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Apendix 1

REGLES D’APRENENTATGE
PER A PESOS DISCRETS






La realitzaci6 de xarxes neuronals de baixa precisié en els pesos, com el
sistema que nosaltres presentem, només t€ sentit si al darrera hi ha uns algorismes
d’aprenentatge capagos de donar pesos discrets per a funcionalitats i xarxes
especifiques.

Es sabut perd que les caracteristiques de les xarxes es degraden quan es
perd precisié en els pesos. En aquest apéndix presentarem els estudis realitzats
a nivell tedric sobre la capacitat d’emmagatzemament de xarxes totalment
realimentades. Posteriorment, es presenten els métodes utilitzats per arrivar a
aquest limit i finalment, s’introdueix un metode desenvolupat al nostre grup de

treball que €s extensible a altres tipus de xarxes i funcionalitats.
Al.1. Capacitat d’emmagatzemament en xarxes de tipus Hopfield

La capacitat d’emmagatzemament @ d’una xarxa totalment realimentada
realitzant funcions de memoria associativa; es defineix com el niimero de patrons
p emmagatzemats a la xarxa dividit pel nimero de neurones N.

Estudis teorics realitzats per E. Gardner [} demostren que la capacitat
maxima que es capag d’assolir una xarxa neuronal totalment interconnectada amb

neurones bipolars (+1/-1) €s

o, =2 (AL1)

4

Aquest valor correspon al cas en que els dominis d’atracci6, formats pel
conjunt de vectors que dénen com a resultat un dels emmagatzemats, conte
Unicament el propi patrd, essent per tant, una situacié funcional poc desitjable.

Aquest limit correspon a una situacié per a la qual la precisd dels pesos
és infinita, encara que no es déna la regla d’aprenentatge per la qual és possible
obtenir aquests pesos. -

Diversos algorismes han intentat arrivar a aquest limit: ’algorisme Minover

[Kraut87]) és capag de trobar una solucié d’estabilitat Optima encara que
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convergeix molt lentament cap a la solucid, I'algorisme de Keppler i Abbott
[Abbot90] i altres (Edinburgh, Diedrich-Opper, etc.).

L’inconvenient d’aquests sistemes és d’una banda, I'elevada quantitat de
memoria necessaria per guardar una determinada configuracid de pesos i que és,
en molts cassos l'element critic en la implementaci6 de xarxes neuronals
programables, i de I'altra, la seva elevada complexitat que fa que siguin utils

{inicament per a xarxes neuronals anb un nimero de neurones reduit.
A1.2. Estudis tedrics sobre pesos discrets

La quantitat de memoria necessaria per a emmagatzemar les sinapsis
marca el limit superior a ’hora d’implementar sistemes neuronals. Es per aixd que
hem buscat un compromis entre la qualitat de recuperacid i la capacitat
d’emmagatzemament (nimero de neurones i sinapsis).

El criteri de decisi6 ha estat basat en estudis sobre el limit teodric associat
a les diferents representacions dels pesos de la xarxa. Krauth i Mezard [Kraut89a}, -
han trobat que els Iimits de les capacitats d’emmagatzemament en funci6 de la

representacio utilitzada per als pesos segueixen els valors de la taula L

Representacid {1} {=1,0} | {xL,=12} | {=1,%£1/2,0}

Capacitat 0.832 1.174 1.331 : 1.447

Taula 1. Valors limit de la capacitat d’emmagatzemament en funcié de la

representacié utilitzada per als pesos.

En aquesta taula s’observa que el guany que obtenim d’utilitzar una
representacio de dos bits en lloc d’un, és baix comparat amb el cost necessari en

termes de memoria (es dobla) quan el nimero de neurones és elevat.
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Aquest criteri ha estat basic en la decisi6 de treballar amb sinapsis de baixa
precisid i tot i els resultats mostrats a la taula I, hem introduit dos bits per sinapsi,
el primer per a la determinacié de sinapsi excitadora/inhibidora {+1,-1}, i el
segon que indica P’existéncia o no de sinapsi {1,0}. Com hem mostrat en capitols
precedents, aquesta estratégia ens permet generar no només la topologia de xarxa

totalment interconnectada sind qualsevol altra topologia o conjunt de topologies.
Al.3. Regles d’aprenentatge per a I'obtencié de pesos discrets

Els estudis realitzats sobre emmagatzemament de patrons en Xxarxes
totalment interconnectades (memoria autoassociativa), utilitzen el concepte de

condicid d’estabilitat, definit com,

A - Y TE 2K |Y T, Vi (A1.2)
i J

on el parametre d’estabilitat K esta directament relacionat amb la dimensid
dels dominis d’atraccié de les memories.

Ambds parametres, estabilitat i capacitat maxima, sén els parametres sobre
els quals es mesura el comportament dels algorismes d’aprenentatge per a pesos
discrets.

Els algorismes d’aprenentatge realitzats fins al moment segueixen dues
estratégies basiques: la biisqueda de solucions a Pespai discret i la transformaci6
de solucions de P’espai continu al discret. La generalitzacié a qualsevol nimero
de neurones i temps de calcul d’aquests. algorismes, aixi com la possibilitat
d’utilitzar recursos d’acceleracid dels calculs per a 'obtenci6 de les configuracions

de sinapsis, sén els parametres que definiran I'eleccié de I'algorisme a utilitzar.

Al.3.1 Regles d’aprénentage sobre Pespai discret

L’estratégia basica a l'espai discret ha estat I'establiment de métodes
exhaustius o d’optimitzacié per a la busqueda de les solucions als vértexs de

I'hipercub, avaluant per a cada pas l'estabilitat i elegint el vértex d’estabilitat
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maxima. Donat que aquest espai no és continu, molts dels métodes d’optimitzacié
no sén aplicables (p.e. gradient descent).

Els algorismes més representatius presentats son:

- Algorisme de Krauth i Opper [Kraut89b]

Analitzant I’estabilitat de cadascuna de les 2N configuracions possibles han
trobat un valor de capacitat critica «, = 0.82 per a sistemes petits (N<25)
amb una estabilitat K = 0. Aquest algorisme esdevé intractable en el

nostre cas (N = 2048 neurones).

- Algorisme de Kohler [Kohle90].

En aquest cas P'aproximacidé es basa en minimitzar la funcié de cost

segiient,
f= X @G-k Y T (A13)
L J

on A} ve donat per I'expressid (2). Donat que no treballa en I'espai
continu, no pot utilitzar técniques del tipus descens per maxim gradient. En
aquest cas s’utilitza un gradient seqiiencial tal que, una sinapsi canvia de
signe si I'estabilitat resultant fa baixar la funcié energia. Aquest procés no

déna resultats Optims i el limit trobat esta a a, = 0.4.

- Algorisme d’Amaldi i Nicolis [Amald§89]

Utilitzant el "tabu search" per a sistemes més grans, han establert una
capacitat en el rang 0.6 < o, <0.9, per a N < 81 neurones. El métode
"tabd search” es basa en ordenar els vectors sobre els quals estudiem
Pestabilitat de manera que el pas entre dos dels vectors estudiats es
variable: gran per a estabilitats baixes i menor per a estabilitats prop de
la critica. Tot i que no és tant lenf com l’anterior, la seva complexitat el fa

també intractable quan el nimero de neurones €és elevat. -
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- Algorisme de Verleysen [Verle89].

Aquest algorisme ha estat elaborat des d’un punt de vista més properala
realitzacié de circuits VLSI. L’equacié (2) es planteja com a funcié
d’optimitzacié i s’utilitza un meétode de resolucié de sistemes lineals
(meétode de simplex) per tal de resoldre el sistema amb la restriccié de que
la solucid sigui dins 'hipercub. Amb aquestes restriccions la configuracié
del conjunt de sinapsis trobada sol ser molt propera als vertex de
I'hipercub. En aquest cas la realitzacid d’un clipping (discretitzacié) dels
valors en funci6 de la representaci6 (ell utilitza {+1,0,-1}) li permet arrivar
a capacitats «, = 0.3. L’avantatge principal d’aquest metode ve donat per
la separabilitat dels calculs. Aquests no s’han de realitzar a nivell de les
sinapsis de tota la xarxa, siné que es poden aplicar a les sinapsis associades
a I'entrada d’una collumna. Llavors la quantitat de calculs associada a
I'optimitzacid és menor i, per tant, susceptible de ser utilitzat per a

nimeros de neurones elevats.
A1.3.2 Transformacions de I’espai continu al discret

Una estratégia d’aquest estil presenta com a principal avantatge, el fet que
els algorismes d’aprenentatge a I’espai continu han estat optimitzats en funcio de
la topologia i la funcionalitat de la xarxa (per exemple backpropagation). Per a
la majoria d’aquests algorismes d’aprenentatge existeixen acceleradors de
simulacid, via software o hardware (neurocomputadors), que permeten I'obtencié
més o ménys rapida del conjunt de pesos per a xarxes amb nimeros de neurones
elevats. En canvi, la relaxaci6 de les xarxes amb aquestes mateixes eines no és tan

rapida, tal i com s’ha mostrat al capitol 5, com amb la nostra realitzacio.
A1.3.2.1. Clipping de la soluci6 continua

Tradicionalment s’ha utilitzat el clipping o truncament de la solucié
continua com I'eina per obtenir el conjunt de sinapsis discretes equivalent. Aquest

procés, realitzat per a pesos amb representacié bivaluada {+1,-1} o trivaluada
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{+1,0,-1}, déna uns resultats de qualitat inferior als obtinguts per models continus
ja que el clipping no déna la configuraci6 discreta més propera a la continua, en
termes de que els resultats siguin similars, sind que aquesta pot estar molt
allunyada. Com a exemple, €l clipping aplicat a la regla d’aprenentatge de Hebbs,
redueix la capacitat critica de o, = 0.14 fins a «, = 0.10.

L’algorisme Minover realitza també un clipping. A partir d’una solucid
millor, aconsegueix una capacitat limit de «, = 0.3, també forca lluny del Iimit

tedric per la rad esmentada.
Al.3.2.2 Métodes de transformacié complexos

La diferéncia entre els resultats obtinguts per la solucié continua i la
solucié discreta equivalent, ve donada per la simplicitat del metode de
transformacié utilitzat. Al nostre grup han estat desenvolupades metodologies
[Perez90,1] que permeten una transformacié millor de la solucid continua a la
solucid discreta.

La base d’aquesta transformacié és la formulacid del problema com a
funci6 d’optimitzacié continua sobre la qual hi podem aplicar metodes

d’optimitzacid del tipus descens pel maxim egradient.

Per a 'obtenci6 del conjunt de sinapsis en I’espai continu, utilitzem la regla
d’aprenentage que ens dona una millor correspondéncia amb la funcionalitat o
topologia escollida. Aquest solucié la prenem com a punt de partida en procés
d’optimitzacio.

La formulacié del problema com a funcié d’optimitzaci6, parteix del

“Interior Penalty Method", que permet la transformacié d’un problema de

minimitzacié amb restriccions, en una seqiiéncia de processos de minimitzacié
sense restriccions.

La funci6 a minimitzar en cadascun d’aquests passos ve donat per la funcié

X - EX) - rA% (AL4)
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en la qual X €s el conjunt de valors a optimitzar, r €s el parametre de
penalti, E(X) és la funcié a optimitzar i f(X) la funcié que conté informacid sobre
les restriccions.

Sila funci6 ¢(X,r) és minimitzada per a una seqiiéncia decreixent de valors
de r, la soluci6 final convergeix a la solucié del problema original amb restriccions.

La idea de base d’aquest metode és que, per a valors alts del parametre
de penalti la soluci6 ha de ser molt similar a la soluci6 continua de partida,
mentre que en anul.lar aquest parametre haurem aconseguit una soluci6 discreta.
L’avaluaci6 de 'una a l'altra, es realitza decreixent el parametre r de manera que
es van obtenin configuracions molt properes entre elles. ‘

La funcié a optimitzar es defineix de forma que els seus minims
coincideixin amb els vértexs de 'hipercub, equacid (5), mentre que les restriccions
que han de complir les solucions es poden formular com una derivacid de la

mateixa regla d’aprenentatge, que tambe han de minimitzar les solucions discretes.

ET) = ¥ (T;-1) (ALS)
i

La convergéncia d’aquest métode necessita de la convexitat dins la regid
de I'hipercub d’aquesta funcid, encara que en funcié de la seqiiéncia de valors
escollits per al parametre de penalti poden apar¢ixer problemes si la configuraci6
inicial és molt propera als limits de ’hipercub.

La funcié de restricci6é és pot formular de diferentes maneres. Les que
estudiem fan referéncia als cassos de memoria autoassociativa i de funcié de
correspondéncia realitzada amb una xarxa feed-forward.

Per al cas de memdria autoassociativa, desitjem fer maxims els dominis

d’atraccid. Aixo es reflexa en la formulacid de la restriccié com

RT) =%

1 .

Al.6

W K- YT (AL6)
J
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La convexitat estricta del terme - r f(Ty) de I'equacié (4), és igualment
necessaria per a la convergéncia del métode d’optimitzaci6. Durant el procés
iteratiu, no es permet violar cap restriccio, ja que les fronteres es comporten com
a barreres que asseguren que totes les configuracions generades sén dins el
domini esperat. Aquesta condicié fa que el denominador de 'equacié (6) éigui
sempre negatiu, pero el terme és positiu degut al factor -r. Com a funcid, equival
a la branca positiva d’una hipérbola, el hessia de la qual és una funci6 convexa
de Ty

En aquest cas, lalgorisme pot utilitzar-se per a representacions
multivaluades dels pesos, i aixi mateix I’execucid de 1’algorisme pot descomposar-
se, aplicant-lo al conjunt de sinapsis associat a cada neurona. Aquest darrer punt
torna a ser important, tant per la reduccié de la quantitat d’informacié
manipulada, com per la reducci6 de la complexitat de la funci6 d’optimitzaci6
amb la corresponent reduccié del temps de calcul.

La figura A1.1 mostra I’estabilitat de les solucions trobades amb I’algorisme
d’aprenentatge respecte de la capacitat de la xarxa quan no es permet
autointeracci. La figura A1.2 mostra la capacitat d’ammagatzemament critica

respecte de I'invers del niimero de neurones, que permet estimar que p.~ N—o

la capacitat critica pren un valor finit.
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Figura Al.2. Capacitat d’emmagatzemament critica respecte de 1/N.

En el cas d’utilitzar xarxes feed-forward en les quals hi ha una correlacié
entrada-sortida mitjancant una representacié interna, la funcié que conté les
restricciéns canvia ja que es busquen funcionalitats diferents a la de memoria
associativa, com per exemple classificacié o reconeixement. En aquest cas, es
preten que l'aprenentatge minimitzi la diferéncia entre el pattern de sortida

esperat T} i obtingut OF. L’equaci6 es pot formular com,

riu

O(Tpr) = 3 (Ty-17 + %Z(Or—fg‘)z (AL7)
ij

Aquesta funcié té una topologia complexa que no €és globalment convexa
si Parquitectura de la xarxa inclou unitats ocultes. Malgrat aixd, sabem que certs
algorismes com ara el backpropagation tenen el mateix tipus de problemes, perd
en la practica el seu rendiment és suficientment correcte en-un rang d’aplicacions
ample.

Aquesta nova formulacié pot ser utilitzada també per a representacions

multivaluades dels pesos. En aquest cas, no és possible treballar a nivell de
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sinapsis associades a una neurona ja que lestructura multicapa fa que les
relacions entrada-sortida corresponents a diferents neurones de la capa externa
puguin afectar una neurona de la capa interna.

La taula II mostra el percentatge de vegades en les que s’ha trobat soluci6
al problema de la XOR per a pesos continus, per al cas desenvolupat i per una
variaci$ d’aquest cas en la qual es permeten pesos {+1,0,1}. En aquest darrer cas,
Peficiéncia augmenta ja que es permeten més graus de llibertat i les derivades de
la funci6é cost son sensibles a aquest nou valor, de manera que canvia el cami

seguit per trobar la solucid final.

Algorisme Solucié

Continit 70.7% +4.5%
(A1.8)
T.=+1 56%+4.3%

ij
TU.-O,:I 77.6%+4.7%

Taula II. Percentatge de vegades en les que l'algorisme d’aprenentatge
(continu, optimitzacié amb {+1,-1} i amb {+1,0,-1}) ha trobat solucié al
problema de la XOR.
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Apeéndix 2
CEL.LES VLSI






En aquest apartét, pretenem mostrar les caracteristiques més importants
de celles basiques VLSI que hem dissenyat, bé sigui directament a nivell de
transistor i layout, amb el corresponent procés de caracteritzacid (disseny full-
custom), o hem utilitzat per a la sintesi dels esquemes dels circuits a nivell 1ogic,
a partir de celles de llibreria, el layout i caracteritzacié de les quals ha estat
préviament realitzat (disseny semicustom).

En aquest sentit, a ’hora de fer les avaluacions dels resultats obtinguts és
molt important diferenciar aquestes dues estratégies. A nivell de concepcig, en
ambdues estratégies es treballa a nivell d’esquema, perd en full-custom cal
generar el layout manualment (per la qual cosa s’aconsegueix un nivell de
compactacié més elevat), mentre que en semicustom la generaci6 és automatica.
A nivell de simulacié de 'esquema, s’observen també diferéncies importants ja
que els esquemes fan referéncia a nivells d’abstraccid diferents, més elevats per
a semi-custom de tal forma que permeten realitzar simulacions mes complexes
encara que amb menor precisid. També les eines de simulacid utilitzades son

diferents en ambdods cassos.
A2.1. Memoria Associativa Bidireccional

El xip que implementa la memoria associativa bidireccional té les
caracteristiques de una realitzacid full-custom digital tipica: nimero de dispositius
elevat (40.000 transistors), modularitat, aprofitament de les simetries per a la
connexid lateral de les cel.les, densitat del connexionat, etc.

El xip consta d’'una matriu de (25x25) cel.les de sinapsi i de (25+25) cel.les
de neurona, amb els corresponents punts de memoria.

Les dues cel.les basiques que hem dissenyat sén: la cel.la de la sinapsi i la
cella de la neurona que inclou la propia neurona i €l registre de-desplagament

que utilitzem per a I'entrada-sortida de dades.
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Les simulacions de les cel.les han estat realitzades en SPICE, i el modul
més gran simulat ha estat una neurona amb el conjunt de sinapsis associat a la
seva entrada, que conformen un dispositiu amb un total de 254 transistors.

Per tal d’evitar la dependéncia del procés tecnoldgic sobre els parametres
dels transistors, hem introduit dues fonts de tensié6 independents, una per a
I'alimentacié de les cel.les de les sinapsis i una altra per la de les neurones. Amb
aquesta darrera, podem controlar el nivell de tensié llindar de la neurona i

corregir possibles funcionaments incorrectes.
A2.1.1 Sinapsi

La sinapsi inclou dues cel.les de memoria RAM estatica, un multiplexor
per a la selecci6 de la direccionalitat de la matriu i una porta XOR per a I'algebra
neuronal.

Esquema i layout de la sinapsi es mostren a la figura A2.1. La dimensi6 de
la cella és de 135x117 pm®.

Els transistors de la cel.la que realitzen la funcié de resisténcia sinaptica
s6n els més propers a la sortida, pels quals podem assegurar que treballaran en
zona lineal. Han estat dissenyats amb una longitud molt més gran que els altres
de la cel.la, als quals estan connectars en série, per tal d’augmentar la resisténcia

respecte dels altres transistors.
1.2 Neurona

El dispositiu que fa la funcionalitat de neurona és un buffer composat de
dos inversors en série. Cadascun d’aquests inversors ha estat dissenyat amb una
tensié llindar de Vp/2, essent VDD la tensié d’alimentacié dels inversors.

La mateixa cel.la, conté també els registres de desplagament per I’entrada-
sortida de dades, que va serawissenyada amb una estructura série per tal de reduir
el nimero de pads d’entrada-sortida.

L’esquema i el layout de la cel.la es mostren a la figura A2.2.
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Figura A2.1. Esquema i layout de la cel.la de sinapsi dissenyada per a la BAM.
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Figura A2.2. Esquema i layout de la cella de neurona i registre de desplagament

dissenyaws per a la BAM.
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A2.2. Conversor Analdgico-Digital

La realitzacié del conversor correspon també a un disseny full-custom,
encara que la caracteristica determinant en aquest cas €s el seu funcionament
analogic i no pas la necessitat d’una alta densitat d’integracié. Per aquesta rad, no
hem optimitzat la superficie de silici utilitzada en el disseny de les dues
realitzacions del xip. ‘

Aquestes dues realitzacions es diferencien en l'element utilitzat com a

resisténcia, en un cas transistors MOS i en P'altre linies de polisilici.
A2.2.1 Resistencies MOS

' La realitzacié amb transistors utilitza la resisténcia de canal del MOS per
a la sintesi del circuit. Aquest presenta I'estructura bidimensional tipica de les
xarxes neuronals amb realimentacié, amb el multiplexor de control de fase del
conversor i les sinapsis atacades per cada neurona (que en cada fila ténen del
.mateix valor de resisténcia). L’estructura es reflexa tant en la topologia del pla de
base (figura A2.3) com al layout final (figura A2.4). Els valors de resisténcia
implementats per transistors MOS estan dins el rang de valors entre 6k25 i 50
kohm.

inv2_50
- Jnv2_25 —

b nv. .
nv2_50 I=1'nvL2.. 3
inv2_50) 3 — iny6.25

3 - < iny6.25

- X _Invi12.5 n./6.4.5

< inv2Snviz i 1CH

L : g_. Pl = [I I ’
neuron euronaneuron euron -

Figura A2.3. Pla de base de la realitzacié amb transistors del conversor A/D.

185



Les sinapsis de connexié amb 'entrada externa analdgica, no poden ser

implementades amb resisténcies MOS, ja que els transistors tenen una

caracteristica inversora no lineal que no segueix la compleix la formulacié a nivell

de funcions energia. La utilitzacié simultania dels dos tipus de resisténcies provoca

que la dependencia respecte del procés tecnologic sigui més important, ja que no

depén només dels processos d’implantacié sind també de les caracteristiques del

polisilici.
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Figura A2.4. Layout de la realitzacié amb transistors del conversor A/D.
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A2.2.2 Resistencies de polisilici

En el cas de que totes les sinapsis del conversor siguin realitzades amb
linies de polisilici, 'estructura del pla de base del xip canvia completament (figura
A2.5): totes les resisténcies es disposen longitudinalment en la dimensié major del
xip, la qual s'obté de la suma de les amplades dels pads necessaris al circuit, i

creixent en la dimensi0 horitzontal per obtenir el valor de resisténcia desitjat.

ven -
IEEREEEEEEE RS
>121 21 >1 2|l 2| 21 21 21 2 >
1gl.clcl.cls)clclcl.e) cl.c).E)lE

Figura A2.5. Pla de base de la realitzacié amb resisténcies de polisilici del conversor A/D.

El rang de valors de resisténcies va de 12k5 a 100K, i és doble que en el
cas de resisténcies MOS per tal de minimitzar el problema d’acoblament
d’impedancies respecte de les sortides de les neurones. Els buffers de sortida de
les neurones han estat dissenyats respectant la relacié entre impedancia de sortida

§ impedancia de les sinapsis, i per tant sén més grans per les neurones que
ataquen resistencies menors (del bit 3 al bit 1). .

Un cop assignat 'espai en sentit longitudinal corresponent a cada
resistencia, en funcid dels valors a implementar (multiples de la resisténcia basica
de 6k corresponent a les sinapsis de connexié amb ’entrada externa), es creix en
la dimensié transversal. Al layout (figura A2.6) es pot ebservar- que aquesta
dimensié es practicament igual per a totes les resisténcies de polisilici, mentre
I'efecte dels angles a les linies es menyspreable perqué el nimero de curbatures

de les linies de polisicili es proporcional al valor de resisténcia implementat.
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Com a conseqiiéncia, aquesta realitzacid té una dependéncia menor
respecte de variacions del procés tecnologic, a costa de consumir una superficie
major. La caracteritzacidé de resisténcies s’ha realitzat amb un extractor,
considerant inicament els efectes de primer ordre (resisténcies per quadre); altres
contribucions de menor importancia (resisténcies de contacte, efectes d’angles,

etc.) han estat menypreades.

(s |
=0

& IR

Figura A2.6. Layout de la realitzacié amb resistencies de polisilici del conversor A/D.
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A2.3. NDN2

Amb el xip NDN2 deixem d’utilitzar estratégies de disseny full-custom i
passem a treballar amb llibreries de cel.les, en aquest cas d’Optimized Array. La
funcionalitat neuronal no vindra donada per la suma de corrents, sind per la
realitzacid dels algorismes presentats als capitols 4 i 5, que implementen la
dinamica seqiiencial amb criteri probabilistic.

Els recursos utilitzats en el disseny del xip son recursos estandard (portes
logiques, registres, cel.les de sumadors, multiplexors decodificadors, etc.). L'inica

estructura especifica que hem utilitzat és el comprobador de codi Berger.
A2.3.1 Comprobador de codi Berger de 12 bits

Els codis Berger sén una classe de codis separables (en la paraula codi les
parts d’informaci6 i de codi estan separades) caracteritzats perque codifiquen el
nimero de uns presents a la part d’informacié. La quantitat de bits de codi

necessaris per [, bits d’informacio, €s

I, = Nog, (1, + 1)1

Aquests tipus de codis han estat sovint utilitzats en realitzacions VLSI
autocomprovables per la seva capacitat de deteccié d’errors unidireccionals, els
quals tenen per efecte variar el nimero de 1s de la paraula codi sempre en el
mateix sentit. Aquests errors es poden produir per defectes fisics diversos:
curtcircuits amb linies d’alimentacid o terra (faltes stuck-at), trencament de linies
conductores de metall o polisilici, etc.

El disseny de comprobadors de codi Berger, va ser establert per Marouf
i Friedman [] any 1978 utilitzant cel.les de sumador com a primitives de base. A
partir d’aquest formulisme, hem desenvolupat el nostre circuit que compta el
nimero de 1s en paraules de 12 bits, el resultat del qual s’acumula per obtenir al

final de la iteraci6 el camp local associat a la neurona corresponent.
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L'esquema de la figura A2.7, mostra el disseny del comprobador que
consta de 11 cel.les de sumador d’un bit amb un retard equivalent a tres nivells

de sumadors.
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Figura A2.7. Esquema del circuit Berger per a 12 bits dissenyat pel xip NDN2.
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A2.4. NDN3

El xip NDN3 ha estat dissenyat utilitzant una llibreria de Standard Cells.
Aquesta elecci6 es deu a la millora en les caracteristiques temporals associats a
aquesta estratégia de disseny, que ens permet un augment de la velocitat de
funcionament del xip, i també a les millors prestacions dels programes de CAD
associats a aquesta llibreria (SOLO2000) respecte del utilitzat pels Optimized
Arrays (SOLO1400): facilitats per a la generacié6 d’estimuls de simulacié
(llenguatge d’alt nivell) i test (programa de conversié de vectors de simulacio),
augment de la velocitat de les simulacions 10giques, millora de les caracteristiques
dels programes de Placement&Routing, amb la possibilitat de variar certs
parametres (definicid de regions per al Placement, prioritats de nodels per al
Routing, ...).

Aquestes caracteristiques permeten abordar l'increment de complexitat
necessari per al disseny del xip NDN3, causat per la introduccié de la unitat de
control, gestié de comunicacions i memoria.

Aquesta complexitat ha fet que siguin molts més els recursos funcionals

que hem dissenyat especificament per al xip.
A2.4.1 Circuit Berger de 8 bits

La realitzacid del circuit Berger de 8 bits no és del tot equivalent a la
~ realitzada pel xip NDN2. La diferéncia fonamental ve donada per un canvi en el
recurs de que disposa la llibreria: una cel.la de sumador de dos bits en lloc d’'una
cella d’un bit, I'oblectiu de la qual és I'estalvi de superficie en ser encadenada
dins a sumador. Aquesta conclusi es pot extreure dels valors de fanout de la
sortida de carry (C,, = ff) i capacitat d’entrada de carry de 'etapa anterior (C;,=
ff) i és la rad per la qual hem hagut de posar els buffers que apareixen a
'esquema del circuit (figura A2.8). -

La utilitzacié d’aquest recurs, fa que haguem de reformular €l metode de

disseny del circuit comprobador a nivell de disseny 1ogic, la qual cosa és senzilla
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per al cas de 8 bits. Els circuit d’entrada i el de sortida corresponen a

. - . .
semisumadors (n’hi ha 4), mentre que els interns sén sumadors (2).
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Figura A2.8. Esquema del circuit Berger per a 8 bits utilitzat al xip NDN3.
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A2.4.2 Unitat Aritmeético-Logica

El mateix element sumador de 2 bits presentat anteriorment 'utilitzem com
a base per al disseny de la unitat aritmetico logica de 12 bits. Tant per 'NDN2
com per 'NDN3, ens hem restringit a la funcionalitat de recurs sumador-restador
que hem implementat segons I'esquema de la figura A2.9. En el cas del xip
NDN3, ens en calen dos ja que calculem en parallel el nimero de neurones
excitadores n, i el nimero total de neurones associades a una sinapsi n,+ny, a

partir dels valors de les sinapsi Ty i dels estats de les neurones O;.

Figura A2.9. Sumador-restador de 12 bits utilitzat al xip NDN3.
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Les operacions de resta s’utilitzen per al calcul del camp local sense
normalitzar n,ny, = 2n, - (n,+n,), encara que s’emmagatzema en memoria
aquest valors dividir per 2 (per tal d’estalviar un bit i realitzar les actualitzacions
de valor +1/-1). L'operaci6 de resta s’utilitza també per a la comparacio de camps
locals normalitzats i determinacié de la maxima inestabilitat.

La representaci6 dels valors del camp local ha estat realitzada amb
niimeros en complement a 2 i per tant calen 13 bits per a la comparacié dels
camps locals com a resultat de la normalitzacié modificada presentada al capitol
5. D’aquests, el tretzé s’utilitza només com a signe i per tant esta implementat

exteriorment a la ALU.
A2.4.3 Logaritme modificat

El calcul del logaritme modificat del nimero de sinapsis associades a una
neurona n,+ny, permet la compactacid d’aquest nimero a quatre bits. D’aquesta
forma, la paraula formada per aquests quatre bits, i els dotze del camp local no
normalitzat n,-n, és una paraula de 16 bits, de manera que es treu un profit
maxim tant de les caracteristiques de les memories (2 xips de 8 bits) com dels
busos utilitzats per la manipulacié dels valors de les sinapsis (dos busos de 8 bits).

L’esquema de la figura A2.10, implemeta I’expressié donada pel logaritme

al capitol 3, realitzada a nivell de portes logiques.
A2.4.4 Desplacament a Pesquerra

El circuit de desplagament a I'esquerra s’utilitza Gnicament per a la
normalitzacié dels camps locals en funcié del nimero de neurones en la
determinaci6 de la inestabilitat maxima. En 'esquema que es presenta a la figura
A2.11, utilitzem una estructura de desplacament basada en la porta CMOS série
paral.lel AOI22 de 8 transistors, en lloc de la utilitzacié de 3 ;;ortes de 2 entrades

(12 transistors).
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Figura A2.10. Esquema del logaritme modificat.
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196



A2.4.5. Automata de control

L’autdomat de 8 estats presentat al capitol 5 'hem implementat amb 3 flip-
flops D, i logica combinacional, tal i com es mostra a la figura A2.12. La no
utilitzacio d’un generador de PLAs, es deguda a que no en disposavem a la
llibreria.

A TPautomat hi entren les condicions de control del fluxe, i en surten els
senyals de control corresponents als estats, que operats amb logica combinacional,
produeixen els senyals de control dels recursos programables, multiplexors i

carrega de registres.
A2.4.6. Flip-flop D amb reset

El flip-flop D amb reset, és la cel.la basica de la qual es composen tots els
registres utilitzats, un total de 159 per P'NDN3. A Ia figura A2.13 en donem tant

el full d’especificacions i I'esquema corresponents.
A2.4.7 Generaci6 de fases de rellotge

La funci6é d’aquest circuit és 'adequaci6 temporal dels senyals a enviar a
Pexterior del xip. Aquests han de complir dues especificacions basiques:

(i) L’estructura i ordre dels senyals de control que ataquen les memories
(seleccid de xip, senyél d’escriptura i adreces i dades valides), donats pels fulls de
caracteristiques d’aquestes.

(if) L’evitar el maxim numero de conflictes d’escriptura sobre busos,
controlant la direccionalitat dels busos.

Mentre que la primera part es realitza manipulant senyals amb fases de
rellotge, el segon el realitzem amb una cadena d’inversors, ja que esta referit a
Pinici del cicle, i no afecta directament el malfuncionamerit, sind q'ué pot portar

problemes de consum i degradacio.
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ESZ StandardLib REV.1.1

WAPCH B3

D FLIP FLOP - D

D CK [Q QZ o0 *ole,
H I H L

LT |5 ol e
X H Q2 QZe ' i
PARAMETER VALUZ UNIT

Fanout Q 1.2 pF

Fonout_QZ 1.4 pF

Cin D .24 pF

CinCK 2.07 pF

Trensistors 28

Size 113.5x85.5 um?2

PARAMETER MIN TYP MAX MIL UNIT
83

frrax 83 83 83 Mhz

D setup 2.47 1.28 2.34 2.87 ns
D hoid 2.16 2.00 9.29 0.29 ns
CK tw 2.87 1.75 3.98 4.€8 ns
FARAMETER FROM T0 MIN TP MAX MIL UNIT
tpih CcK Q 1.57 3.08 6.36 7.82 ns
a8 toln CcK Q 8.54 1.83 2.22 248 ns/oF
tphl CK Q 1.42 2.78 5.75 7.1 ns
A tp K Q 8.52 8.85 147 1.75 ns/pF
tolh CX QZ 1.3 2.81 4.0€ 5.22 ns
a tpih CcK QZ 8.57 1.19 2.18 2.68 | ns/pF
tphl CK QZ 1.14 2.28 4.63 5.76 ns
A tphl CK QZ 9.62 1.7 1.86 236 ns/pF

Figura A2.13. Diverses representacions del flip-flop D.
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A2.4.8 Divisi6 funcional i pads

La figura A2.14 representa la particié per al disseny del xip en unitat de
procés, unitat de control, unitat de comunicacions i unitat de sincronisme. També
s’observen els pads utilitzats.

Cal comentar, que seguint les recomanacions de ES2, hem estat molt
conservadors a I’hora de situar pads d’alimentacié (4) i massa (8) ja que tots els
pads excepte un son de sortida o d’entrada-sortida i per tant es poden manipular
corrents elevats amb el corresponent risc d’aparicid d’efectes indesitjats

(degradacié de nivells, efecte lach-up,...).
A2.5. NDN3M

Tal i com hem comentat al capitol 5, la diteréncia fonamental entre els xips
NDN3 i NDN4 és la introduccié de memoria externa. Aquesta es caracteritza per
haver estat dissenyada en full-custom i tenir una estructura repetitiva complexa
(reflexada al compilador d’estructura). El treball d’extraccié de parametres i
caracteritzacié per a simulador és, en aquest cas, molt important per tal de
generar models d’alt nivell fiables.

De la memoria utilitzada en presentem: el layout de estructura de repeticid
basica formada per quatre celles (figura A2.15), el pla de base utilitzat pel
generador d’estructura (figura A2.16) i I'esquema a nivell de blocs funcionals

(figura ‘A2.17).
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Figura A2.16. Pla de base a nivell de blocs utilitzat pel generador de RAM.
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Figura A2.17. Esquema a nivell de blocs funcionals de la meoria RAM4.
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