI pode ser visto na figura 16. Um wafer & composto
por 60 blocos de neurdnios, 9 blocos de barramento, e um bloco
com circuitos redundantes de controle de aprendizagem e circuitos
periféricos. Os 9 blocos centrais arrumados longitudinalmente sao
blocos de barramento. Cada bloco de neurdnios €& formado por 9
neurdénios. Assim, um wafer é composto de 540 neurdnios.
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Figura 16 : Estrutura da Rede Neuronal WSI

E usada uma estrutura hierarquica para os barramentos. o)
barramento principal esta colocado verticalmente no centro do
wafer, através de blocos de barramento. Os barramentos globais
sdo colocados horizontalmente em cada 1linha de blocos de
neurénios. Cada neurdénio se conecta ao barramento global mais
proximo atraves do barramento local.
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Tabelas da funcao sigmoide, desenhadas para terem redunddncias em
cada bloco de barramento, sao conectadas ao barramento principal.
Transformagdes sigmoidais sao realizadas no barramento principal.

5.6 = Neurodnio

O diagrama do circuito de um neurénio € visto na figura 17. Unma
sinapse ¢é formada por um conjunto de registros e por um
multiplicador. Os enderegos dos neurdnios e seus pesos sindpticos
estdo armazenados nesse conjunto de registros. Os produtos dos
pesos com o valor de saida dos outros neurdnios sdo calculados
por esse multiplicador.
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Figura 17 : Diagrama do Circuito de um Neurdnio
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A saida do multiplicador, isso é, a saida da sinapse, € acumulado
usando-se o somador e o registro A. Depois que o enderego dos
neurénios varia do primeiro ao ultimo, o produto escalar entre o
vetor de pesos e o vetor com as saidas dos neurdénios estara
armazenado no registro A.

0 produto escalar do ciclo anterior fica armazenado no registro
B. O valor no registro B é transmitido, por broadcast pelo
barramento, aos demais neurdnios quando ele €& selecionado no
ciclo.

Uma constante de realimentagdo ¢é armazenada no registro C.
Realimentacdo em um neurdnio é tratada pelo registro C e pelo
deslocador (shifter) A.

Nessa arquitetura a saida do neurdénio ¢é formada por 9 bits.
Entretanto, o somador e os registros sdo de 16 bits. Os 9 bits
mais significativos sdo escolhidos entre os 16 bits. Essa
compressdao de dados é tratada no circuito compressor de dados,
que é formado por um registro e um deslocador.

O conjunto de registros armazena 64 pesos, que sdo lidos
seqiuencialmente. Para realizar acesso rapido ao dados, um
ponteiro indica o dado que serda lido em seguida. Essa estrutura é
vista na figura 18.
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Figura 18 : Estrutura de Acesso Rapido aos Pesos

6 - NEURO-COMPUTADORES COM MULTIPLICADORES VETOR-MATRICIAIS

6.1 - Introducao

As operacdes na maioria das redes neuronais artificiais podem ser
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resumidas matematicamente como uma série de multiplicag¢des entre
um vetor e uma matriz, uma para cada camada da rede.

Para calcular a saida de uma camada, um vetor de entrada é
multiplicado pela matriz de pesos para produzir o vetor de saida.
Esse vetor ¢é, entdo, operado pela fungcao de ativagdo para
produzir o vetor de saida da camada.

Em redes neuronais bioldégicas essa operagao €& feita por um grande
numero de neurdnios gque operam simultaneamente. O sistema
responde rapidamente independente da morosidade de cada neurédnio.

Quando redes neuronais artificiais sado simuladas em computadores
de uso geral, o paralelismo natural dessa computagao se perde.
Independente da rapidez do computador onde é feita a simulagado, o
numero de operacgdées necessarias para fazer uma multiplicagao
matricial é proporcional ao quadrado da dimensdo do vetor de
entrada, tornando o tempo de computagdao extremamente longo para
redes com alguma finalidade pratica.

6.2 - Multiplicador Matricial Eletro-oOtico

Redes neuronais eletro-odticas executam a multiplicagao matricial
totalmente em paralelo [4]. O tempo de operagdo dessas redes é
limitado apenas pelos dispositivos eletro-oticos disponiveis,
situando-se na faixa de sub-nano-segundos.

A figura 19 mostra um sistema capaz de multiplicar um vetor de
seis elementos por uma matriz de 6x5 elementos, gerando um vetor
de cinco elementos como saida.

CYLINDRICAL

/ LENSES

PHOTODETECTOR LIGHT FOR
FOR COLUMN 5">o = ROV 1
e
o)
o e
®
PHOTODETECTOR ®
FOR COLUMN 1 LIGHT FOR
0 <€
ROV 6

Figura 19 : Multiplicador Vetor-Matricial Eletro-Otico
Na direita, a luz gerada por uma coluna de foto-emissores passa

por uma lente cilindrica. Essa lente torna wuniforme a 1luz que
ilumina apenas uma das linhas da mascara de pesos. Assim, O
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emissor 1 ilumina as areas W-11, W-12, ... W-15. A mascara de
pesos pode ser um filme fotografico onde a transmitdncia de cada
quadrado (quantidade de luz que atravessa o filme) é proporcional
ao peso.

Do lado esquerdo, uma segunda lente cilindrica focaliza a luz que
atravessa cada coluna da mascara no foto-detetor correspondente.
Dessa forma, a luz que incide no detetor 1 é a soma dos produtos
das intensidades luminosas multiplicadas pelas transmitAncias da
coluna 1.

A saida de cada foto-detetor representa o produto entre o vetor
de entrada e uma coluna na matriz de pesos. Dessa forma, o
conjunto de saidas €& igual ao produto entre o vetor de entrada e
a matriz de pesos.

A multiplicacdo matricial €& feita totalmente em paralelo, sendo o
tempo total dessa multiplicagdo inferior a um nano-segundo. Esse
tempo é totalmente independente do tamanho da matriz, fazendo com
que a rede possa ser aumentada sem alterar o tempo da operacao.

Nesse exemplo a matriz de pesos ¢é fixa. Um método promissor
utiliza uma mascara de cristal 1liquido em 1lugar do filme
fotografico. Isso permite que os pesos sejam alterados
eletrénicamente em décimos de micro-segundos. Até o momento as
mascaras de cristal liquido sé sdo viaveis para pesos binarios.

6.3 - Memdria Associativa Bidirecional Eletro-Otica

Se a saida do foto-detetor for utilizada para realimentar o
foto-emissor correspondente produz-se uma rede de Hopfield
eletro-otica. Para isso, basta que uma fungdo de ativacao
(threshold) seja incluida. Atualmente, essa fungcdo de ativacdo é
melhor implementada por circuitos eletrénicos apos cada
foto-detetor.

WEIGHT MASK

CYLINDRICAL LENS

DETECTOR-SOURCE PEATR A URCE

PAIR ARRAY \1/

/ source

detect
detector /1/ J/ erector

source

Figura 20 : Memdria Associativa Bidirecional Eletro-Otica
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Se dois sistemas da figura 19 forem colocados em cascata, com a
saida do segundo realimentando a entrada do primeiro, obtém-se
uma memdéria associativa bidirecional eletro-oética. Para garantir
a estabilidade do sistema, a segunda matriz de pesos deve ser
igual a transposta da primeira matriz.

A figura 20 descreve a implementagdo proposta por Kosko em 1987,
gque utiliza apenas um sistema otico.

Nesse sistema, cada foto-emissor e foto-detetor é substituido por
um par foto-emissor-detetor. A operagdo é similar a descrita na
multiplicagao vetor-matriz, exceto que cada foto-detetor alimenta
seu foto-emissor adjacente.

Em operagdo, a luz de cada emissor da direita passa por uma lente
cilindrica e ilumina a linha correspondente na mascara de pesos.
A segunda lente funciona como espalhador 1luminoso na direcéao
horizontal, tornando-a uniforme (colimada) na direcdo vertical.

No lado esquerdo, cada detetor recebe toda a luz que ilumina uma
coluna da mascara de pesos. Uma eletrdnica implementa a funcao de
ativacao (threshold) cuja saida alimenta o emissor adjacente
(lado esquerdo). Essa luz passa pelo sistema otico e ilumina a
mesma coluna.

Observe que o sistema otico é atravessado por raios luminosos nos
dois sentidos, ou seja, da direita para a esquerda e da esquerda
para a direita. Como raios luminosos nao interagem, 1isso néo
causa problemas.

No lado direito, cada detetor recebe toda a luz que ilumina uma
linha da mascara de pesos. Uma eletrdnica implementa a funcdo de
ativacdo cuja saida alimenta o emissor adjacente (lado direito).
Completa~se dessa forma o caminho com realimentacgdao.

Observe que a estabilidade do sistema € conseguida mesmo que a
matriz ndo seja simétrica nem tenha sua diagonal principal igqual
a zero.

6.4 - Vetores Lineares de Modulagao

0 modulador linear é um dispositivo ainda em desenvolvimento,
cuja grande vantagem sera simplificar consideravelmente as
estruturas das redes eletro-oticas.

Como pode ser visto na figura 21, ele ¢ formado por uma placa
fina composta de tiras alternadas de material sensivel & 1luz
(foto-detetores) e de moduladores (de intensidade) oéticos. A
permissividade de cada tira moduladora otica pode ser alterada
eletrdnicamente.

A figura 22 mostra o esquema simplificado de um multiplicador
vetor-matricial utilizando o dispositivo linear de modulacdo. As
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tiras horizontais de modulacdao 6tica sao controladas
eletrdénicamente, tendo cada tira a transmitdncia proporcional a
um dos elementos do vetor de entrada.
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Figura 21 : Vetor Linear de Modulacdo Luminosa

Esse sistema nao tem uma fonte luminosa independente para cada
linha. Apenas uma fonte de luz uniforme (colimizada) ilumina o
sistema (pela direita). A 1luz atravessa todas as tiras de
moduladores e ilumina a mascara de pesos. No lado esquerdo tiras
de sensores oticos captam a luz que ilumina uma coluna da mascara
de pesos.
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Figura 22 : Multiplicador Matricial Usando Moduladores Lineares

Devido a utilizagdo de luz uniforme as lentes cilindricas nao sao
necessarias. A vantagem desse sistema compacto e oticamente
simples pode ser desfeita pela relativa lentiddo na sua operacéio.
A tecnologia atual precisa de dezenas de micro-segundos para
chavear os moduladores oticos.
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6.5 — Memdria Associativa Usando Moduladores Lineares

E similar ao multiplicador descrito no item anterior, exceto que
cada tira de sensores oticos no lado esquerdo alimenta um
circuito de ativacdo, que por sua vez controla a transmitdncia da
tira moduladora adjacente (figura 23).

Uma segunda fonte de luz uniforme é necessdria para iluminar os
moduladores do lado esquerdo e todas as colunas da mascara de
pesos.

A saida de cada tira de sensores oticos no lado direito alimenta
um circuito de ativacdo, que por sua vez controla a transmitdncia
da tira moduladora adjacente.
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Figura 23 : Memdria Associativa Usando Moduladores Lineares
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7 - NEURO-COMPUTADORES COM CORRELATORES HOLOGRAFICOS

7.1 - Introdugao

Correlatores sao sistemas que procuram quais dos objetos por ele
armazenados (padrdes) mais se assemelham a um objeto dado para
comparagao.

Embora existam varios tipos de correlatores holograficos, seus
principios fundamentais sdao os mesmos. Eles armazenam imagens
padrdes em hologramas finos ou volumosos, recuperando esses
padrdes através de um loop luminoso realimentado.

Uma imagem, que pode estar distorcida ou incompleta, € aplicada
ao sistema e simultaneamente correlacionada oticamente com todos
os padrdes armazenados. Essas correlagdes sao aplicadas a uma
funcdo de ativacdo e realimentadas para a entrada.

A correlacao mais forte reforgca, e possivelmente corrige ou

completa, a imagem de entrada. A imagem melhorada passa repetidas
vezes pelo loop ético e se aproxima, a cada 1loop, do padrao
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armazenado de que mais se assemelha. O sistema se estabiliza na
imagem padrao desejada.

O termo imagem € utilizado para descrever os padrdes que serao
reconhecidos. Embora esse processo seja mals adequado para
aplicagdes de reconhecimento de 1imagens, a entrada pode ser
considerada como um vetor genérico e o sistema se transforma em
uma memoria associativa de propdsito geral.

7.2 -~ Exemplo de Correlator Holografico

A figura 24 mostra um sistema o6tico usado para reconhecimento de
imagems [4].

mirror 2
lens 2 mirror I\L Z
— >
L lens 3
pinhole second
array hotogram
first
nologram lens 4
tens 1
threshold mirror 3
. i
bean sputter\l b device
laser I ’—_’J
beam | - & > I <
L_tronsparency
with input

nage

Figura 24 : Sistema Otico de Reconhecimento de Imagens

A entrada do sistema € formada por uma transparéncia, onde esta a
imagem de entrada, que é ilumidada por um feixe de laser.

A imagem de entrada € aplicada ao "beam splitter" que a passa ao
"threshold device", cuja finalidade sera descrita mais adiante. A
imagem é refletida no "threshold device", passa de volta pelo
"beam splitter" e depois pela lente 1 que a focaliza no primeiro
hologranma.

No primeiro holograma estdao armazenadas as diversas imagens para
comparagao. A imagem de entrada é correlacionada com cada uma
dessas imagens no holograma produzindo padrdes luminosos. O
brilho desses padrdes varia com o grau de correlagdo, gque é a
medida de similaridade entre duas imagens.

A lente 2 e o espelho 1 projetam esses padrdes misturados no

"pinhole array" onde eles sdo separados espacialmente (cada
padrdao em uma area diferente da nova imagem).
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Os varios padrdes luminosos passam pelo espelho 2 e lente 3 que
os focalizam no segundo holograma, cujas imagens armazenadas sao
as mesmas do primeiro holograma.

Os padrdes que formam a imagem que sal do seqgundo holograma terdao
maior reforgco quanto melhor for sua correlagdao com a imagem de
entrada. A lente 4 e o espelho 3 projetam essas multiplas
correlacées na superficie traseira do "threshold device".

O "threshold device"® é a chave para o funcionamento desse
sistema. A sua superficie frontal reflete mais intensamente o
padrdo mais brilhante que esta na sua suferficie traseira, na
qual estdo projetadas as varias correlagdes entre a imagem de
entrada e as diversas imagens armazenadas.

0 padrdo mais brilhante sera aquele resultante da correlacao da
imagem de entrada com a imagem armazenada a gqual ela mais se
assemelha. A imagem reforgada e refletida € projetada no "beam
splitter" onde ela torna a entrar no loop, podendo ser reforcgada
nos proximos loops.

Eventualmente o sistema converge para a imagem armazenada que
mais se assemelha a imagem de entrada. Nesse ponto a imagem de
entrada pode ser removida que o padrao armazenado continuara
circulando no sistema até que ele seja reinicializado.

Apesar de seu grande potencial para correlacionar imagens, a
qualidade das imagens obtidas em sistemas existentes é fraca, sua
complexidade e custo s&o elevados, além de serem grandes e
dificeis de alinhar. O seu grande potencial em aplicagdes
militares e industriais deverao motivar melhorias nesses
sistemas.

7.3 - Hologramas Volumosos

Alguns cristais podem curvar por reflexao um feixe de 1luz
incidente. O a&ngulo dessa curvatura e a intensidade da 1luz
refletida podem ser alterados por um laser.

Se neurdnios sao designados para receber e transmitir luz, esses
cristais podem ser utilizados para interconectar grandes redes. A
capacidade de interconexdo nesses sistemas foi estimada entre
10**8 e 10**10 interconexdes por cm3 de cristal.

A intensidade e direcdo de um feixe luminoso incidente em um
cristal sao determinados por um holograma gravado no interior
desse cristal por um laser.

Em redes neuronais esses cristais podem ser utilizados para fazer
as interconexdées entre os neurdnios e para armazenar a matriz de
pesos sinapticos. Esses cristais seriam gerados durante a fase de
treinamento, e poderiam ser alterados por algum algoritmo de
aprendizado.
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8 - CONCLUSOES

Foram apresentadas cinco maneiras diferentes de se implementar

uma rede neuronal: uma através de simulagdo em computadores
paralelos; duas através do desenvolvimento de hardware
especifico, uma analdgica e outra digital; e duas através de

sistemas éticos, uma com multiplicadores vetor-matriciais e outra
com correlatores holograficos.

Entre essas formas de implementar, a simulagdo em computadores
paralelos disponiveis é a mais utilizada, além de ser aquela que
propicia resultados em tempos menores. Um grande problema a
enfrentar, nesse caso, é a utilizacdo de toda, ou grande parte,
das potencialidades da arquitetura onde ¢é feita a simulacao.
Casos como a implementagdo no computador AAP-2 (capitulo 3) nem
sempre tém tao grande sucesso em "encaixar", de forma tao
perfeita, as facilidades oferecidas pelo computador com as
caracteristicas das redes neuronais.

O desenvolvimento de hardware especializado tende a apresentar
melhores resultados do que as simulagdes, principalmente para
redes com algum significado pratico (milhares de neurénios), onde
o tempo de simulagdo se torna inviavel.

Neuro-computadores analdgicos, como o descrito no capitulo 4 e do
qual ainda nao existem dados praticos, tém a vantagem de serem
mais rapidos e implementar um neurdénio com menos transistores do
gque em circuitos digitais. Uma desvantagem é sua maior
sensibilidade a ruidos elétricos, o que se torna uma limitacao
para a fabricacdo de redes em apenas um chip, como na tecnologia
WSI. Outra desvantagem é a menor flexibilidade em se alterar a
arquitetura da rede, mas que pode ser contornada com a utilizacéao
de controles digitais, como € o caso da rede apresentada. Para o
processamento de dados do mundo real, como voz e movimento de
robdés, as redes analogicas o fazem de forma mais eficiente, pois
a inclusao de constantes de tempo torna as equacdes dos neurdnio
mais complexas.

A maior parte dos neuro-computadores digitais, como o do capitulo
5, tentam implementar toda uma rede neuronal, com centenas de
neurdénios, em apenas um chip. Apesar das dificuldades térmicas da
tecnologia WSI, ela tem sido usada em alguns projetos digitais.
Algumas das desvantagens dos sistemas digitais em relacdo aos
analogicos podem ser resolvidas com a aplicacdo de novas técnicas
de projeto, como a multiplexacdo de sinapses.

Redes neuronais oticas propiciam grandes vantagens em velocidade
e densidade de interconexdo em relacao as demais implementacodes.
Suas maiores aplicagdes sdo o reconhecimento de padrdes e o
processamento de imagens. As limitagdes atuais em dispositivos
eletro-oticos criaram problemas sérios que devem ser solucionados
antes que as redes neuronais oticas possam ser amplamente
utilizadas. Considerando-se a grande quantidade de pesquisas gque
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estio sendo feitas na area, e o grande interesse militar,
espera-se um rapido progresso nessa area.
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