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1. Einleitung

Mit der Entwicklung integrierter Schaltungen zu immer h&heren Integra-
tionsgraden - derzeit stehen wir vor der Einfilhrung der Mega-Logik und
des 64-Megabit-Speicherbausteins - erhebt sich die Frage nach neuen,
innovativen Schaltungs- und Systemkonzepten in der GroBintegrations-
technik. Die Grenzwerte der technologischen Méglichkeiten werden derzeit
nur von Speicherbausteinen erreicht, bei denen aufgrund ihrer ausge-
sprochen reguliren und modularen Architektur im wesentlichen "nur”
schaltungstechnische und technologische Probleme zu l3sen sind. Bei
komplexen logischen Bausteinen, wie z. B. Mikrorechnern, ist das Problem
der hohen Entwurfs- und Testkomplexitdt in den Vordergrund getreten.
Gefordert sind daher Systemkonzepte, die einerseits die Moglichkeiten
der Technologie weitestgehend ausschépfen und andererseits die Entwurfs-
und Testkomplexitit auf ein beherrschbares MaB reduzieren.

Eine neue Herausforderung an die GroBintegrationstechnik [1] stellt sich
diesbeziiglich durch die in jiingster Zeit viel diskutierten neuronalen
Netzwerkmodelle. Diese Modelle basieren auf grundlegenden Kenntnissen
bzw. Annahmen aus der Neurophysiologie. Mit ihnen versucht man die
Eigenschaften und Leistungen biologischer Nervensysteme von Tieren und
letztlich auch von Menschen zu ergriinden. Die Natur dient hier einmal
mehr als Wegweiser fiir die Erforschung neuer Prinzipien in der Informa-
tionsverarbeitung und fiir die Entwicklung neuer technischer Verarbeitungs-
strukturen.

Neuronale Netzwerke sind sowohl von der Architektur als auch von den
Eigenschaften her fiir die GroBintegrationstechnik interessant. Die Netz-
werke sind aus vielen (> 1000) einfachen und gleichartigen Verarbeitungs-
einheiten aufgebaut, die liber unidirektionale gewichtete Verbindungs-
leitungen hochgradig miteinander vernetzt sind. Die meisten Modelle
gehen von einer regelmiBigen Verbindungsstruktur aus. Neuronale Netz-
werkmodelle weisen daher die fir einen integrationsgerechten Entwurf
charakteristischen Eigenschaften der Regularitit und Modularitat auf.

Wihrend konventionelle Rechnerarchitekturen eine Trennung in einen
aktiven Prozessor und einen passiven Speicher vornehmen, verbinden
neuronale Netzwerke die Speicherung und Verarbeitung von Informationen
in ihrer Struktur. Die Informationsverarbeitung erfolgt kollektiv durch
ein massives paralleles Zusammenwirken aller Verarbeitungseinheiten.
Das wesentliche Verarbeitungsprinzip ist die {ibertragung von einfachen
Signalen zwischen diesen Einheiten. Ein neuronales Netzwerk wird daher
nicht herkédmmlich programmiert, sondern es muB eine Festlegung der
Verbindungsstruktur erfolgen.



Das verteilte und kollektive Verarbeitungsprinzip liBt m'guronalt'a hN(ietezn
werke unempfindlich gegen den Ausfall einzelner Verarbel.tungseme(ienem
oder Verbindungen werden. Derartige Ausfille fiihren nicht zll-; e
Systemausfall, sondern werden bis zu einem gewissen Gra(.l' r'oh:n Ab-
kompensiert. Weitere Ausfille fiihren dann zu einem allmihlic o,
sinken der Leistungseigenschaften des Systems (graceful degrauaraktiv
Die systeminhirente Fehlertoleranz macht neuronale Netzvt/e.rke aI o
fiir ein integriertes Schaltungskonzept, denn bei den derzeltlgfz‘l'l nteg
tionsgraden ist man auf fehlertolerante Systemkonzepte angewiesen.

Die Zielsetzung, ausgewihlte Fiahigkeiten biologischer Nerve.ns)’suirlnenae‘:lf
Maschinen mit neuronaler Architektur zu iibertragen, ist kemes.fa s Ent-'
Sie ist seit den funfziger Jahren durch die rasante und erfolgrexch‘e —
wicklung der von-Neumann-Architektur moderner DigitalfeChrfeernzen
Hintergund getreten. Heute stoBen wir jedoch allmihlich an ('he re -
dieses sequentiellen Rechnerprinzips. Trotz faszinierender Leistungen -
vielen Bereichen der Informationsverarbeitung mangelt es den System”_
an Fahigkeiten, die selbst einfache Lebewesen anscheinend muhelo‘s VTler
bringen. Beispiele sind die Wahrnehmung und Erkennung sowohl Vlsule_ ch
als auch akustischer Eindriicke. Fiahigkeiten, die auch mit den Symb_o ': N
arbeitenden Methoden der Kiinstlichen Intelligenz sowie den analytlscde

Methoden der Mustererkennung bisher nicht befriedigend geldst Vrer en
konnten. Das hat in den letzten Jahren wieder zu einem verstidrkten
Interesse an neuronalen Netzwerken gefiihrt.

In der Literatur der letzten 3 Jahrzehnte finden sich viele verschiede:f
Modelle zu neuronalen Netzwerken, deren Funktionsweise und Anwen

barkeit theoretisch bzw. durch Simulationen auf seriellen Rechne"é{l
verifiziert wurden. Die Simulation von Netzwerken mit mehreren tausen
Verarbeitungseinheiten, die fiir eine Anwendung
aber zu hohen Simulationszeiten i
Die vollstindige Effizienz
parallel arbeitenden

Hardwarearchitektur e
liche L&sungswege an
tur oder eine modells

interessant sind, fiihrt
m Bereich von Stunden oder gar Tagefl.
und Leistungsfihigkeit dieser hochgradig
Netzwerke kann somit nur durch eine geeignete
rreicht werden. Es bieten sich hier zwei unterschied-

(Abb. 1.1): eine universell programmierbare Architek-
pezifische Realisierung.

Die erste Gruppe,

die Neurocomputer, sind weitestgehend Anpassungen
bzw. Erweiterunge

n von bekannten parallelen Rechnerstrukturen an die
Simulation von neuronalen Netzen. Das Spektrum erstreckt sich von
Spezialprozessorkarten, die sich durch schnelle Gleitkommaverarbeitung
und groBe Speicher auszeichnen [2], bis zu systolischen [3] und
zellularen Parallelrechnerarchitekturen [4), die durch eine moglichst

groBe Anzahl parallel arbeitender Prozessoren eine Beschleunigung
erzielen. Neuronale Netzwerke werden

implementiert, d.h. die Anzahl der par

allel arbeitenden Prozessoren ist
kleiner als die Anzahl der Verarbeitung

seinheiten des neuronalen Netzes.



Die maximale GroBe des Netzwerkes hingt nur von dem vorhandenen
Speicherplatz ab. Das Hauptproblem beim Entwurf eines Neurocomputers
ist der hohe Vernetzungsgrad neuronaler Netzwerke. Eine Aufteilung
dieser feinkornigen Netzwerke auf ein grobkérniges paralleles Mikro~
rechnernetzwerk fiihrt oft zu einem KommunikationsengpaB, der den
Datendurchsatz eines parallelen Systems erheblich reduzieren kann.

Neurocomputer sind wichtige Hilfsmittel zur Modellierung und Analyse
neuer Netzwerkmodelle. Sie sollten in der Lage sein, viele verschiedene
theoretische Netzwerkmodelle zu unterstiitzen. Fiir diesen Freiheitsgrad
wird eine Programmumgebung und eine angepaBte parallele Rechnerarchi-
tektur benstigt. Ein leistungsfihiger Neurocomputer zeichnet sich somit
durch eine sorgfiltig aufeinander abgestimmte Soft- und Hardware-
struktur aus.

Anzahl
VE
109 digitale Speicher
neuronale ASICs
10®
Neurocomputer
103

serielle Digitalrechner

»
1 4

9

103 10% 10

Komplexitit VE
(Anzahl der Transistoren)

Abb. 1.1: Spektrum neuronaler Rechnerarchitekturen nach Recce /Treleaven
[5§] (VE = Verarbeitungseinheit).

Die zweite Gruppe, die neuronalen ASICs (application specific integrated
circuits), bilden integrierte Bausteine, die auf ein bestimmtes Netzwerk-
modell und eine spezielle Anwendung zugeschnitten sind. Diese k&nnen
in rein digitaler, gemischt digital-analoger bzw. rein analoger Schaltungs-
technik ausgefiihrt sein. Im Gegensatz zu Neurocomputern werden die
Netzwerke nicht virtuell implementiert, sondern es werden alle Verarbei-
tungseinheiten des Netzwerkes physikalisch realisiert. Der zusdtzliche
Programmieraufwand beschrinkt sich auf ein Minimum.

-5 -



tz-
Neuronale ASICs sind fiir praktische Anwendungen von neux:;nale:ei::ete
werken wichtig. Hat man flir eine bestimmte Anwendung Meodgellierung
neuronale Struktur gefunden, dann ist der Freiheitfgrad derPl ot in
nicht mehr notwendig. Es treten die Faktoren Zeit- u'nd 'at_e rations-
den Vordergrund, die im allgemeinen durch ein:: Speueuﬁh“elndg Neuro-
gerechte Implementierung optimiert werden komfen. Wa‘ r Parallelitit
computer die systeminhirente Fehlertoleranz und die r{lassnve I sich
neuronaler Netzwerke nur eingeschrinkt ausnutzen koénnen,

R ierungen
beide Eigenschaften direkt auf spezielle Schaltungsimplementie
ibertragen.

1.1  Zielsetzung

Die vorliegende Arbeit leistet einen Beitrag zum Entwurf ltochnnteg;::::
neuronaler ASICs. Die Forschungs- und Entwicklungsarbelten' zu xte”t
Thema stehen derzeit erst am Anfang. Dementsprechend diffus s Fir
sich der Stand der Technik auf diesem Gebiet in der Literatur da:'sche
den Vergleich verschiedenartiger Netzwerkmodelle und derer.l Sysfe:ﬁ.t‘“che
Umsetzung in eine integrationsgerechte Architektur ist eine einhei teht
Nomenklatur und Beschreibungsform notwendig. Aus diesem Grund be.s s
die erste Aufgabe darin, einen allgemeinen Beschreibungsforn:‘a‘l'.smren
anzugeben, mit dem sich viele der heute bekannten Modelle SpeZl'lele ine
lassen. Im Mittelpunkt stehen assoziative Netzwerkmodelle, die e
Unterklasse innerhalb der neuronalen Netzwerke bilden (Kapitel 2).

Zur Zeit gibt es noch keine allgemeingiiltigen Aussagen dariiber, we"lChes
neuronale Netzwerkmodell fiir welche Anwendung eine effiziente L&sung
bietet. Der Entwurfsaufwand fiir ein neuronales ASIC ist aber nur dann
gerechtfertigt, wenn das ausgewihlte Modell einen technischen NUtz‘f"
hat, d.h. einen Vorteil gegeniiber alternativen L&sungen aufweist. .Em
Vergleich verschiedener Losungsansitze 148t sich anhand quantitativer
VergleichsmaBe erreichen. Ein weiteres Ziel ist daher auf der Grundlage
von Angaben aus der Literatur anwendbare Aussagen hinsichtlich der

Speichereffektivitit und Fehlertoleranz ausgewidhlter Modelle zu formu-
lieren (Kapitel 3).

Ist die Entscheidung fur ein bestim
gefallen, stellt sich die Fra
rung. Die Mikroelektroni
fur neuronale ASICs,
zeigt und dije Eigens
von integrierten Test

mtes neuronales Netzwerkmodell
ge nach einer integrationsgerechten Realisie-
k bietet verschiedene Realisierungsméglichkeiten
von denen die wichtigsten in dieser Arbeit aufge-
chaften ausgewihlter Grundschaltungen mit Hilfe
schaltungen Uberpriift werden sollen.



Grundlage fiir die Schaltungsrealisierungen ist der am Lehrstuhl Bau-
elemente der Elektrotechnik der Universitit Dortmund entwickelte
3um-N-Wannen-CMOS-ProzeB8 mit Polysilizium-Gates und einer Aluminium
Verdrahtungsebene [6]. Anhand dieser Untersuchungen soll eine Bewertung
der verschiedenen Schaltungskonzepte hinsichtlich ihrer Auswirkungen
auf die Speichereigenschaften assoziativer Netzwerke erfolgen, die flir
eine integrationsgerechte Umsetzung unerldBlich ist (Kapitel 4).

Auf der Grundlage der theoretischen und praktischen Ergebnisse gilt
es abschliessend assoziative Netzwerkmodelle, deren technischer Nutzen
nachgewiesen worden ist, in Form von neuen hochintegrierten Bausteinen
zu realisieren. Im einzelnen sind verschiedene Realisierungsmoglichkeiten
(digital/analog) und Lésungen fiir die wesentlichen Problemstellungen
einer VLSI-Implementierung zu erarbeiten. Im Rahmen dieser Arbeit
soll schlieBlich die integrationsgerechte Umsetzung eines assoziativen
Netzwerkes in ein neues mikroelektronisches Bauelement durchgefiihrt
und diskutiert werdea (Kapitel §).



2. Grundlagen assoziativer Netzwerke

2.1 Neurophysiologische Motlvation

Die Erforschung biologischer Nervenysteme, besonders der Gel;nrne
hdherer Lebewesen, ist seit jeher im Interesse der Wissex'lscha ter.l.
Wihrend die abstrakten, makroskopischen Fihigkeiten von Gehirnen, wie
etwa das Denken, Planen oder Entscheiden, noch weitgehend unversta.ndel;l
sind, hat die Erforschung der anatomischen Struktur und der Funktions
weise einzelner Grundelemente zu einer Fiille von mikroskopischen Faktil:
gefiihrt. In diesem Abschnitt werden einige der grundlegenden Erkenn.

nisse und Annahmen aus der Neurobiologie zusammengefaBt, auf denen im
wesentlichen die Modellannahmen fiir die neuronalen Netzwerl.(modell:
beruhen. Die Angaben stammen aus den Literaturquellen [7-9], in dene

ausfithrliche Informationen zu diesem Thema zu finden sind.

Biologische Nervensysteme bestehen aus einer sehr groBen An?ahl von
Nervenzellen (Neuronen), die intensiv untereinander vernetzt Sl'nd: Das
menschliche Gehirn zum Beispiel enthilt grob geschitzt 10 Milliarden
Nervenzellen. Die Neuronen haben eine baumartige, weitverzweigte Er-
scheinungsform (Abb. 2.1.1) und sind mit bis zu 10* anderen Neurc'men
verbunden. Sie bestehen aus einem Zellkorper, vielen Eingabezweigen
(Dendriten) und nur einem Ausgabezweig (Axon). liber die dendritischen
Verzweigungen und den Zellkdrper werden Eingabesignale von anderen
Neuronen aufgenommen, Der Zustand eines Neurons wird durch das soge“,
nannte Membranpotential bestimmt, das im Ruhezustand bei ca. - 70 m
liegt und durch die Eingangssignale verindert wird. iiberschreitet das
rdumlich und zeitlich aufintegrierte Membranpotential einen Schwellen-
wert (ca. -40 mV), so wird ein Ausgabesignal in Form eines Spannungs-
impulses (Spike) generiert. Der Impuls hat eine Dauer von ca. 1 ms und
eine Amplitude von ca. 120 mv beziiglich des Ruhepotentials. Nach der
Aussendung eines Spikes folgt ein Zeitraum, in dem keine Erregung der
Zelle moéglich ist (Refraktirzeit). Die Refraktirzeit betrigt einige Milli-
sekunden, so daB dje maximale Impulsfrequenz bei ca. 100 Impulsen pro
Sekunde liegt. Die Nervenzellen kommunizieren nach dem Prinzip der

Impulsfrequenz—Kodierung. Die Information steckt in der Frequenz und
Phase des Auftretens der Ausgangsimpulse.

Das Axon verzweigt sich sehr v
viele tausend (ebenfalls ca.
Verzweigungsstellen wird de
tische Impulse weiter.

ielfdltig und leitet die Ausgabeimpulse an
10000) andere Nervenzellen weiter. An den
r Impuls vervielfacht, d. h. es laufen iden-
Die Verbindungsstellen zwischen den Enden der
Axonzweige und den nachfolgenden Nervenzellen heiBen Synapsen.
Synapsen werden nach ihrer Lage und Wirkung typisiert. Je nach Lage



spricht man von axo-dentritischen, axo-somatischen, axo-axonischen und
dendro-dentritischen Synapsen. Synapsen der beiden erst genannten
Gattungen treten am hiufigsten auf. Die Wirkung der Synapsen kann
entweder erregend (exzitatorisch), d.h. sie bewirken die Erhdhung des
Membranpotentials oder hemmend (inhibitorisch) sein, also eine Erniedri-
gung des Membranpotentials bewirken. Es wird davon ausgegangen, daf
Synapsen ihre Wirkung nicht umkehren kénnen. Eine exzitatorische Synapse
kann also nicht zu einer inhibitorischen werden und umgekehrt.

Dendritenaste

axonale
Yerzweigungen

/)

Zellkarper
Synapse

Axon

W Spike

Abb. 2.1.1: Vereinfachtes Schema eines Neurons.

Es konnte ferner nachgewiesen werden, daB fiir bestimmte Synapsen die
Stirke, mit der eine Nervenzelle auf eine andere wirkt, verdnderbar ist.
Demnach werden diejenigen Neuronen stirker miteinander verkniipft, die
hiufig gemeinsam erregt sind, d. h. etwa zur gleichen Zeit Spikes gene-
rieren. Diese Verinderung der iUbertragungseigenschaft von Synapsen
bereits 1949 von D. Hebb [10] als Hypothese formuliert worden. Sie wird
heute als eine Grundlage fiir das Lernen betrachtet. Die Synapsen werden
somit als die elementaren Einheiten des biologischen Gedidchtnisses
interpretiert, in denen unser Wissen "gespeichert”™ wird.

Die Signaliibertragungseigenschaften von Neuronen und Synapsen sind im
Detail recht kompliziert und noch nicht vollstindig erforscht. Noch relativ
unklar ist das Verrechnungsprinzip der ankommenden Signale. Unter-
suchungen deuten darauf hin [11], daB der EinfluB der Synapsen auf die
Aktivitit eines Neurons von der lLokalitit der Synapsen abhingen kann.
Somit sind eine Reihe von lokalen Operationen méglich, die die Geometrie



des Dendritenbaumes und die relative Lage der Synapsen zueinander aus-
nutzen. Auch der Einflufi der vielfiltigen chemischen Wechselwirkungen
auf die Informationsverarbeitung im Nervensystem ist noch nicht aus-
reichend verstanden. Es gilt aber als sicher, daB Neuronen zumindest die
oben erwihnte Schwellenoperation ausfiihren. Ferner geht man davon
aus, daB die Neuronen asynchron arbeiten, denn es gibt bisher keinen
Hinweis auf einen zentralen Systemtakt.

Die Neuronen werden als die strukturellen und funktionellen Grundbau-
steine biologischer Nervensysteme angesehen. Aufgrund ihrer Erscheinungs-
formen unterscheidet man verschiedene Neuronentypen, wie z.B. Purkinje-
zellen, mit einem dichten weitverzweigten Dendritenbaum oder Pyramiden-
zellen, deren ZellkSrper die Form einer Pyramide haben. Anatomische
Untersuchungen zeigen, daB verschiedene Gehirnbereiche mit unterschied-
lichen Neuronentypen aufgebaut sind. In der GroBhirnrinde, die der griBte
ausgebildete Teil des menschlichen Gehirns ist und fiir die "h&heren”
geistigen Fihigkeiten verantwortlich gemacht wird, findet man z.B. vor-
wiegend zwei Neuronentypen: die Pyramidenzellen (ca. 70%) und die Stern-
zellen (ca. 30%). Die Sternzellen verzweigen sich liberwiegend in ihrer
unmittelbaren Umgebung und wirken in der Regel inhibitorisch. Die
Pyramidenzellen haben weitreichende Axone mit meist exzitatorisch wirken-
den Synapsen. Die verschiedenen Neuronentypen scheinen fir bestimmte
Aufgaben spezialisiert zu sein. Funktional unterschiedliche Gehirnbereiche
sind daher auch architektonisch unterschiedlich.

Die von der Neurobiologie erforschten mikroskopischen Fakten, insbe-
sondere die anatomischen Fakten, sind selbstverstindlich viel detaillierter
als es hier zum Ausdruck kommen kann. Das Verstindnis der Informations-
verarbeitung in Nervensystemen ist aber dennoch rudimentir. Es gilt hier
die groBe Kluft zwischen den mikroskopischen Detailkenntnissen und den
makroskopischen Fihigkeiten, wie zum Beispiel der Wahrnehmung, zu
Uberbriicken. Dies motiviert Modellbildungen und -analysen, um Hinweise
zu bekommen, inwieweit Konfigurationen einfacher Modellneuronen ausge-

wihlte Eigenschaften hervorbringen k&nnen und einen naturgetreuen
Nachbau notwendig machen.

Eine wichtige Frage zielt auf die interne Reprisentationsart der im Gehirn
gespeicherten Informationen. Eine heute weitverbreitete Annahme ist,
daB Daten im Gehirn nicht lokal, sondern verteilt gespeichert werden. In
der Gehirntheorie spricht man von Zellverbianden (cell assemblies [10,12D.
Konzepte werden im Gehirn nicht durch einzelne Neuronen, sondern durch
einen Verband von miteinander verknlipften Neuronen reprisentiert. Die
interne Informationsdarstellung ist somit ein Aktivititsmuster gleichzeitig
erregter Neuronen, deren synaptischen Verbindungen die Korrelationen
zwischen gleichzeitig auftretenden Ereignissen speichern. Die Entstehung
und Stabilitit dieser Verbinde sind so zu erkliren, daB gleichzeitig akti-
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vierte Neuronen aufgrund der erwidhnten synaptischen Plastizitit exzita-
torische Verbindungen bilden. Ein Verband besteht daher aus sich gegen-
seitig erregenden Neuronen. Einzelne Neurone eines Verbandes haben
immer das Bestreben, bei Aktivierung auch die mit ihnen verbundenen
Neuronen zu erregen. Mit Zellverbinden 14Bt sich anschaulich die Fahig-
keit von Gehirnen erkliren, unvollstindige oder verrauschte Sinnesein-
driicke, wie z.B. Bilder oder Tonfolgen, richtig zu erkennen. Der Sinnes-
eindruck aktiviert einen geniigend groBen Teil des Zellverbandes, der
diesen Sinneseindruck im Gehirn reprisentiert. liber die exzitatorischen
Verbindungen erregen die aktivierten Neuronen die noch fehlenden
Neuronen des Verbandes und vervollstindigen somit den Sinneseindruck.
Diese Annahmen haben insbesondere die Entwicklung assoziativer Speicher-
modelle motiviert, die sich einer verteilten Speicherung bedienen und im
Mittelpunkt dieser Arbeit stehen.

Seit den vierziger Jahren gibt es viele Ansitze anhand von theoretischen
Modellen die Informationsverarbeitung und -reprisentation in biologischen
Nervensystemen zu ergriinden. Erklirtes Ziel dieser Modelle ist es, ausge-
wihlte makroskopische Fihigkeiten des zentralen Nervensystems verein-
facht nachzubilden. In den fiinfziger und sechziger Jahren hatte dieses
Bestreben im Rahmen der Kybernetik seinen ersten H&hepunkt. Beispiel-
haft genannte Vertreter dieser Zeit sind Rosenblatt (Perzeptron, [13]),
Uttely (Conditioned Probability Computer, [14]), Steinbuch (Lernmatrix,
[15]) und Widrow (Adaline, [16]), deren Neuronenmodelle auf den grundle-~
genden Arbeiten von McCulloch und Pitts {17] sowie Hebb [10] basieren.

Das McCulloch/Pitts-Neuron (Schwellenneuron) ist ein sehr einfaches
Modell eines biologischen Neurons (Abb. 2.1.2). Es empfingt m bindre
Eingabewerte x, und hat einen biniren Ausgang y. Jeder Eingabe ist ein
Gewichtswert w, eindeutig zugeordnet. Wihlt man die Refraktirzeit eines
Neurons als einen diskreten Zeitschritt t¢« N, so erzeugt das Schwellen-
neuron einen Ausgabeimpuls zur Zeit t+1, wenn die Aktivierung des
Schwellenneurons zur Zeit t den Schwellenwert Th iiberschreitet. Die
Aktivierung des Modellneurons ergibt sich aus der gewichteten Summe
der Fingabewerte zur Zeit t. Die Gewichtswerte w, modellieren die Uber-
tragungsstirke der Synapsen. Sie kdnnen positiv, negativ oder null sein
entsprechend erregenden, hemmenden oder nicht vorhandenen Synapsen.

Das Schwellenneuron nimmt nur die beiden biniren Ausgangswerte O und
1 an, so daB man es als ein logisches Schaltelement (Schwellenwert-
gatter) betrachten kann. Im Sinne der Schaltwerktheorie ist ein Schwellen-
wertgatter ein vollstindiges System logischer Operatoren, d.h. mit einem
geniigend groBlen und richtig zusammengeschalteten Netzwerk dieser
Gatter kann man alle Booleschen Funktionen realisieren. Mit anderen
Worten, ein solches Netz hat die Berechnungsmichtigkeit von Turing-

maschinen [18].
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m
a(t) = 3 x, (t) - w (t)
i=1

1, wenn aft) 2 Th
y(t+l) = {

0, sonst.

x,y «{0,1}; w, Th ¢ R.

i

i=1, ... m.

Abb 2.1.2: Schema fiir ein einfaches Schwellenneuron.

Fiir die Programmierung einzelner Schwellenneurone hat man Lernregel'“
entwickelt, mit denen sich die Gewichte und der Schwellenwert iterativ

einstellen lassen. Beispielhaft sei hier die Perzeptron-Lernregel aufge-
fithrt [13]:

wAts D) = w (1) + c-ly - y())x,(t) (2.1.1)

Entsprechend dieser Regel wird ein Gewicht verindert, wenn die erzeugte
Ausgabe des Modellneurons y(t) von der geforderten Ausgabe yl_f{o-”
(Lehrersignal) abweicht. Die Konstante c¢[0,1] bestimmt den Betrag der
Gewichtskorrektur. Es ist auf verschiedene Weise gezeigt worden [13],
daB das gewiinschte Ein-/Ausgabeverhalten in einer endlichen Anzahl von
Lernschritten erreicht wird, sofern dieses Verhalten von diesem Modell-
neuron iiberhaupt erzeugt werden kann.

Mit einem Schwellenneuron k&nnen nur linear trennbare Mustermengen
erkannt werden. Fiir komplexere Probleme benstigt man eine Verschaltung
von Schwellenneuronen zu einem komplexeren Netzwerk [19]. Eine Verall-
gemeinerung der Perzeptron-Lernrege! auf komplexere, mehrschichtige
Netzwerke, bei denen man nicht mehr fii
de Lehrersignal bereitstellen kann, ist in den sechziger Jahren nicht
gelungen. Damit konnten sich diese Modelle gegeniiber dem symbolver-
arbeitenden Ansatz der Kiinstlichen Intelligenz nicht durchsetzen. Die
rasche Entwicklung der elektronischen Datenverarbeitung ermoglichte
zunehmend komplexere Programmentwicklungen. Diese Entwicklung ndhrte
die Hoffnungen der Wissenschaftler, die hsheren geistigen Fihigkeiten in
Form von "intelligenten” Programmen auf Rechenautomaten zu implemen-
tieren. Gegen Ende der sechziger Jahre sind die neuronalen Netzwerk-
modelle aus dem Rampenlicht der Forschung verschwunden.

r jedes Element das entsprechen-

Die Forschungsarbeiten auf diesem Gebiet sind
weitergefiihrt worden, wenn auch das &ffentlic
groB war. Das rudimentire Wissen iiber Nervens

in den siebziger Jahren
he Interesse nicht sehr
ysteme ist erweitert und
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es sind neue modelltheoretische Erkenntnisse erlangt worden. Beispielhaft
genannte européische Vertreter dieser Zeit sind Caianiello, Willshaw, von
der Malsburg, Kohonen und Braitenberg. Eine Zusammenstellung wichtiger
Beitrdge dieser Zeit findet sich z2.B. in [20,21].

Anfang der achtziger Jahre bekam das ohnehin schon ausgesprochen inter-
disziplinire Gebiet durch eine physikalische Betrachtungsweise einen
neuen Akzent. Die Physik befaBte sich schon seit langem mit dem Verhal-
ten von Vielteilchensystemen mit lokal wechselwirkenden Einzelelementen.
Die Eigenschaften von Materialien entstehen z.B. durch das Zusammen-
wirken von 102 Atomen oder Molekiilen. Eine Reihe von Physikern ver-
sucht daher, die physikalischen Modelle von Vielteilchensystemen, wie
z.B. Spinglas-Modelle [22], auf neuronale Netze zu libertragen. Zwei der
bekanntesten Modelle sind das Hopfield-Netz [23] und die Boltzmann-
Maschine [24].

Heute erleben wir eine Renaissance neuronaler Netze. Viele Faktoren
haben dazu beigetragen, z.B. die sich abzeichnende Erniichterung in der
Kiinstlichen Intelligenz beziiglich bestimmter praktischer Anwendungen
(z.B. sensorische Informationsverarbeitung), ein wachsendes Interesse an
parallelen Rechnerstrukturen und nicht zuletzt die zunehmende Integrations-
dichte in der Mikroelektronik. Insbesondere sind auch theoretische Grund-
lagen fiir mehrschichtige und selbstorganisierende Netzwerke [25-27]
entwickelt worden.

Das enorme Interesse an neuronalen Netzwerken hat sich in jlingster Zeit
auch auf die GroBintegrationstechnik libertragen. Im Mittelpunkt steht
die Frage. in welcher Form und inwieweit sich neuronale Netzwerkmodelle
als mikroelektronische Bauelemente verwirklichen lassen [28]). Das Ziel
ist dabei weniger ein naturgetreuer Nachbau biologischer Nervensysteme,
sondern eher das Finden von alternativen Architekturen fir die Informa-
tionsverarbeitung. Anhaltspunkte ergeben sich aus den wesentlichen
strukturellen und funktionellen Unterschieden von biologischen Nerven-
systemen und heutigen Rechnersystemen, die qualitativ in Tabelle 2.1.1
zusammengefaBt sind.

Biologische Nervensysteme erreichen ihre Leistungsfihigkeit durch ein
kollektives Zusammenwirken einer sehr groBen Anzahl von gleichartigen
und vermutlich einfachen Verarbeitungskomponenten. Durch die massiv
parallele Arbeitsweise wird auch mit langsamen Verarbeitungseinheiten
eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit erreicht. Die Verarbeitungsge-
schwindigkeit der Nervenzellen ist dabei um mehrere GréBenordnungen
kleiner als bei modernen Mikrorechnern. Die typische Zeitskala fiir Nerven-
zellen liegt im Millisekundenbereich, typische Speicherzugriffszeiten
liegen im Nanosekundenbereich (50 - 100ns) und Prozessortaktraten bei
einigen 10 MHz.
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Digitalrechner Eigenschaften Nervensystem

des Gesamtsystems:

gering Parallelitit hoch
gering Vernetzungsgrad hoch
lokal Speicherprinzip verteilt
miBig Fehlertoleranz hoch
synchron Kommunikation asynchron

der Komponenten:

hoch Rechengeschwindigkeit niedrig
hoch Rechengenauigkeit niedrig
hoch Zuverlissigkeit maBig

Tabelle 2.1.1: Qualitative Gegenliiberstellung der Eigenschaften eines bio~
logischen Nervensystems und eines heutigen Digitalrechners.

Der hohe Grad an Parallelitit und Kollektivitit wird durch eine einfache
Kommunikation tiber unidirektionale Verbindungsleitungen erreicht. Gleich-
zeitig ergibt sich ein hohes MaB an Fehlertoleranz. Die Unzuverlidssigkeit
und Ungenauigkeit einzelner Verbindungen oder Verarbeitungseinheiten

kann durch das verteilte und kollektive Arbeitsprinzip ausgeglichen
werden.

Einen bremsenden EinfluB im Fortschritt der Informationstechnologie hat
zunehmend die Entwicklung komplexer Programme iibernommen. Da
Nervensysteme z. B. akustische und visuelle Wahrnehmungen in Sekunden-
bruchteilen erledigen, kénnen im Gehirn nur wenige hundert sequentielle
Schritte ausgefiihrt werden. Die kognitiven Fihigkeiten kénnen daher nur

durch massive Parallelitit ohne komplexe algorithmische Unterstiitzung
erreicht werden.

Diese Eigenschaften biologischer Nervensysteme erkliren das erneute
wissenschaftliche und kommerzielle Interesse an dieser Thematik.
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2.2 Eine allgemelne Modellbeschreibung

Das Forschungsinteresse an neuronalen Netzwerken hat sich in den letzten
Jahren rasch auf viele Wissenschaftsbereiche ausgeweitet. Die Begriffs-
bildung ist daher noch diffus und uneinheitlich. Fiir den Vergleich der
Eigenschaften und Verwendungsméglichkeiten unterschiedlicher Modelle
ist aber eine einheitliche Beschreibungsform gefordert. Die Form der
Beschreibung hingt im wesentlichen von der Zielsetzung ab. Fiir eine
mathematische Analyse muB das Neuronenverhalten und die Netzwerk-
struktur mit exakten mathematischen Strukturen, im allgemeinen Differen-
tialgleichungen, beschrieben werden. Weitere geeignete mathematische
Strukturen finden sich in der Automatentheorie [29], Graphentheorie [30]
oder in der Physik [31]. Anhand von Axiomen und Theoremen werden
dann die ausgewihlten Modelleigenschaften bewiesen und neue Eigen-
schaften vorhergesagt.

Eine geschlossene mathematische Analyse ist nur fiir einfache Modelle
moglich, die sich anhand weniger Gleichungen und Parameter beschreiben
lassen. Im Grunde bendtigt man fiir jedes Neuron im Netzwerk eine
Gleichung zur Beschreibung der Ubertragungseigenschaften, fiir jede
Synapse eine Gleichung fiir die Anderung der Kopplungsstirke sowie
Parameter, die z.B. die Anfangsverkniipfung im Netzwerk festlegen. Das
Verhalten der meisten Modelle wird daher mit Rechnersimulationen
untersucht. Eine Modellbeschreibung sollte in dieser Hinsicht viele
Modellvarianten iiberdecken, so daB nicht fiir jede Variante Anderungen
am Simulationsprogramm selbst vorgenommen werden missen. Anderer-
seits darf die erreichte Flexibilitdt nicht zu Lasten der Genauigkeit, der
Simulationszeit oder des Speicherplatzbedarfs gehen. Hier gilt es einen
geeigneten KompromiB zu finden.

Fiir den Systementwickler integrierter Schaltungen kommen nur Modelle
in Frage, deren Funktionalitit und Anwendbarkeit bereits theoretisch
bzw. mit Hilfe von Simulationen nachgewiesen worden sind. Im Rahmen
dieser Arbeit wird daher eine Beschreibungsform gewihlt, die den struktu-
rellen Aufbau des Netzwerkes mit seiner Einbettung in eine gegebene
Umwelt deutlicher zum Ausdruck bringt. Sie erhebt nicht den Anspruch
auf Universalitit, sondern beschriankt sich auf eine Untergruppe von
neuronalen Netzwerken, die im folgenden mit “assoziative Netzwerke”
bezeichnet wird.

Die Beschreibungsform orientiert sich bei der Verarbeitungseinheit an der
Definition eines endlichen Automatens und beim Netzwerk an der Defini-
tion eines abstrakten Graphens. Sie eignet sich dadurch ebenfalls fiir die
Implementierung eines modellunabhingigen Simulators flir assoziative
Netzwerke [32]. Die gewihite Beschreibungsform bildet somit eine geeig-
nete Schnittstelle zwischen struktureller Beschreibung, Simulation und
Theorie assoziativer Netzwerke.
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2.2.1 Definition einer Verarbeitungseinheit

Grundlegendes Systemelement eines kiinstlichen neuronalen Netzwerkes

ist ein Modellneuron, das im weiteren mit Verarbeitungseinheit bezeich-
net wird:

Deflnition 1: Eine Verarbeltungselnhelt ist ein Tupel V=(m,X,A,Y,W,5,a,0)
mit:

: Anzahl der Eingabeleitungen;

: Menge der Eingabewerte;

: Menge der Aktivierungswerte;

: Menge der Ausgabewerte;

: Menge der Gewichtswerte;

: Aktivierungsfunktion;

3 ¢ X™MXxW™MxA —> A

« : Ausgabefunktion;
a: A—>Y

A : Adaptationsfunktion {Lernregel);
A WPX™xAXY —> w™

> g=<» X5

HGO"]/OT 5

a)

Abb. 2.2.1. Schematischer Aufba

: u einer Verarbeitungseinheit (a) und
Beispiele gebriuchlic,

her A usgabefunktionen (b).
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Die Struktur einer Verarbeitungseinheit (Abb. 2.2.1) wird durch die m
Eingangsleitungen, auf denen Eingabewerte x;¢X iibertragen werden kon-
nen, einer Ausgabeleitung, auf der Ausgabewerte ye¢Y iibertragen werden
konnen sowie den m Verbindungsgewichten W die eineindeutig den Ein-
gangsleitungen zugeordnet sind, bestimmt. Die Eingabe- und die Ausgabe-
menge werden hiufig gleich gewéhlt (X=Y) und die Eingabewerte sowie
die Gewichtswerte zu einem m-dimensionalen Eingabevektor X bzw. Ge-
wichtsvektor w zusammengefaBt.

Zur Vereinfachung wird im folgenden fiir eine Eingangsleitung die gleiche
Bezeichnung x, gewihlt wie fiir die Eingabewerte auf dieser Leitung.
Entsprechendes gilt fir die Ausgangsleitung y und die Gewichte w;.
Formal gesehen ist das nicht ganz korrekt, aber fiir die hier angestellten
Betrachtungen fiihrt diese Vereinfachung nicht zu Konflikten.

Der Zustand einer Verarbeitungseinheit wird durch den Aktivierungswert
acA, der neurophysiologisch mit dem Membranpotential vergleichbar ist,
und durch den Gewichtsvektor w ausgedriickt. Entsprechend der Wahl der
Mengen X, Y, W, A (diskret-kontinuierlich, beschrinkt-unbeschrinkt)
ergeben sich unterschiedliche Modelle fiir formale Neuronen, von denen
viele bereits in der Literatur untersucht worden sind [25-27].

Die Dynamik einer Verarbeitungseinheit wird durch die drei Funktionen
$,a,% bestimmt. Die Verarbeitungseinheiten k&nnen bezliglich einer konti-
nuierlichen oder diskreten Zeitskala arbeiten, entsprechend erhdlt man
eine Beschreibung durch Differentialgleichungen oder Iterationsgleichun-
gen. Der zeitdiskrete Fall ist immer dann zwingend, wenn man die Verar-
beitungseinheiten auf einem Rechner simulieren will. Die meisten Modelle
beziehen sich daher auf eine diskrete Zeitskala, so daB teN gilt. Diese
Betrachtungsweise wird fiir die weiteren Ausfiihrungen iibernommen.

Eine Verarbeitungseinheit arbeitet zu den diskreten Zeittakten t=0,1,2, ...,
an denen sie in Abhingigkeit von der aktuellen Eingabe x(t) und dem
aktuellen Zustand (wi(t), a(t)) eine neue Ausgabe y(t) erzeugt und einen
Zustandswechsel durchfiihrt. Sowohl die Ausgabe- als auch die Zustands-
tiberfiilhrungsfunktionen (a,)) sind zeitinvariant.

Flir genaue Modellierungen der biologischen Vorbilder muB man eine ent-
sprechend fein auflésende Zeitskala verwenden und relativ aufwendig die
Impulsiibertragungen modellieren (vgl. 2.1). Da die Analyse und Simulation
dieser Systeme sehr viel Zeit in Anspruch nimmt, werden oft zeitlich
gemittelte GroBen, beispielsweise die der Impulsrate, oder nur bindre
Zustinde zur Approximation der Neuronenausgabe verwendet.

Die Aktivierungsfunktion bestimmt einen neuen Aktivierungswert in Ab-
hingigkeit vom aktuellen Aktivierungszustand, den aktuellen Gewichten
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w(t) und der aktuellen Eingabe x(t). Die meisten derzeit bekannten
Aktivierungsfunktionen basieren auf der gewichteten Summe der Eingabe-
werte:

m

S(t) = X, (1) - w (1) 2.2.1)
i=1

a(t)

n

3(S(t)) (2.2.2)

Die Aktivierung ergibt sich entweder direkt aus dieser Summe oder es
wird noch eine nichtlineare Funktion auf diese Summe angewendet.
Komplexere Aktivierungsfunktionen enthalten eine zeitliche Integration
und komplexere mathematische Operationen als die Summenbildung [26].

Die Ausgabefunktion bestimmt den Ausgabewert in Abhingigkeit von der
momentanen Aktivierung. Neben einfachen linearen Ausgabefunktionen
findet man hiufig sigmoide Ausgabefunktionen oder Schwellenwert-
funktionen (Abb. 2.1.2, Abb. 2.2.1b).

Die Adaptationsfunktion verindert die Gewichtswerte und damit den
Zustand der Verarbeitungseinheit. Entsprechend dem funktionalen Zusam-
menhang zwischen w, x, a, y und der Anderung Aw , lassen sich Adapta-
tionsfunktionen in verschiedene Klassen einteilen, wie z. B. prinzipiell in
iiberwachte oder nicht iiberwachte Lernregeln. liberwachte Lernregeln
erfordern entweder eine "Lehrereingabe”, die die geforderte Ausgabe einer
Verarbeitungseinheit direkt vorgibt oder eine Bewertung, die die Richtig-
keit der Ausgabe einer Verarbeitungseinheit beurteilt. Eine iiberwachte

Lernregel mit Lehrereingabe ist z.B. die in Abschnitt 2.1 erwihnte
Perzeptron-Lernregel.

Die interessanteren Lernregeln sind die nicht iiberwachten oder selbst-
organisierenden Regeln. Sie befihigen ein Netzwerk von Modellneuronen
zur selbstindigen Anpassung an eine gegebene Aufgabenstellung, indem
das System eine zeitlang seine Umwelt "beobachten” mufl. "Beobachten”
meint hier die Auswertung von Fingaben aus der Umwelt. Ein Beispiel fiir
ein Netzwerkmodell mit nicht iberwachter Lernregel sind die selbstorgani-
sierenden Karten von Kohonen [25].

Eine besondere Rolle spielen im Hinblick auf eine schaltungstechnische
Realisierung die lokalen Regeln, bei denen es nur auf GréBen ankommt,
die lokal an jeder Verarbeitungseinheit zur Verfligung stehen. Eine ein-
fache, aber sehr wirkungsvolle lokale Lernregel ist die Hebb-Regel, die

von Hebb (vgl. 2.1) als grundlegend fir das Lernen im Gehirn vorge-
schlagen wurde:

Awl ~oOXy (2.2.3)
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Entsprechend dieser Regel werden nur dann Gewichtswerte erhdht, wenn
die Verarbeitungseinheit eine Ausgabe erzeugt (d.h. aktiv ist) und gleich-
zeitig die Eingabe X, entsprechend hoch ist. Viele der bekannten Lern-
regeln basieren auf diesem Prinzip.

2.2.2 Definition eines assoziativen Netzwerkes

Ein assoziatives Netzwerk (Abb. 2.2.2) besteht aus einer mdglichst groBen
Anzahl ( 2 1000 ) von Verarbeitungseinheiten. Alle Verarbeitungseinheiten
im Netz arbeiten parallel und kommunizieren untereinander sowie mit der
AuBenwelt iiber direkte Verbindungsleitungen. Die Verbindungsleitungen
werden in externe, von der AuBenwelt und interne, von den anderen
Einheiten im Netz kommend unterschieden.

Definition 2: Ein assoziatives Netzwerk ist ein Tupel AN=(B, &, v, ¢, 3),
mit ® einer endlichen Menge von Verarbeitungseinheiten,
@ einer endlichen Menge von externen Eingabequellen, und
drei Abbildungen v : 8xB —-> {0.1}, ¢ : ExB --> {0,1}
und § : 8 --> {0,1}. Fiir alle Vi V.o« B bestimmt o(V, V),
ob eine Verbindung von Vi nach V. besteht. Fiir alle e, ¢ &
bestimmt die Abbildung c(e.,Vi), ob die Verarbeitungs-
einheit V. mit der externen Eingabequelle e. verbunden ist.
Die Abbildung a(Vi) bestimmt, ob die Ausgabe von Vj eine
externe Ausgabe an die Umwelt ist.

Ein assoziatives Netzwerk besteht aus elementaren Verarbeitungseinheiten
und einer Netzwerktopologie. Das zeitliche Verhalten des Netzwerkes
wird von der Arbeitsweise der Verarbeitungseinheiten bestimmt. Im
zeitdiskreten Fall unterscheidet man synchrone, d.h. ein globaler System-
takt bestimmt die Zeitpunkte, an denen die Einheiten ihre Ausgabe neu
berechnen und asynchrone Netzwerke, bei denen die Einheiten an
zufilligen Zeitpunkten eine Ausgabe neu bestimmen. Die Ausgabe g des
gesamten Netzwerkes ergibt sich aus einer von der Abbildung j festge-
legten Teilmenge der Ausgabewerte Yy In der Literatur sind hiufig
folgende Bezeichnungen zu finden [27]:

Definition 3: Eine Verarbeitungseinheit V¢B eines assoziativen Netzwerkes
AN=(B,€,0,¢,3) mit |¢|=m externen Eingabequellen heiBt:
1) Eilngabeeinheit : 3 j e {1, ... .m} mit ele V)=1;
2) Versteckte Elnheit : V j ¢ {1, ... ,m} gilt e(e ,V)=0
und 3(V) = 0

3) Ausgabeeinheit :3V) = 13
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Die Netzwerktopologie wird durch die von den Abbildungen ¢, v festge-
legten Matrizen charakterisiert und kann, wie in Abb. 2.2.2a, beliebige
Verbindungsstrukturen (z. B. Mehrebenen- oder Riickkopplungsstrukturen)
annehmen. Neben der Wahl der geeigneten Verbindungsstruktur ist die
Einstellung der Verbindungsgewichte v festzulegen, die entweder
explizit vorgegeben werden oder von einer Adaptationsregel bestimmt
werden kénnen. Diese Anderung ist im allgemeinen ein viel langsamerer
ProzeB als die Aktivititsinderung, das flhrt hiufig zu einer Trennung in
eine Lernphase und eine Ausfithrungsphase. Dem Netzwerk werden zunichst
in der Lernphase die zu lernenden Muster eingegeben und die Verbindungs-
struktur mittels der Adaptationsregel angepaBt. FEine Anderung der
Kopplungsstirken bedeutet eine Anderung des Netzwerkverhaltens. Die
Lernphase ist beendet, wenn das Netzwerk das geforderte Verhalten erlernt
hat, bzw. sein Verhalten nicht mehr #ndert. In der Ausfiihrungsphase
werden keine Anderungen der Gewichte mehr durchgefiihrt.

In diesen Spezifikationsrahmen fiir assoziative Netzwerke lassen sich
viele der bisher bekannten Modelle durch eine entsprechende Wahl der
Verarbeitungseinheit und der initialen Verbindungstopologie einordnen.
Einschrinkungen ergeben sich erstens dadurch, daB assoziative Netzwerke
gemdB Definition 2 nur mit Verarbeitungseinheiten vom selben Typ aufge-
baut sind. Zweitens wird die Wahl der Dynamikfunktionen durch die
Vorgabe der Wertemengen eingeschrinkt. Beide Einschrinkungen lassen
sich einfach beheben: die Erste, indem fiir B eine endliche Menge von
endlichen Mengen von Verarbeitungseinheiten gewidhlt wird; die Zweite,
indem beliebige Wertemengen zugelassen werden. Die Erweiterungen
wirken sich aber negativ auf die Handhabbarkeit der Modellbeschreibung
im Hinblick auf eine schaltungstechnische und programmtechnische

Implementierung aus.

Fiir den Systementwickler integierter Schaltungen ist der ausgesprochen
modulare und reguldre Aufbau der Netzwerkbescheibung wichtig. Es gibt
nur einen Grundbaustein, der selbst wieder regulir und nur aus wenigen
unterschiedlichen Baugruppen aufgebaut ist. Auch wenn die drei Funktions-
gleichungen kompliziert ausfallen sollten, kann der Entwurf dieser
Einheit vorerst ungeachtet der Netzwerkstruktur ausgefiithrt werden.
Zudem lassen sich alle Netzwerktopologien in eine regulire Matrix-
struktur umwandeln (Abb. 2.2.2b). Dies ist sicherlich fiir groBe Netz-
werke uneffektiv, denn es entspricht einer vollstindigen Vernetzung
aller Elemente eines Netzes. Fir kleinere Teilnetze, die zu einem assozia-
tiven Netzwerkmodul zusammengefaBt sind und sich zu komplexeren
Systemen verschalten lassen, ist dieses Vorgehen angebracht.
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2.3 Assoziative Informationsversrbeitung

Es stellt sich die Frage, fiir welche Aufgabenstellungen assoziative Netz-
werke geeignet sind. In der Datenverarbeitung ergeben sich immer wieder
Forderungen nach Systemlésungen, die groBe Datenmengen effizient
speichern, einzelne Daten schnell wiederfinden sowie unerwiinschte Neben-
effekte wie Rauschen und Unsicherheit unterdriicken kdnnen. Die Organi-
sation und die effektive Nutzung von Daten ist eine wesentliche Voraus-
setzung fiir die Leistungsfihigkeit zukiinftiger Informationssysteme.

Heutige Speichertechniken kdnnen groBe Datenmengen aufnehmen, aber
nur schwer zugreifbar machen, wenn kein offensichtliches Ordnungsprinzip
bekannt ist. Insbesondere ist es schwierig, das Datum herauszufinden, das
unter allen gespeicherten Daten das geeignetste in bezug auf eine gestdrte
oder unvollstindige Eingabe ist. Gerade in diesem Bereich sind selbst
“"niedere” Nervensysteme, beispielsweise von Insekten, allen heutigen
Rechnerarchitekturen deutlich liberlegen.

2.3.1 Aufgabenstellung

Formal 1aBt sich die Aufgabensteliung als eine Zuordnung von abstrakten
Mustern beschreiben, wobei die Muster als Vektoren aufgefaBt werden.
Die grundlegende Funktion eines assoziativen Netzwerkes ist eine Abbil-
dung zwischen zwei endlichen Mustersitzen I und O (Abb. 2.3.1):

"
-

N

-—

I={x:xcx™ i
o={y 1‘( YY", i

"
[

~

-

Anschaulich kann man die Musterpaare (x'.y' ) als Frage und Antwort
oder Reiz und Reaktion auffassen. Damit wird auch die Begriffsbildung
assoziatives Netzwerk verstindlich, denn umgangssprachlich steht
Assoziation fiir Verkniipfung oder Verbindung. Insbesondere steht sie fiir
eine Verkniipfung von Gedanken, so daB der eine Gedanke den anderen
ins Geddchtnis zuriickruft. Bei der Anwendung assoziativer Netzwerke
unterscheidet man zwischen der Hetero- und der Autoassoziation:

2‘.! x[ zl .8.!
= aN " = 4 an 3
a) b)

Abb. 2.3.1:

Grundlegende Aufgabenstellung assoziativer Netze (AN):
a) Musterabbildung (Heteroassoziation);
b} Mustervervollstindigung (Autoassoziation).



Definition 4: a) Heteroassozlation (Musterabbildung):
Das assoziative Netzwerk AN speichert z Musterpaare
(;i, i), i=1,...,z. Bei Eingabe eines Musters ;i, bzw.
eines geniigend groBen Teils von xi beziiglich einer
gegebenen Metrik, gibt AN das dazugehorige Muster
Y aus.
b) Autoassoziation (Mustervervollstindigung):

Das assoziative Netzwerk AN speichert z Muster gi,
i=1,...,z. Bei Eingabe eines Musters ii gibt AN das
Muster ;i aus, das zu gi am &dhnlichsten beziiglich
einer gegebenen Metrik ist.

Die Autoassoziation kann als Sonderfall der Heteroassoziation angesehen
werden (;i=1i), bei der Bruchstiicke eines gespeicherten Musters dazu
dienen, das vollstindige Muster abzurufen. Ein anschauliches Beispiel fiir
die Autoassoziation von gespeicherten Gesichtern (Kohonen [25]) zeigt
Abbildung 2.3.2. In einem assoziativen Netzwerk sind 100 Prototypen
derartiger Gesichter cingespeichert worden. Jedes Bild hat 54x56=3024
Bildpunkte mit jeweils acht Graustufen. Das assoziative Netzwerk kann
sowohl ein unvollstindiges (Abb. 2.3.2b oben) als auch ein gestortes
(Abb. 2.3.2b unten) Eingabemuster korrekt erginzen.

a)

Abb. 2.3.2: Demonstration der Mustervervollstindigung (Kohonen [25]):
a) gespeicherte Prototypen; b) unvollstindige bzw. gestérte
Eingabe; c) assoziierte Muster.



Die Musterabbildung bzw. -vervollstindigung kann auch mit inhaltsorien-
tierten Zugriffsverfahren der Digital- oder Softwaretechnik realisiert
werden. Um die Eigenschaften der inhaltsadressierten Speicher oder der
Hash-Kodierung mit assoziativen Netzwerken vergleichen zu k&nnen,
werden im weiteren nur Anwendungen mit biniren Ein- und Ausgabe-
mustern (X=Y={0,1}) betrachtet.

2.3.2 Die Pseudoinversen-Technik

Das assoziative Modell von Kohonen erreicht seine Fahigkeiten (Abb. 2.3.2)
durch die Verwendung der Pseudoinversen-Technik [25]. Kohonen faBt die
Musterzuordnung als lineare Abbildung auf, fiir die das Abbildungsproblem
als Matrix-Vektor-Multiplikation formuliert werden kann:

Y =W-x . firallei=t, ..,z (2.3.1)

FaBt man die Vektoren ;‘ und 1‘ als Matrixspalten der entsprechenden
Matrizen X und Y auf, so erhilt man:

Y=W:- -X (2.3.2)

Sind die Vektoren ;‘ linear unabhingig, dann kann die Matrix X
invertiert und die Gleichung geldst werden:

w=-Y X! (2.3.3)

Es konnen mit W alle z < m Musterpaare exakt bestimmt werden. Sind
die Eingabevektoren linear abhingig, dann erhilt man eine im Sinne der

mittleren quadratischen Abweichung optimale L&sung mit der Pseudo-
inversen X* [25]:

W=Y X (2.3.4)

Eine Pseudoinverse X' existiert zu jeder Matrix X. Fiir linear unabhingige
Eingabevektoren entspricht X* der inversen Matrix X!

. Es gibt mehrere
Verfahren zur Berechnung der

Pseudoinversen [33], die aber keine
"lokalen”™ Adaptationsregeln im Sinne von Abschnitt 2.2.1 darstellen. Eine

approximative Lésung der Pseudoinversen bietet die folgende lokale,
iiberwachte Adaptationsregel [25]:

Wh Wl (g whL )_;‘T (2.3.5)
W7 = 0 . Nullmatrix, ie{l, ... .2}, heMN.

Die zu lernenden Vektorpaare miissen nacheinander und in der Regel
mehrfach zur Berechnung der Matrix W herangezogen werden. Die Lern-
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regel ist vergleichbar mit der Perzeptron-Regel (2.1.1) und wird allgemein
mit Delta-Regel oder Fehler-Korrektur-Regel (error-correction rule [27])
bezeichnet.

Die Matrix W speichert die Muster nicht lokal in einer bestimmten Spalte
oder Zeile, sondern nur deren Korrelationen untereinander, verteilt iiber
alle Matrixkomponenten. Jede Matrixkomponente w;; kann zur Speicherung
von mehreren Mustern beitragen, wihrend bei einer lokalen Speicherung
jede Komponente nur zur Speicherung eines Musters benutzt wird.

Die Pseudoinversen-Technik wird im allgemeinen fiir kontinuierliche Ein-
und Ausgaben (X=Y=R) angewendet. Fiir linear unabhingige Eingabemuster
ist die Musterabbildung bzw. -vervollstindigung fehlerfrei, so daB
maximal m Musterpaare (x'¢X™) fehlerfrei gespeichert werden k&nnen.
Fiir linear abhingige Muster ist die Zuordnung beziiglich der mittleren
quadratischen Abweichung !ly' - W-x' 112 minimal. Der Berechnungsauf-
wand fiir die Matrix W ist hoch, und die Matrixkomponenten w,. konnen
beliebige Werte annehmen. Im Hinblick auf eine schaltungstechnische
Realisierung ist es sicherlich sinnvoll, vorerst von einfacheren Modellen
auszugehen.

2.3.3 Die assoziative Matrix

Die einfachste und grundlegendste Struktur., die sich einer verteilten
Speicherung bedient, ist die assoziative Matrix [34.35]:

Deflnition 5: Eine assoziative Matrix ist ein Netzwerk AM=(B.€¢.v.e.3)
mit n Verarbeitungseinheiten AS=(m X ,Y.A W § a,3):
X =Y =W={01}h A =DN;

SCx(t), w) = xt)T-w = alt);
1. wenn a(t) = Th, The N;
af alt) } =
0, sonst.
»xh wh 1 yh) = wh | mit wih = w.:"l\/ ‘[,\'t‘/\yh).

Vie{t, ... .m}, h=t ... .z:
V = logisches "ODER"
A = logisches "UND"
w®= Nullvektor; w = w?

23=(ASJ. 1=1,..‘,n};(—?=(ei:i=1.....m};
B(AS . AS) =0, ¥ k.l « {1, ... .n}

ele ,AS) =1, Vjef{t, ... ,nfund ie {1, ... .m}
(;(A's]) =1, ¥ edt ... .nh
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Abb. 2.3.3: Die assoziative Matrix.

Die assoziative Matrix besteht aus n nicht miteinander gekoppelten
Verarbeitungseinheiten, die alle dieselbe Eingabe erhalten. Es gibt keine
versteckten Verarbeitungseinheiten. alle sind sowohl Eingabe- als auch
Ausgabeeinheit. Bej Eingabe eines bestimmten Musters berechnen alle
Verbindungseinheiten parallel und unabhingig voneinander den Aktivierungs-
wert a. Der nachfolgende Schwellenwertvergleich liefert fiir jede Ver-
arbeitungseinheit eine binire Ausgabe, wobei in diesem Modell fiir alle
Verarbeitungseinheiten ein einhei
wird. Der Schwellenwert wird von
gleich der Anzahl der aktivierten Eingangsleitungen (x,=1).

Die Zuordnungen werden in der Lernphase in die Matrix, deren Spalten
die Gewichte der Verarbeitungseinheiten bilden, eingespeichert. Ausgehend
von einer geldschten Matrix Wiy -alle Gewichte wy haben den biniren

Wert Null- werden die Gewichte iteratjv durch Anlegen der z Muster-
paare an die Matrix bestimmt:

WEEWhy (kT ey,

-z (2.3.6)



Die Muster x* und y" werden als Spaltenvektoren aufgefaBt, wobei das
Ausgabemuster Y" in einen Zeilenvektor transponiert wird (yT). Die
‘*’~-Operation auf diesen beiden Vektoren definiert die Matrix M mit
my ;= x:’~ yl}:. die die gleiche Dimension hat wie die Verbindungsmatrix
W (m Zeilen, n Spalten). Die 'v'-Operation auf diesen beiden Matrizen ist
als logische 'ODER’'-Verkniipfung der jeweiligen Matrixelemente definiert:

2

b _ _hA
w -wlem

K1 2.3.7)

kl

Entsprechend dieser Lernregel iiberlagern sich die einzelnen Muster-
paare in der Gewichtsmatrix, d.h. die Matrix fiillt sich mehr und mehr
mit Einsen. Ein einfaches Beispiel fiir die Heteroassoziation zeigt
Abb. 2.3.4. Die beiden eingespeicherten Ausgabemuster (1‘. 12) lassen
sich selbst beim Fortlassen einer Eins im Eingabemuster vollstindig
auslesen. Um eine fehlerfreie Abbildung zu gewihrleisten, diirfen jedoch
nicht beliebig viele Muster eingegeben werden. Eine quantitative Unter-
suchung erfolgt im Kapitel 3.

x! ?
10010 01001

1 [ 1 v 1] Tia v WOl Ty

0 1 1 1 0 1 1

1 | 1 o [1 1 o I 1

0 1 1 1 0 1 1

1 i 1 o |1 1 o |1 1

x! x* S 21021
Th=2 £ 0 01 O

a)d b) <)

Abb. 2.3.4: Beispiel fir das Einspeichern von biniren Mustern in eine
assoziative Matrix (a,b) und fiir eine Assoziation mit einem
unvollstindigen Eingabemuster (c).
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2.3.4 Das Hopfield-Netz

Ein sehr bekanntes und intensiv untersuchtes riickgekoppeltes Netzwerk

ist das Hopfield-Netz [23]:

Deflnition 6: Ein Hopfleld-Netz

ist ein Netzwerk HN =(B,€,v,¢,3) mit

n Verarbeitungseinheiten HOP=(n,X,Y,A,W, 5, a,2):

X =Y = {-1,+1}; W=4A=12
Y(t=0) =X mit set=1;
Y{(t>0) = ala(t-1)) mit set=0;
3y, w =y - w = aqt);

alalt))

Mxh wholyh) = whot 4 gk

B = { HOP’:
D(HOPk. HOP,) =

3(HOP,)

{

select ¢ {0,1},

+1, wenn a > 0 und select=1
-1, wenn a < 0 und select={
y(t-1) sonst.

eine diskrete Zufallsvariable;

e

on,

Abb. 2.3.5: Das Hopfield-Net 2.

‘xP 5 vV helt, ... 2);
!OENullvektor; w = W%
i =1.~--,n}:@={el:i=l. TR I
{ I, ¥ k,je{1, ... n} und k#j
0, fiir k=j
=1, Vet ,n}
)
& B
—
> =]
L] - -
e o
L ]
. .
3
-
5: )
<
v'l
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Das Hopfield—Modell basiert ebenfalls auf dem Schwellenneuron (vgl. 2.1),
wobei hier der Schwellenwert Th=0 festgelegt ist und die Ein- und Aus-
gabewerte +1/-1 anstatt 1/0 sind. Beide Fille lassen sich aber ineinander
iiberfilhren, so daB diese Auswahl der Ein-/Ausgabesignale und der
Schwelle fiir die Berechnungsmichtigkeit einer Verarbeitungseinheit unbe-
deutend ist [36].

Alle Verarbeitungseinheiten sind vollstindig untereinander vernetzt, nur
die Riickkopplung auf sich selbst ist nicht erlaubt. Die Verarbeitungs-
einheiten arbeiten asynchron, modelliert durch die Zufallsvariable select.
Zu jedem Zeitpunkt t wird zufillig eine Teilmenge von Elementen aus-
gewidhlt, diese diirfen ihren Ausgabewert gemidB der Ausgabefunktion
dndern. Die Ausgaben aller anderen Elemente bleiben konstant. In der
Regel werden die Verarbeitungseinheiten mit der gleichen Wahrscheinlich-
keit und im Mittel nur eine zu jedem diskreten Zeitpunkt ausgewihit.

Fiir einen Assoziationsvorgang werden die Ausginge der n Verarbeitungs-
einhejten mit einem Teilmuster eines gespeicherten Musters belegt. Die
Riickkopplung wird wihrend dieser Initialisierung aufgetrennt (Set=1,
Abb. 2.3.5) und zur Assoziation wieder geschlossen (Set=0). Jeder
Anfangszustand relaxiert in einen stabilen Endzustand, der dem Ausgabe-
muster entspricht. Dieses Modell arbeitet somit autoassoziativ.

Ein wesentlicher Gesichtspunkt der Arbeiten von Hopfield ist die Ein-
filhrung einer Energiebetrachtung zur Beschreibung der Netzwerkdynamik.
Demnach wird jedem Netzwerkzustand eine bestimmte (potentielle)
Energie zugeordnet [23]:

= - v
E=- L ’é‘ ,giyl ¥y W, (2.3.8)

i

Fiir ein symmetrisches Netzwerk, d.h. WS Wy mit w, = O ergibt sich bei
einer Anderung eines Ausganges y, einer Verarbeitungseinheit eine

Energieﬁnderung:

Sy -w (2.3.9)

Jede Anderung von E ist somit negativ, die Energie nimmt also stetig ab.
Sie ist jedoch daran gebunden, einen endlichen Wert anzunehmen. Daraus
folgt, daB das System mit der Zeit in einen stabilen Zustand laufen muB,
in dem sich die Energie nicht mehr indert. Das System befindet sich
dann in einem Energieminimum. Allerdings ist nicht gewihrleistet, daB
der Endzustand des Systems in einem Energieminimum auch die beste
Lésung beziiglich des Eingabemusters ist. Die beste Losung ist zum Bei-
spiel die, die den kleinsten euklidischen Abstand zu der geforderten



Lésung hat. Die dem Gradienten folgende Energieabnahme des System-
zustandes kann in einem lokalen Minimum enden und so nur zu einer
suboptimalen L&sung gelangen (Abb. 2.3.6).

Anfangszustand (t=0)

Endzustand

Abb. 2.3.6: Schematisches Bild der Systemenergie E als Funktion einer
Koordinate im mehrdimensionalen Zustandsraum.

Voraussetzung fiir die Konvergenz dieses nichtlinearen Riickkopplungs-

mechanismusses ist eine symmetrische Verbindungsmatrix mit einer Null-

diagonalen (w;,=0). Die Verbindungsmatrix wird in der Lernphase durch
die angegebene Lernregel berechnet:

4 T

wh = whot, X" @, h=1, .. (2.3.10)

Im Gegensatz zur assoziativen Matrix konn

ganzzahlige Werte (-z < w

Beispiel fiir das Einspeic

en hier die Matrixgewichte
ij ¥ *2) annehmen. In Abb. 2.3.7 ist ein einfaches
hern von 2 Mustern und der Assoziation eines

gestdrten Eingabemusters aufgeflihrt. Das Einschwingen auf den stabilen
Endzustand beschrinkt sich hier auf einen Schritt.

In der Literatur gibt es eine Vielzahl von Variationen zu der hier ge-
wihlten Definition eines Hopfield-Netzes. Die Zusta'nds'a'nderung der
Verarbeitungseinheiten kann z.B. auch synchron erfolgen, indem entweder
alle Verarbeitungseinheiten im Netz gleichzeitig (parallel) oder einzeln
nach einer festgelegten Reihenfolge (seriell) einen neuen Ausgabewert
erzeugen. Hiufig werden die Verbindungsgewichte nach der Lernphase auf



die Werte {+1,0,-1} beschrinkt, das z.B. hinsichtlich einer schaltungs-
technischen Realisierung vorteilhaft ist. Die Auswirkungen dieser Varia-
tionen auf die Systemeigenschaften sind Gegenstand theoretischer Unter-
suchungen [37].

e wigifiis! — -1]1] 1+1 -+ -2 212

- -1 1[-171 -+ -1 Ftft]t -2 2| 2

- -1 1 -1] 1 + — 1 1f-1 11 - _—

- 1 t-1f1 -1 — 111 -1 — [ 2}-2 F2

-+ -1 17 1[1 + -1 111 —-1-2{ 2| 2
+ — — 4 — —_— - — — +

1. Iteration 2 -2 0 6 -2

a)d b) <) - — -

Abb. 2.3.7: Beispiel fiir das Einspeichern von zwei biniren Mustern in ein
Hopfield-Netz (a,b) und fiir eine Assoziation mit einem unvoll-
standigen Eingabemuster (c).

Die drei vorgestellten assoziativen Modelle verfiigen ilber eine einfache
und regulire Matrixstruktur. Die Matrixkomponenten entsprechen den
Verbindungsgewichten von linear angeordneten Verarbeitungseinheiten
eines assoziativen Netzwerkes. Die Aktivierungsfunktion der Verarbeitungs-
einheiten ist die gewichtete Summe der Eingabewerte.(2.2.1). Unterschiede
bei den Verarbeitungseinheiten ergeben sich hinsichtlich der berechneten
Ausgabe- und Adaptationsfunktion sowie beziiglich des Wertebereiches
der Verbindungsgewichte. Alle drei Modelle bedienen sich einer verteilten
Speicherung und lassen sich fiir eine fehlertolerante Zuordnung bzw.
Vervollstindigung von biniren Mustern verwenden.

2.4 Anwendungsbeispilele

Ein anschauliches Beispiel fir die Mustervervollstindigung ist die bereits
erwihnte autoassoziative Speicherung von Grauwertbildern. Verwendet
man binidre Bildpunkte, dann kénnen derartige Bilder auch in eine assozia-
tive Matrix und ein Hopfield-Netz eingespeichert werden [38]. Die Simu-
lation derart groBer Matrizen ist auf einem Rechner mit Mehrprogramm-
betrieb sehr zeitaufwendjg und bendtigt viel Speicherplatz. Zur Spei-
cherung der 3024x3024~9Millionen Matrixkomponenten ben&tigt man
immerhin 36 MegaByte Speicherplatz, bei einer Wortbreite von 32 Bit pro
Komponente. Fiir eine Mustervervolistindigung miissen ca. 9 Millionen
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Multiplikationen und Additionen ausgefiihrt werden. Zur Untersuchung
der Eigenschaften von verschiedenen Modellen sind derart komplexe
Muster sehr unhandlich.

Hiufig verwendet man daher einfachere Muster, wenngleich diese fiir eine
Anwendung unattraktiv sind. Ein ganz einfaches Beispiel sind 7xS—Rastelt-
bilder von ASCII-Zeichen (Abb. 2.4.1). In eine assoziative Matrix m‘xt
m=n=35 lassen sich z.B. bis zu 6 Musterpaare fehlerfrei heteroassoziatfv
einspeichern [32]. Ein Hopfield-Netz kann max. 5 Muster autoassoziativ
[39] und mit der Pseudoinversen-Technik lassen sich bis zu 35 M.ustel."
paare heteroassoziativ speichern [32]. Auf den ersten Blick erscheint die
Pseudoinversen-Technik als die glinstigere Ldsung. Es bleibt aber zu
beachten, daB die Matrixkomponenten reelle Zahlen sind, wihrend die
assoziative Matrix nur binire Verbindungsgewichte hat (vgl. 3.3).

Abb. 2.4.1: Beispiele der verwendeten 7x5-Rasterbilder von ASCII-Zeichen
ZUr assoziativen Speicherung.

Ein attraktiveres Anwendungsbeispiel fiir heteroassoziative Zuordnungen
ist ein Telefonregister. In einer assoziativen Matrix mit m=1{800 und
n=400 sind z.B. 500 Musterpaare [Name
worden, von denen 85% fehlerfrei un
ausgelesen werden konnte [40].

Aufgrund der verwendeten Kodierung
konnten diese Bitfehler eindeutig

und mit geringem Aufwand korrigiert
werden. Beispiele fiir die Fehlertoleranz gegentiber Eingabefehlern zeigt

Tabelle 2.4.1. Dje Ergebnisse kénnen selbstverstindlich nicht auf alle
Musterpaare verallgemeinert werden,. Die Fehlertoleranz hingt von den

Musterpaaren selbst, dem Fiillungsgrad der Matrix und von der verwen-
deten Kodierung ab (siehe Kapitel 3).
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gespeicherte Musterpaare: Stelzner, Peter 3592
Schwarz, Christoph 2323
Schwarz, Dittrich 2365

Eingabe: Stelzner Ausgabe: 3592
Stelzn, P 3592
Selzner, P 3592
Schwarz 232365
Schwarz, Di 2365

Tabelle 2.4.1: Beispiele fiir Musterzuordnungen einer assoziativen Matrix
bei fehlerhafter Eingabe.

Eine interessante Anwendung fiir das Hopfield-Netz ist das Finden eines
giinstigen, nach Mbéglichkeit optimalen Reiseweges fiir einen Handlungs-
reisenden (travelling salesman problem) [41]. Fiir dieses Optimierungs-
problem wichst der Rechenaufwand auf seriellen Rechnern exponentiell
mit der ProblemgréBe (np-vollstindiges Problem [42]).

Es gibt eine Vielzahl von weiteren Anwendungsbeispielen fiir assoziative
Netzwerke [25,43-45]. Alle Beispiele verdeutlichen die grundlegenden
qualitativen Eigenschaften von assoziativen Modellen. Fiir eine Bewertung
der Leistungfahigkeit der verschiedenen Modelle und insbesondere auch
fiir einen Vergleich mit konventionellen Lésungsmethoden sind quantita-
tive Aussagen notwendig. Die wesentlichen Fragen beziehen sich auf die
Anzah! der maximal speicherbaren Muster im Verhidltnis zum Aufwand,
auf die Fehlertoleranz und auf die Zugriffsgeschwindigkeit bzw. die
Anzahl der notwendigen Rechenoperationen fiir eine Musterzuordnung. Im
folgenden Kapitel werden Abschitzungen zur Speichereffektivitit und
Fehlertoleranz der drei hier vorgestellten Modelle angegeben.



3. Speichereigenschaften aszsozlativer Netzwerke

3.1 Speichereffektivitit

Es stellt sich die Frage, wieviele und wie effektiv binire Musterpaare in
die oben beschriebenen assoziativen Netzwerkmodelle eingespeichert
werden konnen. Fiir binire Muster 4Bt sich nach Shannon [46] der Infor-
mationsgehalt fiir ein binires Muster der Linge n mit 1d(2™)=n-Bit an-
geben, wenn alle 2” méglichen Muster zugelassen werden und alle Muster
mit der gleichen Wahrscheinlichkeit auftreten. Kann ein Netzwerk nun 2
Muster fehlerfrei zuordnen, so entspricht das einem Informationsgehalt
von z-n-Bits. Aufgrund der verteilten Speichertechnik der vorgesteliten
assoziativen Modelle sind die Musterzuordnungen nicht grundsitzlich
fehlerfrei. Fir diese Fille muB man die Information, die zur Korrektur
dieser Fehler notwendig ist, wieder abziehen. Bezeichnen wir mit 1! den
Informationsgehalt des fehlerfreien Ausgabemusters y' und mit llFehler
die Information, die bendtigt wird, um den Fehler in der Ausgabe zu
korrigieren. Der Informationsgehalt eines assoziativen Netzwerkes mit Z
gespeicherten Musterpaaren (x'.y') ergibt sich zu:

z
- i .
I = El(l Imner 3.1

Die Speichereffektivitit S_ ;¢ eines assoziativen Netzwerkes ergibt sich
aus dem Quotienten des Informationsgehaltes und der aufgewendeten
Speicherressourcen. Sei b die Anzahl der Bits, die zur Speicherung eines

Gewichtswertes in einer mxn Matrix aufgewendet werden muB. Fiir die
Speichereffektivitit folgt:

Iy
n-m-b

Sefr =

(3.1.2)

3.1.1 Speichereffektivitit einer assoziativen Matrix

In eine assoziative Matrix sollen z Musterpaare (x'¢X™, y'¢Y") hetero-
assoziativ eingespeichert werden. Die Eingabemuster x‘ haben genau |
und die Ausgabemuster y' genau k Einsen. Ausgehend von einer leeren
Gewichtsmatrix W, werden fiir jedes Musterpaar gemiB der Adaptations-
regel Glg. (2.3.7) neue Verbindungsgewichte in der Matrix gesetzt
(Abb. 3.1.1). Die Anzahl der neuen Verbindungen ist fiir das erste Muster-
paar I'k. Sie nimmt aber fiir jedes weitere Musterpaar in dem MaBe ab,

wie die Wahrscheinlichkeit Poyn ansteigt, mit der eine Verbindung bereits
vorhanden ist.
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Abb. 3.1.1: Belegungsgrad einer heteroassoziativen Matrix (n=m=35) nach
dem FEinspeichern von z Musterpaaren mit (k=1=5):
a) z=10 , pon=0.l9,~ b) z=20, pon=0.34,— c) z=30, pon=0.45;



Sind die Muster zufillig und unabhingig voneinander ausgewihlt worden,
so gilt nach dem Anlernen von z Musterpaaren:

kl 2
Pon=(1-(1-——)) (3.1.3)

Abbildung 3.1.2 zeigt den Verlauf von p_  in Abhéngigkeit von der Mtf:ﬂer-
anzahl und den Parametern k,l. Die verteilte Speicherung filihrt zu Uber-
lagerungen der einzelnen Muster innerhalb der Verbindungsmatrix, die ab
einem bestimmten Belegungsgrad der Matrix zu fehlerhaften Muster-
zuordnungen fithren. Fiir die assoziative Matrix 3uBern sich diese Fehler
durch zus#tzliche Einsen im Ausgabemuster. Ein Fehler in der Position
f des Ausgabemusters y¥* tritt dann auf, wenn alle | Einsen des Eingabe-
musters X' auf ein aktiviertes Verbindungsgewicht der Verarbeitungsein-
heit f treffen. Die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreffen dieser Bedingung
kann man grob mit p(’m abschitzen. Dies ist insofern inkorrekt, als man
von zufillig gesetzten Verbindungen in der Matrix ausgeht. Korrekterweise
muB man die Wahrscheinlichkeit p bestimmen, mit der fiir jede Eins im
Eingabemuster X' ein Musterpaar (¥®¥>) existiert, das an der entsprechen-

den Stelle im Eingabemuster und an der Stelle f im Ausgabemuster eine
Eins hat (Palm [47]):

p = p[Vhell, . m} mit xbx1 Ise{l, ... .2} : xZ= 1 und y§ =1 .
fFefl ,ﬂ}]
S h (1 k z-1
=1 hz_l(—n ()t = 5t = Tem 1007, (3.1.4)

c-1 - b~
mit T@b,ec) = [ 2221 - 1@.cm
i=z0 a - i

Der Erwartungswert flr die Bitfehleranzahl N, fiir ein Ausgabemuster
ergibt sich zu:

E(Ny) = (n-k)-p (3.1.5)

Mit Hilfe der Anzahl der fehlerhaften Einsen N, der Ausgabemuster 1

die man exakt nur fir gegebene Musterpaare bestimmen kann, liBt sich
gemidB Glg. (3.1.1) der Informationsgehalt

einer assoziativen Matrix
berechnen:

z
= - n
' -tz\lt _gnld(k) - 1q(Nek), (3.1.6)
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Abb. 3.1.2: Bit - Fehlerwahrscheinlichkeit p und Belegungswahrschein-
lichkeit pgp der Verbindungsgewichtsmatrix (n,m=1000) in

Abhidngigkeit von der Musteranzahl z: a) I=k =3, b) 1=k = 4.

Mit diesem Ansatz hat Palm [47] den Erwartungswert fiir den Infor-
mationsgehalt einer heteroassoziativen Matrix flr zufillige Muster
abgeschitzt:

k-1
(n_ -k):-p+k-i
Edlp?2 -zzoxd( n-k) Bl (3.1.7)
i

Mit den Gleichungen (3.1.4) und (3.1.7) 148t sich fiir eine gegebene Matrix
der Erwartungswert E(Iy) hinsichtlich der Parameter k, 1 und z maxi-
mieren. Flir sehr groBe Matrizen (n,m —> o) und k=Of(log n) geht der
Erwartungswert asymptotisch gegen den Grenzwert:

> In2 - n-m = 0.69-n-m (Bit) (3.1.8)

Edly)

Den Verlauf des Erwartungswertes E(IH) in Abhingigkeit von der Muster-
anzah] und der Anzahl von Einsen im Fin- und Ausgabemuster verdeutlicht
Abb. 3.1.3. Es zeigt sich, daB man eine groBe Anzahl (z»n) von spirlich
besetzten Mustern, d.h. k=O(logn) und 1=O(logm) speichern kann. Fiir
die Beispicle in Abb. 3.1.3 ergibt sich der maximale Erwartungswert E(lH)
bei ca. 4300C Mustern mit k=1=4, bzw. ca. 76 000 fiir 1=k=3. Die Speicher-
effektivitit E(I)/(n-m) liegt bei ca. 0.68 bzw. ca. 0.69.
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Abb. 3.1.3: Erwartungswert flir den Informationsgehalt E(Iy) in Bit l:ind
fiir die Anzahl der Bitfehler E(Ny) in Abhingigkeit von der
Musteranzahl z (m =n = 1000): a)l=k=3 bl I=k=+4

Es wird aber auch deutlich, daB8 im Maximum nicht mehr alle Muster
fehlerfrei ausgelesen werden kénnen. Verlangt man eine moglichst fehler-

freie Funktionsweise, so muB die Gesamtfehlerwahrscheinlichkeit fir alle
z Muster kleiner Eins sein:

1>z (n-k)-p (3.1.9)

Diese Ungleichung kann nur numerisch geldést werden. Filir eine Matrix
mit n=m=1024 und Musterpaaren mit (1=20, k=3) k&nnen gemiB (3.1.9)
maximal 8554 Musterpaare fehlerfrei zugeordnet werden. Das entspricht
einem Informationsgehalt von ca. 223000 Bit und damit einer Speicher-

effektivitit von 0.223. Fiir andere Werte von k und | ergeben sich kleinere
Speichereffektivititswerte (Tabelle 3.1.1).

k 3 6 9
1 z Seff z Seff z Seff
10 6994 0.183 3789 0.182 2650 Q.181
15 8318 0.217 4433 0.213 13070 0.209
20 8554 0.223 4521 0.217 3113 0.212
25 8343 0.218 4390 0.211 3019 0.206

Tabelle 3.1.1: Speichereffektivitit und maximale Anzahl der einspeicher-

baren Musterzuordnungen entsprechend Glg. (3.1.9) fur
verschiedene k,I-Werte (n=m=1024).



Beschrinkt man sich auf die Forderung, daB E(N,) nur pro Muster kleiner
Eins sein soll, so folgt:

1> (n-k) - p (3.1.10)

. 1 1
Mit (p - PP, —>0 fir nm—> © folgt [47]:

1> (n-k} - p}_ (3.1.11)
1 1/1 1-
& (e eenm i (- p)’

tog (1 - (4 )

n-k
o (1 - (A2 ))

m-n

{=> Z< (3.1.12)

Unter Einhaltung der Bedingung (3.1.10) kann man etwa 23300 Musterzu-
ordnungen mit 1=10, k=3 und n=m=1024 speichern, bei denen die Wahrschein-
lichkeit fiir einen Bitfehler kleiner Eins ist. Die Speichereffektivitit
betrigt in diesem Fall bereits 0.565. Weitere Beispiele finden sich in
Tabelle 3.1.2.

Eine grobe Faustformel fiir die Anzahl der speicherbaren Musterzuord-
nungen unter der Bedingung (3.1.12) erhdlt man, wenn man den Nenner
mit log(i-x)~-x und den Zihler mit In2 abschitzt [34]:

In2 -
Z Iz (3.1.13)
K 3 6 9

! z Seff | 2 Seff z Seff

S 19664 0.477 |9841 0.447 | 6566 0.427

10 23313 0.565 11664 0.53 7780 0.506

15 21936 0.532 10975 0.499 | 7321 0.476

20 17475 0.446 | 8737 0.413 | 5824 0.391

Tabelle 3.1.2: Speichereffektivitit und maximale Anzahl der einspeicher-
baren Musterzuordnungen entsprechend Glg. (3.1.10) fur
verschiedene k,I1-Werte (n=m=1024).



Der maximale Informationsgehalt und die maximale Speichereffektwttl:t
fiir eine autoassoziative Matrix ergeben sich aus entsprechenden A
schitzungen [47]:

E(,) < - nZ ~ 035 n° (3.1.14a)

A (3.1.14b)
SR < 0.35

Der Faktor 1/2 in der maximalen Speicherkapazitit bezogen auf die
Heteroassoziation (3.1.8) begriindet sich in der symmetrischen Verbindungs-
matrix, die sich im Fall der Autoassoziation ergibt (Abb. 3.1.4). Die Ge-

wichte der Dreiecksmatrix rechts bzw. links der Diagonalen wy sind
redundant.

Abb. 3.1.4:

Autoassoziative Gewichtsmatrix (n=35).

Die Abschitzungen fiir die Autoassoziation sind aufwendiger. Bei der
Bestimmung des Informationsgehaltes muB man bedenken, daB das
unvollstindige bzw. fehlerhafte Eingabemuster bereits einen Teil der
geforderten Ausgabeinformation enthilt. Diesen Teil muB man von dem
Informationsgehalt des zu vervollstindigenden Musters abziehen. Ferner
bleibt zu beachten, daB jedes Teilmuster der eingespeicherten Muster als

Eingabe dienen kann und damit bei der Abschatzung der Speichereffek-
tivitat beriicksichtigt werden muf.

Zusammenfassend 1iBt sich fir assoziative Matrizen eine maximale

Speichereffektivitit von In2 bei der Heteroassoziation und (In2)/2 bei der
Autoassoziation erzielen. Voraussetzung ist eine spirliche Kodierung der

- 40 -



zu speichernden Muster, d.h. die Anzahl der Einsen ist viel kleiner als
die Anzahl der Nullen (k,I = O(log n)). Die Musterzuordnungen sind aber
nicht garantiert fehlerfrei, sondern enthalten E(N,) Bitfehler. Durch eine
entsprechende Wahl von (z.,k,]) entsprechend den Bedingungen (3.1.9)
bzw. (3.1.10) 148t sich die Bitfehleranzahl kontrollieren.

3.1.2 Speichereffektivitit eines Hopfield-Netzes

Die Bestimmung der Speichereffektivitit eines Hopfield-Netzes erweist
sich aufgrund der Riickkopplung und der mehrwertigen Verbindungs-
gewichten schwieriger als im Fall der assoziativen Matrix. Auch die Be-
stimmung des Informationsgehaltes eines fehlerhaft erzeugten Ausgabe-
musters ist schwieriger, denn es kdnnen in diesem Fall nicht nur zusitz-
liche Einsen hinzukommen, sondern auch einige fehlen. Die meisten
Abschitzungen beschrinken sich daher auf die Bestimmung der maximalen
Anzahl von Mustern, die mit groBer Wahrscheinlichkeit richtig vervoll-
stindigt werden kdnnen. Es gibt eine Reihe von verschiedenen Verfahren,
die die maximale Anzahl von méglichst fehlerfrei speicherbaren Mustern
abschitzen [22,23,48,49] und zu vergleichbaren Ergebnissen kommen.
Beispielhaft seien hier die Abschitzungen von Forshaw aufgefiihrt, die
auf einem Zhnlichen Ansatz beruhen wie die zur assoziativen Matrix [50]:

z = 0.152 - n , mit p=0.99, f=1 ; (3.1.15a)
z = 0.056 - n , mit p=0.95, f=0.5 ; (3.1.15b)
z = 0.035 - n, mit p=0.99, f=0.5 ; (3.1.15¢)
p = Anteil der korrekten Komponenten im
Ausgabemuster;
f = Anteil der korrekten Komponenten im
Eingabemuster:
n = Anzahl der Verarbeitungseinheiten.
Die Anzahl der positiven (+!') und negativen (-1 Komponenten ist fiir
die zu speichernden Muster in etwa gleich (=n/2). Die Angaben von

Forshaw beziehen sich allerdings auf den Netzwerkzustand nach nur

einem parallelen Iterationsschritt, d.h. die Riickkopplung wird nicht
betrachtet. Die Ergebnisse verbessern sich jedoch nur unwesentlich, wenn
die Riickkopplung zugelassen wird [50]. Die obere Grenze. nach (3.1.15a)

ist zudem identisch.

Es wird deutlich, daB im Vergleich zur assoziativen Matrix nur sehr
wenige Muster gespeichert werden kénnen. Eine obere Grenze ist 0.15-n,
d.h. die Anzahl der Muster ist kleiner als die Anzahl der Verarbeitungs-
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Eingabemuster abgeleitet worden ist. Verlangt man eine Vervollstindigung
von gestdrten Eingabemustern, dann reduziert sich die Anzahl der speicher-
baren Muster auf die in (3.1.15b) und (3.1.15¢) angegebenen Werte. Auch
hier zeigt sich wie bei der assoziativen Matrix ein groBer EinfluB der
geforderten Zuverldssigkeit der Musterabbildung auf die Anzahl der
speicherbaren Muster. Die Zuverlissigkeit entspricht hier dem Anteil p
der korrekt assoziierten Komponenten des geforderten Ausgabemusters.

Die Speichereffektivitit eines Hopfield-Netzes ist folglich in jedem Fall
kleiner als 0.15 und somit auch kleiner als die einer assoziativen Matrix.
Eine Erklirung fiur dije geringere Speichereffektivitit eines Hopfield-
Netzes ist die Lernregel. Wihrend mit der einfachen Hebb-Regel ent-
sprechend (2.3.7) nur O(k1/mn) Verbindungen verindert werden, dndert die
Lernregel entsprechend (2.3.10) jeweils alle Verbindungen. (Abb. 3.1.5). In
einem Hopfield-Netz kommt es somit schneller zu Uberlagerungen und
damit zu fehlerhaften Mustervervollstﬁndigungen.

Abb. 3.1.5: Belegungsgrad eines Hopfield-Netzes (n=35) nach dem Ein-

speichern von § Musterpaaren mit etwa gleicher Anzahl von
positiven und negativen Komponenten.

3.1.3 Speichereffeklivit'a‘t der Pseudoinversen-Technik
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Die Anzahl der fehlerfrei einspeicherbaren Musterzuordnungen ist bei der
Pseudoinversen-Technik durch die Dimension m der Eingabevektoren
x'<X™ begrenzt. Wie bereits in Abschnitt 2.4 erwihnt, lassen sich zum
Beispiel mit der Pseudoinversen-Technik maximal 35 Musterpaare der
7x5-Rasterbilder von ASCII-Zeichen (Abb. 2.4.1) fehlerfrei heteroassoziativ
zuordnen. Die kontinuierlichen Werte der berechneten Ausgabewerte
Y'=W-x! sind dabei von einer einfachen Schwellenwertfunktion fry in

binare umgewandelt worden:

R > {0,1}

fop
1, fir yszh:O.s

iy o
f-“‘(yj) - {0, sonst (3.1.16)

f
£)
1

il W
W Ahens I AN
"(‘ \-‘- )‘;’:!«"*' y = 2 = 4 ;"\"" 8
" ;",;l'}-'"~ , \,:1,’;‘!;3:' A ",
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Abb. 3.1.6: Heteroassoziative Gewichtsmatrix W nach dem Einspeichern
von 35 ASClI-Mustern mit der Pseudoinversen-Technik.

Die Komponenten der Matrix W nehmen ebenfalls kontinuierliche Werte
an (Abb. 3.1.6) und milssen im Hinblick auf eine Bestimmung der Speicher-
effektivitit digitalisiert werden. Fiir das obige Beispiel miissen die Matrix-
komponenten mit mindestens 8 Bit dargestellt werden [32], damit die
Musterzuordnungen fehlerfrei bleiben (Abb. 3.1.7). Fir diesen speziellen
Fall ergibt sich eine Speichereffektivitit von 1/8=0.125, wenn man fiir
den Informationsgehalt I' der Ausgabemuster vereinfachend n=35 Bit
annimmt. Durch die Verwendung von mehrwertigen Gewichten wird die



Speichereffektivitit bei der Pseudoinve{sen-Technik gemifl (3.1.2) auf
ieden Fall kleiner als 1/2 sein (Z, o ax=m, I:nax=n):

i
SPT - % Tmax ¢ 1 (3.1.17)
eff n-m-b b

Vergleichsweise kénnen in eine assoziative Matrix (n=m=35) im glinstigsten
Fall 6 Musterpaare fehlerfrei heteroassoziativ eingespeichert werden [32].
Das entspricht einer Speichereffektivitit von 0.17 (I'=35 Bit). Fiir dieses
spezielle Beispiel ist die Speichereffektivitit geringfiigig glinstiger als
die der Pseudoinversen-Technik. Der relativ niedrige Wert fiir die Speicher-

wert von 0.69 (3.1.8) begriindet sich im wesentlichen in der Forderung
nach einer fehlerfreien Zuordnung fiir alle Musterpaare (3.1.9) und in der
Wahl der Muster. Fiir eine optimale Nutzung der assoziativen Matrix
sind diese Muster denkbar ungeeignet, weil die Anzahl der Einsen und

der Nullen in etwa gleich grofl ist und somit die Muster keinesfalls
spirlich kodiert sind.

Abb. 3.1.7. Anzahl der fehlerfre;

i digital realisierten
seudoinversen- Technik) [32].

Matrixkomponenten (P
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3.2 Fehlertoleranz
Im Rahmen dieser Arbeit werden drei Fehlerarten unterschieden:

1) externe Fehler in der Eingabe, z.B. unvollstindige oder verrauschte
Eingaben;

2) defekte Komponenten im Netzwerk, z.B. nicht funktionstiichtige
Verbindungsgewichte;

3) Berechnungsungenauigkeiten; z.B. bei der Berechnung der Akti-
vierung.

3.2.1 Externe Fehler in der Eingabe

Die Fehlertoleranz assoziativer Netzwerke bezliglich externer Fehler
hingt im wesentlichen von dem Fiillungsgrad des Netzwerkes und von
der Eingabekodierung ab. Grundsitzlich ist diese Art der Fehlertoleranz
beschrinkt durch den minimalen Hammingabstand H,,;,, der zu trennenden
Muster. Die maximale Anzahl der fehlerhaften Bits ist somit kleiner oder
gleich H,,,;,,/72. In den folgenden Ausfilhrungen wird davon ausgegangen,
daB diese Bedingung erfiillt ist.

Flir eine assoziative Matrix kann man die Fehlertoleranz beziiglich exter-
ner Fehler in der Eingabe quantitativ durch die Fehlerwahrscheinlichkeit
P (3.1.4) bzw. pén ausdriicken, mit der im Ausgabemuster eine zusitzliche
Eins erzeugt wird. In dieser Formel sind aille wesentlichen Systempara-
meter (n,m,z,k,!) enthalten. Es zeigt sich, daB hier unterschieden werden
muB, ob aktivierte Eingabewerte fehlen (UUnvollstindigkeit) oder ob Eingabe-
werte invertiert werden (StSrungen).

Im ersten Fall sind im Eingabemuster nur noch |' von den geforderten 1|
Einsen (I'<]) gesetzt (vgl. Abb. 2.3.4). Es ergibt sich eine ErhShung der
Fehlerwahrscheinlichkeit p(1') dadurch, daB ein niedrigerer Schwellenwert
Th=1" anstatt | beim Auslesen gewidhlt werden muB. Der Erwartungswert
E(I) fur den Informationsgehalt einer assoziativen Matrix kann durch
Einsetzen von p(1) in (3.1.7) bestimmt werden. Ein Beispiel fir die Ab-
hingigkeit des Erwartungswertes von dem Verhiltnis der eingegebenen I’
zu den geforderten 1 Einsen im Eingabemuster zeigt Abb. 3.2.1. Eine
Erhiihung der Fehlertoleranz geht somit immer zu Lasten der Speicher-
effektivitit, was nicht anders zu erwarten war.
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Abb. 3.2.1: Erwartungswert fiir den Informationsgehalt E(Iy) in Bit .und
fir die Anzahl der Bitfehler E(Nt) fiir verschiedene Verhiltnisse
(I'z1) in Abhédngigkeit von der Musteranzahl z (n=m=1000):
a) I'/1=1; b) 1'/1=0.9; c) I'71=0.8; (I=k=10).

Die Anzahl der Muster,

die mit nur I’ von insgesamt 1 méglichen Einsen
mit  E(N )1

(3.1.5) assoziiert werden kénnen, reduziert sich auf:

1> (n-k)-p(1") (3.2.1a)
bzw. 1> (n-k)-pl (3.2.1b)

Beide Ungleichungen kénnen wieder nur numerisch hinsichtlich einer
maximalen Musteranzahl bzw. des Erwartungswertes Ed,) fir k u"d“l
optimiert werden. In eine assoziative Matrix (n=m=1024) lassen sich fiir
k=3,1=10 maximal 20884 Muster mit 1'=9 bzw. 18296 Muster mit 1'=8

assoziativ zuordnen (3.2.1a). Das entspricht einer Speichereffektivitit von
0.506 bzw. 0.443 (Tabelle 3.2.1).

k 3 6 9
! z Seff | z Seff z Seff
i0 23313 0.565 11664 0.530 7780 0.506
9 20884 0.506 10449 0.475 | 6971 0.453
8 18296 0.443 9154 0.416 6108 0.397

Tabelle 3.2.1 . Speichereffektivitit und maximale Anzahl der Musterzu-

ordnungen nach (3.2.1a) fiir verschiedene I'k-Werte
(n=m=1024, I=10).



Fiir die Autoassoziation ist die Unvollstindigkeit der Eingabe kein Fehler,
sondern die eigentliche Anwendung (Mustervervollstindigung). Die Abhin-
gigkeit des Erwartungswertes E(IA) von der Unvollstindigkeit (I'/1) der
Eingabe ist beispielhaft in Abb. 3.2.2 aufgetragen. Die meisten Muster
lassen sich bei Eingabe von mindestens 50X ihrer Einsen noch vervoll-
stindigen. Muster, die nach einem Assoziationsschritt noch unvollstindig
sind, kénnen in einem zweiten Assoziationsschritt bei geinderter Schwelle
vervollstindigt werden, sofern die Wahrscheinlichkeit fir eine fehlerhafte
Eins im Ausgabemuster sehr gering ist. Ist das nicht der Fall, dann
missen fehlerhafte Einsen im Eingabemuster bei der Assoziation beriick-
sichtigt werden (siehe unten).

50000 -

L |

E(,) i
40000 |-

30000 |-

20000 |-

10000

" 1 i 1 i
0.3 10
8o 02 04 06 .

Abb. 3.2.2: Erwartungswert E(l,) des Informationsgehaltes einer auto-
assoziativen Matrix (n=500) in Abhingigkeit von der Unvoll-
stindigkeit (I'/71) des Eingabemusters (k=1=14, z=600).

Im Eingabemuster kénnen nicht nur Finsen ausfallen, sondern es kénnen
auch zusitzliche Einsen erzeugt werden. Bei derartigen Stdrungen im
Eingabemuster kann man ebenfalls von der Fehlerwahrscheinlichkeit p
ausgehen. Allerdings muB beriicksichtigt werden, daB sich die I' Einsen
im Eingabemuster aus I richtigen und If falschen Einsen zusammen-
setzen (l'=l'¢lf). Es sind zwei Fehler zu unterscheiden: Erstens kann eine
fehlerhafte Eins im Ausgabemuster erzeugt werden; zweitens kann eine
geforderte Eins nicht erzeugt werden. Setzt man eine Binomial-Verteilung
der Aktivierung a; der Verarbeitungseinheiten voraus, dann lidBt sich die
Wahrscheinlichkeit dieser beiden Fehler wie folgt abschitzen:
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Wahrscheinlichkeit fiir die Erzeugung einer fehlerhaften Eins:
: I i I'-i

Pay 2 Th, y;=0) = py(Th) ~ ¥ (i) Phn - (- pop (3.2.2)
i=Th

Wahrscheinlichkeit fiir das Fehlen einer geforderten Eins:

0, falls Th < IF
P(a; < Th,y;=1). =

J)O sonst
Th-1" -1 i 1
mit  pox D (). pdy 1 - popl™i (3.2.3)
i=0

Wird der Schwellenwert Th
I¥ gewihlt, dann entfillt de
von (3.2.2) in (3.1.7) 1aBt si
Informationsgehalt einer a
ist der Verlauf von E(]
Beispielen aufgezeigt.

kleiner als die Anzahl der korrekten Einsen
r zweite Fehler (3.2.3). Durch das Einsetzen
ch wieder der Erwartungswert E(Iy) fur den
Ssoziativen Matrix abschitzen. In Abb. 3-2-%
H' in Abhingigkeit von der Musteranzahl an drei

600000 F 1 E(N¢
E(ly) 600
500000
400000 600
300000 400
200000
200
100000
20000
Abb. 3.2.3:



Fiir die Anzahl der Muster, die mit Th=1" assoziiert werden k&nnen, ergibt
sich entsprechend (3.1.5):

1> (n-k) - p 7 (3.2.4)

In Tabelle 3.2.2 sind beispielhaft numerisch ermittelte Zahlenwerte aufge-
filhrt. Fur den ersten Fall mit 1=10, 17=Th=8 erkennt man im Vergleich zu
Tabelle 3.2.1 (1=10,Th=1'=8) eine Reduzierung der Musteranzahl von 18296
auf 14206 (k=3). Es wird deutlich, daB St&rungen in der Eingabe einen
stirkeren EinfluB auf die Speichereffektivitit haben als unvollstdndige
Eingabemuster.

k 3 6 9

1 rr - Seff z Seff Z Seff

10 9 8 14206 0.343 | 7106 0.323 | 4740 0.308
14 13 12] 16121 0.391 8064 0.367 | 5378 0.350
20 18 16| 12622 0.306 | 6313 0.287 | 4210 0.274

Tabelle 3.2.2 : Speichereffektivitit und maximale Anzahl der Musterzu-
ordnungen nach (3.2.4) fir verschiedene k1,17, 1f-Werte

(n=m=1024, Th=I").

Fiir das Hopfield~-Modell gelten dhnliche Aussagen wie fiur die assoziative
Matrix [31,50], allerdings ist die Speichereffektivitit geringer (3.1.15b-¢).
Der stirkere EinfluB von gestiérten Eingaben gegenliber unvollstindigen
Eingaben auf die Anzahl der speicherbaren Muster zeigt sich auch hier.
Ein weiterer Nachteil des Hopfield-Modells gegenliber der assoziativen
Matrix ist, daB die fehlerhaften Zuordnungen schwerer erkennbar sind.
Bei der assoziativen Matrix sind fehlerhafte Ausgaben anhand von zusétz-
lichen Einsen zu erkennen. Der stabile Endzustand eines Hopfield-Netzes
kann demgegeniiber nicht nur zusitzlich Einsen ('+1') enthalten, sondern
es kdnnen auch geforderte Einsen ('+1) fehlen. Im Endzustand kann sich
dadurch ein Muster ergeben, das auch in das Netzwerk eingespeichert
worden ist, aber nicht im Sinne des Hamming-Abstandes der nichste
Nachbar zur Eingabe ist [51].

Abschitzungen fiir die Fehlertoleranz der Pseudoinversen-Technik basieren

Uberwiegend auf Rechnersimulationen [25,52]. Interessant im Vergleich
zur assoziativen Matrix sind die Ergebnisse von Stiles/Deng [53], die
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ebenfalls mit biniren Mustern (+1,-1) gearbeitet haben. Tabelle 3.2.3 faBt
die Ergebnisse ihrer Arbeit zusammen. Demnach ergibt sich eine hohe
Empfindlichkeit der Pseudoinversen-Technik gegenliber Stdrungen bzw.
Unvollstindigkeit der Eingabemuster. Die Fehlertoleranz ist somit nicht
besser als die der assoziativen Matrix.

Py Hetero Auto
0 n n
0.05 012 -n 0.12'n
0.15 0.08'n 0.08-n
0.25 0.02-n 0.02-n

Tabelle 3.2.3: Maximale Anzahl von fehlerfrei speicherbaren Musterzu-
ordnungen bzw. -vervollstéindigungen bei gestdrten Eingabe~
mustern. Der Anteil der gestérten Komponenten ist py (531

3.2.2 Defekte Komponenten im Netzwerk

In einem assoziativen Netzwerk k&nnen Defekte in den einzelnen Ver-
arbeitungseinheiten oder in der Verbindungsstruktur auftreten. Fir die
Defekte innerhalb einer Verarbeitungseinheit sei vorausgesetzt, da8 alle
Defekte, die nicht die Gewichte betreffen, zu einem Ausfall der gesamten
Verarbeitungseinheit fiihren. Fiir Defekte in der Verbindungsstruktur sei
vereinfachend vorausgesetzt, daB sie entweder als Fehler in der Eingabe
oder als defekte Verbindungsgewichte aufgefaBt werden kdnnen.

Fiir die hier vorgestellten einfachen assoziativen Netzwerke bedeutet €iné
defekte Verarbeitungseinheit, da8 die entsprechende Komponente des
Ausgabemusters konstant einen Wert annimmt. Dieser Fehler, der einfach

zu detektieren ist, 138t sich nur durch den Austausch dieser Verarbeitungs~
einheit mit einer funktionstiichtigen beheben.

Den EinfluB von defekten Verbindungsgewichten kann man im Fall der
assoziativen Matrix wieder mit Hilfe der Wahrscheinlichkeit flir eine fehler-
hafte Eins im Ausgabemuster abschitzen (vgl. 3.2.1). Von den mxn Verbin-
dungsgewichten seien aufgrund von Fertigungsfehlern nur der Anteil ccm'D
funktionstlchtig, mit O<c<1. Zunichst sollen die (1-c)-m-n defekten Ver-
bindungsgewichte keinen EinfluB mehr auf die Aktivierung (w_=0) haben-
Die Aktivierung einer Verarbeitungseinheit ist wieder eine diskr:zte Zufalls-



variable mit dem Erwartungswert E(a‘). wenn die Verarbeitungseinheit eine
Eins erzeugen sollte, und E(ay) im anderen Fall [54,55]:

E(a) = l'c (3.2.52)
E(ag) = l'cpg, (3.2.5b)

Die Wahrscheinlichkeit Pons mit der eine Verbindung gesetzt ist, ergibt
sich entsprechend (3.1.3). Fiir eine binomial verteilte Aktivierung erhilt
man analog zu (3.2.2) die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer
fehlerhaften FEins:

1
1 i 1-i
Plaj > Th, y,20) = p_ (Th) = Z‘l'h(i) Cep ) (t-epy ) (3.2.6)
i=

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Fehlen einer geforderten Eins im Ausgabe-
muster ergibt sich zu:

Th-1
1 _
PG < Th, y=1) = p_o(Th) ~ 2 ()~ ¢'- =o't (3.2.7)
i=0

Die Anzahl der Muster, die sich fiir Th=c-1 mit einer Bit-Fehlerwahrschein-
lichkeit von kleiner als Eins assoziieren lassen, kann erneut numerisch aus
der folgenden Bedingung bestimmt werden:

1> (=K by + k- Peo (3.2.8)

In Tabelle 3.2.4 sind beispielhaft numerisch ermittelte Zahlenwerte fiir
die maximal speicherbare Musteranzahl unter Einhaltung der Bedingung
(3.2.8) aufgefiihrt. Fir den Fall, daB defekte Verbindungsgewichte nicht
nur ausfallen (w”=0). sondern auch konstant eingeschaltet sind (w”=l).
geht man entsprechend vor. Die (1-c) defekten Verbindungselemente sind
mit einer Wahrscheinlichkeit p; konstant eingeschaltet und mit der Wahr-
scheinlichkeit Po konstant abgeschaltet (1=pl*po). Die Wahrscheinlichkeit,
daB ein Verbindungselement nach dem Einspeichern (p,,.(3.1.3)) unter
Berlicksichtigung der defekten Verbindungen eingeschaltet ist, ergibt sich
zu:

3.2.9)

Bon = Pon'C * (1-C)-py

Fir eine binomial verteilte Aktivierung erhilt man analog zu (3.2.6) und
(3.2.7) die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer fehlerhaften bzw.
fur das Fehlen einer geforderten Eins im Ausgabemuster:
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1

£ ~ DG ey e .2.10)
Play 2 Thy y;=00 = p (T » 3 () (oot a-5, ) (3.2
i=Th
Th-1 1
Play < The yj=0 = pio(Th) = 3 (1) (cofpl e (1mcmppl-i 3.2.10
i=0

mit fl=p1 - (1-0).

Werden diese beiden Wahrscheinlichkeiten in (3.2.8) eingesetzt, kann man

wieder auf die maximale Anzahl von speicherbaren Musterpaaren schliefen
(Tabelle 3.2.4):

1> -k)-pl + kopf, (3.2.12)

In Abb. 3.2.4 ist fir beide Fille beispielhaft die Abhidngigkeit der Muster-
anzahl von dem Anteil (1-¢) defekter Verbindungen aufgezeigt. Die Ab-
stufungen ergeben sich vaus der Abhingigkeit des Schwellenwertes Th
von dem Anteil der defekten Verbindungen. Je gréBer dieser Anteil ist,
desto kleiner muB der Schwellenwert gewdhlt werden. Die Wahrscheinlich-

Keit Py bzw. bgi fiir eine fehlerhafte ‘1’ in der Ausgabe wird entsprechend

grofler.
z k=3 k=6 k=9
- ]
1 t-c (3.2.8) (3.2.12) (3.2.8) (3.2.12) (3.1.8) (3.1.142)
—_ |
10 0 24238 12123 8086
0.05 16791 20565 7879 7843 4702 5155
15 0 23173 11590 7729
0.05 17365 17174 7159 8380 4690 5418

Tabelle 3.2.4; Maximale Anzahl der Musterzuordnungen entsprechend

(3.2.8) bzw. (3.2.12) fiir verschiedene k,I-Werte und einen

Anteil an defekten Verbindungsgewichten von 1-c=0.05
(m=n=1024).
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Abb. 3.2.4: Abhingigkeit der Musteranzahl z von dem Anteil (1-c) defekter
Verbindungsgewichte unter der Bedingung (3.1.8) (a) und der
Bedingung (3.1.12) (p,=p,) (b). Es ist n=m=1024, k=1=10.

Wie erwartet, ergibt sich eine betrichtliche Reduzierung der Anzahl von
speicherbaren Musterzuordnungen In Abhidngigkeit von dem Defektanteil
(1-¢). Eine ansehnliche Zahl von Musterzuordnungen mit einer Bit-Fehler-
wahrscheinlichkeit E(NO<1 1i8t sich aber dennoch speichern. Bei einem
Defektanteil von 5% k&nnen in beiden Fiéllen noch mehr als 4000 Muster-

zuordnungen gespeichert werden.

Fiir das Hopfield-Netz gelten die gleichen Aussagen wie bereits unter
Abschnitt 3.1.2 beschrieben. Ferner bleibt zu beachten, daB durch den
Ausfall einzelner Gewichte die Symmetrie der Verbindungsmatrix verletzt
wird und so die Konvergenz des Einschwingvorganges nicht mehr unbedingt
gewihrleistet ist. Bei der Pseudoinversen-Technik wirken sich Defekte in
der Verbindungsmatrix aufgrund der linearen Abbildungseigenschaften
unmittelbar auf den Ausgang aus. Es ist in diesem Fall angebrachter, mit
der Knderung des Signal-Rausch-Abstandes zu argumentieren. Aus diesem
Grund ist ein direkter Vergleich mit dem Hopfield-Netz und der assozia-

tiven Matrix nicht méglich.

3.2.3 Berechnungsungenauigkeiten

Netzwerke gegeniiber Ungenauigkeiten in

Die Fehlertoleranz assoziativer
ist

der Berechnung der Dynamikfunktionen «,5,x (vgl. Abschnitt 2.2.1)
hinsichtlich einer Realisierung in analoger Schaltungstechnik von Bedeu-
tung. Die nicht zu verhindernde Parameterstreuung von Bauelementen in
einer integrierten Schaltung sollten gerade in diesem Zusammenhang mit
in die Systemilberlegungen einbezogen werden. Filr das in der assoziativen
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Matrix und im Hopfield-Netz verwendete Schwellenneuron 158t sich der
EinfluB von Parametervariationen auf das {ibertragungsverhalten anschau-
lich geometrisch interpretieren. Die Aktivierungsfunktion (2.2.1) mit der
nachfolgenden Schwellenwertentscheidung trennt den Mustereingaberaum
mittels einer Hyperebene in zwei Teilriume mit afla)=1 und ola)=0. Die
Gleichung der Hyperebene ergibt sich aus:

xT - w-Th=0 —

L N (3.2.13)
xm=;,—j<'fh-2xl-w“) 2.

m i=1

Die Achsenschnittpunkte dieser Hyperebene mit den jeweiligen x‘—Achsen
ergeben sich zu:

X, = Th ,mit x.= 0V j#i {1 ... m} {3.2.14)
Wy i

Die Variation der Werte in (3.2.13) bewirkt entweder eine Verschiebung
der Eingabewerte, wenn die Eingabeleitungen gestdrt sind, oder eine
Verschiebung der Trennebene, falls die Gewichte und der Schwellenwert
gestdrt sind. Beide Effekte kénnen zur Folge haben, daB Musterpunkte
nahe der Trennebene in das andere Gebiet fallen k&nnen. Anschau“Ch
versteht sich die maximal zulissige Abweichung A der GroBen

max
(X,.W”.Th) als Abstand eines Punktes zur Trennebene (Abb. 3.2.5).

ala)=1

Trennebene

Abb. 3.2.5: Geometrische Anschauung der maximalen Parametervariation:
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Die Stdrungen (Ai'ATh) lassen sich fiir den allgemeinen Fall eines
Schwellenneurons folgendermaBen ausdriicken:

m
- t
a = lZ=:‘wu~xl “(1+4,) - Th- (1+AL)

= [Ew”-xl‘ -Th ]+ [g‘ wy Xt ~Th-Ap ] (3.215)

Es ergeben sich zwei Extremfille :

1) Term t nimmt den kleinsten positiven und Term 2 den kleinsten
negativen Wert an, d. h. aus einer Ausgabe «(a)=1 wird eventuell
afa)=0.

2) Term 1 nimmt den gréBten negativen und Term 2 den grdBten
positiven Wert an, d. h. aus einer Ausgabe «(a)=0 wird eventuell

aa)=1.

Damit sich keine Anderung des Ausgabewertes ergibt, muB der Absolut-
wert von Term 1| grdBer als der Absolutwert von Term 2 sein:

m
| Sw,

m
A xt - Thl > l Zwyoxt o8, = Th-dp, | A Agy, e[-1,41]
1= i=1

J
(3.2.16)

Ersetzt man AI‘ATh durch die maximale Abweichung:

A .x = max { Ary o max{A‘ : i=1,...,m}} (3.2.17)

und nimmt man den maximalen Wert von Term 2 ( ZIWU|'XIt + |Th} ). so
folgt fur 4,

m
I |§l w”
% lwyl-x§ + IThI
=1

t
A < min{ ’x:'Thl } (3.2.18)

max t




Diese allgemeine Abschitzung erfaBt den unglinstigsten Fall, bei dem ':'lle
Stérungen in die entsprechend ungiinstige Richtung wirken. Fiir eine
Verarbeitungseinheit mit «(a)=1 (x(a)=0) wird die gewichtete Su.mme der
Eingabewerte verringert (vergréBert) und die Schwelle Th erhoht (ver-
ringert). Aus (3.2.18) folgt fiir eine Realisierung einer assoziativen Matrix
in analoger Schaltungstechnik, daB es unglinstig ist, den Schwellenwe:rt
Th der Anzahl der Einsen | im Eingabemuster gleichzusetzen. Es ist
glinstiger den Schwellenwert Th~I-0.5 zu wihlen, damit der Abstand iu
den méglichen Aktivierungen 1 und (1-1) in etwa gleich groB wird. Fir

t
eine assoziative Matrix mit biniren Eingabewerten und Gewichten folg
aus (3.2.18):

_6s5 1 (3.2.19)
bmax * 71205 ~ 71

Fir eine assoziative Matrix mit m=n=10® und l=1d m= 20 muB, um e:te
fehlerfreie Funktion der Verarbeitungseinheiten zu gewihrleisten, die
maximale Abweichung 8 ax kleiner 0.0125 sein.

Filir ein Hopfield-Netz mit Th=0 folgt:

ks t
‘ Z Wy H (3.2.20)
Amax< min {—'—_— }
t
gx‘w"‘

Mit x: ¢{~1,0,+1} und w”e{-z....,*z} ist der minimale Zihler gleich 1 u"‘d
der maximale Nenner (m-1)-z. Fir zuféllige Muster mit genau m/2 positi-
ven ("+1) und negativen ( '-1) Komponenten ( p(xj='+t') = pixj='-1) = 0.5)
muB der Erwartungswert E(w,)) und die Varianz olwy,) fiir ein Verbindungs-

gewicht nach der Einspeicherung (2.3.10) von z Mustern abgeschitzt
werden:

E(w”) = z-[p(x,:ﬂ und X;=+1) + plx,=-1 und xf"l)
- p(x;=+1 und X;=-1) - p(x;=-1 und x]=+[)] =0 (3.2.21)

slwy) = ¥z

(3.2.22)
Fiir den Nenner aus (3.2.20) folgt fir z~0.15m:
m
T iwyl = m-D-{7 ~ 0.4-m3/2
1=1 (3.2.23)



Der Zihler in (3.2.20) entspricht der Aktivierung der Verarbeitungseinheit
eines Hopfield-Netzes fiir den Eingabevektor Xt. Dieser ldBt sich wie
folgt umformen:

m m z
= t t r r
a; = AT Z X, Z X; 0 X,
i=1 i=1 r=1
m m z
=Zx xt-xt+th-Zxr X,
1 i i i i ]
1=1 1=1 r=1
rZk
2 z
t
=xbxtt e Do) (3.2.24)
i r=1
rék

Der erste Term in (3.2.24) entspricht dem gewlinschten Signal, wihrend

der zweite Term die (iberlagerungen aus anderen Musterkorrelationen
darstellt. Der glinstigste Fall fiir ein Hopfield-Netz ergibt sich fir ortho-
gonale Eingabemuster x%, fiur die der Summenterm in (3.2.24) zu Null
und der Nenner in (3.2.20) maximal wird. In diesem Fall ist das System-
verhalten unempfindlich gegeniiber Parameterschwankungen. Im ungiin-
stigsten Fall ist der Nenner in (3.2.20) gleich Eins. Flr eine Verarbeitungs-
einheit eines Hopfield-Netzes mit m=1000 folgt:

Aax < 8:10°5 mit wye{-z. ... .z}

bzw. A < 0.001 mit w”((-l,O,bl) (3.2.25)

Aus diesen Abschitzungen kann man grundsitzlich die Anforderungen an
die Analogtechnik erkennen, die besonders bei der Verwendung von mehr-
wertigen Gewichten nur schwer zu erfilllen sind. Auch die Realisierung
von Verarbeitungseinheiten, bei denen mehr als 100 Eingaben gleichzeitig
einen Beitrag zur Aktivierung leisten, wie z.B. beim Hopfield-Netz, wird
in analoger Schaltungstechnik Probleme bereiten.
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3.3 Vergleich mit inhaltsorientierten Zugriffsmethoden

Es bleibt zu iiberlegen, welche Vor- und Nachteile assoziative Matrizen
gegeniiber konventionellen inhaltsorientierten Zugriffsmethoden mit
lokaler Speicherung haben. Die einfachste Losung ist die Speicherung <'ler
z Musterpaare (gi,li) in eine adressenorganisierte Liste. Jeder Listenein-
trag (Zeile) entspricht einem Musterpaar, wobei die Muster in diesem Fa!l
nicht mehr spirlich kodiert sein miissen. Der Speicheraufwand SA in Bit
filr die Liste betrigt (Heteroassoziation):

sa= z-(1d(P) + 14 ) (Bt 3.3.0)

Lol
Bei Eingabe eines Musters x! wird die Zeile in der Liste gesucht, die X
und somit auch die gesuchte Musterzuordnung Y' enthiit. Die Speicher
effektivitat dieser Liste betrigt gemi8 (3.1.2):

SETE my -
SLlste = z (k) (1‘_ ld(l) )1 (3.3.2)

eff ld(:)

2 (14(R) « 14(]) )

Aus (3.3.2) folgt, daB ein solcher Listenspeicher hinsichtlich der Speicher-
effektivitit nur dann giinstiger als eine assoziative Matrix ist, wenn der
Informationsgehalt der Fingabemuster kleiner ist als die der Ausgabe-

muster. Im anderen Fall ist die Speichereffektivitit maximal 1/2 und
damit nicht mehr grdBer als die einer assoziativen Matrix.

Ein grofier Nachteil des Listenspeichers ist der hohe Suchaufwand flr
eine Musterzuordnung, denn es milssen simtliche Listeneintrige mit dem
Eingabemuster verglichen werden. Eine wesentliche Verbesserung erhdlt

man mit einer sortierten Liste, bei der hochstens 1d z Vergleichsopera®
tionen bendtigt werden.

Die Anzahl der Vergleichsoperationen 1iB8t sich unter der Verwendung
einer Hash-Funktion noch weiter reduzieren [56]. Das Eingabemustef
wird lber eine vorgegebene Rechenvorschrift in eine Speicheradresse
umgewandelt, unter der das Ausgabemuster gespeichert ist:

H:{oa}® —> {1 .. m}, 2®2hzz b= ()

Hix'¢e{0,1}®) = Adresse von ¥ im Listenspeicher;



Der Berechnungsaufwand der Speicheradresse kann bei den heute iiblichen
Rechengeschwindigkeiten vernachlissigt werden. Im aufwendigsten Fall
steht fiir jedes mogliche Eingabemuster ein separater Listeneintrag zur
Verfiigung (h=2P), so daB eine Musterzuordnung mit nur einem Listen-
zugriff ausgefiihrt werden kann. Der Speicheraufwand fiir diese Liste ist
aber unrealistisch hoch [2P-Id (})}]. Aus diesem Grund sollte die Anzahl
der Listeneintrige h nur unwesentlich gréBer als die Anzahl der Muster-
paare z sein. Dadurch steigt aber wiederum die mittlere Anzahl von
Vergleichsoperationen, denn es kdnnen mit groBer werdender Wahrschein-
lichkeit Kollisionen auftreten, d.h. eine berechnete Speicheradresse bereits
belegt ist. Es mufB hier ein KompromiB zwischen Zugriffszeit und Speicher-
aufwand gefunden werden. Wiinscht man z.B. im Mittel nicht mehr als
zwei Vergleichsoperationen pro Musterzuordnung, so sollte das Verhiltnis
2/h kleiner als 3/4 sein [56].

Den schnellsten Zugriff auf die gesuchte Musterzuordnung erhdlt man
mit vollparallelen inhaltsadressierten Speichern (CAM- content addressable
m.emories {561, bei denen durch schaltungstechnische MaBnahmen in den
einzelnen Speicherzellen alle Musterzuordnungen nur einen Listenzugriff
bendtigen. Beim Einspeichern neuer Musterpaare kommt es nicht wie
beim Hashing zu Kollisionen. Die Anzah! der Listeneintrige kann somit
gfsnau der Anzahl z der Musterpaare entsprechen. Ferner miissen die
Listeneintrige beim inhaltsadressierten Speicher in keiner Weise geordnet
sein. Nachteilig ist der hohere schaltungstechnische Aufwand.

en Listeneintridgen das Ausgabemuster und

Fiir alle drei Methoden ist in d
so daB man weder Speicher-

das dazugehdrige Eingabemuster abzulegen,
effektivitit noch Zugriffszeit beziiglich einer assoziativen Matrix gewon-
nen hat. Der eigentliche Vorteil konventioneller Methoden liegt darin,
daB sie garantiert fehlerfrei arbeiten. Bei der Anwendung assoziativer
Netzwerke ist, wenn auch mit geringer Wahrscheinlichkeit, mit Fehlern in
der Musterzuordnung zu rechnen. Auf der anderen Seite kbénnen assozia-
tive Matrizen aber auch Fehler, sowohl in der Eingabe als auch in der
Struktur kompensieren. Es handelt sich hier nicht nur um Ein-Bitfehler,
die man auch mit fehlerkorrigierenden Kodierungen beheben kann, sondern
es kdnnen, wie z.B. bei der Autoassoziation, Eingabemuster vervolistindigt
werden, die nur 60X der geforderten Information enthalten (Abb. 3.2.2).
Den Grad der Fehlertoleranz kann man einfach dadurch erhdhen, indem
weniger Muster gespeichert werden, d.h. die Redundanz erh&ht wird. Die
vorgestellten inhaltsadressierten Zugriffsmethoden kénnen gestorte oder
unvollstindige Eingaben nur mit zusitzlichem schaltungstechnischen

oder algorithmischen Aufwand verarbeiten.
assoziativen Matrizen hinsichtlich

hwindigkeit unter den erbér-
ntionellen Methoden des

Zusammenfassend ist die Leistung von
der Speichereffektivitit und der Zugriffsgesc
terten Voraussetzungen besser als die der konve



assoziativen Zugriffs. Die Voraussetzungen flr das Erreichen dieser Effek-
tivitat sind die geforderte spirliche Kodierung der Ein- und Ausgabe-
muster und eine geeignete technische Umsetzung in eine parallele
Hardware-Struktur. Bei der Entwicklung von spirlichen Kodierungen ist
nicht nur die Anzahl der Finsen wichtig, sondern die Kodierung sollte
auch 4hnlichkeitserhaltend sein. Bezliglich eines gewihlten Ahnlichkeits-
kriteriums sollten HZhnliche (unkodierte) Muster durch die Kodierung
auch in dhnliche spirliche Muster umgewandelt werden. Originalmuster,
die von ihrer Bedeutung bzw. Erscheinung her vergleichbar sind, sollten
in spiarliche Muster kodiert werden, die eine entsprechende Ahnlichkeit
haben, z.B. hinsichtlich ihres Hamming~Abstandes.

Die Umsetzung der assoziativen Matrix in eine parallele Architektur ist
aufgrund ihrer einfachen Arbeitsweise und der reguliren Struktur

naheliegend. L&sungsansitze werden in den folgenden Abschnitten
diskutiert.



4. Grundschaltungen flr eine Verarbeitungseinheit

Das Hauptmodul eines assoziativen Netzwerkes ist die Verarbeitungs-
einheit, deren Struktur und Aufgaben entsprechend Definition 1 vorge-
geben sind. Da ein assoziatives Netzwerk aus moglichst vielen solcher
Verarbeitungseinheiten bestehen sollte, ist eine effiziente Umsetzung in
eine adiquate Schaltungsstruktur gefordert. Grundsitzlich kann man sich
fiir eine Realisierung in digitaler, analoger oder gemischt digital-anloger
Schaltungstechnik entscheiden. Welcher Lésungsansatz flir ein bestimmtes
Modell und eine bestimmte Anwendung der geeignete ist, hingt von der
zur Verfiigung stehenden Schaltungsfliche, der geforderten Zugriffsge-
schwindigkeit und Zuverlissigkeit sowie von der Entwurfskomplexitit ab.
In den folgenden Abschnitten werden diese Kriterien anhand ausgewihlter
Realisierungsalternativen fir die Verarbeitungseinheit einer assoziativen
Matrix bzw. eines Hopfield-Netzes diskutiert.

4.1 Realisierung In digitaler Schaltungstechnik

Der Aufwand fur eine Realisierung in digitaler Schaltungstechnik ist
offensichtlich. Die m Gewichte werden in digitalen Registern gespeichert,
deren Wortbreite b vom Wertebereich der Verbindungsgewichte abhingt.
Fiir die assoziative Matrix wird nur ein Bit pro Gewicht bendtigt. Das
Hopfield-Netz benstigt entweder bz 1d(2z+1) Bit fiir w, e{-z,....+2} (2.3.10)
oder zwei Bit fiir die Modellvarianten mit w”c{—l,o,d). Komplexere Lern-
modelle assoziativer Netzwerke benétigen eine Gleitkommadarstellung
der Gewichte.

Die Aktivierungsfunktion wird seriell berechnet, weil eine gleichzeitige
Berlicksichtigung aller m Verbindungsgewichte mit vertretbarem Aufwand
in der digitalen Schaltungstechnik nicht méglich ist. Fir Eingabewerte
x,{0.1} bzw. x,«{-1.1} kann die gewichtete Summe der Eingabewerte (2.2.1
mit einem Addierer berechnet werden, fiir mehrwertige Eingabesignale
benstigt man zusitzlich noch einen Multiplizierer. Der Schwellenwert-
vergleich wird von einem Komparator ausgefilhrt, dessen Wortbreite von
dem berechneten Aktivierungswert abhingt.

Die Berechnung der Verbindungsgewichte kann fiir einfache Adaptations-
regeln, z.B. die Lernregel der assoziativen Matrix oder des Hopfield-
Netzes, ebenfalls von einem einfachen Addierer ausgeflihrt werden. Kom-
Plexe Lernverfahren bendtigen in der Regel einen betrichtlich hheren
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Berechnungs- und Entwurfsaufwand. Eine Verarbeitungseinheit kann dam)x
die Komplexitit eines RISC-Prozessors (reduced instruction set gompute;
mit einem Flichenaufwand in der GréBenordnung eines Chips (1cm®)
erreichen. Der Mehraufwand fiir das Lernen multipliziert sich mi.t der
Anzahl der Verarbeitungseinheiten eines Netzes und zahlt sich nur in der
Lernphase aus. Fiir dje Berechnung der Verbindungsgewichte erscheinen
daher Emulatoren aus dem Bereich der Neurocomputer angebracht'el'- die
ein groBes Netzwerk durch wenige, parallel arbeitende Verarbeltl.mgs‘
einheiten berechnen lassen [3]. Der Zeitverlust ist bei den heute ﬁbllche'n
Rechengeschwindigkeiten.gegen’uber dem Gewinn an Kosten, Kompaktheit
und Flexibilitit zu vernachlissigen.

Die einfachste digitale Schaltungsstruktur erhdlt man fir eine Verar-
beitungseinheit einer assoziativen Matrix (Abb. 4.1.1). Die Verbindungen
sind einfache 1-Bit-Speicherzellen mit wahlfreiem Zugriff. Die gewichtete
Summe der Eingabewerte wird von einem Zihler berechnet und der
Schwellenwert von einem Komparator ausgeflihrt. Die Wortbreite fiir den
Zihler und den Komparator bleibt selbst fiir sehr grofle verbindungs.'
matrizen kleiner als 8 Bit (b= 0(log D =O(log(log m)), vgl. 3.1). Fiir d'le
Berechnung der Lernregel (2.3.7) genligt ein ODER-Gatter, das nicht in
Abb. 4.1.1 aufgefiihrt ist (vgl. Abschnitt 5.1).

vl I

r
X
m—/l
1
-1
Zihler
1d(1)
Th
Komparator
1d(n 7
y

Abb. 4.1.1. Schaltungsschema ei

ner Verarbeitungseinheit einer assoziativen
Matrix in digitaler

Schaltungstechnik.
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Der Flichenaufwand flir die Verarbeitungseinheit wird im wesentlichen
von den m biniren Speicherzellen bestimmt und ist bei der Verwendung
von dynamischen Speicherzellen am geringsten. Die Fliche flr einen
4-Bit-Zihler kann grob mit 0.121mm? (~185 Transistoren) und flr einen
4-Bit-Komparator mit 0.055mm2 (%150 Transistoren) abgeschitzt werden.
Die Angaben beziehen sich auf die Zellen CTLCLIF und CMK4LIF der
Standardzellenbibliothek VENUS3.3 [57] (2um CMOS-Technologie). In
Kapitel 5 wird ein VLSI-Entwurf einer assoziativen Matrix mit einer
solchen Verarbeitungseinheit vorgestellt und diskutiert.

4.2 Berechnung der Aktivierungsfunktion In analoger Schaltungstechaik

Die Berechnung der Aktivierung einer Verarbeitungseinheit ist aufgrund
der vielen Einginge die zeitaufwendigste Funktion wihrend eines Asso-
ziationsvorganges. Diese Berechnung kann digital nur sequentiell erfolgen,
so daB sich hier ein wesentlicher Vorteil einer analogen Implementierung
ergibt. Voraussetzung ist allerdings, daB das gewihlte Modell die mit
einer analogen Implementierung verbundenen Ungenauigkeiten toleriert.
In den folgenden Ausfiihrungen steht die gewichtete Summe der Eingabe-
signale im Vordergrund, da sie die am hiufigsten benutzte Aktivierungs-
funktion ist.

4.21 Stromsummation

a) Statisches Verhalten

Die gewichtete Summe der Eingangssignale 1Bt sich in analoger Schal-
tungstechnik durch die Summation von Strémen mit einem Operations-
verstirker (Abb. 4.2.1a) realisieren:

m
U, = - Ry x/R, 4.2.1)
i=1

Fir jeden hinzukommenden Eingabezweig xy verindert sich das Akti-
vierungspotential U, gem3B:

R, Rk | Xk 4.2.2)
- = -2, — - —= =z r 2.
AU, Ry XK R, au,



a)

<)

Abb. 4.2.1. Bestimmung der gewichteten Summe in analoger Schaltungs-

technik: Summierer mit invertierendem Operationsverstirker
(a); vereinfachte Realisierung mit einem Spannungsteilernetz
fiir eine assoziative Matrix (b) und ein Hopfield-Netz (c).

liber das Widerstandsverhiltnis r kann de
zweige auf das Aktivierungs
sierung von

r EinfluB der einzelnen Eingab‘?'
potential U, eingestellt werden. Die Reali-
integrierten Operationsverstirkern ist in der MOS-Schal-
tungstechnik relativ aufwendig. FEine einfachere, angeniherte L&sung
ergibt sich mit einer Spannungsteilerschaltung. Das Aktivierungspotenti"al
U, der Verarbeitungseinheit einer assoziativen Matrix ergibt sich gemiB
dem vereinfachten Ersatzschaltbild in Abb. 4.2.1b zu:

. (4.2.3)
B oy R .
1R, R;=R (Vi=1,....m)

Im Fall der assoziativen Matrix haben nur die | Einginge mit x;=1 einen
EinfluB auf die Aktivierung, alle anderen (m-1) mit x,=0 bleiben unbe-
riicksichtigt. Demgegentiber miissen in jeder Verarbeitungseinheit eines
Hopfield-Netzes immer (n-1) Einginge berlicksichtigt werden (Abb. 4.2.1c),
da y,{-1,+1}. Sei r dje Anzahl der Summanden mit (w;;'y)> 0 und v die
Anzahl der Summanden mit (wi'y) < 0. Das Aktivierungspotential einer
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A s . . .
erarbeitungseinheit eines Hopfield-Netzes ergibt sich entsprechend
Abb. 3.2.1c zu:

B 1
u Ug' 5 L (4.2.4)
i R'= R =R (Vist, ... ,n-1)

;eat;aiiht;:i (‘;’ir sunichst die Verarbeitungseinheit einer assoziativen
2wei R'andb df’:r Festlegung der Widerstandswerte R und R, (4.2.3) sind
des gesamt: mcgl:l.ngen .zu l.)eachten. Zum einen darf die Verlustleistung
cinige Wattnb ips, die S.lCh. auf n Verarbeitungseinheiten aufteilt, nur
aS5Osiativen Netragen. Bei einer Betriebsspannung von SV und einem
cei die moni eltzwerk von.1000 Verarbeitungseinheiten auf einem Chip
ARtivioron imale Verlustleistung Ppax=1W, die bei der Berechnung der
netzwerk xiv;;rursaf:ht w.erden darf. Der Querstrom durch das Widerstands-
arbeitun se.uh stomlt kleiner als 0.2 mA sein. Von den insgesamt n Ver-
verbleibegndm eiten erhaltex:t k~log(n) genau 1 aktivierte Eingaben, die
Eingaben (ven (n-k) Verarbeitungseinheiten im Mittel 1-p,,~1/2 aktivierte
. gl. Abschnitt 3.1). Im Mittel foigt fir den Gesamtwiderstand
einer Verarbeitungseinheit:

Rg=2-R/l + Ry 2 25 kQ (4.2.5)
D
g:;“ich“’ellenWertvergleiCh wird von einer analogen Differenzstufe durch-
iihrt, wobei der Schwellenwert Th als analoge Spannung Uth allen

v . R .
erarbeitungseinheiten zugefiihrt wird (Abb. 4.2.1b). Hieraus erwichst die

;:v;l‘:ukandbe‘iif.‘gu'.lg fiir die Wahl der Widerstandswerte. Der Spannungs-
einen ;1 n;uﬂ fiir jeden zusitzlich hinzugeschalteten Widerstandszweig
Aktivier indestwert Al,,;, uberschreiten, damit die entsprechenden

ungspotentiale noch sicher von der nachfolgenden Komparator-

schaltung aufgelést werden kénnen:

AUy, < AU, = U, - Uyd-1 (4.2.6)
ahl aktivierter Eingabezweige

A i N
us dieser Bedingung kann die maximale Anz
de noch erfullt ist:

I .
max €rmittelt werden, fiir die diese Bedingung gera

AUa _ 4y . r - R/R
9l - mln-uB' (lfr)z r= a

= 1= r-Ug/8U_,, - T

= 1/4 - Ug/AUp,, (4.2.7

lmax

flir r = 174 - Ug/AUp ;5.



Der minimale Spannungshub AU,,,, wird durch die Auflésegenauigkeit
der nachfolgenden Ausgabestufe und der technologiebedingten Parameter-
variationen der Bauelemente auf einem Chip bestimmt. Fur Aumln=SOmV
{bzw. 10mV) ist die maximale Stufenanzahl 1,,,,=25 (bzw. 125) mit eine‘m
Widerstandsverhiltnis von r = 25 (bzw. 125). Mit (4.2.5) folgt fur R, ein
Widerstand von 8.3k0 und fur R ein Wert von 208k (bzw. 1Ml). Das
Aktivierungspotential U,(1,,.,) betragt Ug/2. Gegenilber einer Realisierung
mit Operationsverstirker resultiert eine Verringerung der Stufenanzahl

sowie eine Verinderung des Widerstandsverhiltnisses r um den Faktor
1/4.

Die Bestimmung der Widerstandswerte im Fall des Hopfield-Netzes ist
nicht ganz so einfach wie bei der assoziativen Matrix. In diesem Fa.“
muB das Verhiltnis der positiven und der negativen Beitrige der Akti-
vierungssumme abgeschitzt werden:

R*/m ¢+ R™/v 2 25 k()

- R :‘: * 25 k1 fur R*=R™=R (4.2.8)

Sind im Netzwerk nur orthogonale Vektoren gespeichert, kommen im
stabilen Zustand des Netzwerkes entweder nur positive Summanden oder
nur negative Summanden in jeder Verarbeitungseinheit vor. Wie bereits in
Abschnitt 3.2.3 erldutert, entfillt dann der zweite Term in (3.2.24). Unter
dieser Voraussetzung gibt es keinen statischen Querstrom und es fﬁlut
nur dynamische Verlustleistung an. Fiir beliebige Muster ist der zweite
Term in (3.2.24) ungleich Null, so daB die Verarbeitungseinheit auch im
stabilen Zustand Leistung verbraucht. Nehmen wir an, daB fur y;=+1 die
Anzahl der positiven Summanden viel gréBer ist als die der negativen

Summanden (bzw. fur y;=-1 v»%) und somit nevam (bzw. TrvaY) gilt. Aus
(4.2.8) folgt:

R 2v-25 k0 14.2.9)

Dieses Ergebnis ist mit der Gleichung (4.2.5) fur die assoziative Matrix
vergleichbar, solange vs<log(m) ist. Ansonsten wird der Aufwand fiir ein
Hopfield-Netz grofier. Eine genaue Bestimmung von v kann nur flr einen
konkreten Mustersatz erfolgen. Theoretisch ergibt sich der Extremfall
entsprechend den Abschitzungen aus Abschnitt 3.2.3 fur |n-vi=1. Dieser
Fall ist fir m>100 in Analogtechnik nicht zuverlissig realisierbar, denn

er erfordert eine Reproduzierbarkeit der Bauelementeparameter mit einer
hohen Genauigkeit (Toleranz kleiner 1%, (3.2.20)).

Die Ausgabefunktion kann flir ein Hopfield-Netz von zwei hintereinander
geschalteten Invertern berechnet werden (Abb. 4.2.1c). Der logische
Schwellenwert Th=0 einer Verarbeitungseinheit entspricht dem Spannungs-



wer.t .UB/Z (Abb. 4.2.1.c). Es muB folglich nur bewertet werden, ob das
Aktivierungspotential U, gréBer bzw. kleiner als Ug/2 ist. Diese Bewertung
kann von einem einfachen CMOS-Inverter mit der symmetrischen Schalt-
schwelle Ugz/2 ausgefiihrt werden.

Die Realisierung von hochohmigen Widerstinden in MOS-Technik ist
entweder flichenintensiv oder bedarf zusitzlicher ProzeBschritte zur
Herstellung hochohmiger integrierter Schichten. Wenn derartige ProzeB3-
schritt.e nicht zur Verfiigung stehen, werden aktive Schaltungselemente
;I:Ch\:il:erstﬁnde verwendet. Eine einfache Realisierung in Einkanal-MOS-
do Widever‘\fvendet NMOS-Transistoren vom Anreicherungstyp anstelle
rstinde (Abb. 4.2.2a). Fiir das Aktivierungspotential U, einer
veﬁrl‘)eitungseinheit der assoziativen Matrix folgt mit der einfachen
';ht;orle .fllr MOS-Transistoren unter Vernachlissigung der Kanallingen-
odulation und der Beweglichkeitsreduktion der Ladungstriger [58]:

Iy = ;—‘LX k, (Ugg- Up)2 (Sittigungsbereich)
=5 k. (Ug-U,-Up?
Ipa* }* ka(Ups(lgs -Up) - L ups )2 (Triodenbereich)
2% g, 2U, (U -Up) - u)
a

k. = tn s tox/dox Transistorsteilheitskonstante;

Xj='l'=Ug, x; =0 =0V, Uger = Un

Es gilt: I1p = I
a
- Uy = (Ug-Ug) - (1 - ]/1-_31_7_1 ) (4.2.10)
r
b, - WL,
L-w,

Unter Vorgabe eines minimalen Spannungshubes AU, ergibt sich fur

die maximale Stufenanzahl Lnax

dUa Br 1
—— = —(Ug-Uyg)- = AU ->
dl 2 B YT ((I'Br’i)3/) min
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UB? UB?
] / I A

afe o xm-lﬁ % % w:‘ B id‘ﬁ
Lla ua
s unefﬁi"a
a) 1 b)

Abb, 4.2.2: Schaltungsalternativen fiir die Aktivierungsfunktion in MO(S;
Technik: einfache Realisierung mit NMOS-Transistore-n a
und mit PMOS-Transistoren (b) im Eingabezwelig.

2L pUs-Ur  yas2
L= B, [(Z.A,umin Bl') 1] I

Ug-Ur . AU min
1 ax = 0192 - ————  fiir B;= 10.4 - ——

. (4.2.10)
AU in Up-UTt

Mit diesen Abschitzungen auf der Basis des einfachen Transistormodens
erster Ordnung erhilt man einen Zusammenhang zwischen der geforderten
Auflosegenauigkeit AU,,;,. die von der nachfolgenden Schwellenwert-
schaltung (Differenzstufe) noch detektiert werden kann, der maximalen
Stufenanzahl, bei der dieser Hub gerade noch gewihrleistet ist, und dem
dazu notwendigen Geometrieverhdltnis B8,.. Fordern wir z.B. mindestens
SOmV fitr AU,. so folgt eine Stufenanzahl von 15 und fiir das Verhaltnis
B, ein Wert von 0.13. Das Aktivierungspotential U,(lax! betrigt ca-
1.7V. Gegeniiber der Realisierung mit Operationsverstirker resultiert
daraus eine Verringerung der Stufenanzahl um den Faktor 0.15.

Eine Erhihung der Stufenanzabl ergibt die Verwendung von PMOS-Tran”
sistoren im Eingabezweig. Zum einen entfillt der Spannungsverlust
Ug-U, (4.2.10) fiir die maximale Ausgangsspannung u,. Zum anderen
kommt es bei den PMOS-Transistoren, deren Source- und Substratan”
schluB auf dem gleichen Potential liegt, nicht zum Substrateffekt. Bei
der Bestimmung des Aktionspotentials U, sind drei Bereiche zu unter”



e e e et T e
sotential zrobe A T gebie - ir da.s Aktlvu-arungs-
NN ig r als , werden auch die Transistoren in den Eingabe-
1v£[81 l<13Vn'.t Anlaufst.romgef)iet l?.etrieben. Dieser zweite Bereich mit
E;ngaﬁ;w fst durch emc'a groBere Anderung AU, beim Zuschalten weiterer
doram eige ge'kennzelchnet (Abb. 4.2.3a). Fiir 3VsU, sUg befindet sich
s:‘: OS'-Transnstor in Sittigung und die PMOS-Transistoren im Anlauf-

omgebiet. Das Aktivierungspotential 1iBt sich in diesem Bereich wie
folgt berechnen:

l'IDp = xDm

_ 1
- u, = Uy + (UB-UT) 1 - 5.1 (4.2.12)
r
s ke Wl
v k,-L W,

Aus dieser vereinfachten Abschitzung (4.2.12) folgt mit AU, =50mV und

5,-;9-1 eine Stufenanzahl von 1< 25 (U,~4V). Einen Vergleich der ver
.C l_edenen Schaltungsvarianten hinsichtlich der berechneten Aktivierung
ist in Abb. 4.2.3 und Tabelle 4.2.1 zusammengefafit.

~Transistoren zur Be-

Die erzielten Ergebnisse fir den Einsatz von MOS
hen auf das Hopfield-

stimmung der Aktivierung lassen sich im wesentlic
Net{_ titbertragen. Die Dimensionierung der Transistoren in den Eingabe-
zweigen eines Hopfield-Netzes wird von der Forderung bestimmt, daB
das Aktivierungspotential U, fiir die gleiche Anzahl von positiven und
negativen Summanden (x=v) Ug/2 betragen sollte.

Operations- Spannungs- NMOS PMOS
verstirker teiler

Lax 50 <13 <8 (30

r, B, r = 50 r = 12.5 8, =~ 0.25 B, = 0.04

Tabelle 4.2.1: Vergleich der vorgestellten Schaltungsalternativen hin-
n Stufenanzahl und des geforderten

sichtlich der maximale.
Widerstandsverhidltnisses r bzw. Geometrieverhiltnisses

B, (AU,,,,=100mV).
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Stufenanzahl 1
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e}t ]
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100

N 5 m 15 28 15 38
Stufenanzahi 1

Abb. 4.2.3: Ergebnisse der Schaltungssimulation (BONSAI [59]) ausge”
wihliter Realisierungsalternativen flr die gewichtete Summé
der Eingabesignale einer Verarbeitungseinheit: Aktivierungs-
potential U, (a) und Aktivierungsinderung AU, (b) in Abhingig~
keit von der Stufenanzahl 1.

(1} mit Widerstinden und Operationsverstirker (Abb. 4.2.1a);
(2) einfaches Widerstandsnetzwerk (Abb. 4.2.1b);

(3) nur mit NMOS-Transistoren (Abb. 4.2.2.a)

(4) mit PMOS-Transistoren im Eingabezweig (Abb.4.2.2b).
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Werden ausschlieBlich NMOS-Transistoren verwendet, dann folgt aus
(4.2.10) fiir das Verhiltnis B,:

o W'
U, (r=v)=Ug/2 —> B, = “w - 6 (4.2.13)

?“S e.ntSPrechenden tiberlegungen folgt bei der Verwendung von PMOS-
Sransxstoren fur die positiven und NMOS-Transistoren fiir die negativen
ummanden (Abb. 4.2.4a) ein Verhidltnis von:

kp W*-L~
8, = B— =1 (4.2.14)
k, LW

3::'6:":1“3. einer Variation von B_ auf die berechnete Aktivierung flr

bekomc iedll‘Che Ve‘rhsltnisse /v verdeutlicht Abb. 4.2.4b. Flr ein B _=1.5

Aktivi:nen die positiven Summanden (w”-yj>0) ein hoheres Gewicht. Das

Aus abr““SSPOtential U, ist bereits filr 1/v>0.5 groBer als Ug/2 und die

die gne e ):, der Verarbeitungseinheit wird positiv ('+1). Fiir B,=0.75 haben

beitungat“’en-Summanden (w,'y;<0) ein hoheres Gewicht und die Verar-
gseinheit wird erst flr T/v>1.3 aktiv (+1’).

fllte aufgefiihrten Abschitzungen beschreiben die einfachsten Realisierungs-
ernativen fiir eine Berechnung der Aktivierungsfunktion in analoger
:::‘:ltuﬂgswchnik. Durch schaltungstechnische MaBnahmen, wie z.B.

mspiegelschaltungen [60,61], lassen

sich Verbesserungen in der

——
v v v

R e

. Y:-[il .

ST,
iL 41"' ]
1

a) b)

die Aktivierungsfunktion einer
]d-Netzes (a) und Abhingigkeit
von dem Verhiltnis x/v flr

Abb. 4.2.4: Vereinfachte CMOS-L&sung fUr
Verarbeitungseinheit des Hopfie
des Aktivierungspotentials U,
verschiedene B, (b).



Berechnung erzielen. Der Aufwand pro Verbindungselement erh&ht sich
aber um weitere Transistoren und gegebenenfalls um zusitzliche Verbin-
dungsleitungen und Referenzspannungen. Auch mit diesen Verbesserungen
wird unter Berlicksichtigung der Abschitzungen fiir die maximale prozen-
tuale Abweichung A, aus Abschnitt 3.2.3 deutlich, daB eine Realisierung
der Aktivierungsfunktion in analoger Schaltungstechnik fiir 1>100 Summan-
den und insbesondere fiir mehrwertige Gewichte sehr schwierig wird [62].
Im Fall einer assoziativen Matrix bedeutet das fiir spirlich kodierte
Muster keine wesentliche Einschrinkung, denn von den m Eingidngen si’nd
nur etwa ld(m) aktiv und die Gewichte nur zweiwertig {0,1}. Eine assoziative

Matrix mit m=105 ist daher im Rahmen der analogen Schaltungstechnik
moglich.

b) Dynamisches Verhalten

Das Aktivierungspotential U, einer Verarbeitungseinheit der assoziativen
Matrix ergibt sich im dynamischen Fall zu (Abb. 4.2.1b):

au, i (x;-Uy) Uy (4.2.15)
ot i=1 R, R,
Fiir die Zeitkonstante 1 folgt:
= SRRy (4.2.16)
I-R,+R

(R;=R, i=1,..,n)

Die Kapazitidt C setzt sich aus der Leitungskapazitit der Summations~
leitung und der Eingangskapazitit des Differenzverstirkers zusammen.
Fiir eine {Oum breite und tcm lange Aluminiumleitung kann man die
Kapazitdt grob mit S5pF abschitzen. Mit R=210k0, R,=8.3kQ1 und 1=20
errechnet sich eine Zeitkonstante t von ca. 30ns. Die Komparationszeit
einer einfachen Differenzstufe liegt in der GroBenordnung von 100as [631

so daBl eine Verarbeitungseinheit einer assoziativen Matrix die Aktivie-
rungs- und Ausgabefunktion in ca. 200ns berechnen kann.

Aufgrund der Riickkopplung wird die Dynamik eines Hopfield-Netzes in
analoger Schaltungstechnik mit gekoppelten Differentialgleichungen be-

schrieben. Fiir die in Abb. 4.2.5 gezeigte Verschaltung der Verarbeitungs-
einheit folgt:

i n ol
c- 4 | Z i-Ua) (4.2.17)
ot = RU

mit y; = olUl)  j=q, L
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Die Energie des aktuellen Zustandes des Netzwerkes im Sinne der energe-
tischen Beschreibung nach (2.3.8) ergibt sich fiir kontinuierliche Ausgabe-
werte y ; zu:

M=

n Y;
Yoy, /Ry + S (S Ry) [ o« dy
o

1 i=1 j

m

-
M=
M=

(4.2.18)

it
n
-

-
n

1]

mit 0E/at <0 ; OE/dt=0 —> dy /ot=0, y;c[-1,+1]<R

Die Stabilitit des Netzwerkes ist entsprechend Abschnitt 2.3.3 filir eine
symmetrische Verbindungsmatrix mit w“=0 garantiert. Mit einer genligend
hohen Verstirkung der Ausgangsschaltung besitzt dieses Netzwerk die
gleichen stabilen Zustinde wie das in Abschnitt 2.3.3 definierte Hopfield-
Netz mit statistischer Ausgabefunktion [39,641].

Eine genaue Bestimmung der Zeit bis zum Erreichen eines stabilen Zu-
stands hingt wieder von den gespeicherten Mustern und dem Eingabe-
muster ab. Eine sehr grobe Abschitzung orientiert sich an der Differenz
Im-vl im stabilen Endzustand (vgl. (4.2.8)):

R-C (4.2.19)
It-vl (R=R;. i,j=1,....n)

R
R,y 31

Rs2

-
L

R,s ___Icl_’ R2s .—ﬁ—) _ﬁ_’

¥, Y, Y3

Abb. 4.2.5: Schematische Verschaltung fir ein Hopfield-Netz mit Wider-

stinden als Verbindungselemente.



Ist der zweite Term in (3.2.24) grof (m-v klein), dann wird auch die
Assoziationszeit linger sein. Im Mittel wird sie fir ein Hopfield-Netz
nur unwesentlich linger als die einer assoziativen Matrix sein. Die Asso-
ziationszeiten divergieren allerdings fiir verschiedene Muster und kénnen
sich um den Faktor 10 unterscheiden [65].

Es bleibt ferner noch zu beachten, daB eine Verarbeitungseinheit nicht
nur (n-1) Eingaben erhilt, sondern auch mit n Verarbeitungseinheiten
verbunden ist. Die kapazitive Last, die von einem Ausgang getrieben
werden mufB, ergibt sich aus einer ca. icm langen Aluminium-Leiterbahn
und n Transistor-Eingingen (Gates). Entsprechendes gilt fiir die Eingabe-
quellen einer assoziativen Matrix. Damit diese kapazitive Last so klein
wie mbglich gehalten wird, empfiehlt es sich, die Widerstinde bzw. die
Transistoren in den Eingabezweigen durch zusitzliche Transistoren mit
MinimalmaBen zu schalten (Abb. 4.2.6). Der zusitzliche Flichenaufwand
ist gering und die kapazitive Last in diesem Fall minimal. Sie kann fiir
n=1000 und W/L=3um/3um grob mit 10pF abgeschitzt werden. In Abhingig-
keit von der geforderten Zeitkonstanten t muB eine geeignete Treiber-

schaltung aus der CMOS-Technik oder der BiCMOS-Technik ausgewdhlt
werden [66].

:;]- ov E;I ov E;]-
& ok ]

% ‘{.:‘L %o i,:l;]-

Abb. 4.2.6: Verwendung eines Schalttransistors mit MinimalmaBen im

Eingabezweig zur Reduzierung der Eingangskapazitit eines
Verbindungselementes.
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4.2.2 Geschaltete Kapazititen

A.nstelle der Widerstinde kénnen Kapazititen zur Realisierung der Akti-
vierungsfunktion herangezogen werden. Eine dem Stromsummierer ent-
sprechende Umsetzung ist die Verwendung von geschalteten Kapazititen
(fwitched capacitors). Das Schaltungsprinzip einer derartigen Verarbeitungs-
einheit ist in Abb. 4.2.7 gezeigt [67]. Die Berechnung der Aktivierung
erfolgt zeitdiskret in drei sich nicht tiberlappenden Taktschritten. Mit
dem Takt @, werden die aktuellen Eingabewerte x;(t) auf die Kapazitidten
C,, die den Gewichten w, entsprechen, ibertragen. Bevor die Auswertung
der Eingaben erfolgt, wird mit dem Takt ®, der Ausgang y(t) zurlick-
gesetzt. Die Bestimmung der Aktivierung a{t) und des neuen Ausgabe-
wertes y(t) vollzieht sich wihrend des Taktes 05 durch einen Ladungsaus-
gleich der tiber den Knoten A (virtuelle Masse) gekoppelten Kapazititen
C; und C,. Die Ausgabefunktion wird im einfachsten Fall von einem
Inverter, im aufwendigsten Fall von einem Operatlonsverstﬁrker bestimmt.

(w;>0) c

ey ey R

Abb. 4.2.7 Verarbeitungseinheit mit geschalteten Kapazititen (nach

Tsividis/Anastassiou [67]).

sverhiltnisse muB entsprechend den {iber-

legungen aus Abschnitt 4.2.1 zu den widerstandsverhiltnissen geschehen.
Der Vorteil dieser Schaltungstechnik liegt darin, daB nur dynamische
Verlustleistung anfillt. Eine MindestgroBe der Kapazititen aufgrund von
Verlustleistungsbeschrinkungen (4.2.5) wie bei den Widerstinden gibt es
daher nicht. Eine untere Schranke fir die GrdBe der Kapazitdten wird von

Die Bestimmung der Kapazitit
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der Alpha-Teilchen-Empfindlichkeit [68] und der Auflésegenauigke'ithder
nachfolgenden Schaltungskomponenten bestimmt. Orientiert man sich an

der Mindestladung einer dynamischen 1 Mega-Bit-Speicherzelle {69] von
200fC, so folgt fiir C -

Cmin > Qmin/Up = 200fC/5V = 40 fF. (4.2.20)

Ein Nachteil dieser Schaltungsvariante ist der zusitzliche Aufwand fiir
drei zeitlich festgelegte Takte ®,~®5. Flir ein Hopfield-Netz hat das zur

Folge, daB die Riickkopplung nur zeitlich-diskret ausgefithrt werden kann
und somit bedeutend langsamer ist.

Eine interessante Perspektive fiir die Analogtechnik bietet die Realisierung
von assoziativen Netzwerkmodellen mit Impulskodierung der Ein- und
Ausgabesignale, die dem biologischen Vorbild niherkommen (vgl. 2:“'
Einen schematischen Aufbau zeigt Abb. 4.2.8. Die synaptischen Verbin-
dungen sind shnlich aufgebaut wie die eines Widerstandsnetzwerkes. Das
Aktivierungspotential entspricht der am Knoten A aufintegrierten Ladul.'lgv
die durch Impulse an einem positiven (negativen) Gewicht erh&ht (verrin-
gert) wird. Uberschreitet das Aktivierungspotential den Schwellenv.vert
Uth, 50 wird vom Impulsgenerator ein Ausgabeimpuls erzeugt und gleich-
zeitig das Aktivierungspotential wieder auf das “Ruhepotential” (Mass?)
abgesenkt. Die Verarbeitungseinheit muBf nun erneut aktiviert werden. Die
Berechnung der Ausgabefunktion ist somit aufwendiger als die der bis-

herigen Schaltungskonzepte.
Ug

exzitatorischer
Eingang

UUUHE

T— Ua

1 A—L

JLn 4
inhibitorischer

Eingang

Abb. 4.2.8 : Asynchrone Verarbeitungseinheit mit Impulskodierung der
Ein-/Ausgabesignale (nach Murray/Smith [7o]).

-7 -



An integrierten bzw. diskret aufgebauten Schaltungen ist die grund-
sitzliche Funktionsfihigkeit dieses Schaltungsprinzips nachgewiesen
worden [71-73]. Der Vorteil dieser Konzepte liegt in der asynchronen
Arbeitsweise, die die Voraussetzung fiir ein Ausnutzen der raum-zeitlichen
Parallelitit in neuronalen Netzen ist und keine globalen Steuertakte
erfordert. Die raum-zeitliche Parallelitit erscheint wichtig fiir die Verar-
beitung von akustischen und visuellen Informationen wie Sprache oder
Bilder.

Die Frage, welche Zeitkonstanten und wieviele Impulse notwendig sind,
um eine Verarbeitungseinheit zu aktivieren, bleibt bisher noch unbeant-
wortet. Zur Zeit fehlen modelltheoretische Aussagen liber diese charak-
teristischen SystemgroBen, die den Schaltungsentwurf eines grdSeren
Netzwerkes konkretisieren kénnten. Bezogen auf die Stromsummation ist
eine genauere oder schnellere Berechnung der Aktivierungs- oder Ausgabe-
funktion sowie eine flichengiinstigere Integration mit beiden hier behan-
delten Schaltungskonzepten derzeit sicherlich nicht moglich. Aus diesen
Griinden wird bisher iiberwiegend die Stromsummation zur Berechnung
der Aktivierungsfunktion in analoger Schaltungstechnik verwendet [74-78].

4.3 Realisierung der Verbindungselemente

ve"bindungselemente kann man grob in festverdrahtete, programmierbare
und adaptive Verbindungen einteilen (Abb.” 4.3.1), die entweder flr ein
digitales oder analoges Schaltungskonzept bestimmt sind. Bei festver-
drahteten Verbindungen wird die Verbindungsstruktur des Netzwerkes
entweder bereits zur Herstellung oder wihrend eines einmaligen,
irreversiblen elektrischen Programmiervorganges festgelegt. Die Gewichts-
werte von programmierbaren Verbindungselementen kénnen dagegen
jederzeit neu festgelegt und eingespeichert werden. Adaptive Verbindungs-
elemente enthalten die Adaptationsregel und kénnen in Abhingigkeit der
anliegenden Signale selbstindig ihren Gewichtswert anpassen und sind
daher zwangsliufig mehrwertig.

Ausgehend von einfachen biniren Verbindungselementen, die fiir die
assoziative Matrix bendtigt werden und deren Realisierungsalternativen
sich aus den herkémmlichen Speichertechnologien (ROM, RAM, EEPROM)
ergeben, werden Erweiterungen zu mehrwertigen und adaptiven Ver-
bindungen aufgezeigt. Die Bewertung der verschiedenen Alternativen
erfolgt hinsichtlich der méglichen Verbindungsdichte, die der Anzahl von



Verbindungselementen #w,, pro Fliche entspricht:

Verbindungsdichte VD = _"_wljz_ (4.3.1)
cm

Verbindungselemente

festverdrahtet adaptiv

1r hl r
|1 digital ! 1 analog

Abb. 4.3.1. Realisierungsalternativen fiir Verbindungselemente.

4.3.1 Festverdrahtete Verbindungselemente

Die gréoBte Dichte an Verbindungselementen auf einer integrierten Schal-
tung erhilt man mit festverdrahtetenVerbindungen. Es bieten sich Tran-
sistoren, Widerstinde oder Kapazititen an. Die Auswahl hingt von der
zur Verfilgung stehenden Technologie ab. Fiir den Standard-CMOS-ProzeB

atrix zeigt Abb. 4.3.2. Mit der Referenz-
spannung Uy . kann in diesem Beispiel die Gewichtung der Verbindungs-
transistoren, dje entsprechend Abschnitt 4.2.1 dimensioniert werden
miissen, verindert werden. Der Kanalwiderstand eines Transistors im
Triodenbereich kann grob abgeschitzt werden mit:

L 1
R=——. (4.3.2)
_— .
W kpn Ugs - Ur-Upg/72)
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Abb. 4.3.2: Festverdrahtete Verbindungselemente mit NMOS-Transistoren:
Schaltbild (a) und Layout (b) eines 2x2- Verbindungsblocks;
c) Ausschnitt aus einer integrierten Verbindungsmatrix.

Fiir einen 200kQ Widerstand errechnet sich mit Upg=2V und Ugg=SV ein
Geometrieverhiltnis von W/L=1/24 fiir einen NMOS-Transistor, bzw.
W/L=1/9 fiir einen PMOS-Transistor. Ein Transistor mit W/L=1 hat unter
den gleichen Betriebsbedingungen einen Widerstand von 8.5kQ (NMOS)
bzw. 22.7k0 (PMOS).

Fiir den Dortmunder 3um CMOS-ProzeB laBt sich eine minimale Zellen-
fliche pro Verbindungselement von ca. 400pm? [63] und damit eine maxi-
male Zellendichte von 25-10%/cm? erzielen. Mit den sich in der Entwick-
lung befindenden Sub-y-Technologien kann eine Zellenfliche von kleiner
als 10um2 erreicht werden, entsprechend einer Zellendichte von mehr als

107 /cm?2.

Ein Nachteil dieser einfachen Verbindungsstruktur ist die hdhere Gate-
kapazitit von Verbindungstransistoren mit W/L#1, die eine Erhohung der
ohnehin groBen kapazitiven Belastung der Eingabequellen um eine GroBen-
ordnung bewirkt. Dieser Nachteil kann auf Kosten der Zellenfiache durch



einen zus#itzlichen Schalttransistor mit Minimalmalen behoben werden
(Abb. 4.2.6). Eine interessante Alternative ist das Betreiben der MOS-
Transistoren im Unterschwellenspannungsbereich (subthreshold region)
[79], in dem die MOS-Transistoren nach den einfachen Modellabstrak-
tionen gesperrt sind. Tatsidchlich zeigt sich unterhalb der Schwellenspan-
nung fiir geniigend kleine Gatespannungen eine exponentielle Abhingigkeit
des Drainstromes von der Gatespannung. Die Strdme liegen im Bereich

von einigen Nanoampere, so daB sehr hohe Widerstinde mit Transistoren
erzielt werden kénnen.

Die Realisierung von hochohmigen Widerstinden ist mit einem Standard-
CMOS-ProzeB relativ flichenintensiv:

R =R, -L/W (4.3.3)
mit: R,= o/sd (Schichtwiderstand);
© = spezifischer Widerstand, d = Schichtdicke.

Schichtwiderstinde k&nnen aus Poly-Silizium mit R,=200/0 bis max.
10kQ1/0 hergestellt werden. Fiir einen 200k0) Widerstand folgt ein Weiten-
/Langenverhiltnis W/L>20 und mit Wmin=3um eine Fliche von mindestens
180um2. Mit zusitzlichen ProzeBschritten und geeigneteren Schicht-
materialien lassen sich sehr viel kleinere hochohmige Widerstinde
erreichen. In den Bell-Laboratorien (USA) sind 200kQ Diinnschichtwider-
stinde aus amorphen Silizium (2-Si:H) mit einer Fliche von 4ym? herge-
stellt worden [75]. Die getesteten Widerstinde zeigten eine ausreichen-
de Linearitit und die Variation der Widerstandswerte auf einem Chip ist
kleiner als 5%. Mit diesen Widerstinden laB8t sich eine Verbindungsdichte
von ca. 107/cm? erreichen. Fiir eine Sub-u-Technologie 148t sich eine
Verbindungsdichte von ca. 10%/cm?2 abschitzen [75].

Die Programmierung des Widerstandsnetzwerkes erfolgt am Ende der
Herstellung mit einem Elektronenstrahlschreiber, d.h. die Verbindungs-
matrix wird bei der Herstellung fest eingeschrieben. Eine Erweiterung Zu
elektrisch programmierbaren Verbindungen, bei denen die biniren Ver-

bindungen durch einen elektrischen Impuls irreversibel gesetzt werden
kénnen, wird in [80] beschrieben.

Kapazititen miissen gemaB Gleichung (4.2.20) mindestens 40 fF betragen.

woraus sich fiir eine Oxiddicke deox® 40nm (bzw. 10nm) die bendtigte
Fliche A. errechnen 1a8t:

* 49 um®  (bzw. 12.3 ym?) (4.3.4)
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meter. Die Verringerung der Oxiddicke ist durch die maximal zulissige
elektrische Feldstirke im Dielektrikum begrenzt, die fiir gebrduchliche
Dielektrika der Integrationstechnik (SiO,, Si3N,) bei ca. 8-10 MV/cm
liegt. Diese Grenze hat man fiir Oxiddicken von ca. 10nm erreicht. Fiir
eine dynamische Speicherzelle eines 1MBit-Speichers ergibt sich eine
Fliche von ca. 35um? (1.2um DRAM-Technologie [81]). Eine Verringerung
der Zellenfliche ermdglicht eine vertikale Integration der Kondensatoren
mit der sog, Grabentechnologie (trench technology) [69], die von den
meisten vorgesteliten 4Mbit-DRAMs verwendet wird. Die Tiefe des Grabens
betrigt ca. g um und der Querschnitt ca. 1.5x1.5 pm?2. Die Zellfliche
einer dynamischen Speicherzelle mit einem vertikal iiber der Kapazitit
integrierten Auswahitransistor ist kleiner als 10pm2 [82].

Bei der Verwendung von geschalteten Kapazititen erhsht sich die Fliche
Sntsprechend um weitere Transistoren und Taktleitungen (Abb. 4.2.7). Die
Zellenfliche der Verbindungselemente mit Kondensator wird somit
Mindestens doppelt so groB sein wie die einer dynamischen Speicher-
zelle, so dag man grob geschidtzt mit einer Sub-p-Technologie eine
Verbindungsdichte von ca. 108/cm? erreichen kann.

Verbindungselemente eines Hopfield-Netzes mit w,;«{-1,0,+1} milssen
nicht nur ejpe Verbindung schalten, sondern auch eine Vorzeichenauswer-
tung ausfiihren. Haben der Eingang und das Gewicht das gleiche Vor-
zeichen, dann ist der Beitrag des Verbindungselementes positiv, im
anderen Fall negativ. Abb. 4.3.3 zeigt zwei Realisierungsmoglichkeiten,
bei denen die Gewichte iiber Kontaktstellen programmiert werden. Abhin~
gig davon, welcher der beiden Kontakte vorhanden ist, erhilt man ein
Positives, negatives oder neutrales Gewicht. Der Flichenaufwand ist etwa
doppelt 5o grop wie der einer einfachen biniren Verbindung. Im Vergleich
Ur assoziativen Matrix reduziert sich die Speichereffektivitit pro Fliche

cines Hopfield~Netzes um die Hilfte.

Die Integration von 107 /cm? festverdrahteten, biniren Gewichten ist mit
heutigen Halbleitertechnologien méglich. Die Verbindungsmatrix kann
entweder bereits zur Herstellung mit einem der letzten ProzeBschritte
(MaskenPFOgrammierung, Elektronenstrahlschreiben) oder elektrisr:'h
irreversibe] programmiert werden (z.B. Fuse- und Anti-Fuse-Technik
(681). Die Realisierung von mehrwertigen festprogrammierten Gewichten
kann man mit verschiedenen Ansitzen erreichen. Die Gewichtswerte
kénnen .3, durch unterschiedliche Geometrien der Bauelemente verﬁnden.'t
werden. Dieses Vorgehen ist fiir eine Aufldsegenauigkeit gréBSer 4. Bit
nicht sinnvoll, da die Geometrie linear in (4.3.2-4) eingeht und zu einem
8rofien Flichenaufwand fiihrt. Am giinstigsten sind Ldsungen, bei denen
die Gewichtsinderungen unabhingig von den Abmessungen des Bauele-
mentes erreicht werden konnen. Beispiele derartiger Bauelemente sind
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mente
Floating-Gate-Transistoren und MNOS-Transistoren. Diese Bdaue‘:: ren
eignen sich auch zur Realisierung von programmierbaren un 1: p
Gewichten und werden in Abschnitt 4.3.3 ausfiihrlicher behande
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Abb. 4.3.3: Realisierungsalternativen fiir ternire, festverdrahtete Ver-
bindungselemente fiir ein Hopfield-Netz.
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4.3.2 Programmierbare Verbindungselemente

Die Basis von programmierbaren Gewichten bilden statische und dyna-
mische Speicherzellen. Eine statische 6-Transistor-Speicherzelle wird um
einen Auswahltransistor Ta und einen Transistor Tyw (bzw. Widerstand),
der das eigentliche Gewicht darstellt, erweitert (Abb. 4.3.4). Will man
die Programmierregel gemiB (2.3.7) in die Speicherzelle einbeziehen,
werden mindestens zwei weitere Transistoren ben&tigt. Dieser Mehrauf-
wand ist aber nicht immer gerechtfertigt, denn zur assoziativen Program-
mierung miissen alle z>m Musterpaare eingespeichert werden, wihrend
fir das herkémmliche Einspeichern von n-Bit Worten nur m Schreibzyklen
notwendig sind.

In Abb. 4.35 wird ein Layout einer derartigen Speicherzelle und eine
integrierte Testschaltung mit einem 2x2-Speicherzellenblock gezeigt. Der
Flichenaufwand dieser einfachen assoziativen Speicherzelle betrigt
100x130=13000um2. Wenn anstelle der zusitzlichen Summenleitung Z; die
Datenleitung D; sowohl zur Programmierung als auch zur Summenbildung
herangezogen wird, reduziert sich der Flichenaufwand auf 75x85=6375pm?
(63]. Mit dieser Speicherzelle 1iBt sich eine Verbindungsdichte von
16:10*/cm? erreichen. Mit modernen Speichertechnologien werden derzeit
statische IMBit-Speicherbausteine produziert, #MBit Speicherbausteine sind
in der Entwicklung. Die Fliche einer statischen Speicherzelle betrigt fiir
eine {MBit-Speichertechnologie (0.7um) zum Beispiel 5x12=60pm? [83].
Assoziative Verbindungselemente sind ca. 1.3 mal gréBer, so daB8 sich mit
einer derartigen Technologie eine Zellendichte von ca. 0.7-10%/cm?
erreichen 14Bt¢.

D, D;
WLi
—TF FF L
Tw
uRef o‘—rTH*J’
Ta
X, Z;

Abb. £.3.4. Programmierbares Verbindungselement fir eine assoziative
Matrix mit statischer Speicherzelle (FF = Speicher-Flip-Flop).
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Abb. 4.3.5: Layout (a) eines binidren assoziativen Verbindungselementes
nach Abb. 4.3.4 und Photographie (b) einer integrierten Test-
schaltung mit einem 2x2 Speicherblock .

Mit einer dynamischen 3 Transistor-Speicherzelle (Abb. 4.3.6) 14Bt sich
der Flichenaufwand betrichtlich reduzieren. Gegeniiber einer festver-
drahteten Verbindungszelle mit Auswahltransistor (Abb. 4.2.6) wird nur
ein zusdtzlicher Transistor zum Programmieren der Zelle benétigt. Fiir
die Dortmunder 3um CMOS Technologie ergibt sich eine Zellenfldache von
ca. 2000pm2 und eine Verbindungsdichte von ca. 0.5-105/cm2. Mit einer
Sub-u-Technologie kann man eine Zellenfliche von ca. 20um?2 und damit
eine Verbindungsdichte von ca. 0.5-107/cm2 erreichen.
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Verbindungselement kann keine Vorzeichenauswertung vom Eingabesignal
und dem gespeicherten Gewicht vornehmen. Das bedeutet, daB nur fiir
y;=1=Ug ein Verbindungselement EinfluB auf das Aktivierungspotential
der Verarbeitungseinheit nimmt. Die Vorzeichenauswertung wird mit
einem weiteren XOR-Gatter entsprechend dem Schaltungsvorschlag von
Verleysen/Siriletti/Jespers [77] (Abb. 4.3.7b) realisiert. Der Zustand der
Speicherzelle RAM2 bestimmt, ob das Verbindungselement ein Gewicht
ungleich Null hat (RAM2=1). Mit der Speicherzelle RAM1 wird festgelegt,
ob das Gewicht exzitatorisch (RAMi=1) oder inhibitorisch ist. Der Aufwand
bei beiden Vorschligen ist mindestens doppelt so groB gegeniiber einem
Verbindungselement der assoziativen Matrix, d.h die Speichereffektivitdt
pro Fliche reduziert sich mindestens um den Faktor 1/2.

<

IS

a)d b))

Abb. 4.3.7: Programmierbares Verbindungselement fiir ein Hopfield-Netz

nach GrafsdeVegvar [84] (a) und nach Verleysen/Jespers
[77] (b).



4.3.3 Adaptive Verbindungselemente

Die Realisierung von adaptiven neuronalen ASICs erfordert fiir eine voll-
stindig parallele Arbeitsweise die Integration der Adaptationsregel im
Verbindungselement. Es kommen nur lokale Lernregeln in Frage (vgl.
Abschnitt 2.2), denn eine Beriicksichtigung von globalen Netzwerkzustin-
den fiihrt zu einem grofilen Kommunikationsaufwand. In der Digitaltechnik
bieten sich Zihler, Addierer und Schieberegister an, die aber nur eine
geringe Verbindungsdichte von wenigen hundert Verarbeitungseinheiten
pro cm? zulassen. Der betrichtliche Mehraufwand fir das Lernen ist im
Vergleich zu leistungsfihigen Emulatoren (vgl. Abschnitt 4.1) wiederum
nicht gerechtfertigt.

a) Programmierbare nichtfliichtige Speicherzellen

Der Einsatz der analogen Schaltungstechnik bietet groBe Vorteile durch
die Méglichkeit einer funktionalen Integration der Lernregel im Bauele-
ment. Funktionale Integration bedeutet in diesem Zusammenhang das
Ausnutzen von physikalischen Effekten im Bauelement zur Implemen-
tierung der geforderten Funktion. Bauelemente, deren physikalische Eigen-
schaften fiir eine funktionale Integration ausgenutzt werden kénnen, sind
z.B. elektrisch umprogrammierbare, nichtfliichtige Speicherzellen (EEPROM:
electrically erasable and programmable read only memory). Nichtfliichtige,
programmierbare Speicherzellen basieren auf der Grundstruktur eines
MOS-Transistors, dessen Schwellenspannung Uy durch eine gezielte
}\'nderung der elektrischen Ladung zwischen der Steuerelektrode (Gate)
und dem Substrat beeinfluBt werden kann. In der nichtflichtigen Speicher-
technik haben sich zwei Realisierungsformen herausgebildet. Bei einem
Speichertransistor mit Doppelschichtisolator (MIOS: metal-isolator-oxide-
semiconductor, MNOS: metal-nitride-oxide-semiconductor) wird die Ladung
in Haftstellen im Gateisolator gespeichert [68]. Diese Haftstellen befinden
sich in einer diinnen Schicht an der Grenzfliche zwischen den verwendeten
Isolatorschichten (z.B. Si0, und SizgN, bei einem MNOS-Transistor).

Der Uberwiegende Teil heutiger EEPROM-Speicher verwendet Speichertran-
sistoren mit einer isolierten Gate-Elektrode (Floating-Gate, Abb. 4.3.8a).
Zwischen der ublichen Gate-Elektrode und dem Substrat ist eine zusitz-
liche, durch SiO, vollstindig isolierte Elektrode (i.a. aus Polysilizium)
eingebracht (SIMOS: stacked-gate injection MOS, FLOTOX: floating gate
tunnel oxide). Die auf dieser Elektrode gespeicherte Ladung verindert
die Schwellenspannung und damit die Leitfihigkeit des Speichertransistors.
Anhand des vereinfachten kapazitiven Ersatzschaltbildes (Abb. 4.3.8b)
13Bt sich der EinfluB der auf dem Floating-Gate (FG) gespeicherten

Ladung Qg auf das Transistorverhalten bestimmen:
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Qrc Cg u C¢+Cp Cs

+ +

. U, s S (4.3.5)
c Sc ¢ Tc P ye s

mit ZC=CG+CD+Ct+CS+C°x

k:f%' (Upg - Ug - Up,)2
= 1p - { : (4.3.6)

w
kn 4 (Ups-(Upg - Ug - Ury) - 1/2-Upg)

Es ist U, die Schwellenspannung des Transistors, wenn die Ladung auf
der schwebenden Elektrode Null ist. Fiir die Schwellenspannung Uy, die

an die Steuerelektrode angelegt werden muB, damit ein leitender Kanal
im MOS-Transistor entsteht, folgt:

c c-c c
Up = Z CUpg + 2C-Cs ‘ug - Cp*Ce t.u, - Src (4.3.7)
Cq g sC

Das Aufladen der schwebenden Elektrode kann durch Elektronen mit
hoher Energie (hot electrons) oder durch Ausnutzung des Tunneleffektes
(Fowler-Nordheim-Tunneln) vorgenommen werden. Beide Verfahren finden

ihre Anwendung, wobei die Injektion mit "heiBen” Ladungstrigern bei

T Pely-5i 2

Poly~Ss 1

S £ I L

D l‘lS

a) b)

Abb. 4.3.8: Schematischer Aufbau eines nichtflichtigen Speichertransistors
mit einem Floating-Gate [68] (a) und ein v

ereinfachtes kapazi-
tives Ersatzschaltbild (b).
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heutigen EEPROMs an Bedeutung verloren hat. Realisierungen, die den
Tunnelmechanismus ausnutzen, haben im allgemeinen einen kleineren
Leistungsbedarf, eine hohere Programmiereffizienz und eine geringer
ausfallende Schidigung der Transistorfunktionen [85]. Durch das Anlegen
einer hohen positiven Spannung an die Steuerelektrode Ug bei an Masse
liegenden Drain- und Source-AnschluB (US=UD=OV) kénnen Elektronen
mit einer hohen Tunnelwahrscheinlichkeit durch die SiO,-Potentialbarriere
im Tunnelbereich auf die schwebende Elektrode gelangen. Diese negative
Aufladung der schwebenden Elektrode bewirkt eine Erhhung der Schwellen-
spannung Uy (4.3.7) und damit eine Verringerung der Leitfahigkeit. Eine
Verringerung der Schwellenspannung Up erreicht man durch eine positive
Vorspannung des Drain-Anschlusses bei an Masse liegendem Source- und
Steuergate-AnschluB, so daB eine hohe Tunnelwahrscheinlichkeit der
Elektronen in das n*-Diffusionsgebiet resultiert.

Die Hdhe und Dauer des Programmierimpulses (Ug.t;) bestimmt den
Betrag der Schwellenspannungsinderung. Fiir die Ladung, die wihrend
einer Programmierdauer ty auf die anfangs mit Q. geladene schwebende
Elektrode transferiert wird, gilt in erster Ndherung die Fowler-Nordheim-
Relation [86]:
tp
2
Q= Qg + Agc + | Egy- exp(-Eg/Egy) dt 4.3.8)
o

Mit Ay ist die wirksame Injektionsfliche fiir den Tunnelstrom bezeichnet,
und E,,= Ugg/d,x ist das als homogen angenommene elektrische Feld
zwischen dem Floating-Gate und dem Substrat (d,, ist die Tunneloxid-
dicke). Filr die konstanten GrdBen c und E, gilt [87):

c=2-107% A/V, E, = 2.385-10% V/cm

Die qualitative Abhingigkeit der Schwellenspannungsverschiebung von der

Impulshdhe und -dauer ist in Abb. 4.3.9 zusammengefaBt. Zur Speicherung
der biniren Zustinde 'O’ und ‘1" will man eine méglichst schnelle und
ausreichend hohe Schwellenspannungsverschiebung erreichen. Typische
Werte fiir eine Schwellenspannungsverschiebung von 5V liegen bei U =20V
und t,=tms. Fiir eine Speicherung von analogen Werten nutzt man kleinere
Verschiebungen aus. Bei Verwendung eines konstanten Programmier-
impulses (Up=1SV, tp=0.lms) haben Messungen an Floating-Gate-Zellen
[88] eine exponentielle Programmierkurve fiir mehrere aufeinanderfol-

gende Programmierimpulse ergeben (Abb. 4.3.9¢).

Die technologischen Schwierigkeiten bei der Realisierung von Floating-
Gate-Transistoren liegen in der Erzeugung eines elektrisch stabilen diinnen
Tunneloxides unterhalb der schwebenden Elektrode und einer spannungs-
festen Isolationsschicht zwischen der schwebenden Elektrode und der

Steuerelektrode [85].
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Das elektrische Feld im Tunnelbereich muB etwa 107V/cm betragen, bevor
die Elektronen mit einer geniigend hohen Wahrscheinlichkeit die Potential-
barriere (3.2eV) durchtunneln. Um dies fiir vertretbare Programmier-
spannungen von ca. 15V zu ereichen, muB das Tunneloxid kleiner als
20nm dick sein. Die Tunnelwahrscheinlichkeit der Elektronen nimmt bei
diinneren Gateoxiden zu (4.3.8), so daB Kkiirzere Programmierzeiten und
auch kleinere Programmierspannungen mdglich sind. Herstellungsbedingte
Variationen der geforderten Oxidschichtdicken fiihren zu einer Verschiebung
der Programmierkennlinie (Abb. 4.3.9.b), so daB das Verhalten der
Transistoren auf einem Chip um mehr als 10X voneinander abweichen
kann. Messungen an SIMOS-Transistoren haben ferner ergeben, daB die
Genauigkeit, mit der ein bestimmter Schwellenwert eingestellt werden
kann, nur in einem Bereich von *10% liegt [89]. Unerwiinschte Degradations-
effekte im diinnen Gateoxid begrenzen zudem die Anzahl der Programmier-
zyklen. Nach ca. 106 Schreib-/Léschzyklen verkleinert sich bei konstanten
Programmierbedingungen die Schwellenspannungsverschiebung (Abb. 4.3.10).
Die Degradation wird auf das Einfangen von Ladungstrigern im Oxid
zurlickgefilhrt, die das elektrische Feld im Tunnelbereich beeinflussen.
Diese Eigenschaften sind beim Einsatz der Speichertransistoren mit
schwebender Elektrode als Verbindungselement in assoziativen Netzwerken
zu beriicksichtigen.
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Abb. 4.3.10: Verinderung der Schwellenspannungsverschiebung eines Floa-
ting-Gate-Transistors in Abhingigkeit von der Anzahl der
Programmier-und Léschzyklen (Degradationseffekt) [87].
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b) Ein adaptives Verbindungselement mit Floating-Gate-Transistor

Mit einem Floating-Gate-Transistor 1iBt sich eine nichtfliichtige Ein-
Transistor-Speicherzelle konstruieren, die sowohl als binires, als auch
als adaptives Verbindungselement genutzt werden kann (Abb. 4.3.11). Fiir
eine assoziative Matrix werden nur binire Gewichte bendtigt. Der Vorteil
eines Verbindungselementes mit Floating-Gate-Transistor gegeniiber den
in Abschnitt 4.3.2 vorgestellten programmierbaren Realisierungen liegt in
der nichtfliichtigen Speicherung der Verbindungen. Nach dem Abschalten
der Versorgungsspannung muB die Verbindungsmatrix nicht neu geladen
werden, wie es bei den statischen bzw. dynamischen Speichertechniken
der Fall ist. Der Degradationseffekt bedeutet fiir die assoziative Matrix
keine Einschrinkung, weil fiir jede Anwendung bzw. jeden Mustersatz die
Verbindungselemente h&chstens einmal gesetzt werden. Nachteile der
Floating-Gate-Transistoren sind die gréBere Streuung der Leitwerte akti-
vierter Verbindungen sowie die relativ lange Programmierdauer. Auf-
grund der nichtfliichtigen Speicherung ist die Matrix aber nur einmal zu
programmieren. Neue Musterpaare lassen sich jederzeit hinzufiigen. Die
derzeit zu erreichende Verbindungsdichte mit Floating-Gate-Speicher-
zellen, die fiir eine Ium EEPROM-Technologie eine Zellenfliche von ca.
13um?2 haben [90], liegt bei ca. 108/cm?2.

Fiir die Anwendung der Floating—Gate—Speicherzelle als adaptives Ver-
bindungselement wird die Aufladung der schwebenden Elektrode in
kleineren Schritten durchgefiihrt (Abb. 4.3.9¢). Eine negative Aufladung
des Floating-Gates (Programmieren) entspricht einer Verringerung des
Verbindungsgewichtes (Awu<0) und umgekehrt. Es bleibt zu beachten,
daB die Schwellenspannung Uy des Speichertransistors gemiB (4.3.7)
nicht kleiner als OV wird. Der Transistor wird sonst selbstleitend, d.h.

Axsozlleren: Uper > OV.
x|
. x‘='1'-e,zl=z,+w”
: xl='0'e»zj=zj
E Programmieren: Upes = OV
FG
Upf - X; = Up, Z] = 0V — Aw;; < Y
Z X; =0V, I = Uy = Aw, >0
Abb. 4.3.11:

Verbindungselement mit FIoating—Gate-Speichertranslstor.
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er liefert auch fiir xi='0'EOV einen Beitrag zur Summenbildung. Mit einem
zusdtzlichen Auswahltransistor entsprechend Abb. 4.2.6 kann dieses Pro-
b'le.m nicht auftreten und es verringert sich zudem die Eingangskapa-
zitit des Verbindungselementes (vgl. Abschnitt 4.2.1).

Die funktionalen Programmiereigenschaften der Floating-Gate-Transis-
toren (Abb. 4.3.9) kénnen mit folgender Adaptationsregel nachgebildet

werden (teN):

t+1

LT ij'exp(—fl) + Whax(l - exp(-f)) Aw, >0 (4.3.9a)
t+1

wil= wij-exp(-fy) Aw, <0 (4.3.9b)

Die Parameter f,,f, beschreiben den EinfluB von Impulshéhe und -dauer
des Programmierimpulses auf die Schwellenspannungsénderung. Sie
bestimmen die Lerndynamik, mit der ein Verbindungselement sein Gewicht
an vorgegebene Eingangssignale anpassen kann. Das maximale Gewicht,
das ein Verbindungselement annehmen kann, ist w, und entspricht der
kleinsten einstellbaren Schwellenspannung Up. Fir fy=f>>0.5 erhilt man
den biniren Fall, fiir fi=f,<0.1 werden bereits mehr als 20 Lernzyklen
bendtigt, um ein Gewicht W0.9Wax ZU erhalten (Abb. 4.3.12). Fir
kleine Werte der Parameter fy,f; <0.1 1dBt sich die Adaptationsregel mit
der Approximation exp(-x)~(1-x) wie folgt umformen:

“’:fl = Wf; - f:‘Wf, + £ Wax (4.3.10)
g AWU = fl'(wmax - wl‘j) AW”>O (4.3.11a)
baw.  Awy; = -y wj aw,<0; (4.3.11b)

Die Herstellungstoleranzen der Bauelementeparameter kdnnen durch eine
statistische Variation dieser Gewichtsinderungen berticksichtigt werden:

wit = wi + Naw,,69 (4.3.12)

Die Gewichtsinderung N(Aw,62) ist im allgemeinen eine normalverteilte
Zufallsvariable mit dem Erwartungswert Awy, und der Standardabweichung
o. Mit den Gleichungen 4.3.9-12 14Bt sich die Anwendbarkeit von Floating-
Gate-Transistoren in einem adaptiven Speicherkonzept unter Beriicksich-
tigung technologischer Randbedingungen tiberpriifen.

n realisiert werden, die sich in
der Programmierbe-
zu beachten, daB sich

Grundsitzlich konnen alle Adaptationsregel
Form von (4.3.9) ausdriicken lassen. Hinsichtlich
dingungen fiir den Floating-Gate-Transistor bleibt
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0 20 40 60  so 100
Lernzyklen t

Abb. 4.3.12: Verlauf der Lernfunktion (4.3.9) fiir verschiedene Parameter
f, f2: (a) £,5F,70.5;  (b) £,=£,=0.1; (c) F=,=0.05; w, , =1

die geforderten Gewichtsinderungen nicht unbedingt fiir alle Verbindungs-
elemente parallel ausfiihren lassen. Mit der einfachen Hebb-Regel werden
Verbindungselemente nur fiir yj=xl='1' verstirkt und bleiben ansonsten
unverdndert (Abb. 4.3.13). Fine Anpassung der Gewichte kann mit dieser
Regel fiir alle Verbindungen mit x,=0V, yj=ZJ=Llp und Up =0V (Abb. 4:3.11)
parallel in einem Programmierzyklus ausgefiihrt werden. Fiir die Hopfield-
Regel (Abb. 4.4.13b) ist das nicht der Fall. Zur Ausfiihrung dieser Regel
werden vier Programmierzyklen bendstigt, weil die Anderungen der Ver-
bindungselemente vom Vorzeichen der Eingabe X, und der Ausgabe vy,

abhingen. Fiir jede Kombination dieser Werte ist daher ein Programmier-
zyklus erfoderlich.

X Yj AW Xj Yj Awij X Y] Awi'[
0 0 -1 -1 + 0 (o]
o 1 -1 1 - 0 1
1 0 1 -1 - 1 V] =
11 + 11 + 11 *

a) b) c)

Abb. 4.3.13:

a) Einfache Hebb-Regel (assoziative Matrix);
b) Lernregel des Hopfield-Netzes;
¢) Lernregel der adaptiven assoziativen Matrix.
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Ein Beispiel fiir die Anwendung von adaptiven Verbindungselementen mit
Floating-Gate-Transistoren ist die adaptive assoziative Matrix [91], die
sich von der assoziativen Matrix (Def. 5) nur durch eine geidnderte
Lernregel und einen verinderten Wertebereich der Verbindungsgewichte
unterscheidet (Abb. 4.3.13¢):

w:, -exp(-fy) + (1-exp(-fy) fur x =y ;=1;

wi o= { wyy - exp(-fz) fur x,=1 und y,=0;
w:J sonst.
wye[O1ICR 5wy =t (4.3.13)

Die assoziative Matrix kann nur Verbindungen setzen, diese aber nicht
wieder 16schen. Das fiihrt bei sehr vielen einzuspeichernden Mustern zu
uberlagerungen in der Verbindungsmatrix und somit zu einer Abnahme
der Speichereffektivitit. Die kritische Grenze fiir den Fiillungsgrad der
Matrix liegt bei p,,=0.5 (vgl. Abschnitt 3.1). Mit der Lernregel gemil
(4.3.13) werden beim Einspeichern neuer Musterzuordnungen bestehende
Verbindungen auch wieder "vergessen”. Die alten Musterzuordnungen
werden dabei nicht vollstindig geldscht, sondern "verblassen™ allmihlich
mit jedem weiteren neu eingespeicherten Muster. Ein graduelles Verlernen
kann dazu beitragen, daB die Verbindungsmatrix nicht uberfilllt wird und
dadurch die Anzahl der speicherbaren Musterzuordnungen im Mittel gleich
bleibt.

Die Verinderung einer adaptiven Verbindungsmatrix beim Einspeichern
von spirlich kodierten Musterpaaren ist in Abb. 4.3.14 zusammengefaBt.
Durch ein mehrmaliges Anlernen der Musterpaare entwickelt sich eine
Verbindungsmatrix, die die geforderten Musterzuordnungen erflillt. Der
Anfangszustand der Verbindungsmatrix ist fir das Erlernen der Muster-
zuordnungen unbedeutend. Die Anzahl der notwendigen Lernschritte hingt
von den Parametern f; und f, ab. Bei der Wah!l dieser Parameter ist zu
beachten, daB sich z.B. fiir spirlich kodierte Muster nur l-k Gewichte
pro Lernschritt erhShen, wihrend 1-(n-k) Gewichte verringert werden.
Die Verbindungen verringern sich demnach viel hiufiger, so daB in diesem
Fall f>f, gewihlt werden sollte.

Die adaptive assoziative Matrix bietet weitere interessante Eigenschaften.
Es kénnen zum Beispiel Musterzuordnungen richtig erlernt werden, die
wihrend der Lernphase fehlerhaft eingegeben worden sind [92,93]. Si.e ist
ferner in der Lage, sich durch eine Fortfilhrung der Lernphase an Ande-
rungen der Musterzuordnungen anzupassen [93]. Die Verwendung von
adaptiven Verbindungselementen fiihrt aber im Vergleich zur assoziativen
Matrix nicht zu einer hoheren Anzahl von Musterpaaren, die sich mit
einer geringen Bit-Fehlerwahrscheinlichkeit (3.1.10) zuordnen lassen.



<)

Abb. 4.3.14:

Gewichtsmatrix einer adaptiven assoziativen Matrix (m=52,

n=26) mit wUs[O,I]: 5
a) Anfangszustand mit gleichverteilten Gewichten w;; um 0.5
b) Zustand nach 10 Lernschritten;
¢) Endzustand nach der Lernphase.



Aufgrund der unterschiedlichen Gewichtswerte (Abb. 4.3.14c) muB der
Schwellenwert Th beim Auslesen kleiner als die Anzahl der Einsen im
Eingabemuster sein, damit alle geforderten Einsen des Ausgabemusters
erzeugt werden konnen. Die Folge ist eine Erhdhung der Wahrscheinlich-
keit fiir einen Bitfehler im Ausgabemuster und entsprechend verringert
sich die Anzahl der maximal einzuspeichernden Muster (vgl. Abschitt
3.2.1 und 3.2.3).

Die adaptive assoziative Matrix ist ein einfaches Beispiel fiir ein lern-
fihiges Speicherkonzept auf der Grundlage eines Verbindungselementes
mit Floating-Gate-Transistor. Fiir die Realisierung von adaptiven neuro-
nalen ASICs sind adaptive Verbindungselemente in Form von einer Analog-
wertspeicherzelle ein Schliisselelement. Die erste adaptive assoziative
Speicherzelle mit nichtfliichtiger Informationsspeicherung ist von
Goser/Fdlster/Riickert vorgeschlagen worden und basiert auf der oben
dargestellten Floating-Gate-Speicherzelle [92,94]. Andere Konzepte fitr
Analogwertspeicher stammen zum Beispiel von Sage u.a. (MNOS/CCD
[95]), Mackie u.a. (Kapazititen bei niedrigen Temperaturen [76]), Spencer
(programmierbare Widerstinde aus Wismut-Sauerstoff-Verbindungen
[961) und Goser/Riickert (CCD-Ketten [97]). Allen gemeinsam ist der
deutlich geringere Flichenaufwand gegenliber Realisierungen adaptiver
Verbindungen in Digitaltechnik. Die Floating-Gate-Zelle zeichnet sich
unter allen Vorschligen durch ihren einfachen und kompakten Aufbau
aus. Nur die von Spencer vorgeschlagenen programmierbaren Widerstinde,
deren Eigenschaften noch erforscht werden, konnten in Zukunft durch
eine héhere Verbindungsdichte und kiirzere Programmierzeiten eine inte-
ressante Alternative bieten.

Der Nachteil aller Konzepte ist die im Vergleich zu digitalen Realisie-
rungen geringe Genauigkeit und Reproduzierbarkeit der gespeicherten
Verbindungsgewichte. Eine zuverldssige Speicherung von analogen Werten
mit einer geforderten Aufldsegenauigkeit von mehr als 6 Bit ist mit den
bekannten Konzepten nicht zu erreichen. Eine analoge Implementierung
der Verbindungsgewichte ist somit nur dann anzustreben, wenn die ge-
forderte Aufldse- und Rechengenauigkeit des assoziativen Netzwerk-

modells gering ist.

Die theoretischen Forschungen auf dem Gebiet der Lernalgorithmen und
Selbstorganisation orientieren sich weitgehend an mathematischen Struk-
turen und vernachlissigen das Problem der Berechnungsungenauigkeiten.
Bei der Umsetzung der theoretischen Modelle in geeignete integrierte
Schaltungsstrukturen muB man sich Klarheit dariiber verschaffen, welche
Auswirkungen die technologischen und schaltungstechnischen Randbe-
dingungen auf die Eigenschaften des Modells haben. In diesem Zusammen-
hang ist es sicherlich sinnvoll, auch den entgegengesetzten Weg zu be-
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schreiten, indem man vom physikalischen Bauelement ausgeht und die
Adaptationsregel aus den Eigenschaften des Bauelementes ableitet. Das
vorgestellte adaptive Verbindungselement mit Floating-Gate-Transistor
ist der erste und bislang einzige Ansatz mit dieser Zielrichtung, der
deutlich technologieorientiert ist und den genannten Randbedingungen
fir den Einsatz von Analogwertspeichern Rechnung trdgt. Im Hinblick
auf eine integrationsgerechte Umsetzung adaptiver neuronaler ASICs ist
ein technologiegebundener Ansatz eine wesentliche Voraussetzung.

4.4 Integrierte Testschaltungen

Die in den vorangegangenen Abschnitten diskutierten Grundschaltungen
fir assoziative Netzwerke sind bis auf die in Abschnitt 4.2.2 erlduterten
Konzepte mit geschalteten Kapazititen in Form von integrierten Test-
schaltungen realisiert und ausgewertet worden [39,63,98-1011. Von den
insgesamt 20 Testschaltungen ist die Hilfte zur Analyse der Eigenschaf'
ten einzelner Grundschaltungen, z.B. von verschiedenen Verbindungsele-
menten (Abb. 4.3.2 und 4.3.3), entworfen worden. Die andere Hilfte
umfaBt kleinere assoziative Netzwerke mit wenigen (5-10) einfachen
Verarbeitungseinheiten. Zwei von diesen Testschaltungen werden in
diesem Abschnitt beispielhaft erliutert.

Die Testschaltung in Abb. 4.4.1 enthilt 8 einfache Verarbeitungseinheiten
mit jeweils 32 Einglingen. Die Ansteuerung dieser Einginge erfolgt uber
8 externe Einginge E, g4, die den internen Eingingen entsprechend dem
Verbindungsschema in Abb. 4.4.1 zugeordnet sind. Die Verbindungsmatrix
besteht aus 8x32=256 festverdrahteten NMOS-Transistoren (W/L=1), von
denen 39 durch fehlende Kontakte keinen EinfluB auf die Aktivierung
einer Verarbeitungseinheit haben.

Mit dieser Testschaltung lassen sich in Abhingigkeit von der Wahl der
Referenzspannungen zwei Aktivierungsfunktionen untersuchen. Fiir
ull,, =Uy und U{_~UY, >U; erhdlt man die einfache Aktivierung mit
NMOS-Transistoren (Abb. 4.2.2a). Mit U, =UY, =0V und UK, =0V folgt
eine zu der in Abb. 4.2.2b komplementire Aktivierung mit einem NMOS-
Transistor je Eingabezweig und einem PMOS-Transistor als Lastelement.
Jeder hinzugeschaitete Eingabezweig bewirkt eine Reduzierung (Inhibition)
d’es Aktivierungspotentials U,. Die Transistoren sind fir eine minimale
Anderung des Aktivierungspotentials von AU_240mV (Up=7V) bei einer
maximalen Stufenanzahl von 30 dimensioniert worden (vgl. Abschnitt
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Abb. 4.4.1: Schematischer Aufbau einer Testschaltung fir eine assoziative
Matrix mit acht Verarbeitungseinheiten und festverdrahteten

Verbindungselementen.

4.2.1). Bei der NMOS-Aktivierung betrigt das Verhdltnis 8,=0.07 (4.2.10)
und fiir die Inhibition ist B_=6 (4.2.12). Die Ausgabe der Verarbeitungs-
einheit wird von einer einfachen Differenzstufe (125umx125um, 11 Transis-
toren [63]) und einem nachgeschalteten Ausgangstreiber erzeugt. Der
Schwellenwert Upp wird der Testschaltung iiber einen gesonderten An-
schluB zugefiihrt.

chaltung (Abb. 4.4.2) haben filr die
26 fur

Messungen an der integrierten S
Aktivierung und die Inhibition eine maximale Stufenanzahl von
AU,>40mV bzw. 30 Stufen fir AU,230mV ergeben (Abb. 4.4.2b). Mit den
Differenzverstirkern lassen sich Aktionspotentiale mit AU-240mV ein-

wandfrei unterscheiden. Die MeBergebnisse stimmen somit mit den

Entwurfsvorgaben zu dieser Testschaltung tiberein.
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Abb. 4.4.2: Photographie der integrierten Testschaltung (ca. 400 Transis-
toren, 1.5x1.0mm?) aus Abb. 4.4.1 (a) und gemessene Aktivie-
rungswerte U, in Abhingigkeit von der Anzahl aktivierter
Einginge 1 (b).

Mit der Testschaltung in Abb. 4.4.3 lassen sich Eigenschaften eines
kleinen Hopfield-Netzes untersuchen. Die Schaltung besteht aus 5 Ver-
arbeitungseinheiten, deren terndren festverdrahteten Verbindungslemente
nach dem Vorschlag von Graf/deVegvar [84] entworfen worden sind
(Abb. 4.3.7). In dem Netzwerk sind die Muster (++---) und (--+-+) ge-
speichert, die fiir das integrierte Netzwerk (Abb. 4.4.4) auch stabile
Endzustinde darstellen. Dariiberhinaus ist das Muster (====- ) ein stabiler
Systemzustand, da die Verbindungselemente nach Graf/deVegvar keine
Vorzeichenauswertung von Eingabe- und Gewichtswert ausfithren (vgl.
Abschnitt 4.3.2) und dadurch nur Gewichte W;; mit y;="+1' einen Beitrag
zur Aktivierung leisten.

In Abb. 4.4.4b sind beispielhaft einige Musterzuordnungen des inte-
grierten Hopfield-Netzes aufgefiihrt. Das Netzwerk kann unvollstindige
bzw. verfilschte Muster korrekt vervollstindigen. Erfolgt eine Eingabe
mit dem gleichen Hammingabstand zu den beiden gespeicherten Mustern,
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Abb. £.4.3: Teststruktur eines Hopfield-Netzes mit 5 Verarbeitungsein-
heiten und festprogrammierten Verbindungselementen.

<
L

entscheidet sich das Netzwerk fiir das Muster (----- ). Dieser Fall be-
deutet fiir die einzelnen Verarbeitungseinheiten, daB die Anzahl der
positiven und negativen Summanden gleich ist (mw=v) und demzufolge das
Aktivierungspotential Ug/2 betragen sollte. In der Testschaltung sind
die Ausginge ¥y gleich Null (y;=1), d.h. es muB entweder das Aktivierungs-
potential U, kleiner Up/2 betragen oder die Schaltschwelle der Ausgabe-
schaltung gréBer als UB/2 sein. Mit Hilfe von zusitzlichen Testanschlis-
sen (Abb. 4.4.4) konnte nachgewiesen werden, daB beide Effekte zur

Geltung kommen.

Der Grund fiir die Asymmetrie der Aktivierung in diesem Fall (m=v) ist
bereits in Abschnitt 4.2.1 (Abb. 4.2.4b) aufgezeigt worden. Durch die
Verwendung von NMOS-Transistoren fiir die negativen und PMOS-Tran-
sistoren flir die positiven Summanden ist das geforderte Verhiltnis B =1
gemiB (4.2.14) aufgrund von herstellungsbedingten Parameterstreuungen
beziiglich der Steilheitskonstanten k, und k, nicht exakt gleich Eins. In
der Testschaltung ist fiir m=v die Aktivierung der Verarbeitungseinheiten
U, kleiner als Ug/2, d.h. die PMOS-Transistoren haben einen grdBeren
Widerstand und liefern demzufolge éinen kleineren Beitrag zur gewichteten

Summe als die NMOS-Verbindungen.
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Abb. 4.4.4: (a) Integrierte CMOS -Schaltung der Teststruktur aus
Abb. 4.4.3 (1x0.6mm?, ca. 150 Transistoren);
(b) Beispiele fiir Mustervervollsté'ndlgungen des integrier-
ten Netzwerkes.

Der Fall m=v tritt aber nicht nur bei Eingaben auf, die zu den gespeicher-
ten Mustern den gleichen Hammingabstand haben, sondern z.B. auch fiir
das Muster (-++++) (Abb. 4.4.40b). Fiir diese Eingabe wird nicht das Muster
(-=+-+) mit dem kleinsten Hamming-Abstand 2, sondern das Muster
(===== ) mit einem Hamming-Abstand 4 ausgegeben. Der auftretende
Fehler ist somit gravierender als bei einer assoziativen Matrix, bei der
sich Fehler in der Regel nur durch wenige zusitzliche Einsen auswirken.

Der Effekt weitet sich fiir groBere Netzwerke auch auf die Fille mit
It-vI>0 aus, da sich die Fehler in den einzelnen Summanden addieren.
Eine Reduzierung dieses Effektes erreicht man mit dem Schaltungsvor-
schlag von Verleysen u.a. [77], in dem fir die positiven und negativen
Summanden Transistoren vom gleichen Typ verwendet werden und die
Aktivierung iiber einen Differenzveratﬁrker bewertet wird (vgl. Abb. 4.3.7).
Nach Angaben der Autoren kann diese Schaltung den Fall Irx-vi=1 bis zu
einer NetzwerkgréB8e von n=512 noch sicher unterscheiden. Die Realisie-
rung von gréBeren Hopfield-Netzen ist in analoger Schaltungstechnik
unter Einhaltung der funktionalen Modelleigenschaften problematisch.



An ihnlichen integrierten Testschaltungen sind weitere Variationen
kleinerer assoziativer Netzwerke in Analogtechnik analysiert worden. Die
Messungen bestitigen ebenso wie die hier exemplarisch aufgefilhrten
Ergebnisse die tiberlegungen und Abschitzungen aus den vorangegangenen
Abschnitten. Damit stehen getestete Grundschaltungen fiir den Entwurf
groBintegrierter assoziativer Netzwerke in analoger Schaltungstechnik

zur Verfiigung.

4.5 Dizkussion

In diesem Kapitel sind Grundschaltungen flir eine Verarbeitungseinheit
einer assoziativen Matrix bzw. eines Hopfield-Netzes vorgestellt worden.
Den Schwerpunkt bilden einfache Schaltungskonzepte aus der Analog-
technik, die sich gegeniiber einer digitalen Schaltungsrealisierung durch
eine flichengtinstigere und schnellere Realisierung der Aktivierungs- und
Ausgabefunktion einer Verarbeitungseinheit auszeichnen. Die wesentlichen
Nachteile der analogen Schaltungskonzepte sind die begrenzte Berech-
nungs- bzw. Auflésegenauigkeit und die damit verbundene hohe Abhidngig-
keit von herstellungsbedingten Parameterstreuungen der Bauelemente.
Diese Nachteile wirken sich erheblich auf assoziative Netzwerkmodelle
aus, bei denen jeweils alle Eingidnge einer Verarbeitungseinheit einen
Beitrag zur Aktivierung leisten sowie bei Konzepten mit mehrwertigen

Verbindungsgewichten.

Fiir die assoziative Matrix bedeuten diese Nachteile keine wesentliche

Einschrinkung, weil die Anzahl der Summanden bei der Aktivierung auch
flir groBe Matrizen sehr klein bleibt (l1vlog m) und nur binire Gewichte
verwendet werden. Mit den in Abschnitt 4.2.1 diskutierten einfachen
Schaltungskonzepten lassen sich bis zu 30 aktivierte Eingdnge bei einer
minimalen Differenz der Aktivierungspotentiale von 100mV unterscheiden.
Eine Verarbeitungseinheit mit m=10000 (1<14) ist mit diesen Konzepten
bereits méglich, ohne an die Grenzen der technischen Msglichkeiten zu

gelangen.

Der Fliachenaufwand einer einzelnen Verarbeitungseinheit wird von der
Anzahl und GréBe der Verbindungselemente bestimmt. Fiir binidre V:rbin;
dungselemente lassen sich derzeit Verbindungsdichten von ca. 10 /c?n
fir festprogrammierte und ca. 106/cm? fiir programmierbare und adaptive
Verbindungselemente erreichen. Die Weiterentwicklung der Sub-y-Techno-
logien wird zu einer Erh&hung der Verbindungsdichte um mindestel;s eine
GroéBenordnung filhren, so daB eine assoziative Matrix mit 10%-107 pro-
grammierbaren Verbindungselementen auf einer Fliache von einem Quadrat-

zentimeter integriert werden kann.
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Die Verbindungsdichte fiir mehrwertige Gewichte reduziert sich ent-
sprechend dem groBeren Flichenaufwand der einzelnen Verbindungsele-
mente. Fiir ein Hopfield-Netz mit terniren Gewichten resultiert beispiels-
weise eine Verringerung der Verbindungsdichte gegentiber der assoziativen
Matrix um mindestens den Faktor 1/2. liber die Mehrwertigkeit hinaus
bewirkt die Funktionalitit der Verbindungsgewichte einen héheren Flichen-
aufwand. Wird, wie bei dem Verbindungselement von Verleysen u.a. (Abb.
4.3.7), die Vorzeichenauswertung des Eingabe- und Gewichtswertes in das
Verbindungselement einbezogen, so erh8ht sich der Flichenaufwand um
ein XOR-Gatter und einen Inverter.

Eine betrichtliche Erhéhung des Flichenaufwandes ergibt sich fiir Verbin-
dungselemente in digitaler Schaltungstechnik, die die Programmier- bzw.
Lernregel enthalten. In Anbetracht des hohen Flichenbedarfs ist es oft
sinnvoller, zumindest die Lernphase des assoziativen Netzwerkes auf
einem Neurocomputer zu emulieren. Es bleibt kritisch abzuwigen, ob der
Gewinn an Parallelitit durch die spezielle schaltungstechnische Reali-

sierung den Mehraufwand an Fliche und Entwurfskomplexitit ausgleichen
kann.

Eine interessante Perspektive bietet sich in diesem Zusammenhang fir
die Analogtechnik durch die funktionale Integration der Lernregel. Von
den wenigen derzeit bekannten Ldsungsvorschligen zeichnet sich das in
Abschnitt 4.3.3 vorgestellte adaptive Verbindungselement mit Floating-
Gate-Transistor durch eine nichtfliichtige Speicherung und einen kompak-
ten Aufbau aus. Die Anwendung von derartigen adaptiven Verbindungen
beschriankt sich auf assoziative Netzwerkmodelle, die nur eine geringe

Anforderung an die Rechengenauigkeit der Verarbeitungseinheit und die
Reproduzierbarkeit der Gewichtswerte stellen.

ZusammengefaBt ergeben sich fiir eine assoziative Matrix die groBte Ver-
bindungsdichte und die einfachsten Schaltungsrealisierungen. Eine integra-
tionsgerechte Umsetzung ist sowohl in digitaler als auch in analoger
Schaltungstechnik moglich. Der Bedarf an eine spezielle Hardwarerealisie-
rung ist in Kapitel 3 aufgezeigt worden. Aus diesen Griinden ist fir eine
assoziative Matrix die Realisierung eines neuronalen ASICs anzustreben.



5. Systementwurf und Realislerung einer assoziativen Matrix

Mit dem heutigen Stand der GroBintegrationstechnik lassen sich assozia-
tive Netzwerke mit tausend Verarbeitungseinheiten auf einem Chip inte-
grieren. Fiir die Realisierung groBerer Netzwerke z.B. einer 10%x10%
Matrix mit programmierbaren nichtfllichtigen Gewichten, ist es notwendig,
das Netzwerk in kleinere Module aufzuteilen. Aufgrund der ausgesprochen
reguliren und modularen Architektur assoziativer Netzwerke sind die
Entwurfsaufgaben hinsichtlich der Partitionierung, Plazierung und Ver-
drahtung durch die Systemstruktur weitgehend vorgegeben. Fiir die Parti-
tionierung der Verbindungsmatrix bieten sich eine Rasteraufteilung oder
eine vertikale Aufteilung in "Scheiben” (Slices) an (Abb. 5.1). Eine Raster-
aufteilung hat den Vorteil, daB sowohl die Anzahl der Zeilen als auch
der Spalten der Verbindungsmatrix erweitert werden konnen. Bei einer
Aufteilung in Scheiben kann nur die Anzahl der Spalten, also die der
Verarbeitungseinheiten erhdht werden. Die Aufteilung einer Verarbeitungs-
einheit auf mehrere Chips hat den Nachteil, daB zur Bestimmung der
Aktivierungsfunktion Teilsummen iiber mehrere Chips iibertragen werden
miissen. Das erhéht den Kommunikationsaufwand fiir digitale Implemen-
tierungen. In Analogtechnik bedarf es zusitzlicher schaltungstechnischer

MaBnahmen.

Das Hauptproblem assoziativer Netzwerke hinsichtlich einer VLSI-Im-
plementierung ist die sehr hohe Anzahl von Verbindungen. Die Verbin-
dungstechnik beschrinkt die Anzahl der Anschlisse (Pads) einer inte-
grierten Schaltung auf einige hundert, eine Erweiterung auf 1000 wird in

1 n i fn
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n n
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Abb. 5.1: Partitionierungsalternativen der Verbindungsmatrix: a) Raster-
Slices).

aufteilung; b) Aufteilung in Scheiben (.



der Zukunft moglich sein [102]. Die parallele Ubertragung aller Ein- und
Ausgabesignale einer 1000x1000 Matrix ist damit nicht ohne weiteres
méglich. Fir synchrone Netzwerke ist es moglich, durch eine serielle
{ibertragung der Ein- und Ausgaben das Problem auf Kosten der Zugriffs-
zeit zu umgehen. Die einfachste, aber langsamste Lésung ist die Verwen-
dung von Schieberegistern (Abb. 5.2), so daB fiir die Ein- und Ausgabe
jeweils nur noch ein AnschluB benstigt wird. In der Regel werden soviele
Eingaben parallel libertragen, wie Anschliisse fiir die Eingabe zur Ver-
figung stehen. Die iibertragung von m Eingaben bend&tigt dann bei p
Anschliissen m/p Taktzyklen. Nicht zu vernachlissigen sind der zusitz-

liche Schaltungs- und Verwaltungsaufwand zur Steuerung der Ein- und
Ausgabe.

Takt .
%
Ei b T T
ol Ver- .
4
M | . ibindungs- - - -
°| matrix .
- ]
SR-0UT
Ausgabe g A
- ~%
Ensble

Abb. 5.2: Einsatz von Schieberegistern zur Einsparung von Anschlissen.

Asynchrone Netzwerke bendtigen fiir jeden Ein- und Ausgang des Netz-
werkes eine separate Leitung. Stehen insgesamt p Anschlisse fiir die
Ein- und Ausgabe zur Verfiigung, so kdnnen bei einer Rasteraufteilung
der Verbindungsmatrix nur (p/2)2 Verbindungselemente angesteuert
werden. Fiir p=500 (1000) folgt eine maximale Anzahl von 62500 (250000)
Verbindungen. Fiir asynchrone und vollparallele assoziative Netzwerke ist

nicht die Integrationsdichte, sondern die Verbindungstechnik der ein-
schrinkende Faktor.

Die Verwendung von spirlichen Kodierungen schafft hier einen beacht-
lichen Vorteil. Da nur wenige Einsen (1=O(log m)) pro Muster vorhanden
sind, ist es nicht sinnvoll das vollstindige m-Bit Muster, sondern nur
die | Adressen der Einsen innerhalb des Musters zu libertragen. Die



zA:ll:s:::r (ald l’ll;l-Bit) der l Einsen im Fingabemuster kdnnen entweder ein-

“Taktzykleuc :arallel. iibertragen werden. Im ersten Fall bendtigt man

und 1.1d ':N‘-(';‘d ldn; Elrfgabeanschlijsse, im zweiten Fall einen Taktzyklus

Matrizen un; b .m). Elngabeanschl'que, Selbst fiir groBe assoziative

Anzahl p de e emel'- parallelen Ubertragung der Adressen liegt die

Moglichkei r notwendigen Anschliisse im Rahmen der technologischen
eiten:

p ~ (Idm)2 = 169  fiir m=8192 5.1

::ll;::e:’izert;ag““g des Ausgabemusters gilt Entsprechendes. Nach diesen
Absc}mitten dorbemerkungten zum Systementwurf wird in den folgenden
in einer din‘t elr Entwurf eu.'ner assoziativen Matrix in Digitaltechnik und
abschli gt a._a“al_‘)gen Mischtechnik vorgestellt. Die Entwiirfe werden

ieBend diskutiert und mit anderen in der Literatur bekannten Vor-
schligen verglichen.

5.1 Digitale Implementierung einer assoziativen Matrix

in Digitaltechnik

jativen Matrix
Verarbeitungskomponente, die

Eine Verarbeitungseinheit einer assoz
;l:faﬁt m binire Speicherzellen und eine
" wesentlichen aus einem Zihler und einem Komparator besteht. Fir
eine assoziative Matrix ergibt sich eine Unterteilung in einen nxm= Speicher-
block und einen digitalen Verarbeitungsblock mit n Verarbeitungskompo-
nenten. Es bietet sich an, den Speicherblock. fiir den man herkommliche
Speicherbausteine mit wahlfreiem Zugriff verwenden kann, und den Ver-
arbeitungsblock getrennt auszufithren (Abb. 5.1.1). Diese Aufteilung hat
den Vorteil, daB die GréBe der Verbindungsmatrix variabel bleibt. Die
Verwaltung der assoziativen Matrix wird von einem Steuerprozessor
(Kontroller) iibernommen, der die entsprechenden Adressen der Kompo-
nenten im Fingabemuster mit x;=1 an die Speichermatrix anlegt und das

Assoziationsergebnis abruft.

Selbst mit der Trennung von Speicher- und Verarbeitungsbereich wird es

".icht mbglich sein, den Verarbeitungsblock einer assoziativen Matrix auf
ef“ef integrierten Schaltung (Chip) unterzubringen. Die glinstigste Parti-
:‘Onierung der Verbindungsmatrix ist eine vertikale Aufteilung in einzelne
Scheiben” gleicher GrdBe (Abb. 5.1.2). Jede dieser Scheiben wird . von
einem einzelnen VLSI-Baustein (Slice-Prozessor) verwaltet, der die not-
wendigen Rechenoperationen (Aufsummieren, Vergleichen) parallel fiir
alle Spalten dieser Scheibe ausfithrt. Die Anzahl der Speicherspalten pro
Scheibe richtet sich nach der maximalen Anzahl von Verarbeitungskompo-
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Abb. 5.1.1: Systemiiberblick einer assoziativen Matrix in Digitaltechnik.
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Abb. 5.1.2: Partitionjerung der Systemarchitektur einer assoziativen Matrix
in Digitaltechnik (m=1024).
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nenten, die auf einem Chip integriert werden k&nnen. Das Beispiel in
A.bb. 5.1.2 geht von 32 Verarbeitungskomponenten pro Chip aus, so daB
eine 1024x1024 Matrix aus 32 derartigen Chips besteht.

Der Entwurf des Slice-Prozessor-Bausteins wird durch die Verfiigbarkeit
einer rechnerunterstiitzten Entwurfsumgebung wesentlich erleichtert. Am
Lehrstuhl Bauelemente der Elektrotechnik der Universitit Dortmund
steht das VENUS-Standardzellen-Entwurfssystem [57] zur Verfiigung.
Mit diesem Entwurfssystem ist ein Slice-Prozessor mit 32 Verarbeitungs-
komponenten entworfen worden, dessen Blockschaltbild in Abb. 5.1.3
gezeigt ist. Die 32 Zihler und Komparatoren werden jeweils zu einem
Block zusammengefaBt. Der Baustein enthilt ferner einen 32-Bit-Zwischen-
speicher und einen 32-Bit-Oder-Block zur Ausfithrung der Programmier-
regel einer assoziativen Matrix. Eingaben des Bausteins sind die Daten
aus der Speichermatrix (32 Bit), der digitale Schwellenwert (6-10 Bit)
und verschiedene Steuersignale (Beschreibung siehe [103]). Ausgegeben
wird von dem Baustein das assoziierte Teilmuster (32 Bit) und ein zusitz-
liches STOP-Signal, das anzeigt, ob das erzeugte Teilmuster eine Eins
enthilt. Die 32 Ein- bzw. Ausgabeleitungen flr die Teilmuster kdnnen zu
bidirektionalen Ein- bzw. Ausgabeleitungen zusammengefaBt werden.
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Abb. 5.1.3: Vereinfachtes Blockschaltbild eines Slice-Prozessors.



In der ersten Version ist mit dem VENUS1.4 Entwurfssystem ein Slice-
Prozessor mit 6-Bit-Zahlern und Komparatoren entworfen worden
(Abb. 5.1.4). Die Standardzellen-Bibliothek von VENUS1.4 basierte auf
einem 3um CMOS—ProzeB mit einer Aluminium- und einer Polysilizium-
Verdrahtungsebene. Die Anzahl der Transistoren des Chips betragt ca.
22500. Mit der Verfiigbarkeit der Standardzellen-Bibliothek von VENUS3.3,
die auf einem 2um-CMOS-ProzeB mit zwei Aluminium- und einer Poly-
silizium-Verdrahtungsebene basiert, ist dieser Baustein auf 8- und 10-Bit-
Zahler und Komparatoren erweitert worden [103]. In Tabelle 5.1.1 sind
die charakteristischen Daten der Entwiirfe zusammengefaBt.

Zellen Zeilen Abmessungen Fliche Pads Taktrate

[mm] (mm?2] MHz

VENUSL.4 696 16 7.47x8.2 61.254 53 10

6 Bit Zihler

VENUS3.3 861 13 5.59x5.52 30.857 53 10

6 Bit Zihler

VENUS3.3 871 14 5.71x5.48 31.29 55 10

8 Bit Zihler

VENUS3.3 1141 16 6.45x6.04 38.96 57 10

10 Bit Zihler

Tabelle 5.1.1: KenngréBen der mit VENUS entworfenen Slice-Prozessor-
Bausteine [103].

Der Assoziationsvorgang wird filr alle Verarbeitungseinheiten parallel
ausgefiilhrt, wobei die FEingabemuster aber nur seriell abgearbeitet
werden. Fir jede Eins im Eingabemuster wird von dem Kontroller die
entsprechende Adresse tber einen gemeinsamen Bus an alle Speicher-
blocke uibergeben, die dann innerhalb einer Speicherzugriffszeit (tsng)
die Daten den Slice-Prozessoren zur Verfiigung stellen. Der Slice-Prozes-
sor bendtigt einen Taktzyklus (t,,,) fir das Aktualisieren der Zihler.

Nach dem Abarbeiten der | Einsen im Eingabemuster wird der Schwellen-
wert eingelesen und der Vergleich mit dem Komparator ausgefithrt
(2 Taktzyklen t )
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Abb. 5.1.4: Layout eines VENUSI.4—Standardze11en-Entwurfs von einem

Slice-Prozessor-Baustein mit 32 Verarbeitungskomponenten

(ca. 22500 Transitoren, 7.47x8.2mm?2, [104]).
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AbschlieBend werden nur die Teilmuster der Slice-Prozessoren an den
Kontroller iibertragen, die mindestens eine Eins enthalten. Die Auslese-
reihenfolge wird mit Hilfe des Stop-Signals von einer Priorititsschaltung
festgelegt, wie man sie auch bei inhaltsadressierten Speichern verwendet
{103]. Die Ubertragung eines Teilmusters vollzieht sich in zwei Taktzyklen,
indem zuerst die Kennung des Bausteins iibertragen wird und dann das
Teilmuster selbst. Das ergibt im Mittel 2-k Taktzyklen (t,gg). Zusammen-
gefaBt folgt fiir die Assoziationszeit:

Ta = Utgppattags) * 27tass + 2:ketage (5.1.1)

Fiir den Lernvorgang werden erst die Zwischenspeicher aller Slice-Prozes-
soren mit dem entsprechenden Teil des Ausgabemusters belegt. Dazu
sind 2-k Taktzyklen notwendig. AnschlieBend wird fiir jede der | Einsen
im Fingabemuster die entsprechende Zeile aus der Speichermatrix in den
Registerblock des Slice-Prozessors gelesen und der Inhalt des Register-
und Zwischenspeicherblocks iiber den ODER-Block miteinander verknlipft.
Das Ergebnis wird in die Speichermatrix zuriickgeschrieben. Insgesamt
benstigt man fiir jede Eins im Eingabemuster einen Lesezugriff auf die
Speichermatrix, drei Slice-Prozessor-Taktzyklen und einen Schreibzyklus
fiir die Speichermatrix. Zusammenfassend ergibt sich fiir z Musterpaarée
die folgende Lernzeit:

Ty = 2:(2:t,es + 11{3taq5% 2t )} (5.1.2)

spzg
Ein weiterer Schwellenwertvergleich mit geinderter Schwelle vollzieht
sich in drei Schritten. Die neue Schwelle wird eingelesen, der Vergleich
durchgefithrt und die k Teilmuster werden wieder ausgelesen:

Ton= 2 tass * 2-K-ta.g (5.1.3)

Ein mit VENUS3.3 entwickelter Slice-Prozessor kann auf einer Chipflache
von einem Quadratzentimeter 64 Verarbeitungskomponenten enthalten.
Die Anzahl der Verarbeitungskomponenten » pro Baustein erhdht sich mit
zunehmender Integrationsdichte, so daB man fiir eine Sub-p-Technologie
mit 256 Verarbeitungsblécken pro Baustein rechnen kann. Die Anzahl der

Slice-Prozessoren CH__ . fiir eine assoziative mxn~Matrix ergibt sich aus
der einfachen Beziehung:

CH,ge= n/x (5.1.4)

Eine assoziative Matrix mit m=n=8192 besteht demnach fiir »=64 aus 128
Slice-Prozessor-Bausteinen und einer Verbindungsmatrix mit 64MBit. In
dieser Matrix konnen mehr als eine Million spirlich kodierte Muster-
paare (k=3,1=10) mit einer Bit-Fehlerwahrscheinlichkeit von kleiner als
Eins assoziativ gespeichert werden. Das entspricht einer Speichereffek-
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tivitit vo i
1OMH, Can Za7. 0.61. Die Assoziationszeit betrigt bei einer Taktrate von
Tabelle S~12-SL;:dund.das Programmieren aller Musterpaare ca. 11s. In
beispielhaft aufgefuv;'liltt.ere Daten fiir verschiedene assoziative Matrizen
Y4 S T T
n=m eff A L RAM Ch
(3.1.10) (3.2.1) (5.1.1 (5.1.2) (MBit) x=64a52556
4096
oty ke 16 64 16
o 1;_3 318353 0.604 4.4yus 2.74s
=10 95395  0.540 5.5us 0.75s
8192
- ) 64 128 32
13 :—3 1182378 0.613 4.7us 11s
=10 | 354750 0.554 6.1yus 3.3s
16384
e . 256 256 6%
14 ::3 4407707  0.621 5.0us 44.1s
=10 1322288 0.566 6.4us 13.2s

Tabe]] .
e 5.1.2: Leistungsdaten assoziativer Netzwerke in Digitaltechnik

(Taktrate 10 MHz).

ce-Architektur werden Speicher-

Filr ei
r eine vollparallele Arbeitsweise der Sli
n bendtigt, d.h. im obigen

::?:;:;;‘es'm;t einer mxb-Speicherorganisatio

8Kx32- s :: hsuK'R{‘MS. mit einer BKx64- oder 256K-RAMs mit einer

groBer alP; Z.erorgamsatxon‘erforderlich. Die geforderte Wortbreite b ist

b=8Bit. Sol e VOn. handel.sdblichen Speicherbausteinen mit b=4Bit bzw.

Orgam;at. ange keine Speicherbausteine mit einer geeigneten Speicher-

mit ej fon zur Verfiigung stehen, wird eine vollparallele Arbeitsweise
inem relativ hohen Hardwareaufwand verbunden sein.

eicherbausteinen kein

S
oll unter Verwendung von handelsiiblichen Sp
vollparallele Arbeits-

i‘:'szh?rplatz verfchwendet werden, dann ist eine
groBe ‘sm ?Ugememen nicht zu erreichen. Eine Auslastung der Speicher-
nur mé l.el:es vorgegebenen Speicherbausteins mit der Wortbreite b ist
als par:ulc , wenn mehr Spalten der Verbindungmatrix gespeichert werden
mit ei el Z“SI'Eifbar sind. Bei der Verwendung von 256K-RAM-Bausteinen
8192’(8':;; 64Kx4-Speicherorganisation werden z.B. zur Speicherung einer

-Verbindungsmatrix 256 Speicherbausteine benotigt. Jeder Bau-
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stein speichert 32 Spalten der Verbindungsmatrix, von denen aber nur 4
parallel zugreifbar sind. Fiir den Zugriff auf eine vollstindige Zeile der
Verbindungsmatrix sind 8 Lesezyklen erforderlich. Allgemein erhéht sich
die Anzahl der Lesezugriffe um den Faktor f,:

S

= — (5.1.5)
fa m-b

Der Faktor f, sollte flir einen schnellen Zugriff klein gehalten werden.
Bei den heutigen Speicherentwickiungen vergrdBert sich aber zunehmend
das Verhiltnis S/b. Mit jeder neuen Speichergeneration vervierfacht sich
die SpeichergroBe, wihrend die Wortbreite im allgemeinen nicht grofer
als BBit ist. Um den Faktor fA konstant zu halten, kdnnte die Matrix~
groBe m entsprechend erhdht werden. Das fithrt aber zu einer sehr hohen
Anzahl von Speicherbausteinen.

Filr groBere Faktoren f, wird es hinsichtlich des Hardwareaufwandes
zunehmend sinnvoller, anstatt der Slice-Prozessoren herkdmmliche
Mikroprozessoren fiir die Verwaltung einer Matrixscheibe zu verwenden.
Es ergibt sich eine einfache Mehrprozessor-Architektur zur Emulation
assoziativer Matrizen. Flir eine derartige Architektur, die gemiB Kapitel 1
einen einfachen Neurocomputer darstellt, sind bereits zwei Prototypen
am Max-Planck-Institut fiir biologische Kybernetik in Tiibingen entwickelt
worden [105,106]. Mit der Programmierbarkeit der Prozessoren erhilt die
Mehrprozessor-Architektur den Vorteil der Flexibilitit. Nachteilig erweist

sich die grdBere Assoziationszeit und der zusitzliche Programmierauf‘
wand.

Zusammenfassend zeichnet sich das Slice-Prozessor-Konzept fiir kleine
Faktoren f, ($10) durch einen sehr schnellen assoziativen Zugriff sowie
einen einfachen und modularen Systemaufbau aus. Das Systemkonzept
nutzt die Vorteile einer spirlichen Kodierung und. die systeminhirente
Parallelitit assoziativer Netzwerke weitgehend aus. Das Slice-Prozessor-
Konzept kann dadurch fiir assoziative Matrizen mit mehr als 10% Verar-

beitungseinheiten eine Musterzuordnung in der GréBenordnung von 10us
bestimmen.
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§.2 Digital-
gital- analoge Implementierung elner assoziativen Matrix

Der En .

AbSChnittv:u;fe:;:: Ve{'arbeitungseinheit in Analogtechnik wird, wie in
Technologie besu,:rt' im wesentlichen von der zur Verfiigung stehenden
der Universitxt Dorrtnt. Der Le?rstuhl Bauelemente der Elektrotechnik an
Aluminium- und o mund ver.fug.t tiber einen 3um CMOS-ProzeB8 mit einer
Widerstinde und }‘:l’ller ‘Polysdiznum-Verdrahtungsebene [6]. Hochohmige
aber derzeit noch ?a;lng-Gate-Transistoren werden entwickelt, stehen
V"bindungselementmc t zu.r Verfilgung [83). Fir die Realisierung der
teile von Kapazit"te Ver:blelben Kapazititen und Transistoren. Die Nach-
!‘.erste”‘lngsbedinaten sind der hdhere Flichenaufwand und die groBere
ubeflegungen herg e 'Streuung.der absoluten Kapazititswerte. Aus diesen
der Stromsumma:us ist fiir d'ne‘ vorgegebene Technologie die Verwendung
Rahmen der Ms ll.Ol}‘llka.ls Aktivierungsfunktion naheliegend. Um eine im
erhalten, wird dg-lC eiten .flexible, aber auch einfache Architektur zu
ve"bindungSe[emle assozia.nve Matrix mit programmierbaren statischen

enten realisiert.

er der

Ein wes i
e .
ntlicher Vorteil der digitalen Schaltungstechnik gegeniib
rten

Ana .
E"tVch:lgrthi:::;ift die Verfugbarkeit von ausgereiften und automatisie
analogen und d‘e'.‘- Fiir den Entwurf von assoziativen Netzwerken mit
sierte Entwurfslgltalen Schaltungskomponenten kann auf eine automati-
diesem Grunde umgebung derzeit noch nicht zurtickgegriffen werden. Aus
in AnaIOgtechn-‘:(are-n alle Schaltungskomponenten der assoziativen Matrix
Schaltungsk(,ml einzeln zu entwerfen. Zur Entwurfsunterstiitzung der
technik der U [Tonen'tin stehen am Lehrstuhl Bauelemente der Elektro-
sowie ZeiChnumvers.xtat Dortmund der Schaltkreissimulator BONSAI [59]
ngseditoren und Verifikationsprogramme der Firma Silvar-

Li
sco [107-109] zur Verfligung.
ten ist

Zur Verej
reinfachung des Entwurfs von verschiedenen Systemkonzep
zwerke

i

er:t:?:kn;r::ie:er Arbeit eine Zellenbibliothek flr assoziative Net

alternatIVQ ‘f’; en'. Die Zellenbibliothek (Abb. 5.2.1) enthilt Realisierungs-

eines asso"" : r die einzelnen Funktionsblécke einer Verarbeitungseinheit

rieSChaltuZlatwen Netzwerkes (vgl. Definition 1) und verschiedene Periphe-

Kapitel 4“891 Die einzelnen Zellen sind gemiB den lberlegungen aus
entworfen und das elektrische Verhalten ist anhand von Test-

sc
haltungen (vgl. 4.4) ermittelt worden.

mit analogen Schaltungskompo-

De
r Entwurf einer assoziativen Matrix
neten Zellen und deren Zusam-

n
meent:n erfordert nun eine Auswahl der geeig
nfiigen mit Hilfe eines Layout-Editors. Die Plazierung und Verdrahtung

d .
er Zellen ist durch den reguliren Aufbau der assoziativen Matrix weit-

::hend vorgegeben. Im folgenden werden zwei Bausteinentwiirfe einer
soziativen Matrix vorgestellt, die mit Zellen der Bibliothek aufgebaut

u
nd an der Universitit Dortmund gefertigt worden sind.
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ASSOCHEN

Verbindungs- fktivierungs- Peripherie Ausgabe-
elenente funktion funk tion

T I By y T H
tverdr, : 1 PF9S: . adaptiv] ileglk 1 ! qusgabe

P ] -4

Abb. 5.2.1: Schematischer Aufbau der Zellenbibliothek ASSOCMEM fir
assoziative Netzwerke.

5.2.1 Ein Testbaustein fir die assoziative Matrix

Die in Abschnitt 4.4 erliuterten Testschaltungen konnten die grundsitz-
liche Funktionsweise von einzelnen Schaltungskomponenten und kleinen
assoziativen Netzwerken nachweisen. Der nichste Schritt ist die Unter-
suchung einer groBeren integrierten assoziativen Matrix. Zu diesem Zweck

ist der Testbaustein ARAM1 (associative random access memory) entworfen
und realisiert worden.

Der Baustein ist schaltungstechnisch sehr einfach aufgebaut (Abb. 5.2.2).
Er umfaBt 64 Verarbeitungseinheiten mit jeweils 64 programmierbaren
statischen Verbindungen, d.h. insgesamt enthiilt der Baustein 4096 Verbin-
dungselemente. Die Daten zur Programmierung sowie die Eingabemuster
filr eine Musterzuordnung werden iiber Schieberegister eingegeben. Fir
eine Assoziation wird das rechte Schieberegister im Blockschaltbild
(Abb. 5.2.2a) genutzt, wihrend die verbleibenden Schieberegister zur
Programmierung (Wortleitung, Datenleitungen D,D) bendtigt werden. Die
Ausgaben der 64 Verarbeitungseinheiten werden einzeln herausgefilhrt,
die Ausginge y; -y, nach unten und die Ausginge y,-Yq, nach oben.
Insgesamt hat der Baustein ARAM1! 84 AnschiuBpads (Beschreibung siehe
[63]). Die Kenndaten von ARAMI! sind in Abb. 5.2.2c¢ zusammengefaBt.
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N
.
.
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Transistoren: ca. 40000

Anschliisse: 84

b) <)

AM1: Blockschaltbild (a), Schaltungsfoto

Abb. 5.2.2: Die Testschaltung AR
(d) (siehe folgende Seite).

(b), Kenndaten (c) und Layout
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Layout der Testschaltung ARAM1
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::;1 Al;.fbau d?r einzelnen Verarbeitungseinheiten ist in Abb. 5.2.3 zusam-
SChngi:taf: Die berechnete Aktivierungsfunktion entspricht der in Ab-
element -(“,Sklfzierten ~Inhibition” mit einem PMOS-Transistor als Last-
sistoren (W /L=90) und zwei hintereinandergeschalteten NMOS-Tran-
Die T n ) /L=2) in den Eingabezweigen:. die mit Masse verbunden sind.
) ransistoren sind flir eine minimale Anderung des Aktivierungspoten-
tials von AU, 2100mV (U4=5V) bei einer Stufenanzahl von 20 dimensioniert
worden. Der Schwellenwertvergleich wird von einer einfachen Differenz-
stufe durchgefithrt und das Ergebnis liber eine Treiberstufe auf das Aus-
gabepad gegeben. In Abb. 5.2.4 wird ein Ausschnitt der integrierten
Verbindungsmatrix und der Ausgabeschaltung gezeigt.

Fliche: 100x100pm?2 B
Gewicht: 2 NMOS-Tr. u, | >
W/L=2

/ . ]
/ =
Verbindungselenent

“ |8 g
v, 1> PMOS-Last:
W/L=270/3

8/
%
Y,
Fliche: 117x99um?
Aufldsung: 20mV
50ns
Arbeitsbereich: 1-4V pifferenzstufe =

Abb. 5.2.3: Aufbau einer Verarbeitungseinheit in Analogtechnik (ARAMD.
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a)d

Abb. 5.2.4: Ausschnitt aus der integrierten Verbindungsmatrix (a) und der
Ausgabeschaltung (b) vom Testbaustein ARAMI.



Der Baustein ARAM1 dient ausschlieBlich Testzwecken, um Aussagen liber

fﬁe 2u erwartenden technologiebedingten Streuungen der Bauelemente
innerhalb einer komplexeren integrierten Schaltung zu erhalten. Derartige
:"USSﬁgen gibt es fiir die Dortmunder CMOS-Technologie noch nicht, weil
integrierte Schaltungen dieser GréBenordnung bisher nicht gefertigt
worden sind. Um zusitzliche Fehlerquellen weitgehend auszuschlieBen,
werden neben den zu testenden Verarbeitungseinheiten nur Schieberegister
verwendet. Diese lassen sich relativ einfach testen, zusitzlich reduzieren

sie die Anzahl der AnschluBpads.

Der Test eines Bausteins erfolgt mit regelmiBigen Belegungsmustern der
Verbindungsmatrix (Abb. 5.2.5), die mit Hilfe der Schieberegister einfach
und schnell programmiert werden konnen. Die Programmierung des Bele-
gungsmusters in Abb. 5.2.5a erfolgt z.B. in 128 und die des Musters in
Abb. 5.2.5¢ in 96 Schieberegistertakten. Mit diesen Belegungsmustern
kénnen die Aufldsegenauigkeit der Verarbeitungseinheiten und ein einfacher
Funktionstest der Verbindungselemente durchgefiihrt werden. Die Aus-
wertung der Ergebnisse gibt AufschluB iiber die Auswirkungen von techno-
logiebedingten Streuungen der Bauelementeparameter auf das System-
verhalten. Sie bildet die Grundlage fiir einen technologieorientierten
Entwurf einer hochintegrierten assoziativen Matrix.

Ein weiteres Kriterium fir die Auswahl der Architektur von ARAM1 ist

die Mbglichkeit, einzelne Verarbeitungseinheiten mit einfachen Mitteln
auf einem SpitzenmeBplatz untersuchen zu kdnnen. Diese Untersuchungen
wurden stichprobenartig an verschiedenen ARAMI1-Bausteinen durchge-
filhrt. Mit Hilfe dieser Messungen konnte die generelle Funktionsfihigkeit
des Testbausteins nachgewiesen werden. Fur die Durchfithrung weiterer
Tests wird derzeit am Lehrstuhl Bauelemente der Elektrotechnik der
Universitit Dortmund eine rechnergestiitzte Testumgebung entwickelt.

<)

a) b))
Abb. 5.2.5: Beispiele fir Belegungsmuster der Verbindungsmatrix von

ARAMI.



5.2.2 Realisierung einer 96x16-Slice einer assoziativen Matrix

Die Organisation der Ein- und Ausgaben beim Baustein ARAMI1 ist fiir die
Anwendung einer assoziativen Matrix ungeeignet, weil sie die spirliche
Kodierung der Muster nicht ausnutzt. Wie bereits zu Beginn dieses
Kapitels erwihnt, ist es sinnvoll nur die Adressen der Komponenten der
Ein- bzw. Ausgabemuster zu iibertragen, die eine FEins enthalten (x,=1).
Im einfachsten Fall werden die Adressen seriell iibertragen, dekodiert
und in einem internen Register das Eingabemuster erzeugt (Abb. 5.2.6a).
Nach der libertragung aller Adressen, wird in einem parallelen Assoziations-
schritt das Ausgabemuster bestimmt. Die FEinsen des Ausgabemusters
werden mit Hilfe einer Priorititsschaltung einzeln kodiert und ausge-
geben. Insgesamt sind fiir die Ein~- bzw. Ausgabe der Muster nur
(Id m +« Id n)-Anschliisse notwendig. Die Assoziationszeit ergibt sich zu:

To = Rty + tay (5.2.1)

Es ist t_, die Zeit zur tibertragung einer Adresse und t,n die Assozia-
tionszeit der assoziativen Matrix in Analogtechnik, die in der GréBenord-

nung der Zugriffszeit von dynamischen Speicherbausteinen liegt (vgl.
4.2.1b).

Eine paraliele Uibertragung der FEin- bzw. Ausgabemuster liBt sich
erreichen, indem die Muster einer zusitzlichen Einschrinkung unterworfen
werden. Sie missen sich in festgelegte Abschnitte unterteilen lassen, in
denen maximal eine Eins enthalten sein darf. Bei einer gleichmiBigen
Unterteilung der Muster in g Abschnitte mit m/g Komponenten lassen

_._><_. S
1din/g) n : :
) i i 1d(n/g}

1
[ Ausgaberegister |
Prioritats- ld(a/g
Encoder
Abb. 5.2.6: Organisation der Ein-/Ausgabe flr eine serielle (a) und paral-

ldn
lele (b) lUbertragung der Muster.

Eingaberegister
D
3]
¥
&=
a

a) b)
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sich di i i

Bi: ddle Muster mit 1 Einsen (l<g) durch g Adressen mit jeweils 1d (m/g)

Die Aarstellen. Diese Adressen werden parallel an den Baustein libertragen.
nzahl p der Ein- bzw. Ausginge ergibt sich demnach zu:

p2g-(ldim/g) + ld(n/g)) (5.2.2)

?:‘:whl;:si:ldAm folgt fiir m=n=8192 (bzw. 16384) eine Anzahl p von 242
wa.;aus b nSChlgssen. Bei der Verwendung von bidirektionalen Ein-
der AnSCgh] '::‘“SChlUS?en reduziert sich diese Anzahl auf p/2. Die Anzahl
im Rahm uBpads bleibt folglich auch fiir sehr groBe assoziative Matrizen
en der technologischen Méglichkeiten.
Zie': ;i':self)n Organisations.prinzip 158t sich die vollparallele iibertragung
Dekodefab em'uster sehr e.mfach realisieren, indem fiir jeden Abschnitt ein
Informati ereitgestellt wird (Abb. 5.2.6b). Es bleibt zu beachten, daB der
bei den lonfgehﬂt der verwendeten Muster kleiner ist als fiir die Muster,
en die 1 Einsen iiberall verteilt sein kénnen:

1d(} ) > 1d(n/K*) (5.2.3)

Die Korrektur von Fehlern ist in diesem Fall einfacher, da sie sich besser

lokalisieren lassen.

Der zweite im Rahmen dieser Arbeit realisierte Baustein (ARAM2) nutzt das
tragung der Eingabemuster [110].

Organisationsprinzip der parallelen Uber
ce (1.5kBit) einer assoziativen

Der Baustein ARAM2 enthilt eine 96x16-Sli
Matrix (Abb. 5.2.7). Die Eingabemuster sind in zwdlf Abschnitte mit jeweils
in denen maximal nur eine Komponente
liel iiber zwdolf 3-zu-8-
diesem

acht Komponenten unterteilt,
gleich Eins sein kann. Die Muster werden para
Dekoder an die Matrix angelegt. Die 16 Ausginge werden bei
Baustein einzeln ausgefiihrt, damit die Funktionsfahigkeit der einzelnen

Verarbeitungseinheiten unabhingig voneinander iberprift werden kann.

n sechs Blécke mit jeweils 16x16-

Die Verbindungsmatrix unterteilt sich i
on denen die

\{erbindungen. Die Blécke sind in zwei Spalten angeordnet, v
linke Spalte den Zeilen 0-47 und die rechte Spalte den verbleibenden
Zeilen 48-95 entspricht. Beide Spalten kénnen iiber separate Schiebere-
gister unabhingig voneinander programmier rden. Die Schieberegister
links und rechts von der Verbindungsmatrix Eingabe
der Muster oder zur Uberpriifung der Dekod
werden. Die Anwendung der Schieberegister erfo

(Beschreibung siehe [111]).

t we
k6nnen auBerdem zur
er-Ausginge verwendet
lgt iber Steuereinginge

Der Aufbau einer Verarbeitungseinheit entspricht weitgehend dem in

Abb. 5.2.3 gezeigten Aufbau einer Verarbeitungseinheit von ARAM1. Die
Verbindungselemente sind fiir ARAM2 um eine zusitzliche Zeilenleitung
filr eine Referenzspannung Upg ¢ erweitert worden (Abb. 5.2.8).
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Abb. 5.2.7:

Der Baustein ARAM2: Blockschaltbild (a), Schaltungsfoto (b)

Kenndaten (c) und Layout (d) (siehe folgende Seite).
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Abb. 5.2.7d: Layout der integrierten Schaltung ARAM2.



In Abhingigkeit von der Wahl der Referenzspannung lassen sich zwei
Aktivierungsfunktionen berechnen (vgl. 4.4). Fiir Ug Uy erhilt man die
einfache Aktivierung mit NMOS-Transistoren und fiir Ugp =0V eine ent-
sprechende Aktivierung wie bei ARAM1 (Inhibition). Im ersten Fall wird
ein weiterer NMOS-Transistor (W/L=40/3) und im zweiten Fall ein PMOS-
Lastelement (W/L=80/5) bend&tigt, die iiber die Einginge N/P ausgewahit
werden. Es ist moglich, die Referenzspannung U, . fiir beide Spalten der
Verbindungsmatrix unterschiedlich zu wihlen, so daB z.B. die Verbindun-
gen der linken Spalte nur positive (ukef=u3) und die der rechten Spalte
nur negative (uRef=OV) Beitrige zur Aktivierung liefern. Dadurch ist es
méglich, verschiedene Varianten der Stromsummation als Aktivierungs-
funktion zu untersuchen.

T
L

)
o

[

1
-

a) B)

Abb. 5.2.8: Schaltbild (a) und Schaltungsfoto (b) eines programmierbaren
Verbindungselementes von ARAM?Z.

Es besteht bei ARAM2 die Moglichkeit, jeweils die ersten (V,-V,) und
die letzten (V4-V,.) acht Verarbeitungseinheiten liber eine direkte, interne
Riickkopplung der Ausginge zu verbinden. Die Riickkopplungsverbindungen
sind festprogrammiert (NMOS-Trans. W/L=70/3) und wirken grundsﬁtzliCh
hemmend (inhibitorisch) auf die Aktivierung einer Verarbeitungseinheit
(Inhibit-Netz, Abb. 5.2.7a). Die Riickkopplung einer Verarbeitungseinheit
auf sich selbst kann zugelassen werden, ist dann aber nur positiv (exzita-
torisch, NMOS-~Trans. W/L=6/3).
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Mit der internen Rickkopplung laBt sich erreichen, daB von den acht
Verarbeitungseinheiten einer Gruppe nur jeweils eine aktiv ist (yj=l)
("laterale Inhibition" [25]). Die Verarbeitungseinheit, die die gréBte Akti-
vierung erhilt, wird als erste eine Ausgabe y,=1 erzeugen und damit alle
anderen Verarbeitungseinheiten lber die inhibitorische Riickkopplung
hemmen (winner-takes-all [27]). Aufgrund der Streuungen der Bauelemente-
parameter ist eine absolute Gleichheit der Aktivierungspotentiale der
Verarbeitungseinheiten nicht zu erwarten, so daB sich immer eine Verar-
beitungseinheit durchsetzen wird. Diese Erwartung bestitigten sich anhand
der ersten Messungen an integrierten ARAM2-Schaltungen.

Die Verwendung der lateralén Riickkopplung ist optional und hier nur als
ein Beispiel fir ein alternatives Konzept aus dem Bereich der assoziativen
Netzwerke gedacht. Unter Umstinden kann sie zur Einhaltung der Rand-
bedingung genutzt werden, nach der maximal eine Eins in jedem Abschnitt
eines Ausgabemusters enthalten sein darf. Dieses Prinzip ist sicherlich
nur fiir kleine AbschnittsgroBen geeignet, da die Anzahl der lateralen
Verbindungen quadratisch mit der GroBe des Abschnittes wichst. Auf-
schluB iber die Anwendbarkeit. werden weiterflihrende Untersuchungen
liefern.

Die Funktionsfihigkeit der einzelnen Komponenten von ARAM2 ist auf
einem SpitzenmeBplatz an verschiedenen integrierten Schaltungen nachge-
wiesen worden. Die beiden Bausteine ARAM! und ARAM2 belegen somit,
dal eine integrationsgerechte Umsetzung von assoziativen Matrizen mit
SChalt“ngSkomponenten in Analogtechnik mdglich ist. Die Anzahl der
Bausteine CH, ., die zur Realisierung einer vorgegebenen assoziativen
Matrix notwendig sind, wird von der erreichbaren Verbindungsdichte
€4.3.1) bestimmt. Der Flichenbedarf eines Verbindungselementes wird im
allgemeinen groBer sein als der einer vergleichbaren biniren Speicher-
zelle. Fiir einen Vergleich mit dem Slice-Prozessor-Konzept, das al.xf
konventionelle Speicherbausteine zuriickgreifen kann, ist es sinnvoll, die
"Anzahl der notwendigen Bausteine in Abhingigkeit von dem Mehraufwan'd
pro Verbindungselement auszudriicken. Es sei SD entsprechend (4.3.1) die
Anzahl von biniren Speicherzellen pro cm?2 fir die im Slice-Prozessor-
Konzept verwendeten Speicherbausteine mit der SpeichergriBe S. Fiir den
Mehraufwand v pro Verbindungselement folgt:

_Sb_ .4 (5.2.4)
vD

Unter der Vorraussetzung gleicher BausteingréBen ergibt sich die Anzahl

der Bausteine fiir das digital-analoge Konzept damit zu:

m'n (5.2.5)
s

CH,y = Y



Soll die Anzahl CH,,, kleiner bleiben als die Anzahl der Bausteine beim
Slice-Prozessor-Konzept, dann muB fiir y die folgende Bedingung einge-
halten werden:

m-n m-n

S 2 S

n
— +
*®

- Y <1+

(5.2.6)

Zahlenwerte fiir das Verhiltnis vy sind beispielhaft in Tabelle 5.2.1 auf-
gefithrt. Nach diesen einfachen Abschitzungen bendtigt das digital-
analoge Konzept immer dann weniger Bausteine, wenn der Flichenauf-
wand eines Verbindungselementes hdchstens um den Faktor ¥ gréBer ist
als fiir eine vergleichbare binire Speicherzelle. Fiir nichtfliichtige Ver-
bindungselemente (ROM,EEPROM, vgl. 4.3) ist der zusidtzliche Flichenauf-
wand eines Verbindungselementes nur unwesentlich gréBer als bei fest-
programmierten bzw. elektrisch programmierbaren Speicherzellen. In
diesem Fall ergibt sich grundsitzlich ein Vorteil fiir das digital-analoge
Konzept. Bei der Verwendung von statischen Speicherzellen erhSht sich
der Aufwand pro Verbindungselement um zwei weitere Transistoren und
eine Zeilenleitung (vgl. 4.3.2). Der Mehraufwand kann in diesem Fall grob
mit 1.5 abgeschitzt werden, so daB bis zu einer MatrixgréBe von m=8192
das digital-analoge Konzept giinstiger ist.

S \ m 1024 2048 4096 8192 16384

256K: %= 64 9 5 3 2 1.5

IM: »x=256 5 3 2 1.5 1.25

Tabelle 5.2.1: Maximal zuldssiger Mehraufwand y (5.2.6) pro Verbindungs-
element einer assoziativen Matrix in Abhingigkeit von V€r-
schiedenen Parametern S,m,x.

Vorteile fiir das Slice-Prozessor-Konzept ergeben sich bei der Verwendung
von dynamischen Speicherzellen, da dynamische Verbindungselemente fir
eine verteilte Speicherung mit parallelem Zugriff ungiinstig sind (vel.
4.3.2). Der Mehraufwand pro Verbindungselement wird mindestens doppelt
so groB sein wie bei einer dynamischen Speicherzelle. Das digital-analoge

Konzept bietet hier nur Vorteile fiir assoziative Matrizen mit weniger als
4096 Verarbeitungseinheiten.
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Zu : .
sammenfassend liegen die Vorteile des digital-analogen Konzeptes

gi"’egreu!:l\Ibﬁ;ld.em Sl‘i.ce—Pro'zes.sor—Konzept in der flichengiinstigeren Reali-
s 5011 einerer” assoziativer Matrizen (m<4096) und in der Méglichkeit
parallelen Arbeitsweise. Eine assoziative Matrix mit bis zu 10
:’;’::;i:)lirz)m'ierbaren V.erbindungselementen 138t sich mit heutigen Speicher-
23000 (kg_lse!ll_lauf einem Chip integrieren. In dieser Matrix kénnen ca.
scheinlic}:k’ = 0) Musterzuor.dnungen mit einer geringen Bit-Fehlerwahr-
liegt bor falt (3.1..10) gesf)exchert werden (Se”=0.574). Die Zugriffszeit
i einer seriellen libertragung der Muster in der GrbBenordnung
zggnlouls?und bei'einer parallelen Ubertragung in der GréBenordnung von
to . .m derartiger Baustein zeichnet sich durch eine effiziente Informa-
nsspeicherung und einen sehr schnellen assoziativen Zugriff auf die

gespeicherten Informationen aus.

5.3 Diskussion

onzept und dem digital-analogen Konzept sind

Mit dem Slice-Prozessor-K
hte Umsetzungen einer assozia-

in diesem Kapitel zwei integrationsgerec
tiven Matrix aufgezeigt worden. Die Vorteile der Slice—Prozessor-Architek—
tur gegeniiber dem ARAM-Konzept sind die genaue und zuverlidssige
B.el'eChnung der Aktivierungs- und Ausgabefunktion der Verarbeitungs-—
einheiten sowie die relativ hohe Unempfindlichkeit gegeniiber technologie-
b‘-tdingten Streuungen der Bauelementeparameter. Die Verbindungsmatrix
wird mit konventionellen Speicherbausteinen realisiert, sO daB sich der
Entwicklungsaufwand auf den Entwurf der Slice-Prozessoren konzentriert.
Die Nachteile der digitalen Implementierung sind der relativ hohe Flichen-
aufwand einer Verarbeitungskomponente (vgl. 5.1), die semiparallele
Arbeitsweise und die Abhidngigkeit von der Speicherorganisation handels-
tiblicher Speicherbausteine.

ben sich aus den Nach-

Die Vorteile des digital-analogen Konzeptes erge
den

teilen der digitalen Umsetzung und die Nachteile entsprechend aus
Vorteilen. Der Entwurfsaufwand fiir ein ARAM-Chip ist durch die Verflig-
barkeit einer Zellenbibliothek (ASSOCMEM) fiir assoziative Netzwerke
auch ohne eine automatische Entwurfsumgebung vergleichbar mit dem
des Slice-Prozessors. Die Zeit zur Bestimmung einer Musterzuordnung
ist im Fall der seriellen {ibertragung der Muster bei beiden Konzepten
vergleichbar. Ein Vorteil der digital-analogen Architektur ergibt sich
durch die Méglichkeit einer parallelen {ibertragung der Ein- bzw. Ausgabe-
muster. In Tabelle 5.3.1 sind die Charakteristika der beiden Konzepte

noch einmal zusammengefaBt.
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Konzept: Ta CH

n m'n

Slice-Prozessor: ~(-f,+k) ” + S

digital/analog : ~(1+Kk) y.-m"
parallel : konst. S

Tabelle 5.3.1: Assoziationszeit T, und Anzahl der Bausteine CH fiir die
vorgestellten Realisierungskonzepte einer assoziativen
Matrix.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Systemkonzepte lassen sich in das zur
Zeit noch sehr junge Entwicklungs- und Forschungsgebiet der neuronalen
ASICs einordnen (vgl. Kapitel 1). Es gibt bisher nur sehr wenige vergleich-
bare Schaltungsrealisierungen fiir assoziative Netzwerke, die sich lber-
wiegend dem Hopfield-Netz [74,77,84] widmen (Tabelle 5.3.2).

GroBe Ein-/ Gewichte Technologie
[mm] Ausgabe (prog.)

Sivilotti/ 6.7x5.7 parallel 22x22= 4uym NMOS
Mead [77] 484

Graf/ [(84] 6.7x6.7 seriell 54x54= 2.5¢m CMOS
deVegvar 2916

Graf/s [112] 6.7x6.7 seriell 96x46= 2.5um CMOS
Hubbard 4416

Verleysen/ 3x3 parallel 14x14= 3um CMOS
Jespers [77] 196

ARAM1 7x8 seriell 64x64= 3um CMOS
4096

ARAM2 7x5 parallel 96x16= 3um CMOS
1536

Tabelle 5.3.2: Ubersicht ausgewihlter Schaltungsrealisierungen assoziativer
Netzwerke mit programmierbaren Verbindungselementen und
analoger Berechnung der Aktivierungsfunktion.



L’;eTa;:s“eAiiﬁﬁslind die be!canntesten Realisierungen aufgefiihrt, die sich
funktion bedic onzept einer analogen Berechnung der Aktivierungs-
Im Vergleich nen’ und programmierbare Verbindungselemente aufweisen.
AfChitektur m)lu dl'esen .Systemkonzepten verfligt die entwickelte ARAM2-
und einen son er einen einfacheren Aufbau, eine héhere Speichereffektivitit
gelten ity d, .tm;lleren‘ a.ssoziativen Datenzugriff. Entsprechende Aussagen
Architekeys 8[1“2 e Reahs:erungsvorschlﬁge im Vergleich zur Slice-Prozessor-
sich zudem ro| -.114].. Das ARAM- und das Slice-Prozessor-Konzept lassen
cinheiten re at.‘xv einfach auf NetzwerkgréBen mit 103~104 Verarbeitungs-~
andere, b:kl-lSWexten, die fiir Anwendungen interessant werden. Fir die
2 der annten Systementwiirfe neuronaler ASICs ist eine Erweiterung
art groBen Netzwerken nicht ohne weiteres méglich.

?ﬁzsig::?%- und fias Slice-Prozessor-Konzept erlangen ihre Leistungs-
model]s .u_l’Ch einen hohen Grad an Parallelitit und der Ausnutzung
der < ﬁpﬁzaﬁscher Eigenschaften der assoziativen Matrix. Die Ausnutzung
imeg:ert‘cheﬂ Kmf!ierung reduziert die Anzahl der AnschiuBipads einer
Grég rten assoziativen Matrix auf eine technologisch beherrschbare

€nordnung, ohne den assoziativen Zugriff auf gespeicherte Muster
Zu verzdgern. Die Beschrinkung auf bindre Ein- bzw. Ausgabe-
Vel‘bindungsgewichte fithrt zu einfachen Berechnungen inner-
Verarbeitungseinheit sowie zu einer sehr hohen Verbindungs-

Rennenswert
Muster und
haib einer

di .

S‘;hte. Beide FEigenschaften erméglichen eine Realisierung in analoger
chaltungstechnik und damit auch eine vollparallele Arbeitsweise fiir

grofle assoziative Matrizen (m,n>103). Das verteilte Speicherprinzip gewihr-

l .
fistet den fehlertoleranten und assoziativen Datenzugriff.

Eine Zusammenstellung wichtiger SystemgroBen einer assoziativen Matrix
und jhrer Realisierungskonzepte findet sich in Tabelle 5.3.3. Die Anzahl
der Musterpaare z, die mit einer geringen Bit-Fehlerwahrscheinlichkeit
Bespeichert werden k&nnen, ist mit der Bedingung (3.1.10) ermittelt

gekennzeichneten Zeilen beziehen sich auf unvoll-

Wworden. Die mit ‘s’
gekennzeichneten Zeilen

Stindige Fingabemuster (3.2.1a). Die mit
entsprechen dem Fall, daB nur ein Anteil von ¢=0.95 der Verbindungs-

Bewichte korrekt funktioniert und die defekten Verbindungselemente
keinen EinfluB8 auf das Systemverhalten haben (3.2.8). Die Berechnung der
Anzahl der notwendigen Bausteine CH (5.2.6) und des Faktors f, (5.1.15)
geht von einer 128Kx8-Speicherorganisation der beim Slice-Prozessor-

Konzept verwendeten RAM-Bausteine aus.

R

Ein wesentliches Merkmal der assoziativen Matrix ist, daB sehr viel mehr
Musterzuordnungen gespeichert werden kdnnen als Verarbeitungseinheiten
vorhanden sind (3.1.12). Bezogen auf Tabelle 5.3.3 haben die Ausgabemuster
je nach GréBe einen Informationsgehalt von 20-40 Bit (k=3) und die zu
erreichende Speichereffektivitat liegt bei ca. 0.6. Die Zugriffszeit ist fir
alle Daten gleich und insbesondere unabhingig von der Anzahl der ge-
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speicherten Musterzuordnungen. Weitere Musterpaare kénnen jederzeit
hinzugefligt werden. Eine liberpriifung, ob ein Musterpaar bereits gespei-
chert ist, ist nicht erforderlich.

Die assoziative Matrix ist dariiber hinaus in der Lage, auch unvollstindige
oder fehlerhafte Eingabemuster richtig abzubilden. Es handelt sich nicht
nur um Ein-Bit-Fehler, sondern es kdnnen je nach Auslastung der Matrix
mehrere Finsen in der Fingabe fehlen (vgl. 3.2.1). Zum Beispiel lassen
sich in eine assoziative Matrix mit n=m=8192 noch 930175 Muster mit
einer geringen Bit-Fehlerwahrscheinlichkeit zuordnen, wenn die Eingabe-
muster mindestens 16 der geforderten 20 Einsen enthalten.

CH
m=n i Y Seee MBit | Slice-Prozessor ARAM
x=64 x=256 f, v=1.5
1024: 10 23313  0.565 1 17 5 128 1-2
=8 * 10 18296  0.450
*= 13 17482 0.431
2048: 11 86012  0.591 4 36 12 64 6
r=a = 10 66475  0.457
#» 14 64430 0.443
4096: 12 318353  0.604 16 70 32 32 24
r=16 » 20 246628  0.468
s {5 238785  0.453
8192: 13 1182378 0.613 64 | 192 96 16 96
I's16 * 20 930175 0.483
= 16 888947  0.461
16384: 14 4407707 0.621 256 | 512 320 8 384
I'=16 * 20 3500175  0.493
»* 16 332553t 0.469

Tabelle 5.3.3: Zusammenstellung wichtiger SystemgréBen einer assoziativen

Matrix und ihrer Realisierungskonzepte (Heteroassoziation,
k=3).
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:);:0511-:::(::1:l‘:dffel.(tivitéit und die Fehlertoleranz verbessern sich flir groBere
Forderun a:lnze.zn (Tab"’l‘le 5.5.3). Darin begriindet sich noch einmal die
Filr sehrg nag einer geeigneten Hardwareimplementierung, damit auch
leistet bleg':,(: (eE Matrizen d.er schnelle assoziative Datenzugriff gewéhr-
turen 1355; ' l(;htzext‘). Mnt. den. in dieser Arbeit entwickelten Architek-
Berucksich: sic Zugnff?zexten im Mikrosekundenbereich erzielen. Unter
ergibt sich igung der S!)elchereffektivitﬁt, Fehlertoleranz und Zugriffszeit
ascoriati ein sehr l.enstungsfahiges Systemkonzept, das im Bereich der
find iven Informationsverarbeitung gemiB Kapitel 2 seine Anwendung
indet und dort konventionellen Lésungen tiberlegen ist.

:il;el":odem schnelle‘n assoziativen Datenzugriff ist fir Anwendungen auch
TGChnOlmp.akte Reallsietun.g entscheidend. Die Verfiigbarkeit von Sub-ym-
assoziat?glen [115'] ermo'ghcht die Integration von Ein-Chip—Ldsungen fiir
e e ve l:latrlzen mit mehreren tausend Verarbeitungseinheiten, die
Baustos n mobilen Einsatz (Roboter, Telefon) wichtig sind. Ein assoziativer

in mit m=n=2048 kann bei einer Speichereffektivitﬁt von ca. 0.6
me}'fr als 86000 Musterzuordnungen unter Einhaltung der Bedingung (3.1.10)
speichern (Tabelle 5.3.3). Fir cen Fall, daB SX der Verbindungselemente
defekt sind, ist der Baustein noch in der lLage ca. 64000 Musterzuord-
nungen (S_;¢=0.443) mit einer geringen Bit-Fehlerwahrscheinlichkeit aus=
zufilhren, sofern diese Defekte nicht systematisch auftreten.

die Méglichkeit, eine

Mit der Wafer-Scale-Integration [68] eroffnet sich
und

assoziative Matrix mit m=n=16384 inklusive notwendiger Steuer-
Peripherieschaltungen auf einer Silizium-Scheibe zu integrieren [78]. Eine
derart kompakte Realisierung, die mehr als 4 Millionen Musterzuordnungen
(S _¢¢=0.621) speichern und einen assoziativen Datenzugriff in Echtzeit
ausfilhren kann, kdnnte Arbeitsplatzrechner um eine wertvolle Kompo~
nente zur assoziativen Informationsverarbeitung bereichern.

Die Forderung nach groBen assoziativen Matrizen verdeutlicht, daB die
Leistungsfihigkeit dieses Systemkonzeptes erst mit den Fortschritten der
Mikroelektronik vollstindig zum Tragen kommt. Auf der anderen Seite
sind die erarbeiteten Systemarchitekturen sehr gut flr die GroBinte-
weil sie aufgrund ihres sehr einfachen Aufbaus die
ogie weitgehend ausnutzen konnen

beherrschbares MaB reduzieren.

gration geeignet,
Maglichkeiten einer Standardtechnol
und die Entwurfskomplexitit auf ein



6. Zusammenfassung und Ausblick

Neuronale Netzwerkmodelle gewinnen derzeit in verschiedenen Wissen-
schaftsgebieten zunehmend an Bedeutung. lhre hochgradig parallele und
kollektive Arbeitsweise lassen sie zu einem vielversprechenden alternativen
Lésungsansatz fir Problemstellungen zum Beispiel im Bereich der Muster-
erkennung werden. Ihre ausgesprochen modulare und regulire Architektur
sowie die systeminhirente Fehlertoleranz machen sie ebenfalls attraktiv
fir die GroBintegrationstechnik. Diese Eigenschaften sind notwendige
Voraussetzungen fiir die Beherrschung der Entwurfs- und Testkomplexitit
hochintegrierter Systeme,.

Die vollstindige Leistungsfihigkeit erreichen neuronale Netzwerkmodelle
nur dann, wenn ihre Parallelitit von einer angepaBten Rechner- oder
Schaltungsstruktur unterstiitzt wird. Die integrationsgerechte Umsetzung
von neuronalen Netzwerken in eine anwendungs- und modellspezifische
VLSI-Architektur (neuronales ASIC) war zentrales Thema dieser Arbeit.

Im Mittelpunkt standen assoziative Netzwerke, die eine Untermenge der
neuronalen Netze bilden und deren grundlegende Aufgabenstellung die
Musterabbildung bzw. -vervollstindigung von biniren Mustern ist. Fir
diese Netzwerke wurde eine einheitliche Beschreibungsform angegeben,
mit der sich viele der bekannten Modelle spezifizieren und strukturell
vergleichen lassen. Der neue und fiir den Systementwickler wichtige
Aspekt dieser Beschreibungsform ist, daB der strukturelle Aufbau asso-
ziativer Netzwerke deutlicher zum Ausdruck kommt. Diese Eigenschaft

ist flir eine systematische Umsetzung in eine integrationsgerechte Archi-
tektur wichtig.

Anhand dieser Beschreibungsform wurden der allgemeine Aufbau assozia-
tiver Netzwerke dargestellt und zwei grundlegende assoziative Modelle
spezifiziert (assoziative Matrix, Hopfield-Netz). Das verteilte Speicher-
prinzip und das Schwellenwertverhalten der Verarbeitungseinheiten sind
Eigenschaften dieser Modelle, die dem Bereich der Neurophysiologie ent-
lehnt sind. Die assoziative Matrix nutzt ferner die Annahme, daB im Gehirn

nur relativ wenige Neuronen (Verarbeitungseinheiten) zur gleichen Zeit
aktiv sind (spirliche Kodierung).

Auf der Grundlage von Angaben aus der Literatur wurden, in dieser ge-
schlossenen Form erstmalig, die fiir die Mikroelektronik relevanten Eigen-
schaften der Speichereffektivitit und Fehlertoleranz ausgewihlter Modelle
quantitativ erfaBt. Das wesentliche Ergebnis dieser Untersuchung ist,
daB hinsichtlich der betrachteten Anwendung die assoziative Matrix als
einfachste Netzwerkstruktur die gitnstigste Speichereffektivitit und Fehler-
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:’elsl:?;z aulfweist. Untex.' Verwendung einer spirlichen Kodierung und der

— 6388 al'shAdaptanonsregel ka:m eine maximale Speichereffektivitit

uvm;t' so:rr:llc' t werd'en. Fehler kénnen auf Kosten der Speichereffek-

werda Oho in der Eingabe als auch in der Systemstruktur kompensiert
' ne Anderungen an der Architektur vornehmen zu miissen.

Ble Leis.tungsféihigkeit assoziativer Netzwerke steigt mit der Anzahl der
erarbeitungseinheiten, d.h. es ist eine effiziente Umsetzung dieser
Systeme in eine angepaBte Schaltungsstruktur gefordert. Die Mikroelek-
tronik bietet verschiedene Realisierungsalternativen, von denen die wichtig-
sten in dieser Arbeit diskutiert wurden. Den Schwerpunkt bildeten analoge
Schaltungskonzepte fiir die Bestimmung der Aktivierungsfunktion und
Realisierungsalternativen fiir die Verbindungselemente. Die Funktionsweise
ausgewshlter Grundschaltungen wurde anhand von eigens zu diesem Zweck
entworfenen und realisierten Testschaltungen iiberpriift.

Der neue Gesichtspunkt dieser Untersuchungen lag in der Bewertung der
V?rschiedenen Schaltungskonzepte hinsichtlich ihrer Auswirkungen auf
die Speichereigenschaften assoziativer Netzwerke. Es zeigte sich, daB fir
die assoziative Matrix die Nachteile der Analogtechnik (Berechnungs-
und Aufldseungenauigkeiten, hdhere Technologieabhingigkeit) aufgrund
der spirlichen Kodierung und der Verwendung von bindren Verbindungs-

wesentlichen Einschrinkungen bedeuten. Gravierend
f assoziative Netzwerkmodelle aus,

n Beitrag zur Aktivierung leisten
det werden. Die einfachsten
dungsdichte ergeben sich

elementen keine
wirken sich dagegen die Nachteile au
bei denen jeweils alle Einginge eine
sowie mehrwertige Verbindungsgewichte verwen
Schaltungsrealisierungen und die groBte Verbin
flir die assoziative Matrix.

je Eignung von Floating-Gate-
gselemente untersucht
rbindungselement mit

Erstmalig wurde im Rahmen dieser Arbeit d
Transistoren fir die Realisierung adaptiver Verbindun
und bewertet. Das hier vorgestellte adaptive Ve
Floating-Gate-Transistor ist ein geeignetes Beispiel fir die funktionale
Integration einer Systemfunktion (Adaptationsregel) unter Ausnutzung
physikalischer Eigenschaften eines einzelnen Bauelementes. In dieser
Hinsicht erdffnen sich neue Perspektiven fir die Analogtechnik, da
digitale Realisierungen adaptiver Verbindungselemente einen wesentlich

héheren Flichenaufwand aufweisen.

hen und praktischen Ergeb-

Auf der Grundlage der erarbeiteten theoretisc
n. Es

nisse wurden schlieBlich zwei neue VLSI-Architekturen entworfe
handelt sich um ein rein digitales und ein digital-analoges Systemkonzept
fiir eine assoziative Matrix. Beide Konzepte zeichnen sich durch einen
modularen und reguldren Systemaufbau, eine effiziente Informations-
speicherung und einen sehr schnellen assoziativen Zugriff auf gespeicherte
Daten aus. Die integrationsgerechte Realisierung einer assoziativen Matrix



wurde mit den Bausteinen ARAM1 und ARAM2 erfolgreich durchgefiihrt,
die zu den derzeit groBten realisierten neuronalen ASICs geh&ren. Beide
Bausteine wurden am Lehrstuhl Bauelemente der Elektrotechnik der
Universitit Dortmund gefertigt und hinsichtlich ihrer generellen Funktions-
fihigkeit getestet.

Gegeniiber vergleichbaren Realisierungen neuronaler ASICs verfligen die
in dieser Arbeit entwickelten Architekturen iber den wesentlichen Vorteil,
daf sie sich einfach auf NetzwerkgréBen mit mehr als 103 Verarbeitungs-
einheiten erweitern lassen und damit fiir Anwendungen interessant werden.
Mit der Verfiigbarkeit einer Sub-ym-Technologie und den weiteren Fort-
schritten in der Mikroelektronik wird die Leistungsfihigkeit der ent-
wickelten Systemkonzepte damit vollends zum Tragen kommen.

Assoziative und neuronale Netzwerke werden die herkémmliche Informa-
tionsverarbeitung nicht verdringen, sondern in bestimmten Anwendungen
erginzen, wie etwa ein Gleitkomma-Prozessor die Rechengeschwindigkeit
von Datenverarbeitungsanlagen beschleunigt. Dabei ist es denkbar, daB
solche mikroelektronischen Bauelemente bei einem elektronischen Notiz-
buch oder bei der Robotersteuerung erste Anwendungen finden. Man darf
gespannt sein, welche Bedeutung diese neuen Systemkonzepte bei den zu
erwartenden Technologie-Entwicklungen neben den heute dominierenden
digitalen Rechnerarchitekturen erlangen werden.



7. Verzeichnls der verwendeten Symbole

HOP
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n
k

P
L
1

log

max{..}

Menge der Aktivierungswerte

Kondensatorfliache

wirksame Injektionsfliche fiir den Tunnelstrom
Assoziative Matrix

Assoziatives Netzwerk

Verarbeitungseinheit einer assoziativen Matrix
Aktivierungswert einer Verarbeitungseinheit
Wortbreite, Bitanzahl

Kapazitit

Anzahl der Bausteine fiir eine assoziative Matrix
Anzahl der ARAM-Slice-Bausteine

Anzahl der Slice~-Prozessoren

Datenleitungen

Schichtdicke

Dicke der SiOz—Schicht
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Energie

elektrisches Feld zwischen
Erwartungswert fir die Bitfehleranzahl
Erwartungswert flir den Informationsgehal
Matrix (Heteroassoziation)

Floating-Gate

BlockgréBe

Hash-Funktion

Hopfield-Netz

Verarbeitungseinheit eines Hopfield-Netzes

Menge der Eingabevektoren ’

Drainstrom eines MOS-Transistors

Informationsgehalt des i-ten Musters

Information zur Behebung eines Fehlers im Ausgabemuster
Anzahl der Einsen im Ausgabemuster
Transistorstellheitskonstante fiir NMOS-Transistoren
Translstorsteilheltskonstante fir PMOS-Transistoren
Kanallinge eines MOS-Transistors
Anzahl der Einsen im Eingabevektor
Anzahl der Einsen eines unvolistindigen Eingabevektors
Anzahl der fehlerhaften Einsen im Eingabevektor
Anzahl der korrekten Einsen im Eingabevektor
Logarlthmus-l’)ualls
nattiirlicher Logarithmus
Logarithmus allgemein
Anzahl der Fingabeleitunge
Maximum einer Menge

Floating-Gate und Substrat

t einer assoziativen

n/-werte einer Verarbeitungselnheit
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Minimum einer Menge

Menge der natiirlichen Zahlen {01, ...}
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Anzahl! der Verarbeitungseinheiten eines AN
Menge der Ausgabevektoren

in der GréBenordnung von x
Verlustleistung

Wahrscheinlichkeit von x
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Widerstand
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Speicherzugriffszeit
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Anzahl der gespeicherten Musterpaare
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