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Einleitung

Datenverarbeitung im Allgemeinen ist eine Technologie, die besonders in diesen
Tagen breit in der Offentlichkeit diskutiert wird. Dabei geht es vor Allem um
die Abwigung von Personlichkeitsrechten gegen Gemeinschaftsinteressen, die sich
per se kontrir gegeniiberstehen. Diese Arbeit befasst sich mit einem Algorithmus
aus dem Bereich der Datenverarbeitung, genauer der Datenbankauswertung (engl.
Data-Mining), welcher anhand eines Anwendungsszenarios untersucht wird, das
vermutlich niemandes Personlichkeitsrechte tangiert. Die Rede ist von der Aus-
wertung sog. hyperspektraler Bilder, die an Bord von Satelliten oder Drohnen von

diesem oder entfernten Planeten aufgenommen werden.

Bei diesen Bildern entspricht jeder Bildpunkt einer spektralen Signatur des
untersuchten Bereiches, und erlaubt Riickschliisse auf die reflektierenden Mate-
rialien, etwa Mineralien, Pflanzen oder Kontaminationen. Die Auswertung dieser
Bilder beginnt, nachdem atmosphéirische Effekte heraus gerechnet wurden, mit
der Gruppierung gleichartiger bzw. &hnlicher Bildpunkte, die auf &hnliche Bege-
benheiten im korrespondierenden Bereich am Boden schliefen lassen. Die Suche
nach solchen Ahnlichkeiten ist ein bekanntes Problem, zu dem verschiedene Lo-
sungsansitze propagiert wurden. Fiir die Auswahl eines dieser Verfahren muss
das Anwendungsszenario betrachtet werden, dessen hervorstechendste Merkma-
le grofe Datenmengen und die beschrinkten Ressourcen hinsichtlich verfiigbarer
Energie und Platz sind. Ein Algorithmus, der das Potential hat diese Anforde-
rungen zu erfiillen, ist die selbstorganisierende Karte (eng. self-organizing map,
SOM) von Teuvo Kohonen [77].

Bei diesem Algorithmus handelt es sich um ein sog. kiinstliches neuronales
Netz (KNN), da die Funktionsweise von biologischen neuronalen Netzen kopiert
wurde. So finden sich im Neocortex sowohl ein- als auch zweidimensionale Struk-
turen, die fiir die Verarbeitung multidimensionaler Reize verantwortlich sind. Be-
obachtungen am lebenden Objekt zeigen, dass ,dhnliche Reize in rdumlich nahen
Gebieten Aktivitdt auslosen, wihrend ,undhnliche* Reize in entfernten Regio-
nen Aktivitat auslosen. Es wurde ein mathematisches Verfahren entwickelt, dass
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2 INHALTSVERZEICHNIS

dieses Verhalten fiir eine dg-dimensionale Anordnung von Rechenelementen, den
sog. Neuronen, nachbildet. Dieses sog. Lernverfahren unterscheidet sich von vielen
anderen KNN dadurch, dass der Lernvorgang nach der Wahl geeigneter initialer
Parameter nicht weiter beaufsichtigt werden muss, man spricht von einem uniiber-
wachten Lernvorgang. Als Ergebnis des Lernvorganges stellt sich eine geordnete
Karte dar, in der sich der oben beschriebene Effekt manifestiert: dhnliche Rei-
ze ordnen sich in benachbarten Gebieten an, so dass diese als Gruppen (engl.
Cluster) aus der Karte extrahiert werden konnen.

Grundsétzlich hat dieses Verfahren eine Komplexitét, die mit der Anzahl der
Datenpunkte und der Anzahl der Rechenelemente wéchst; nicht zuletzt aufgrund
des biologischen Ursprungs dieses Verfahrens ist der Algorithmus aber inhérent
parallel, d.h. die einzelnen Rechenelemente konnen weitgehend unabhéngig von-
einander arbeiten. Dies ist insbesondere hinsichtlich der eingeschrénkten Ressour-
cen im oben beschriebenen Anwendungsszenario von Bedeutung, weil eine paral-
lele Implementierung des Algorithmus wesentlich energieeffizienter arbeiten kann,
als eine sequentielle. Da der Algorithmus bezogen auf die mathematischen Ope-
ratoren verhdltnisméfig einfach aufgebaut ist, und die Anzahl potentiell parallel
arbeitender Elemente deutlich grofer ist, als parallele Einheiten in aktuellen, eng
gekoppelten Multiprozessoren verfiighbar sind, kommt eine Realisierung in dedi-
zierter Hardware in Frage.

In der vorliegenden Arbeit werden verschiedene Aspekte einer Hardwareimple-
mentierung fiir selbst-organisierende Karten untersucht und entsprechende Syste-
me entwickelt, deren Leistungsfihigkeit und Ressourcenbedarf dann anhand eines
Anwendungsszenarios untersucht wird. Die Struktur der Arbeit orientiert sich am
Entwicklungsprozess des Hardwarebeschleunigers: in Kapitel 1 wird das generelle
Umfeld der selbst-organisierenden Karten reflektiert und bestehende Implemen-
tierungen und Vergleichsmafse diskutiert. In Kapitel 2 folgt eine Untersuchung
zu moglichen Anpassungen des Algorithmus fiir effiziente Hardwarerealisierungen
und deren Auswirkung auf das Verhalten des Algorithmus. Basierend darauf wer-
den Mindestanforderungen an eine Hardwarerealisierung gestellt, die dann in die
in Kapitel 3 folgenden, prinzipiellen Architekturvarianten einfliefen. Anhand
von Vorhersagemodellen werden dann Leistungsfihigkeit und Ressourcenbedarf
untersucht und fiir ein Anwendungsszenario evaluiert. Kapitel 4 beschéftigt sich
mit Techniken zu Test und Integration von digitalen Schaltungen in sog. Rapid-
Prototyping Systeme im Allgemeinen und den SOM Beschleunigern im Beson-
deren. Abschlieffend werden in Kapitel 5 die hier entwickelten Varianten mit
den anfiinglich erwdhnten Referenzen verglichen, und die Zukunftsfahigkeit des
Konzeptes untersucht.



Kapitel 1

Selbst-organisierende Karten

Im folgenden Kapitel wird zundchst der SOM-Algorithmus nach Kohonen be-
schrieben und in den Kontext der kiinstlichen neuronalen Netze eingeordnet. Im
Anschluss werden verschiedene Mafse fiir die Geschwindigkeit des Lernprozesses
und die Qualitdt des Endergebnisses prasentiert. Danach werden Methoden zur
Visualisierung der angelernten Karte sowie einige Anwendungsbeispiele gegeben.

1.1 Selbst-organisierende Karten nach T. Kohonen

Bei den kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN) [59] handelt es sich um eine Grup-
pe von Algorithmen, die bestimmten Strukturen innerhalb biologischer neuronaler
Netze nachempfunden sind. Die zentralen Einheiten der KNN sind wie bei den
biologischen Vorbildern die Neuronen, die sich aus einer Recheneinheit (Soma),
mehreren Eingéngen (den Dendriten) und mindestens einem Ausgang (dem Axon)
zusammensetzen. Grundidee der KNN ist es nun, das Verhalten einzelner Neuro-
nen oder ganzer Netze durch mathematische Funktionen zu approximieren. Diese
Approximation kann zeitkontinuierlich (analog) oder zeitdiskret (digital) erfolgen,
wobei im Rahmen dieser Arbeit nur die digitalen KNN betrachtet werden sollen.
In diesem Fall werden die Neuronen durch zeitdiskrete Transferfunktionen fr,qns,
abhéngig von den zu verarbeitenden Eingangsdaten x und dem internen Zustand
m(7At), also frrens(x, m(7At)) mit 7 € N, bzw. einer Komposition beliebig vie-
ler solcher Funktionen abgebildet. Die Komposition dieser Funktionen beschreibt
die Struktur oder Verschaltung des KNN.

Neben der Struktur werden KNN durch das Lernverfahren charakterisiert, wel-
ches die Anpassung der internen Zusténde des Netzes, die im Zusammenhang mit
KNN Gewichte oder Referenzen genannt werden, auf Eingabedaten charakteri-
siert, also m((7 + 1)At) = freqn(x, m(7At)). Die Funktion frep, wird wesentlich

3



4 KAPITEL 1. SELBST-ORGANISIERENDE KARTEN

Abbildung 1.1: Eine zweidimensionale Karte mit 5 x 5 Neuronen n; € N, die
Referenzvektoren m haben die Dimension 6

durch die Art der Riickkopplung gekennzeichnet; entweder wird diese von aufer-
halb des neuronalen Systems, z.B. durch einen menschlichen Beobachter erzeugt,
oder aber intrinsisch durch das System selber. Fiir diese beiden Lernverfahren wer-
den auch die Begriffe iberwachtes bzw. uniiberwachtes Lernen verwendet, wobei
der Vorteil des uniiberwachten Lernens fiir autonome Anwendungen offensichtlich
ist. Einer der bekanntesten Vertreter der uniiberwacht lernenden Netze ist die von
Teuvo Kohonen im Jahre 1983 prisentierte selbst-organisierende Karte (engl. Self
Organizing Map, SOM), die vor allem aufgrund ihrer Eigenschaften als Vektor-
quantisierer und aufgrund der Visualisierungsmoglichkeiten bei der Untersuchung
hochdimensionaler Daten eingesetzt werden. Bei diesem Netztyp handelt es sich
um eine Anordnung von Neuronen in einem dg-dimensionalen Gitter, bei der al-
le Neuronen mit denselben Eingingen verbunden sind (siehe Abbildung 1.1). In
der Regel wird dg € [1,2, 3] gewdhlt, da hier eine Visualisierung, siehe Abschnitt
1.2.1, direkt moglich ist.

Das biologische Vorbild der SOM befindet sich im Neokortex, dem entwick-
lungsgeschichtlich jiingsten Teil der Grofshirnrinde, in dem beobachtet wurde, dass
dhnliche sensorische Stimuli in benachbarten Regionen verarbeitet werden, wéh-
rend bei weniger dhnlichen Stimuli auch die Verarbeitung ortlich getrennt stattfin-
det. Dieser Effekt wird in der SOM {iber die Beriicksichtigung von Nachbarschafts-
beziehungen zwischen Neuronen im Lernverfahren abgebildet. Der resultierende
Algorithmus erzeugt eine sog. topografieerhaltende Abbildung X — M vom Ein-
gaberaum X = {xi,...,x;} nach den Referenzen der Karte M = {m,...,m;},
wobei k = |X| die Anzahl der Datenpunkte im Eingaberaum und [ = |M]| die
Anzahl der Neuronen im Netz bezeichnen. Naheres zu den Eigenschaften dieser
Abbildung ist im Abschnitt 1.4 zu finden.

Im folgenden Abschnitt wird der SOM-Algorithmus definiert, wobei hier an-
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stelle von 7At stets nur ¢ notiert wird, da in dieser Arbeit ausschliefslich zeitdis-
krete Algorithmen betrachtet werden.

1.2 Der SOM-Algorithmus
Das Lernverfahren gliedert sich in drei Phasen:

1. Initialisierung

In dieser Phase werden die Gewichtsvektoren m; der einzelnen Neuronen mit
Anfangswerten initialisiert. Die Gewichtsvektoren beschreiben einen Punkt
im d,,,-dimensionalen Raum und besitzen die gleiche Dimension wie die Da-
tenvektoren x; aus der Menge X, im Folgenden als Eingabedatensatz be-
zeichnet. Die Initialisierung der Gewichtsvektoren (m;(¢) mit ¢ = 0) kann
auf verschiedene Arten geschehen: Bei der zufdlligen Initialisierung werden
den Komponenten zufillige Werte aus dem Intervall [0..1] zugewiesen. Aus
dieser ungeordneten Anfangskonfiguration entsteht in der Lernphase eine
topografisch geordnete Konfiguration. Anstelle der zufilligen Initialisierung
kénnen auch Vektoren aus dem Eingabedatensatz X gewéhlt werden, um
von Anfang an eine Approximation an p(X) zu erhalten, auch wenn die-
se noch topografisch ungeordnet ist. Bei der sog. linearen Initialisierung
wird eine topografisch bereits geordnete Anfangskonfiguration erzeugt. Da-
zu werden die beiden Eigenvektoren der Autokorrelationsmatrix von X mit
den groften Eigenwerten bestimmt. In die von den beiden gewédhlten Ei-
genvektoren aufgespannte Ebene wird ein rechteckiges Gitter gelegt, dessen
Schwerpunkt mit dem von X zusammenfillt, und die gleichen Dimensionen
wie die gewdhlten Eigenvektoren hat. Die Gitterpunkte werden dann als In-
itialwerte fiir die m; gewihlt. Diese Initialisierung verringert in der Regel
die Anzahl der Epochen, die bendtigt werden, um ein bestimmtes Qualitats-
kriterium zu erreichen, ist aber sehr aufwéindig zu berechnen. Im Folgenden
wird von der zufilligen Initialisierung ausgegangen.

2. Abstandsberechnung und Suche des Erregungszentrums

In dieser Phase wird ein Vektor x(t) zufillig aus X ausgewahlt und dasjenige
Neuron n. gesucht, dessen Gewichtsvektor m. den kleinsten Abstand zu x(t)
hat.

[ — me|| = min; {[[x — mj[,} (1.1)

Das Distanzmaf ist hierbei nicht vorgegeben, allerdings werden in den meis-
ten Fillen die euklidische (p = 2), die Manhattan- (p = 1) oder die Unend-
lichnorm (p = oo) verwendet. Die Wahl der Norm spielt besonders in hoch-
dimensionalen Eingaberdumen eine wichtige Rolle [138, 64, 21|, hier kénnen
auch Normen mit p < 1 sinnvoll sein.
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3. Adaption

In dieser Phase werden die Referenzvektoren des Erregungszentrums (hau-
fig auch Bestmatch genannt) und der umgebenden Neuronen in Richtung
des Eingabevektors x(¢) verschoben. Die Stérke der Verschiebung ist dabei
abhéngig von der Nachbarschaftsfunktion h.;(t) und der Lernrate o:

my (¢ + 1) = my(t) + a(t)he,i(t)(x(t) —my(t)) (1.2)

Dabei ist hc; = h(||r. — ri]|,t), wobei r. und r; die Positionen des Erre-
gungszentrums ¢ und des Neurons ¢ in der Karte bezeichnen. Die Nachbar-
schaftsfunktion muss fiir ¢ — oo und fiir ||r. — r;|| — oo gegen Null gehen,
da andernfalls das Gelernte immer wieder verworfen wird (die Karte kann
nicht konvergieren). Fiir die h.; wird héufig eine Gaukfunktion verwendet:

he,i = exp — (1.3)

’ 202(t)
In der Regel wird am Anfang des Lernvorgangs eine breite Nachbarschafts-
funktion verwendet, die eine Grobordnung der Karte ermoglicht. In den
anschliefsenden Schritten wird diese fortwiahrend schmaler gewdhlt, wobei
sich eine topografische Ordnung der Gewichtsvektoren herausbildet. In der
letzten Phase des Lernvorganges wird die Nachbarschaftsfunktion extrem
schmal, so dass unter Umstdnden nur noch ein einziges Neuron adaptiert
wird. In dieser Phase der Konvergenz wird die topografische Ordnung nicht
mehr verindert, alleine die Fehlerfunktionen

Eq= / |x — mCHZp(.T) dr im Kontinuierlichen bzw. (1.4)
1 k
Eg = z Z |m. — xj||2 im Diskreten, (1.5)
j=1

die den Quantisierungsfehler (siehe Abschnitt 1.3.1) darstellen, werden
minimiert. Einige Ergebnisse zum Zusammenhang zwischen den Karten-
Parametern und der Konvergenz der Karte finden sich in [53, 116, 48, 49|

Die Schritte 2 (Abstandsberechnung und Suche des Erregungszentrums) und
3 (Adaption) werden entweder eine vordefinierte Anzahl an Schritten, oder aber
so lange bis ein bestimmtes Qualitdtsmerkmal erreicht ist, wiederholt.

In Abbildung 1.2 ist exemplarisch ein Lernvorgang mit einer 10 x 10 SOM
mit dim(m) = d,,, = 2 dargestellt. Dabei ist in Abbildung 1.2(a) der Zustand
nach der Initialisierung gezeigt, wéhrend sich die Gewichte in den nachfolgenden
Lernschritten entfalten und dem Datensatz anpassen. Die Grafiken wurden mit
der SOM-Toolbox fiir Matlab [141] erstellt.
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Abbildung 1.2: Lernvorgang bei einer 10 x 10 SOM, dim(x) = dim(m) = 2. Die
Eingabedaten wurden zuféllig aus dem Einheitsquadrat gewahlt.

Im Anschluss an den Lernvorgang kénnen eine Visualisierung (siehe Abschnitt
1.2.1) und eine Abrufphase erfolgen. In der Abrufphase wird wie in der Lernpha-
se zu jedem Datenvektor x € X, wobei X der zu klassifizierende Datensatz ist,
das Erregungszentrum gesucht. Wenn die Zugehorigkeit des Erregungszentrums
zu einer bestimmten Klasse ¢; € C' bekannt ist, wird auch der Eingabevektor die-
ser Klasse zugeordnet. Die Zugehorigkeit der Kartenelemente (Neuronen) zu einer
bestimmten Klasse kann zum Beispiel visuell iiber die U-Matrix (siehe Abschnitt
1.2.1) oder automatisch bestimmt werden. Eine automatische Klassifizierung kann
beispielsweise tiber den k-Means-Algorithmus [89], der auf die gelernte Karte ange-
wandt wird, bestimmt werden. Prinzipiell konnte der k-Means Algorithmus auch
auf den urspriinglichen Datensatz angewandt werden, die Laufzeit liegt typischer-
weise aber weit jenseits der des SOM-Algorithmus mit anschliefender Klassifikati-
on. Beide Methoden kénnen auch kombiniert werden, denn wahrend der k-Means-
Algorithmus die genaue Anzahl der zu identifizierenden Klassen bendtigt, kann
diese Anzahl meist mit hinreichender Genauigkeit aus der U-Matrix, Abbildung
1.3, abgelesen werden.

1.2.1 Visualisierung

Eines der hervorstechendsten Merkmale der SOM ist die Verfiigbarkeit von in-
tuitiv verstdndlichen Visualisierungen. Verschiedene Darstellungsformen wie die
Komponentenkarten, Unified Distance (U)-Matrix[135] oder P-Matrix[133] geben
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Aufschluss iiber die gelernte Information. Wenn topografische Ordnung und Kon-
vergenz gegeben sind, konnen so entsprechende Riickschliisse auf Strukturen in-
nerhalb des Eingabedatensatzes, insbesondere das Vorhandensein von Zusammen-
ballungen von Datenpunkten in sog. Clustern gezogen werden.

Distanzmatrizen

Da die Dimension der Gewichtsvektoren der einzelnen Neuronen in der Regel
grofer als drei ist, ist eine Abbildung R% — R? fiir eine graphische Darstellung
der Gewichte sinnvoll. Eine solche Darstellung erzeugen die sog. Distanzmatrizen
GD, bei der die Neuronen abhéngig vom durchschnittlichen euklidischen Abstand
zwischen dem eigenen Gewichtsvektor und dem der Nachbarn eingeférbt wird, also
z.B.

GD; = ﬁ S [y — g, mit Ji= ([0 < [r;—rll<2)  (16)

Vied;

Neben der weit verbreiteten U-Matrix [135] wurden verschiedene weitere Di-
stanzmatrizen, z.B. die P und die U*-Matrix [133, 134] definiert, die aufer dem
durchschnittlichen Abstand der Gewichtsvektoren noch weitere Grofsen beriick-
sichtigen. In Abbildung 1.3b ist die U-Matrix einer 7 x 13 SOM mit hexagonaler
Neuronenanordnung nach dem Lernvorgang des in Abbildung 1.3a gezeigten Da-
tensatzes dargestellt. Die dunkel gefiarbten Neuronen bezeichnen einen sehr hohen,
die heller gefarbten einen niedrigeren Abstand zwischen benachbarten Neuronen
(bzw. Gewichtsvektoren). Die Unterteilung in drei zusammenhéngende Gebiete ist
deutlich zu erkennen, die mit den Clustern im Eingabedatensatz korrelieren. Diese
Gebiete wurden in Abbildung 1.3c mit Hilfe des k-Means-Algorithmus separiert.

Komponentenkarten

Bei einer Komponentenkarte GK [140| handelt es sich um die graphische Darstel-
lung einer Komponente aller Gewichtsvektoren, also einer Abbildung R — R,
Im Prinzip werden die Neuronen in einem Bild beziiglich einer Komponente ihrer
Referenzvektoren eingeférbt.

GKZ =1m,, (17)

wobei j die gewdhlte Komponente bezeichnet. Es entstehen d,,, dg-dimensionale
Darstellungen der Karte. Diese sind besonders hilfreich beim Auffinden von Zu-
sammenhdngen zwischen den einzelnen Komponenten, welche ebenfalls Riick-
schliisse auf die Eigenschaften des Eingabedatensatzes zulassen.

In Abbildung 1.4 sind die drei Komponentenkarten zu der zuvor gelernten
Karte dargestellt.
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(a) Daten

(b) U-Matrix (c) k-Means sep. Karte

Abbildung 1.3: Visualisierung eines kiinstlichen Datensatzes

Weitere Darstellungsvarianten

Es existiert eine Vielzahl von SOM-spezifischen und auf SOM anwendbaren Vi-
sualisierungstechniken, von denen hier nur wenige dargestellt werden kénnen. De-
taillierte Erlduterungen zu den Methoden finden sich in [140]

e Treffer Histogramme: Diese geben Auskunft iiber die Verteilung des Da-
tensatzes auf die Elemente der Karte. Dabei wird der gelernte Datensatz
(oder ein Validierungsdatensatz) abgerufen, und fiir jedes Neuron bestimmt,
wie hiufig es Erregungszentrum war. Eine Darstellungsmoglichkeit ist, die
Neuronen der Karte in Abhéngigkeit der bestimmten Trefferhdufigkeit ein-
zufirben und/oder die Grofe der Neuronen zu verdndern.
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1III||| 383 402
! !4, ‘ !45
-0.864 -1.1

d d d

(a) Komponente 1 (b) Komponente 2 (c) Komponente 3

9.89
4.47

-0.956

Abbildung 1.4: Darstellung der Komponentenkarten GK; zu der Karte aus Ab-
bildung 1.3

e Markierte Karten: Bei einem Datensatz mit zuvor bekannten Clustern,
konnen die Neuronen anhand ihrer Clusterzugehorigkeit markiert werden.
Auf diese Weise kann sehr einfach die Funktionsfdhigkeit einer Implementie-
rung iiberpriift werden, denn nach einem erfolgreichen Lernvorgang sollten
sich Cluster voneinander abgrenzen.

e Trajektorien: Bei der Analyse von Zeitreihen kann im Anschluss an den
Lernvorgang der Verlauf der Zeitreihe in der Karte dargestellt werden. Da-
zu wird der Datensatz in der Reihenfolge der Zeitreihe abgerufen und die
ermittelten Erregungszentren entsprechend miteinander verbunden.

Eine Ubersicht iiber weitere Standardverfahren liefert [141].

1.2.2 Einsatzgebiete

In den vorangegangenen Abschnitten wurde der SOM-Algorithmus definiert und
seine Eigenschaften beziiglich der Visualisierung hochdimensionaler Datensitze
beschrieben. Die zugrunde liegende Fahigkeit zur Dimensionsreduktion wird in
einigen Anwendungen, hauptséichlich in Forschung und Entwicklung, eingesetzt.
Im Folgenden werden kurz die Anwendungsgebiete in der Medizin, Geologie, Re-
gelungstechnik und Robotik umrissen.

Medizin

In der medizinischen Forschung werden im Rahmen von Untersuchungen hdu-
fig grofe Datensitze erstellt, bei denen beispielsweise Zusammenhénge zwischen
bestimmten messbaren Faktoren und Krankheiten, insbesondere Krebs, gefun-
den werden sollen. In [33] werden Zusammenhénge zwischen dem Auftreten be-
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stimmter Gensequenzen und dem Auftreten von Krebs im Allgemeinen untersucht.
Wang et al. untersuchen in [149] begiinstigende Gensequenzen fiir lymphatische
Tumore. Pomeroy et al. [105] beschéftigen sich mit embryonalen Karzinomen des
zentralen Nervensystems. Vijayakumar et al. [143] zeigen den Einsatz der SOM
in der Diagnose bestimmter Tumore, die anhand verschiedener bildgebender Ver-
fahren analysiert werden. Als Vorteile der SOM wird vor allem das uniiberwachte
Lernverfahren genannt, das bis dahin unbekannte Zusammenhénge in den grofien
Datensétzen aufgedeckt hat.

Ein anderes Einsatzgebiet innerhalb der Medizin ist die Untersuchung von
Medikamenten. In [23, 131] werden Methoden aufgezeigt, mit denen anhand von
selbst-organisierenden Karten die Oberflichen bestimmter Molekiile untersucht
werden konnen. Auf diese Weise werden neue Erkenntnisse {iber die Rezeptorbin-
dungen von Medikamenten gewonnen; zusétzlich entstehen neue Kategorisierun-
gen von Medikamenten anhand ihrer Oberflachenstruktur.

Geologie

In der Geologie werden selbst-organisierende Karten vorwiegend zur Analyse sog.
hyperspektraler Bilder benutzt. Die Unterschiede zur klassischen Fotografie lie-
gen (a) im aufgenommenen Spektrum und (b) in der spektralen Auflosung der
Bilder. Systeme wie z.B. AVIRIS [137] 16sen den Bereich von 400 bis 2500 nm in
224 Spektralbidnder auf, die jedem Bildpunkt zugeordnet werden. Die Bildpunk-
te konnen als hochdimensionale Vektoren aufgefasst und mit der SOM analysiert
werden. Auf diese Weise lassen sich Informationen zur Bodenbeschaffenheit, Vege-
tation, Mineralisierung usw. automatisiert gewinnen [95, 145]. In diesem Bereich
kommen u. A. auch Standardverfahren [120, 121] zum Einsatz.

Regelungstechnik

In der Regelungstechnik werden selbst-organisierende Karten sowohl als Beobach-
ter als auch als Regler eingesetzt. Chen et al. [38] setzen die SOM als Beobachter
in einem passiven Autofocus System (PAF) in einer Miniatur Kamera ein. Die
SOM beschleunigt die Scharfstellung, indem sie auf der Basis zuvor gelernter Da-
ten und dem empfangenen Bild eine neue Einstellung der Optik berechnet, die der
optimalen Einstellung néher ist als die Nullposition. Dadurch, dass nicht mehr wie
im klassischen PAF-System der gesamte Parameterraum durchsucht wird, wird
der Autofocusprozess stark beschleunigt. M. Motter benutzt ein Ensemble von
SOMs (eine hierarchische Verschaltung) um die Steuerung fiir einen Transschall
Windkanal auf Basis schon bekannter Konfigurationen zu realisieren. Dabei wird
der Zustandsraum derartig zerlegt, dass je nach Zustand ein anderer, SOM-basier-
ter Regler die Kontrolle ibernimmt. Die Zerlegung des Zustandsraumes und die
Aktivierung der entsprechenden Regler werden ebenfalls von einer SOM geregelt.
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Der Vorteil dieser Methode ist, dass ein komplettes Reglersystem ohne erneu-
te explizite Identifikation auf Basis von Messdaten erzeugt werden kann. Cho et
al. [39] verwenden die SOM ebenfalls, um den Einsatz verschiedener Regler zu
koordinieren, allerdings sind hier die eigentlichen Regler auf klassischem Wege
dimensioniert worden. Auch in dieser Anwendung wird durch die Zerlegung des
Zustandsraumes ein Vorteil gegeniiber einem monolithischen Regler erarbeitet, da
die Komplexitédt der einzelnen Regler auf einfache lineare Modelle reduziert wird.
Cho et al. heben insbesondere die hohere Effizienz bei der Entwicklung komplexer
Regler hervor.

Autonome Roboter

In der Robotik werden SOMs im Wesentlichen in zwei Teildisziplinen eingesetzt,
zur Bewegungsplanung und zur Loésung des sog. SLAM Problems. Das SLAM
Problem (Simultaneous Location And Mapping, Gleichzeitige Lokalisation und
Kartografierung) beschreibt die Notwendigkeit fiir den Roboter, sowohl die Um-
gebung zu Kartografieren, als auch die eigene Position in der Umgebung festzu-
stellen bzw. nachzufiihren. Neben einigen Ansétzen [58], bei denen die SOM nur
zur Auflésung von uneindeutigen Situationen dient, gibt es auch vollsténdig SOM-
basierte Verfahren: Werner et al. [150| beschreiben ein Verfahren zur Losung des
SLAM Problems, bei dem eine selbst-organisierende Karte die Histogramme ei-
ner omnidirektionalen Kamera erlernt, und so die eigene Position wiedererkennen
kann. Dieser Ansatz unterscheidet sich insbesondere dadurch von Ubrigen Ansit-
zen, dass hier kein geografisches, sondern ein topografisches Modell der Umgebung
erlernt wird. In [31] wird ein SOM-basierter Algorithmus verwendet, um Sensor-
werte zu abstrahieren. Diese dienen als Eingangswerte fiir weitere neuronale Net-
ze, die komplexe Verhaltensweisen erlernen kénnen. In allen Beispielen wird die
SOM eingesetzt, weil sie selbststédndig Représentationen der Eingabedaten erler-
nen, und fiir andere Anwendungen hoherer Schichten zur Verfiigung stellen kann.

Bildverarbeitung

Im Rahmen der Bild- und Videoverarbeitung werden selbst-organisierende Kar-
ten zur Berechnung einer reduzierten Farbpalette eingesetzt, weil sie schnell eine
Loésung nahe am Optimum finden [123]. Kim et al. verwenden in [74] einen SOM-
basierten Quantisierer zur Komprimierung medizinischer Bilder. In [109, 82, 124]
werden spezielle SOM-Hardwarebeschleuniger fiir die Farbquantisierung entwi-
ckelt, die in Abschnitt 1.6 verglichen werden. Eine Zusammenfassung &lterer Pu-
blikationen auf diesem Gebiet findet sich in [47].



1.3. EVALUIERUNG DES LERNVORGANGES 13

1.3 Evaluierung des Lernvorganges

Um die Vergleichbarkeit verschiedener Implementierungen des SOM-Algorithmus
bzw. seiner Varianten (siehe Abschnitt 1.5) gewéhrleisten zu kénnen, miissen Ma-
fse definiert werden, die unabhéngig von der Implementierung den Lernvorgang
und das Lernergebnis bewerten konnen. Diese werden, teilweise unter Zuhilfenah-
me der Ergebnisse aus Gleichung 1.4, in Kapitel 2 eingesetzt, um verschiedene

Hardware-nahe Implementierungen zu vergleichen.

1.3.1 QualititsmaBe

Die Definition von aussagekriftigen Qualitdtsmafsen fiir die Bewertung der Lern-
ergebnisse ist insbesondere deshalb wichtig, weil die Eigenschaften des betrachte-
ten Datensatzes in der Regel nicht a-priori bekannt sind. Daher muss festgestellt
werden, ob die gelernte Karte tatséchlich die topografischen FEigenschaften der
Eingabedaten widerspiegelt und ob die Karte konvergiert ist. Dazu wurden ver-
schiedene Malse présentiert:

Quantisierungsfehler

Der SOM-Algorithmus dient in seiner Eigenschaft als Vektor-Quantisierer dazu,
zu einer gegebenen Menge von Punkten x € R%" eine reprisentative Punktmenge
m € R% die sog. Referenzen zu finden, die die folgende Fehlerfunktion, den
Quantisierungsfehler minimieren:

k
1
Eg =1 Y me -, (18)
j=1

Mit Hilfe des Quantisierungsfehlers lassen sich verschiedene Implementierun-
gen, die mit gleicher Rechenprézision arbeiten, vergleichen (siehe Abschnitt 1.5).
Der Quantisierungsfehler gibt Auskunft iiber die Giite der Aufteilung der Einga-
bevektoren x; auf die Kartenelemente m;.

Das erreichbare Minimum fiir Eg héngt von der Anzahl der Referenzvektoren [
(im k-Means Jargon auch Centroiden genannt), der Zahldarstellung und dem Da-
tensatz ab. Um min(Eq) zu bestimmen, ist es notig, die optimale Partitionierung
der Punktmenge X in | Gebiete zu bestimmen. Diese Aufgabe entspricht dem
k-Means Problem, das in der Regel sehr gut durch Lloyds Algorithmus [87] ange-
nihert wird. In [81] zeigen die Autoren einen genetischen k-Means Algorithmus,
der zuverldssig gegen das Minimum konvergiert.

In Abbildung 1.5a ist ein typischer Verlauf eines Lernvorganges dargestellt,
wobei iiber zehn Durchliufe gemittelt wurde. Dabei ist deutlich zu erkennen,
dass der minimale Fehler der SOM noch erheblich (etwa Faktor zwei) iiber dem
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Abbildung 1.5: Typischer Verlauf von Quantisierungs- und topografischem Fehler

erreichbaren Fehler liegt. Dies héngt mit der topografischen Ordnung der Kar-
tenelemente und mit dem Vergroferungsexponenten p der SOM zusammen, beide
werden in den folgenden Abschnitten erldutert.

In der Praxis eignet sich der Quantisierungsfehler sehr gut dazu, den Verlauf
des Lernvorgangs zu beobachten, und die Auswirkungen von Parametervariatio-
nen konnen beurteilt werden. Als alleiniges Maf fiir die Qualitit einer Karte ist
der Quantisierungsfehler aber ungeeignet, da immer nur zwei Lernvorginge ver-
glichen werden. Eine absolute Aussage ist nicht moglich, da der minimale Quan-
tisierungsfehler in der Regel nicht bekannt ist. Dariiber hinaus beschreibt dieses
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Fehlermaf nur einen Aspekt des Lernvorganges, z.B. die Topografieerhaltung, die
der Quantisierungseigenschaft entgegenwirkt, wird hier nicht beriicksichtigt.

Topografischer Fehler

Eine besondere Eigenschaft des SOM-Algorithmus ist die Topografieerhaltung.
Wihrend andere Vektor-Quantisierer wie z.B. Lloyds Algorithmus eine optimale
Partitionierung des Datensatzes finden konnen, gehen topografische Informatio-
nen, also die rdumliche Anordnung der Vektoren zueinander, vollig verloren. Die
Nachbarschaftsfunktion im SOM-Algorithmus fithrt hingegen dazu, dass diese In-
formationen in die Abbildung einfliefsen; benachbarte Datenpunkte im Eingabe-
datensatz finden sich in benachbarten Kartenelementen wieder. Um die Giite der
Topografieerhaltung beurteilen zu konnen, wurden verschiedene Metriken defi-
niert, u. A. das Topographische Produkt [26] und die Topografische Funktion
[144]. Da die Topografische Funktion intuitiv nachvollziehbare und (im Gegen-
satz zum Topografischen Produkt) in allen moglichen Arbeitsbereichen der SOM
korrekte Ergebnisse liefert, wird im Folgenden diese Metrik beschrieben': Zu-
néchst muss die Topologieerhaltung allgemein definiert werden. Da fiir eine Karte
Mx sowohl die Abbildung Wx_, s als auch die inverse Abbildung W/, x definiert
sind, miissen beide in das Mals einfliefen. Dazu wird zunéchst die Nachbarschaft
zwischen zwei Referenzvektoren m;, m; definiert: Zwei Referenzvektoren m;, m;
sind genau dann adjazent, wenn ihre Rezeptiven Felder R;, R; in M, definiert
durch die maskierten Voronoi Gebiete R; = V; und R; = ‘7] mit

Vi = {v] |v —mil| < [lv — my|| ¥m; € A1} (19)

adjazent sind. Auf diese Weise kann die Topografieerhaltung, unter Beriicksichti-
gung besonderer Eigenschaften der Delaunay-Triangulation in rechteckigen Neu-
ronen-Anordnungen [144] definiert werden: Eine Karte Mx (¥ x_, a7, Vs x) ist
genau dann topografieerhaltend, wenn sowohl die Abbildung ¥ x_,3s von X nach
M als auch die inverse Abbildung Wy, ,x von M nach X topografieerhaltend
sind.

1. Die Abbildung ¥x_,s ist topografieerhaltend genau dann, wenn Vektoren
x; und x; aus adjazenten Gebieten in X auch in M nach der Maximum-
Norm || - ||;naz adjazent sind.

2. Die Abbildung Vs, x ist topografieerhaltend genau dann, wenn nach der
euklidischen Norm oder der Summations-Norm adjazente Gebiete in M auch
auf benachbarte Neuronen abgebildet werden.

Auf dieser Basis entwickelt Villmann eine Metrik zur Bewertung der Topografie-
erhaltung, die Topografische Funktion @f\(/[:

'Die Nomenklatur wurde dieser Arbeit angepasst
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Die sog. induzierte Delaunay-Triangulation[91] Dy, tiber die m; definiert einen
Graphen, der genau die Punkte in M verbindet, die adjazente Voronoi-Polygone
haben. Dariiber lédsst sich ein Distanzmal || - ||p,, fiir die m; definieren:

d’D]V[(Z.Mj) = ”mz - mj”DM (1.10)

Dabei entspricht dp,, (4, j) der kleinsten Distanz zwischen m; und m; im Graphen
Dys. Aufbauend auf das Distanzmafl zwischen den Gewichtsvektoren wird fiir
jedes Neuron n; definiert:

fri(r) = [{Jl lli = Gllmaz > 5 dpy, (i, 5) = 1} (1.11)
fri(=r) =il i = jlla = 1 dpy, (i, 5) > w}] (1.12)

mit k = 1, ..., [. Die Funktion f;(x) bewertet die Topografieerhaltung von W, x,
wiahrend f;(—k) entsprechend die Topografieerhaltung Wx_,5; bewertet. Daraus
wird die topografische Funktion definiert:

% ZjeM fri(k) k>0
(k) =L DX (1) + BN (~1) k=0 (1.13)

¥ Yjemfri(k) k<0

Eine Karte mit @f\(/[ = 0 ist perfekt topografieerhaltend. Das grokte x mit
% (k1) # 0 beschreibt die Linge der grokten Faltung der X in M, wenn die effek-
tive Dimension der X groRer ist als die der M. Das kleinste £~ mit &3, (k™) # 0
beschreibt die Grofe der Verwerfungen innerhalb der Karte, wenn die effektive
Dimension der X kleiner ist als die der M. In der Praxis ist es nicht notwendig
die vollstandige Delaunay-Triangulation Dj; zu berechnen, stattdessen werden
zu jedem Vektor x; € X die Neuronen mit dem kleinsten und dem zweitkleins-
ten Abstand zu x; bestimmt, anhand derer die Gleichungen 1.11, 1.12 und 1.13
ausgewertet werden konnen.

Eine Variation zur Topografischen Funktion ergibt sich, wenn diejenigen Kar-
tenelemente, denen kein Datenpunkt aus X zugeordnet ist, nicht in die Berech-
nung der topographischen Funktion mit einbezogen werden. Diese toten Elemente
stellen gewohnlich Liicken oder Grenzen zwischen den Clustern in der Karte dar
und helfen somit, die topografische Abbildung zu verbessern. Da tote Elemente
Gewichte haben, die zwischen angrenzenden Gebieten liegen, und damit typischer-
weise keinem Datenpunkt in X sinnvoll zugeordnet werden konnen, werden die
Ergebnisse der Topografischen Funktion verfilscht.

Zusétzlich zur topografischen Funktion @ﬁ, die besonders zur Beurteilung des
Lernergebnisses geeignet ist, ergibt sich die Definition des topografischen Fehlers
Er als Spezialfall von @ﬁ:

Ep = ®3(1) (1.14)
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Der topografische Fehler beschreibt den Anteil der Vektoren aus X, deren Ab-
bildung einen topografischen Fehler aufweisen. Dieses skalare Fehlermafs eignet
sich besonders, um den Verlauf des Lernprozesses zu beurteilen. Ein Beispiel fiir
einen typischen Verlauf des topografischen Fehlers zeigt Abbildung 1.5b. Es wird
ersichtlich, dass die topografische Ordnung vor allem am Anfang des Lernvorgan-
ges erfolgt, und dann nur noch wenig verédndert wird. Im gezeigten Beispiel fillt
der topografische Fehler bereits nach der Verarbeitung von einem Viertel der Ein-
gabedaten in der ersten Epoche (Eine Epoche bezeichnet |X| = k Lernschritte)
unter 10% und bleibt dann relativ stabil.

Differentielle Topografische Funktion

Bei der Differentiellen Topografischen Funktion [160] (DTF) handelt es sich um
eine Variante der Topografischen Funktion, in der die Stéirke der Faltung mit einer
Lénge x besser sichtbar wird:

O(k—1)—P(k) K>2

(1.15)
O(k+1)—P(k) k<=2

DTF5 (k) = {

Gewichtete Differentielle Topografische Funktion

Aufbauend auf die DTF wird in der Gewichteten DTF [160] (engl. Weighted Diffe-
rential Topographic Function, WDTF) die Stirke der topografischen Verletzungen
mit einbezogen: Die Verbindungsstérke wird definiert als CONN(i,7) [129]. Die
Werte dieser [ x [ Matrix sind definiert durch die Anzahl der Datenpunkte, de-
ren nichstes (Erregungszentrum) und zweitnéchstes Neuron ¢ und j bzw. j und ¢
entsprechen. Dann wird fiir jedes Neuron 7 definiert:

hi(k) = > CONN(i,5), K = 2, ..., maZ; je Ali—jmee  (1.16)
li=illmaz=:dp, (i.5)=1

Daraus ergibt sich die Definition der WDTF zu

WDTF (k) = %Zhi(/@) (1.17)
€A

Klassifizierungsfehler

Der Klassifizierungsfehler Ex wird in der Evaluationsphase bei Datensétzen mit
bekannter Partitionierung, also bekannten Clustern, berechnet. Er gibt das Ver-
héltnis zwischen inkorrekt klassifizierten Vektoren und der Gesamtanzahl der pri-
sentierten Vektoren aus einem Testdatensatz an. Um den Klassifizierungsfehler
experimentell zu bestimmen, wird ein Testdatensatz bendtigt, bei dem die Zuge-
horigkeit aller Vektoren zu einer Klasse bekannt ist?. Dieser Datensatz wird in

Dies gilt nicht fiir vergleichende Analysen, sieche Kapitel 2
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einen Lern- und einen Evaluierungsdatensatz aufgeteilt. Im ersten Schritt wird
der SOM der Lerndatensatz geméfs Gleichung 1.1 und 1.2 prisentiert. Im An-
schluss daran muss eine Zuordnung von Kartengebieten zu den Clustern im Ein-
gaberaum gefunden werden. Dies kann manuell unter Zuhilfenahme grafischer
Darstellungen (z.B. U-Matrix, Abbildung 1.3b), oder aber automatisiert z.B. mit
Hilfe eines K-Means Algorithmus geschehen. Anschlieffend werden die Vektoren
aus dem Evaluationsdatensatz mit Hilfe der Karte klassifiziert, und das Ergebnis
mit der Kennzeichnung aus dem urspriinglichen Datensatz verglichen.

Entropie

Die Entropie, als Maf fiir den Informationsgehalt der Karte, ist ein weiterer Indi-
kator fiir die Vergleichbarkeit verschiedener Karten. Die Entropie H ist definiert
durch

l
H =" P(j)log, P(j) (1.18)
j=1

Wobei P(j) die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, mit der ein Datenvektor auf das
Neuron j abgebildet wird. P(j) lasst sich durch

_ |RE|

PG) =

(1.19)
anndhern, wobei |RFj| die Groke des Rezeptiven Feldes des Neurons j, also die
Anzahl der auf das Neuron j abgebildeten Datenvektoren und k die Anzahl der
Datenvektoren bezeichnet. Die Entropie ist nur abhéngig vom Datensatz und vom
Vergroferungsexponenten p (Gleichung 1.24), eine Variation zwischen verschiede-
nen Implementierungen zeigt damit die Unterschiedlichkeit des Ergebnisses.

1.3.2 Leistungsmalle

Neben der Qualitdt des Anlernvorganges ist auch die Verarbeitungszeit von grofser
Bedeutung fiir die Bewertung einer Implementierung, insbesondere dann, wenn
Echtzeit-Kriterien einzuhalten sind. Im Folgenden werden verschiedene Mafse zur
Bewertung der Lernleistung definiert und auf ihre Tauglichkeit hinsichtlich des
Vergleichs verschiedener Implementierungen untersucht.

Lernleistung und Abfrageleistung

Um verschiedene Implementierungen von SOM und anderen neuronalen Netzen
vergleichen zu konnen, wurden die Lernleistung Pr; (engl. learn) und die Ab-
frageleistung Pc, (engl. recall) definiert. Diese sind immer im Zusammenhang
mit dem Netzmodell zu sehen, daher sind Vergleiche zwischen unterschiedlichen
Netzwerktypen anhand dieser Mafe wenig sinnvoll. Die Lernleistung Pc; gibt an,
wie viele synaptische Verbindungen pro Sekunde an den Lerndatensatz angepasst
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werden konnen. Sie wird in der Einheit CUPS (engl. Connection Updates Per Se-
cond, Verbindungsanpassungen pro Sekunde) angegeben. Dementsprechend gibt
die Abfrageleistung Pc, an, wie viele Vektoren pro Sekunde ihrem Erregungszen-
trum zugeordnet werden konnen. Die Einheit der Abfrageleistung ist CPS (engl.
Connections Per Second, Verbindungen pro Sekunde). In Abhéngigkeit von der
Dimension der Gewichtsvektoren d,,, und der Anzahl der Neuronen [ bzw. der
Neuronen, die in einem Lernschritt adaptiert werden [ 4, ergibt sich P zu

dpm - 1
P, = 1.2
C,"' er ( 0)
dm : lA
Py = 1.21
c.l 7 (1.21)

wobei L, und L; die Zeiten zur Bestimmung des Erregungszentrums bzw. des
Anlernens eines Vektors bezeichnen.

Ein in diesen Mafen nicht beriicksichtigter Parameter liegt in der Rechenge-
nauigkeit verschiedener Implementierungen. Diese hat insbesondere bei der Be-
trachtung von ASIC-basierten Implementierungen einen Einfluss auf die Berech-
nungsgeschwindigkeit, ausgedriickt durch die Latenz L und die maximale Taktfre-
quenz F'. Zuséatzlich wirkt sich die Rechenprézision aber auch auf den berechneten
Algorithmus aus, die Vergleichbarkeit solcher Systeme mittels der oben angege-
benen Mafe ist also nur sehr eingeschrankt gegeben. Ein Vorschlag, die Rechen-
préazision in Form der Wortbreite der Eingabedaten w, und der Wortbreite der
Gewichtsvektoren w,, mit einzubeziehen wurde von E. van Keulen et al. [136] in
Form der abgewandelten Mafe fiir die Lernleistung Py, und die Abfrageleistung
Pcy, diskutiert. Mit den Einheiten CPPS (Connection Primitives Per Second) und
CUPPS (Connection Update Primitives Per Second) bezieht er die Wortbreite mit
ein:

Pepr = wy - w, - Poy (1.22)
Pcyg = wg - W, - Poy (1.23)

wy, und w, sind dabei als Wortbreiten einer Festkommadarstellung von Eingabe-
daten x und Referenzvektoren m zu verstehen. Auch dieser Ansatz spiegelt die
Realitdt nur sehr verzerrt wider, da hier im Prinzip eine quadratische Abhén-
gigkeit zwischen Wortbreite und Lernleistung unterstellt wird. Eine ausgiebige
Untersuchung dieses Zusammenhangs wird in Kapitel 2 vorgenommen.

1.4 Theoretische Analyseergebnisse

In den nachfolgenden Abschnitten werden einige wichtige Erkenntnisse aus theo-
retischen Betrachtungen des SOM-Algorithmus zusammengestellt, die grofse prak-
tische Relevanz haben. Trotz der langen Zeit seit der Prisentation des Algorith-
mus konnte noch kein allgemeiner Beweis fiir die Konvergenz der SOM gefunden
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werden, daher beziehen sich die Ergebnisse zumeist nur auf Spezialfille, z.B. die
Simulation einer eindimensionalen SOM. In der praktischen Anwendung lassen
sich die Ergebnisse oft auch auf allgemeinere Fille ausdehnen, zahlreiche Ver-
offentlichungen zeigen dies. In [53] werden aktuelle analytische Ergebnisse und
deren Geltungsbereich zusammengefasst.

1.4.1 VergroBerungsexponent

Der Begriff Vergroflerungsexponent bezeichnet im Zusammenhang mit Vektor-
Quantisierern das Verhéltnis zwischen der statistischen Haufigkeit des Auftretens
eines Eingangsmusters und der Grofe des Karten-Gebietes, das dieses Muster
reprisentiert |77]. Dieses Verhéltnis wird durch

p(M) o [p(X)]?, (1.24)

beschrieben, wobei p(X) die Verteilung der Punkte (WDF) im Eingaberaum X
und p(M) die Verteilung der Punkte im Gewichtsraum M bezeichnet. Der Ver-
groferungsexponent p ist abhingig von der Nachbarschaftsfunktion, und ergibt
sich im Falle der eindimensionalen Kohonenkarte [113] zu

2 1
3 3rf+3(rp + 1)

p= (1.25)
wobei 1, die Anzahl der Nachbarn auf jeder Seite des Erregungszentrums angibt,
die in die Adaption einbezogen werden. In mehrdimensionalen Karten gilt fiir
separierbare Datensétze p = % [27]. Aus Sicht der Anwendung wird dadurch die
Abbildung verzerrt, so dass haufig auftretende Eingabemuster in der Karte bevor-
zugt werden, wihrend seltene Muster unterrepréasentiert sind bzw. verschwinden.
Andere Werte fiir p konnen die Eigenschaften der Abbildung hinsichtlich ihrer
Optimierungseigenschaften verdndern; wihrend p = 1 den Informationsgehalt der
Karte optimiert, wird der mittlere Quantisierungsfehler durch p = 1/3 minimiert.
Ein praktisch sehr relevanter Fall tritt fiir p < 0 ein, denn hier werden selten
auftretende Muster hervorgehoben; dieser Effekt wird auch perceptual magnet ge-
nannt. Um diese Verédnderung von p zu erreichen, wurden verschiedene Ergén-
zungen des Algorithmus vorgeschlagen, die in Abschnitt 1.5.1 vorgestellt werden.

1.4.2 Konvergenz

Hinsichtlich der Konvergenz des SOM-Algorithmus, also des Erreichens eines ge-
ordneten Zustandes der nicht mehr verlassen wird, liegen keine allgemeinen FEr-
gebnisse vor. Im Folgenden werden die vorliegenden Teilergebnisse beschrieben.
Die grundlegende Beweisidee ist, die Gewichtsvektoren als Markov-Prozesse auf-
zufassen, die mit einer Wahrscheinlichkeit grofser Null und in endlicher Zeit in
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einen geordneten Zustand iibergehen. Im eindimensionalen Fall ist dies moglich,
da ein geordneter Zustand existiert und absorbierend ist. Fiir den mehrdimen-
sionalen Fall kommt diese Vorgehensweise nicht in Frage, da die Gewichte nicht
als reduzierbare Markov Prozesse aufgefasst werden kénnen und zusétzlich keine
klare Definition fiir einen geordneten Zustand existiert.

Fiir den eindimensionalen Fall konnte Sadeghi [115| nachweisen, dass fiir eine
beliebige monoton fallende Nachbarschaftsfunktion, die mindestens einen Nach-
barn des Erregungszentrums erfasst, ein organisierter Zustand erreicht wird. Vor-
aussetzung des Beweises ist allerdings eine Lebesgue-kontinuierliche Verteilung der
Eingangs-Vektoren, was fiir den praktischen Fall im Allgemeinen nicht zutrifft.
Dariiber hinaus hat Flanagan [52| dies fiir eine streng monoton fallende Nach-
barschaftsfunktion sowohl fiir Lebesgue-kontinuierliche als auch nicht-Lebesgue-
kontinuierliche Verteilungen bewiesen. Im nicht-Lebesgue-kontinuierlichen Fall ist
die Fahigkeit zur Selbstorganisation abhingig von der Anzahl der Eingabedaten
und der Weite der Nachbarschaftsfunktion. Auf empirischer Basis konnte fiir k
Eingabevektoren und ! Neuronen bei einer Nachbarschaftsfunktion mit einem ef-
fektiven Radius 7, (das grofte r fiir das gilt h.;(r) > 0) die folgende Bedingung
als hinreichend identifiziert werden:

L < logy(k) (1.26)
T

Das weitreichendste Ergebnis fiir den multidimensionalen Fall stammt eben-
falls von Sadeghi, der in seinen Beweisen von einer konstanten Lernrate ausgeht,
d.h. die Nachbarschaftsfunktion h.; bleibt iiber ¢ konstant. In [116] zeigt Sadeghi,
dass der Algorithmus mit konstanter Lernrate von einem beliebigen Startpunkt
aus schwach konvergiert. Dabei wird das Maf fiir die Konvergenz als endlich und
unverinderlich angenommen, woraus kein konkreter Anhaltspunkt fiir die Art der
Ordnung gewonnen werden kann.

1.4.3 Topografieerhaltung

Die Topografieerhaltung (siehe Abschnitt 1.3.1) ist durch die Ergebnisse von Vill-
mann et al. [144] exakt definiert und messbar. Trotzdem konnte bisher nicht nach-
gewiesen werden, dass ein topografieerhaltender Zustand erreicht wird. Das liegt
insbesondere daran, dass fiir die Kohonen-Karten keine Potentialfunktion bekannt
ist, deren Minima geordnete Zustidnde darstellen. Anschaulich 14sst sich dies iiber
die Natur des geordneten Zustandes im n-Dimensionalen erldutern: wiahrend im
eindimensionalen der geordnete Zustand unmittelbar ersichtlich ist, fehlt fiir den
mehrdimensionalen Fall die Definition.
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1.4.4 Einfluss beschrankter Prazision

Die analytischen Ergebnisse zum Einfluss beschrénkter Berechnungsprizision auf
den Lernvorgang der SOM sind nur fiir den eindimensionalen Fall hinreichend
geklért. In [132] zeigt Thiran fiir den eindimensionalen Fall, dass die diskretisier-
te SOM unter bestimmten Randbedingungen sicher (Wahrscheinlichkeit eins) in
einen geordneten Zustand iibergeht. Dazu wird die Quantisierung (Diskretisie-
rung) als nichtlineare Funktion D(-) mit

1 1
D(z) = igmit (i = 5)g <z < (i+3)q (1.27)
Xma:r _Xmin
= w1 1.2
=" (1.28)

mit der Anzahl der Binérstellen w dargestellt und die Auswirkungen auf die Ge-
wichte, reprisentiert durch Markovketten, analysiert. Der Beweis hélt fiir die fol-
genden Bedingungen, die zusétzlich zu den in [41] getroffenen Annahmen gelten:

e Auswahl des Erregungszentrums: Im diskreten kann der Fall auftreten,
dass zwei Neuronen mit gleichem Abstand zum Eingabevektor existieren?.
Es muss eine Regelung gefunden werden, nach der das Erregungszentrum

gefunden wird.

e Nachbarschaftsfunktion: In [41] wurde gezeigt, dass eine raumlich fallen-
de Nachbarschaftsfunktion die Konvergenzgeschwindigkeit erhoht, fiir den
diskreten Fall ist dies nun zwingend notwendig. Der Grund liegt in der Quan-
tisierung D(-), die in bestimmten Féllen dafiir sorgt, dass das Erregungs-
zentrum nicht angepasst wird (Rundungsfehler), wihrend die Nachbarn des
Erregungszentrums, die einen groferen Abstand zum Eingabevektor haben,
noch adaptiert werden kénnen.

Zur analytischen Beschreibung wird der Parameter §(j) eingefiihrt, der den
maximalen Abstand zwischen Erregungszentrum und zu adaptierenden Neu-
ron beschreibt, bei dem das Gewicht aufgrund der Quantisierung nicht ver-

andert wird. Fiir diesen muss gelten

0(j) <d(j+1) wenn 6(j +1) < -2 (1.29)

2w —1

damit die Ordnung der Vektoren erfolgen kann.

Des Weiteren fordert Thiran, dass die Anzahl der moglichen Werte der Refe-
renzvektoren grofer sein soll als die Anzahl der Neuronen, was fiir praxisrelevante
Konfiguration immer der Fall sein diirfte. Fiir den multidimensionalen Fall sind
bislang keine theoretischen Ergebnisse bekannt, einige empirisch gewonnene Da-
ten werden in Abschnitt 2 vorgestellt.

*Im Allgemeinen kann dieser Fall auch fiir die kontinuierliche Version der eindimensionalen
SOM auftreten, allerdings nicht unter den speziellen Bedingungen, die dem Beweis von Cottrell
et. al. zugrunde liegen
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1.5 Varianten des SOM-Algorithmus

In der Literatur ist eine Vielzahl von Varianten des SOM-Algorithmus zu finden.
Diese Varianten optimieren die Eigenschaften der SOM zumeist hinsichtlich ei-
ner bestimmten Anwendung, einige Anpassungen sind aber auch fundamentaler
Natur. Im Folgenden werden kurz einige fundamentale Erweiterungen vorgestellt.

1.5.1 Beeinflussung des VergréBerungsexponents

DeSieno beschreibt in [46] einen abgewandelten Algorithmus zur SOM (engl.
Conscienc-SOM), bei dem fiir den Vergroferungsexponenten p = 1 gilt. Dazu
wird die Suche nach dem Erregungszentrum modifiziert:

[ = me[| = ming{[|x —mll, — gi} (1.30)

Das g; stellt ein Gewissen des Neurons in Form eines Speichers dar. Je haufiger
das Neuron ¢ Erregungszentrum war, desto hoher wird g; und umso geringer wird
die Wahrscheinlichkeit, das dasselbe Neuron wieder Erregungszentrum wird. Die
Berechnung der g; erfolgt nach folgenden Gleichungen:

gi =y(t)(1/1 — Fei(t + 1)) (1.31)
Fei(t+1) = Feu(t) + B(t)(yi — Fe,(t)), (1.32)

wobei y; = 1 fiir das Erregungszentrum und y; = 0 fiir alle anderen Neuronen
gilt. Die Faktoren 0 < B(¢) < 1 und 0 < 7(¢) sind wéhlbar und miissen im Ver-
lauf des Lernvorganges gegen Null gehen. In DeSienos Version des Algorithmus
wird nur das Erregungszentrum adaptiert, wodurch die Eigenschaft der topogra-
fischen Ordnung verloren geht. Um diese Eigenschaft beizubehalten, wird in [94]
die Nachbarschaftsfunktion wieder eingefiihrt:

1 falls [Jre — m|h < 1
h(c,i):{ alls [[re =il (1.33)

0 sonst

wobei r. die Position des Erregungszentrums und r; die Position des Neurons i
bezeichnet. Es werden also nur das Erregungszentrum und die direkten Nachbarn
adaptiert, alle mit dem gleichen Adaptionsfaktor «. Es gibt keinen Beweis fiir
die Eigenschaft p = 1 im Mehrdimensionalen, Simulationen [95] zeigen aber, dass
auch fiir d,,, > 1 p~ 1 gilt.

Bauer et al. schlagen in [27| eine weitere Modifikation des SOM-Algorithmus
vor (nach [95] im Folgenden als BDH abgekiirzt), iiber die sich der Vergroferungs-
exponent p wihlen lasst. Dazu wird die Adaptionsgleichung 1.2 erweitert:

my(t + 1) = my(t) + ephoa (DIx() — my(0)], (1.34)
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wobei €, einen adaptiven, knotenabhéngigen Adaptionsfaktor darstellt, der nach

(€p) = eop(my)* (1.35)

bestimmt wird. Der Exponent s erlaubt die Beeinflussung des Vergrofserungsexpo-
nenten p’ = p(1+s) [27, 45], wobei die unbekannte Dichte der Eingangsverteilung
in p(m;) unter Verwendung der bisher gelernten Information abgeschétzt wird:

o= (5 (=) (130

Dabei ist At, die Zeit, seit dem das Neuron zum letzten Mal Erregungszentrum

war und d,,, bezeichnet die Dimension der Eingabevektoren. Uber den freien Pa-
rameter s wird nun nach

cP(w)? = P(w)3(+9) (1.37)

der gewiinschte Vergréferungsexponent p eingestellt. Da zu groke Werte fiir €,(¢)
den Lernvorgang destabilisieren wiirden, wird eine obere Schranke eingefiihrt:
€p(t) < €maz = 0,9. Diese Beschrinkung zeigt sich als sehr giinstig fiir eine Im-
plementierung in Hardware, da sich der Wertebereich von eav damit in demselben
Wertebereich befindet, wie die Adaptionswerte a. Eine Vergroferung der Wort-
breite bei der Multiplikation ist also nicht notwendig. Simulationen zeigen, dass
sowohl die Steuerung des Vergroferungsexponenten als auch die damit assoziier-
ten Optimierungseigenschaften im realen Experiment den analytisch gewonnenen
Erkenntnissen folgen. In Abbildung 1.6 ist das Lernergebnis eines eindimensiona-
len Datensatzes mit p(v) = 2v gezeigt, bei dem der Vergroferungsexponent mit
dem BDH Algorithmus variiert wurde. Die gestrichelten Linien zeigen das erwar-
tete Ergebnis fiir p = 0 und p = 1. Diese werden annéhernd erreicht, der Einfluss
des BDH Algorithmus ist deutlich zu erkennen.

Entgegen den strikten Einschrankungen fiir den Giiltigkeitsbereich der in [27]
vorgestellten Algorithmen zeigen u. A. Merényi et al. in [95], dass im Experiment
auch wesentlich allgemeinere Probleme von der magnification control profitieren.

Sowohl der Algorithmus nach DeSieno, als auch der Algorithmus nach Bauer
et al. werden in den nachfolgenden Kapiteln zur Evaluierung des Einflusses von
eingeschrinkter Prazision auf die Berechnung von SOM in Hardware herangezo-
gen.

1.5.2 Behandlung zeitbehafteter Daten

Fiir die Reprasentation zeitbehafteter Daten in einer SOM sind im Wesentlichen
drei Ansétze bekannt:

1. Zeitverzogerungen in den Eingéngen: Hierbei werden der SOM gleichzei-
tig der aktuelle Datenvektor x(t) sowie vergangene Vektoren x(¢t — 1) usw.
présentiert. [73, 139]
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Referenzvektoren

Neuronen

Abbildung 1.6: BDH Algorithmus: Verteilung der Gewichtsvektoren bei einem
Datensatz mit p(v) = 2v

2. Rekursion, dabei wird zusétzlich zum Eingabevektor eine Représentation
des letzten Lernvorganges gelernt, etwa die Koordinaten des letzten Erre-
gungszentrums. Auf diese Weise wird die Trajektorie aufeinanderfolgender
Erregungszentren zur Représentation der temporalen Daten. |50, 65, 79, 148|

3. Durch den Einsatz sog. leaky integrator Neuronen wird bei der Bestim-
mung des Erregungszentrums zusitzlich zur aktuellen Distanz die Distanz
vorangegangener Abstandsberechnungen mit einbezogen. Uber einen Ver-
fallsterm in dieser Abstandsberechnung wird der Einfluss vorangegangener
Berechnungen begrenzt. [37]

Diese Ansitze, oder Kombinationen daraus, werden vor allem bei der Erkennung
natiirlicher Sprache verwendet. Zusétzlich gibt es Anwendungen im Bereich der
Zeitreihenvorhersage [80].

1.5.3 Dynamische Gitter

Die Wahl geeigneter Parameter fiir den SOM-Lernvorgang ist unter Umsténden,
insbesondere bei grofsen Datensidtzen unbekannter Struktur, problematisch. Vor
allem die Grofe der Karte hat einen wesentlichen Einfluss auf das Lernergebnis,
weshalb verschiedene Algorithmen présentiert wurden, bei der sich die Grofse der
Karte zur Zeit des Lernvorganges dynamisch &ndern kann. Hierzu werden in Ab-
héngigkeit eines lokalen Fehlermafses Neuronen hinzugefiigt, die den lokalen Fehler
verringern. Zwei Vertreter dieser Art von selbst-organisierenden neuronalen Net-
zen sind die wachsenden Gitter [57] und die wachsenden Zellstrukturen [56]. Beide
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vereinen die Eigenschaften der SOM (Topografieerhaltung, Vektorquantisierung)
auf sich und ermdglichen es, eine Karte ohne a-priori Festlegung der Grofe zu
erstellen.

1.6 SOM-Implementierungen

Selbst-organisierende Karten wurden seit ihrer Beschreibung durch Teuvo Koho-
nen auf Basis verschiedenster Technologien implementiert. Die Griinde dafiir sind,
neben der praktischen Relevanz, vor allem in der einfachen, inhérent parallelen
Struktur des Algorithmus zu suchen. Neben den praktischen Einsatzgebieten dient
der SOM-Algorithmus oft als Referenz, um verschiedene Systeme zu vergleichen,
auch wenn dabei oft Mafe verwendet werden, die sich nicht direkt vergleichen
lassen (siehe dazu auch Abschnitt 1.3). Im Folgenden werden einige dieser Imple-
mentierungen gegliedert nach der zugrundeliegenden Technologie aufgefiihrt.

1.6.1 Software

Die Anzahl verfiigbarer, oft Domé#nen-spezifischer Softwaresysteme fiir die Berech-
nung des SOM-Algorithmus ist aus den oben genannten Griinden uniiberschaubar.
Daher werden im Folgenden nur drei Vertreter exemplarisch aufgefiihrt.

Eines der am weitesten verbreiteten Systeme zur SOM-basierten Datenanalyse
ist die MATLAB-basierte SOM-Toolbox von Juha Vesanto [141], die am Fachge-
biet von Prof. Teuvo Kohonen entwickelt wurde. Es handelt sich um eine kom-
plette Analyseumgebung inklusive vieler Vor- und Nachverarbeitungsschritte so-
wie zahlreicher Visualisierungsmoglichkeiten. Die SOM-bezogenen Grafiken in der
vorliegenden Arbeit wurden ausschlielich auf Basis der o.g. Software erzeugt.

Bei der Implementierung selbst-organisierender Karten werden aufgrund der
dem Algorithmus inhdrenten Parallelitdt immer auch massiv parallele Rechnersys-
teme in Betracht gezogen. In [118] wird ein Uberblick iiber bekannte Implementie-
rungen und deren Vor- und Nachteile gegeben. Eine wichtige Erkenntnis ist, dass
die maximal erreichbare Geschwindigkeit nicht alleine von der Prozessoranzahl
und deren Leistungsfihigkeit, sondern auch sehr stark vom Verbindungsnetzwerk
abhéngt. Je enger (hohe Bandbreite und geringe Latenz) die Prozessoren gekop-
pelt sind, desto besser kann die Parallelitdt durch mehrere Prozessoren ausgenutzt
werden. In den vorliegenden Untersuchungen werden vier verschiedene Rechen-
cluster untersucht; das Optimum der Ausfithrungszeit fiir das gegebene Problem
liegt hier zwischen zwei und neun Prozessoren. Wihrend Seiffert in seiner Pu-
blikation den Standard SOM-Algorithmus verwendet, werden in [83] verschiede-
ne Implementierungsvarianten untersucht, die den Algorithmus selber verédndern.
Kwiatkowski kommt ebenfalls zu dem Ergebnis, dass die Kommunikation zwi-
schen den Rechenknoten der begrenzende Parameter ist und schldgt daher eine
Variante [83] des Batch Algorithmus [78] vor. Mit dieser erzielt er nahezu linea-



1.6. SOM-IMPLEMENTIERUNGEN 27

re Beschleunigung gegeniiber Einzelprozessor Systemen, allerdings zeigt Fort in
[54], dass die Qualitét der gelernten Karten hinsichtlich der topografischen Ord-
nung nicht vergleichbar ist. Dariiber hinaus gelten alle von Fort beschriebenen
Einschréankungen.

Im Gegensatz zu den in [118, 119]| prisentierten Ansétzen, die spezialisierte
Rechencluster benétigen, hat eine Verdnderung in der Architektur von Graphik-
prozessoren (engl. GPGPUs, General Purpose Graphic Processor Units) eine wei-
tere mogliche Plattform hervorgebracht. Der bis heute anhaltende Trend, viele
kleine und einfache Prozessoren zur Bildberechnung zu verwenden, hat verschie-
dene Autoren in [127, 34, 88| inspiriert, aktuelle GPUs zur SOM-Berechnung zu
verwenden.

1.6.2 Analoge und Hybride Hardware

Eine grofe Herausforderung bei der Implementierung analoger neuronaler Netze
ist im Allgemeinen die Speicherung der Gewichts- bzw. Referenzvektoren. In [67]
und darauf aufbauend in [63] beschreiben die Autoren Implementierungen, in
denen PLLs (engl. Phase Locked Loops) als Gewichtsspeicher verwendet werden.
Dabei wird die PLL so modifiziert, dass die Kompensation der Verstimmung von
aufsen kontrolliert werden kann. Der Wert von Gewichten und Daten wird dann
in der Phase der Signale kodiert. In [157] wird ein dhnliches System vorgestellt,
in dem die Information allerdings in Form von Pulsbreiten kodiert wird.

In [32] wird ein hybrider Ansatz vorgestellt, bei dem die Gewichte iiber Kon-
densatoren gespeichert werden. Besonders hervorzuheben ist hier eine Multi-Gate
Thyristor Struktur, die sowohl fiir die Suche nach dem Erregungszentrum als auch
zur Kommunikation zwischen den Neuronen verwendet wird. Das System wurde
prototypisch mit fiinf analogen Neuronen und einer digitalen Kontroll-Logik im-
plementiert.

Die hier vorgestellten analogen Systeme sind in der Regel einfacher aufgebaut
und damit wesentlich kleiner als ihre digitalen Pendants. Diese Aussage findet
sich auch in [101], wo auch das Rauschverhalten und die damit einhergehende
sehr niedrige Prézision analysiert werden.

1.6.3 Digitale Hardware

In |25] beschreiben die Autoren einen SOM-Beschleuniger auf FPGA Basis, der
ausschlieflich die Manhattan Distanz (po-Norm) und Zweierpotenzen bei der Ad-
aption erlaubt. Diese sehr einfache Struktur fithrt zu einem sehr kleinen und
schnellen Aufbau (jedes Neuron belegt 129 Slices auf einem Virtex II FPGA, und
lduft mit maximal 140 MHz). Die Autoren weisen darauf hin, dass die eigentliche
Konvergenzgeschwindigkeit mit von der verwendeten Rechenprizision abhéngt,
die fiir die vorliegende Arbeit aber nicht angegeben wird. Bei der Suche nach dem
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Erregungszentrum wird ein teils paralleler teils sequentieller Ansatz gewédhlt. Die
Neuronen werden zu mehreren Zeilen zusammengefasst, in denen innerhalb einer
Zeile parallel iiber einen Komparatorbaum gepriift wird, wihrend alle Z Zeilen
unabhingig voneinander arbeiten. Bei dieser Vorgehensweise werden zusitzlich zu
den ! Neuronen auch [ — 1 Komparatoren benotigt.

Pena et al. prisentieren in [102] eine vollstdndig parallele Implementierung der
SOM, die sowohl die Manhattan- (pg) als auch die Unendlich-Norm (p,) unter-
stiitzen. Besonders hervorzuheben ist hier, dass auch alle Komponenten gleichzei-
tig verarbeitet werden, allerdings nur maximal zwei, was eine praktische Nutzung
des Systems fiir den groften Teil des Anwendungsspektrums ausschliefit. Jedes
Neuron belegt bei 8 Bit Prézision 45 Slices auf einem Spartan [T FPGA und lauft
mit maximal 27 MHz.

Kurdthongmee [82] beschreibt einen SOM-Hardwarebeschleuniger im Bereich
der Bildverarbeitung, der zur Erzeugung einer Farbpalette dient. Dabei ist die
Grofe der Karte auf 8 x 8 Neuronen bei einer Prizision von 8 Bit mit drei Kom-
ponenten eingestellt. Der Autor verwendet einen komponenten- und neuronen-
parallelen Ansatz, um Bilder der Grofe 640 x 480 Bildpunkte in Echtzeit, d.h.
bei 25 Bilder pro Sekunde zu kodieren. Ahnlich stellt Sudha in [123] eine Im-
plementierung im gleichen Anwendungsgebiet vor, allerdings verwendet Sudha
als Zieltechnologie einen 0,35 pum CMOS ASIC. Bei diesem Ansatz handelt es
sich um eine massiv parallele Implementierung, bei der eine minimale Latenz er-
reicht wird, gleichzeitig aber auch eine minimale Flexibilitdt. Der Ansatz l&sst
sich praktisch nicht in Richtung groferer Implementierungen skalieren und bietet
auch nicht die Moglichkeit, die Kartenparameter zu variieren. Im Vergleich mit
den hier vorgestellten Implementierungen zeigt sich somit der Mehraufwand, den
eine skalierbare und flexible Losung mit sich bringt.

Im Fachgebiet Schaltungstechnik der Universitdt Paderborn existieren eine
Reihe von Hardwareimplementierungen fiir selbst-organisierende Karten fiir die
Bereiche Hardwarebeschleunigung und eingebettete Systeme. Riiping [114] und
Porrmann [107] beschreiben massiv parallele Beschleunigersysteme mit 8 Bit Auf-
16sung, die keine Multiplizierer verwenden. Porrmann geht in [106] insbesondere
auf die Leistungsbewertung fiir Hardwarebeschleuniger ein, die eine Host Umge-
bung berticksichtigt. Witkowski [111, 153]| entwickelt eine &hnliche SOM-Hard-
ware, die fiir die Integration in autonome Miniroboter optimiert sind; dabei wird
insbesondere die Problematik des Lernens eines sich dynamisch verdndernden Da-
tensatzes betrachtet. Aufbauend auf die Implementierung von Porrmann wurde
im Rahmen der Studien- und Diplomarbeit des Autors einige Erweiterungen und
Vereinfachungen vorgenommen |1, 9, 10, 11].

In Tabelle 1.1 sind die Hardware Implementierungen aus dem Zeitraum zwi-
schen 1999 und 2008 und ihre wichtigsten Eigenschaften aufgelistet. Wahrend die
implementierten Grofen (I und d,,) stark variieren, sind die verwendeten Wort-
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breiten iiberwiegend gleich (8 Bit) und die Adaption erfolgt meistens durch Schie-
ben (siehe Kapitel 2. Im folgenden Kapitel wird deutlich werden, dass diese beiden
Charakteristika wesentlichen Einfluss auf den Lernvorgang haben.

1.7 Zusammenfassung

Selbst-organisierende Karten nach Teuvo Kohonen sind heute sowohl ein aktives
Forschungsgebiet als auch wichtiges Werkzeug im Bereich der Datenanalyse. Im
vorliegenden Kapitel wurde der SOM-Algorithmus vorgestellt und es wurden theo-
retische Erkenntnisse und deren Grenzen zusammengefasst. Einige Anwendungs-
beispiele geben Einblick in die Moglichkeiten der SOM im praktischen Einsatz,
und zeigen sowohl die Notwendigkeit fiir effiziente Implementierungen als auch fiir
Modifikationen auf. Daher wurden die fiir diese Arbeit wichtigsten Modifikationen
beschrieben und einige Implementierungen des Algorithmus charakterisiert.

Bei der Aufarbeitung der publizierten SOM-Implementierungen wurden Ar-
beiten aus den letzten zehn Jahren, speziell aus dem Bereich digitaler Hardware,
beriicksichtigt, deren Einsatzgebiete spezifisch fiir eine bestimmte Aufgabe zu
sehen sind. Dies steht im Gegensatz zu fritheren Arbeiten, die héufig als univer-
selle Plattformen zur schnellen Berechnung von Kiinstlichen Neuronalen Netzen
im Allgemeinen und Selbst-organisierenden Karten im Besonderen dienen. Dieser
Trend zur Spezialisierung zeigt einerseits den Bedarf an effizienten Implementie-
rungen, andererseits wird deutlich, dass die SOM immer haufiger aus dem reinen
Forschungsumfeld in den praktischen Einsatz {ibergeht.

Tabelle 1.1, in der einige Implementierungen charakterisiert werden, zeigt
deutlich, dass fiir eine Umsetzung in digitaler Hardware einige Verédnderungen
am urspriinglichen Algorithmus vorgenommen wurden. Die Auswirkungen dieser
Verdanderungen wurden bislang nur eingeschrinkt analysiert. Daher werden im
folgenden Kapitel zunéchst die einzelnen Verédnderungen beschrieben und dann

genauer analysiert.



Kapitel 2

Effekte hardwarespezifischer
Anpassungen

Der SOM-Algorithmus kann im weitesten Sinne als riickgekoppeltes System, &hn-
lich dem Newtonschen Niherungsverfahren oder einem Regler in der Automati-
sierungstechnik betrachtet werden. Eine Grundvoraussetzung fiir die Nutzbarkeit
solcher Systeme ist die Feststellung der Konvergenz bzw. der Stabilitdt fiir alle
moglichen Eingaben. Wie in Kapitel 1.2 beschrieben wurde, ist diese Frage fiir den
SOM-Algorithmus (noch) nicht abschliefslend beantwortet, so dass sich die Bewer-
tung der Konvergenzeigenschaften der SOM fiir praxisrelevante Konfigurationen
nur empirisch zeigen lisst. Wahrend dies fiir die unmodifizierte Kohonen-SOM
anhand vieler praktischer Beispiele gezeigt wurde, sollen die Auswirkungen hard-
warespezifischer Anpassungen im Folgenden untersucht werden.

Die in Abschnitt 1.2.2 vorgestellten Anwendungsgebiete stellen eine représen-
tative Auswahl dar und zeigen deutlich, dass das Haupteinsatzgebiet der SOM die
Klassifizierung von Daten ist. Das Klassifizieren von Daten beinhaltet hier sowohl
die Strukturierung einer ungelernten Karte auf Basis eines Datensatzes (Training)
als auch das Klassifizieren von Daten auf Basis einer gelernten Karte (Abruf). Zur
Beurteilung beider Vorginge stehen die in Abschnitt 1.3.1 vorgestellten Kriterien
zur Verfiigung, von denen nicht alle von praktischer Bedeutung sind. Im Folgen-
den werden daher zunichst die hardwarespezifischen Anpassungen definiert, um
dann die Qualitétskriterien auf ihre Aussagekraft hinsichtlich dieser Anpassungen
zu iiberpriifen. Im Anschluss daran erfolgt auf Basis der ausgewéhlten Kriterien
eine empirische Untersuchung der beschriebenen Anpassungen.

31
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2.1 Hardwarespezifische Anpassungen

Fiir die Berechnung des SOM-Algorithmus kommen aus dem gesamten Spektrum
der Hardwarearchitekturen von den ein- oder mehrkernigen Prozessoren bis hin
zu spezialisierten massiv-parallelen Prozessorfeldern im Prinzip alle Architektu-
ren in Frage. Da mit einer Spezialisierung auf die zu berechnende Aufgabe und
gleichzeitig mit der Parallelisierung gemeinhin ein besseres Verhiltnis zwischen
Rechenleistung und Energieaufnahme bzw. Rechenleistung und Fléchenbedarf er-
wartet wird, werden im Folgenden hardwarespezifische Anpassungen diskutiert,
die fiir eine massiv-parallele Implementierung der SOM-Berechnung in Frage kom-
men. Dabei werden Implementierungsdetails, die sich nicht auf das Verhalten des
Algorithmus auswirken, hier nicht beschrieben, sondern nur in Kapitel 3 anhand
einer konkreten Implementierung gezeigt. Stattdessen werden hier funktionale An-
passungen des Algorithmus diskutiert, die auf das verwendete Zahlenformat und
auf die Abstraktion der Multiplikationen zuriick gehen. Weitere Modifikationen,
wie etwa das Batch-Update Verfahren werden hier nicht untersucht, da sie sehr
schlechte Ergebnisse beziiglich der topografischen Ordnung hervorbringen und da-
mit fiir den praktischen Einsatz ungeeignet sind [54].

2.1.1 Zahldarstellung

Fiir die Représentation der Referenz- und Datenvektoren sowie der Adaptions-
werte kommen sowohl Festkomma- als auch Gleitkomma-Datentypen in Frage.
Im Rahmen von Simulationen, die auf Allzweck-Prozessoren durchgefiihrt wer-
den, kommen in der Regel Gleitkomma-Formate zum Einsatz. Bei diesen konnen
grofe Wertebereiche mit vergleichsweise wenigen Speicherstellen abgedeckt wer-
den, wobei die Genauigkeit (reprisentiert durch den kleinstmoglichen Abstand
zweier darstellbarer Werte) von dem darzustellenden Wert abhéngt. Bei einer
Festkommadarstellung dagegen ist der Wertebereich bei der gleichen Anzahl Spei-
cherstellen vergleichsweise klein, aber die Genauigkeit ist iiber den gesamten Wer-
tebereich konstant. Um diese Eigenschaften fiir den praktischen Fall beurteilen zu
kénnen, miissen die Vorverarbeitungsschritte beriicksichtigt werden, die bei der
Berechnung einer SOM in der Regel vorgenommen werden: die Komponenten der
Datenvektoren liegen als Rohdaten (etwa Messwerte) innerhalb eines jeweils eige-
nen Intervalls vor. Eine direkte Verwendung dieser Rohdaten in der SOM kdme
einer willkiirlichen Gewichtung einzelner Komponenten gleich, die in der Regel
nicht wiinschenswert ist. Daher werden Datensétze vor dem Lernvorgang kompo-
nentenweise normalisiert, gewohnlich in das Intervall [0..1] oder [—1..1].

Bei einer Speicherung von Zahlen z,y in einem Gleitkommaformat

Ze,x
T =252 Zma " Zyq (2.1)

Y= Zsy " Zmy deyy (2.2)
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wobei zg; das Vorzeichen, z,, die Mantisse, z; die Basis und z, den Exponenten
bezeichnen, werden aufgrund der Normalisierung (vgl. [40]) Zahlen mit z. , # 2e,y
u.U. mit unterschiedlicher Genauigkeit dargestellt. In einer bindren Darstellung
(2p = 2) mit wy Bits fiir die Mantisse gilt fiir den kleinstmoglichen Abstand distyy,
zwischen zwei darstellbaren Zahlen dist; iy gieit = 2°° mit 2. € [—2ws—1 —2we—1 4
1,...,2@s~1 —1]. Fiir Festkommadarstellung im Wertebereich [0..1] mit wy.s Bits
gilt entsprechend distyin, fest = 2, Wlest Im Vergleich zwischen Festkomma und
Gleitkommadarstellung existiert also ein Wert z,, fiir den gilt

diStmin,gleit < Zq < diStmin,fest (23)

Fiir Werte x > z, ist die Genauigkeit der Gleitkommdarstellung also geringer als
die Genauigkeit der Festkommadarstellung und umgekehrt. Beim Vergleich einer
Gleitkommazahl mit einfacher Prézision nach IEEE754 (32 Bit) und einer 32 Bit

= 2732 ~ 0,233 - 107Y. Es muss experimentell iiberpriift

Festkommazahl ist z,
werden, ob eine variable Genauigkeit Vorteile gegeniiber einer festen Genauigkeit
hat. Neben der Speicherung der Daten ist auch die eigentliche Berechnung des
SOM-Algorithmus zu betrachten: Sowohl bei der Distanzberechnung (Gleichung
1.1) als auch bei der Adaption (Gleichung 1.2) tritt der oben beschriebene Effekt
auf, und muss experimentell iberpriift werden.

Fiir eine Hardwareimplementierung ist die Wahl der Zahldarstellung von ent-
scheidender Bedeutung, da sich der Ressourcenbedarf der entsprechenden Ein-
heiten stark unterscheidet: die fiir die Berechnung der SOM benétigten Addie-
rer/Subtrahierer Bausteine sind bei gleicher Wortbreite fiir Gleitkommawerte um
ein Vielfaches grofer als die entsprechenden Festkomma-Komponenten. Die Un-
tersuchungen in diesem Kapitel miissen zeigen, ob dieser Mehraufwand fiir eine
Hardwareimplementierung gerechtfertigt ist.

2.1.2 Multiplikation

Multiplikationen werden an drei Stellen bei der Berechnung des SOM-Algorith-
mus verwendet: bei der Distanzberechnung zwischen Referenz- und Datenvekto-
ren (Abstandsmale), bei der Distanzberechnung zwischen Neuronen im Gitter
(Nachbarschaftsfunktion) und bei der Adaption. Da Multiplikatoren in Hardwa-
re verhéltnismifig grofs sind, werden verschiedene andere Verfahren eingesetzt,
um die Multiplikation zu ersetzen. Die Auswirkung einer solchen Ersetzung hat
Auswirkungen auf die folgenden Bereiche:

e Abstandsmalfie: Der von Kohonen beschriebene Algorithmus spezifiziert
kein konkretes Abstandsmafs, in der Regel wird allerdings die po-Norm, also
die euklidische Distanz, verwendet. In Hardware-Implementierungen kom-
men haufig verschiedene andere Normen zum FKEinsatz: pg oder Maximum
Norm, p; oder Manhattan-Norm und (p2)? oder quadratisch-euklidische
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Norm, die sich jeweils im Hardwareaufwand unterscheiden. Die py Norm
ldsst sich sehr einfach durch einen Absolutwertbildner, einen Komparator
und ein Register realisieren, und fiir p; wird statt dem Komparator ein
Summationsglied verwendet. Fiir po kommt zusétzlich ein Multiplizierer
zum Einsatz, auf die Berechnung der Quadratwurzel kann ohne Auswir-
kungen auf die Grofhenverhiltnisse verzichtet werden. Offensichtlich steigt
der Hardwareaufwand mit der Komplexitéit der verwendeten Norm; da die
entsprechende Schaltung in paralleler Hardware vielfach instanziiert wird,
muss geklirt werden, welche Auswirkungen die verschiedenen Normen ha-
ben.

Nachbarschaftsfunktion: Bei der Adaption spielt die Form der Nachbar-
schaftsfunktion eine wichtige Rolle; in [49, 48] wurde nachgewiesen, dass
die Konvergenzeigenschaften der SOM wesentlich von der Form der Nach-
barschaftsfunktion abhéingen. Wihrend Hardwareimplementierungen in der
Regel so ausgelegt sind, dass beliebige Nachbarschaftsfunktionen emuliert
werden konnen, beschréinkt sich die effiziente Berechnung meist auf rauten-
formige Nachbarschaftsfunktionen. Kreisformige Nachbarschaftsfunktionen
werden seltener verwendet, da fiir eine effiziente Realisierung Multiplizierer
in jedem Rechenelement notwendig sind. Daher muss geklart werden, inwie-
fern sich rautenférmige Nachbarschaftsfunktionen auf Quantisierungsfehler,
topografischen Fehler etc. auswirken. Medrano et al. zeigen in [92], dass die
topografische Ordnung bei der Verwendung der rautenformigen Nachbar-
schaftsfunktion schlechter ist, als bei der runden.

Adaption: Um die Komplexitit einer Hardwareimplementierung zu ver-
ringern, kann die Multiplikation im Adaptionsschritt (Gleichung 1.2) durch
einen Schiebeblock emuliert werden. Dadurch wird die Menge der méglichen
Adaptionswerte von dem gesamten Werteumfang der verwendeten Zahldar-
stellung auf negative Zweierpotenzen, also 27% mit w € N eingeschrankt.
Daraus ergeben sich zwei Effekte: zum Einen konnen die Forderungen an
die Adaptionswerte aus |41, 48| nach einer konkaven Nachbarschaftsfunkti-
on, die als notwendige aber nicht hinreichende Kriterien fiir die Konvergenz
der Referenzvektoren gelten, nicht fiir alle Konfigurationen erfiillt werden.
Zum Anderen steigt der minimale Abstand zwischen Referenz- und Daten-
vektoren, der zu einer Adaption fiihrt [132]. Dadurch kommt es schneller
zu dem Effekt des Einfrierens der Referenzvektoren, die Konvergenzphase
kommt mit allen negativen Folgen friithzeitig zum Stillstand.
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2.2 Durchfiihrung der Messungen

Damit ergeben sich drei prinzipielle Varianten, die beziiglich ihrer Funktionalitit
bewertet werden miissen:

e Die Gleitkommadarstellung mit doppelter Genauigkeit (IEEE754: dou-
ble), sowohl fiir die Berechnung als auch fiir die Speicherung der Daten,
dient als Referenzimplementierung, weil sie in den bekannten Beweisfithrun-
gen und Softwareumgebungen fiir die Berechnung von SOM benutzt wird.
Eine entsprechende Implementierung mit einfacher Genauigkeit dient dem
Vergleich.

e Bei einer Implementierung basierend auf der Festkommadarstellung wer-
den alle Werte (Referenz- und Datenvektoren sowie Adaptionswerte) in der
jeweils angegebenen Wortbreite gespeichert. Da Festkommazahlen aber kei-
ne dynamische Anpassung des Wertebereichs unterstiitzen, miissen die Be-
rechnungen (siehe Gleichungen 1.1 und 1.2) entsprechend mit einer htheren
Wortbreite vorgenommen werden. Es werden unterschiedliche Wortbreiten
untersucht, um ggf. eine minimale Wortbreite fiir die Implementierung einer
SOM-Hardware zu finden.

e Bei der Festkommadarstellung ohne Multiplizierer werden zusétzlich
die verwendeten Normen angepasst und die Adaptionswerte auf negative
Zweierpotenzen (0,5 0,25 ...) eingeschrinkt.

Der Vergleich dieser Varianten wird mit Hilfe von Testdatensédtzen durchge-
fiihrt deren Eigenschaften im Anhang beschrieben werden. Die Parameter der
SOM (Kartenform, Nachbarschaftsfunktion, Lerndauer) werden nach den Emp-
fehlungen von Kohonen in [77] fiir jeden Datensatz individuell, aber fiir alle Vari-
anten nach dem gleichen Muster festgelegt. Die Kartengrofe wird wie von Vesan-
to [142] vorgeschlagen zu 5v/k gewihlt, in Ausnahmefillen kleiner. Jeder Lern-
vorgang wird 20-mal wiederholt und die Qualitédtskriterien aus Abschnitt 1.3.1
werden berechnet. Es folgt ein Vergleich der gemittelten Werte fiir die Qualitits-
kriterien, der Aufschluss iiber die Auswirkungen der Verdnderungen des SOM-
Algorithmus gibt.

Als zusétzliches Mafs dafiir, inwieweit der SOM-Algorithmus die verwende-
ten Datentypen und Wortbreiten kompensiert, wird die folgende Messung fiir
alle Qualitatskriterien, Datentypen und Wortbreiten durchgefiihrt: die Referenz-
vektoren m; einer mit doppelter Prizision gelernter Karte werden entsprechend
dem Datentypen und der Wortbreite w nach Gleichung 1.27 quantisiert, m; =
Q(m;, w). AnschlieRend wird die so erzeugte Karte M,.; = Q(M,.s) analog zu
den anderen Implementierungen bewertet, und dient so als Referenz fiir die Quali-
tatskriterien. Liegt der Wert eines Kriteriums unter dem von M,. f, so wurden die
Effekte der Quantisierung fiir dieses Kriterium wenigstens teilweise kompensiert.
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Liegt er dariiber, war eine Kompensation nicht moglich. Diese Messungen kon-
nen aufzeigen, inwiefern sich das Gleichgewicht der unterschiedlichen Kriterien
gegeniiber der Referenzimplementierung verdndert, bzw. inwiefern die Kompen-
sation von Quantisierungseffekten hinsichtlich einiger Kriterien zu Lasten anderer
Kriterien geht.

2.2.1 Bedeutung der Qualititskriterien

Wie oben angedeutet haben die Qualitéitskriterien bezogen auf die Implementie-
rungsvarianten und bezogen auf den praktischen Einsatz unterschiedliche Aussa-
gekraft. Diese soll im Folgenden erldutert werden:

Klassifizierungsfehler

Der Klassifizierungsfehler dient als priméres Merkmal bei der Bewertung unter-
schiedlicher Implementierungen, da dieser direkt die gewiinschten Figenschaften
einer gelernten Karte widerspiegelt. Bei einem Datensatz, dessen Klassen bereits
bekannt sind, kann dieser direkt berechnet werde. Bei Datensdtzen mit unbe-
kannter Anzahl und Zuordnung von Klassen wird eine Klassifizierung auf Basis
der Referenzimplementierung erstellt und als Basis verwendet. Das Verfahren zur
automatischen Klassifizierung wird im Anhang A.1 erldutert.

Die Aussage, die durch den Klassifizierungsfehler iiber eine Implementierung
getroffen werden kann, ist insofern nicht vollsténdig, als dieser Fehler nur fiir eine
willkiirlich bestimmte Stichprobe berechnet werden kann, die beim Lernvorgang
nicht beriicksichtigt wurde. Um dariiber hinaus eine Aussage iiber die Giite der
Klassifizierung zu erhalten, wird der Quantisierungsfehler verwendet.

Quantisierungsfehler

Der Quantisierungsfehler als Maf fiir die Ahnlichkeit zwischen Referenzvektoren
und Datenvektoren erginzt die Aussage des Klassifizierungsfehlers um die Giite
der Klassifizierung.

Topografische Funktion

Die Topografie-Erhaltung stellt die Basis fiir die Klassifikationseigenschaften der
SOM dar und ist gleichzeitig die Ursache fiir eine Reihe sekundérer Effekte im
Rahmen des Lernvorganges. Mafe fiir die Topografieerhaltung stellen daher fiir
die Beurteilung der Qualitét einer SOM im Allgemeinen, als auch fiir die Erfas-
sung des Einflusses quantisierter Referenzvektoren eine wichtige Rolle dar und
werden im Folgenden untersucht. Die Ursache fiir den topografischen Fehler liegt
im Dimensionsunterschied zwischen dem SOM-Gitter und dem Datensatz X: Ist
die inhdrente Dimension des Datensatzes X grofer als die der SOM-Gitterstruk-
tur, so muss der Datensatz gefaltet werden. Diese Faltungen, deren Stérke von
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der Topografischen Funktion gemessen wird, verursachen topografische Defekte,
da Vektoren, die in X néchste Nachbarn sind, im SOM-Gitter unter Umsténden
nicht auf benachbarte Neuronen abgebildet werden. Die inhdrente Dimension des
Datensatzes entspricht dabei nicht notwendigerweise der Dimension der Daten-
vektoren d,,, zum Beispiel wenn Komponenten von X linear abhingig sind.

Als Fehlermafse fiir die Topografieerhaltung kommen die Topografische Funk-
tion und der Topografische Fehler als Spezialfall der Topografischen Funktion in
Frage. Da sich die Topografische Funktion ®(x) nicht direkt fiir den Vergleich
zweier Implementierungen eignet, wird im Folgenden ein skalares ¢ eingefiihrt,
dass auch die Effekte fiir —! < x <[ (siehe Gleichung 1.13) einbezieht:

l

o(n) = Y ®(k)lx[™ (2.4)

K==l

Dabei beschreibt v die Art des Fehlermafses:
e 7 = 0: Summe aller ®(x) ohne Gewichtung

e v > 0: Ein Maf fiir den Zusammenhang der Gebiete innerhalb der Karte.
Ein hoher Wert bedeutet, dass nahe beieinanderliegende Strukturen auf der
Karte weit voneinander entfernt sind. Eine Verkleinerung der Anzahl der
Neuronen [ verbessert in der Regel ¢(7).

e v < 0: Ein Maf fiir die Topologieerhaltung, das die Abbildungen ¥ x_, s
und Wy, x gleichermafen beriicksichtigt.

Der Betrag von 7; bestimmt die Gewichtung der &, im Folgenden wird von v = —1
ausgegangen. Der Vergleich zweier Implementierungen anhand des Fehlermafies
&(7¢) gibt letztlich, wie alle anderen bekannten Mafe fiir die Topografieerhaltung,
keine Auskunft {iber die Art der Faltung des Eingabedatenraumes in den Karten-
raum. Stattdessen wird das Ausmafs der topografischen Fehler vermessen und
somit eine indirekte Aussage iiber die Qualitéit der Topografieerhaltung gegeben.

Entropie

Die Entropie H als Maf fiir den Informationsgehalt der Karte ermoglicht den
direkten Vergleich zweier Implementierungen unabhéngig von Quantisierung und
Topografieerhaltung. Unterschiede zwischen zwei Implementierungen bei der Entro-
pie deuten auf eine unterschiedliche Verteilung der Datenvektoren auf Neuronen
hin. Damit ergénzt die Entropie den Klassifizierungsfehler um Informationen iiber
den Aufbau der Gebiete in der Karte. Bei der Bestimmung der Entropie werden
hier ausschliefslich aktive Neuronen betrachtet, d.h. Neuronen, die fiir den Daten-
satz als Erregungszentren dienen, siehe [94]. Alle inaktiven Neuronen, die in der
Regel als Separatoren der Kartengebiete dienen, werden somit nicht beriicksich-
tigt, und Effekte, die die Anzahl der inaktiven Neuronen erhdéhen, werden von
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diesem Maf nicht bewertet. Stattdessen kann hierfiir der Vergrofierungsexponent,
bzw. die Grofe der Kartengebiete (s.u.) verwendet werden.

VergréRerungsexponent

Der Vergroferungsexponent als eine wichtige Abbildungseigenschaft der SOM soll-
te sich, insbesondere hinsichtlich einer Implementierung des Conscious- oder des
BDH-Algorithmus nicht verdndern. Er l&sst sich nicht direkt bestimmen, statt-
dessen lassen sich die Grofen der einzelnen Kartengebiete vergleichen.

2.3 Messergebnisse fiir SOM

Die oben beschriebenen Qualititskriterien werden zunichst einzeln anhand ausge-
wihlter Beispiele dargestellt und diskutiert. Zusédtzlich werden die Messergebnisse
aller Messungen eines Qualitédtskriteriums normiert und in einem gemeinsamen
Diagramm aufgetragen. Anhand der Ergebnisse wird untersucht, inwiefern die
einzelnen Mafe eine sinnvolle Aussage iiber den Lernvorgang erlauben und ob
gef. ein neues Mafs definiert werden muss.

Bei der Darstellung der individuellen Beispiele kommen zwei Diagrammtypen
zum Einsatz, die zunéchst erldutert werden miissen. Diagramm (a): auf der Ab-
szisse werden verschiedene Festkomma- und Gleitkommadatentypen aufgetragen,
auf der Ordinate der Wert des jeweiligen Qualitétskriteriums. Diagramm (b):
hier wird fiir alle untersuchten Datensétze der Anteil der Experimente mit einer
Abweichung von 5% und mehr gegeniiber der Referenzimplementierung aufgetra-
gen. Dabei werden die Werte fiir alle Wortbreiten getrennt aufgetragen, es wird
ausschlieflich die Variante ohne Multiplizierer untersucht. In Diagramm (a) wer-
den fiir die Qualitatskriterien (hier stellvertretend als K bezeichnet) die folgenden
Werte aufgetragen:

e Mittelwert K und Standardabweichung o(K) (in Form einer Einhiillenden
um den Mittelwert) des Qualitétskriterium werden jeweils fiir Gleitkomma-
datentypen, Festkommadatentypen mit und ohne Multiplikation aufgetra-
gen. Dabei werden die Messwerte der Ganzzahldatentypen der bessern Les-
barkeit wegen miteinander verbunden.

e Um den Einfluss der Quantisierung visuell genauer beziffern zu kénnen, wer-
den die Punkte im Graphen gekennzeichnet, bei denen die Abweichung zwi-
schen Festkommadarstellung und Referenz (double-Prézision) jeweils maxi-
mal 1% (0O) bzw. max 5% (o) betrégt. Liegen diese Symbole aufserhalb des
bezeichneten Bereiches, so liegt keine Festkommadarstellung innerhalb der
geforderten Umgebung. Die Qualitdtskriterien unterscheiden sich in ihren
Bezugssystemen; So ist der Topologische Fehler als prozentuale Angabe zu
sehen, wiahrend der Quantisierungsfehler einen Absolutwert darstellt. Dies
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wirkt sich auf die Berechnung der oben beschriebenen Grenzen insofern aus,
als der Quantisierungsfehler zunéchst iiber den Referenzfehler normiert wer-
den muss, wihrend die Grenzen bei den anderen Kriterien direkt berechnet

werden konnen.

e Diese Werte werden jeweils fiir Implementierungen mit und ohne Multipli-
zierer (@Mul.) aufgetragen.

e Die am Ende der Einleitung diese Kapitels beschriebene, zusitzliche Be-
trachtung einer nachtriglich Quantisierten, mit doppelter Genauigkeit ge-
lerneten Karte wird als K (M,.f) aufgetragen.

Als Beispiele dient hier der Datensatz Brustkrebs, da diese ein stark unterschied-
liches Verhalten aufweisen, welches fiir viele andere Datensétze reprisentativ ist.
Im Rahmen dieser Arbeit wurden auch zahlreiche andere Datensétze untersucht,
von denen eine Auswahl in Abschnitt 2.5 gezeigt wird.

2.3.1 Klassifizierungsfehler

Die Kurven fiir den Klassifizierungsfehler in Abbildung 2.1 (a) zeigen sehr typi-
sche Verldufe mit einem charakteristischen Zacken bei sehr geringen Wortbreiten
und einem nahezu konstanten Verlauf fiir Wortbreiten ab ca. 8 Bit. Die Spitze
des Zackens stellt das Maximum des Klassifikationsfehlers von etwa 1/|C| mit
der Anzahl der Cluster |C| dar, verursacht durch einen nahezu vollstéindig de-
generierten Lernvorgang bei dem die Zuordnung der Datenvektoren zu Clustern
rein zufillig erfolgt. Fiir Wortbreiten kleiner als die des Maximums kann der Feh-
ler erneut sinken, weitere Untersuchungen (siehe Abschnitt 2.3.4) werden jedoch
zeigen, dass die Ausdehnung der Cluster sich hier auf sehr wenige Neuronen be-
schrankt. Mit steigender Wortbreite féllt der Fehler auf einen minimalen Wert
und bleibt dann konstant, wobei dieser Wert sowohl kleiner als auch grofer als
der der Referenzimplementierung sein kann.

Der Verlauf von Ex (M,.f) zeigt fiir den Brustkrebsdatensatz fiir Wortbreiten
groker 10 Bit keine relevanten Differenzen zum Verlauf von Ef.

Die gestrichelten Linien beschreiben den Klassifikationsfehler fiir die Imple-
mentierungen mit Ganzzahl-Arithmetik und ohne Multiplikationen, siehe Ab-
schnitt 2.1.2. Auch hier kénnen die Verlaufe sowohl iiber, als auch unter der Re-
ferenzimplementierung liegen; weitere Ergebnisse zeigen aber, dass sowohl die to-
pologische Ordnung, die Quantisierung als auch der Informationsgehalt der Karte
(Entropie) fiir diesen Fall wesentlich schlechter sind, als fiir eine Implementierung
mit Multiplizierern.

Die Positionen der Marker fiir das Durchschreiten der 1%- (0O) bzw. der 5%-
Grenze (o) zeigen deutlich, dass der Einfluss der hardwarespezifischen Anderun-
gen wesentlich vom Datensatz abhingen. Dies wird ebenfalls in Abbildung 2.1
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(b) deutlich. Das Balkendiagramm in Abbildung 2.1 (b) zeigt, wie grof der Anteil
der Versuche mit einem Unterschied grofer 5% von der Referenzimplementierung
liegt. Wichtig ist zu bemerken, dass es sich ausschlieflich um einen Unterschied,
nicht unbedingt aber um einen Fehler handelt. Es kann nicht davon ausgegan-
gen werden, dass die urspriingliche Klassifikation des Datensatzes mit Hilfe einer
Gleitkommaimplementierung korrekt ist, dariiber hinaus sind auch in vorgege-
benen Klassifikationen (etwa in [108]) eindeutige Fehler zu erkennen. Fiir diese
fehlerhaften Referenzen gibt es im Wesentlichen zwei mogliche Ursachen: zum
einen konnen in einem nicht klassifizierten Datensatz Datenpunkte sehr nach an
der Grenze zwischen zwei Clustern liegen, die dann in unterschiedlichen Lernvor-
géngen unterschiedlichen Clustern zugeordnet werden. Dies tritt vor allem dann
auf, wenn die Daten keine deutlich trennbaren Strukturen enthalten. Zum anderen
konnen bei aus der Literatur bekannten Klassifikationen sehr leicht Punkte ent-
halten sein, die von einem automatischen Klassifikationsverfahren anders erkannt
werden, denn solche Klassifikationen stammen hiufig aus menschlichen Beobach-
tungen. So sind beispielsweise im Brustkrebsdatensatz einige Punkte enthalten,
die nach einer Klassifikation durch SOM eindeutig dem jeweils anderen Cluster
zugeordnet werden miissen. Entweder wurde hier ein Fehler durch den behandeln-
den Arzt begangen, oder aber dem Algorithmus stehen nicht alle Parameter zur
Verfiigung, die eine korrekte Klassifizierung ermoglichen wiirde.

2.3.2 Quantisierungsfehler

Der Einfluss der verwendeten Datentypen auf den Quantisierungsfehler ist in Ab-
bildung 2.2 (a) dargestellt. Der Verlauf &hnelt mit dem lokalen Maximum bei
niedrigen und dem konstanten Verlauf bei groferen Wortbreiten prinzipiell dem
des Klassifizierungsfehlers, auch das lokale Minimum bei der niedrigsten Wort-
breite ist vorhanden. Interessant ist der Verlauf der Referenzwerte E'Q(Mmf),
die ab einer Wortbreite von 10 Bit (Brustkrebs) praktisch nicht vom Verlauf der
gemessenen Werte zu unterscheiden ist. Unter diesen Wortbreiten steigen die ge-
messenen Fehler wesentlich stérker an als die der Referenzen, ein weiterer Hin-
weis darauf, dass sich der Lernvorgang gegeniiber der Referenzimplementierung
verdndert. Im Gegensatz zum Klassifikationsfehler unterscheiden sich die Imple-
mentierungen mit und ohne Multiplizierer hier eindeutig durch einen zwei- bis
dreimal groferen Fehler und einer deutlich erhohten Volatilitdt bei der Variante
ohne Multiplizierer.

Abbildung 2.2(b) bestétigt die Vermutung, dass ab einer bestimmten Wort-
breite keine Anderung des Quantisierungsfehlers zu erwarten ist, denn erst bei
Wortbreiten von unter 11 Bit konnen Abweichungen von iiber 5% festgestellt

werden.
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2.3.3 Topografischer Fehler

Bei der Darstellung des topografischen Fehlers in Abbildung 2.3 (a) zeigt sich
erneut ein dhnliches Verhalten wie fiir den Klassifikationsfehler in Abbildung 2.1,
auch hier ergeben sich fiir Wortbreiten grofer 10 Bit keine signifikanten Verén-
derungen gegeniiber der Referenzimplementierung. Gleichzeitig ist zu bemerken,
dass die Implementierung ohne Multiplizierer praktisch keine topografische Ord-
nung erzeugt, zu erkennen an dem nahezu maximalen Wert fiir den topografischen
Fehler (Ep ~ 1).

Abbildung 2.3 (b) zeigt, dass weniger als 10 Prozent der Versuche mit Wort-
breiten grofer 8 Bit einen Fehler von mehr als 5% gegeniiber der Referenzimple-
mentierung aufweisen.

Ein Vergleich der Abbildungen 2.3 und 2.2, besonders im Bereich geringer
Wortbreiten, zeigt deutlich die Gegensétzlichkeit der Kriterien fiir Topografie-
erhaltung und Quantisierung. Wahrend der Quantisierungsfehler mit geringerer
Wortbreite monoton zunimmt, kommt es bei dem topografischen Fehler unter
Umsténden zu einem lokalen Minimum. Der Grund dafiir liegt in der Anzahl der
aktiven Neuronen in der Karte: da die Voronoigebiete der Referenzvektoren mit
geringer die Wortbreite ansteigen, fallen immer mehr Datenvektoren auf die glei-
chen Erregungszentren. Die Anzahl der aktiven Neuronen geht also zuriick und
topologische Fehler, die bei einer grofseren Wortbreite und damit verbunden einer
groferen Streuung der Referenzvektoren auftreten konnen, werden ausgeglichen
gemacht. Anders ausgedriickt schrumpft die Anzahl der aktiven Elemente auf ein
Minimum, und praktisch alle Datenvektoren haben benachbarte Referenzvekto-
ren. In der umgekehrten Richtung, also der Abbildung von den Referenzvektoren
zu den Datenvektoren ergibt sich ein &hnliches Bild dadurch, dass mehr und mehr
Datenvektoren, bedingt durch die geringe Wortbreite, zusammenfallen und somit
ebenfalls zu néchsten Nachbarn werden. Es zeigt sich also, dass die alleinige Be-
trachtung des topografischen Fehlers zumindest in Untersuchungen mit variieren-
der Wortbreite keinesfalls fiir die Beurteilung der Qualitéit einer gelernten Karte
ausreicht.

2.3.4 Entropie

Zur Entropie ist grundsatzlich zu bemerken, dass diese bei den untersuchten
Datensétzen fiir die Kohonen-SOM niemals maximal (= 1) wird, d.h. es exis-
tiert immer Redundanz innerhalb der gelernten Karte. Stattdessen werden fiir
Gleitkomma- und fiir Festkommadatentypen mit einer Wortbreite grofer 12 Bit
(sieche Abbildung 2.4 (a)) nahezu konstante Werte von etwa H = 0.95 festgestellt.
In diesem Bereich liegen auch die gemessenen Werte fiir die Festkommadatenty-

pen nur minimal unterhalb der von H (M) vorhergesagten Entropie, A(H) < 0.01.
Fiir die Implementierungen ohne Multiplizierer ergeben sich Werte, die deutlich
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unter der Referenz liegen, Abweichungen von A(H) > 0.2 treten auf; zusétzlich
ergeben sich im Verlauf der Entropie, auch bei grofien Wortbreiten, sehr grofse Va-
rianzen auf, die zuverldssige Aussagen iiber Lernergebnisse praktisch unmdoglich
machen.

Abbildung 2.4 (b)zeigt, dass sich auch hier die Abweichungen von der Refe-
renzimplementierung bei Wortbreiten grofer 9 Bit innerhalb der Toleranz von 5%
befinden.

2.3.5 VergroBerungsexponent
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Abbildung 2.5: Clustergrdfsen bei verschiedenen Datentypen

Die Bestimmung des Vergoferungsexponenten ist nur indirekt (siehe [113])
und nur fiir sehr einfache Konfigurationen méglich. Da der Vergoferungsexpo-
nent das Verhiltnis der Kartengebiete bestimmt, die den Clustern im Einga-
bedatensatz X zugeordnet werden, konnen zur Quantifizierung eventueller Va-
riationen ndherungsweise die Grofen der gefundenen Kartengebiete verwendet
werden. Diese sind in Abbildung 2.5 relativ zur Gesamtzahl der Neuronen auf-
getragen. Dabei stellt |C;| die durchschnittliche Gréfe des Clusters i bei einer
Festkommaimplementierung mit Multiplizierer dar, |C;|@Mul. entsprechend bei
einer Festkommaimplementierung ohne Multiplizierer. Zuséatzlich wurde jeweils
die Standardabweichung als Einhiillende eingezeichnet.
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Grundsétzlich ist zu bemerken, dass die Summe der Clustergrofen kleiner eins
ist, was auf die Existenz inaktiver Neuronen zuriickzufiihren ist. Inaktive Neuro-
nen sind Neuronen, die keinem Datenvektor als Erregungszentrum zugeordnet
sind; sie finden sich gewohnlich in den Grenzbereichen zwischen Clustern. Fiir die
Implementierungen mit Multiplizierer wird sofort deutlich, dass es in Bezug auf
die Referenzimplementierung jeweils eine geringe Abweichung der absoluten Clus-
tergrofen und deren Verhéltnis zueinander gibt. Dariiber hinaus geht mit einer
sinkenden Wortbreite eine Verdnderung des Vergroferungsexponenten einher: Bis
zu einer Wortbreite von 12 Bit sinkt die Grofe des kleineren Clusters und die Gro-
fse des groferen Clusters steigt an, was auf einen Anstieg von p — 1 fiir sinkende
Wortbreiten hinweist. Unterhalb der kritischen Grenze von 12 Bit verdndern sich
sowohl die absoluten Grofsen als auch deren Verhéltnis drastisch, effektiv wird
nur noch ein kleiner Bereich der Karte ausgenutzt. Wéhrend andere Datensitze
ein dhnliches Verhalten zeigen, sollte diese Aussage, insbesondere auch wegen der
sehr geringen Auspréigung des Effekts nicht ohne weiteres generalisiert werden.

Fiir die Implementierungen ohne Multiplizierer ist festzustellen, dass die ab-
soluten Grofen der Kartengebiete stark von der Referenz abweichen, und dass
das Verhdltnis der Clustergrofen untereinander sich umkehrt. Offenbar gilt fiir
diese Implementierung p < 0, was im Allgemeinen mit Perceptual Magnet Effect
bezeichnet wird. Die anderen untersuchten Datensétze zeigen ein ganz dhnliches
Verhalten, es bleibt aber zu kliren, ob sich dieser Effekt kontrollieren und aus-
nutzen lasst. Unterhalb einer kritischen Wortbreite, die zwischen den Beispielen
variiert, kommt es erneut zu einer Umkehr der Groéfsenverhéltnisse in Richtung
der Referenzimplementierung, allerdings weiterhin bei einer sehr geringen Aus-
nutzung der Karte.

2.4 Interpretation der Ergebnisse

Im vorangegangenen Abschnitt wurden Messungen auf Basis von Benchmarkda-
tensédtzen durchgefithrt und einzeln analysiert. Dabei zeigt sich vor allem, dass
die Beurteilung einer SOM-Implementierung keinesfalls auf Basis eines einzelnen
Qualitétskriteriums erfolgen darf. Auch die in der Literatur hiufig vorzufindende
Kombination aus Quantisierungs- und topografischem Fehler sind nicht ausrei-
chend, um Implementierungen miteinander zu vergleichen. Stattdessen zeigt sich
in vielen Beispielen, dass die bekannten Fehlermafse unter Umstdnden gegensétzli-
che und scheinbar widerspriichliche Tendenzen aufzeigen, wie z.B. Topografischer
Fehler und Quantisierungsfehler, siehe Abschnitt 2.3.3. In Konsequenz muss fiir
den Vergleich von SOM-Implementierungen ein Mafs gefunden werden, welches die
Aussagen der oben verwendeten Mafe vereint; ein skalares Maft kann den Ent-
scheidungsprozess vereinfachen. Ein mégliches Maft wird in Abschnitt 2.5 definiert
und auf die untersuchten Datensétze angewandt.
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Zusitzlich zeigt sich, dass keine allgemeingiiltige Aussage zu den Mindestan-
forderungen an eine Hardwareimplementierung, die der Referenzimplementierung
hinsichtlich der Qualitatskriterien bis auf einen tolerierbaren Fehler gleicht, getrof-
fen werden kann. Zwar sind fiir alle untersuchten Datensétze bei einer Wortbreite
von 16 Bit keine Abweichungen grofer 5% festzustellen. Aufgrund der kleinen Aus-
wahl an Datensétzen kann dies nicht auf die Allgemeinheit {ibertragen werden.
Dies wird insbesondere vor dem Hintergrund der bekannten Abbildungsgesetze
der SOM deutlich, die besagen, dass die SOM eine Approximation an p(X) dar-
stellt. Alleine die Quantisierung von X verdndert das i.d.R. ohnehin unbekannte
p(X), so dass keine Aussage iiber den Einfluss der Quantisierung getroffen werden
kann. Unter der Hypothese, dass den Datensdtzen aus demselben Bereich, etwa
des Hyperspectral Imaging, ein #hnliches' p(X) zugrundeliegt, muss fiir die Be-
stimmung der Hardware-Mindestanforderungen eine exemplarische Untersuchung
wie in Abschnitt 2.2 beschrieben erfolgen.

2.5 Vergleich der Implementierungsvarianten

In den vorangegangenen Abschnitten zeigt sich, dass keines der prisentierten Qua-
litdtskriterien alleine fiir eine qualifizierte Aussage beziiglich der Unterschiede
zwischen zwei Implementierungen herangezogen werden kann. Die teilweise ge-
genldufigen Aussagen miissen in einem einzelnen Mafs zusammengefasst und somit
vergleichbar gemacht werden. Ein solches Mafs wird im Folgenden definiert und
auf die gemessenen Werte angewandt.

Das Mak @ basiert auf den korrekt normierten Werten der weiter oben defi-
nierten Qualitatskriterien, und ist damit Q(Ex, Er, Eg, H,|C1], ...,|Cyl)), wobei
u = |C| die Anzahl der Cluster und |C;| deren Grofe definiert:

Q = (1 + EK,ref — EK)WK(l + ETﬂﬂef — ET)’YT(l + f_fref — H)’YH

] € (25)

(Earer)™ (T[4 - | Cuel = lCH
Eq | M|

=1

@ ist im mathematischen Sinne eine Metrik im n + 4 dimensionalen Raum
der Qualitdtsmerkmale, die die einzelnen Kriterien iiber die Exponenten g, v7,
vQ, vu und vo gewichtet. Wéhrend alle Teilmake bis auf den Vergroferungs-
exponenten direkt in die Metrik eingehen, kann die Verdnderung des Vergrofie-
rungsexponenten nur indirekt iiber die Verdnderung der Clustergréfien angegeben
werden. Da die Verdnderungen der Clustergréfien bei Verschiebungen zwischen
den Clustern in der u-ten Potenz in das Produkt eingehen, wurde der Korrektur-
faktor u=! = |C|~! eingefiihrt. Da iiber diesen Wert nicht bestimmt werden kann,

!Eine mathematisch exakte Definition der Ahnlichkeit zwischen zwei WDF muss an dieser
Stelle fehlen
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in welche Richtung sich der Wert fiir p verschiebt, muss der Gewichtung dieses
Faktors besondere Aufmerksamkeit gewidmet werden.

Die Metrik @ kann als Abstandsmafl zwischen zwei Implementierungen Werte
zwischen null und unendlich annehmen. Hier wird immer der Abstand zwischen
einer beliebigen Implementierung und einer Referenz erzeugt, wobei die Referenz
durch die Implementierung mit double-Prazision reprisentiert wird. Insofern kon-
nen die Werte von @ in drei Bereiche eingeteilt werden:

e ) < 1: In diesem Fall weist die zu bewertende Implementierung eine gerin-
gere Qualitdt als die Referenz auf.

e () =~ 1: Die Qualitit der zu bewertenden Implementierung gleicht denen der
Referenz. Dies bedeutet im Umkehrschluss aber nicht, dass die Ergebnisse
der Implementierungen gleich sind, da sich einzelne Faktoren unter Um-
stdnden ausgleichen konnen. Dieses Verhalten kann iiber die Gewichtung
der Faktoren gesteuert werden.

e (Q £ 1: Fiir diesen Fall tibersteigt die Qualitit der zu bewertenden Imple-
mentierung die der Referenz, wobei auch hier die Gewichtung zu beachten
ist.

Die Gewichte v konnen beliebige Werte annehmen. Im Folgenden werden alle
Gewichte mit Ausnahme von g gleich eins gesetzt. Aufgrund der besonderen
Bedeutung der Klassifikationseigenschaften gilt im Folgenden v = 2. In den fol-
genden Abschnitten wird die soeben definierte Metrik auf die in Abschnitt 2.1
beschriebenen und in den Abschnitten 2.3.1 bis 2.3.5 vermessenen Implementie-
rungen angewandt.

2.5.1 Vergleich der Kohonen-SOM-Implementierungen

In Abbildung 2.6 wurden die Ergebnisse fiir die Metrik @) bei den in Abschnitt A.2
beschriebenen Datensétzen aufgetragen. Zusitzlich wurde zu dem Referenzwert
eins eine Umgebung von +5% eingezeichnet, die als Beispiel fiir eine tolerierbare
Qualitatsverdnderung dienen soll.

1. Fiir jeden Datensatz gibt es eine kritische Wortbreite, unterhalb derer das
Lernergebnis stark von der Referenzimplementierung abweicht. Diese Gren-
ze variiert fiir die betrachteten Datensétze zwischen 7 und 18 Bit.

2. Oberhalb der kritischen Wortbreite variieren die Werte fiir ) in einem Be-
reich von maximal AQ = 0,05, ohne dabei einem erkennbaren Muster zu
folgen. Abhéngig von den Anspriichen an die Vergleichbarkeit von Referenz
und Hardwareimplementierung kann also fiir jeden Datensatz eine kritische
Grenze festgelegt werden, oberhalb derer kein Zugewinn an Qualitdt bzw.
Vergleichbarkeit mehr sichergestellt werden kann.
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Abbildung 2.6: Metrik @ fiir die Kohonen-SOM

Die Messungen zeigen, dass die hardwarespezifischen Anpassungen des SOM-AI-
gorithmus stets einen Einfluss auf das Lernergebnis haben, dieser ist aber nicht
a-priori vorhersagbar. Es zeigt sich, dass eine kritische Wortbreite existiert, ober-
halb derer sich die Verdnderungen von () in einem sehr eng begrenzten Bereich
abspielen. Insbesondere ist oberhalb der kritischen Wortbreite keine konstante
Qualitatssteigerung zu beobachten; die Werte fiir () variieren ohne erkennbares
Muster abhingig von der Wortbreite.

Fiir eine potentielle Hardwareimplementierung sind daraus zwei Schliisse zu
ziehen. Erstens muss fiir jeden Einsatzbereich im Vorhinein bestimmt werden, wel-
che Wortbreite fiir den Lernvorgang bendtigt wird, bzw. ob der Lernvorgang auf
der gegebenen Hardware sinnvoll durchgefithrt werden kann. Zweitens ist fest-
zustellen, dass eine Vergroferung der Wortbreite oberhalb der so festgestellten
Grenze keinen Qualitétsgewinn sicherstellt, und somit iiberfliissig ist. Dies ist ins-
besondere deshalb wichtig, weil mit einer Vergrofserung der Wortbreite auch eine
Steigerung der Ressourcenbelegung der Implementierung einhergeht.

Variation der Lernparameter

In der Literatur ist hdufig zu finden, dass die Qualitdtsverluste, die durch hard-
warespezifische Anpassungen des SOM-Algorithmus hervorgerufen werden, durch
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Abbildung 2.7: Variation der Lernparameter fiir die Kohonen-SOM

eine Adaption der Lernparameter (Dauer des Lernvorganges, Grofe der Karte,
Verlauf von « etc.) ausgeglichen werden konnen. Diese Variationen und Ihre Aus-
wirkungen sollen im Folgenden untersucht werden.

Die Abbildungen 2.7 (a) und (b) zeigen die Auswirkung (a) einer Verdoppe-
lung der Lerndauer und (b) einer Vergroferung der Karte um 25%. Es ist sofort
ersichtlich, dass eine Erhohung der Anzahl von Lernschritten zu einem qualita-
tiv besseren Lernergebnis fithrt, was aber in Anbetracht des typischen Verlau-
fes von Quantisierungs- und topografischem Fehler (Abbildung 1.5) nicht anders
zu erwarten ist: Solange sich die Karte in einem Zustand befindet, in dem sich
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Abbildung 2.8: Metrik @ fiir die Conscious-SOM

Quantisierungs- und topografischer Fehler durch weitere Lernschritte minimieren
lassen, ist dieser Effekt fiir alle funktionierenden Implementierungen gleicherma-
fen zu erwarten. Wird als Referenz eine Implementierung mit double-Prizision
verwendet, so ergibt sich kein Unterschied zum originalen Vergleich zwischen den
Implementierungen mit einfacher Lerndauer. Gleichermafien ist zu erwarten, dass
die Verldngerung der Lerndauer keinen ausgleichenden Effekt auf die Auswirkun-
gen der hardwarespezifischen Anpassungen hat, falls die Karte sich bereits in
einem konvergierten Zustand befindet. Da die Anzahl an Lernschritten bis zum
Erreichen dieses Zustandes nicht a-priori bekannt ist, kann daher nicht voraus-
gesetzt werden, dass eine Erhdhung der Lerndauer den gewiinschten Ausgleich
erbringt.

Gleichzeitig zeigt Abbildung 2.7 (b), dass auch eine Vergroferung der Karte
die Auswirkungen der hardwarespezifischen Anpassungen ausgleichen kann, wobei
weder hier, noch bei der Erhohung der Lerndauer bekannt ist, um welchen Betrag
vergrofert bzw. verldngert werden muss.
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2.5.2 Vergleich der Conscious-SOM-Implementierungen

Fiir die Conscious-SOM wurden dieselben Experimente wie in Abschnitt 2.2 be-
schrieben durchgefiihrt. Die Ergebnisse werden hier nicht im Einzelnen sondern
nur in Form der Metrik @) diskutiert. In Abbildung 2.8 zeigen sich nur wenige Un-
terschiede zur Kohonen-SOM-Implementierung: auch hier zeigt sich eine kritische
Wortbreite wg,.;+ unterhalb derer die Werte fiir ¢ stark absinken, unterschiedlich
sind dagegen die Werte von wy,;. Diese liegen im Durchschnitt etwas unter de-
nen fiir die Kohonen-SOM, auffillig ist aber, dass die Reihenfolge der wy,;.;; fiir
die einzelnen Datenséitze eine andere ist, als fiir die Kohonen SOM. Ein weiterer
Unterschied liegt in den absoluten Werten fiir ¢ oberhalb der kritischen Wort-
breite: wihrend die Werte fiir den Datensatz Abalone und Balance Scale bei der
Kohonen-SOM stets iiber der Referenzimplementierung liegen, variieren sie fiir die
Conscious-SOM um die Referenz. Insgesamt sind hier die Unterschiede zwischen
Referenz- und Hardwareimplementierung also kleiner als bei der Kohonen-SOM
und die kritische Wortbreite wy;;+ liegt im Durchschnitt niedriger als die der
Kohonen-SOM.

Daraus lésst sich schliefsen, dass die Einfiihrung des Gewissens bei der Consci-
ous-SOM die Effekte der hardwarespezifischen Anpassungen teilweise ausgleicht.
Entsprechend ist diese Variante der SOM besser fiir eine Hardware-Implementie-
rung geeignet, als die originale Implementierung von Kohonen.

Variation der Lernparameter

Bei dieser Variante der SOM kommen zusétzlich zu den weiter oben beschriebenen
eine Reihe zusétzlicher Parameter fiir die Variation in Frage, insbesondere der Ver-
lauf der Parameter 8 und v. Da diese aber im Zusammenhang mit dem Verlauf von
« zu sehen sind, wiirde dies eine exponentielle Vergroferung des Parameterraumes
ergeben und damit den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Stattdessen werden hier
ausschlieklich die Ergebnisse fiir die Variationen der Kartengrofe und der Lern-
dauer prasentiert. Abbildung 2.9 zeigt deutlich, dass auch fiir die Conscious-SOM
eine Verlingerung der Lerndauer oder eine Vergroferung der Karte die Effekte
hardwarespezifischer Anpassungen ausgleichen kénnen. Dabei bleibt zu beachten,
dass dieser Ausgleich nicht in allen Bereichen des SOM-Lernvorganges erfolgen
kann (s.o.). Zusétzlich kann nicht a-priori bestimmt werden, um welchen Betrag

erh6ht bzw. vergrofert werden muss.

2.6  Weitere hardwarespezifische Anpassungen

Zusétzlich zu den in Abschnitt 2.1 beschriebenen Anpassungen hinsichtlich Quan-
tisierung und Multiplikation werden in Hardware hiufig noch weitere Anpassun-
gen vorgenommen, die im Folgenden diskutiert werden sollen.
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Abbildung 2.9: Variation der Lernparameter fiir die Conscious-SOM

Abstandsberechnung mit pl-Norm: Bei der Abstandsberechnung zwi-

schen Referenz- und Datenvektoren mit der quadratisch-euklidischen Norm

wird eine Summationseinheit mit maximal wgym p2 = 2w + [logy(dy,)]| Bit

Wortbreite bendtigt, um einen Uberlauf in jedem Fall zu verhindern. Bei

der Manhattan Norm (pl) werden nur weymp1 = w + [logy(dy,)] Bit beno-

tigt, also w Bit weniger. Ausgehend von einer quadratischen Abhéngigkeit

von Chip-Fliache und Wortbreite (bei gleicher maximaler Taktfrequenz) wird

bei Verwendung der Manhattan-Norm entsprechend 100 - Wsym p1 /Wsum, p2

Prozent Flache pro Neuron eingespart.
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e Auswahl der Vektoren: Der SOM-Algorithmus schreibt eine zufillige
Auswahl der pro Lernschritt zu erlernenden Vektoren vor, und auch alle
theoretischen Ergebnisse (siehe Abschnitt 1.4) setzen diese Auswahl vor-
aus. Fiir eine praktische Implementierung, bei der die Daten in einem Spei-
cher abgelegt werden, ist diese Zugriffsmethode die schlechtestmdgliche. Dies
wird sofort deutlich, wenn Cache-Strategien betrachtet werden: durch die
zuféllige Auswahl der Vektoren kann die Speicherzugriffsreihenfolge offen-
sichtlich nicht vorhergesagt werden. Sobald der Datensatz also nicht mehr
komplett im Cache gespeichert werden kann, kommt es im schlimmsten Fall
in jedem Lernschritt zu einem Cache-Miss, d.h. die Daten miissen aus dem
langsamen Hauptspeicher nachgeladen werden. Stattdessen wird in Hardwa-
reimplementierungen héufig eine andere Strategie verwendet: Die Zugriffs-
reihenfolge wird vor dem Lernvorgang fiir | X | Lernschritte festgelegt und die
Vektoren entsprechend im Speicher abgelegt. Bei dem eigentlichen Lernvor-
gang wird diese Reihenfolge so oft durchlaufen, bis die gewiinschte Anzahl
an Lernschritten erreicht wurde. Durch diese Vereinfachung wird die Zeit
fiir Speicherzugriffe und bei einem eventuellen Cache die Anzahl der Nach-
ladezyklen minimiert. Gleichzeitig halt fiir diesen Fall aber keiner der auf
Quantisierung oder Topologieerhaltung bezogenen Beweise in Abschnitt 2.1.

Die Ergebnisse fiir eine entsprechende Kohonen-SOM bzw. Conscious-SOM-
Implementierung finden sich in Abbildung A.1 (¢) und (d). Es zeigt sich, dass
sich fiir die betrachteten Datensétze ausschlieflich positive Verdnderungen
hinsichtlich der Qualitit ergeben.

e Quadratische statt runde Nachbarschaftsfunktion: Auch bei Verwen-
dung eines Multiplizierers fiir die eigentliche Adaption, und der daraus re-
sultierenden Mdglichkeit zu runden Nachbarschaftsfunktionen, kann es sinn-
voll sein, quadratische Nachbarschaftsfunktionen zu verwenden: Beim Ad-
aptionsvorgang miissen die Adaptionswerte ah,;, sofern sie nicht lokal in
jedem Prozessorelement berechnet werden, iiber einen globalen Mechanis-
mus verteilt werden. Unter der Voraussetzung, dass innerhalb eines Radius
r um das Erregungszentrum? relevante Adaptionswerte (ahc; # 0) existie-
ren, miissen bei der rechteckigen Form mindestens r + 1 und bei der runden
Form mindestens 7241 Werte verteilt werden. Wenn alle Prozessorelemente
an einem gemeinsamen Bus angeschlossen sind werden also pro Adaptions-
schritt mindestens r + 1 bzw. r2 + 1 Ubertragungen notwendig, was speziell
fiir breite Nachbarschaftsfunktionen einen grofen Geschwindigkeitsvorteil
von r2 — r Ubertragungen fiir pl ergibt. Ein Spezialfall ergibt sich bei der
Berechnung der Conscious-SOM, wie in Abschnitt 1.5.1 beschrieben. Hier
kommen nur zwei Varianten der Nachbarschaftsfunktionen in Frage: Bei der

%r = 0 bezieht sich ausschlieflich auf das Erregungszentrum
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quadratischen Funktion werden alle acht direkten Nachbarn adaptiert, bei
der rautenférmigen Funktion nur die horizontalen und vertikalen. Fiir alle
praktischen Belange beziiglich der Latenz der Verteilung der Adaptionswer-
te fallt diese Unterscheidung nicht ins Gewicht; fiir alle CSOM Messungen
wurde, falls nicht anders angegeben, die rautenférmige Nachbarschaftsfunk-
tion verwendet, da diese in den Experimenten eine feinere Strukturierung
der Karte gezeigt hat.

Diese Verdnderungen bieten Vorteile beziiglich der Ressourcen Fliche, Energie
und Zeit fiir eine spezialisierte Hardware Implementierung, gleichzeitig bedeuten
sie aber auch Verdnderungen gegeniiber dem urspriinglichen SOM-Algorithmus,
deren Auswirkungen iiberpriift werden miissen. Fiir diese Uberpriifung kommen
die gleichen Verfahren wie in Abschnitt 2.5 zum Einsatz. Die Ergebnisse dieser
Untersuchungen sind im Anhang A.3 grafisch dargestellt, die Werte der wy,; sind
in Tabelle 2.1 aufgetragen.

2.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden hardwarespezifische Anpassungen des SOM-Algorith-
mus motiviert und auf funktionaler Ebene empirisch analysiert. Bei der Analyse
wurden zuséatzlich zu den aus der Literatur bekannten Qualitdtskriterien ein neu-
es Mals verwendet, das die Verdnderungen des sog. Vergroferungsexponenten an-
zeigt. Da die Qualitétskriterien z.T. widerspriichliche Aussagen bzgl. der Qualitit
einer Implementierung ergeben, wurde eine Metrik entwickelt, die auf Basis eines
gewichteten Produktes der zuvor beschriebenen Kriterien ein skalares Maf fiir die
Qualitdt einer SOM-Implementierung ergibt. Auf Basis dieser Metrik wurden die
Anfangs beschriebenen Anpassungen anhand von Testdatensétzen iiberpriift und
erlautert.

Beziiglich der Zahldarstellung zeigt sich, dass fiir jeden Datensatz eine spezi-
fische Konstante wy,;; existiert, die die Mindestanforderungen an die Wortbreite
einer Hardwareimplementierung mit Festkommadarstellung beschreibt. Die abso-
luten Werte fiir wy,;; sowie die durchschnittlichen Werte fiir () oberhalb dieser
Grenze sind in Tabelle 2.1 aufgefiihrt. Daraus ergeben sich die folgenden Schliisse:

e Eine Vergrofierung der Karte wirkt sich sowohl bei der Conscious- als
auch bei der Kohonen-SOM positiv auf wg,;; aus, d.h. eine zu geringe Wort-
breite bei einer Hardware-Implementierung kann unter Umstdnden durch
eine Vergroferung der Karte ausgeglichen werden. Gleichzeitig erhdht sich
die Qualitéit der Karte um bis zu 20%. Dieses Ergebnis bestéatigt Lightowler
et al. in [85], der allerdings grundséitzlich davon ausgeht, dass 8 Bit Wort-
breite bei einer entsprechend grofsen Karte ausreichend sind. Die Ergebnisse
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in den hier gezeigten Untersuchungen zeigen, dass davon nicht ohne weiteres
ausgegangen werden kann.

e Eine Verlingerung der Lerndauer zeigt wihrend dessen nur wenig Aus-
wirkung auf die Qualitit der Karte und wg,;+ wird nicht beeinflusst.

e Die Verwendung der pl-Norm bringt in den vorliegenden Beispielen
nur sehr geringe Abweichungen zur Referenz, was die Angaben aus [92]
bestétigt. Auffillig ist der Trend bei dem sich besonders fiir Datensétze mit
einer hoheren Dimensionalitét ein kleineres wy,;; ergibt. In Verbindung mit
den Ergebnissen aus |21] ldsst sich vermuten, dass fiir Datensédtzen mit einer
sehr hohen Dimensionalitdt (»100) die pl-Norm vorteilhaft sein kann.

e Die Einfiihrung einer wiederkehrenden Reihenfolge fiir die Auswahl
der Vektoren im Lernvorgang hat in den Experimenten keine negativen Aus-
wirkungen auf den Lernvorgang, es wird im Gegenteil wy,;; leicht erniedrigt
und die Qualitit Q fiir die Conscious-SOM leicht erhoht. Dies ist vermutlich
darauf zuriickzufiihren, dass auf jeden Fall alle Vektoren gelernt werden, bei
einer zufilligen Auswahl der Vektoren ist hierfiir ein guter Zufallsgenerator
von Noten. Es bleibt zu bemerken, dass die Kardinalitdt des Datensatzes,
also die Anzahl der Vektoren oder Datenpunkte vermutlich nicht irrelevant
sind. Aus Sicht der Anwendung ist die Wiederholung eines kleinen Daten-
satzes in immer derselben Reihenfolge weniger als eine zuféllige Auswahl zu
sehen als die Wiederholung eines sehr grofen Datensatzes. Fiir eine endgiil-
tige Beurteilung sind Ergebnisse mit sehr grofsen Datensétzen notig.

e Die Verwendung einer rechteckigen Nachbarschaftsfunktion wirkt
sich fiir beide SOM-Varianten unterschiedlich aus. Im Falle der Standard-
Kohonen SOM ergeben sich nur leichte Unterschiede zur Referenz, die sich
im Rahmen der statistischen Schwankungen bewegen. Fiir die Conscious-
SOM ergeben sich deutlich negative Folgen, was iiber die sich ergebende
Form der Nachbarschaftsfunktion erkldrbar ist. Wéhrend standardméfig
eine rautenformige Nachbarschaftsfunktion, also die kleinstmdgliche sym-
metrische Nachbarschaftsfunktion verwendet wird, werden bei der quadra-
tischen Nachbarschaftsfunktion alle Nachbarn des Erregungszentrums ad-
aptiert. Dadurch ergibt sich zwischen benachbarten Erregungszentren ei-
ne grofere Uberlappung bei der Adaption. Wihrend dieser Effekt bei der
Kohonen-SOM unbedingt erwiinscht ist, fithrt er bei der Conscious-SOM,
bei der die Weite der Nachbarschaftsfunktion immer konstant bleibt, insbe-

sondere bei der Quantisierung teilweise zu schlechteren Ergebnissen.

e Die Approximation der Nachbarschaftsfunktion durch negative
Zweierpotenzen wird in Tabelle 2.1 nicht weiter diskutiert, da sich be-
reits in Abschnitt 2.3.3 zeigt, dass die Ergebnisse kaum mit der Referenz
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vergleichbar sind. Sobald die topografieerhaltenden Eigenschaften der SOM
im konkreten Fall wichtig sind, schlieftt sich die Verwendung dieser Varian-
te ohne Multiplizierer aus. Dieses Ergebnis steht im Gegensatz zu [85], der
davon ausgeht, dass ein Multiplizierer nicht notwendig ist.

Die Untersuchung der zusétzlichen hardwarespezifischen Anpassungen aus Ab-
schnitt 2.6 zeigt also, dass die Implementierung eines Hardwarebeschleunigers auf
Basis der genannten Anpassungen nur sehr begrenzte Nachteile gegeniiber der Re-
ferenzimplementierung aufweist, sofern die Wortbreite wg,;; fiir den zu lernenden
Datensatz nicht unterschritten werden.

Bei der Betrachtung individueller Datensétze auf Ebene der einzelnen Quali-
tatskriterien zeigt sich, dass die hardwarespezifischen Anpassungen in den meisten
Fillen eine Verdnderung des Lernvorganges hervorrufen, die sich in einer Variation
der Qualitdtskriterien niederschlagen. Gleichzeitig muss festgestellt werden, dass
die Richtung der Verdnderung zu einer besseren oder schlechteren Qualitét der
Lernergebnisse mit den derzeit bekannten Methoden nicht vorhergesagt werden
kann.
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SOM-Typ K [C |K JC JK |¢C K [C [K JC [K |[¢C
Datensatz Wi flir eine maximale Abweichung von 5%
abalone 11 11 10 10 12 11 11 11 11 11 11 11
breast cancer 11 9 10 8 11 9 11 10 11 9 12 9
balance scale 8 9 7 8 8 9 8 9 8 8 8 9
blood _donator 12 10 11 9 12 10 12 10 12 10 12 10
echocardiogramm | 11 8 14 6 11 7 10 7 8 6 8 12
glass 11 9 9 8 10 9 10 |9 10 8 10 9
hill valley 18 11 17 9 18 13 17 | 10 17 12 18 12
parkinson 10 9 10 8 10 8 10 9 12 8 11 9
%] 11,5195 |11 8,25 | 11,5 1 9,5 | 11,13 | 9,38 | 11,1 | 9 11,25 | 10,13
Datensatz Q(w) mit w > wy,; fiir eine maximale Abweichung von 5%
abalone 1 1 1,1 (1,1 099 |1 1 0,97 | 1 1 1 0,97
breast cancer 1 1 1,1 | 1,1 |1 1 0,99 0,95 |1 1 0.99 | 0,96
balance_scale 1 099 (11 |11 (1,1 | 1,1] 103 097 |11 |1 1,06 | 0,96
blood donator 1 1 1,1 (1,3 | 1,1 | 1,1 1 0,96 | 1 0,99 |1 0,97
echocardiogramm | 0,97 | 0,95 | 0,93 | 1,2 | 0,99 | 1,1 | 1,02 | 0,99 | 1,2 1,2 1,15 10,9
glass 1 1 1 1,1 (1,1 |1,1| 1,02 | 1,04 | 1,1 | 1,1 | 1,04 |1,03
hill valley 1 099 1,1 1,1 0991 1 0,98 | 1 1 1,97 | 0,95
parkinson 1 1 1 1,2 | 1,1 |11 1 0,98 |1 1,2 | 1,04 |095
%} 1 09911 (1,2 |1 1,1 1 0,98 | 1 1,1 | 1,03 | 0,96

Tabelle 2.1: Ergebnisse fiir () bei der Variation der Lernparameter






Kapitel 3

Eingebettete SOM-Hardware

Die Ergebnisse aus Kapitel 2 zeigen, dass eine Implementierung des SOM-AI-
gorithmus als massiv paralleler Hardware-Beschleuniger mit bestimmten Hard-
ware-spezifischen Anpassungen moglich ist. Insbesondere ist hervorzuheben, dass
nicht auf eine Gleitkomma-Zahldarstellung zuriickgegriffen werden muss, solange
die experimentell gezeigten Toleranzen bei einer Festkomma-Zahldarstellung im
Einzelfall akzeptabel sind.

Im Folgenden wird untersucht, welche prinzipiellen Implementierungsvarian-
ten fiir ein massiv paralleles SOM-Hardware System existieren, und welche sich
hinsichtlich ihrer Ressourceneffizienz am besten fiir eine Implementierung in Hard-
ware eignen. Dazu wird ein Modell zur Abschétzung des Ressourcenbedarfs der
prinzipiellen Varianten auf Basis von prototypischen Implementierungen erstellt,
das als Grundlage fiir die Bestimmung der Ressourceneffizienz dient. Um im Fol-
genden konkrete Implementierungen miteinander vergleichen zu kénnen, wird ein
realistisches Anwendungsszenario definiert, das vergleichsweise hohe Anspriiche
an einen Beschleuniger stellt. Anhand dessen werden dann Bewertungen der in
diesem Kapitel eingefiihrten, prinzipiellen Varianten durchgefiihrt. Abschlieffend
werden weitere Vergleiche mit eingebetteten Prozessoren mit speziellen Hardware-
Beschleunigern bzw. Instruktionssatzerweiterungen [19] durchgefiihrt.

Im Folgenden wird haufig der Begriff Prozessorelement (PE) verwendet. Da-
bei ist es wichtig, diesen nicht mit einem Neuron zu verwechseln, auch wenn
in dem gleichen Zusammenhang die Begriffe neuronen- und komponentenparallel
verwendet werden. Ein Prozessorelement ist eine elementare Recheneinheit, die die
Funktionalitét eines Neurons abbilden kann. Da einzelne Prozessorelemente auf
unterschiedliche Arten zu funktionalen Gruppen zusammengefasst werden kon-
nen, ist diese Abbildung nicht notwendigerweise 1 : 1, d.h. ein Prozessorelement
kann ein Neuron abbilden, genauso gut kénnen aber auch mehrere Prozessorele-

61
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Komponenten

Abbildung 3.1: Bei der SOM sind zwei voneinander unabhéngige Moglichkeiten
zur Parallelisierung auf funktionaler Ebene zu berticksichtigen

mente zusammen ein Neuron bzw. ein Prozessorelement mehrere Neuronen ab-
bilden. Um diese Fille deutlich voneinander zu unterscheiden wird im Folgenden
zundchst ausschlieblich der physikalische Aufbau der Rechenelemente und deren
Verschaltung angegeben. Dieser Aufbau definiert, welche Funktionen gleichzeitig
bzw. parallel ausgefiihrt werden kdonnen, dadurch wird aber nicht eingeschréinkt,
wie die zu berechnende Karte aussehen soll. Dieser Aspekt wird im Abschnitt
3.2.3 behandelt.

3.1 Untersuchung der Realisierungsalternativen

Neben den Uberlegungen zu den grundlegenden mathematischen Anforderungen
an eine Realisierung des SOM-Algorithmus (siehe Kapitel 2) sind fiir eine massiv
parallele Hardwareimplementierung grundsitzliche Uberlegungen zum Aufbau der
Prozessorelemente und deren Verschaltung notwendig. Da die Leistungsfihigkeit
einer Implementierung im Wesentlichen davon abhéngt, inwieweit sie die dem Al-
gorithmus inhérente Parallelitdt abbildet, stellt die Untersuchung der gleichzeitig
und unabhéngig voneinander durchfithrbaren Operationen die Grundlage fiir die
Entwicklung entsprechender Varianten dar. Die Untersuchung erfolgt hierarchisch,
d.h. zunéchst wird die Verschaltung potentieller Rechenelemente analysiert, an-
schliefsend folgt der interne Aufbau entsprechender Elemente.

Die Analyse der Verschaltung ergibt zwei prinzipielle Ansitze, die in Abbil-
dung 3.1 in Anlehnung an das biologische Vorbild dargestellt werden. Da sich
beide Ansétze (Neuronen- und Komponentenparallel) auch kombinieren lassen,
ergeben sich insgesamt drei mogliche Varianten:

e Neuronenparallel: Die Berechnungen der [ Neuronen einer SOM sind in
weiten Teilen unabhingig voneinander und koénnen parallel abgearbeitet
werden. Der bei weitem grofite Teil der Berechnungsdauer wird fiir Ab-
standsberechnung und Suche des Erregungszentrums (Gleichung 1.1) einer-
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seits und Adaption (Gleichung 1.2) andererseits verwandt; der einzige Syn-
chronisationspunkt zwischen diesen Funktionen liegt in der Suche und der
Kommunikation des Erregungszentrums. Entsprechend kénnen bei diesem
Ansatz bis zu [ Prozessorelemente parallel an der Berechnung der [ Neuro-
nen arbeiten. Die zu erwartende Steigerung der Berechnungsgeschwindigkeit
wird dabei durch die nicht vollstédndig parallelisierbare Suche nach dem Er-
regungszentrum begrenzt. Abbildung 3.2 (a) zeigt den prinzipiellen Aufbau
dieser Variante.

e Komponentenparallel: Genau wie die Berechnungen der Neuronen paral-
lel ausgefiihrt werden konnen, eignen sich auch die Aufgaben bezogen auf die
Komponenten fiir eine Parallelisierung. Dabei werden die Vektoroperationen
in Gleichung 1.1 und 1.2, die beim neuronenparallelen Ansatz sequentiell
berechnet werden, durch bis zu d,, Prozessorelemente parallel abgearbeitet.
Entsprechend werden hier die Berechnungen pro Neuron sequentialisiert. Da
in diesem Fall das Erregungszentrum sofort nach Abschluss der Berechnun-
gen fiir alle Neuronen vorliegt, ist ein linearer Anstieg der Bearbeitungs-
geschwindigkeit zu erwarten. Der schematische Aufbau dieser Implementie-
rung wird in Abbildung 3.2(b) gezeigt.

e Neuronen- und komponentenparallel: Bei der Kombination beider An-
sitze wird entlang beider Achsen parallelisiert um die maximale Beschleu-
nigung zu erzielen. Es werden also bis zu d,, Prozessorelemente fiir die
Berechnung eines Neurons zusammengefasst, die anschliefend bis zu [-mal
instantiiert werden, um auch alle Neuronen gleichzeitig berechnen zu kon-
nen. Dadurch kénnen also bis zu [ cot d,,, Prozessorelemente gleichzeitig an
der Berechnung der Karte beteiligt werden. Der schematische Aufbau dieser
Variante wird in Abbildung 3.2(c) dargestellt.

Ein entsprechendes Prozessorelement lédsst sich auf verschiedene Arten rea-
lisieren, dabei sind insbesondere die Anforderungen an den Durchsatz und die
verfiigharen Ressourcen zu beriicksichtigen. In Abbildung 3.2(d) ist ein Prozes-
sorelement dargestellt, das fiir alle vorgestellten Architekturvarianten verwendet
werden kann, und sowohl fiir die Abstandsberechnung als auch fiir die Adaption
jeweils ein Eingabedatum (eine Vektorkomponente) pro Takt verarbeiten kann.
Dabei wurde die unter dieser Voraussetzung minimale Anzahl an arithmetischen
Elementen verwendet, die Latenz des Prozessorelementes wird durch die Anzahl
der Registerstufen im Datenpfad Ly bestimmt. Die verwendeten Speicherelemente
dienen der Speicherung von Adaptionswerten (a-REG), Abstandswerten (X-REG)
und Referenzvektorkomponenten (Cmp DP-RAM/REG).

Fiir eine konkrete Implementierung des Beschleunigersystems sind zwei we-
sentliche Punkte zu betrachten:



64 KAPITEL 3. EINGEBETTETE SOM-HARDWARE

Steuereinheiten:

Neben dem in Abbildung 3.2 dargestellten Datenpfad, der in einer parallelen Im-
plementierung n-fach instanziiert wird, ist fiir die Berechnung des SOM-Algorith-
mus ein entsprechender Kontrollpfad notwendig. Dieser Kontrollpfad beinhaltet
sowohl lokale Komponenten, also solche, die fiir jedes einzelne Prozessorelement
instanziiert werden miissen, als auch globale Komponenten, die nur einmal fiir das
gesamte Prozessorfeld bendtigt werden. Abhéngig von der Verschaltungsvariante
verschiebt sich der Anteil der lokalen und globalen Komponenten sehr deutlich
und beeinflusst damit wesentlich den Ressourcenbedarf: wihrend bei einer kom-
ponentenparallelen Implementierung der Datenpfad praktisch vollsténdig global
gesteuert werden kann, da sich die Berechnungen der einzelnen Prozessorelemente
ausschlieklich durch die Daten- und Referenzvektorkomponenten unterscheiden,
ist bei dem neuronenparallelen Ansatz ein hoher Anteil an lokalen Steuerungsme-
chanismen erforderlich. Der Grund dafiir ist in den Parametern des Algorithmus
zu suchen: wihrend alle Parameter fiir die Komponenten jeweils eines Referenz-
vektors (insbesondere der Adaptionswert h. ;) gleich sind, bendtigen unterschied-
liche Neuronen auch unterschiedliche Parameter. Entsprechend miissen fiir den
neuronenparallelen Ansatz Mechanismen gefunden werden, die die Zuweisung in-
dividueller Parameter fiir jedes Neuron zulassen. Abbildung 3.2(d) zeigt einen Teil
dieser Mechanismen in Form des a-Registers und des nachfolgenden Multiplexers,
beide Elemente werden in dieser Form nur vom neuronenparallelen Ansatz bend-
tigt. Zusétzlich werden alleine fiir die Realisierung dieser Funktionalitit noch
weitere Register, Komparatoren, Multiplexer und Zahler benotigt, die bei den
komponentenparallelen Varianten entfallen konnen.

WTA Schaltung:

Die WTA Schaltung (engl. Winner Take All, der Gewinner bekommt alles) wird
zur Bestimmung des Erregungszentrums bei der Abstandsberechnung benotigt.
Dabei kommen je nach Implementierungsvariante verschiedene Verfahren in Frage,
die sich ebenfalls auf den Ressourcenbedarf auswirken: fiir die neuronenparallelen
Implementierungen kommen sowohl Komparatorbdume als auch ein Bitserieller
Suchalgorithmus ([76], eine erweiterte Version wird in Abschnitt B.1 erldutert)
in Frage. Bei den komponentenparallelen Implementierungen ist die Frage nach
der Bestimmung des Minimums trivial, da auf jeden Fall eine Addiererschaltung
benétigt wird, die die Distanzen der einzelnen Komponenten aufaddiert. Am Aus-
gang der Addiererschaltung wird in jedem Takt ein Abstandswert ausgegeben, von
denen dann das Minimum bestimmt werden muss. Im Folgenden wird kurz zu-
sammenfasst, hinsichtlich welcher Systemkomponenten sich die Implementierung
der Prozessorelemente fiir die Varianten des Gesamtsystems unterscheiden:

e Neuronenparallel mit Bitserieller Suche: Bei dieser Variante wird eine
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Schaltung wie in Abbildung B.1 benétigt, fiir die das Summenregister jedes
einzelnen Prozessorelementes um eine Funktion zum Schieben der Daten er-
weitert werden muss. Zusétzlich werden einige Register und kombinatorische
Logik fiir jedes einzelne Prozessorelement notig.

e Neuronenparallel mit Komparatorbaum: In diesem Fall entfillt die
oben beschriebene Logik, stattdessen werden die PFE,, Summenregister iiber
einen Komparatorbaum mit PE —1 Komparatoren verkniipft. Der Kompara-
torbaum muss derart konstruiert werden, dass der Ursprung des Minimums
identifiziert werden kann. Zusétzlich kommen ggf. Register zum Einsatz, um
die maximale Taktfrequenz des Baumes zu erhéhen.

e Komponentenparallel: Da die Ergebnisse der PE} Prozessorelemente
aufsummiert werden miissen, um den Abstand zwischen Referenz- und Da-
tenvektor zu bestimmen, kommt hier ein Addiererbaum mit PEy, — 1 Ad-
dierern zum Einsatz. Die Suche nach dem Minimum reduziert sich hier auf
eine Vergleichsoperation; wie oben kommen ggf. zusitzliche Register zum
Einsatz, um die maximale Taktfrequenz des Baumes zu erhéhen.

Der Ressourcenbedarf der oben beschriebenen WTA-Schaltungen und Steuer-
einheiten ist fiir die Implementierungsvarianten gegenldufig: wihrend beim neu-
ronenparallelen Ansatz eine sehr flichensparende Suche nach dem Erregungszen-
trum moglich ist, werden grofere Anteile an lokalen Steuereinheiten benétigt. Fiir
den komponentenparallelen Ansatz ist dieses Verhéltnis umgekehrt, womit sich ein
nicht trivialer Entwurfsraum aufspannt, der im Folgenden untersucht werden soll.

3.1.1 Bestimmung von Fldchen, Leistung und Latenz

Unabhéngig von der Definition der Ressourceneffizienz miissen die Grofen Fliche
(A), Leistungsaufnahme (P) und Latenz (7') in Abhéngigkeit der Implementie-
rungsvariante, der Anzahl der Prozessorelemente und der Lernparameter (Dimen-
sion des Datensatzes, Anzahl der Wiederholungen, Weite der Nachbarschaftsfunk-
tion) bestimmt werden. Wahrend die Latenz (in Form der Anzahl der benétigten
Taktzyklen) fiir jede Implementierung direkt bestimmt werden kann, miissen so-
wohl fiir die maximale Taktfrequenz, die Leistungsaufnahme und fiir die Fliche
konkrete Implementierungen untersucht werden. Dazu werden die Varianten als
generische Entwiirfe (die Anzahl der Prozessorelemente, Wortbreite und Speicher-
tiefe konnen iiber sog. Generics angegeben werden) in VHDL beschrieben und
synthetisiert. Da der Synthesevorgang sehr zeitaufwéndig ist, wird dieser nur fiir
eine bestimmte Anzahl von Punkten im Entwurfsraum durchgefiihrt, um dann zu
interpolieren. Auf Basis dieser Interpolationen entsteht ein sehr prézises Modell
fiir die Ressourceneffizienz.



66 KAPITEL 3. EINGEBETTETE SOM-HARDWARE

—» PE —» PE —» PE —»
WTA +
™ WTA
> PE > PE > PE —»
—» PE Y —> PE_‘ —» PE —»
> CTRL
-I CTRL -I : <4 CTRL +
> PE > PE -|—> PE —» ]
(a) neuronenparallel (b) komponentenparallel (¢) komp.- und neuronenpar.
h
MUX
2 >
REG
e
/
r REG —| MUX

(d) Architektur eines universellen Prozessorelementes fiir SOM, dass ein Datum pro Takt ver-
arbeiten kann; die komplette Steuerlogik wurde nicht dargestellt.

Abbildung 3.2: Mégliche Architekturen fiir eine massiv parallele SOM-Implemen-
tierung unter der Voraussetzung, dass pro Takt ein Datenwort pro paralleler Ein-
heit verarbeitet werden muss. Abbildung (a) zeigt die neuronenparallele Imple-
mentierung, bei der jedes Prozessorelement die Berechnung eines oder mehrerer
Neuronen iibernimmt. Abbildung (b) zeigt den komponentenparallelen Ansatz,
bei dem jedes Prozessorelement die Berechnung einer oder mehrerer Komponenten
genau eines Neurons iibernimmt. In Abbildung (c) wird der gemischt neuronen-
und komponentenparallele Ansatz gezeigt, bei dem jeweils zwei komponentenpar-
allel arbeitende Prozessorelemente zu einem Neuron zusammengefasst werden.

Flachenbedarf: A

Bei der Bestimmung des Flachenbedarfes wurden die oben beschriebenen Archi-
tekturvarianten in einer 90 nm Technologie von UMC synthetisiert. In Abbildung
3.3 wird dieser Flichenbedarf ohne die bendtigten RAM-Speicherelemente darge-
stellt, um die Unterschiede zwischen den Varianten deutlicher hervorzuheben.

Es zeigt sich, dass sich bei den rein komponenten- oder neuronenparallelen
Implementierungen fiir den Flichenbedarf ein linearer Zusammenhang der Form
a1 PE i + ag mit der Anzahl der Elemente PE ergibt, ag und a; sind abhéingig
von der jeweiligen Architektur. Fiir den komponenten- und neuronenparallelen
Ansatz ergibt sich ein Zusammenhang der Form PEj(ag + a1 PE, + aaPE?), es
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Abbildung 3.3: Flachenbedarf der Implementierungsvarianten bezogen auf die An-
zahl der Prozessorelemente ohne Speicher. Die Kreise stellen die Syntheseergeb-
nisse dar. Zum besseren Verstindnis dieser 3D-Darstellung werden in Tabelle 3.1

einige Werte aufgetragen.

ergibt sich also ein zusétzlicher quadratischer Term fiir die Neuronen PFE, in
der Steigung fiir die Komponenten PEj. Im Vergleich benotigen der rein kompo-
nentenparallele und der gemischt-parallele Ansatz die geringste Fliche. Bei den
neuronenparallelen Ansétzen ist der bitserielle Ansatz wie erwartet kleiner als der

Komparatorbaum.
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PE, x PE;, | A[mm?] | PE, x PE; | A[mm?®] | PE, x PEj;, | A [mm?] |

2 % 50 2,174 2 x 25 1,087 2% 10 0,435
4x 25 2,145 5 x 10 1,073 4x5 0,429
25 x 4 2,307 10 x 5 1,087 5x 4 0,429
50 x 2 2,543 25 x 2 1,153 10 x 2 0,435

Tabelle 3.1: Ausgewéhlte Werte aus Abbildung 3.3(b)

PE, x PE, | P W] | PE, x PE}, | P W] | PE, x PE; | P [W] |

2 % 50 0,290 | 2 x 25 0,145 | 2x 10 0,058
4% 25 0,288 | 5 x 10 0,144 |4x5 0,058
25 x 4 0311 | 10x5 0,147 |5 x4 0,058
50 x 2 0,344 | 25 x 2 0,156 | 10 x 2 0,059

Tabelle 3.2: Ausgewéhlte Werte aus Abbildung 3.4(b)

Leistungsaufnahme: P

Auch die Leistungsaufnahme der Implementierungsvarianten steigt nahezu linear
mit der Anzahl der implementierten Elemente an, die Verhéltnisse untereinan-
der entsprechenden denen des Flichenbedarfs. Da diese Darstellung ebenfalls auf
Synthesewerten beruht, muss bei der Interpretation beachtet werden, dass hier
Leitungsldngen nur sehr ungenau modelliert wurden, und dass die Werte auf Basis
von fixen Schaltwahrscheinlichkeiten (50%) der Eingidnge angenommen wurden.
Da die Verwendung von Schaltwahrscheinlichkeiten den tatséchlichen Einsatz nur
sehr ungenau abbilden, sind entsprechend auch die absoluten Werte sehr unge-
nau. Fiir einen Vergleich zwischen verschiedenen auf diese Weise abgeschétzten
Implementierungen sind die Werte allerdings gut geeignet, da die durchzufiihren-
den Berechnungen verschiedener Implementierungen bis auf wenige Ausnahmen’
gleich sind.

Die Approximation der Leistungsaufnahme fiir das Modell ergibt sich analog
zum Flachenbedarf: die rein komponenten- oder neuronenparallelen Ansétze wer-
den iiber P = py PE . + po abgeschiitzt, bei dem gemischtparallelen Ansatz ergibt
sich P = PEy(po + p1 PE,, + p2PE?).

Fiir sich betrachtet ergibt die Leistungsaufnahme weitere Informationen fiir
die Realisierung als ASIC, da hier abgeschétzt werden kann, wie die Spannungsver-
sorgung des eigentlichen Rechenkerns ausgelegt werden muss. Bei der Bewertung
einer konkreten Implementierung hinsichtlich ihrer Ressourceneffizienz ist zusétz-

!Bei dem neuronenparallelen Ansatz wird die Position des Neurons im Gitter lokal gespei-
chert, bei den komponentenparallelen nicht. Entsprechend werden alle darauf bezogenen Berech-
nungen, mafgeblich die Abstandsberechnung bei der Adaption, lokal bzw. global durchgefiihrt.
Da diese Berechnungen fiir relevante Datensétze einen sehr geringen Anteil an der Gesamtbe-
rechnung haben, kénnen sie hier vernachlissigt werden.
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Abbildung 3.4: Leistungsaufnahme der Implementierungsvarianten bezogen auf
die Anzahl der Prozessorelemente. Die Kreise stellen die Syntheseergebnisse dar.
Zum besseren Verstdndnis dieser 3D-Darstellung werden in Tabelle 3.2 einige
Werte aufgetragen.

lich die Berechnungsdauer (Latenz) T von Interesse, da erst in Verbindung mit
T der Energiebedarf bezogen auf eine Berechnungsaufgabe abgeschitzt werden
kann. Wenn zusétzlich eine Zeitschranke vorgegeben wird, innerhalb derer eine
Berechnungsaufgabe komplettiert werden muss, kénnen erweiterte Energiespar-
mafnahmen abgeschitzt werden. Im folgenden Abschnitt wird daher zunéichst die
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| PE, X PEy | L[s] | PE, X PEy | L[s] | PE, X PE [ L[s] |

2 % 50 116 | 2% 25 416 | 2 x 10 10,56
1x25 2,56 | 5 x 10 180 | 4x5 8,96
25 x 4 2,92 [ 10 x 5 416 [5x4 9,92
50 x 2 3,04 | 25 x 2 160 | 10 x 2 9,28

Tabelle 3.3: Ausgewéhlte Werte aus Abbildung 3.5(b)

Latenz berechnet, anschliefend wird beispielhaft der Energiebedarf mit skalierter
Versorgungsspannung bestimmt.

Berechnungsdauer: T

Die minimale Berechnungsdauer 7' (in diesem Zusammenhang auch als Latenz
L bezeichnet) lasst sich fiir die einzelnen Implementierungen exakt in Form der
Anzahl der benétigten Takte bestimmen. Dazu wird der Berechnungsvorgang in
die drei Phasen Initialisierung, Berechnung und Ausgabe unterteilt, wobei die
Berechnung in der Regel den groften Zeitanteil bendtigt und in die Abschnitte
Abstandsberechnung, Suche des Erreqgungszentrums und Adaption unterteilt wird.
Tabelle 3.4 zeigt die einzelnen Komponenten fiir jede Architekturvariante.

Dabei beschreiben die (PLEJ und [ﬁl—ﬁ] Terme jeweils den Grad der Virtua-
lisierung, der immer dann einen Wert grofer eins einnimmt, wenn die Anzahl der
physikalisch verfiigbaren Prozessorelemente kleiner ist, als die der berechneten
Elemente (Neuronen oder Komponenten). Entsprechend beschreiben PE und
PE}, die Anzahlen der Prozessorelemente, die fiir die Berechnung der Neuronen
bzw. der Komponenten pro Neuron verwendet werden. Uber den Aufbau und die
Verschaltung der Elemente ergibt sich Ly als Latenz eines Prozessorelementes und
L, bzw. Ly, die Latenz des Addierer- bzw. Komparatorbaumes. r;, entspricht der
Anzahl der Elemente der Adaptionsfunktion, die im neuronenparallelen Fall se-
quentiell an die Prozessorelemente kommuniziert werden miissen. Eine Besonder-
heit ergibt sich bei der Suche nach dem Erregungszentrum im neuronenparallelen
Fall ohne Komparatorbaum: wg, die Anzahl der Bits im Summenregister ergeben
die Latenz der WTA-Komponente, [Z”}—ﬂ + 3 beschreibt den Auslesevorgang, bei
dem sowohl die Position des Neurons im Netzwerk als auch der Abstandswert des
Neurons iiber einen wj Bit breiten Datenbus iibertragen werden miissen.

Abbildung 3.5 zeigt konkrete Werte fiir die Berechnungsdauer; als Taktfre-
quenz werden hier die in der Synthese vorgegebenen F' = 500 MHz angenommen.
Zunéchst wird deutlich, dass der gemischt neuronen- und komponentenparallele
Ansatz mit nahezu allen Konfigurationen am schnellsten ist. Ein weiterer Aspekt
ist der nicht stetige Verlauf der Berechnungsdauer mit der Anzahl der Prozessor-
elemente. Dies ist dadurch zu begriinden, dass nicht alle Prozessoren zu jeder Zeit
an der Berechnung beteiligt werden konnen, weil die Anzahl an zu berechnenden
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(b) Neuronen- und komponentenparallel, siche Abbildung 3.2 (c)

Abbildung 3.5: Gesamtlatenz der Implementierungsvarianten bezogen auf die An-
zahl der Prozessorelemente bei einem Datensatz mit 25 Komponenten der auf
160 Neuronen in 107 Lernschritten gelernt wird. Zum besseren Verstindnis dieser
3D-Darstellung werden in Tabelle 3.3 einige Werte aufgetragen.

Elementen nicht restlos durch die Anzahl der berechnenden Komponenten teilbar
ist. Da die Grofe dieses Restes mit einer wachsenden Anzahl an Prozessoren zu-
nimmt, sind auch die Stufen in Abbildung 3.5 grofer. Dies erklart auch, warum
die Stufen bei dem gemischt-parallelen Ansatz, besonders in der Diagonale der xy-
Ebene, verhéltnisméfig klein sind: die Anzahl der Elemente entlang der beiden
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| Architektur | Initialisierung | Auslesen
N-p. BS [ 5= 1(dm +2+ PE,(2+ La)) | PE,[ 55 1(dim +2)
N-p. KB [ 5= 1(dm +2+ PE,(2+ La)) | PEx[55=1(dim +2)
K-p. (211 PE.[f5-11
N-K-p. Bl [T o [ = 11
Architektur | Abstandsberechnung Suche Erregungszentrum
N-p. BS \Xl[pE,ﬂ( + dim + La) IX\([pEn1(3+ws+[wJ))
N-p. KB | X[ o | (1 + o + La) X [P 1L+ Ly)
K-p. \Xl[ﬁmﬂ(lJrPE + Lq) [ X7 E1(1+L)
N-K-p. XI5 [ pa (L + La) XI5 [ pa (L + Ly + La)
Architektur | Adaption
N-p. BS | X[ EW(l—i—d + Lg+rp)
N-p. KB [ X[[ =11+ d + La+72)
K-p. ‘XHPE -‘l
N-K-p. I T 1+ La

Tabelle 3.4: Berechnung der Gesamtlatenz eines Hardwarebeschleunigers mit ver-
schiedenen Architekturen. Abkiirzungen: N-p. BS: Neuronenparallel mit bitse-
rieller Suche, N-p. KB: Neuronenparallel mit Komparatorbaum, K-p.: Komponen-
tenparallel, N-K-p. Neuronen- und komponentenparallel.

Die einzelnen Beitrige sind ohne Optimierungen aufgefiihrt: in [106] wird berech-
net, dass im Durchschnitt nur 1/3 aller Neuronen adaptiert werden. Wird dies
beim Entwurf der Steuerungslogik beriicksichtigt, kann entsprechend bis zu 2/3
der Zeit fiir die Adaption gespart werden, sieche Abschnitt 3.4.6.

Parallelitétsgrade ist verhdltnisméfig geringer.

Mit dieser Berechnung der Berechnungsdauer ist es moglich, eine Betrach-
tung des Energiebedarfes der einzelnen Varianten zu erstellen. Dabei konnen auch
Zeitschranken und dementsprechend Verdnderungen der Taktrate und der Versor-
gungsspannungen untersucht werden.

Energiebedarf mit skalierter Versorgungsspannung

Im Gegensatz zu einem prozessorbasierten System zur Berechnung des SOM-
Algorithmus kann der dedizierte Hardwarebeschleuniger ausschlieflich fiir die Be-
rechnung der SOM eingesetzt werden. Daher kann Rechenleistung, die nicht fiir
die Berechnung der SOM benétigt wird, etwa weil die Datenvektoren nicht mit
der maximal moéglichen Datenrate {ibertragen werden, fiir keine anderen Aufgaben
zur Verfiigung gestellt werden. Um in diesem Fall die geringste mogliche Menge an
Energie umzusetzen, kann die Rechenleistung der Hardware iiber die Versorgungs-
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Abbildung 3.6: Energieaufnahme bezogen auf die Anzahl der Prozessorelemente
bei einem Datensatz mit 25 Komponenten der auf 160 Neuronen in 107 Lern-
schritten gelernt wird.

spannung in einem gewissen Rahmen an die Anforderungen angepasst werden. So
héngen nach [98, 117] Versorgungsspannung Upp und minimale Periodendauer t,
ndherungsweise iiber

Upp
(Upp — Ugn)"

zusammen, wobei die Schwellspannung Upp, sowie K und 1 ~ 1 technolo-

tp

(3.1)

gieabhéingige Konstanten und C, die Lastkapazitit am Ausgang des Gatters be-
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Abbildung 3.7: Energieaufnahme mit skalierter Versorgungsspannung bezogen auf
die Anzahl der Prozessorelemente bei einem Datensatz mit 25 Komponenten der
auf 160 Neuronen in 107 Lernschritten gelernt wird.

schreiben. Wird nun also eine Zeitschranke t,,,, angenommen, innerhalb derer ein
Lernvorgang abgeschlossen werden soll, so kann iiber eine Skalierung der Versor-
gungsspannung die Energieaufnahme deutlich beeinflusst werden. In Abbildung
3.6 werden die Energieaufnahmen fiir eine Berechnung ohne, in 3.7 mit Skalierung
der Versorgungsspannung dargestellt. Dabei wird ein Datensatz mit 25 Kompo-
nenten auf 160 Neuronen mit 107 Lernschritten zugrundegelegt, und die Latenz
einer neuronenparallelen Implementierung mit bitserieller Suche und 2 Neuronen
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(also eine Minimalkonfiguration) als Zeitschranke eingesetzt, so dass fiir alle an-
deren Varianten eine Skalierung der Versorgungsspannung erfolgen kann. Deutlich
sind die Spitzen im Energieumsatz zu erkennen, die immer dann auftreten, wenn
besonders viele Prozessorelemente nicht zur Berechnung des Algorithmus beitra-
gen konnen. Die Leistungsaufnahme Py, die nicht zur Berechnung des Algorithmus
beitrégt bestimmt sich zu:

d,, mod PE}, n { mod PE,,

P
e 4 I

(3.2)

Ebenso zeigt sich, dass der Energiebedarf fiir eine Implementierung mit mehr
Prozessorelementen durch den erhohten Verwaltungsaufwand eher steigt. Erst
wenn unter Beriicksichtigung der Zeitschranken die Frequenz F' und die Versor-
gungsspannung Upp abgesenkt werden, kann durch eine wachsende Anzahl an
Prozessorelementen Energie gespart werden. Abbildung 3.7 zeigt aber auch, dass
ein Optimum fiir die Anzahl der Prozessorelemente existiert, iiber das hinaus die
benotigte Gesamtenergie wieder steigt.

Die Absenkung der Versorgungsspannung stellt also eine wichtige Mdéglichkeit
fiir die Reduktion der Energieaufnahme dar. Um fiir das oben beschriebene Bei-
spiel die Skalierung durchfiihren zu konnen, muss die Versorgungsspannung auf bis
zu ca. 105% der nominalen Schwellspannung reduziert werden. In diesem Bereich
ist es notwendig, weitere Techniken wie die dynamische Anpassung der Schwell-
spannung [96] zu nutzen. Dabei kommt es zu einer Erhchung der Leckstrome, die
hier nicht weiter diskutiert wird. Zusétzlich kommt das teilweise Abschalten der
Versorgungsspannung in Frage. Bei der Auswertung der Ressourceneffizienz wird
die Absenkung der Versorgungsspannung gesondert beriicksichtigt werden.

3.1.2 Ressourceneffizienz

Im vorangegangenen Abschnitt wurden zunéchst die Basisgrofen A, 7' und P fiir
verschiedene Implementierungsvarianten eines SOM-Hardwarebeschleunigers auf
Basis von Syntheseergebnissen ermittelt. Anhand dieser Messgrofsen wurde ein
Modell erzeugt, dass im Bereich von [ < 100 Prozessorelemente Interpolationen
mit einem Fehler < 2,5% ermdoglicht, d.h. fiir ein gegebenes Szenario kann der
komplette Entwurfsraum fiir Systeme mit bis zu 100 Prozessorelementen aufge-
spannt und untersucht werden. Fiir die Auswahl einer der Implementierungen wird
ein Kriterium benétigt, das die Punkte im Entwurfsraum bewertet. Hier kommt
unter Anderem die sog. Ressourceneffizienz in Frage, die im Folgenden definiert
werden soll. Da eine grofse Anzahl von Punkten im Entwurfsraum in keinerlei
Hinsicht optimal sind, werden diese vor der Berechnung der Ressourceneffizienz
iiber die Bestimmung der Paretomenge ausgeschlossen.

Bei der Bestimmung der Paretomenge werden diejenigen Punkte aus dem
Explorationsraum bestimmt, die nicht von anderen dominiert werden, d.h. fiir
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jeden Punkt in der Pareto Menge gibt es keinen anderen, der hinsichtlich aller
Zielkriterien (A,P,T) besser ist. Da die Paretomenge in allen nicht-trivialen Féllen
mehr als einen Punkt enthilt, gilt es, ein Auswahlkriterium hierfiir zu finden. Ein
solches Kriterium kann die Ressourceneffizienz RE sein:

- A YA T YL ]5 P
e

Dabei stellen die A, P, T mogliche Normierungsfaktoren dar, etwa das jeweilige
Minimum aus dem Entwurfsraum, die v dienen der Gewichtung der Teilproduk-
te. Durch eine geeignete Wahl der « lassen sich weitere Mafse, wie etwa das sog.
Power-Delay-Produkt (y4 =0, vyp = 1, 71 = 1) ableiten. Da die Ressourceneffizi-
enz von der Latenz T abhéngig ist, die wiederum von der Architektur und von der
Dimension des Datensatzes abhéngt, muss die Ressourceneffizienz fiir jeden Da-
tensatz einzeln untersucht werden. In Abschnitt 3.4 wird die Ressourceneffizienz
beispielhaft fiir eine Anwendung aus der Luft- und Raumfahrttechnik bestimmt
und ausgewertet. Dabei werden zusétzlich zu den hier beschriebenen Logikeinhei-
ten auch die bendtigten Steuer- und Speicherelemente einbezogen.

Ein wichtiger Punkt, der an dieser Stelle nicht beriicksichtigt werden kann,
ist die Bandbreite, mit der die Daten an das Hardwaremodul herangefiihrt wer-
den. Diese kann entscheidend fiir die Auswahl einer der Architekturen sein, da die
Anzahl der Ein- und Ausginge (und damit u. A. die Fliche des ASICs) wesent-
lich von diesen Datenschnittstellen abhéngt. Die Auswahl einer solchen Schnitt-
stelle ist nur im Kontext mit einer konkreten Systemumgebung zu treffen, und
kann daher hier nicht erfolgen. An Stelle der Auswahl und der dadurch notwen-
digen Abschédtzungen zu Chipfliche, Latenz und Leistungsaufnahme wird hier
der Bandbreitenbedarf der verschiedenen Architekturen angegeben; die maximale
Bandbreite B, des Neuronen-parallelen Ansatzes wird als 1 angenommen:

e Neuronenparallel, bitserielle Suche: Byuz n-para = 1
e Neuronenparallel, Komparatorbaum: B4z n-par b = 1
e Komponentenparallel, Addiererbaum: B,z k-par = PE},

e Komponenten- und neuronenparallel: B4z kn-par = PE},

Die Anzahl der gleichzeitig benttigten Komponenten héingt von der Anzahl der
komponentenparallel arbeitenden Prozessorelemente ab, demnach bendtigt bei
der gleichen Anzahl an Prozessorelementen der komponentenparallele Ansatz die
grofste Bandbreite, gefolgt von dem Komponenten- und neuronenparallelen An-
satz. Allein die neuronenparallelen Architekturen haben eine Bandbreite unab-
héngig von der Anzahl der Prozessorelemente, daher sind diese in vielen Féllen
den iibrigen Implementierungen vorzuziehen.
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Fiir das Anwendungsbeispiel in Abschnitt 3.4 gilt Bj,q. = 0,487 Datenworte
pro Systemtakt, was bei zwei 16 Bit Wortbreite und einem Systemtakt von 50 MHz
einer Bandbreite von 48 MByte/s entspricht. Bei einer komponentenparallelen
Implementierung steigt die benttigte Bandbreite auf 9,5 GByte/s an.

3.1.3 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die prinzipiellen Realisierungsalternativen fiir einen
massiv parallelen Beschleuniger fiir selbst-organisierende Karten untersucht. Da-
bei wurden anhand von prototypischen Implementierungen des Prozessorfeldes oh-
ne Steuerung die Grofen Fliache A, Leistungsaufnahme P und Latenz T bestimmt
und modelliert. Anhand dieses Modells wurden dann die Auswirkungen von Ener-
giesparmafnahmen (exemplarisch am Beispiel der adaptiven Versorgungsspan-
nung) und die Ressourceneffizienz ermittelt.

Es zeigt sich, dass in vielen Féllen der gemischt neuronen- und komponenten-
parallele Ansatz die beste Alternative darstellt, da dieser sowohl einen geringen
Flachenbedarf als auch eine geringe Leistungsaufnahme aufweist. Gleichzeitig ist
dieser Ansatz besonders flexibel, da die Anzahl der nicht genutzten Prozessor-
elemente im Vergleich zu den anderen Varianten gering ist. Die Nachteile dieser
Architektur liegen in der u.U. sehr hohen benétigten Bandbreite und der ver-
gleichsweise komplexen Steuerung. Um diese Punkte zu quantifizieren, wird im
néchsten Abschnitt eine vollstdndige prototypische Implementierung dieser Vari-
ante, sowie der neuronenparallelen Variante mit bitserieller Suche durchgefiihrt.

3.2 Implementierung

Im vorangegangenen Abschnitt wurde gezeigt, dass unter den betrachteten Ge-
sichtspunkten der neuronen- und komponentenparallele Ansatz in weiten Teilen
die grofste Ressourceneffizienz besitzt. Da in diese Betrachtung noch keine Er-
gebnisse zur Grofe der Kontrolllogik eingegangen sind, werden im Folgenden die-
ser und der neuronenparallele Ansatz detailliert beschrieben, und anschlieffend
miteinander verglichen. Dabei werden die Prozessorfelder und die Kommunikati-
onslogik plattformunabhéngig in VHDL beschrieben und anschlieffend mit Hilfe
von FPGAs realisiert. Diese Implementierungen sind gleichermafen als Hardwa-
rebeschleuniger fiir die Berechnung selbst-organisierender Karten wie auch als
Prototypen fiir eine moégliche ASIC Entwicklung zu verstehen.

3.2.1 Partitionierung

Wie in Abschnitt 3.1 dargestellt, kann die Hardwareimplementierung aus vie-
len gleichférmigen, parallel arbeitenden Verarbeitungseinheiten, den Prozessor-
elementen (PE) aufgebaut werden. Diese werden zu einem Prozessorfeld mit einer
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Abbildung 3.8: Partitionierung mit mehreren Hardware-Bausteinen

gemeinsamen Kommunikationsinfrastruktur zusammengefasst, welches von einer
dedizierten Steuereinheit kontrolliert wird. Insbesondere hinsichtlich der Perfor-
manz und der Skalierbarkeit des Systems ist es wichtig, eine gilinstige Partitionie-
rung bei der Verteilung auf mehrere ASICs oder FPGAs zu finden. Bild 3.8 zeigt
eine Partitionierung, bei der durch die Aufteilung in globale Steuereinheiten und
Steuereinheiten am Prozessorfeld im laufenden Betrieb ausschliefslich Datenvek-
toren und Informationen zum Erregungszentrum ausgetauscht werden miissen;
wahrend in der Abbildung eine neuronen-parallele Implementierung dargestellt
ist, kann dieser Ansatz fiir alle Architekturen verwendet werden.

Im Folgenden werden die Prozessorelemente fiir die oben genannten Ansétze
im Detail verglichen, anschliefend werden die Unterschiede auf der Ebene der
Prozessorfelder und der lokalen Steuerung aufgezeigt. Abschliefend wird der ex-
akte Ressourcenverbrauch anhand der FPGA Implementierungen verglichen und
somit der Einfluss der Steuerlogik beziffert.

3.2.2 SOM-Prozessorelement

Abbildung 3.9 zeigt die fiir die beiden Architekturen benotigten Datenpfade un-
ter der Annahme, dass pro Takt ein Datum verarbeitet werden soll (sieche Ab-
schnitt 3.1). Dabei wird offensichtlich, dass die bendtigten arithmetischen Einhei-
ten und deren Verschaltung dieselben sind, einzig die (im Bild nicht verzeichnete)
Wortbreite des Addierers verdndert sich: da beim neuronen-parallelen Ansatz ei-
ne Summation iiber bis zu d,, Teilsummanden vorgenommen werden muss (der
quadratisch euklidische Abstand zweier Vektoren mit m Komponenten mit einer
Wortbreite von 2(w + 1) Bit), wéchst die Eingangswortbreite entsprechend auf
2(w + 1) + d,, an. Dariiber hinaus sind beide Ansétze Spezialfille des in Abbil-
dung 3.2 dargestellten allgemeinen Prozessorelementes.

In diesem Bild ldsst sich deutlich erkennen, warum der Flichenbedarf der
beiden Implementierungen so deutlich unterschiedlich ist (sieche Abschnitt 3.1.1).
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Im neuronenparallelen Fall

e muss es einen Selektionsmechanismus geben, da individuelle Speicherberei-
che beschrieben werden miissen, etwa die Position des Neurons im Gitter
(SELECT).

e muss es einen Mechanismus zur individuellen Zuweisung eines Adaptions-
wertes geben (ALPHA). Dies liee sich prinzipiell auch iiber den Selektions-
mechanismus erreichen, mit Hilfe einer entsprechenden Erweiterung kann
dies aber deutlich zeiteffizienter durchgefiihrt werden. In der vorliegenden
Implementierung werden fiir die Verteilung iiber den o.g. Selektionsmecha-
nismus 5l 4 Takte benotigt, mit Erweiterung sind dies 5+ 1, Takte, wobei 7,
den Radius der Nachbarschaftsfunktion darstellt, /4 bezeichnet die Anzahl
der adaptierten Neuronen, es gilt 4 o ’I”}QL.

e muss das 0.g. Summenregister (SUM) zur Speicherung der Distanz zwischen
Eingabe- und Referenzvektor verwendet werden.

Da diese Funktionen fiir den neuronen- und komponentenparallelen Fall teilwei-
se auf eine hohere Architekturebene (das Prozessorfeld) verschoben werden, ist
nicht a priori abzusehen, inwieweit sich der Ressourcenbedarf der beiden Ansét-
ze unterscheiden wird. Im Folgenden wird zunéchst kurz die Funktionalitdt der
Datenpfade beschrieben:

e Initialisierung: Bei der Initialisierung wird eine beliebige Anzahl an Zel-
len im lokalen Speicher, die als Referenzvektoren m; dienen, mit Pseudo-
Zufallswerten beschrieben. Der dazu bendtigte Pseudo-Zufallszahlengenera-
tor wird mit einer positionsabhéngigen Konstante initialisiert, so dass die
Werte fiir alle Elemente unterschiedlich sind. Im neuronenparallelen Fall
werden zunéchst die Koordinaten des Prozessorelements (x,y) an die Adres-
sen null bzw. eins des lokalen Speichers geschrieben.

e Abstandsberechnung: Bei der Abstandsberechnung zwischen den Refe-
renz- und Datenvektoren m; bzw. x(¢) werden im neuronenparallelen Fall
die Datenvektoren elementweise iiber den Datenbus geschickt, wihrend die
Referenzvektoren aus dem lokalen Speicher gelesen werden. Es werden so-
wohl die Manhattan-Distanz p = 1 als auch die Euklidische Distanz unter-
stiitzt p = 2 (eigentlich quadratisch-euklidisch, siehe Abschnitt 2.1.2). Im
gemischt neuronen- und komponentenparallelen Fall werden mehrere Kom-
ponenten des Datenvektors gleichzeitig {ibertragen. Die Summation der Teil-
ergebnisse erfolgt auf einer hoheren Ebene.

e Erregungszentrum: Im neuronenparallelen Fall wird die Suche mit dem
in Abschnitt B.1 beschrieben Algorithmus durchgefiihrt, das dazu benotigte
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Abbildung 3.9: Datenpfade der neuronen- bzw. neuronen- und komponentenpar-
allelen Architektur

Schieberegister wird im Modul SUM (ROTL in Bild B.2c) instanziiert. Die
Suche resultiert in einer automatischen Selektion des Erregungszentrums, so
dass die Position des Prozessorelementes im Prozessorfeld ermittelt werden
kann. Diese wird fiir die spétere Adaption benétigt. Bei der neuronen- und
komponentenparallelen Version erfolgt die Suche nach dem Erregungszen-
trum auf einer hoheren Ebene.

Adaptionswerte: Wihrend im neuronen- und komponentenparallelen Fall
auf Grund der vergleichsweise geringen Anzahl an physikalisch vorhandenen
Neuronen die Adaptionswerte von der Steuerung direkt zugewiesen werden,
erfolgt die Zuweisung im neuronenparallelen Fall individuell: der fiir die Ad-
aption benodtigte Alpha-Wert wird mit Hilfe des ALPHA Elementes gespei-
chert. Die Position des globalen Erregungszentrums wird iiber den Daten-
bus des Prozessorfeldes an die einzelnen PEs geschickt. Die Berechnung des
Abstandes des individuellen Elementes zum Erregungszentrum wird ana-
log zur Abstandsberechnung zwischen Vektoren durchgefiithrt und dann im
Summenregister gespeichert. Im néchsten Schritt werden Adaptionswerte
o iber den Datenbus geschickt, wihrend die Werte im Summenregister in
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jedem Takt um cge. (i.d.R. 1) dekrementiert werden. Wenn der Wert im
Summenregister die Null erreicht, wird der Adaptionswert vom Datenbus
im Alpharegister gespeichert. Auf diese Weise benétigt die Verteilung der
Alpha-Werte r;, + 2 Takte, wobei r, die Breite der Alpha-Funktion angibt.
Die Form der Adaptionsfunktion wird vom fiir die Berechnung des Abstan-
des zum Erregungszentrum verwendeten Abstandsmafs bestimmt. Wahrend
sich bei der Verwendung der Manhattan-Distanz rautenférmige Isolinien
(Abbildung 3.10a) ergeben, resultieren aus der Euklidischen Distanz kreis-
formige Isolinien (Abbildung 3.10b).

e Adaption: Analog zur Abstandsberechnung werden in beiden Féllen die
Elemente des Datenvektors iiber den Datenbus geschickt, die Differenz zwi-
schen Daten- und Referenzelementen wird mit o multipliziert und anschlie-
fend in den korrekten Wertebereich verschoben (bei einem Wertebereich
von [0..2" — 1] werden von den 2n Bits, die nach der Multiplikation auftre-
ten nur die oberen n Bits benotigt). Dieser Wert wird auf das urspriingliche
m; j addiert und unter der urspriinglichen Adresse gespeichert.

e Auslesen: Mit Hilfe der Selektionseinheit kann der Speicherinhalt von ei-
ner externen Quelle definiert bzw. ausgelesen werden. Nach einer Selekti-
on kann nur noch das selektierte Element auf entsprechende Schreib- und
Lese-Befehle reagieren, wodurch ein Auslesen individueller lokaler Speicher
ermoglicht wird. Auflerdem kann so auch der Speicherinhalt frei beschrie-
ben werden, was wichtig fiir das Laden bereits gelernter Karten und fiir die
Virtualisierung der Karte (s.u.) ist. Die beiden Architekturen unterscheiden
sich hier nur durch den (oben beschriebenen) Selektionsmechanismus.

3.2.3 Virtualisierung

Ein wichtiger Aspekt fiir die effiziente Nutzung der hier beschriebenen Architek-
turen ist das Konzept der Virtualisierung. Dabei werden auf den vorhandenen
Prozessorelementen eine grofere Anzahl von Neuronen/Komponenten berechnet,
als physikalisch vorhanden sind. Dabei werden die entsprechenden Referenzvekto-
ren sequentiell im Speicher der Prozessorelemente abgelegt und auch sequentiell
abgerufen. Dies fiihrt zu einer erhdhten Latenz bei der Emulation einer SOM. An-
dererseits kann der lokale Speicher der Prozessorelemente besser ausgenutzt, und
grofsere Karten berechnet werden. Dabei konnen abhéngig von der Speichertiefe
bis zu

Speichertiefe
Upp = | ———————
" dy + 2

J (neuronenparallel) (3.4)

Speicherti
Unkp = {MJ (neuronen- und komponentenparallel) (3.5)
m
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Abbildung 3.10: Auswirkung des Distanzmafes auf die Form der Adaptionsfunk-
tion

virtuelle Elemente pro Prozessorelement emuliert werden. Die Datenpfade
wurden so entwickelt, dass die Umschaltung zwischen virtuellen Elementen kei-
ne zuséatzlichen Takte benétigt, alleine die Speicherinitialisierung im neuronen-
parallelen Fall wird komplexer: Die virtuellen Positionen aller Neuronen miissen
in die lokalen Speicher geschrieben werden. Das ist nur durch eine externe Steue-
rung moglich und benétigt PE Selektionen und 2(v — PE) Schreibzugriffe, wobei
PE die Anzahl der Prozessorelemente und v die Anzahl der virtuellen Neuronen
angibt.

3.2.4 Architektur Prozessorfeld

Abbildung 3.11 zeigt den schematischen Aufbau der beiden Prozessorfelder. Wie
schon in Abschnitt 3.2.2 beschrieben, miissen fiir den neuronen- und komponen-
tenparallelen Aufbau einige Funktionen auf die Ebene der Prozessorfelder ver-
lagert werden. So wird die Summe der Teilprodukte aus der Distanzberechnung
jeweils fiir eine Gruppe von Prozessorelementen (schraffierte Bereiche in der Ab-
bildung) berechnet, was in der Abbildung durch einen Summationsblock angedeu-
tet wird. Die so gruppierten Prozessorelemente bilden eine Funktionseinheit, die
alle Berechnungen eines Neurons (oder mehrerer virtueller Neuronen) durchfiih-
ren konnen. Fiir die Suche nach dem Minimum ergeben sich hier zwei mogliche
Verfahren: entweder wird das weiter oben beschriebene, bitserielle Verfahren an-
gewandt, oder es wird ein Komparatorbaum verwendet. Fiir diese Entscheidung
miissen Latenz und Fldchenbedarf gegeneinander abgewogen werden (siehe Ab-
schnitt 3.1.1).



3.2. IMPLEMENTIERUNG 83

Prozessorfeld neuronenparallel Prozessorfeld neuronen- und komponentenparallel

Daten + Adressen Daten + Adressen
Steuersignale Steuersignale

Ergebnisse l l Ergebnisse

I
Suche d. Erregungszentrums

Abbildung 3.11: Prozessorfelder in beiden Architekturen. Die schraffierten Berei-
che zeigen Funktionsgruppen, die als Neuronen arbeiten.

Da im neuronenparallelen Fall die Summation innerhalb der Prozessorelemen-
te erfolgt, miissen auf der Prozessorfeldebene keine weiteren Summationsblécke
instanziiert werden. In der Abbildung wird die Suche nach dem Minimum nach
dem bitseriellen Verfahren angedeutet. Die weiteren Kommunikationsstrukturen
zum Transfer von Eingangsvektoren und Ergebnissen sind dquivalent aufgebaut,
allerdings unterscheiden sich die Wortbreiten: wihrend im neuronenparallelen Fall
immer nur eine Komponente des Eingangsvektors anliegen muss, werden fiir die
parallele Berechnung mehrerer Komponenten im neuronen- und komponentenpar-
allelen Fall entsprechend mehrere Komponenten gleichzeitig benotigt.

Wie in 3.2.1 beschrieben, wird zu jedem Prozessorfeld eine lokale Steuerung
implementiert, die die Kontrolle atomarer Abldufe ibernimmt. Jeder dieser Ab-
laufe wird durch einen endlichen Automaten (FSM, engl. Finite State Machi-
ne) beschrieben, der Zugriff auf einige Konfigurationsregister und auf die Daten-
schnittstellen hat. Derzeit sind die folgenden FSMs implementiert:

e Initialisierung: Alle Speicherzellen werden mit pseudo-zufilligen Werten
beschrieben und die virtuellen Ebenen (Abschnitt 3.2.3) werden initialisiert.
Im neuronenparallelen Fall beinhaltet dies das individuelle Setzen der Posi-
tionen der Neuronen im Gitter.

e Laden: Ein zuvor abgespeicherter Zustand einer Karte kann neu geladen
werden, um etwa die Parameter des Lernvorgangs anzupassen.

e Erregungszentrum: Es wird das Erregungszentrum zu dem Datenvektor
im Datencache gesucht. Die Position des Neurons und der Abstand zum
Datenvektor werden im Ergebnis-FIFO gespeichert, so dass ein globales Er-
regungszentrum von mehreren Prozessorfeldern gefunden werden kann.

e Erregungszentrum CSOM: Bei dieser Implementierung wird das Gewis-
sen der CSOM in die Berechnung einbezogen.
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e Adaption: Die Adaption erfolgt nach den Vorgaben des Benutzers; im Ad-
aptionsspeicher werden Linge und Giiltigkeit der Adaptionsfunktion, sowie
die Adaptionsfunktion selber abgespeichert. Dies ermdglicht eine sehr fein-
granulare Anpassung der Adaptionsfunktion, da zu jedem Vektor eine neue
Funktion geladen werden kann.

e Adaption CSOM: Im Gegensatz zur reinen Adaption wird zusétzlich das
Gewissen der CSOM angepasst.

e Ergebnisse auslesen: Um die Komponentenkarten bzw. die U-Matrix ver-
arbeiten zu kénnen, werden alle Referenzvektoren aus den Speichern der
Prozessorelemente ausgelesen und in den Ergebnisspeicher geschrieben.

Diese Funktionen ermdglichen die Simulation sowohl einer SOM nach Kohonen,
als auch einer Conscious-SOM nach [46], wobei eine iibergeordnete Steuerung die
Daten zur Verfiigung stellen und die einzelnen FSMs starten muss. Des Weiteren
ist die lokale Steuerung erweiterbar, Funktionen wie

e cine Adaption abhéngig vom Abstand Datenvektor - Referenzvektor [29, 27|
e konstante Adaptionsfunktion (Diamond SOM, [93])

sind durch das Implementieren und Integrieren einer entsprechenden FSM mog-
lich. Eine Vielzahl von Varianten des SOM-Algorithmus konnen auf diese Weise
ermoglicht bzw. weiter beschleunigt werden.

3.2.5 Bestimmung der Adaptionswerte

Ein wesentlicher Unterschied zwischen den Architekturvarianten ergibt sich bei
der Adaption: wihrend die Positionen der Neuronen im Gitter immer lokal in
den Prozessorelementen vorhanden ist, und damit der Adaptionswert aus einer
Folge von Werten bestimmt werden kann (siehe Abschnitt 3.2.2), muss dies fiir
den neuronen- und komponentenparallelen Fall separat erfolgen. Dazu kommen

prinzipiell zwei Varianten in Frage:

1. Da die Struktur der Prozessorelemente weiterhin die Berechnung der Di-
stanz zwischen dem aktuellen Neuron und dem Erregungszentrum analog
zur Berechnung der Distanz zwischen Eingabe- und Referenzvektor erlaubt,
kann das gleiche Verfahren wie im neuronenparallelen Fall angewandt wer-
den. Dazu werden jeweils einem Prozessorelement pro Gruppe ein Speicher
mit den Positionsdaten aller virtuellen Neuronen und die Adaptionswer-
te zur Verfiigung gestellt. Die so entstandene Inhomogenitdt innerhalb der
Gruppen hat einen héheren Aufwand fiir die Steuerung zur Folge. Der zu-
sitzliche Hardwareaufwand, abgesehen von der erweiterten Steuerung, ist
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mit jeweils zwei zusétzlichen Speichereinheiten (fiir Position und Adapti-
onswerte) pro Neuronengruppe zu beziffern. Die Latenz dieser Schaltung
wichst linear mit der der Anzahl virtueller Ebenen, L, = v(Lg + 1) Takte
pro virtueller Ebene.

2. Durch Verwendung einer externen Funktionseinheit (auferhalb des Prozes-
sorfeldes) kann die Berechnung der Adaptionswerte fiir alle virtuellen Ebe-
nen (nach der ersten) parallel zur eigentlich Adaption erfolgen und somit
kann die Adaption insgesamt beschleunigt werden. Zusétzlich kann bei dieser
Variante die Berechnung seriell oder parallel durchgefiihrt werden, wodurch
sich unterschiedliche Werte fiir Latenz und Ressourcenbedarf ergeben.

Welche dieser Varianten fiir das konkrete Einsatzgebiet implementiert werden soll,
muss nach Betrachtung der Anforderungen und der Ressourceneffizienz entschie-
den werden. Im vorliegenden Fall wurde die erste Variante implementiert.

Das Prozessorfeld und die Lokale Steuerung sind auf verschiedenen Techno-
logien (ASIC/FPGA) implementierbar und die Schnittstellen sind plattformun-
abhéngig. Um diese Module nutzen zu konnen, miissen die Schnittstellen ggf. an
die neue Plattform, etwa als Co-Prozessor in einem eingebetteten System oder
als massiv paralleler Hardware-Beschleuniger angepasst werden. Da die beiden
Komponenten (lokale Steuerung und Prozessorfeld) zusammen ein abgeschlosse-
nes Modul ergeben, das in einem System beliebig oft instanziiert und verschaltet
werden kann, bietet sich einer ASIC Fertigung dieser Baugruppe an. Im Folgenden
wird die Leistung der Architekturvarianten wie auch deren Ressourcenverbrauch
auf Basis einer prototypischen Implementierung mit dem RAPTOR Rapid Pro-
totyping System ausgewertet.

3.3 RAPTOR

Die RAPTOR-Familie besteht aus modularen, FPGA basierten Rapid Prototy-
ping Systemen, die vorwiegend im Bereich des ASIC Prototyping und der Be-
schleunigung massiv paralleler Strukturen eingesetzt werden. Das RAPTOR Ba-
sissystem stellt verschiedene Kommunikationsinfrastrukturen und Management-
funktionen fiir die bis zu sechs FPGA Module zur Verfiigung: die FPGA Module
(aktuell bis Xilinx Virtex 5) kénnen von einem Host PC, der iiber die PCI/PCI-
X /PCI-XPress Schnittstelle angebunden wird, konfiguriert und angesprochen wer-
den. Fiir die Kommunikation der Module untereinander stehen zwei verschiedene
Bussysteme und zusétzliche Punkt-zu-Punkt Verbindungen zur Verfiigung. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde das RAPTOR2000 System eingesetzt, das mit bis
zu 6 FPGA Modulen bestiickt werden kann.
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3.4 Anwendungsszenario

Als Anwendungsszenario fiir eine beispielhafte Evaluation des Entwurfsraumes
dient eine Anwendung aus dem Bereich der hyperspektralen Bilder. Wie in Ab-
schnitt 1.2.2 beschrieben, handelt es sich hier um ein bildgebendes Verfahren
aus der Luft- und Raumfahrttechnik, bei dem zweidimensionale Aufnahmen einer
Planetenoberfliche erstellt werden. Bei diesen Aufnahmen wird das Licht nicht
wie in der digitalen Fotografie in drei sondern in bis zu mehrere hundert Farben
aufgeteilt. Dariiber hinaus erstreckt sich das beobachtete Spektrum vom nahen
infraroten bis zum ultravioletten Licht. Die so gewonnenen spektralen Signatu-
ren sind charakteristisch fiir die auf der Planetenoberfliche vorhandenen Stoffe
und Stoffgemische. Aus diesen Informationen kénnen Riickschliisse, beispielsweise
auf Mineralien oder Verunreinigungen im Boden gezogen werden. Dies ist beson-
ders in erdfernen Missionen interessant, da Planetenoberflichen aus dem Orbit
auf Erzvorkommen oder Kohlenstoffverbindungen untersucht werden kénnen. Die
SOM dient in diesem Fall als Klassifikator, der automatisch &hnliche Signatu-
ren gruppiert. Uber eine Riickprojektion der so gewonnenen Gruppen auf das
urspriingliche Bild kann eine Karte des fotografierten Bildes erstellt werden, die
mit Informationen iiber die am Boden vorhandenen Stoffe angereichert ist. Auf-
grund der beschriankten Ressourcen an Bord eines entsprechenden Flugkorpers ist
es besonders wichtig, eine sehr flichen- und energieeffiziente Implementierung zu
erzeugen.

In [93] wird ein Szenario beschrieben, in dem eine Karte mit 40 x 40 = 1600
Neuronen mit jeweils 194 Komponenten zur Segmentierung eines hyperspektra-
len Bildes mit 420 x 614 = 257880 Bildpunkten verwendet wird. Daraus ergibt
sich, dass ein vollsténdiges Beschleunigersystem mindestens 1600 x 194 = 310400
Komponenten speichern kénnen muss, was einer Speicherfliche von mindestens
etwa 13,8mm? in einer 90 nm UMC Technologie entspricht. Daher wurden die
im Folgenden untersuchten Konfigurationen so gewéhlt, dass unabhéngig von Art
und Anzahl der verwendeten Prozessorelemente genug Speicher fiir die Referenz-
vektoren zur Verfiigung steht.

3.4.1 Einfluss der hardwarespezifischen Anpassungen

Mit Hilfe der in Kapitel 2 vorgestellten Methoden wurde untersucht, welche Wort-
breite fiir das Lernverfahren mindestens zur Verfiigung gestellt werden muss, um
ein mit einer Softwareimplementierung qualitativ vergleichbares Ergebnis zu er-
reichen.

3.4.2 Latenz

In [93] werden keine Angaben zur Anzahl an Lernschritten gemacht, daher wur-
den zur Bestimmung der Latenz eine Anzahl von 107 Lernschritten angenom-
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men?. Abbildung 3.12 zeigt die Latenz fiir die Berechnung der oben beschriebe-
nen Konfiguration. In diesem Beispiel zeigt sich durch die Treppenstruktur die
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Abbildung 3.12: Latenz des Anwendungsbeispiels

Abhéngigkeit der Latenz von dem Verhéltnis zwischen physikalisch vorhandenen
Prozessorelementen und den nutzbaren Prozessorelementen. So liegt das Opti-
mum fiir die Latenz bei den komponenten- oder neuronenparallelen Varianten bei
97 Prozessorelementen fiir den komponentenparallelen Ansatz, weil sich die 194

’Die Anzahl der Lernschritte hat fiir alle relevanten Beispiele nur einen sehr geringen Einfluss
auf das Endergebnis, da die sonstigen Verarbeitungsschritte (Initialisierung, Auslesen der Karte)
bezogen auf die Latenz um Groéfenordnungen unter den Lernschritten liegen.
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Komponenten des Datensatzes optimal auf 97 Prozessorelemente aufteilen lassen;
die anderen Varianten fallen wegen des grundsétzlichen Geschwindigkeitsvorteils,
siehe Tabelle 3.4, hinter dieser zuriick.

Es zeigt sich ebenfalls, dass der gemischt neuronen- und komponentenparal-
lele Ansatz mehr Prozessorelemente auslasten kann, und dadurch einen weiteren
Geschwindigkeitszuwachs verzeichnen kann. Zusétzlich (in der Abbildung nicht
explizit eingezeichnet) kann festgestellt werden, dass ausnahmslos alle Konfigu-
rationen mit 100 Prozessorelementen mindestens die gleiche Geschwindigkeit wie
der schnellste komponenten- oder neuronenparallele Ansatz bieten. Dies deutet
darauf hin, dass fiir grofse Konfigurationen der gemischte Ansatz vorzuziehen ist.

3.4.3 Flache und Leistungsaufnahme

Die Auswirkungen der Steuerungslogik und insbesondere der lokalen Speicherele-
mente fiir Referenzvektoren, Adaptionswerte und Positionen auf die Gesamtfliche
sind wie zu erwarten sehr grofs, verhalten sich aber im Wesentlichen linear zur
bisher betrachteten reinen Logik. Eine Ausnahme bildet die neuronen- und kom-
ponentenparallele Implementierung, bei der auf Grund der im vorangegangenen
Abschnitt beschriebenen Verfahren zur Bestimmung von Adaptionswerten zusétz-
liche Speicherelemente pro Neuron vorgesehen werden miissen. Die Fliche fiir die
vier Varianten wird in Abbildung 3.13 dargestellt, dabei wurde der Aufwand fiir
die Steuerlogik der nicht vollsténdig implementierten Varianten auf Basis der bei-
den vorhandenen Implementierungen abgeschétzt. Da sich die Leistungsaufnah-
me, die aus Syntheseergebnissen errechnet wurde, proportional zur Fliche verhélt,
wurde diese nicht gesondert dargestellt. Wie die Abbildung zeigt, kann ein kom-
plettes Beschleunigersystem fiir diesen Datensatz auf einer Fliche von 14mm?
aufgebaut werden, wobei der wesentliche Flachenanteil fiir die Speicherelemente
(13,8mm?, s.0.) bendtigt wird. Fiir die grofte (und, wie im vorangegangenen Ab-
schnitt gezeigt, schnellste) Implementierung miissen 22mm? aufgewendet werden.
Werden diese Werte mit den korrespondierenden Latenzen ins Verhiltnis gesetzt,
so zeigt sich der Effekt der Parallelisierung: eine Vergroferung der Fliche um den
Faktor 1,5 fithrt zu einer Beschleunigung um den Faktor 55. Dieser Zusammen-
hang spannt einen diskreten Entwurfsraum zwischen Latenz, Leistungsaufnahme
und Fliache auf, der vom Anwender untersucht werden muss. Der Entwurfsraum
wird typischerweise von Forderungen an die Implementierung eingeschriankt, et-
wa eine maximale Latenz oder Leistungsaufnahme. Die noch verbliebenen Punkte
werden dann auf Pareto-Optimalitit gepriift und vom Anwender bewertet. Fiir
diese Bewertung und Auswahl kann unter anderem die Ressourceneffizienz RE
nach Gleichung 3.3 verwendet werden.

Abbildung 3.14 zeigt die fiir dieses Anwendungsbeispiel relevante Paretofront
bzw. Paretomenge. Dabei stellt sich heraus, dass die neuronenparallele Imple-
mentierung mit bindrer Suche fiir dieses Beispiel nicht optimal ist. Stattdessen
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Abbildung 3.13: Flidchenbedarf des Gesamtsystems inklusive der Referenzspeicher
und Caches fiir Daten und Adaptionswerte

setzt sich die Paretomenge ausschlieflich aus Punkten aus den anderen drei Ar-
chitekturen zusammen, die damit als Basis fiir die weiteren Betrachtungen gelten
kénnen. Problematisch an den hier dargestellten Ergebnissen ist, dass (wie oben
beschrieben) die benétigten Eingabe/Ausgabe-Datenschnittstellen nicht beriick-
sichtigt werden. Da die Kosten dieser Datenschnittstelle mit der benétigten Band-
breite (von 48 MByte/s auf 9,5 GByte/s, siehe 3.1.2) steigt, wird die Entscheidung
im Zweifelsfall eher fiir eine Implementierung mit wenigen komponentenparallel
arbeitenden Prozessorelementen ausfallen.
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wendungsbeispiel

3.4.4 Ressourceneffizienz

Die Auswertung der Ressourceneffizienz in Abbildung 3.15 zeigt wie die Latenz
einen Verlauf mit Spriingen, die durch die unterschiedliche Auslastung des Sys-
tems begriindet sind. Neben den Spriingen, die jeweils mit einem lokalen Optimum
einhergehen, lasst sich erkennen, dass das globale Optimum fiir diesen Datensatz
jenseits der Grenze von 100 PE liegt, und nur iiber eine Extrapolation bestimmt
werden kann. Dies wurde hier nicht weiter untersucht.
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Abbildung 3.15: Ressourceneffizienz des Gesamtsystems inklusive der Referenz-
speicher und Caches fiir Daten und Adaptionswerte

3.4.5 Technologische Optimierungen

Wie oben beschrieben, besteht unabhéngig von der gewdhlten Implementierung,
die Moglichkeit, den Energieumsatz iiber die Versorgungsspannung zu beeinflus-
sen. Sobald die Verarbeitungsgeschwindigkeit hoher als bendtigt ist, etwa in einer
Echtzeitumgebung in der eine bestimmte Menge an Vektoren pro Zeit verarbeitet
werden miissen, kénnen die Taktfrequenz und nach Gleichung 3.1 die Versor-
gungsspannung abgesenkt werden. Da die Versorgungsspannung quadratisch in
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die Berechnung der Verlustleistung eingeht, sinkt diese entsprechend stark ab.
Abbildung 3.16 zeigt diesen Zusammenhang in Bezug auf die Ressourceneffizienz.
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Abbildung 3.16: Ressourceneffizienz des Gesamtsystems mit skalierter Versor-
gungsspannung

Als Zeitlimit wurde die Latenz der langsamsten Implementierung gewéhlt und alle
Implementierungen wurden entsprechend skaliert. Wieder lésst sich die Treppen-
struktur erkennen, allerdings liegt hier das globale Optimum im extrapolierten
Bereich. Der Verlauf der Ressourceneffizienz mit skalierter Versorgungsspannung
unterscheidet sich deutlich von der nicht skalierten Variante.

Diese Methode erweitert den Entwurfsraum durch die Moglichkeit, ungenutzte
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Abbildung 3.17: Verhiltnis der adaptierten virtuellen Ebenen zu den vorhandenen
virtuellen Ebenen

Ressourcen in Form von Zeit zu nutzen. Wenn unterschiedliche Anforderungen mit
demselben System abgearbeitet werden sollen, kann hierdurch eine Abwégung
zwischen Latenz und Energieaufnahme zur Laufzeit durchgefithrt werden. Dies
ermdglicht eine sinnvolle Nutzung des in diesem Anwendungsbeispiel betrachteten
Systems auch fiir kleinere Karten.

3.4.6 Algorithmische Optimierungen

Abhéngig von der Adaptionsfunktion und der Position des Erregungszentrums
gibt es in der Regel Neuronen, die nicht adaptiert werden, d.h. h.; = 0. Dies
kann bei der Berechnung von Karten mit mehreren virtuellen Ebenen ausgenutzt
werden, um die Berechnungszeit zu reduzieren: alle Ebenen, bei denen fiir alle
Neuronen h.; = 0 gilt, konnen bei der Adaption iibersprungen werden. Ausgehend
von der in [106] erstellten Abschitzung, dass im Durchschnitt 22% aller Neuronen
adaptiert werden, kann der reine Adaptionsprozess gegeniiber der zuvor gezeigten
Variante im Idealfall etwa um den Faktor fiinf beschleunigt werden. Tatsédchlich
hiéngt die Beschleunigung von der Anzahl der virtuellen Ebenen und damit von
der Granularitit der Gesamtkarte ab.

In Abbildung 3.17 ist diese Abhéngigkeit beispielhaft aufgetragen. Die Kan-
tenldnge der quadratischen Karte wurde dabei auf eins skaliert, und der Radi-
us der Adaptionsfunktion im Intervall [0,01..1] variiert. Mit steigendem Radius
der Adaptionsfunktion steigt auch die Anzahl der zu adaptierenden Ebenen an.
Gleichzeitig wird die Abhéngigkeit von der Anzahl der virtuellen Ebenen deut-
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lich: wihrend die Anzahl der Ebenen steigt, die Karte also feiner unterteilt wird,
werden insgesamt weniger Ebenen adaptiert. Da der Adaptionsschritt, bestehend
aus dem Verteilen der Adaptionswerte und der eigentlichen Adaption einen we-
sentlichen Anteil an der Gesamtberechnungsdauer ausmacht (vgl. Tabelle 3.4,
Adaption), kann die Einfiihrung der oben genannten Optimierung eine hohe Leis-
tungssteigerung mit sich bringen.

Diese Optimierung lasst sich sowohl im neuronen-, als auch im gemischt neuro-
nen- und komponentenparallelen Ansatz anwenden: zunéchst werden die Teile der
Schaltung, die die Adaptionskoeffizienten berechnen, um ein zusétzliches Register
erweitert, das die Anzahl der Adaptionskoeffizienten speichert. Nach der Berech-
nung des Abstandes zum Erregungszentrum wird {iberpriift, ob der Abstand gro-
Ber ist als die Anzahl der Koeffizienten. Ist dies bei allen Prozessorelementen der
Fall, so kann die lokale Steuerung den Adaptionsprozess fiir die aktuelle Ebene
abbrechen, da kein Prozessorelement einen Adaptionswert ungleich null erhalten
wiirde.

3.5 Auswertung

In diesem Kapitel wurden die prinzipiellen Architekturvarianten eines SOM-Hard-
warebeschleunigers hinsichtlich ihres Ressourcenbedarfes untersucht. Dazu wurde
auf Basis von einigen prototypischen, funktionsfihigen Implementierungen ein
Modell fiir die Ressourcen Fliche, Latenz und Leistungsaufnahme erstellt, das
innerhalb bestimmter Grenzen eine sehr gute Vorhersage fiir diese Ressourcen
fiir neue Implementierungen erlaubt. Anhand dieser Modelle wurde die Ressour-
ceneffizienz der Implementierungen untersucht. Hier sollen nun die in Abschnitt
1.6 beschriebenen ASIC Implementierungen mit den vorliegenden Varianten ver-
glichen werden; die FPGA Varianten werden in Kapitel 4.3 untersucht.

Die Angaben der Autoren zu den ASIC Implementierungen in [60, 107, 124]
beziehen sich nur auf vereinzelte Punkte im Entwurfsraum, obwohl sie sich fiir
Implementierungen unterschiedlicher Grofse und Leistung eignen. Daher ist es
nicht moglich, die hier vorgestellte Vorgehensweise zum Vergleich der Systeme
anzuwenden. Stattdessen werden die Referenzsysteme jeweils einzeln mit einer an-
gepassten Variante der hier vorgestellten Architekturen verglichen. Dabei werden
diese angepassten Varianten so gewdhlt, dass mindestens die in den Publikationen
vorgestellten Karten simuliert werden konnen. Bei der Berechnung der Lernrate
wird jeweils eine Karte mit der groftmoglichen Anzahl an Vektorkomponenten
lq verwandt. Da die Referenzimplementierungen nicht in einer 90 nm Technolo-
gie erstellt wurden, miissen zunéchst einige Abschétzungen fiir die Skalierung der
Technologie vorgenommen werden. Nach Standard-CMOS-Skalierungsregeln [55]
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Skalierte Referenzimpl. | Impl. diese Arbeit
| dm | wn Ay Peia Fy A Py

[Bit] | [mm?] | [MCUPS] | [MHz] [mm?] | [MCUPS]
[61] | 256 | 16 12 5,29 11000 400 12,49 28054
[107] | 16 | 128 8 0,36 1156 400 0,77 3750
[124] | 64 3 8 1,55 6128 159 3,14 4173

Tabelle 3.5: Skalierte Referenzimplementierungen aus Tabelle 1.1 im Vergleich mit
den hier entwickelten Implementierungen bei F' = 500 MHz

gilt fiir eine Strukturverkleinerung mit dem Faktor 1/A:

T\ =T/\ (3.6
Ay = A/N? (3.7
Py = P/)\?

In Tabelle 3.5 werden die Ergebnisse dieser Skalierung mit entsprechenden
(s.0.) Implementierungen aus dieser Arbeit gegeniibergestellt. Fiir den Vergleich
wurde jeweils die schnellste Implementierung aus den vorgestellten Architektur-
varianten ausgewéhlt.

Es fillt auf, dass die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Systeme etwa
doppelt so viel Speicher bendtigen wie die Referenzimplementierungen, was hin-
sichtlich der groferen Wortbreite (16 Bit) und des zusétzlichen Multiplizierers
(aufer in Sudha et. al. [124] wird in keiner Implementierung ein Multiplizierer
eingesetzt) nicht iiberraschend ist. Bei der Lernleistung sind die hier entwickelten
Varianten etwa drei Mal schneller als die Referenzimplementierung, einzig die auf
drei Vektorkomponenten ausgelegte Implementierung von Sudha ist schneller als
die hier vorgestellte. In diesem Fall zeigen sich sehr gut die Mehrkosten fiir die Im-
plementierung eines zur Laufzeit parametrisierbaren Beschleunigers im Gegensatz
zu einem Beschleuniger, der hinsichtlich Anzahl und Anordnung der Neuronen,
Adaption und Anzahl der Komponenten keine Variation zuliisst?.

Im Idealfall kénnte an dieser Stelle die Ressourceneffizienz zur Bewertung der
Systeme herangezogen werden. Da in den Veroffentlichungen zu den Referenzim-
plementierungen einige Parameter zur Leistungsaufnahme fehlen, reduziert sich
diese zum sog. Area-Delay Produkt (engl. Fliche-Verzogerung). Es kommt hinzu,
dass die angegebenen Werte fiir die Lernleistung, die als Basis fiir die Bestim-
mung der Latenz dient, bei unterschiedlichen Parametern gemessen wurden, typi-
scherweise so, dass der Beschleuniger ein Hochstmafs an Durchsatz bringen kann.
Daraus resultiert, dass in unter diesen Umstidnden die Referenzimplementierun-
gen untereinander nicht {iber die Ressourceneffizienz verglichen werden konnen.

*Die Implementierung von Sudha ist eine Produktentwicklung, die keiner Parameter zur
Laufzeit bedarf.
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Area-Delay Produkt [10~%mm?s]

Skalierte Referenzimpl. | Impl. diese Arbeit
[61] 480 445
[107] 311 205
[124] 252 752

Tabelle 3.6: Area-Delay Produkt der Referenzimplementierung im Vergleich mit
den hier entwickelten Architekturen

Demnach kann der Vergleich in diesem Fall iiber
RE x A/Pgy (3.9)

erfolgen. Die so definierte Metrik hat die Einheit [mm?/MCUPS = mm?s], ein
kleinerer Wert bedeutet eine bessere Implementierung. Die Ergebnisse dieser Be-
rechnung werden in Tabelle 3.6 dargestellt und zeigen ein dhnliches Bild wie Ta-
belle 3.5. Im Vergleich mit den beiden parametrisierbaren Beschleunigern aus [61]
und [107] schneiden die hier vorgestellten Architekturen besser ab, die fixe Va-
riante in [124] ist vergleichsweise deutlich besser. Wie in Abschnitt 1.6 bereits
vorgestellt, kommt dieser Vorteil aber nur in dem einen Spezialfall zum Tragen,
fiir den dieser ASIC entwickelt wurde; Sudhas Implementierung ist insbesondere
fix hinsichtlich der Kartenparameter.

3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden vier verschiedene Architekturen fiir SOM-Hardwarebe-
schleuniger betrachtet und hinsichtlich ihrer Ressourcen untersucht. Dabei zeigt
sich, dass keine optimale Architektur fiir alle Anwendungen gefunden werden
kann. Vielmehr gibt es fiir jede Anwendung eine Vielzahl von Mdoglichkeiten,
die von den Anforderungen der Anwendung eingeschrinkt werden. Aus dieser
Losungsmenge ist dann die Pareto-optimale Menge auszuwidhlen und zu bewer-
ten; als Bewertungskriterium wurde hier die Ressourceneffizienz RE herangezogen
werden. Dieser Prozess wurde Anhand eines konkreten Beispiels aus der Luft- und
Raumfahrttechnik vollzogen, in dem die SOM eine zentrale Rolle bei der Unter-
suchung hochdimensionaler Daten spielt.

Die hier vorgestellten Losungen bieten fiir eine potentielle Implementierung
der SOM einen sehr grofsen Entwurfsraum, innerhalb dessen unterschiedliche Ei-
genschaften der Implementierungen gegeneinander abgewogen werden kénnen. Die
vorgestellten Implementierungen sind hochflexibel hinsichtlich ihrer Parameter. So
konnen vor einer Fertigung als ASIC bzw. Implementierung mit Hilfe eines FPGAs
die Anzahl der Prozessorelemente, die Art des parallelen Aufbaus, die Grofe der
Referenzspeicher und die Rechenprizision anhand von Parametern eingestellt wer-
den, ohne die eigentliche Implementierung anfassen zu miissen. Zusétzlich kénnen
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die relevanten Kartenparameter wie Grofe und Form der Karte, Abstandsmafe
und Anzahl der Komponenten zur Laufzeit, also ohne neu Implementieren zu miis-
sen, an das jeweilige Anwendungsszenario angepasst werden. Dariiber hinaus sind
die Implementierungen nicht als monolithisch zu verstehen, denn wie in Kapitel
4 gezeigt werden wird, konnen mehrere Bausteine sehr einfach zu einem grofieren
Beschleuniger kombiniert werden, wobei die der Verwaltungsaufwand linear mit
der Anzahl der Bausteine wéchst.

Im folgenden Kapitel werden zunéchst allgemein schnelle Verfahren zum Ein-
betten und Testen digitaler Hardware in eine FPGA basierte Prototypen Umge-
bung beschrieben. Darauf aufbauend wird das oben diskutierte Anwendungsbei-
spiel anhand einer FPGA Implementierung auf dem RAPTOR System verifiziert.






Kapitel 4

FPGA-basierte
Implementierung und Test

Die im vorangegangenen Abschnitt entwickelten Hardware-Implementierungen
des SOM-Algorithmus wurden in VHDL beschrieben und mit Hilfe von Simulatio-
nen auf ihre Funktionalitit iiberpriift. Zusétzlich wurde der Ressourcenbedarf mit
Hilfe entsprechender Synthesen auf einen ASIC Prozess bestimmt. Bevor die so
iiberpriiften Systeme die weiteren Schritte einer ASIC Fertigung durchlaufen, wird
typischerweise eine prototypische Implementierung auf Basis von FPGAs (engl.
Field Programmable Gate Arrays, feldprogrammierbare Gatter Matrix) durchge-
fiihrt.

FPGAs (engl. Field Programmable Gate Arrays, feldprogrammierbare Gatter
Matrix) sind Hardwarebausteine, die aus konfigurierbaren Logik- und Speicherzel-
len sowie Verbindungsressourcen bestehen. Moderne FPGAs integrieren zusitzlich
noch grofse Zahlen an Funktionsblécken wie Multiplizierer, RAM-Blocke, Prozes-
soren etc., die zusammen mit den rekonfigurierbaren Ressourcen genutzt werden
konnen. Die Kapazitiat der Bausteine und damit die Komplexitit der Schaltungen,
die auf diese Bausteine abgebildet werden konnen, wéchst stetig an und ermog-
licht somit den Test kompletter Systeme, bevor diese als ASIC gefertigt wurden.
Dieser Schritt biete verschiedene Vorteile:

e Durch die in der Regel deutlich héhere Systemtaktrate eines FPGA Proto-
typens gegeniiber einer Software-basierten Simulation wird das Durchfiihren
von Tests aller Art beschleunigt.

e Daraus ergibt sich die Moglichkeit, eine sehr groffe Anzahl von Tests zur
Verifikation der Gesamtfunktionalitdt durchzufiihren.

99
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e Unter Umstidnden kann es Arbeitsbereiche geben, die in einer spéteren Sys-
temumgebung nicht erreicht werden konnen oder diirfen. Im Rahmen von
FPGA-basierten Hardware-in-the-Loop Simulationen kénnen diese problem-
und gefahrlos untersucht werden.

e Durch die erhéhte Simulationsgeschwindigkeit, und durch die Nutzbarkeit
realer elektrischer Schnittstellen, wie z.B. serielle Verbindungen (UART),
kann fiir Systeme mit Prozessoren schon friih mit der Softwareintegration
begonnen werden.

e Allgemein konnen Eigenschaften der Hardware, die im Rahmen einer Simu-
lation nicht entdeckt wurden, im Rahmen der Tests aufgedeckt werden.

Dies gilt allgemein fiir digitale mikroelektronische Schaltungen, insbesondere auch
fiir die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellten Beschleunigersysteme. Im
praktischen Einsatz bedeutet die Implementierung in FPGA-Logik aber auch
einen grofen zusétzlichen Aufwand, u. A. weil die Schnittstellen des Systems an
die Prototypen-Umgebung angepasst werden miissen.

Um also die FPGA Ressourcen fiir Entwickler nutzbar zu machen werden sog.
Rapid Prototyping Systeme (engl. Systeme fiir die schnelle Prototypenentwick-
lung) auf Basis von FPGA Technologie angeboten. Gleichzeitig werden Software-
systeme erstellt, die die Abbildung von Schaltungen auf diese Systeme vereinfa-
chen sollen. Im folgenden Kapitel werden zwei Systeme fiir FPGA-basierte Tests
vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt und verwendet wurden. Diese
werden eingesetzt, um die in Kapitel 3 entwickelten SOM-Beschleuniger in eine
Rapid Prototyping Umgebung zu integrieren. Anschliefend wird die Leistung des
SOM-Beschleuniger in einer realen Systemumgebung vermessen und mit den in
Tabelle 1.1 vorgestellten FPGA-basierten Implementierungen verglichen. Dabei
werden insbesondere die Kosten der Integration des Beschleunigersystems in die
Systemumgebung betrachtet.

Die hier vorgestellten Systeme wurden in Zusammenarbeit mit Carlos Paiz
erstellt und erscheinen in dhnlicher Form in [99] Kapitel 5 auf. In dieser Arbeit
werden insbesondere allgemeine Prinzipien vorgestellt, die fiir Integration und
Test digitaler Schaltungen verwendet werden konnen, wihrend in [99] besonders
auf mechatronische Systeme eingegangen wird.

4.1 Hardware-in-the-Loop

Hardware-in-the-Loop (HiL) Simulationen erlauben es Entwicklern, durchgéingig
in allen Stadien des Entwurfsablaufs (siehe Abbildung 4.1) Simulationen mit
hoher Realitdtsndhe durchzufiihren. Das zu Grunde liegende Konzept der Hil-
Simulation beschreiben Iserman et. al. [71] als eine Interaktion zwischen einer
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realen und einer in Echtzeit simulierten Systemkomponente. Demnach existieren
zwel verschiedene Moglichkeiten fiir Hil-Simulationen:

1. Die Kombination einer realen Informationsverarbeitenden Einheit mit einem
Modell des umgebenden Systems, oder

2. die Kombination einer simulierten Informationsverarbeitung mit dem realen
zu steuernden System.

Im ersten Fall wird in der Regel ein reales (evtl. prototypisches) Steuergerét in
Verbindung mit einem Modell der Umgebung getestet [122, 84, 43|, etwa weil das
reale System noch nicht zur Verfiigung steht oder weil Extremsituationen getestet
werden sollen, welche die reale Regelstrecke beschédigen wiirden. Entsprechend
ergibt sich fiir den zweiten Fall die Moglichkeit, eine reale Regelstrecke mit einem
simulierten Regler zu koppeln, etwa weil dieser noch nicht in der Zieltechnologie
vorhanden ist [70, 86, 159] bzw. sich gerade in der Evaluierungsphase befindet.
Dieser Ansatz erhoht gegeniiber einer reinen Softwaresimulation die Aussagekraft
der Tests, da hier die durch die Abstraktion der Modellierung bedingten Unge-
nauigkeiten des Umgebungsmodells entfallen.

Die zentrale Herausforderung aus Sicht der Realisierung einer HiL.-Simulation
liegt bei beiden Ansdtzen in der Synchronisation zwischen dem Modell und dem
realen Teilsystem. Dazu muss sichergestellt werden, dass das Modell zu fest defi-
nierten Abtastzeitpunkten ¢ aktualisiert wird, also t = nd7, wobei 7 die Abtast-
periode darstellt. Die Modelle werden in der Regel mit einer Simulationssoftware
wie z.B. Matlab/Simulink erstellt, die Latenz ist in diesem Fall abhéngig von der
Rechenleistung und Auslastung des zugrunde liegenden Rechnersystems. Sie ldsst
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sich nicht im Voraus bestimmen und ist auch im Verlauf der Simulation nicht
konstant. Um trotzdem harte Echtzeitkriterien gewihrleisten zu konnen, werden
spezielle Beschleunigersysteme eingesetzt, die auf Basis eines Echtzeit Betriebs-
systems vorhersagbare Antwortzeiten produzieren. Solche Systeme werden unter
anderem kommerziell von dSpace [104], ETAS [28] und National Instruments [68]
angeboten. Es handelt sich dabei um spezialisierte Hardwarekomponenten mit
deterministischen Kommunikationskanilen, auf die das Modell mit Hilfe eines
Ubersetzers abgebildet wird.

Im Rahmen dieser Beschleunigersysteme werden FPGAs derzeit in mehreren
Bereichen verwendet. Wegen der grofsen Anzahl an mdglichen Ein- und Ausgén-
gen, die zudem sehr effizient mit Basisfunktionalitit ausgestattet werden kénnen,
werden FPGAs hdufig an der Schnittstelle zwischen Simulationshardware und
dem realen System verwendet. In [20] wird diese Kopplung verwendet, um eine
sehr exakte Abtastung eines PWM-Signals zu erreichen. Visser et. al. [147, 146]
verwenden FPGAs, um Sensoren am zu testenden Steuergerdt zu emulieren.

4.1.1 HilL fiir FPGAs

Die Komplexitdt heutiger FPGAs ist so grof, dass komplette Regel- und Steue-
rungssysteme auf einem einzigen FPGA integriert werden konnen, womit der
FPGA an sich zur Zielplattform der Entwicklung wird. Solche Realisierungen sind
unter anderem fiir die Regelung von Motoren [36, 130, 66], Leistungselektronik
im Allgemeinen [69, 154], industrielle Regelungen [97, 51] und Sensoriiberwachung
[30, 62] zu finden. Die Autoren berichten unter anderem von Beschleunigung, er-
hohter Flexibilitdt bei geringeren Kosten und einem niedrigen Energieverbrauch
gegeniiber Microcontroller-basierten Losungen.

Da der FPGA also auch selber zum Objekt einer HiL-Simulation wird, erge-
ben sich neue Mdglichkeiten fiir die Durchfiihrung solcher Tests. Ein besonderer
Vorteil von FPGAs in diesem Zusammenhang ist die Moglichkeit, neben der Rea-
lisierung der eigentlichen Funktionalitit auch die Testschaltungen iiber denselben
Entwurfsablauf zu integrieren. Im Folgenden wird ein System zur Durchfiihrung
von HiL-Simulationen vorgestellt, bei dem explizit ein FPGA das zu testende
Objekt ist:

Das HAC2 [112] von Gleichmann Research GmbH ist eine HW /SW-Losung zur
Integration von FPGAs in Software-basierte Simulationen wie sie z.B. mit Mentor
Graphic’s ModelSim mdglich sind. Dabei werden Teile des entwickelten Systems
auf den FPGA ausgelagert und als sog. Black-Box wieder in die Simulation des
Gesamtsystems eingebunden. Die Ein- und Ausgénge der ausgelagerten Teilsys-
teme werden dabei auf entsprechende Ein- und Ausginge des FPGAs abgebildet.
Zwei weitere FPGAs (sog. I/O Manager) iibernehmen dann die Kommunikati-
on zwischen den ausgelagerten Teilsystemen und dem Computer, auf dem das
Gesamtsystem simuliert wird. Uber ein entsprechendes Software-Modul, das als
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Schnittstelle zum Software Simulator dient, wird die Schleife zwischen FPGA und
Simulation geschlossen.

Ein grofer Vorteil dieser Vorgehensweise liegt in der speziellen Art der Syn-
chronisation beider Teilsysteme: Anstatt die Softwaresimulation mit grofem Hard-
wareaufwand so zu beschleunigen, dass das zu testende System auf dem FPGA
in Echtzeit bedient werden kann, wird das FPGA-Teilsystem verlangsamt bzw.
direkt von der Simulation gesteuert. Das ist im Falle eines FPGAs immer dann
moglich, wenn keine analogen, frequenzsensitiven Bauteile wie DLLs oder PLLs
eingesetzt werden, da eine Verlangsamung der Taktfrequenz nicht die Funktiona-
litét des Systems beeinflusst. Da die Dauer eines Taktes in Hardware in der Regel
vernachlissigbar klein im Vergleich zu einem simulierten Takt in Software ist,
entscheidet nur der Kommunikationsaufwand in Hardware und Software dariiber,
ob zusitzlich auch die Gesamtsimulationsdauer reduziert wird.

4.2 FPGA-basierte Testsysteme

Wihrend HiL-Simulation hauptséichlich bei Datenfluss-dominierten Anwendun-
gen zum Einsatz kommen, sind auch fiir allgemeinere Anwendungen FPGA Test-
systeme verfiigbar, die im Folgenden vorgestellt werden sollen. Die Testsysteme
benotigen in der Regel keine speziellen FPGA-Plattformen sondern greifen auf
vorhandene FPGAs iiber die JTAG-Schnittstelle zu.

Das Programm Identify von Synplicity wird mit einer Debugger-dhnlichen
Oberfliche ausgeliefert, in der der Benutzer schrittweise durch den Quelltext ge-
hen kann, wihrend dieser eigentlich auf der Hardware ausgefiihrt wird. Fiir dieses
Konzept gibt es im Wesentlichen zwei Szenarios: Erstens kénnen Diskrepanzen
zwischen HDL-Quelltext und FPGA-Version aufgedeckt werden. Zweitens kon-
nen sehr langwierige Simulationen beschleunigt werden, indem der Debugger das
FPGA-System bis zum Eintreten eines bestimmten Ereignisses beobachtet, um
dann in den schrittweisen Modus zu wechseln. Beispiele fiir langwierige Simula-
tionen sind Programme, die auf FPGA-basierten Prozessoren ausgefithrt werden
oder Anwendungen, bei denen Einschwingvorgénge eine Rolle spielen.

Die Firma Xilinx liefert das Chipscope System fiir Xilinx FPGAs, mit dem
ein Logik-Analysator in beliebige Systeme integriert werden kann. Dieser spei-
chert, vom Benutzer konfigurierbar, interne wie externe Signale in einem FPGA-
internen Speicher und stellt diese anschliefend in einer Softwareoberfliche grafisch
dar. Nachteile von Chipscope liegen in dem begrenzten Speicher einerseits und
der fehlenden Moglichkeiten zur Stimulierzeugung und Parametrierung anderer-
seits. Daher wurde im Rahmen dieser Arbeit das HiLDE-System (Hardware-in-
the-Loop Design Environment) entwickelt, welches beide Nachteile von Chipscope
ausgleicht, ohne dabei den Anspruch zu haben, ein vollstandiger Ersatz fiir Chips-
cope zu sein.
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4.3 Das HiLDE-System fiir Offline Simulationen

HiLDE |5, 6] ist ein Hardware- Softwaresystem, das auf einfache Weise eine HiL-
Simulation in rekonfigurierbarer Hardware ermoglichen. Dabei sind alle Schritte,
von der Erzeugung der Hardwareschnittstelle bis zur Ankopplung an verschiedene
Simulatoren automatisiert. Im Folgenden werden das zugrunde liegende Funkti-
onsprinzip und die Schnittstellen beschrieben. Dariiber hinaus wird die Leistungs-
fahigkeit des Systems bestimmt und seine Grenzen aufgezeigt.

4.3.1 Funktionsprinzip

Das HiLDE System beschriankt sich im Gegensatz zu den in Abschnitt 4.2 be-
schriebenen Hil-Systemen auf die Einbindung digitaler, synchroner Logik in eine
Software-basierte Simulation. Dabei wird die Hardware auf einem FPGA imple-
mentiert und iiber entsprechende Schnittstellen mit dem Simulator gekoppelt. Der
prinzipielle Unterschied zwischen einem klassischen HiL-Simulator und dem hier
vorgestellten System liegt in der Synchronisation zwischen DUT (engl. Design
Under Test, zu testender Entwurf) und Simulation[12]. Bei digitaler synchroner
Logik werden alle Zustandsiibergéinge ausschliefslich iiber den Takt gesteuert. Die-
se Tatsache wird in dem vorgestellten System in der Weise genutzt, dass der Takt
fiir das DUT, welches in der Regel wesentlich schneller arbeitet als die Simula-
tion (TpuTt << TSim), siehe Abschnitt 4.3.7), angehalten bzw. von der Simulati-
on gesteuert wird. Diese Taktsteuerung hat abgesehen vom Zeitverhalten keinen
Einfluss auf die Funktionalitét des Systems. Daraus ergeben sich zwei Einschrén-
kungen fiir die Verwendbarkeit des HiLDE Systems. Erstens werden durch die
Verlangsamung des Systemtaktes alle Effekte, die durch unterschreiten der mi-
nimalen Latenz im normalen Betrieb auftreten konnen eliminiert. Fehler, die im
realen Betrieb durch solche Verletzungen des ldngsten Pfades auftreten kénnen
also nicht gefunden werden. Zweitens konnen analoge Komponenten, die eine mi-
nimale Frequenz oder eine maximale Schwankung des Taktes (engl. Jitter) zur
korrekten Funktion bendtigen, unter Umstédnden nicht korrekt arbeiten. Bei den
Komponenten handelt es sich zumeist um spezielle analoge Blocke wie DLLs oder
PLLs, wie sie in Systemen mit mehreren Systemtakten vorkommen.

In Abbildung 4.2 wird die Einbettung des DUT in die HiL-Simulation darge-
stellt. An den Ein- und Ausgéingen des DUT werden Speicherelemente instanziiert,
die Werte von der Simulation und fiir die Simulation vorhalten. Diese sind iiber
eine Busschnittstelle mit dem Simulationsrechner verbunden, wo eine entsprechen-
de Simulationssoftware (Matlab Simulink, ModelSim etc.) lesend und schreibend
zugreifen kann. Zusétzlich ist der sog. Synchronizer an den Bus angekoppelt, der
die Taktsteuerung auf Hardwareebene realisiert. Dieser ist mit dem Takttreiber
des DUT verbunden und kann iiber die Busschnittstelle parametriert und gestar-
tet werden, so dass der Systemtakt des DUT durch die Software gesteuert wird.
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Abbildung 4.2: Funktionsprinzip der HiILDE Synchronisation
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Abbildung 4.3: Taktsteuerungsautomart

Der Synchronizer ist als Moore Automat ausgefiihrt, die Funktionsweise ist in
Abbildung 4.3 zu erkennen.

Das HiLDE System kann im Prinzip iber jeden beliebigen Bus an den Simula-
tionsrechner angeschlossen werden; im vorliegenden Fall wird das RAPTOR2000
System eingesetzt, daher wird iiber den PCI/LocalBus kommuniziert. Dieser bie-
tet gegeniiber anderen Systemen wie etwa JTAG den Vorteil, dass bis zu 100
MByte/s netto Transferraten erzielt werden konnen. Das ist im Gegensatz zu
JTAG mit 0,5 MByte/s brutto eine Steigerung um einen Faktor grofer 20, was
sich stark auf die Latenz eine Hil.-Simulation auswirkt.

4.3.2 Softwareschnittstelle

Da HiLDE als plattformunabhéngiges System konzipiert wurde [14], ist die Soft-
wareschnittstelle in zwei Module geteilt. Das hardwarespezifische Modul stellt die
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Basisfunktionalitdt zur Kommunikation mit dem FPGA zur Verfiigung und &n-
dert sich mit dem verwendeten Bus. Fiir das RAPTOR2000 System setzt sich
dieses Modul im Wesentlichen aus der sog. R2KLIB, einer Bibliothek zum Zugriff
auf das RAPTOR2000 System, und einer Abstraktionsschicht zusammen. Die Ab-
straktionsschicht kapselt Steuerungsfunktionen und Zugriffe auf die Register der
HiL-Hardware.

Das simulationsspezifische Modul stellt die Anpassungen an die jeweilige Si-
mulationsumgebung dar. Derzeit existieren Module fiir drei Simulatoren:

e ModelSim: Dieser Simulator der Firma Mentor Graphics dient der Simula-
tion von Netzlisten in der Hardwareentwicklung. Mentor bietet das sog. For-
eign Language Interface (FLI, Erweiterte Sprachschnittstelle) an, mit dem
die HiLDE-Softwarekomponente integriert wird. Nachdem diese innerhalb
einer Simulation gestartet wurde, verhélt sich das HILDE Modul wie eine
Entitdt mit der Schnittstelle der ausgelagerten Hardware und iibernimmt
das Senden und Empfangen von Daten.

e Simulink: Das Datenfluss-orientierte Simulationspaket Simulink wird von
verschiedenen Herstellern von EDA-Software um sog. Block-Sets erweitert,
die das grafische Erstellen von Hardwarebeschreibungen fiir FPGAs oder
ASICs ermoglichen (Xilinx System Generator, Altera DSPBuilder, Synpli-
city SynplifyDSP). Hier bietet HiLDE die Moglichkeit, Teile eines neuen
Entwurfes auf den FPGA auszulagern und {iber eine sog. S-Funktion in die
Simulation zu re-integrieren. Die S-Funktion ist Simulinks Schnittstelle fiir
Benutzerprogramme und bietet Funktionen, um die Ein- und Ausgénge des
SFunktions-blocks (die grafische Représentation der S-Funktion) zu lesen
und zu schreiben. Das HiLDE-Modul fiir Simulink nutzt diese Schnittstel-
le, um die Kommunikation zwischen Simulink und der FPGA-Hardware zu
ermoglichen.

e CAMeL-View: Das Simulationspaket CAMeL-View von iXtronics ist sehr
dhnlich wie Simulink aufgebaut und hauptséchlich fiir Anwendungen aus
dem Maschinenbau optimiert. Die HILDE-Schnittstelle fiir CAMeL [7] ent-
spricht im Wesentlichen der Simulink-S-Funktion.

Neben diesen Integrationen fiir verschiedene Simulatoren wurde auch eine
Schnittstelle fiir Systeme entwickelt, die keinen intrinsischen Zeit- und Ereignis-
begriff haben. Diese werden in Abschnitt 4.3.5 besprochen.

4.3.3 Integration in Simulationswerkzeuge

Die Integration externer Hardware-Komponenten in einen Simulator ist inso-
fern wenig komplex, als der Simulator einen intrinsischen Zeit- und/oder Ereig-
nisbegriff hat. Dieses Konzept ermoglicht eine direkte Ankopplung einer Hil-
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Abbildung 4.4: Integration von HiLDE in Simulink

Simulation, ohne Datenabhéngigkeiten extern priifen zu miissen. Entsprechend
fiigt sich eine HiL-Simulation ohne konzeptuelle Anderungen in die vom Simu-
lator vorgegebenen Schritte. Die folgende Beschreibung der Integration mittels
einer S-Funktion gilt analog fiir andere Simulatoren.

In Abbildung 4.4a ist der (vereinfachte) Ablauf einer Simulation in Simulink
inklusive der Losungsschritte fiir Differentialgleichungen dargestellt. Entsprechend
ist in Abbildung 4.4b das S-Funktionsschema fiir einen externen Funktionsblock
dargestellt, bei dem es dem Programmierer iiberlassen bleibt, kontinuierliche oder
diskrete Funktionen zu realisieren. Fiir eine HiL-Simulation, in der die gesamte
Funktionalitéit in der externen Hardware vorhanden ist, reduziert sich der Ablauf
auf die in Abbildung 4.4c aufgefiihrten Schritte:

1. Initialisierung: In dieser Phase wird zunéchst die HILDE Konfiguration ge-
laden und ausgewertet. Diese enthilt neben Informationen {iber den FPGA-
Bitstrom auch sémtliche Informationen zu den Abtastraten und Datenfor-
maten der Ein-und Ausginge. Anschliefend wird das FPGA mit dem Bit-
strom, der sowohl das DUT als auch die Testumgebung enthilt, initialisiert
und der Synchronizer mit der Anzahl der auszufiihrenden Takte parame-
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triert.

2. Lesen der Ausginge: Die Informationen aus den Speichern am Ausgang
des DUT werden gelesen und an den SFunktions-Block weitergeleitet. Ggf.
wird eine Nachbearbeitung durchgefiihrt, in der die Datenformate zwischen
DUT (in der Regel Festkommadarstellung) und Simulation (Festkomma
oder Gleitkommadarstellung) umgerechnet werden.

3. Schreiben der Eingénge: Entsprechend werden in diesem Schritt die Ein-
gangsdaten vom Simulink Block entgegen genommen, auf die gleiche Weise
nachbearbeitet und an das DUT weitergeleitet.

4. Starten des Synchronizer: Der Synchronizer, der die Taktsteuerung des
DUT iibernimmt, wird gestartet, worauthin dieser das Taktsignal des DUT
entsprechend seiner Parametrierung n-mal umschaltet.

5. Simulation beenden: Nach dem letzten Starten des Synchronizers werden
interne Zwischenspeicher fiir Konfiguration und Daten, sowie die Schnitt-
stelle zum FPGA freigegeben und die Simulation beendet.

Diese Vorgehensweise ist (abgesehen vom Synchronizer, siche dazu Abschnitt
4.3.5) der grundlegendste Ansatz um eine FPGA-HiL-Simulation durchzufiihren,
da alle Signale ungeachtet ihrer Bedeutung von der Simulation zum DUT und um-
gekehrt durchgeschleift werden. Abgesehen von den oben genannten FEinschrin-
kungen lassen sich dadurch beliebige Hardware-Entwiirfe an einen Simulator kop-
peln. Der Preis fiir diese Generalitéit liegt in der Menge der zu iibertragenden
Daten, die in diesem Falle maximal ist. Ein einfaches Verfahren, mit dem die Da-
tenmenge reduziert werden kann, ist das Ereignis-basierte Ubertragen der Daten,
d.h. nur Ein- bzw. Ausginge die sich verindert haben werden iibertragen. Ein
weiteres Verfahren liegt in der Kapselung von Protokollen durch sog. Transakto-
ren.

4.3.4 Ereignis-basierte Dateniibertragung

Das Reduktionspotential der Ereignis-basierten Dateniibertragung gegeniiber dem
oben beschriebenen Verfahren hingt auch von der Arbitrierung des Datenbusses
zwischen DUT und Simulationsrechner ab. Bei einem System mit nur einem Bus-
Master wird das zu iibertragene Datenvolumen V, zu

(0]
Ve=0Vp)+ S {—w (4.1)

Wp
wobei §(V3) die Anzahl der Anderungen bei den Ausgangswerten, S die Anzahl
der Simulationsschritte, O die Anzahl der Ausginge und w;, die Wortbreite des
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Abbildung 4.5: Signalverliufe bei Standard- und Ereignis-basiertem Ubertra-
gungsverfahren.

Datenbusses darstellt. Der Bruchterm beschreibt hier die Notwendigkeit, bei je-
dem Simulationsschritt zu iiberpriifen, welche Daten iibertragen werden miissen.
Bei einem System, bei dem die Dateniibertragung von beiden Seiten (DUT und
Simulation) initiiert werden kann, entféllt der Bruchterm und es gilt fiir jeden Fall
Vi, > V.. Ansonsten wird die Datenmenge nur dann reduziert, wenn die Anzahl
der Anderungen §(V3) <V, + S f%l, was fiir jede Anwendung {iberpriift werden
muss.

Abbildung 4.5 zeigt die Signalverldufe bei Standard- und Ereignis-basiertem
Ubertragungsverfahren fiir ein einfaches Ubertragungsprotokoll. Beim Standard-
verfahren sind 43 Ubertragungen nétig, Ereignis-basiert reduziert sich dies auf
24 (18 Anderungen bei den Signalen zzgl. 6 Abfragen der Anderungen). Fiir die-
ses Beispiel ergibt sich also eine Einsparung von 19 Ubertragungen entsprechend
44%.

Gleichzeitig erhoht sich der Hard- und Softwareaufwand, der bendtigt wird,
um Anderungen zu detektieren. In Hardware wird ein n, Bit breites Register be-
nétigt, in dem die Ergebnisse von n, zusitzlichen Vergleichern, die Anderungen in
den Ausgangsregistern detektieren, gespeichert werden. Dieser Hardwareaufwand
hat keine Auswirkungen auf die eigentliche Simulationsdauer, es ist lediglich zu
priifen, ob geniigend Ressourcen fiir dieses Verfahren vorliegen. In Software wird
ein zusdtzlicher Speicherbereich bendtigt, in dem die Eingangsdaten des Simulink-
Blockes gespeichert werden, damit eine entsprechende Vergleichsroutine feststellen
kann, welche Daten sich gedndert haben und an das DUT gesendet werden miis-



110 KAPITEL 4. FPGA-BASIERTE IMPLEMENTIERUNG UND TEST

sen. Die Ausfithrung der Vergleichsroutine wirkt sich auf das Zeitverhalten der
Simulation aus, da n; zusdtzliche Vergleiche ausgefiihrt werden miissen.

Die Effizienz der Ereignis-basierten Dateniibertragung muss fiir jedes DUT
evaluiert werden. In der Regel werden bei Datenfluss-orientierten Algorithmen,
etwa Reglern ohne Steuersignale keine Geschwindigkeitsvorteile erzielt. Ist hinge-
gen die Anzahl der Steuersignale, die sich selten &ndern grof, steigt auch der Ge-
schwindigkeitsvorteil gegeniiber der Standardiibertragung an. Eine wichtige Klas-
se von Systemen, bei denen viele Steuersignale benotigt werden, sind Busse. Fiir
jede Transaktion auf dem Bus muss ein Protokoll befolgt werden, das in der Re-
gel mindestens zwei Steuersignale (Request und Accept) beinhaltet. Fiir diesen
héufigen Sonderfall wurde das Konzept der Transaktoren entwickelt.

4.3.5 Transaktoren

Wie bei der Ereignis-basierten Ubertragung handelt es sich bei den Transaktoren
um ein Verfahren zur Reduktion der zu {ibertragenden Datenmenge. Transaktoren
sind funktionale Abstraktionen von Protokoll-basierten Ubertragungsverfahren,
bei denen die Verarbeitung eines Protokolls auf beiden Seiten der HiL.-Simulation
(also sowohl in der Simulation als auch im DUT) lokal durchgefiihrt wird, und
nur die notwendigen Daten zwischen beiden Systemen iibertragen werden. Ab-
bildung 4.6 zeigt die Struktur einer HiLDE-Simulation mit integrierten Trans-
aktoren. Hierbei iibernimmt der Simulations-seitige Transaktor die Funktion der
DUTs und der DUT-Seitige Adapter die Funktion der Simulation. Im einfachsten
Fall werden nur noch drei Signale, der Ubertragungsmodus, die Adresse und die
Daten iibertragen, alles andere wird von den lokalen Transaktoren abgewickelt.

In Abbildung 4.7 werden die Signalverldufe fiir das gleiche Protokoll wie in
Abbildung 4.5 unter Zuhilfenahme von Transaktoren dargestellt. Das Prinzip folgt
dem folgenden Muster:

1. Detektieren eines Zugriffs, Anhalten des DUT.

2. Anhalten der Simulation, wenn der Zugriff giiltig ist.

3. Ubertragen von Adresse und Modus und (bei Schreibzugriffen) Daten.
4. Starten des Transaktors am DUT, Zugriff wird in Hardware ausgefiihrt.

5. Daten vom DUT an die Simulation iibertragen (bei Lesezugriffen), Simula-
tion fortfiihren.

Der Einsatz von Transaktoren reduziert die zu iibertragende Datenmenge auf
drei Zugriffe (Modus, Adresse und Datum), entsprechend einer Reduktion um
93% beim Standardverfahren und 87,5% beim Ereignis-basierten Verfahren. Die
Effizienz dieses Verfahrens ist ebenfalls abhingig vom konkreten System bzw.
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Abbildung 4.6: Transaktor-basierte Dateniibertragung fiir Busse
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Abbildung 4.7: Signalverldufe fiir Transaktor-basierte Dateniibertragung

vom Protokoll, der Aufwand fiir die Implementierung steigt mit der Komplexitét
des Protokolls an. Eine teilautomatische Erzeugung der Transaktoren fiir Simu-
lation und DUT wird in den Abschnitten vMAGIC (Abschnitt 4.5) und SiLLis
(Abschnitt 4.5.3) beschrieben.
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4.3.6 Hardwareaufwand

Der Hardwareaufwand fiir den HiLDE-Adapter wéachst mit der Anzahl der zu
iiberwachenden Schnittstellen. Abbildung 4.8(a) zeigt diesen Zusammenhang an-
hand eines einfachen Beispiels mit n Ziahlern 4 32 Bit, deren Steuereingénge (akti-
vieren, aufwirts/abwérts, zuriicksetzen) iiber einen Buszugriff gesteuert werden.
Die Anzahl der Gatterdquivalente entspricht im einfachsten Fall (ein Eingang,
ein Ausgang) etwa der von zwei 32 Bit Zé&hlern, wichst jedoch im Wesentlichen
logarithmisch an, was auf das logarithmische Wachstum der Datenschnittstelle
zuriickzufiihren ist. In Abbildung 4.8(b) wird der Unterschied zwischen Standard-
und Ereignis-basierter Ubertragung dargestellt, der in allen Fillen weniger als
10% betragt.

4.3.7 Leistungsfahigkeit

Die Leistungsfdhigkeit des HiLDE Systems wird iiber die sog. Simulationsfre-
quenz, also die Anzahl der simulierten Takte pro Sekunde bestimmt. Diese ist
abhéngig von vielen Faktoren, angefangen bei dem verwendeten Rechner iiber das
Betriebssystem bis hin zum verwendeten FPGA und den Ein- und Ausgéngen des
DUT. Um trotzdem eine allgemeine Aussage iiber die Leistungsfihigkeit machen
zu konnen, wird die Simulationsfrequenz zunéchst unabhéngig von Plattform und
Simulator modelliert:

Fsim = (tlesen + tschreiben + tDUT)_1 (42)

Hierbei sind tjcser, UNd tgchreiven die Zeit fiir die bendtigten Lese- und Schreibzu-
griffe fiir die Ein- und Ausgangsspeicher des Systems, t,ys fuehren €ntspricht einem
Schreibzugriff (zum Starten) und der Latenz des DUT. Die Latenz entspricht dem
sog. kritischen Pfad und darf nicht unterschritten werden, da ansonsten die Er-
gebnisse der Hardware fehlerhaft werden kénnen.

Unter Beriicksichtigung der Leistungsfihigkeit verschiedener Ubertragungs-
verfahren auf dem PCI-Bus ergeben sich fiir die maximal erreichbare Simulati-
onsfrequenz die in Abbildung 4.9 gezeigten Werte.

4.4 Das HiLDE-System fiir Online Simulationen

Nachdem mit Hilfe einer HiLDE-basierten Simulation sicher gestellt wurde, dass
der Benutzerentwurf auch in Hardware funktional korrekt ist, kann dieser proto-
typisch in die reale Regelschleife integriert werden. Speziell in diesem Entwick-
lungsstadium sind eventuell noch nicht alle Parameter festgelegt, und es ist wiin-
schenswert, diese komfortabel testen zu kénnen. Dariiber hinaus ist es wichtig,
die Ein- und Ausgangssignale des Entwurfes zu beobachten: einerseits konnen
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113

so ggf. Fehler in einer Simulation nachgestellt werden, andererseits konnen Mes-

sungen in der realen Regelschleife ohne zusétzliche Messgerite (z.B. einen Lo-
gikanalysator) durchgefithrt werden. Das Programm HiLDEGART (HiLDE for
Generic Active Realtime Testing) [14, 8] wurde entwickelt, um genau diesen An-

forderungen zu entsprechen. Das HILDGART System basiert auf einer &hnlichen

Hardware/Software-Kombination wie HILDE, allerdings ist hier die (ebenfalls au-

tomatisch erzeugte) Hardware im Wesentlichen als Beobachter ausgelegt. Um die-
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fiir variierende Zahlen fiir Ein- und Ausginge sowie Ubertragungsverfahren

se Funktion in einem System erfiillen zu kénnen, das sich im laufenden Betrieb
befindet, werden verschiedene Abtasteinheiten erzeugt, die sowohl langsam ab-
getastete Echtzeitdaten zur Beobachtung als auch schnell abgetastete Daten zur
Analyse des Systems liefern. Dazu kénnen Einheiten zur Reduktion des zu kommu-
nizierenden Datenaufkommens, Einheiten zur Parametrierung eines Designs und
dedizierte Triggereinheiten integriert werden. Daneben besteht HILDEGART aus
einer graphischen Oberfliche, die eine komfortable Parametrierung einerseits und
die Beobachtung der Ein- und Ausginge des Entwurfes andererseits ermdglicht.
Ein wichtiges Merkmal des HILDEGART Systems ist, dass das zu beobachtende
System nicht verandert wird, d.h. das Kommunikationsverhalten wird in keinem
Falle beeinflusst. Dies ist z.B. dann wichtig, wenn eingebettete Prozessoren zum
Einsatz kommen, deren Zeitverhalten sich durch das Einfiigen von speziellem Pro-
grammcode zur Beobachtung verdndern wiirde.

Die Erzeugung der oben skizzierten Schnittstellen ist ein sehr gleichférmi-
ger Prozess, der sich im Wesentlichen automatisieren ldsst. Mit Hilfe der in Ab-
schnitt 4.5 vorgestellten VMAGIC Bibliothek l&sst sich diese Automatisierung
erreichen. Zusétzlich konnen so die Konfigurationsdateien, die das Aussehen der
HiLDEGART-Oberfliche bestimmen, automatisch erzeugt werden.

Im Folgenden werden zunéchst der Aufbau von Hardware und Software fiir den
Einsatz im Bereich Datenflussorientierter Algorithmen beschrieben. Im Anschluss
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Abbildung 4.10: Die HILDEGART Hardwareschnittstelle

wird eine Erweiterung fiir die Beobachtung Protokoll-basierter Dateniibertragun-
gen vorgestellt.

4.4.1 HILDEGART Wrapper

Der HILDEGART Wrapper (Abbildung 4.10) setzt sich aus denn Subsystemen
Parametrierung, Triggerung und Aufnahme zusammen, deren Funktionalitit und
Interaktion im Folgenden beschrieben werden. Alle Hardwaresysteme werden, wie
schon bei HiLDE {iber ein Programm auf Basis von vMAGIC (Abschnitt 4.5
automatisch erstellt.

Aufnahme

Die Aufnahmeeinheit ist aus zwei Subsystemen aufgebaut; die Echtzeit-Abtastung
dient der Erfassung von Ein- und Ausgangsdaten mit einer sehr niedrigen Abtstra-
te (<< 1kH z, vom Benutzer wéhlbar), die in der graphischen Benutzeroberfliche
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Abbildung 4.11: Die HILDEGART Abtastsysteme

zur Laufzeit dargestellt werden. Demgegeniiber dient die Prizisionsabtastung der
Speicherung von Ein- und Ausgangsdaten mit sehr hoher Abtastrate (bis zu 25
MHz), die erst nach Beendigung des Tests in der Oberfliche angezeigt werden.
Die Kombination beider Verfahren erlaubt einerseits die Anzeige relevanter Da-
ten in Echtzeit, andererseits die nachtrégliche Untersuchung des Tests auf Basis
sehr hochauflésender Abbilder der Ein- und Ausgéinge. Diese kénnen insbesondere
wieder in die Simulation integriert werden, so dass eine Simulation mit realen Ein-
gangsdaten stattfinden kann; diese Vorgehensweise erhoht die Realitdtsnihe der
Simulation und ermdéglicht die Suche nach Effekten, die in der Modell-basierten
Simulation nicht auftreten.

Beide Abtastblocke (Abbildung 4.11) bestehen aus einer Umtasteinheit, Zwi-
schenspeichern fiir die Ein- und Ausgangsdaten und einem Ausgangsfifo. Die Ab-
tastraten der Umtasteinheiten sind konfigurierbar, bei der Préizisionsabtastung fiir
jeden Kanal separat. Eine genaue Charakterisierung beider Abtastsysteme wird
in Abschnitt 4.4.1 vorgenommen.
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Parametrierung

Bei der Implementierung von Reglern oder &hnlichen, datenflussorientierten Sys-
temen wie Filtern ist es hdufig wiinschenswert, dass die Parameter dieser Systeme,
z.B. Filterkoeffizienten oder Zeit- und Proportionalitdtskonstanten im laufenden
Betrieb verdnderlich sind. Griinde fiir solche Anpassungen konnen beispielswei-
se eine Verschiebung des Arbeitspunktes einer Regelstrecke im laufenden Betrieb
oder aber eine ungenaue Modellierung der Regelstrecke sein. Um in diesen Situa-
tionen von aufen eingreifen zu konnen, werden die in Frage kommenden Parame-
ter in Speichern vorgehalten, die an die Kommunikationsschnittstelle zum Host
angeschlossen werden, so dass diese iiber die HILDEGART GUI zugreifbar sind.

HiLDEGART sieht zwei Verfahren zur Umschaltung vor: bei der Online-
Parametrierung werden die vom Benutzer vorgegebenen Werte sobald als mdg-
lich (engl. ASAP, As Soon As Possible) an das Benutzersystem weitergeleitet.
Bei der Werte-basierten Parametrierung wird die Umschaltung auf einen neuen
Wert durch ein Ereignis (siehe Trigger) ausgelost. Fiir beide Verfahren werden die
Parameterspeicher durch zwei in Reihe geschaltete Register implementiert, wobei
das erste Register vom Lokalbus beschrieben wird, wihrend das DUT-seitige Re-
gister den neuen Wert erst, wie oben beschrieben, spiter iibernimmt. Wichtigste
Eigenschaften dieser Implementierung sind die Moglichkeit zur synchronen Um-
schaltung mehrerer Parameter zu einem vorgegebenen Zeitpunkt oder auf Basis
eines Ereignisses.

Trigger

Die in den vorigen Abschnitten beschriebenen Funktionen zur Umschaltung von
Parametern benotigen unterschiedliche Ausloser (engl. Trigger) um den Zeitpunkt
der Umschaltung zu bestimmen. Bei der online Parametrierung wird dieser iiber
die Benutzeroberfliche bestimmt (direkt nach der Eingabe eines neuen Wertes,
bzw. bei der gleichzeitigen Umschaltung mehrerer Werte nach Driicken eines ent-
sprechenden Knopfes), bei der Werte-basierten Umschaltung muss der Zeitpunkt
in der Hardware bestimmt werden. Dazu wurde die Trigger-Finheit entworfen, die
aufgrund von relationalen Vergleichen zwischen Referenzwerten und den Ein- und
Ausgingen des Reglers Ereignisse auslosen kann. Die Trigger Einheit setzt sich
aus parametrierbaren, relationalen Vergleichseinheiten einerseits und Kombinati-
onseinheiten andererseits zusammen. Fiir jeden Ein- und Ausgang wird eine Ver-
gleichseinheit implementiert, die die Operationen > z, < x und = x unterstiitzen,
wobei x eine iiber den Lokalbus iibertragene Konstante ist. In den Kombinati-
onseinheiten werden die Ergebnisse der Vergleichseinheiten mit Hilfe Bool’scher
Operatoren zusammengefasst, so dass sich fiir die Umschaltung von Parametern
Bedingungen der folgenden Form definieren lassen: (Signall > x) UND NICHT
(Signal2 < y)
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Abbildung 4.12: Das HILDEGART Trigger System

In Abbildung 4.10 ist der schematische Aufbau von Vergleichs- und Kombina-
tionseinheit dargestellt. Die Kombinationseinheit ist so aufgebaut, dass bei einem
System mit n Ein- und Ausgéngen, also auch n Vergleichseinheiten, die Anzahl
der Teilbedingungen bis zu m betragen kann. Dazu werden die Ausgénge der Ver-
gleichseinheiten zu einem Bus zusammengefasst, aus dem iiber einen und-Block
einzelne Signale ausgewidhlt werden, die anschlieffend iiber einen ezklusiv oder-
Block (im Bild XODER) negiert werden kénnen. Die so ausgewihlten und ggf.
negierten Signale werden dann iiber einen und-Block zu einem 1-Bit Signal redu-
ziert, worauthin verschiedene dieser Signale iiber einen W&hlbaren Operator Ver-
kniipft werden. Uber die Auswahl eines Ausgangs kann mit der zuvor iiberpriiften
Bedingung entweder die Umschaltung von Parametern, oder aber der Start- bzw.
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Stop einer Aufnahme erreicht werden. Diese Start- Stop Funktion ist insbesondere
dann wichtig, wenn ein System erst nach einer lingeren Initialisierungsphase bzw.
in einem bestimmten Betriebsbereich iiberwacht werden soll.

Erweiterte Datenspeicherung

Um die maximale Abtastrate des HILDEGART Systems zu bestimmen, miis-
sen neben dem Bussystem zur Ubertragung der Daten vom FPGA zum PC wei-
tere Faktoren untersucht werden. Neben den verschiedenen Ubertragungsmodi,
die einige Bussysteme unterstiitzen, und dem Programm zur Verarbeitung und
Darstellung der Daten ist vor allem das Betriebssystem zu berticksichtigen. Bei
einem Multitasking Betriebssystem wie Microsoft Windows wird die Verteilung
der zur Verfiigung stehenden Rechenleistung vom sog. Scheduler {ibernommen.
Dieser weist allen Benutzerprogrammen und Hintergrunddiensten einen Teil der
Rechenzeit zu. Daraus folgt, dass ein Benutzerprogramm wie HILDEGART im-
mer wieder unterbrochen werden kann, was einen Uberlauf der FIFOs an den
Ein- und Ausgingen und damit unvollstindige Daten im Speicher verursachen
kann. Dieses Verhalten des Betriebssystems lisst sich nicht unterbinden, womit
die Lange der Zeitscheibe t4 (die Zeiteinheit, die der Scheduler einem Programm
zuweisen kann) zusammen mit der FIFO-Tiefe d; zum limitierenden Faktor fiir
die Datenrate R,,q, wird.

Ripar = min <CZ—:, RBUS(NdB)> (4.3)
Dabei stellt Rpys(dp) die Datenrate des Bussystems in Abhéngigkeit von der
Anzahl der am Block zu iibertragenden Werte dp dar.

In der Regel gilt Rpys(dp) >> Ctl—f, was die maximale Datenrate auf relativ
kleine Werte beschriinkt: bei einer Zeitscheibe von 50ms und einer FIFO-Tiefe
dy = 2048 gilt R4, ~ 40K Hz, wobei weder Verzégerungen durch die Daten-
iibertragung noch durch die Benutzeroberfliche in die Berechnung einbezogen
wurden. Messungen auf einem PC mit einem 3,2 GHz Pentium 4 ergaben fiir die-
se Konfiguration eine maximale Abtastrate von ca. 10 KHz. Um die Abtastrate zu
erhohen und gleichzeitig Daten mit nur geringer Latenz in der Benutzeroberfléche
darstellen zu konnen, wurde eine zusétzliche Speicherschnittstelle implementiert:
Uber eine weitere Umtasteinheit werden die Daten in einen SDRAM Speicher
geschrieben, der direkt durch das FPGA zugreifbar ist. Auf diese Weise ist die
Aufnahmelédnge durch die Kapazitit des Speichers begrenzt, aber die maximale

Abtastrate wird durch die Bandbreite der Speicherschnittstelle begrenzt:

Rynaz < FSDRAMIWSDRAMI (4.4)

Wobei Fsprawmr die Geschwindigkeit der SDRAM Schnittstelle und wspramt
die Anzahl der Worte, die parallel geschrieben werden konnen, bezeichnet. Im



120 KAPITEL 4. FPGA-BASIERTE IMPLEMENTIERUNG UND TEST

Falle des RAPTOR Moduls DB-V2 lésst sich der mit einem 64 Bit breiten Bus
angebundene Speicher mit maximal 133 MHz betreiben, was bei einer Wortbreite
von 32 Bit pro abzutastendem Wert die Datenrate in diesem einfachen Modell
auf Ry,q: = 266 MSamples/s erhoht. Tatsdchlich liegt die Abtastrate bei ca. 200
MSamples/s, da zu den Schreiboperationen von der SDRAM-Schnittstelle noch
weitere Operationen eingefiigt werden.

Die im SDRAM gespeicherten Daten werden nach Ende der Aufnahme an
den PC iibertragen, so dass wiahrend der Aufnahme Daten mit geringer Auflosung
visualisiert werden, und im Anschluss daran Daten mit einer sehr hohen zeitlichen
Auflésung fiir weitere Analysen zur Verfiigung stehen.

4.4.2 Transaktoren und Filter

Die oben beschriebene Hardwareschnittstelle eignet sich fiir viele Anwendungen,
bei denen die Datenkommunikation keine Protokollverarbeitung benétigt, also
beispielsweise bei einzelnen Reglern, Filtern usw. Bei komplexeren Systemen, die
aus mehreren Subsystemen und einer Kommunikationsinfrastruktur bestehen, ist
das reine Aufzeichnen der Daten- (und Steuer-) Kanéle wenig sinnvoll. Ein Benut-
zer ist bei der Beobachtung eines Datenbusses im Wesentlichen an der iibertra-
genen Information, den kommunizierenden Knoten und am Zustand des Busses
interessiert, die eigentliche Protokollverarbeitung ist nebenséchlich. Diese Vorge-
hensweise hat zwei Vorteile gegeniiber der Ubertragung der reinen Datenkanéle:
Einerseits ergibt sich durch eine automatische Extraktion dieser Informationen
aus dem Busprotokoll eine Reduktion des an die graphische Oberfldche zu iiber-
tragenen Datenvolumens (siehe Abschnitt 4.3.5). Andererseits reduziert sich die
Anzahl der zu implementierenden Schnittstellen, da iiber die Buskommunikation
in der Regel mehrere Subsysteme gleichzeitig beobachtet werden konnen. Zusétz-
lich kann dieses Verfahren auch in Bereichen eingesetzt werden, in denen die Im-
plementierung einer direkten HILDEGART-Schnittstelle nicht moglich ist. Dies
ist z.B. im Bereich der dynamischen Rekonfiguration der Fall, da hier in der Re-
gel alle verfiigharen Kommunikationskanéle fiir die Kommunikation zwischen den
rekonfigurierbaren Subsystemen belegt werden.

Der Aufbau der Transaktoren erfolgt analog zu dem der HiLDE-Transaktoren
in Abschnitt 4.3.5 und der Benutzer wird bei der Entwicklung von dem Transak-
torgenerator SiLLis (siehe Abschnitt 4.5.3) unterstiitzt. Zusétzlich zu der schon
beschriebenen Transaktor-Funktionalitit kommen hier noch Filter-Funktionen
zum Einsatz, die das Datenvolumen weiter reduzieren. SiLLis ermdglicht den Auf-
bau beliebiger wertebasierter Filter, so dass beispielsweise nach Quell- oder Ziel-
adresse oder bestimmten Werten gefiltert werden kann. Diese Funktion kommt bei
der Beobachtung rekonfigurierbarer Systeme zum Einsatz, z.B. um ausschlieflich
Rekonfigurationsanweisungen zu beobachten.
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4.4.3 Software

Die graphische Benutzeroberfliche HILDEGART (engl. GUI, Graphical User In-
terface) stellt dem Benutzer alle Funktionen des HILDEGART-Systems wie Pa-
rametrierung, Beobachtung, Ereignisse usw. in einer integrierten Umgebung zu-
sammen. Die Oberfliche wird fiir jedes HILDEGART-Projekt dynamisch zur
Laufzeit auf Basis einer XML-Beschreibung des ebenfalls automatisch erzeugten
HiLDEGART-Wrappers aufgebaut und ldsst sich auf die Bediirfnisse des Benut-
zers anpassen. Im Folgenden werden die wesentlichen Funktionen kurz dargestellt,
fiir tiefer gehende Informationen wird auf das HILDEGART-Benutzerhandbuch
verwiesen.

e Projekte: Alle Konfigurationseinstellungen (Hardware-Adressen, Signalna-
men. Zahlformate, Standardwerte usw.) werden in einer XML Datei abge-
legt, die zum Teil automatisch erzeugt werden kann. Alle Parameter, die
sich innerhalb der Benutzeroberfliche variieren lassen (Abtastraten, Trig-
gerkonfigurationen, Graphen) werden ebenfalls hier gespeichert.

e Parameter: Alle DUT-Parameter lassen sich iiber Drehinstrumente und
direkte Eingabe im Gleitkomma-Format angeben, die Umrechnung in das
jeweilige Zielformat erfolgt automatisch iiber die in der XML Datei gespei-
cherte Konfiguration.

e Graphen: Fiir die Darstellung kontinuierlicher Werte werden Graphen ver-
wendet, die vom Benutzer konfiguriert werden kénnen. Es lassen sich meh-
rere Kurven mit verschiedenen Farben und bis zu zwei Werteachsen zur
Laufzeit darstellen.

e Weitere Darstellungen: Zusdtzlich zu den Graphen werden Ereignis-
basierte Werte (Trigger, Transaktoren) in Text-basierten Tabellen bzw. Lis-
ten dargestellt. Fiir die Visualisierung dynamischer Rekonfiguration wurde
eine Schnittstelle zu dem Programm ReBit [35] implementiert, dass speziell
fiir den Entwurf und die Visualisierung dynamisch rekonfigurierbarer FPGA
Systeme entwickelt wurde.

e Trigger: Die Oberfliche fiir die Konfiguration der Triggerfunktionen wird
ebenfalls dynamisch erzeugt und erlaubt die Definition der Triggerfunktio-
nen iiber Konstanten und Bool’sche Operatoren. Die Trigger konnen als Aus-
16ser fiir das Umschalten von Parametern und fiir das Starten der Prézisions-
Abtastung verwendet werden. Abfolgen von Triggerkonfiguration koénnen
iiber ein spezielles Dateiformat angegeben werden.

Die HILDEGART Oberfliche wurde mit Hilfe des Plattform-unabhéngigen Qt-
Paketes erzeugt und nutzt zusétzlich das QWT Plugin [110] zur Darstellung der
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Abbildung 4.13: HILDEGART am inversen Pendel (links), darauf aufbauend das
SiLLis-basierte REBIT zur Uberwachung der Rekonfiguration (rechts oben) sowie
eine Augmented Reality unterstiitzte Videoaufnahme des realen Pendelsystems
(rechts unten)

Graphen. Eine Beispielkonfiguration der Oberfliche mit Graphen ist in Abbildung
4.13 zu sehen.

Beobachtung verteilter Systeme

Fiir sehr grofse FPGA-basierte Systeme kann es vorkommen, dass die FPGA Tra-
gersysteme, z.B. RAPTOR-XPress Rapid Prototyping Boards auf mehrere PCs
verteilt werden. Wenn diese Systeme bzw. die darauf installierten FPGAs tiber ei-
ne Leistungsfihige Kommunikationsinfrastruktur Daten austauschen kénnen. Ein
solches System ist der RC? [18], bei dem 64 FPGAs verteilt auf 16 RAPTOR-
XPress Boards in 8 PCs iiber RocketlOs kommunizieren kénnen. In einem solchen
Cluster sind leistungsfihige Werkzeuge zur Initialisierung, Beobachtung und War-
tung notig. Ein Teil dieser Aufgaben kann mit dem HILDEGART Werkzeug abge-
deckt werden. Dazu wurde HILDEGART um eine Netzwerkschnittstelle erweitert,
die es ermoglicht mehrere PCs mit RAPTOR-XPress Boards zu kontaktieren.
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4.5 vMAGIC - VHDL Manipulation and Generation In-
terface

Die in den vorangegangenen Abschnitten zu HiLDE 4.3 und HILDEGART 4.4
beschriebenen Kommunikationsschnittstellen sind im Wesentlichen gleichférmig.
Verschiedene HiLDE oder HILDEGART-Projekte unterscheiden sich im Wesentli-
chen durch die Anzahl und die Wortbreite der angeschlossenen Speicherelemente.
Trotz dieser Gleichférmigkeit ist die manuelle Erzeugung dieser Schnittstellen so
zeitaufwéndig wie fehleranféllig. Um eine automatische Erzeugung dieser Schnitt-
stellen zu erméglichen, wurde die vVMAGIC Bibliothek entwickelt, die sich ver-
schiedener Techniken aus dem Bereich der automatischen Quelltext-Erzeugung
bedient. Der Oberbegriff automatische Quelltext-Erzeugung (engl. Automatic Co-
de Generation, ACG) fasst diverse Techniken zusammen, die den Benutzer bei
der Programmierung im Allgemeinen unterstiitzen. Wahrend einige dieser Tech-
niken lediglich die Schreibgeschwindigkeit erhohen, indem z.B. Vorlagen (engl.
Templates) eingesetzt werden, existieren auch Systeme, die komplexere Aufgaben
automatisieren konnen. Werkzeuge, die zu letzterer Kategorie gehoren, arbeiten
auf syntaktischer Ebene, d.h. auf Basis der Grammatik der zugrunde liegenden
Programmiersprache. Dem Benutzer werden Vorschldge gemacht, wie das aktuel-
le Konstrukt vervollstindigt werden kann (automatische Vervollstdndigung, engl.
Automatic Code Completion, ACC). Diese Vorschlage konnen dann, falls moglich
und eindeutig, automatisch an die bisher im Quelltext bzw. Konstrukt verwende-
ten Namen angepasst werden. Die resultierenden Abschnitte sind auf jeden Fall
syntaktisch korrekt, die zugrunde liegende Semantik wird jedoch vollstédndig vom
Benutzer definiert. Diese Techniken lassen sich bei jeder Art von Programmierung

einsetzen, wenn eine wohl definierte Grammatik zu Grunde liegt.

Eine Technik, welche die Erzeugung von Quelltext auf einer hoheren Abstrak-
tionsebene unterstiitzt, ist die Quelltext-Transformation. Solche Ansétze kom-
men beispielsweise im Bereich des Modell-basierten Entwurfes zum Einsatz. Hier
wird eine Komponente in einer Quellsprache (haufig eine grafische Représenta-
tion: die Quell-Sprache) definiert, die dann unter Annahme bestimmter Rand-
bedingungen automatisch in die Ziel-Sprache iibersetzt wird. Im Rahmen dieses
Ubersetzungsprozesses wird oft eine abstrakte Zwischenrepriisentation (z.B. ein
Datenflussgraph, DFG) eingesetzt, auf der Ziel-Sprachen-spezifische Optimierun-
gen, wie zum Beispiel das Erkennen und Ausnutzen von parallelen Operationen,
durchgefiihrt werden. Der Vorteil bei dieser Vorgehensweise liegt in der hohen
Abstraktionsebene der Quell-Sprache: im Idealfall fiihrt eine hohe Abstraktions-
ebene zu einer hoheren Geschwindigkeit sowohl bei der Erzeugung des Quellcodes,
als auch bei Anpassungen des Quellcodes. Zusétzlich konnen Freiheitsgrade in der
abstrakten Reprisentation fiir eine automatische Untersuchung von Realisierungs-
alternativen (engl. Design Space Exploration) ausgenutzt werden.
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Im Folgenden wird ein Ansatz untersucht, dessen Ziel es ist, Quelltext in der
Hardware-Beschreibungssprache VHDL zu erzeugen. Beispiele fiir dhnliche Syste-
me mit grafischer Eingabe sind der Xilinx System Generator [156] und Synplify
DSP [126]. Andere Systeme wie zum Beispiel DWARV [158] verwenden C oder
C-&hnliche Sprachen als Ausgangspunkt. Im Unterschied zu diesen Beispielen ba-
siert der vorgestellte Ansatz auf VHDL als Quell- und Ziel-Sprache und dient
der Automatisierung komplexer, sich wiederholender Aufgaben in der Hardware-
Entwicklung, insbesondere bei der Erzeugung der oben beschriebenen Schnittstel-
len fiir HILDE und HILDEGART.

45.1 vMAGIC - Architektur und Funktionalitat

Um eine Zwischenreprisentation eines beliebigen Quelltextes zu erzeugen, verwen-
det man in der Informatik eine Kombination aus einem lexikalischen Analysator
(engl. lexical analyzer, lexer) und einem syntaktischen Analysator (engl. Parser).
Der Lexer zerlegt den Quelltext in einen Datenstrom aus atomaren Symbolen
(engl. token) wie reservierte Worte oder Konstanten, der dann vom Parser in-
terpretiert wird. Der Parser, der aus einer Grammatik erzeugt wurde, iiberpriift
die syntaktische Korrektheit und erzeugt eine Zwischenreprésentation des Quell-
textes, den sog. Syntaxbaum. Da der Syntaxbaum bedingt durch die textuelle
Beschreibung sehr viel Redundanz enthélt, wird aus dem Syntaxbaum unter Ver-
wendung von Umschreibregeln (engl. rewrite rules) ein abstrakter Syntaxbaum
(engl. Abstract Syntax Tree, AST) erzeugt, der sich effizienter manipulieren l4sst.
Im Falle von VHDL enthélt der AST alle Informationen iiber Bibliotheken, Ein-
und Ausginge des Entwurfes, die eigentliche Implementierung und ggf. eine Kon-
figuration, so dass alle Manipulationen direkt im AST durchgefiihrt werden kon-
nen. Auf diese Weise kann einfach sichergestellt werden, dass der spéter erzeugte
Quelltext syntaktisch korrekt ist. Fiir die Erzeugung eines Parser existieren Werk-
zeuge wie ANTLR [100] oder JavaCC [75], die basierend auf einer entsprechenden
Grammatik automatisch sowohl Lexer als auch Parser erzeugen. Um den mani-
pulierten AST wieder in einen lesbaren Quelltext zu verwandeln, wird zusétzliche
Programmlogik benétigt. Da ANTLR fiir diese Aufgabe eine sehr gute Unterstiit-
zung iiber die sog. String Templates bietet, wurde vMAGIC (VHDL Manipulation
and Generation Interface) [13] mit Hilfe von ANTLR entwickelt.

Abstrakt betrachtet stellt vMAGIC die folgende Funktionalitét zur Verfiigung:

e VHDL-Lexer/Parser: Der auf Basis von ANTLR 3.1 erzeugt Parser ak-
zeptiert VHDL’93 Konstrukte und erstellt aus beliebigen VHDL Dateien
einen fiir Manipulationen optimierten AST. Die Optimierungen beziehen
sich vor allem auf die Erzeugung sinnvoller Teilbdume, die das Erstellen der
sog. Meta-Klassen vereinfachen.
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e VHDL Manipulation/Erzeugung: Der Kern von vMAGIC sind die sog.
Meta-Klassen, die Funktionen auf dem AST definieren. Die Meta-Klassen
werden jeweils fiir ein VHDL-Konstrukt (z.B. eine Zuweisung) definiert und
gruppieren Funktionen auf diesen Konstrukten. So kann etwa eine Zuwei-
sung erzeugt und in den AST eingefiigt werden, oder aber ein bestehendes
Register kann mit einem neuen Ausgangssignal verbunden werden.

Es wurden Metaklassen [17] sowohl fiir die grundlegenden Sprachkonstrukte
als auch fiir Konstrukte einer héheren Abstraktionsebene erzeugt. Durch
die Einfiihrung von Klassen wie Register oder LocalBus konnen komplexe
Aufgaben wie das erstellen des HiLDE-Wrappers sehr effizient bewiltigt
werden.

e Informationskanal: Um dem Benutzer die Moglichkeit zu geben, wei-
tere Informationen (Informationen, die nicht in VHDL codiert sind) an
vMAGIC-basierte Programme weiterzugeben, wurde ein Kommunikations-
kanal auf Basis der VHDL Kommentare entworfen. Alle Kommentare, die
mit einem bestimmten Kennzeichen markiert wurden, werden vom vMAGIC
Parser automatisch den entsprechenden VHDL-Sprachkonstrukten zugeord-
net und konnen aus dem AST gelesen werden. So konnen etwa bei HILDE
Informationen iiber Zahlformate direkt in der VHDL Datei codiert werden.

e Quelltexterzeugung: Mit Hilfe der sog. String-Templates kann jeder mit
vMAGIC erstellte Syntaxbaum als lesbarer VHDL-Quelltext ausgegeben
werden, und so von jedem VHDL-basiertem Werkzeug weiter verarbeitet
werden.

Im Folgenden wird die Erzeugung neuer Konstrukte bzw. die Manipulation
bestehender Konstrukte genauer beschrieben.

Erzeugung neuer Konstrukte

Fiir die Manipulation des AST wurden Meta-Klassen entwickelt, die als Schnitt-
stelle zu allen benutzerdefinierten Applikationen dienen. Meta-Klassen enthalten
bzw. erzeugen einen AST der VHDL Konstrukte und dienen der Repréisentation
von VHDL-Konstrukten im Programmcode des Benutzers. Objekte dieser Klassen

konnen auf zwei Wegen erzeugt werden:

e basierend auf einem AST: Wenn bereits ein Quelltext in Form eines AST
vorhanden ist, so kann mit Hilfe von Suchfunktionen ein bestimmtes VHDL
Konstrukt anhand von Typ oder Name gesucht werden. Auf diese Weise kon-
nen beispielsweise alle Eingénge eines Entwurfes oder die Definition eines
Signals mit dem Namen next reg 1 gesucht werden. Dies dient insbeson-
dere der Manipulation bestehender Quelltexte, z.B. um ein Signal, das in
einer Hierarchie verborgen ist, auf die oberste Ebene zu fiihren.
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e basierend auf Vorlagen: um neue VHDL Konstrukte in einen AST einzu-
fiigen, miissen diese im AST Format vorliegen. Damit dieser nicht manuell
erzeugt werden muss, konnen Meta-Klassen basierend auf Vorlagen erzeugt

werden.

Fiir beide Wege sind entsprechende Konstruktoren implementiert worden, die ein
Objekt erzeugen und konfigurieren. Die Meta-Klassen werden folgendermafsen ein-
geteilt:

o die Basisklassen (engl. low-level classes) repriasentieren VHDL Konstrukte
wie Signal-Definitionen, Zuweisungen, und Prozesse.

e die Komplexklassen (engl. high-level classes) bauen auf die Basisklassen auf
und reprasentieren komplette Einheiten wie Register und Multiplexerprozes-
se. Neben diesen allgemeinen Einheiten kdnnen auch sehr spezielle Einheiten
wie Busschnittstellen und sonstige Protokolle implementiert werden. In den
nachfolgenden Beispielen wird gezeigt, wie die Busanbindung in HiLDE auf
Basis von Komplexklassen automatisch erzeugt wird.

Die Vorlagen, aus denen sowohl Basis- als auch Komplexklassen konstruiert wer-
den kénnen, bestehen aus VHDL-Quelltext Fragmenten, mit entsprechenden Platz-
haltern, die den Metaklassen bekannt sind. Zur Erzeugung eines AST aus diesen
Vorlagen wird die Vorlage geparst und die entsprechenden Platzhalter ersetzt.
Eine weitere wichtige Funktion der Meta-Klassen ist die Fahigkeit, Kopien von
Objekten zu erzeugen. Es gibt zwei Arten von Kopien im AST:

e Kopien gleichen Typs: Hierbei handelt es sich zumeist um Signale, deren
Eigenschaften (Grofe und Typ) einem neuen Signal zugeordnet werden.
So kann z.B. bei der Erzeugung eines Registers das Ausgangssignal durch
Kopieren des Eingangssignals erzeugt werden.

e Kopien unterschiedlichen Typs: Zwischen einigen Konstrukten in VHDL be-
stehen sehr enge Beziehungen, teilweise konnen sie sogar dquivalent umge-
formt werden. So z.B. bei der Schnittstellenbeschreibung eines Entwurfes
(engl. entity) die dquivalent mit der Definition ihrer Instanz (engl. com-
ponent declaration) ist. Diese Umwandlungen kommen haufig vor, daher
wurden die gingigsten Umwandlungen in den Meta-Klassen implementiert.

Manipulation bestehender Konstrukte

Neben der eigentlichen Erzeugung der Objekte stehen pro Klasse auch spezifi-
sche Funktionen zur Manipulation der Objekte zur Verfiigung. So gibt es in allen
Klassen eine Funktion rename(), die es erlaubt, beispielsweise einem Signal einen
neuen Namen zu geben. Zu beachten ist, dass diese Operationen die semantische
Korrektheit des AST beeinflussen kann. Wahrend dies bei einer Namensédnderung
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automatisch aufzuldsen ist (es muss sichergestellt sein, dass kein anderes Kon-
strukt mit dem selben Namen im Quelltext auftaucht, ggf. wird der neue Name
erweitert, und es muss sichergestellt werden, das alle Instanzen des Signals eben-
falls umbenannt werden, sog. refactoring), kann die semantische Korrektheit z.B.
bei der Anderung von Signalgréfien nicht automatisch sichergestellt werden:

signal a : std_logic_vector(15 downto 0);
signal b : std_logic;

[...]
b <= a(15);
[...]

In dem vorgestellten Beispiel wird deutlich, dass eine Umbenennung problemlos
moglich ist, wenn der neue Name nicht b lautet, eine Verdnderung der Grofe des
Signals nach std_logic_vector (7 downto 0) ist aber semantisch ambivalent, da
nicht klar ist, wie die Zuweisung b <= a(15) jetzt lauten soll. Diese und dhnli-
che Ambivalenzen kénnen nicht automatisch, sondern nur durch das Aufstellen
zusitzlicher semantischer Regeln fiir den AST erkannt werden. Diese Funktiona-
litdt ist nicht in vMAGIC integriert, sondern soll in spiteren Erweiterungen zu
vMAGIC erstellt werden.

4.5.2 vMAGIC - Entwurfsablauf

Im Folgenden wird der vMAGIC Entwurfsablauf am Beispiel des HiLDE-Wrap-
pers beschrieben. Die Erzeugung dieses Wrappers beinhaltet die folgenden Auf-
gaben:

e Instanziieren einer Standard Entity auf Basis eines Templates
e Deklaration und Instanziierung des DUT im Template
e Anschliefen des Synchronizers an den DUT-Takteingang

e Instanziierung von Registern und verbinden mit den Daten-Signalen des
DUT

e Erstellen und Konfigurieren einer Lokalbusschnittstelle, die mit den zuvor
erstellten Registern verbunden wird

o gof. Erzeugung der Logik fiir Ereignis-basierte Dateniibertragung

Im Falle von HiLLDE startet der vMAGIC Entwurfsablauf mit einem Benut-
zerdesign und einem VHDL-Rumpf des Hardware-Wrappers. Im Rumpf sind alle
statischen Teile des Wrappers enthalten, also die Entity-Definition, die Archi-
tecture und der Synchronizer (siehe Abschnitt 4.3), da diese in der Regel nicht
mehr verdndert werden miissen. In Bild 4.14 wird der vMAGIC-Entwurfsablauf
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Abbildung 4.14: Der vMAGIC Entwurfsablauf

gezeigt. Beide VHDL Quelltexte werden vom vMAGIC Lexer und Parser in je-
weils einen eigenen AST transformiert. Im n#chsten Schritt wird mit Hilfe der
Metaklassen der Benutzerentwurf in der HILDE Vorlage unter Verwendung der
Kopierfunktionen im AST der Vorlage instanziiert und verbunden. Dabei werden
alle Ein- und Ausgénge des Benutzerentwurfs an neue Register angeschlossen, die
ihrerseits wiederum an die Busschnittstelle angeschlossen werden. Zusétzlich wer-
den die Taktsignale des Benutzerentwurfes an den Synchronizer angeschlossen,
was den Vorgang abschlieft. Der so erzeugte AST wird iiber die Stringtemplates
in lesbaren VHDL Quelltext transformiert, der anschliefend synthetisiert werden
kann.

Zusatzlich zu den in diesem Beispiel gezeigten Funktionen kdnnen mit der
vMAGIC API weitere Programme zur Unterstiitzung der VHDL Entwicklung

entwickelt werden:

e das Routen von Signalen iiber Hierarchiegrenzen hinweg vereinfacht die Vi-
sualisierung interner Zustdnde
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e die Transformation des AST, der eine Baumstruktur darstellt, in einen ge-
richteten, sparlichen Graphen ermoglicht weitere Graphen-orientierte Trans-
formationen. Mit Graphen-APIs wie dem JUNG-framework [151] konnen
beispielsweise spezielle Optimierungen, Partitionierungen usw. entwickelt
werden.

e durch das Definieren weiterer Regeln lassen sich sog. Style-checker oder
Linting-Werkzeuge entwickeln, die sicherstellen, dass bestimmte Stilvorga-
ben von den Benutzern eingehalten werden.

4.5.3 SilLLis

Um die oben beschriebenen Transaktoren fiir HILDE und HILDEGART effizient
beschreiben zu konnen, wurde SiLLis (engl. Simple Language for Listeners) [4, 3, 2]
entwickelt. In der Grammatik von SiLLis kénnen sog. Pfade definiert werden, die
Bedingungen mit einer zeitlichen Reihenfolge darstellen. So kann etwa bei einer
Buskommunikation das Protokoll beschrieben werden, um den genauen Zeitpunkt,
an dem Daten auf dem Bus anliegen, festzustellen. SiLLis wandelt diese Pfade in
hierarchische Zustandsautomaten um, die dann zur Ansteuerung externer Module
wie Speicherschnittstellen verwendet werden kénnen. Um eine weitere Reduktion
der Datenmenge zu erreichen, kénnen auch Filter beschrieben werden, die einen
zu beobachtenden Adressbereich oder Ahnliches beschreiben.

SiLLis stellt einen Compiler zur Verfiigung, der die Transaktoren in eine ab-
strakte Hardwarebeschreibung tibersetzt. Derzeit ist SiLLis [4] kompatibel mit
vMAGIC und erzeugt auf diese Weise synthetisierbaren VHDL-Quelltext, der di-
rekt in die Zielhardware integriert werden kann. SiLLis kann in Verbindung mit
dem ebenfalls auf vMAGIC basierenden VHDL Editor EVE - Extendable VHDL
Editor [15] verwandt werden.

4.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Entwurfsablauf fiir FPGA-basiertes Testen vorge-
stellt. Dabei wurden die Moglichkeiten und Grenzen dieser Technologie sowohl fiir
zyklenakkurate als auch fiir Echtzeit-basierte Verfahren vorgestellt. In diesem Zu-
sammenhang wurden zwei konkrete Testumgebungen (HiLDE und HILDEGART)
beschrieben, die im Rahmen von Tests eingebetteter Systeme eingesetzt werden
konnen. Des Weiteren wurden Werkzeuge vorgestellt, mit denen die bendtigten
Hardwaresysteme teilweise automatisch erzeugt werden konnen. Die hier vorge-
stellten Testumgebungen haben das Potential sowohl einzelne Tests zu beschleu-
nigen, als auch in einem frithen Stadium eines Hardwareentwurfes Fehler beim
Ubergang zur Zieltechnologie zu erkennen. Es konnen externe wie interne Signale
beobachtet und manipuliert werden, wobei der Entwickler die gewohnte Umge-
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bung (z.B. Matlab/Simulink oder ModelSim) nicht verlassen muss. Die Systeme
sind plattformunabhéingig und auch die automatisierte Erzeugung von Hardwa-
rekomponenten kann ohne weiteres auf neue Bussysteme abgebildet werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die vorgestellten Werkzeuge fiir den Test
der SOM-Prozessorfelder auf dem Rapid Prototyping System RAPTOR einge-
setzt. Die hierbei gewonnenen Erkenntnisse fliefen in die Implementierung eines
prototypischen Steuerwerks fiir einen SOM-Hardwarebeschleuniger im néchsten
Kapitel ein.



Kapitel 5

SOM-Implementierung

Die Schnittstellen der in Kapitel 3 entwickelten SOM-Hardware sind fiir den Be-
trieb als eingebettetes System, etwa an Bord eines autonomen Roboters oder eines
Satelliten ausgelegt. Dabei iibernehmen die Systemprozessoren des Trégersystems
in einer engen Kopplung die Ubertragung von Datenvektoren und Steuerbefeh-
len an die SOM-Hardware. Diese Schnittstelle kann auch im Rahmen eines SOM-
Beschleunigers auf Basis des RAPTOR Prototyping Systems verwandt werden,
aufgrund der vergleichsweise hohen Latenzen zwischen CPU und Beschleuniger!
ist aber eine lokale Steuerung an Bord des RAPTOR Systems sinnvoll. Diese kann
insbesondere die Lerndaten in einem eigenen Speicher vorhalten und gleichzeitig
an mehrere Beschleuniger-FPGAs senden, die dann gemeinsam an der Berechnung
der SOM arbeiten. Im Folgenden wird die Implementierung einer entsprechen-
den Steuereinheit fiir RAPTOR, und deren Softwareanbindung beschrieben. An-
schliefend werden Ressourcenbedarf und Leistung der Prozessorfelder als FPGA-
basierte Implementierung vermessen und mit den Implementierungen aus Tabelle
1.1 verglichen. Dabei wird zwischen der Leistung als eingebettetem System und
als Hardwarebeschleuniger im PC unterschieden.

5.1 Steuereinheit fur RAPTOR

Das RAPTOR System eignet sich mit seinen bis zu sechs FPGA-Modulen fiir die
prototypische Implementierung eines massiv parallelen SOM-Beschleunigers, der
die Lernleistung von gingigen CPUs unter Umsténden iibersteigen kann, wobei
gleichzeitig der Energieverbrauch zuriickgeht. Im Folgenden wird die Steuerein-
heit beschrieben, die in Verbindung mit den SOM-Prozessorfeldern ein massiv

Tm Ausblick wird eine weitere Moglichkeit der Implementierung vorgestellt, bei der diese
Beschrankungen in dieser Form nicht mehr bestehen
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Abbildung 5.1: Steuereinheit fiir SOM auf RAPTOR2000

paralleles Beschleunigersystem ergibt. In Abbildung 5.1 werden die wesentlichen
Komponenten des SOM-Controllers fiir RAPTOR gezeigt. Die zentralen Elemen-
te sind die Steuereinheit einerseits und die Speicheransteuerung andererseits. Die
Steuereinheit besteht aus einigen Konfigurationsregistern und einer FSM, die so-
wohl die Steuerbefehle fiir die Prozessorfelder als auch die Kontrollsignale fiir
die Speicheransteuerung generiert. Die Speicheransteuerung dient als Schnittstel-
le zum externen Speicher, der auf dem FPGA Modul vorhanden ist, und verei-
nigt drei round-robin arbitrierte FIFO Speicher und die SDRAM-Ansteuerung.
Es wurden ein Schreib-FIFO fiir die Ergebnisse und zwei Lese-FIFOs fiir die Da-
ten und die Alpha-Programme implementiert. Gleichzeitig werden der Daten- und
der Ergebnis FIFO-auch als Schnittstelle fiir den Zugriff auf das SDRAM von au-
fen genutzt. Uber die 32 Bit breite Broadcast-Busschnittstelle kommuniziert die
Steuerung mit den Prozessorfeldern, um Daten und Statusinformationen auszut-
auschen. Die Lokalbusschnittstelle dient der Anbindung des Beschleunigers an den
PCI Bus des PCs und erméglicht so die Kommunikation zwischen dem Benutzer
und der Hardware. Diese wurde mit Hilfe eines vMAGIC-basierten Hardware-
Generators erstellt.

Die Steuereinheit stellt also im Wesentlichen einen Mittler zwischen Prozes-
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sorfeld und Benutzer dar, der lokal Daten vorhélt, Ergebnisse speichert und dabei
die Steuerung mehrerer Prozessorfelder iibernehmen kann. Da die Datentransfers
aufgrund der implementierten Schnittstelle nicht ausnahmslos parallel zur Berech-
nung ausgefithrt werden kénnen, kommt es durch den Controller zu Verzogerun-
gen bei den Berechnungen und somit zu einer Schmélerung der Nettoleistung. Die
Wesentlichen Faktoren sind hier:

e Datentransfers zum/vom PC: Alle Vektoren, Adaptions- und Konfigu-
rationswerte, sowie (nach dem Lernvorgang) alle Ergebnisse miissen iiber
den PCI-Bus iibertragen werden. Die dazu benétigte Zeit ist fiir die Ge-
samtleistung nicht vernachldssighbar und kann anhand von entsprechenden
Busmodellen wie in [72]| abgeschitzt werden. Die Auswirkung dieser Laten-
zen wird in Abschnitt 5.3 vermessen.

e Datentransfers zu den Prozessorfeldern: Sowohl die Vektoren als auch
die Adaptionswerte werden wihrend des Lernvorgangs in die lokalen Cache-
Speicher der Prozessorfelder iibertragen. Dabei kann es abhéngig von der
Kommunkationsstruktur zu Verzogerungen kommen.

e Ermittlung des globalen Erregungszentrums: Beim Einsatz mehrerer
Prozessorfelder miissen jeweils im Anschluss an eine Abstandsberechnung
Distanz und Position der lokalen Erregungszentren an die Steuereinheit
iibertragen werden. Diese kann dann das globale Erregungszentrum ermit-
teln und dessen Position (fiir die Adaption) an die Prozessorfelder iibermit-
teln.

In Abschnitt 5.3 werden die Auswirkungen dieser Faktoren auf die Gesamtleistung
betrachtet.

5.2 Softwareumgebung

Zur Kommunikation mit dem RAPTOR2000 System wurde die Software-Biblio-
thek R2Klib [72] erstellt, die neben der reinen Datenkommunikation auch Funktio-
nen fiir das Konfigurieren der FPGAs und den Austausch von Statusinformationen
enthélt. Diese wurde verwendet, um einer Benutzerschnittstelle die SOM-Funk-
tionalitdt in Form einer C++ Klasse zur Verfiigung zu stellen, die alle Konfigura-
tionsmoglichkeiten und die Funktionalitdt der Hardware biindelt. Im Folgenden
werden die wichtigsten Funktionen der Klasse erlautert:

e Die Anzahl der Kartenelemente in z- und y-Richtung sind frei wahlbar,
solange der lokale Speicher ausreicht (siehe Abschnitt 3.2.3).

e Die Abstandsmafse fiir die Abstandsberechnung und Adaption (euklidisch
oder Manhattan), sind separat einstellbar.
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l dpm Wy, F Ress. Pey % gecs’;
(max) | [Bit] | [MHz| | [Slices| | [MCUPS]
[11] 64 1024 16 50 | 24384 1184 | 23,68 | 0,0486
NP-B 64 2048 16 62 | 25371 1967 | 31,72 | 0,0775
[125] 64 i 3 33| KA. 10 121 KA.
NP-B 64 2048 16 62 | 25371 634 | 10,22 | 0,0250
[102] 25 2 8 27 3009 28 1,03 | 0,0093
NP-B 25 4096 16 91 | 25371 216 | 2,37 | 0,0085
[82] 128 3 8 24 | 37312 1651 | 66,04 | 0,0442
NP-B 128 1024 16 02 | 48460 831 | 16,00 | 0,0171
[109] 256 16 8 71| 21961 124 | 1,74 | 0,0056
NP-B * | 128 1024 16 02 | 48460 2597 | 49,95 | 0,0536

Tabelle 5.1: Bestehende FPGA Implementierungen aus Tabelle 1.1 im Vergleich
mit den hier entstandenen Implementierungen. Die Ressourcen beziehen sich auf
eine Implementierung mit Unterstiitzung fiir Conscious SOM auf Basis der Vir-
tex2 Familie von Xilinx; Speicherblécke und Multiplizierer wurden nicht separat
angegeben, weil sie linear mit [ gehen.

e Die Adaptionsfunktion(en) kénnen in Form von double-Feldern im Wertebe-
reich [0..1] iibergeben werden. Fiir jede Funktion kann die Giiltigkeitsdauer
separat gewahlt werden.

e Nach dem Lernvorgang konnen (a) die Referenzvektoren der Karte, (b) die
Positionen der Erregungszentren und (c) die Abstinde zu den Erregungs-
zentren abgerufen werden.

Um das Hardware-Beschleunigersystem einem moglichst grofsen Benutzerkreis
zur Verfiigung zu stellen, wurde eine zusédtzliche Schnittstelle fiir Matlab entwi-
ckelt, die alle Funktionen der Hardware fiir Matlab Skripte nutzbar macht. Diese
Schnittstelle verwendet Techniken, wie sie auch fiir das HILDE System (Kapitel
4.3.7) zum Einsatz kommen. Ebenso wurde ein Adapter fiir die SOM-Toolbox
[141] entwickelt, so dass viele zusétzliche Werkzeuge aus dem Bereich SOM, wie
z.B. Visualisierung, Pre- und Postprocessing usw. mit der Hardware verwendbar
sind.

5.3 Ressourcenbedarf und Leistungsfdhigkeit

In Tabelle 5.1 werden analog zu Tabelle 3.5 die Ressourcen und Leistungsdaten
von FPGA-basierten Implementierungen aus der Literatur mit entsprechenden

Implementierungen aus dieser Arbeit verglichen. Dabei wurde jeweils die gleiche

1%

Anzahl an Prozessorelementen verwandt. Die mit gekennzeichnete Zeile stellt
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eine Ausnahme dar, da kein Bauteil der Virtex 2 Familie von Xilinx 256 Prozesso-
relemente fassen kann. Stattdessen wurde ein Prozessorfeld mit einer geringeren
Anzahl an Prozessorelementen verwandt, bei dem dann {iber Virtualisierung mehr
Speicherressourcen genutzt wurden.

Bei den FPGA-basierten Implementierungen zeigt sich der Ressourcenunter-
schied zwischen den hier entwickelten und den aus der Literatur bekannten Imple-
mentierungen wesentlich deutlicher, als bei den ASIC-basierten Systemen (siehe
Abschnitt 3.5). Dies begriindet sich, abgesehen von den strukturellen Unterschie-
den, vor allem durch die Vorgehensweise der Abbildungswerkzeuge, die die vorhan-
denen Logikressourcen zu Gunsten einer hoheren Taktfrequenz nicht optimal aus-
nutzen. Insgesamt zeigt sich, dass die hier entwickelten Implementierungen haufig
mehr als doppelt so viele Logikressourcen benétigen, was durch die doppelte Wort-
breite verursacht wird. Gleichzeitig sind die hier vorgestellten Implementierungen
aber auch bis auf eine Ausnahme [82] deutlich schneller als die Referenzen. Um
diese Leistungsunterschiede auf rein architektureller Ebene betrachten zu kon-
nen, wurde die Leistung zusétzlich auch normiert auf die Ressourcen (Anzahl der
Slices) und die Frequenz angegeben; hierbei ist anzumerken, dass die so gewon-
nenen Werte nur zwischen zwei Implementierungen mit der gleichen Anzahl an
Prozessorelementen und mit der gleichen Anzahl an verarbeiteten Komponenten
moglich ist. Alle anderen Vergleiche sind nicht zuldssig und eine weitere Normie-
rung ist nicht moglich, da der Zusammenhang zwischen Leistung und Anzahl der
Komponenten nur fiir die hier entwickelten Architekturen bekannt ist. Bei diesem
Vergleich zeigt sich also, dass die hier entwickelten Architekturen im Vergleich (bis
auf [82]) ein deutlich besseres Verhiltnis von Leistung und Latenz haben, wiahrend
das Verhéltnis von Leistung zu Ressourcen unter Beriicksichtigung der grofseren
Wortbreite sehr gut ist. Anhand der Implementierung von Kurdthongmee [82]
lasst sich wie auch bei den ASIC-basierten Implementierungen zeigen, inwieweit
sich die Flexibilitdt und die hohere Prizision der hier entworfenen Hardwarebe-
schleuniger auf die Leistung auswirkt. Kurdthongmees Implementierung wird mit
der halben Taktfrequenz (24 MHz) betrieben und erzielt trotzdem eine in dem
betrachteten Bereich zweifach hohere Lernleistung. Dies resultiert in einen Faktor
vier beim Vergleich der Lernleistung pro Takt und einer etwa dreifach hoheren
Lernleistung pro Slice. Auch ist der Kontrollaufwand bei Kurdthongmee sehr ge-
ring, weil das System auf genau eine Anwendung, eine SOM mit 256 Neuronen
und drei Komponenten spezialisiert ist. An dieser Stelle muss erneut darauf hin-
gewiesen werden, dass es bei dieser Implementierung um eine sehr spezialisierte
Losung fiir genau eine Kartengrofe mit genau einer Referenzvektorgrdfse handelt.
In dieser Form lasst sich die Hardware nicht fiir andere als den angegebenen Fall
verwenden. Insbesondere basieren die Referenzspeicher hier auf Registern, wih-
rend in der hier entwickelten Hardware RAM Speicherblécke mit entsprechenden
Addresslogiken etc. verwandt werden. Diese, und viele andere Bausteine, die die
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l dpm Wy, F Ress. Pey % gecs’;
(max) | [Bit] | [MHz| | [Slices| | [MCUPS]

[11] 64 | 1024 | 16 50 | 24384 1184 | 23,68 | 0,0486
NP-B 32| 2048 16 74| 13327 1184 | 15,86 | 0,1012
[128] 64 4 8 33] kA. 0] 121 kA,
NP-B 4] 4096 | 16 70 | 3314 40 [ 0,40 [ 0,0130
[102] 25 2 8 27 ] 3009 28 | 1,03]0,0093
NP-B 4] 4096 | 16 70 | 3314 28 | 0,40 [ 0,0130
[82] 128 | 3] 8] 25| 25944 | 1651 | 66,04 | 0,0636
NP-B nicht erreichbar
[109] 256 16 8 71| 21961 124 | 1,74 | 0,0056
NP-B*| 4] 4096 | 16 93 | 3314 124 | 1,33 ]0,0435

Tabelle 5.2: Bestehende FPGA Implementierungen aus Tabelle 1.1 im Vergleich
mit den hier entstandenen Implementierungen. Dabei wurden moglichst kleine
Implementierungen gewéhlt, die die vorgegebene Leistung erfiillen kénnen, und
die Frequenz entsprechend herunter skaliert.

Flexibilitdt der in dieser Arbeit vorgestellten Lésung ausmachen, erkldren den
Geschwindigkeitsvorteil von Kurdthongmees Implementierung. Gleichzeitig wird
deutlich, dass der Geschwindigkeitsvorteil Kurdthongmees nur bei sehr kleinen
Karten zur Geltung kommen kann.

In Tabelle 5.2 werden ebenfalls die Referenzimplementierungen mit den hier
entwickelten gegeniibergestellt, wobei hier die Leistung den Vorgaben angepasst
wurde. Es wurden moglichst kleine Implementierungen gewahlt, und die Taktfre-
quenz herunter skaliert, so dass die Lernleistung exakt den Vorgaben entspricht.
Dabei zeigt sich, dass sich die vorgegebene Lernleistung auch bei einer hoheren
Wortbreite oft mit wesentlich weniger Ressourcen erreichen lisst, als in der Lite-
ratur beschrieben.

5.3.1 Messung der Lernleistung

Die zuvor beschriebenen Systeme (sowohl Referenzimplementierungen als auch
hier entwickelte Systeme) gehen davon aus, dass sie direkt in eine Anwendung
integriert sind, d.h. Verluste durch eine iibergeordnete Steuerung, wie sie in Ab-
schnitt 5.1 beschrieben wurde, werden nicht beriicksichtigt. Fiir ein Beschleuni-
gersystem, das in eine PC-Umgebung eingebettet ist, kann diese Steuerung nicht
vernachlissigt werden; zahlreiche Datentransfers zwischen Steuerung und PC bzw.
zwischen Steuerung und Prozessorfeld miissen durchgefiihrt werden und koénnen
z.T. grofse Leistungseinbufsen verursachen. Um diese Verluste genauer zu untersu-
chen, wurde ein prototypischer SOM-Prozessor mit Hilfe des RAPTOR, Systems
aufgebaut, an dem diese Faktoren genau vermessen werden kénnen. Dazu wurde
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Abbildung 5.2: Leistungsmessung mit RAPTOR

das Modell mit verschiedenen Messungen gegeniibergestellt:

e Nettoleistung: Die Leistung, die der SOM-Prozessor erbringt, wenn kei-
nerlei Verzogerungen durch eine zentrale Steuerung auftritt.

Bruttoleistung ohne PC Kommunikation: Hierbei werden die Effekte
der Datentransfers zwischen Prozessorfeld und der FPGA-basierten Steue-
rung einbezogen.

Bruttoleistung mit PC Kommunikation: Zusétzlich werden die Ver-
zogerungen durch die Datentransfers zum/vom PC einbezogen (Vektoren,
Adaptionswerte, Konfiguration, Gewichtsvektoren, Distanzen und Positio-
nen der Erregungszentren, sowie Vor- und Nachverarbeitungsschritte)

Bruttoleistung mit FPGA Konfiguration: Im letzen Schritt wird auch
die Konfiguration der FPGAs (herunterladen der Bitstrome) in die Messung
mit einbezogen. Dieser Schritt muss prinzipiell nur einmal nach dem aktivie-
ren der Stromversorgung erfolgen, und kann fiir alle weiteren Lernvorgénge
entfallen.

Abbildung 5.2 zeigt die Ergebnisse dieser Messung fiir zwei Prozessorfelder & 36

Prozessorelementen, jeweils auf einem XC2VP30 FPGA. Es wurde eine neuronen-

parallele Implementierung mit bindrer Suche implementiert, und ein Datensatz

mit 1000 Vektoren zufillig generiert. Dieses Beispiel stellt in jeder Hinsicht den

schlechtesten Fall fiir das System dar:

1. Kurze Transfers: Die Zeitdauer fiir die Initialisierung eines Transfers ist

besonders bei kurzen Transfers in der gleichen Grofenordnung wie der ei-
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gentlich Transfer, so dass hier effektiv sehr geringe Bandbreiten erzielt wer-
den.

2. Kurze Lerndauer: Die konstanten Zeiten fiir das Initialisieren des Systems
(konfigurieren der FPGAs und der Steuerung) sind hier sehr grof im Ver-
héltnis zu der Gesamtlerndauer. Dadurch wird, falls das System nach jedem
Lernvorgang neu initialisiert werden muss (was nicht zwingend notwendig
ist), eine geringe Gesamtleistung erzielt.

Diese Effekte zeigen sich in Abbildung 5.2 durch die Abstufungen in der Lern-
leistung. Wéhrend der theoretisch berechnete Wert (Berechnung ohne Kommuni-
kation mit PC) sehr gut mit den gemessenen Werten (Messung Netto) iiberein-
stimmen, weichen die Werte fiir die Gesamtleistung bis um den Faktor 2,5 ab. Im
Einzelnen erkléren sich diese Abweichungen wie folgt:

Die Ungenauigkeiten zwischen Modell und Messung werden im Wesentlichen
durch die Abschétzung der durchschnittlichen Adaptionsfunktion und durch die
im Modell nicht beriicksichtigten algorithmischen Optimierungen (siehe Abschnitt
3.4.6 verursacht. Dadurch kommt es im Bereich kleiner etwa 100 Komponenten
zu einer besseren gemessenen als berechneten Leistung. Im Bereich grofer 100
Komponenten liegen die gemessenen Werte leicht unter den theoretisch ermit-
telten, da die durchschnittliche Anzahl der adaptierten Komponenten, und der
daraus folgende Radius der Adaptionsfunktionen zu klein angenommen wurden.
Dies begriindet sich durch die willkiirliche Wahl der Adaptionsfunktion in die-
sem Beispiel, die aufgrund zuvor erzielter Ergebnisse grofer als der berechnete
Durschnitt gewéhlt wurde. Solche Anpassungen (siehe Tabelle 3.4) lassen sich im
Modell beriicksichtigen. Eine erneute Auswertung des Modells mit der korrigier-
ten Annahme fiir die Adaptionsfunktion zeigt in diesem Beispiel, dass durch die
Algorithmischen Optimierungen eine Leistungssteigerung von bis zu 10% erreicht
werden kann. Diese Ergebnisse konnen gleichzeitig als Leistungsmaf fiir eine ein-
gebettete SOM-Hardware benutzt werden.

Die deutliche Abweichung zwischen den Messungen mit und ohne globale
Steuerung weist auf eine sub-optimale Implementierung sowohl der Steuerung
an sich, als auch der Kommunikation zwischen Steuerung und Prozessorfeld hin.
Tatséchlich wurden in dieser prototypischen Implementierung keine sog. Burst-
Transfers implementiert. Das bedeutet, dass die Ubertragung jedes Datenwortes
neu initialisiert werden muss und keine Biindeleffekte auftreten konnen. Zusétz-
lich werden nicht alle Moglichkeiten der parallelen Datentibertragung (Daten und
Adaptionswerte) ausgenutzt. Dieser Leistungsverlust von ca. 42% kann durch eine
bessere Implementierung nahezu vollstindig ausgeglichen werden, und muss bei
einer praktischen Implementierung unbedingt beriicksichtigt werden. Eine exakte
Betrachtung liefert folgende Gleichung fiir den minimalen zusétzlichen Aufwand
bei der Kombination mehrerer FPGAs (oder ASICs) iiber eine gemeinsame Steue-
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rung:

+ 2w, 2w
Tsync =npf ’Vu“ + ’7 - “ (51)

Wy Wy

Die Anzahl der Bustransaktionen fiir die Suche und Kommunikation eines globa-
len Erregungszentrums Ty, berechnet sich aus der Anzahl der Transaktionen fiir
Distanz und Position der individuellen Erregungszentren pro Prozessorfeld npy
und der Kommunikation der Position des globalen Erregungszentrum an alle Pro-
zessorfelder. Unter Beriicksichtigung der gewédhlten Busarchitektur ergibt sich fiir
die hier vermessene Implementierung eine zusétzliche Latenz von 28 Takten fiir
jeden Lernschritt.

Die Dateniibertragungen zwischen PC und Steuerung erzeugen einen weiteren
Leistungsverlust von ca. 9%, der nur durch die Implementierung schnellerer Uber-
tragungsverfahren, etwa den Einsatz von PCI-XPress verringert werden kann.
Zusétzlich werden in dieser prototypischen Implementierung der Steuerung auch
alle Erregungszentren (Position und Distanz zum Eingabevektor) iiber den ge-
samten Lernvorgang gesammelt und an den PC iibertragen. Fiir eine praktische
Implementierung ist dieser Schritt nicht unbedingt notwendig und kann daher
eingespart werden. Alle Vor- und Nachverarbeitungsschritte (Konvertierung von
Gleitkomma nach Festkomma, Anordnung der Vektoren im Speicher etc.) wurden
ebenfalls in diese Messung integriert.

Die Konfiguration der FPGAs, in diesem Fall zwei Virtex2Pro 30 Bausteine
und ein Virtex2 4000 als Steuerung, wirkt sich mit weiteren bis zu 25% Leis-
tungsverlust aus. Wie eingangs erwéhnt ist dieser Schritt aber in der Regel nur
einmal beim Systemstart notwendig, und kann fiir alle weiteren Lernvorginge
vernachléssigt werden. Dementsprechend wurde dieser Teil bei der Messung der
Leistungsaufnahme in Abbildung 5.4 nicht beriicksichtigt.

Als Fazit dieser Messungen ergeben sich im Wesentlichen zwei Punkte: Die
Einbettung der Prozessorfelder in eine PC Umgebung, also ein FPGA-basiertes
SOM-Beschleunigersystem kostet aufgrund der Verzégerungen durch Dateniiber-
tragungen zwischen PC und FPGA etwa 9% der Lernleistung. Verbesserungen
dieses Wertes konnen durch optimierte Ubertragungsverfahren erreicht werden.
Als zweiter Punkt ist die Implementierung der globalen Steuerung zu nennen, die
in diesem Beispiel ca. 42% der Lernleistung kostet. Diese muss angesichts der Tat-
sache, dass eine optimierte Steuerung ausschlieflich zur Ermittlung eines globalen
Erregungszentrums sequentiell arbeiten muss, iiberarbeitet werden.

5.3.2 Messung der Leistungsaufnahme

Die Leistungsaufnahme wurde fiir die drei Versorgungsspannungen mit Hilfe eines
Hall-Sensor-basierten Messverfahrens (siehe Abbildung 5.3) aufgenommen. Die
Ergebnisse fiir 5 V (Kernspannung, wird auf 1,5 V gewandelt, siehe Abbildung
5.4 (a)) 3,3 V (Ein- und Ausgangsspannung, siehe Abbildung 5.4 (b)) und 2,5
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Abbildung 5.3: Messaufbau Leistungsaufnahme DB-V2Pro

V (Hilfsspannung fiir Taktnetze, DCMs, Multiplizierer etc., hier nicht gezeigt da
konstant bei 50 mW) zeigen, dass sich die Leistungsaufnahme in den einzelnen
Arbeitsbereichen unterscheidet:

e Vorbereitung: In dieser Phase werden alle Register zuriickgesetzt, einige
Kommunikationstests durchgefithrt und gewartet, bis die Takterzeuger fiir
die SDRAM-Steuerung (DCM, Digital Clock Manager) einen eingeschwun-
genen Zustand erreichen.

e Initialisierung: Die Speicherblocke werden mit zufilligen Werten beschrie-
ben, fiir die Positionen der Neuronen im Gitter miissen einige Werte iiber-
tragen werden. Insgesamt ist nur ein sehr kleiner Teil der Gesamtschaltung
aktiv.

e Berechnung: Hier werden Abstandsberechnung, Suche des Erregungszen-
trums und Adaption durchgefiihrt, dabei miissen die Datenvektoren, Adap-
tionswerte, lokale und globale Erregungszentren iibertragen werden.

e Datenabruf: Beim Abruf der Referenzvektoren ist wiederum nur ein kleiner
Teil der Schaltung aktiv, es werden aber viele Werte iiber den Datenbus
iibertragen.

In Tabelle 5.3 sind die Messergebnisse zusammengefasst, wobei fiir die 5 V
Versorgungsspannung der Linearregler LC1084CT beriicksichtigt wurde. Dabei
zeigt sich, dass der bei weitem grofite Anteil an der Leistungsaufnahme auf der
Kernspannungsschiene geschieht, also durch die eigentlichen Logikfunktionen des
FPGA. Eine Grofsenordnung darunter liegen die Werte fiir die Ein- und Aus-
gangsspannung und wieder eine Gréfenordnung darunter die Hilfsspannung. Die
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gangstreiber)

Abbildung 5.4: Messung der Leistungsaufnahme am FPGA Modul DB-V2Pro30

Aufteilung der Versorgungsspannungen in Kern-, E/A- und Hilfsversorgung er-
moglicht zusétzlich eine Abschétzung fiir die Leistungsaufnahme pro Prozessor-
element. Demnach liegt wihrend der Ausfiihrung der Kernelemente des Algorith-
mus bei ca. 110 mW pro Prozessorelement bei 50 MHz. Dieser Wert ldsst sich
als Basis fiir alle weiteren Virtex2 und Virtex2Pro-basierten Implementierungen
heranziehen.
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1,0V 1,56V 33V |25V

(W] | [mW/PE] | [mW] | [mW]
Vorbereitung 0,83 23,1 323 50
Initialisierung | 1,65 45,8 336 50
Berechnung 3,98 110,6 330 50
Datenabruf 1,65 45.8 475 50

Tabelle 5.3: Leistungsaufnahme des FPGAs XC2VP30 auf den unterschiedlichen
Versorgungsspannungen bei 36 PEs@50MHz

Prozessor Architektur | TDP | Flache | PEs/ | F Techn. Cache |[KBytes| Start
[W] | mm? | (HT) | [MHz| | [nm] Ll | L2 | L3

Pentium 4 Northwood 71 146 1/1 2405 130 8 512 01/2002
Pentium 4 Northwood 89 146 1/2 12993 | 130 8 512 01/2002
Core 2 Duo Wolfdale 65 107 2/2 3000 | 45 2 x 32 | 6144 01/2008
Core 2 Duo M | Penryn 25 81 2/2 2530 45 2x 32 | 3072 01,/2009
Core i7 Bloomfield 130 | 263 4/8 2582 | 45 4x32 | 4x256 | 8192 | 11/2008
Atom Diamondyville | 9 52 2/4 1596 45 2x32 | 2x512 09/2008

Tabelle 5.4: Technische Daten der Referenzplattformen

5.4 Referenzimplementierungen

Um die im vorangegangenen Abschnitt gemessenen Ergebnisse bewerten zu kon-
nen, wird hier eine Software-basierte Losung auf unterschiedlichen Plattformen
vermessen. Als Referenzimplementierung dient ein in C++ entwickeltes Programm,
welches (algorithmisch) genau wie die oben beschriebenen Hardwareimplementie-
rungen mit 16 Bit Festkommazahlen arbeitet. Die Ausnutzung der SIMD Be-
fehlssitze der Prozessoren (MMX, SSE, SSE2) wurde durch die Verwendung der
entsprechenden Compileroptionen sichergestellt, die Parallelisierung auf mehre-
re Rechenkerne erfolgte durch die Nutzung von OpenMP [44]|. Die vermessenen
Referenzplattformen werden in Tabelle 5.4 vorgestellt.

Abbildung 5.5 zeigt die Lernleistung zweier Intel Desktopprozessoren aus den
Jahren 2002 (Pentium 4 Northwood) und 2008 (Core i7 Bloomfield). Die Durch-
fiihrung der Messungen erfolgte mit Hilfe kiinstlicher Datensétze, die Parameter
der SOM wurden dabei in einem weiten Spektrum variiert. In der Abbildung
sind alleine die Parameter d,, (Dimension der Referenzvektoren) und ! (Anzahl
der Neuronen im Netzwerk dargestellt, die sich mit Abstand als die wichtigsten
Einflussfaktoren herausgestellt haben. Ein Vergleich der beiden Messungen zeigt
deutlich, dass sich der moderne Prozessor abgesehen von einer deutlich gesteiger-
ten Lernleistung durch die bessere Ausnutzung paralleler Einheiten auszeichnet.
Wiéhrend der Pentium 4 Prozessor, der mit Hilfe der sog. hyperthreading Tech-
nologie [90] tiber zwei logische Rechenkerne verfiigt, bei der Aufteilung auf zwei
Ausfiihrungsstringe (engl. Threads) deutliche Leistungseinbuften aufweist, kann
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Abbildung 5.5: Unterschiedliche Prozessorgenerationen im Vergleich

bei dem modernen Prozessor eine Leistungssteigerung, jeweils bis nahe Faktor
zwei pro Kern verzeichnet werden. Daraus ldsst sich schliefen, dass die Kom-
munikationsinfrastruktur der modernen Prozessoren sehr gut auf die parallele
Verarbeitung rechenintensiver Anwendungen ausgerichtet ist. Da die Hyperthrea-
ding Technologie (HT) nicht auf unabhéngigen Rechenkernen, sondern vielmehr
auf einer schnellen Umschaltung zwischen zwei Threads beruht, die z.B. immer
dann ausgefiithrt wird, wenn ein Thread wartet (beispielsweise auf Daten), liegt
die Vermutung nahe, dass die Geschwindigkeitseinbuften beim Pentium 4 auf ein
schlechteres Cache-Management zuriickzufithren sind. Die Messungen an moder-
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nen Prozessoren mit HT Technologie (Core 2 Duo, Core i7) zeigen jedoch, dass
diese Engpésse inzwischen beseitigt wurden.

Genauso lédsst sich aber auch der Flaschenhals bei modernen mehrkernigen
Prozessoren erkennen. Erst wenn alle Kerne bzw. Threads eine ausreichend grofse
Datenmenge in den Zwischenspeicher (Cache) laden konnen, wird auch deren
Leistung vollsténdig ausgenutzt. Fiir den Core i7 liegt diese kritische Datenmenge,
bei der die Lernleistung in eine Séttigung iibergeht bei ca. 320 kBytes pro Kern.
In Abbildung 5.5 zeigt sich dies durch den Eintritt in die Sattigung; ein Kern geht
bei ca. 100 Komponenten in Sittigung, zwei Kerne bei ca. 200. Dieses Verhalten
ist bei allen untersuchten Mehrkernprozessoren (auker P4 Northwood) mit leicht
variierenden kritischen Datenmengen zu beobachten.

5.4.1 Vergleich

Die Messungen aus Abschnitt 5.3 zeigen, dass die theoretischen Werte fiir die
Lernleistung der SOM-Hardware insbesondere in den relevanten Bereichen gut die
tatsdchlich erzielten Werte widerspiegeln. Damit kénnen fiir ASIC- und FPGA-
basierte SOM-Hardwarebeschleuniger sehr genaue Voraussagen iiber ihre Leis-
tungsfahigkeit getroffen und mit der Leistungsfahigkeit von Software-basierten
Verfahren verglichen werden. Da fiir einen realitdtsnahen Vergleich der Imple-
mentierungen die eingebettete Architektur nicht in Frage kommt (Desktop CPUs
werden aus offensichtlichen Griinden in eingebetteten Systemen nicht verwendet,
insbesondere dann nicht, wenn die Systeme autonom und energieautark arbeiten;
in [19] werden verschiedene Beschleunigerarchitekturen auf Basis von eingebet-
teten Multiprozessoren verglichen), muss ein SOM-Beschleunigersystem in einem
PC als Grundlage herangezogen werden. In Abschnitt 5.3 wird gezeigt, dass in
diesem Szenario auch mit einer optimierten Steuerung Leistungseinbufen (siehe
Gleichung 5.1) gegeniiber der eingebetteten Losung in Kauf genommen werden
miissen, diese werden in den folgenden Szenarien beriicksichtigt.

Als Bezugsgrofe fiir den Vergleich kommen im Wesentlichen zwei Faktoren
in Frage. Finerseits konnen Implementierungen auf Basis der gleichen Chipfliche
(engl. area) verglichen werden, andererseits auf Basis der gleichen Leistungsauf-
nahme. Da die bisher schon bekannten Ergebnisse zeigen, dass Leistungsaufnahme
und insbesondere Energiebedarf zwischen CPU und FPGA/ASIC um Grofen-
ordnungen auseinanderliegen, macht die Normierung auf die Leistungsaufnahme
hier keinen Sinn. Stattdessen wird der Energiebedarf im Fall mit gleicher Fldche
diskutiert. Die dazu bendtigten Werte werden aus verschiedenen Quellen zusam-
mengetragen: Die Lernleistung wird mit Hilfe der Modelle und Messungen aus
den vorangegangenen Abschnitten bestimmt. Die Chipfliche kann fiir die ASIC
Implementierung berechnet, fiir die CPUs aus Datenblittern entnommen und fiir
FPGAs aus Rontgenbildern und Chipfotos bestimmt werden. Bei der Leistungs-
aufnahme kommen fiir die ASIC Implementierungen nur die entwickelten Modelle,
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Fléche | Techn. F PE | Speicher

[mm?] | [nm] | [MHz] [kByte]
Pentium 4 Northwood 146 130 2993 1 520
Xilinx XC2V1500 ~150 120 91 21 98
ASIC (a) 146 130 <346 | 2000 98
ASIC (b) 146 130 <346 | 1800 520

Tabelle 5.5: Technische Daten der Referenzplattformen

bei CPUs Datenblitter und bei FPGAs Messungen in Frage. Die Unterschiedlich-
keit dieser Quellen hat zur Folge, dass die folgenden Abschitzungen nur in IThren
Grofenordnungen genau sind.

Vergleichsszenario: Pentium 4 Northwood

Der Pentium 4 (Northwood) wird in einer 130 nm Technologie gefertigt und be-
legt 146 mm? Siliziumfliiche. Als FPGA-Vergleich dient eine neuronenparallele
Implementierungen mit bitserieller Suche auf Basis eines Xilinx XC2V1500. Da
der FPGA nur eine begrenzte Menge an lokalem Speicher hat (deutlich weniger
als die CPU), werden zwei verschiedene, neuronen- und komponentenparallele
ASIC Implementierungen untersucht, jeweils angepasst an das Speichervermégen
des FPGAs und der CPU. Die Details der Implementierungen sind in Tabelle 5.5
dargestellt, Grofse und Taktfrequenz der Prozessorelemente wurden mit Hilfe der
CMOS Skalierungsregeln aus den in Kapitel 3 ermittelten Werten errechnet. Als
Anwendungsszenario kann aufgrund der vorhandenen Speicherressourcen das in
Abschnitt 3.4 beschriebene Beispiel nicht direkt iibernommen werden; fiir diesen
Vergleich wird die Karte von 40 x 40 Neuronen auf 10 x 20 reduziert, die dann
nur noch 76 kByte Speicher fiir Referenzvektoren beansprucht. Tabelle 5.5 zeigt
die Implementierungsdetails fiir die verschiedenen Varianten. Dabei ist zu beach-
ten, dass die Fliche des FPGAs nicht exakt bekannt sind, sondern aufgrund einer
Interpolation aus entsprechenden, mit Rontgenbildern vermessenen FPGAs aus
derselben Produktfamilie abgeschitzt wurde. Dariiber hinaus wurde bei der Be-
stimmung der maximalen Taktfrequenz der ASIC Implementierungen ausschliefs-
lich die entsprechende CMOS Skalierungsregel verwandt. Tatséchlich ist aufgrund
der gemeinsamen Kommunikationskanéle eine geringere Taktfrequenz (oder eine
tiefere Pipeline) zu erwarten.

Die Lernleistung und benétigte Energie fiir das Anwendungsbeispiel werden in
den Abbildungen 5.6 (a) und (b) dargestellt. Dabei wurde jeweils zwischen einer
eingebetteten und einer PC-basierten Losung unterschieden. Beziiglich der Lern-
leistung féllt auf, dass die FPGA-basierte Lésung etwa doppelt so schnell arbeitet
wie der PC, wobei sich eingebettete und PC-basierte Losung kaum unterschei-
den. Dies resultiert aus dem Verhaltnis zwischen eigentlicher Lerndauer (ca. 525
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P, E T P A RE
[MCUPS] | [Ws] [s] [W] | [mm?]
ASIC (a) eing. | 5,07-10* | 95,51-10° 79 12,1 146 | 0,64-101°
ASIC(b) eing. 5,07-10% | 81,32-10° 79| 10,3 146 | 0,75-101°
FPGA eing. 7,61-10% | 4,40-10* | 5259 4,2 150 | 0,27-1071

ASIC (a) PC 378107 | 1,07-10° | 10,6 | 101,1 | 292 | 0,29-10 T
ASIC (b) PC | 3,7810% | 1,05-10° | 10,6 | 99,3 | 292 0,29-10 !
FPGA PC 757102 | 4,71-107 | 528,63 | 93,2 | 296 | 0,62-10°7
CPU 3,68-102 | 9,66-107 | 1085,4 | 89,0 | 146 | 0,63-10°

Tabelle 5.6: Ergebnisse des Vergleichs

s) und der Dauer der Dateniibertragung (ca. 3 s). Bei den ASIC-basierten Lo-
sungen, die einen etwa 130-fach groferen Durchsatz haben, ist der Unterschied
wesentlich deutlicher, da hier die Lerndauer nur ca. 8 s betragt.

Bei der Betrachtung des Energiebedarfs wird sehr deutlich, dass unabhéngig
von Implementierungsvariante und Kopplung (eingebettet oder PC) FPGA und
ASIC Varianten deutlich weniger Energie bendtigen als der vergleichbare Prozes-
sor. Das bedeutet, dass die Integration eines FPGA oder ASIC zur SOM-Beschleu-
nigung fiir dieses Beispiel auf jeden Fall eine deutliche Energieersparnis bringt.
Hier féllt zwar der Unterschied zwischen eingebetteter und PC-Variante deutlicher
ins Gewicht als bei der Lernleistung, trotzdem braucht die FPGA Implementie-
rung maximal die Hélfte der Energie, die ASIC Implementierung maximal 1,1%.
Zur genaueren Betrachtung sind diese Messwerte in Tabelle 5.6 fiir das gewahlte
Szenario (mit 196 Komponenten) aufgetragen, zusétzlich dazu wurde die Ressour-
ceneffizienz gemifs Gleichung 3.3 bestimmt. Erwartungsgemaf haben die beiden
ASIC-basierten Implementierungen die hochste Ressourceneffizienz, wobei Vari-
ante (b) mit mehr Speicher und weniger Prozessoren die beste Implementierung
ist. Zwischen der besten ASIC und der schlechtesten (CPU) Implementierung lie-
gen fiinf Grofenordnungen, die PC-basierte FPGA Implementierung und die reine
CPU Implementierung liegen nahezu gleich auf.

5.5 Ausblick auf zukiinftige Technologien

Um die in dieser Arbeit prasentierten Architekturen und Entwiirfe auch hinsicht-
lich ihrer Zukunftsfihigkeit beurteilen zu konnen, miissen Vorhersagen fiir die
Entwicklungen der einzelnen Plattformen getroffen werden. Wahrend dies fiir die
reine ASIC-Implementierung iiber die CMOS-Skalierungsregeln und die Interna-
tional Technology Roadmap for Semiconductors (ITRS, Internationale Techno-
logie Roadmap fiir Halbleiter)[22] relativ einfach durchzufiihren ist, kann diese
Vorhersage fiir Prozessoren und FPGAs nur sehr ungenau getroffen werden. Dies
liegt zum einen daran, dass neu entwickelte Prozessoren und FPGAs hiufig mehr



5.5. AUSBLICK AUF ZUKUNFTIGE TECHNOLOGIEN 147

107 ¢
—©— ASIC (a) eingebettet
<} © Tg = ASIC (b) eingebettet
= RE e St Sutiurits SUR I —p— FPGA eingebettet
< —~O— ASIC (a) PC
4 —o- ASIC (b) PC

07 ~>- FPGA PC
& —&6—CPU
o
=)
o
=3
= 10°}
p=}
@
<Q
£
[0
-

10°F

101 L L L J

0 50 100 150 200
Komponenten

(a) Lernleistung

—©— ASIC (a) eingebettet
—+— ASIC (b) eingebettet
——b— FPGA eingebettet
—O—ASIC (a) PC
—O— ASIC (b) PC
—P>— FPGAPC
—<— CPU

Energie [Ws]

50 100 150 200
Komponenten

(b) Energieaufnahme
Abbildung 5.6: ASIC, FPGA und CPU mit gleicher Fliche und Technologie

als reine Portierungen zu einer neuen Technologie, sondern vielmehr architek-
turelle Neuerungen mit sich bringen. Zum anderen kénnen Flaschenhilse, die in
einer aktuellen Architektur identifiziert wurden, in der néchsten Generation vollig
unkritisch sein, dafiir konnen dann neue Flaschenhélse mit neuen Charakteristi-
ka gefunden werden. Im Folgenden werden fiir die drei Plattformen Voraussagen
getroffen und hinsichtlich ihrer Zuverldssigkeit diskutiert.
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Jahr 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Technologie 32nm | 29 nm | 27 nm | 24 nm | 22 nm | 20 nm
Taktfrequenz [GHz| 1,41 1,55 1,67 1,88 2,05 2,25
Chipfliche [mm?| 1,93 1,08 1,37 1,08 0,91 0,75

Leistungsaufnahme [mW] | 305 276 257 229 210 190

Lernleistung [GCUPS] 138 | 15,3 | 164 |184 |20,1 | 221

Lernzeit [s] 224 203 189 168 154 140

Energiebedarf [Ws] 68,4 56,2 48,7 38,5 32,3 26,7

Tabelle 5.7: ASIC Implementierung mit zukiinftigen Technologien

5.5.1 ASIC

Um einen realistischen Referenzpunkt fiir die Hochrechnung zu definieren, wird ei-
ne ASIC-basierte Implementierung mit einer Lernleistung Poy asic > Pei,cpu(pa)
gewahlt, also eine Implementierung die die gleiche wie oder eine bessere Lern-
leistung als der P4 Northwood Prozessor besitzt. In einer neuronen- und kom-
ponentenparallelen Implementierung kann dieses Ziel mit fiinf Neuronen & vier
Komponenten erreicht werden. Diese Implementierung und die Vorhersage bei
der Portierung auf zukiinftige Implementierungen wird in Tabelle 5.7 dargestellt.

5.5.2 Prozessoren

Die Beobachtungen in Abschnitt 5.4, nachdem die Lernleistung von Mehrkernpro-
zessoren im Wesentlichen von der Datenmenge im Cache und damit von der Grofe
der SOM abhéngen zeigen deutlich, dass der Geschwindigkeitszuwachs bei aktu-
ellen Prozessoren nicht linear mit der Anzahl der Kerne wéchst, jedenfalls nicht
sofern nicht auch die Kartengrofse mitwéchst. Vielmehr strebt die Lernleistung
einer Sattigung entgegen, welche nur durch eine Anpassung des Speichermana-
gements durchbrochen werden kann. Unterschreitet die Datenmenge im Cache
eine bestimmte kritische Menge, so fithrt die Benutzung mehrerer Kerne zu einer
Verringerung der Lernleistung.

Ausgehend von der Vermutung, dass die beobachtete kritische Datenmenge fiir
den Ubergang der Lernleistung in die Sittigung auch fiir zukiinftige Systeme giil-
tig ist, ist die Lernleistung fiir das vorgestellte Beispiel beschrénkt. Eine genauere
Betrachtung von Abbildung 5.5 (b) zeigt, dass sich die maximale Lernleistung
einer solchen Plattform nicht jenseits von 2250 MCUPS befinden wird. Damit ist
auch die eingebettete ASIC Variante (siehe Tabelle 5.6) in einer sehr alten Tech-
nologie (130 nm) noch deutlich schneller, als zukiinftige Prozessoren sein kénnen,
natiirlich unter der Voraussetzung, dass der limitierende Faktor Speichermanage-
ment nicht aufgelost werden kann.
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Typ Techn. F Slices FF DSP48/ | max PEs Pc,
[nm| | [MHz] Mult [MCUPS]

XCV1000 180 12288 | 24576 0

1 PE 46 | * 522 336 0 23 4,9-10%

XC2V8000 120 46592 | 93184 168

1 PE 124 [ *340 337 1 137 7,5-103

XC4VLX200 90 89088 | 178176 * 96

1 PE 184 339 335 1 96 7.9-10°

XC5VLX330 65 207360 | 207360 * 192

1 PE 245 412 335 1 192 1,9-10*

XC6VLX550T 40 343680 | 687360 * 864

1 PE 240 377 355 1 864 7,3-10%

Tabelle 5.8: FPGA Implementierung eines PE mit aktuellen Technologien, limi-
tierende Faktoren sind mit einem * gekennzeichnet, Pc; bezieht sich auf einen
voll ausgelasteten FPGA

5.5.3 FPGA

Um den Einfluss zukiinftiger FPGA-Architekturen fiir die Leistungsfihigkeit bei
der Berechnung von SOM zu veranschaulichen, wurden Synthesen auf den ak-
tuell verfiigbaren FPGA-Familien von Xilinx, jeweils mit der hochstmdoglichen
Geschwindigkeitsstufe (engl. Speedgrade) und dem groften FPGA durchgefiihrt.

Die Ergebnisse dieser Synthesen sind in Tabelle 5.8 eingetragen und geben eine
gute Vorstellung von der Entwicklung der FPGA Technologie. Die Betrachtung
der Taktfrequenzen zeigt, dass die CMOS Skalierungsregeln auf diese Anzuwenden
sind. Beziiglich der Anzahl der Logikblocke (engl. Slices) und den darin enthalte-
nen Registern (engl. Flip Flops) lassen sich keine Aussagen iiber die Skalierungs-
regeln machen, da die entsprechende Siliziumfliche der FPGAs nicht vorliegt.
Auffallig ist, dass der begrenzende Faktor bei den ersten beiden FPGA Familien
die Logikblocke sind, spéter wird die Anzahl der Prozessorelemente nur durch die
Multipliziererblocke bzw. DSP Blocke begrenzt. Interessanter Weise bewegt sich
die Anzahl der Logikblocke bei allen Familien in einem relativ engen Bereich, ob-
wohl die zugrundeliegende Architektur massiven Anderungen unterworfen wurde.

Insgesamt scheint sich die Anzahl der DSP Bléocke als begrenzender Faktor
fiir die Anzahl der Prozessorelemente herauszustellen, eine Voraussage iiber zu-
kiinftige Architekturen ldsst sich angesichts der Schwankungen allerdings kaum
machen. Ein Vergleich der drei Plattformen muss sich also auf die hier aktuell
vorhandenen Technologien beschranken.
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Abbildung 5.7: Lernleistung aktueller und zukiinftiger Plattformen/Technologien

5.56.4 Vergleich

In Abbildung 5.7 wurden die Ergebnisse der einzelnen Abschnitte zur Lernleis-
tung zusammengefasst, wobei fiir die ASIC Implementierung (willkiirlich) eine
neuronen- und komponentenparallele Implementierung in verschiedenen Konfigu-
rationen ausgewidhlt wurde. Da die einzelnen Plattformen nicht auf Groéfse nor-
miert werden konnen (die Grofe der FPGAs ist weitgehend unbekannt), sind hier
bestenfalls Trends fiir die einzelnen Technologien, wie sie bereits in den vorange-
gangenen Abschnitten beschrieben wurden, abzulesen. Es kann also keine sinnvolle
Aussage dariiber getroffen werden, ob und wann eine Plattform eine andere iiber-
treffen wird, oder (mangels entsprechender Daten) wie sich die Ressourceneffizienz
der Implementierungen zueinander verhélt.

Die Erkenntnisse aus dieser Arbeit zeigen, dass es nicht die beste Losung fiir
die Berechnung von SOM gibt. Vielmehr gibt es eine Reihe von Pareto-optimalen
Implementierungen, aus denen ausgewéhlt werden kann, wobei die Charakteristika
gegeneinander abgewogen werden. Auch wenn keine detaillierte Analyse mit Hilfe
der Ressourceneffizienz durchgefiihrt werden kann zeigen die Kurven in Abbildung
5.7, dass es fiir eine gewiinschte Lernleistung viele Implementierungen gibt, und
dass die zu erwartende Geschwindigkeit mit zukiinftigen Technologien steigt.
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NVIDIA GT200 STI CELL | Xilinx Virtex6 SX475T
Bumem |TBit/s] | 1,3 2,5 19,2
Vinem [MByte| | >512 (VideoRAM) | 1,5 (Cache) | 4,8 (BRAM)

Tabelle 5.9: Speicherbandbreite By,em und -volumen Vi,em

5.6 GPGPUs und andere Multiprozessoren

Im Rahmen dieser Arbeit wurden im Wesentlichen FPGAs und ASICs als Platt-
form fiir die Beschleunigung von selbst-organisierenden Karten untersucht, GPG-
PUs und weitere Multiprozessoren (etwa der STI Cell Prozessor [152]) wurden
nur am Rande betrachtet. Tatséchlich ist fiir zahlreiche Anwendungen bekannt,
dass gegeniiber einer Standard Desktop-CPU enorme Beschleunigungen erreicht
werden konnen [155, 42|. Fiir die SOM, die aus Sicht der Hardware nur sehr ge-
ringe Anforderungen stellt sind diese Plattformen zun#chst iiberdimensioniert, da
hier vor Allem mit Gleitkommaoperationen gerechnet wird. Die geringen Anfor-
derungen bringen ebenfalls mit sich, dass die Lernleistung eines parallelen Hard-
warebeschleunigers durch die Bandbreite der Speicherschnittstelle begrenzt wird.
Im Falle der SOM ist dies der Speicher fiir die Referenzvektoren m;, der An-
gesichts der Masse der zu speichernden Daten in der Grofenordnung ab einem
Megabyte liegen sollte. In Tabelle 5.9 werden die Speicherbandbreiten aktueller
Vertreter der jeweiligen Architektur verglichen. Es wird sofort ersichtlich, dass
die Speicherbandbreite Bj,en, des FPGAs um eine Grofenordnung iiber denen
der Multiprozessoren liegen, wobei jeweils der am performantesten angebundene
Speicher betrachtet wurde, der die geforderte Grofse von Vien, > 1 MByte erfiillt.
Das Beschleunigungspotential der FPGA Implementierung liegt damit deutlich
iiber denen der Multiprozessoren, daher wurden diese hier nicht betrachtet.

5.7 Zusammenfassung

Auf Basis des im vorangegangenen Kapitels vorgestellten Entwurfsablaufs wur-
de eine prototypische Implementierung fiir eine Steuereinheit fiir die in Kapitel
3 vorgestellten Prozessorfelder entwickelt und vermessen. Die Messungen zeigen
einerseits die Genauigkeit der theoretischen Voraussage zur Lernleistung, ande-
rerseits die Effekte einer Integration in ein PC-basiertes System. Schon die relativ
kleine Konfiguration mit 72 Prozessorelementen bei 50 MHz hat das Potential,
eine grofere Lernleistung als aktuelle Desktopprozessoren zu vollbringen, auch
wenn alle Aspekte einer Integration in einen PC beriicksichtigt werden. Gleich-
zeitig wird schon in dieser FPGA-basierten Implementierung deutlich weniger
Energie fiir die Berechnung benétigt als mit aktuellen Prozessoren.
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Dieses Verhéltnis spiegelt sich auch in der Ressourceneffizienz wider, die er-
wartungsgemif fiir die ASIC-basierte Implementierung am hochsten ist. Die PC-
Varianten sind um den Faktor 20 schlechter als ihre eingebetteten Pendants, damit
aber weiterhin um den Faktor 5000 besser als die Softwareimplementierung. Da
bei der Bewertung einer in einen PC integrierten Implementierung sowohl die Res-
sourcen fiir den Beschleuniger, als auch fiir die CPU beriicksichtigt wurden, liegen
Software-Implementierung und PC-basierte FPGA-Implementierung etwa gleich
auf, obwohl die FPGA-Implementierung etwa die doppelte Lernleistung zeigt.

Insgesamt kann also festgestellt werden, dass sowohl ASIC, als auch FPGA-
basierte SOM-Beschleuniger einen grofen Geschwindigkeitsvorteil und eine ebenso
grofen Energieersparnis mit sich bringen. Eine wichtige Erkenntnis ist ebenfalls,
dass bereits eine PC integrierte FPGA-Implementierung, die typischerweise als
reiner Prototyp betrachtet wird, eine deutlich grofere Ressourceneffizienz auf-
weist, als eine vergleichbare Softwareimplementierung, und das unter Beriicksich-
tigung des Gesamtsystems.



Resiimee und Ausblick

Im Folgenden werden zunéchst die Inhalte dieser Arbeit zusammen gefasst und
dann die Ergebnisse diskutiert.

Kapitel 1 beginnt mit einem Uberblick iiber die Funktionalitit des SOM-Al-
gorithmus und den entsprechenden Anwendungsgebieten aus Medizin, Biologie,
Pharmazie, Geologie etc. Dabei werden auch diverse Erweiterungen des Algorith-
mus betrachtet, die die Nutzbarkeit hinsichtlich der Anwendungsszenarien erho-
hen, in dem sie bestimmte Charakteristika der Karte veréindern oder steuerbar
machen. Um diese und andere Effekte bewerten zu kénnen, werden entsprechende
Mafe vorgestellt und ihre Aussagekraft diskutiert. Das Kapitel schlieftt mit ei-
ner Diskussion von SOM-Implementierungen auf diversen Plattformen (Software,
analoge Hardware, ASIC, FPGA) aus den Jahren 1999 bis 2009, die in spéteren
Kapiteln als Referenzen dienen.

Aufbauend auf dieser Grundlage werden in Kapitel 2 mogliche Anpassungen
fiir digitale Hardwarerealisierungen und deren Effekte auf das Verhalten des Al-
gorithmus diskutiert. Da eine theoretische Analyse derzeit noch nicht moglich ist,
wird eine empirische Analyse mit einer Auswahl an Datensétzen durchgefiihrt. Bei
dieser Analyse werden die hardwarespezifischen Anpassungen z.B. die Wortbreite
der Verarbeitungseinheiten) als Parameter des Lernvorgangs modelliert und in
zahlreichen Versuchen variiert. Mit Hilfe der im vorangegangenen Kapitel vor-
gestellten Mafe werden dann die Auswirkungen dieser Anpassungen analysiert.
Da die Auswirkungen der Variationen bei den ausgew#hlten Mafsen vollig unter-
schiedlich darstellen, wird ein neues skalares Qualitdtsmaf definiert, welches die
ausgewéhlten Kriterien normiert und zu einer einzelnen Metrik ) zusammenfiihrt.
Die Analyse der mit Hilfe der @)-Metrik erzielten Ergebnisse fithrt zur Definition
von Mindestanforderungen an eine SOM-Hardwareimplementierung, die von den
Eigenschaften des Datensatzes abhéngig ist.

Um Kosten und Performanz eines solchen Hardwarebeschleunigers abschét-
zen zu konnen, werden in Kapitel 3 prinzipielle Architekturen fiir den Aufbau
eines massiv-parallelen Hardwarebeschleunigers aufgezeigt und hinsichtlich ihres
Ressourcenbedarfes modelliert. Als Basis fiir das Modell werden Ergebnisse aus
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Synthesen in einer 90nm CMOS Technologie herangezogen, wobei alle Architektu-
ren in verschiedenen Grofen (Anzahl der parallelen Recheneinheiten) betrachtet
werden. Anhand des Modells konnte gezeigt werden, dass die Menge der Pareto-
optimalen Implementierungen abhingig vom gewé#hlten Anwendungsszenario ist,
und damit jeweils neu betrachtet werden muss. In einem Vergleich der hier entwi-
ckelten Hardware mit den aus der Literatur bekannten Implementierungen zeigt
sich, dass die hier entwickelte Hardware bis auf einen Spezialfall um Groéfsenord-
nungen performanter ist als die Referenzen, wobei sich die benétigten Hardwarer-
essourcen in dhnlichen Bereichen bewegen.

Fiir die so entwickelte Hardware werden in Kapitel 4 Werkzeuge fiir die pro-
totypische Implementierung auf Basis von FPGAs vorgestellt. Der Entwurfsablauf
sieht dabei eine zweistufige Portierung vor, wobei zunéchst die logische Funktiona-
litdt und anschliefend das korrekte Zeitverhalten iberpriift werden. Die Werkzeu-
ge bieten fiir diese Tests einen hohen Grad an Automatisierung an, der mit Hilfe
einer ebenfalls im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Java-basierten Bibliothek
realisiert wurde. Mit Hilfe dieser Werkzeuge wurden Schaltungsteile der SOM-
Beschleunigersysteme getestet und teilweise in eine Matlab Umgebung integriert.

Der Entwurfsablauf miindet in Kapitel 5 in einer prototypischen Implemen-
tierung einer Steuerung fiir die parallelen Prozessorelemente, die dann in ver-
schiedenen Varianten vermessen werden. Es zeigt sich dabei unter anderem, dass
schon eine verhdltnisméfig kleine, FPGA-basierte Implementierung performanter
als eine vergleichbare Software-basierte Losung ist, wobei gleichzeitigt deutlich
weniger Energie verbraucht wird; ASIC-basierte Losungen sind entsprechend um
weitere Grofenordnungen schneller und energieeffizienter. Auch unter Beriicksich-
tigung der Gesamtperformanz eines Beschleunigersystems, also PC mit integrier-
tem Beschleuniger, ergibt sich schon bei der FPGA-Variante ein deutlicher Vorteil
gegeniiber der reinen Softwareimplementierung.

Die Kernaussagen dieser Arbeit kdnnen im Wesentlichen in zwei Punkten zu-
sammengefasst werden:

1. Hardwarespezifische Anpassungen des SOM-Algorithmus haben nicht zwin-
gend negative Auswirkungen auf das Verhalten des SOM-Algorithmus. Viel-
mehr ist festzustellen, dass fiir die untersuchten Datensétze Mindestanfor-
derungen beziiglich der Wortbreite aufgestellt werden miissen, die das im
Rahmen statistischer Abweichungen mogliche Einhalten eines Qualitatskri-
teriums sicherstellen. Eine der Mindestanforderungen ist dabei das Vorhan-
densein eines Multiplizierers fiir die Durchfiihrung der Adaption, denn oh-
ne diesen ist zwar eine Selbstorganisation feststellbar, allerdings sind die
hier beobachteten Ergebnisse teilweise diametral verschieden zu denen einer
Software-basierten Losung (mit Gleitkommazahlen doppelter Prézision nach
IEEE758). Diese Mindestanforderung widerspricht damit den Aussagen aus
zahlreichen Publikationen zum Thema, siche Tabelle 1.1.
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2. Fiir das betrachtete Szenario sind die hier entwickelten FPGA- und ASIC-
basierten Implementierungen jeweils deutlich effizienter als Softwarelsun-
gen. Dies gilt sowohl fiir Losungen, die in ein technisches System eingebettet
wurden, als auch fiir solche, die in einen PC integriert wurden und dement-
sprechend mit zusétzlichem Ressourcenbedarf beaufschlagt werden miissen.
Ein Vergleich von Leistungsdaten der drei Plattformen iiber die Zeit zeigt,
dass aktuell und auf absehbare Zeit die Lernleistung bei FPGA und ASIC
deutlich grofer ist als bei den Software-basierten Losungen, wobei gleich-
zeitig deutlich weniger Energie benotigt wird. Es ist hinsichtlich des allge-
meinen Trends zur besseren Unterstiitzung paralleler Abldufe durch zukiinf-
tige Prozessorarchitekturen zu erwarten, dass die Lernleistung zukiinftiger
Prozessoren wieder steigt. Trotzdem ist deutlich zu erkennen, dass FPGA-
basierte Beschleunigersysteme als Bestandteil eines PCs auch auf lange Sicht
sinnvoll sind.

In der Literatur sind viele Quellen zu finden, bei denen spezielle Hardwa-
rearchitekturen fiir die Berechnung neuronaler Netze im Allgemeinen und selbst-
organisierender Karten im Speziellen eingesetzt werden. Dabei werden hiufig eine
Reihe von Annahmen getroffen, die bislang nicht auf ihren Wahrheitsgehalt unter-
sucht wurden. Mit Hilfe der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methode zur
systematischen Untersuchung der Auswirkungen von hardwarespezifischen An-
passungen konnten einige dieser Annahmen bestétigt werden, andere wurden wi-
derlegt. Anhand von Implementierungen, die diese Erkenntnisse umsetzen konnte
gezeigt werden, dass spezialisierte Hardware deutlich weniger Ressourcen benétigt
als die entsprechenden Software-basierten Losungen, und dass dies unabhéngig
von den klassischen Szenarien gilt. Damit kann die oft vage gefiihrte Diskussion
um Sinn und Unsinn von Spezialhardware fiir neuronale Netze um einige belast-
bare Ergebnisse erweitert werden.

Fiir zukiinftige Untersuchungen bieten sich im Wesentlichen vier Schwerpunk-
te an. Zum einen sind alle Untersuchungen beziiglich der Eigenschaften selbst-
organisierender Karten mit diskretisierten Gewichten empirischer Natur. Dies ist
nicht weiter verwunderlich, da die Theorie fiir selbst-organisierende Karten im
Allgemeinen noch keine entsprechenden Ergebnisse vorweisen kann. Sobald die
Ordnungseigenschaften der Karten aber theoretisch verstanden sind, kénnen ent-
sprechende Untersuchungen mit diskretisierten Gewichten noch detailliertere wie
allgemeingiiltigere Ergebnisse liefern, die dann einen noch breiteren Einsatz der
SOM rechtfertigen konnen.

Zum zweiten konnten speziell fiir Implementierungen ohne Multiplizierer, also
Implementierungen bei denen die Adaptionswerte ausschlieklich Zweierpotenzen
annehmen konnen, interessante und reproduzierbare Eigenschaften beziiglich des
Vergroferungsfaktors beobachtet werden. Eine Untersuchung der zugrundeliegen-
den Wirkprinzipien konnte zu sehr einfachen Methoden fiir die Beeinflussung des
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Vergroferungsfaktors fiithren.

Zum dritten wurden Defizite im Speichermanagement moderner Prozessoren
festgestellt, die die Geschwindigkeit bei der Berechnung der SOM begrenzen. Da
die SOM als hochparalleler Algorithmus eine sehr breite Klasse von Anwendungen
vertritt, sind detailliertere Untersuchungen beziiglich der Ursachen dieses Verhal-
tens notwendig.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden vor Allem Architekturen fiir den eigentli-
chen Rechenkern eines SOM-Beschleunigers untersucht, die ebenfalls bendtigten
Kontrollstrukturen wurden dabei im Wesentlichen nur prototypisch implemen-
tiert. Neue Entwicklungen auf dem Gebiet der FPGA-PC Integration kénnen hier
aber vollig neue Wege aufzeigen: durch eine extrem enge Kopplung von Prozessor
und FPGA, etwa durch den Prozessorbus, kénnen Kontrollaufgaben ohne grofse
Latenzen an den Prozessor abgegeben werden, so dass neue Hardware-Software
Partitionierungen attraktiv werden konnen. Speziell fiir den SOM-Beschleuniger
konnten etwa die Selektion von Lernvektoren oder die Bestimmung von Adaptions-
werten durch den Prozessor erfolgen, wodurch die Flexibilitit des Beschleuniger,
vor Allem auch hinsichtlich der Implementierung neuer SOM-Varianten, verbes-
sert wird. Eine detailliertere Beschreibung eines solchen Systems findet sich in
[16]



Glossar

Abkiirzungen

ACC ..... engl. Automatic Code Completion, automatische Quellcode Vervoll-
standigung.

ACG ..... engl. Automatic Code Generation, automatische Quellcode Erzeu-
gung.

ASIC ..... engl. Application Specific Integrated Circuit, Anwendungsspezifischer
Integrierter Schaltkreis.

AST ...... engl. Abstract Syntax Tree, ein abstrakter Baum, der die syntakti-
schen Elemente eines Quellcodes enthélt.

BDH ..... Abgewandelter SOM=Algorithmus von Bauer et al., mit dem sich
der Vergroferungsfaktor p einstellen lasst.

CPPS .... engl. Connection Primitives Per Second, Atomare Verbindungen pro
Sekunde.

CPS ...... engl. Connections Per Second, Verbindungen pro Sekunde.

CSOM .... engl. Conscious SOM, SOM mit Gewissen.

CUPPS ... engl. Connection Update Primitives Per Second, Atomare Verbin-
dungsanpassungen pro Sekunde.

CUPS .... engl. Connection Updates Per Second, Verbindungsanpassungen pro
Sekunde.

DFG ..... Datenflussgraph.

DLL ...... engl. Delay Locked Loop, Verzogerungsregelschleife.

DMA ..... engl. Direct Memory Access, Direkter Speicherzugriff, ohne Beteili-

gung des Prozessors.

DTF ..... Differentielle Topografische Funktion.
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engl. Design Under Test, zu testende Implementierung.

. Eine Epoche bezeichnet k Lernschritte.

engl. First In First Out, Speicherelement mit einem dlteste zuerst
Zugriffsschema.

. engl. Field Programmable Gate Array, feldprogrammierbare Gatter-

Matrix.

engl. Finite State Machine, endlicher Automat.

. Gewichtete Differentielle Topografische Funktion.

. engl. General Purpose Graphics Processing Unit, Allzweck Graphik-

recheneinheit.

engl. Hardware-in-the-Loop, Hardware in der (Simulations-) Schleife.

. engl. Hardware-in-the-Loop Design Environment, Entwicklungsum-

gebung fiir HiL.

HiLDEGART engl. HILDE for Generic Active Real Time Test, HILDE fiir gene-

JTAG ....

SiLLis ....

SLAM ....

U-Matrix .

rische Echtzeittests mit aktiver Parametrierung.

engl. Joint Test Action Group, Verfahren zum Debuggen von Hard-
ware nach IEEE-Standard 1149.1.

Kiinstliche Neuronale Netze.
Passives Autofocus System.
engl. Peripheral Component Bus, Peripheriebus.

engl. Programmable Input Output, Programmierbarer (Prozessorge-
steuerter) Dateneingang und -ausgang.

engl. Phase Locked Loop, Phasenregelschleife.

engl. Qt Widgets for Technical Applications, eine Bibliothek zur gra-
phischen Darstellung von Messwerten.

engl. Reconfigurable Compute Cluster, ein eng vermaschtes Netz von
FPGA basierten Rechenknoten [18]..

engl. Simple Language for Listeners, Einfache Sprache fiir Busproto-
kollierer.

engl. Self Localisation And Mapping, Selbstlokalisierung und Karto-
graphierung.

engl. self-organizing map, selbst-organisierende Karte.

Unified Distance Matrix.
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UMC ..... United Microelectronics Corporation, einer der weltweit grofsten Halb-
leiterhersteller.

VHDL .... engl. Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Lan-
guage, eine vor allem in Europa verbreitete Hardwarebeschreibungs-
sprache.

WDF ..... Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion.

ASAP .... engl. As Soon As Possible, so schnell wie mdoglich.

EDA ..... engl. Electronic Design Automation, Automatisierte Elektronikent-
wicklung.

FLI ....... engl. Foreign Language Interface, ModelSim Schnittstelle zur Ein-

bindung externer Anwendungen.

R2KLIB .. Softwarebibliothek zur Ansteuerung der RAPTOR Prototyping Sys-
teme.

WTA ..... engl. Winner Take All, der Gewinner bekommt alles. Bezeichnung
fiir den Mechanismus, der das Erregungszentrum findet.

Griechische Buchstaben

alt) ...... Die Lernrate, die die Stidrke der Adaption beschreibt. I.d.R. gilt 0 <
a(t) <1 und «a(t) ist monoton fallend.
B(t) ...... bestimmt die Adaption der sog. winning frequency Fc; beim Cons-
cious SOM=Algorithmus.
/I Prozessparamter eines CMOS Prozess.
y(t) ... bestimmt den Einfluss des Gewissens g; bei der Conscious SOM=Algorithmus.
YA oo Gewichtungsexponent fiir die Flache im Rahmen der Ressourceneffi-
zienz.
VYO e Exponentielle Gewichtung des Mafes zur Anndherung an p in ). Im

Rahmen dieser Arbeit gilt 7o = 1.

YH ceennn Exponentielle Gewichtung der Entropie in ). Im Rahmen dieser Ar-
beit gilt vy = 1.

0 T Exponentielle Gewichtung des Klassifizierungsfehlers in Q. Im Rah-
men dieser Arbeit gilt vx = 2.

107 FRPI Gewichtungsexponent fiir die Zeit/Latenz im Rahmen der Ressour-
ceneffizienz.

07 - S Gewichtungsexponent fiir die Verlustleistung im Rahmen der Res-

sourceneffizienz.
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VQ e Exponentielle Gewichtung des Quantisierungsfehlers in @. Im Rah-
men dieser Arbeit gilt yo = 1.

0 AP Exponentielle Gewichtung des topografischen Fehlers in @. Im Rah-
men dieser Arbeit gilt v = 1.

Vo e Gewichtungsexponent fiir das skalare Mafl ¢ zur Bestimmung der
Topografischen Verwerfungen.

@ (k) .... Die Topografische Funktion der Karte M und des Datensatzes X
nach Villmann [144].

d(ye) oonn Skalares Maf fiir die Topografieerhaltung, definiert iiber der Topo-
grafischen Funktion.

Do Der Vergrofserungsexponent.

AN 2 Diskrete Zeitfunktion.

Lateinische Buchstaben

Ao Die Flache.

C ... Die Menge der Klassen oder Cluster in einem Datensatz.

Ci v Die Klasse des Vektors x;.

D() ...... Diskretisierungs- oder Quantisierungsfunktion.

Ay oo .. Die Dimension der Referenzvektoren, auch Anzahl der Komponenten
genannt.

dg ........ Die Dimension des SOM=Gitters, i.d.R. dg € [1,2,3].

Fr ....... Der Klassifizierungsfehler.

Eg ....... Der Quantisierungsfehler.

Er ... Der Topografische Fehler, auch Topografischer Index genannt.

F oo Die Frequenz.

Fe;,....... Die Héufigkeit, mit der das Neuron ¢ Erregungszentrum war, engl.

winning frequency.
frern «- .- Lernregel eines neuronalen Algorithmus.

Fsprawmr - Taktrate einer SDRAM-Schnittstelle.

fr ... Die Funktion fr bewertet die Topografieerhaltenden Eigenschaften
eines Neurons.

frrans ... Transferfunktion eines Neurons bzw. eines neuronalen Netzes.

gi(t) ...... Das Gewissen eines Neurons beim Conscious-SOM=Algorithmus.

GD ....... Graphische Darstellung einer SOM als Distanzmatrix.
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GK ...... Graphische Darstellung einer SOM als Komponentenkarte.

H ... ... Die Entropie.

hei(t) .... Die Nachbarschaftsfunktion, die in Verbindung mit a die Adaption
der Referenzvektoren beeinflusst.

k..., Die Anzahl der Vektoren in X.

Cp ... Prozessparamter eines CMOS Prozess.

Lo......... Die Latenz.

Lo, Die Anzahl der Neuronen in einem Kiinstlichen Neuronalen Netz-
werk.

la ovei... Die Anzahl der Neuronen, die in einem Lernschritt adaptiert werden,

also Neuronen mit o(t)h.; # 0.

Ly ..., Latenz eines Addiererbaumes.

Lo oo, Latenz der Verteilung der Adaptionswerte.

Ly oo .. Latenz eines Komparatorbaumes.

Ly ........ Die Dauer eines Lernvorgangs, zusammengesetzt aus Bestimmung

des Erregungszentrums und Adaption.

Ly ........ Die Dauer der Bestimmung des Erregungszentrum.

m; ....... Der Gewichts- oder Referenzvektor des Neurons 1.

M ..o Die Menge der Referenzvektoren.

me; ...... Der Referenzvektor des Erregungszentrums zum Datenvektor 4.
Myer .. ... Die Menge der Referenzvektoren einer Karte, die als Referenz dient.

In der vorliegenden Arbeit ist dies eine Karte, die mit doppelter
Prézision gelernt wurde..

Myep .. ... Die Menge der Referenzvektoren einer Karte, die durch nachtrigliche
Quantisierung der Referenzvektoren der Karte M, s erzeugt wurde..

Mx ...... Die Menge der Referenzvektoren, die durch einen Lernvorgang mit
dem Datensatz X entstanden sind.

N o Die Menge der Neuronen.

T v, Das Neuron ¢ aus der Menge der Neuronen N. n; =< r;, m; >.
O ........ Anzahl der Ausgénge eines DUT.

P Die Leistungsaufnahme.

p(X) ..... Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von X.

Poyp ... Die Lernleistung in Verbindungsénderungen pro Sekunde [CUPS].
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Poy oo Die Abfrageleistung in Verbindungen pro Sekunde [CPS].

Py ... Verlustleistung von Prozessorelementen, die Aufgrund einer ungiins-
tigen Abbildung einer Karte auf den Beschleuniger nicht zur Berech-
nung des Ergebnisses beitragen..

PE; ...... Anzahl der Prozessorelemente, die komponentenparallel arbeiten.

PE, ...... Anzahl der Prozessorelemente(-gruppen), die neuronenparallel arbei-
ten.

PE,; ..... Anzahl der Prozessorelemente(-gruppen), die komponenten- oder neu-

ronenparallel arbeiten.

Q ........ Metrik fiir die Qualitdt einer Karte, basiert auf den in Abschnitt
1.3.1 definierten Qualitdtsmafien.

q o Quantisierungsschritt.

R........ Abtastrate bei der Beobachtung eines Systems.

Die Position des Erregungszentrums im SOM=Gitter.

RE ....... Die Ressourceneffizienz.

Th venee. Der effektive Radius der Nachbarschaftsfunktion, also das grofite r,
fiir das gilt hes(r) > 0.

| A Die Position des Neurons 7 im SOM=Gitter.

S o Anzahl der Simulationsschritte.

S e Freier Parameter, mit dem sich der Vergroferungsexponent p bei der

BDH-SOM einstellen 1asst.

T ... ... Die Latenz.

Ubpp ...... Versorgungsspannung von Transistoren.

Un ooonn - Schwellspanung von Transistoren, engl. threshold voltage.
Voo, Anzahl der virtuellen Ebenen bei einer Karte, die von einer Hard-

wareimplementierung aufgrund ihrer Grofe nicht in einem Schritt
bearbeitet werden kann.

|/ Datenvolumen bei Standardiibertragung.

Ve oot Datenvolumen bei Ereignis-basierter Ubertragung.
W oo, Die Wortbreite eines Signals (in Bit).

Whest - -- Anzahl der Bits fiir eine Festkommadarstellung.

Wyleit - - - - - Anzahl der Bits in einer Gleitkommadarstellung.
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Whpit «o - Wortbreite, unterhalb derer ein gefordertes Qualitdtskriterium nicht
mehr erfiillt werden kann.

wWsprRAMI - Wortbreite einer SDRAM-Schnittstelle.

X Der Eingabedatensatz.

Xi e, Der Vektor ¢ aus dem Datensatz X.

- Basis in einer Gleitkommadarstellung.

Ze vieeennn Exponent in einer Gleitkommadarstellung.

Zim e Mantisse in einer Gleitkommadarstellung.

2 Punkt, an dem sich die Genauigkeiten einer Festkommadarstellung

und einer Gleitkommadarstellung mit gleicher Anzahl an Bits iiber-
schneiden.

Zg e Vorzeichen in einer Gleitkommadarstellung.
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Anhang A

Weitere Untersuchungen
SOM-Algorithmus

A.1 Automatische Klassifizierung von Datensatzen

Das Identifizieren von Clustern innerhalb eines Datensatzes ist das Haupteinsatz-
gebiet der SOM, und wird deshalb in Kapitel 2.1 als wichtigstes Maf fiir die
Bewertung unterschiedlicher Implementierungen verwandt; dabei ist man in der
Regel auf einen Datensatz angewiesen, dessen Cluster a-priori bekannt sind. Diese
Vorgehensweise birgt zwei Probleme: Zunéchst wird mit diesem Ansatz das Ver-
halten der SOM als Algorithmus bewertet, d.h. es wird iiberpriift, inwieweit die
SOM die urspriingliche Clusterung wiedergibt. Da diese u.U. mit Hilfe der SOM
nicht wiedergegeben werden kann, kommt es zu sehr grofsen Fehlern, bei denen
die eigentlich durch die hardwarespezifischen Anpassungen hervorgerufenen zu-
sitzlichen Fehler im Rauschen untergehen. Die zweite Schwierigkeit liegt in der
Verfiigbarkeit von Datensétzen mit vorgegebener Clusterung. Stattdessen wird
hier eine Vorgehensweise erldutert, die auf Basis einer SOM Referenzimplemen-
tierung eine Zuordnung zwischen Datenpunkten und Clustern erzeugt:

1. Der Datensatz wird in einen Trainings- und einen Validierungsdatensatz
aufgeteilt.

2. Eine Referenz-SOM mit double-Prézision wird angelernt; anschlieffend wer-
den die Referenzvektoren mit Hilfe eines k-Means Algorithmus in bis zu n
Klassen segmentiert, n wird durch den Benutzer vorgegeben,

3. Fiir jede Segmentierung wird der Davies-Bouldin Clusterindex berechnet
und so die beste Segmentierung ausgewahlt
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4. Die Referenzvektoren werden entsprechend der besten k-Means-Segmentierung
bezeichnet; in einer anschliefsenden Abrufphase werden den Datenvektoren
die Bezeichnungen ihrer Erregungszentren zugewiesen.

Auf diese Weise entsteht eine Klassifizierung unabhéngig von externen Vor-
gaben, die zudem eine hohere Aussagekraft fiir den Vergleich unterschiedlicher
Implementierungen besitzt. Es kann anstelle des Davies-Bouldin-Index auch ein
anderes Klassenvaliditdtsmaft verwendet werden.

A.2 Eigenschaften der verwendeten Datensatze

Bei den hier aufgelisteten Werten fiir die Anzahl der Vektoren k und deren Dimen-
sion d,, handelt es sich um die im Begleitmaterial zu den jeweiligen Datensétzen
beschriebenen Werte. Die Anzahl der Cluster wurde wie im vorangegangenen Ab-
schnitt beschrieben aus einer Referenzkarte entnommen.

Name k dn |C|] 1

[24] Abalone 4177 8 3 19x17
[24]| Balance Scale 625 4 2 14 x9
[24]| Blood Donator 748 4 2 17 x 8
[24] Breast Cancer 683 9 2 19x7
[108] Card 345 14 5  10x9
[108] Diabetes 384 8 3 9x11
[24] Echocardiogramm | 61 10 5 8x5
[108] Flare 533 24 5 12x 10
108] Gene 1585 120 5  17x 12
24] Glass 214 10 3 12x6
108] Heart 460 35 4 11x10
[24] Hill-Valley 1212 100 2 13 x 13
[108] Horse 182 58 2 7 x 10
[108] Mushroom 4062 125 4 19 x 17
[24] Parkinson 195 22 4 6 x 12
[108] Soybean 340 82 2 13x7
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A.3 Untersuchung weiterer hardwarespezifischer Anpas-
sungen

~ —~ =
1r 1F
08 08
o o6k abalone,w =11 o 06l abalone,w =11
breast_cancer,w =11 breast_cancer,w =9
kit kit
balance_scale,w | =8 balance_scale,w | =8
kit kit
041 blood_donator, w, . =12 041 blood_donator, w, =10
echocardiogram, w , =8 echocardiogram, w | =6
ol glass,w =10 ol glass,w =8
—— hill_valley, w17 —— hill_valley, W12
parkinson, w =12 parkinson, w =8
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(e) KSOM mit quadratischer Adaptionsfunk-(f) CSOM mit quadratischer Adaptionsfunk-
tion tion

Abbildung A.1: Ergebnisse fiir die in Abschnitt 2.6 beschriebenen Variationen






Anhang B

Weitere Untersuchungen
SOM-Implementierung

B.1 Modifizierte WTA Schaltung

_____________ 1 bm_search

B ShiftO g MUX
o T'high
2

REG

bm_reset
—————— P set » NOT >

reset
BM-
REG

Abbildung B.1: Modifizierte WTA-Schaltung, links der globale, rechts die
Neuronen-lokalen Teile

Die in [76] beschriebene Schaltung zur Suche nach dem Erregungszentrum ist
ausschliefslich fiir die Behandlung positiver Zahlen geeignet. Da bei der Berech-
nung der Conscious-SOM auch negative Zahlen beriicksichtigt werden miissen,
wurde eine modifizierte Variante der WTA Schaltung eingesetzt. In Abbildung
B.1 wurden die Komponenten grau umrandet, die fiir die herkdbmmliche WTA-
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wm o ALPHA select ‘ SELECT
g I
AND AND we
getalpha z° b -0 by lected
suby,| =0 z I selecte

_datain ] e z D
o alpha

reset alpha ;‘: 0

reset selection

(a) ALPHA - Speicherung Adaptions-  (b) SELECT - Selektion eines Elementes
faktor

dec & we & rotl SUM init select LRAM
X
y
md()
-1
z Sum - dina
data _ >
add g we »>
> . addra
out . input select
rst=0 I>
> write enable| we
ROTL address select]
z° | dout o
“ dout -
data outz®
load address oad CNToutz‘ | caro
(¢) SUM - Summierung (d) LRAM - Speicherung der Referenzvektoren

Abbildung B.2: Elemente des gNBX-Datenpfades

Schaltung bendtigt werden. Da in diesem Fall die UND3 Komponente durch eine
UND2 Komponente ersetzt werden kann, ergibt sich ein Mehraufwand von einem
1-Bit Register, zwei 1-Bit Negierer und drei 1-Bit UND pro Neuwron. Zusitzlich
verldngert sich der interne kritische Pfad um zwei Logikebenen. Da der interne
kritische Pfad aber auch in diesem Fall deutlich kleiner ist, als die Pfade von den

Neuronen zur Steuerung, fillt dieses nicht ins Gewicht.

B.2 Berechnung hexagonaler Gitter

Alle bisherigen Betrachtungen basieren auf der Berechnung selbst-organisierender
Karten, denen eine quadratische Gitterstruktur zugrunde liegt. Dies ist allerdings
keine Notwendigkeit, denn durch eine geeignete Transformation der Gitterkoordi-
naten kann auch eine hexagonale Struktur sehr effizient berechnet werden. Dies
kommt nach Kohonen [77] dem Prozess der Visualisierung zu Gute, da im hexa-
gonalen Fall die horizontalen und vertikalen Richtungen nicht bevorzugt werden.

Um eine hexagonale Struktur zu erzeugen, kann ein quadratisches Gitter als
Ausgangsposition verwendet werden. Wenn fiir die Koordinaten auch Gleitkom-
mawerte verwendet werden konnen, so werden die urspriinglichen Gitterkoordi-

naten wie folgt transformiert:

(B.1)

T falls x mod 2 =0
z+ 0,5 sonst



B.2. BERECHNUNG HEXAGONALER GITTER 187

Abbildung B.3: Adaption in einem hexagonalen Gitter nach Gleichung B.2

Bei Verwendung dieser Transformation entsteht ein Gitter, bei dem benachbar-
te Neuronen immer einen euklidischen Abstand von 1 haben. Da in der oben
beschriebenen Hardwareimplementierung keine Gleitkommawerte zur Verfligung
stehen, muss eine Transformation verwendet werden, die sich auf ganzzahlige Wer-
te beschriankt. Dazu wird die Transformation aus Gleichung B.1 dquivalent um-
geformt in

8 fall d2=0
§ = 8+/0,7hy ~ Ty undfc:{ . Als o (B.2)

8r + 4 sonst

Die Verzerrung durch die Approximation fiir ¢ verursacht einen relativen Fehler
von etwa 1,03% gegeniiber der exakten Ldsung.

In Bild B.3 wird eine hexagonale Karte dargestellt, die nach Gleichung B.2 aus
einer 20 x 20 Neuronen grofsen rechteckigen Karte erstellt wurde. Das Element mit
den Koordinaten [84, 84] wurde als Erregungszentrum angenommen, und die Ad-
aptionskoeffizienten mit cg.. = 3 auf die Neuronen verteilt. Die Neuronen wurden
in Abhéngigkeit von ihrem Adaptionskoeffizienten eingeférbt, so dass Elemente
mit gleichen Adaptionsfaktoren gut zu erkennen sind. Daraus ergibt sich fiir die
Anzahl der mit n Werten adaptierten Neurone Nggap:

n(n+1)
2

C
Nadapt < dec (1 +4

. — 4n) (B.3)

Die Anzahl der pro Wert adaptierten Neurone ist also abhéngig von cge., allerdings
kann fiir ¢gee > 1 nicht mehr garantiert werden, dass die effektive Adaptionsfunk-
tion konvex ist, siehe [49].
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Der Aufwand fiir die Berechnung von selbst-organisierenden Karten mit he-
xagonaler Gitterstruktur beschrénkt sich damit auf die korrekte Zuweisung von
Koordinaten bei der Initialisierung, alle anderen Bereiche der Hardware bleiben
unberiihrt. Zusétzlich muss seitens des Anwenders sichergestellt werden, dass die
Adaptionskoeffizienten an die Abstdnde im Gitter angepasst werden.
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