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Kurzfassung

In vielen Bereichen der Mustererkennung, wo eine exakte mathematische Systembeschrei-
bung schwierig oder oftmals unmdglich ist, erweist sich der Einsatz kinstlicher neuronaler
Netze gegeniber klassischen Verfahren als sehr vorteilhaft. Werden neuronale Netze auf
sequentiellen Standardprozessoren berechnet, bleibt ihre inharente Parallelitdt ungenutzt,
was sich insbesondere bei Anwendungen unter Echtzeitbedingungen als erheblicher
Nachteil herausstellt. Wesentlich geeigneter sind Parallelprozessoren, die in Anlehnung an
das biologische Vorbild kiinstlicher neuronaler Netze zahlreiche, oftmals sehr einfache Pro-
zelRelemente in geeigneter Weise miteinander verknipfen und damit wesentlich hdhere
Leistungswerte ermdglichen. UnverhaltnismaRig hohe Kosten, mangelnde Flexibilitat und
eine aulerst komplizierte Handhabung solcher Parallelprozessoren verhinderten jedoch
bisher einen breiten Einsatz.

Die vorliegende Arbeit befal3t sich mit der Konzeption und Realisierung einer Hardwarear-
chitektur zur Beschleunigung neuronaler Netze, die sich durch eine hohe Flexibilitat, einfa-
che Handhabung und geringe Herstellungskosten auszeichnet. Insbesondere der letztge-
nannte Punkt erfordert anstelle einer Fullcustom-Technologie den Einsatz einer Gate-Array-
Ldsung, die bei kleinen Stlickzahlen erhebliche Kostenvorteile bringt.

Unter Berlcksichtigung der technologischen Randbedingungen wurde eine neue Architek-
tur entwickelt, die auf den Einsatz lokaler Speicher auf dem Chip verzichtet und gleichzeitig
im Vergleich zu bekannten Architekturen weniger Busse zu externen Speichern erfordert.
Kern dieser Architektur ist ein hybrides Kommunikationsschema, das sowohl Elemente sy-
stolischer Felder, als auch paralleler SIMD-Strukturen beinhaltet. Der reduzierte Kommuni-
kationsaufwand und die Architektur der parallelen ProzeRelemente ermdglichen eine trans-
parente Programmierung, die einer automatischen Code-Generierung sehr entgegen-
kommit.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Implementierung dieser neuen Architektur auf der Basis
eines Sea-Of-Gates Semicustom-Chips zur Beschleunigung von Operationen der Recall-
Phase neuronaler Netze durchgefiihrt. Der hierbei entstandene anwendungsspezifische
Prozessor namens SAND/1 (Simple Applicable Neural Device) erreicht mit vier parallelen
ProzeRRelementen bei 50 MHz Taktfrequenz eine maximale Leistung von 200 MCPS
(Millionen Verbindungen pro Sekunde), was bis zu 600 MOPS (Millionen Operationen pro
Sekunde) entspricht. Zur Beschleunigung PC-basierter Anwendungen wurde eine Einsteck-
karte fur den PCI-Bus entwickelt, die einen Parallelbetrieb von bis zu vier solcher SAND/1-
Chips erlaubt und damit eine maximale Leistung von 2,4 GOPS (Giga Operationen pro Se-
kunde) erreicht.



Optimized Implementation of Neural Structures in Hardware

Abstract - In many applications in the field of pattern recognition it is often difficult or nearly
impossible to describe the system behavior in an exact mathematical style. Therefore, neu-
ral networks seem to be well suited showing significant advantages compared to traditional
algorithms. The inherent parallelism of neural networks can't be used if they are applied to
standard sequential processors. This is a real disadvantage in the case of real-time applica-
tions. Specialized parallel processors with communication structures inspired by their bio-
logical model combine lots of simple processing elements to increase processing speed.
Until now these processors had the common problem of being very expensive, inflexible
and showed a difficult handling which results in a rare usage.

This work describes the design and implementation of a new architecture for speeding up
neural calculations in hardware. This new architecture shows a simple handling and its im-
plementation can be done at a very low cost level. Therefore a gate array technique is
used, instead of expensive fullcustom technology which allows significant cost reduction,
especially for small quantities.

Taking into account the limitations of a gate array design this new architecture was de-
signed. It uses no local memory on the chip and requires less busses to external compo-
nents, compared to traditional designs. This architecture is based on a new communication
style which uses elements of both systolic arrays and one dimensional SIMD processing
structures. The reduction of communication allows simple programming and the usage of
automatic code generation tools.

In the framework of this dissertation, the new architecture has been implemented in hard-
ware, based on a low cost sea of gates technology for speeding up neural calculations used
within the recall phase of neural networks. This application specific processor is called
SAND/1 (simple applicable neural device) and combines four parallel processing elements
on one chip. At 50 MHz clock frequency it reaches a peak performance of 200 MCPS
(million connections per second), which is equivalent to up to 600 MOPS (million operations
per second). For speeding up PC based applications a PCI board was developed that al-
lows parallel usage of up to four SAND chips. Maximum performance of this board is 2.4
GOPS (giga operations per second).
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Einleitung 1

1 Einleitung

1.1 Motivation und Ziel dieser Arbeit

Aus dem Experimentierstatus langst herausgewachsen, befinden sich digitale neuronale
Hardwarekomponenten auf der Basis paralleler Architekturen in Konkurrenz zu Standard-
prozessoren und muissen sich nicht nur in bezug auf die Leistung an den immer schneller
werdenden General-Purpose-Prozessoren messen. Zahlreiche, mittlerweile langst kommer-
ziell erhéltliche digitale Neuro-Prozessoren erreichen zwar beachtliche Beschleunigungen
gegeniber Standardprozessoren, wie sie in PCs und Workstations verwendet werden, doch
liegen die Preise der spezialisierten Hardware-Komponenten um ein Vielfaches tber denen
der General-Purpose-Prozessoren. Sowohl hohere Taktfrequenzen, ermdglicht durch Ver-
besserungen im technologischen Sektor, als auch Erweiterungen der Architektur (MMX)
tragen zu einer standigen Leistungssteigerung der Standardprozessoren bei. Auch digitale
Signalprozessoren unterliegen einem standigen Entwicklungsprozel3 und erreichen durch
Nutzung paralleler Architekturkomponenten Leistungen, die bis vor wenigen Jahren noch
teuren Supercomputern vorbehalten waren. Durch vielfaltige Einsatzmoéglichkeiten dieser
Massenprodukte sinken beinahe taglich die Preise, und es stellt sich die berechtigte Frage,
ob Uberhaupt noch spezialisierte Hardware fur die Simulation neuronaler Netze notwendig
und wirtschaftlich vertretbar ist [Cabestany96, lenne95a].

Basis fur die hohe Leistung digitaler Neuro-Prozessoren ist neben der Parallelverarbeitung
die Optimierung der einzelnen Hardwarekomponenten auf der Grundlage eines Fullcustom-
Designs, das allgemein bei der Entwicklung von Prozessoren Ublich ist. Wahrend sich die
hieraus resultierenden hohen Fixkosten bei General-Purpose-Prozessoren auf einige hun-
derttausend, oftmals sogar einige Millionen Exemplare verteilen, ist der Markt fir neuronale
Hardware verschwindend gering, so dalR sich infolgedessen vergleichsweise hohe Einzel-
preise digitaler Neuro-Prozessoren ergeben.

Neben diesem Preis-Leistungs-Dilemma zeigen digitale Neuro-Prozessoren in der Praxis
eine weitere Schwache. lhre Parallelverarbeitung ermdglicht zwar ungleich héhere Verar-
beitungsleistungen als rein sequentiell arbeitende Prozessoren, sie erfordert aber wesent-
lich mehr Entwicklungsaufwand. Die Handhabung dieser Spezial-Prozessoren ist so kom-
plex, daR ein Anwender ein fundiertes Wissen bezuglich der Parallelisierung neuronaler
Netze besitzen muf3 oder zumindest Erfahrungen in der Programmierung von Parallel-
Prozessoren haben sollte. In Zeiten immer kirzer werdender ,Time-To-Market“-Zyklen wer-
den solche Kostenfallen eliminiert, was dazu fuhrt, daf3 digitale Neuro-Prozessoren, unge-
achtet ihrer Leistung, kaum zum Einsatz kommen.

Ungeachtet dieser Nachteile gibt es nach wie vor zahlreiche Anwendungen, die den Einsatz
einer schnellen Hardware zur Beschleunigung neuronaler Operationen erfordern (Kapitel
1.3). Zunachst lassen sich diese Anwendungen in zwei Gruppen unterteilen: in eine, deren
Ausgangspunkt ein PC oder eine Workstation ist und in eine zweite Gruppe, die unabhan-
gig von einer solchen Plattform oftmals nur einen Microcontroller oder DSP zur Signalverar-
beitung besitzt (Stand-Alone-Anwendung). Eine Hardwarekomponente zur Beschleunigung
neuronaler Netze muf fir beide Gruppen gleichermalRen geeignet sein.



2 Einleitung

Ein ganz entscheidender Punkt ist die Handhabung solch einer Hardware-Komponente. Nur
wenn es gelingt, die Handhabung eines Parallelprozessors so zu vereinfachen, daf auch
ein Anwender ohne fundierte Kenntnisse der parallelen Hardware schnell und somit ko-
stenginstig eine Anwendung entwickeln kann, wird ein solcher Prozessor eine hohe Ak-
zeptanz finden. Im Hinblick auf den Einsatz im Rahmen einer Stand-Alone-Anwendung fallt
unter diesen Punkt auch eine einfache Hardware-Schnittstelle mit nur einer geringen Anzahl
zusatzlicher peripherer Komponenten.

Dem standigen Preisverfall der Standardprozessoren kann nur dann wirksam entgegenge-
treten werden, wenn ein Spezialprozessor zur Beschleunigung neuronaler Netze ein au-
RBerst glnstiges Preis-Leistungsverhdltnis besitzt. Dabei muR3 sichergestellt sein, dal3 die
Leistung dieser Hardware-Komponente auch die der nachsten Prozessorgenerationen noch
deutlich Gbertrifft und dennoch der Preis (vor allem bei kleinen Stiickzahlen) auf einem sehr
niederen Niveau liegt.

Keine der bekannten Architekturen bzw. deren Implementierung sind in der Lage, alle diese
Forderungen (einfache Handhabung, hohe Leistung, gunstiger Preis) gleichermalRen zu
erfullen, was sich anhand eines Uberblicks (ber den Stand der Technik , von Zitaten aus
der Literatur (Kapitel 3) und eigenen Untersuchungen (Kapitel 6.2) belegen laf3t. Motiviert
durch zahlreiche Anwendungen im Forschungszentrum Karlsruhe und die oben erlauterten
Mangel entstand diese Arbeit, deren Ziel eine optimierte Implementierung neuronaler
Strukturen in Hardware ist, um so die genannten Forderungen zu erftllen.

Kernstuck der Arbeit ist eine neue Architektur zur Beschleunigung neuronaler Netze und
Operationen der Bildverarbeitung, bei deren Entwurf die oben erlauterten Randbedingun-
gen Beachtung fanden. Die Optimierung umfal3t dabei sowohl das Kommunikationsschema
paralleler ProzelRelemente als auch die Architektur der ProzefRRelemente selbst, um hier-
durch eine maximale Verarbeitungsleistung und eine einfache Handhabung zu ermdgli-
chen.

Eine kritische Diskussion dieser Architektur, basierend auf einer konkreten Implementierung
und Realisierung, soll die Starken und Schwéchen dokumentieren und darlegen, wo diese
Architektur im Vergleich zu preiswerten, leistungsfahigen Standardprozessoren und digita-
len Signalprozessoren einzuordnen ist.

1.2 Kinstliche neuronale Netze und ihre Eigenschaften

Kinstliche neuronale Netze sind aus der Motivation heraus entstanden, biologische neuro-
nale Netze als informationsverarbeitende Systeme zu modellieren. Die Anféange dieses
noch relativ jungen Wissenschaftszweiges gehen auf das Jahr 1943 zurtck, als die beiden
Amerikaner McCulloch und Pitts in einem Artikel [McCul43] erlauterten, wie einfache Klas-
sen von Netzen auf der Basis ihres ,McCulloch-Pitts“-Neurons prinzipiell jede arithmetische
oder logische Funktion berechnen kdnnen. Bereits kurze Zeit spater, im Jahre 1949, verof-
fentlichte Donald O. Hebb die mittlerweile klassische Hebb’sche Lernregel [Hebb49]. Unter
Leitung von Frank Rosenblatt entstand am MIT der erste Neuro-Computer namens ,MARK |
Perceptron®, der auf einem neuen Neuronenmodell, dem Perzeptron, basierte [Rosenb58].
Auch an der Universitat Karlsruhe wurde in dieser Zeit bereits an der Implementierung neu-
ronaler Netzstrukturen in Hardware gearbeitet. In seiner Arbeit ,Die Lernmatrix” stellte Karl
Steinbuch im Jahre 1961 eine einfache technische Realisierung eines Assoziativ-Speichers
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vor [Steinb61]. Durch die Veroffentlichung des Buchs ,Perceptrons” von Marvin Minsky und
Seymour Papert im Jahre 1969 erlitt die noch junge Neurowissenschaft eine spirbare Lah-
mung. Die beiden Autoren analysierten das einschichtige Perzeptron und bewiesen dessen
Unféahigkeit zur Losung einiger wichtiger Aufgaben der Musterklassifikation. Nur wenige
aufsehenerregende Arbeiten wurden in den folgenden Jahren bekannt, darunter diejenige
von Teuvo Kohonen, dessen selbstorganisierende Karten [Koh82] auch heute noch fir
viele Anwendungen, z.B. bei der automatischen Ziffernerkennung, von grof3er Bedeutung
sind. John Hopfields Veroffentlichungen uber rickgekoppelte Netze zur Losung von Opti-
mierungsaufgaben 1985 und vor allem der Artikel ,Learning representations by back-
propagating errors* von Rumelhart und McClelland im Jahre 1986 [Rum86] brachten die
Wende.

Mittlerweile werden unter dem Begriff ,kinstliche neuronale Netze“ eine Vielzahl von Neu-
ronen- und Netzwerkarchitekturen zusammengefal3t, deren Gemeinsamkeit darin besteht,
den Zusammenhang von Ein- und Ausgangsdaten aus Beispielen zu erlernen. Diese Ei-
genschaft erweist sich besonders dann als sehr vorteilhaft, wenn ein nichtlinearer Zusam-
menhang zwischen Ein- und Ausgangsdaten besteht und eine exakte mathematische Mo-
dellierung schwierig ist, sei es aus mangelnden Kenntnissen Uber das Systemverhalten
oder aufgrund von dessen hoher Komplexitat. Lernverfahren wie z.B. Backpropagation sind
in der Lage, in einem iterativen Prozel3 die Verbindungsgewichte der Neuronen so einzu-
stellen, dal das Netz sich dem gewilnschten Verhalten annéhert, ohne von vornherein eine
exakte mathematische Beschreibung des Systemverhaltens zu kennen. Durch Vergleich mit
einer erwinschten Netzausgabe werden unter Minimierung des Gesamtfehlers die Ge-
wichte angepalit. Liegt der Fehler unterhalb einer vorgegebenen Schwelle, dann hat das
Netz seine Gewichte adaptiert und damit ein implizites Modell des zu modellierenden Sy-
stems erstellt.

Eine weitere Eigenschaft neuronaler Netze ist ihre inhéarente Parallelitét, die durch die Ver-
netzung einfacher Verarbeitungseinheiten (Neuronen) entsteht. Hierin liegt ein groRes Be-
schleunigungspotential, das aber nur dann genutzt werden kann, wenn eine entsprechende
Hardwarearchitektur zur Verfiagung steht. Im Zusammenhang mit der Lernfahigkeit ergeben
sich vielféaltige Anwendungsmaoglichkeiten neuronaler Netze z.B. im Bereich adaptiver Sy-
steme unter Echtzeitbedingungen.

1.3 Einsatz neuronaler Netze bei zeitkritischen Anwendungen

Auf vielen Anwendungsgebieten genigt die Rechenleistung heutiger General-Purpose-
Prozessoren, um komplexe Aufgabenstellungen mit Hilfe neuronaler Netze zu lésen.
Schnelle Floatingpoint-Prozessoren wie z.B. der Pentium Il oder der PowerPC erreichen
Leistungen bis zu 10 MCPS (Millionen Verbindungen pro Sekunde)', wobei Versuche®
zeigten, dal3 ein Durchschnittswert von 2,5 MCPS realistisch erscheint. Fir Stand-Alone-
Anwendungen werden oftmals 16-Bit-Mikrocontroller eingesetzt, deren geringe Rechenlei-
stung fur einfache Klassifikationsaufgaben ausreicht. Einige Aufgabenstellungen (z.B. Trig-
gerexperimente in der Astroteilchenphysik) erfordern aber Leistungen, die von heutigen
General-Purpose-Prozessoren bei weitem noch nicht erbracht werden kdnnen

! Eine genaue Definition erfolgt in Kapitel 2.4.2
% Siehe hierzu Kapitel 6
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[Gemmeke98]. Die folgenden Beispiele verdeutlichen die Notwendigkeit einer Hardwarebe-
schleunigung fur neuronale Netze und ihnen verwandte Verfahren der Bildverarbeitung, um
eine fur die Praxis tragbare Verarbeitungszeit zu gewahrleisten.

Computerunterstiitze Diagnose (Mammographie)

Bei der automatischen Auswertung von Mammogrammen zur Friiherkennung von Brust-
krebs [MUuller98] werden digitalisierte Réntgenbilder (ca. 4800 x 3600 Bildpunkte) pixelweise
gefiltert, um damit sogenannte Mikrokalzifikationen sichtbar zu machen. Diese nur einige
pm grofRe Kalkablagerungen kénnen auf einen Tumor in einem frihen Stadium hinweisen.
Als Ergebnis der rechnergestitzten Auswertung erhalt der Radiologe Hinweise auf kritische
Gebiete (ROI - Regions of Interest), um zusétzlich zu seiner eigenen Untersuchung die
Diagnose sicherer zu machen. Fur die Filterung von Bildern der oben angegebenen Grol3e
werden ca. 1,2010° Multiply-Add-Operationen benétigt. Hierfiir wiirde ein Standardprozessor
mehr als acht Minuten bendétigen, was im klinischen Alltag untragbar ware. Um die Verar-
beitungszeit auf unter 10 Sekunden zu reduzieren, mifdte eine Verarbeitungsleistung von
100 - 200 MCPS vorausgesetzt werden. Das zusehends unter Kostendruck geratende Ge-
sundheitswesen erlaubt jedoch nicht den Einsatz einer teuren Spezialhardware, so daf3 hier
ein akzeptabler Preis eine wichtige Rolle spielt.

Prognose von Ozonwerten

Bei der regionalen Prognose von Ozonwerten werden mittels neuronaler Netze meteorolo-
gische Daten ausgewertet und daraus eine maximale Ozonkonzentration fur die folgenden
24 Stunden einer Region (z.B. eines Bundeslandes) vorhergesagt [Becher96a, Becher96b].
Gegenuber klassischen Verfahren (Transport-/ Chemiemodell) entfallt die Berechnung eini-
ger tausend Differentialgleichungen, wodurch auf den Einsatz teurer Supercomputer, wie
sie oft bei der Auswertung meteorologischer Daten gebrauchlich sind, verzichtet werden
kann. Dennoch missen insgesamt 80 neuronale Netze unterschiedlicher Topologie ausge-
wertet werden, deren Verarbeitungszeit einen erheblichen Anteil an der gesamten Rechen-
zeit ausmacht. Eine Beschleunigung der neuronalen Operationen wirkt sich daher unmittel-
bar auf die Verfugbarkeit der Prognose aus.

Auswertung von Luftaufnahmen

Nach Expertenschétzungen befinden sich auf dem Boden der Bundesrepublik Deutschland
noch immer einige hundert Blindganger aus dem zweiten Weltkrieg, die mit fortschreitender
Zeit eine zunehmende Gefahr darstellen. Gliicklicherweise existieren beinahe flachendek-
kend Luftaufnahmen der allierten Streitkréfte, welche dokumentieren, wo sich mdgliche
Blindgénger befinden koénnten. Allein fir das Bundesland Nordrhein-Westfalen sind dies
mehr als 370.000 Bilder, so dal3 eine manuelle Auswertung nicht in Betracht kommt. Zur
Losung dieses Problems wurde von einem Ingenieurblro in Minster ein Verfahren entwik-
kelt [Cruse97], das basierend auf neuronalen Netzen eine automatische Auswertung er-
laubt. Wahrend die Auswertung eines Bildes auf einer modernen Workstation noch mehr
als sechs Stunden bendtigt, soll sie mit Hilfe digitaler Neuro-Hardware in weniger als zehn
Minuten bewadltigt werden. Um den ganzen Bestand an Bildern in Uberschaubarer Zeit aus-
zuwerten, miften mehrere PCs mit einer Beschleunigerkarte ausgestattet werden, so dal3
auch hier sowohl die Kosten als auch die Handhabung entscheidende Faktoren sind.
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Hochenergiephysik

Bei Shower-Experimenten der Astroteilchenphysik zur Untersuchung von Teilchen hoher
Energie (10 ... 300 GeV) mul3 innerhalb kurzer Zeit eine Vielzahl von MelRwerten gespei-
chert und anschlieBend ausgewertet werden. Beim MAGIC-Projekt [Lorenz97] kdnnte die
Trigger-Rate des Cherenkov-Teleskops (ACT) wesentlich erhéht werden, wenn bereits wéah-
rend der Aufnahme der Mel3werte eine Vorentscheidung dartber getroffen wirde, ob das
Ereignis Uberhaupt Relevanz besitzt. Anhand von Simulationen konnte gezeigt werden, dal3
sich hierfir neuronale Netze eignen. Der Online-Einsatz erfordert aber Antwortzeiten inner-
halb einiger 10 us, die sich weder mit schnellen Standardprozessoren noch mit Signalpro-
zessoren erreichen lassen, so dal3 hier der Einsatz schneller Neuro-Hardware notwendig ist
[Gemmeke96]. Ahnliche Anforderungen bestehen im Auger-Experiment. Hierbei sollen fiir
die Online-Mustererkennung innerhalb von 10 bis 100 us sehr hochenergetische Teilchen-
paare (10" bis 10" eV) in der Atmosphéare vom Hintergrund getrennt werden. Fiir dieses
Experiment ist der Einsatz von 33 der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Neuro-Boards
geplant.

1.4 Analoge und digitale Implementierungen

Fir die Implementierung neuronaler Strukturen in Hardware eignen sich sowohl analoge als
auch digitale Schaltungstechnik, die beide Vor- und Nachteile besitzen.

Analoge Schaltungstechnik hat den Vorteil, dai3 eine direkte Kopplung mit einem Sensor
erfolgen kann, was in zahlreichen Anwendungen in bezug auf die Miniaturisierung erhebli-
che Vorteile bringt (kiinstliche Cochlea [Brucke98], kiinstliche Retina [Schlii397]). Die Im-
plementierung arithmetischer Funktionen auf der Basis analoger Schaltungstechnik erfor-
dert weit weniger Chip-Flache als eine &aquivalente digitale Implementierung. Aktivitaten
werden im allgemeinen als Strome aufgefal3t, deren Multiplikation mit Gewichten nur weni-
ge Transistoren erfordert [Jabri96]. Eine nichtlineare Transferfunktion Iaf3t sich mit relativ
geringem Aufwand auf der Basis eines n-MOS-Transistors realisieren, dessen Kennlinie ein
deutlich nichtlineares Verhalten mit Sattigungscharakteristik aufweist, sofern der Transistor
im Subthreshold-Bereich betrieben wird [Boahen89]. Schlief3lich ist die Verarbeitungsge-
schwindigkeit analoger Implementierungen bei vergleichsweise sehr geringem Energiever-
brauch um GroéRenordnungen hdher als bei digitaler Schaltungstechnik. Diesen Vorteilen
stehen einige grundlegende Nachteile gegeniber. Aufgrund des Rauschens in elektroni-
schen Schaltungen und einer begrenzten Dynamik liegt die Auflésung analoger neuronaler
Hardwarekomponenten unter acht Bit - insbesondere beim Lernen ergeben sich hier zum
Teil erhebliche Nachteile. Schwankungen in der Versorgungsspannung und elektromagne-
tische Einstreuungen auf einer Platine konnen zu erheblichen Stérungen und Fehlverhalten
fuhren. Dies mul3 insbesondere bei einem industriellen Einsatz unter sicherheitsrelevanten
Aspekten berlcksichtigt werden. Auch die Speicherung der Gewichte gestaltet sich auf-
wendiger als bei digitalen Implementierungen. Haufig werden die Gewichte trotz analoger
Verarbeitung digital au3erhalb des Analogchips gespeichert und mittels D/A-Wandler in ein
analoges Signal umgewandelt, so daf’ zusétzlicher Schaltungsaufwand notwendig ist.

Wenngleich die digitale Schaltungstechnik wesentlich aufwendiger und langsamer er-
scheint, bietet sie eine ungleich hohere Genauigkeit (Anzahl der Bit eines Operanden) und
Flexibilitat in Bezug auf die zu implementierenden Funktionen. Auch bezuglich der zur Ver-
fligung stehenden Entwicklungswerkzeuge bietet die digitale Schaltungstechnik Vorzige.
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Fir Anwendungen, bei denen in erster Linie eine hohe Integrationsdichte, geringer Ener-
gieverbrauch und leichte Kopplung mit analogen Sensoren wie z.B. CCD-Arrays gefordert
werden, die erzielbare Genauigkeit aber eine untergeordnete Rolle spielt, stellen analoge
Implementierungen die bessere Wahl dar. Fur einen flexiblen Einsatzbereich, robustes Ver-
halten gegentber Stérungen und hohe Genauigkeit sind digitale Implementierungen den
analogen vorzuziehen. Fur die in der Einleitung skizzierten Anwendungsfelder ist daher die
digitale Schaltungstechnik geeigneter, so daf sich die folgenden Betrachtungen und Aus-
sagen hierauf beschréanken.

1.5 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in insgesamt acht Kapitel. Dieser Einleitung folgt die
Zusammenstellung einiger Grundlagen beziglich der Implementierung neuronaler Netze in
digitaler Hardware (Kapitel 2). Dieser Teil umfal3t die Klassifikation und einige Grundlagen
der Parallelisierung neuronaler Netze sowie Grundlagen Uber parallele Rechnerstrukturen
fur die Beschleunigung neuronaler Netze. Das dritte Kapitel gibt einen Uberblick tiber den
Stand der Technik bei digitalen Chips zur Beschleunigung neuronaler Netze, wobei jene
Implementierungen detaillierter betrachtet werden, die vor allem in bezug auf Rechenlei-
stung bzw. Integrationsdichte die Spitze derzeit verfiigbarer Neuro-Chips darstellen. Das
vierte Kapitel greift die bereits im dritten Kapitel geschilderten Probleme der verschiedenen
Implementierungen auf und zeigt Moglichkeiten auf, wie eine optimierte Architektur zur Be-
schleunigung der gebrauchlichsten® neuronalen Netze aussehen kann. Im fiinften Kapitel
wird eine konkrete Implementierung und Realisierung dieser Architektur vorgestellt, welche
neben einem Neuro-Chip eine PCI-Einsteckkarte und ein Softwarepaket zur Ansteuerung
dieses Boards umfal3t. Der Neuro-Chip erhielt den Namen SAND (Simple Applicable Neural
Device), was zum Ausdruck bringen soll, daf3 sich dieser Prozessor vor allem durch seine
einfache Handhabung auszeichnet. Ausfuhrliche Benchmarks im sechsten Kapitel dienen
der Bewertung dieser Implementierung und zeigen, wo sie im Vergleich zu leistungsfahigen
Standardprozessoren einzuordnen ist. Im siebten Kapitel wird eine Anwendung vorgestellt,
die von der kosteneffektiven Beschleunigung durch den im Rahmen dieser Arbeit entwik-
kelten Neuro-Chip profitiert. Mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick auf zukunftige
Entwicklungen endet die Arbeit.

® Siehe hierzu Kapitel 2.2
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2 Grundlagen der Implementierung neuronaler Strukturen

2.1 Einleitung

Im einleitenden Kapitel dieser Arbeit wurde bereits die inhdarente Parallelitdt neuronaler Net-
ze als ein herausragendes Merkmal erwahnt. Bei genauerer Betrachtung zeigt sich, dal3
verschiedene Parallelitéatsstufen existieren, deren genaue Analyse Basis fur eine optimierte
Implementierung in digitaler paralleler Hardware ist.

2.2 Klassifikation neuronaler Netze

Jahrlich werden auf den Konferenzen und Tagungen mit dem Themenschwerpunkt
,neuronale Netze“ zahlreiche neue Neuronen- und Netzwerkmodelle sowie neue oder von
bereits bekannten Lernverfahren hergeleitete Trainingsalgorithmen vorgestellt. Wollte man
moglichst viele dieser Netze und Trainingsverfahren mit einer einzigen Architektur be-
schleunigen, so kame hierfir nur ein Prozessor mit General-Purpose-Charakter in Frage.
Vor allem der CNAPS-10xx-Parallelprozessor von Adaptive Solutions* scheint am ehesten
diesem Anspruch gerecht zu werden. Auf der anderen Seite legen zahlreiche Veroffentli-
chungen, die sich mit Anwendungen neuronaler Netze beschéftigen, die Vermutung nahe,
daf sich ein Grofteil der Applikationen auf nur wenige Neuronen- und Netzwerkmodelle mit
den entsprechenden Lernverfahren stiitzt. Eine im Jahre 1995 vom Institut fr Mikroelektro-
nik Stuttgart (IMS) durchgefihrte Analyse von mehr als 150 Veroffentlichungen tber An-
wendungen mit neuronalen Netzen ergab folgendes Ergebnis:

Cascade Correlation 1% TDNN 1% ARTMAP 4%

Counter Propagation 1% Radial Basis Function 5%

Hopfield 8%

Recurrent 8%

Feedforward 57%

Kohonen 15%

Abbildung 2.1: Marktanteil verschiedener Netzwerk-Typen

* Eine Ausfiihrliche Betrachtung dieses Prozessors erfolgt in Kapitel 3
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Bei den vorwarts gerichteten Netzen (Feedforward) handelt es sich im wesentlichen um
Multilayer-Perzeptronen mit logistischer Aktivierungsfunktion, die haufig mit dem bereits
erwdhnten Backpropagation-Lernverfahren trainiert werden. Bei der zweitgrof3ten Klasse,
den Kohonen-Netzen, handelt es sich um sogenannte selbstorganisierende Karten, die mit
einem uniiberwachten Lernverfahren trainiert werden. Die beiden in der Statistik folgenden
Klassen (Recurrent und Hopfield) zeichnen sich durch eine Signalriickkopplung aus, die sie
von allen anderen erwahnten Netzwerken unterscheidet. Neuronale Netze mit radialer Ba-
sisfunktion (RBF) besitzen wie Multilayer-Perzeptronen einen vorwartsgerichteten Informati-
onsflufl3, wobei die Neuronen in der verdeckten Schicht eine Gaul3’'sche Funktion als Akti-
vierungsfunktion verwenden.

Im folgenden werden die Grundlagen der Netze kurz rekapituliert, die fur die weiteren Be-
trachtungen in dieser Arbeit erforderlich sind. Didaktisch gut aufgebaute Einfihrungen in
die Thematik neuronaler Netze findet man beispielsweise bei Zell [Zell94], Rojas [R0jas93]
und Brause [Brause95].

Ein- und mehrschichtige Netze mit vorwarts gerichtetem Informationsfluf3

Kennzeichnend fir Netze dieser Klasse ist die Zusammenfassung von Neuronen in
Schichten mit der Einschréankung, dal3 nur Verbindungen zwischen unmittelbar benachbar-
ten Schichten in einer fur das gesamte Netz einheitlichen Richtung existieren. Ferner wird
vorausgesetzt, dal3 es keine Verbindungen zwischen Neuronen derselben Schicht gibt.

Multilayer-Perzeptron (MLP)

Auf der oben beschriebenen Topologie bauen die von Rumelhart et al. [Rum86] in Zusam-
menhang mit dem Backpropagation-Lernverfahren betrachteten Netze auf, deren Neuronen
(Abbildung 2.2) eine Aktivierungsfunktion mit sigmoider Charakteristik (Abbildung 2.3) ver-
wenden.

0, (1)

\ 0; (t+1) 0; (t+1)

Wiz Neuron j @) (b)

0, (t)\
a;
0, (1)— w; -
’ . 0, (t+1) a; 0; (t+1)
A
(© (d)
0, (t) 9
1 a; a;

Abbildung 2.2: Neuron eines Multilayer-Perzeptrons Abbildung 2.3: Sigmoide Aktivierungsfunktionen: (a)
logistische Funktion, (b) Tanges-Hyberbolicus, (c)
stiickweise lineare Funktion und (d) Stufenfunktion.

Die mathematische Beschreibung der in Abbildung 2.2 angedeuteten Funktionsweise eines
Neurons geht aus den Gleichungen (2.1), (2.2 ) und (2.3 ) hervor.
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n
(21)
aj =) wji B ()-89
i=1
0j(t+1) = fsigmoid(a j) (22)
f I_ogisti_sch: 1 (2.3)
sigmoid 1+ e—b@j

Ein haufig verwendetes Lernverfahren ist das bereits erwahnte Backpropagation. Soge-
nannte Trainingsdaten werden durch das Netz propagiert und am Ausgang mit zu erwar-
tenden Sollwerten (t;) verglichen. Die Differenz aus erwarteten und durch das Netz berech-
neten Ausgangsdaten wird als Fehler (err;) aufgefaldt ( 2.4 ), welcher anschlie3end wieder
rickwarts durch das Netz zum Eingang hinpropagiert wird. Diese Ruckpropagierung dient
der Anpassung von Gewichten (W;) und Schwellwerten ( ©, ). In jeder Schicht des Netzes
kann mit dem Ziel, den Fehler zu minimieren, aus dem zurlickpropagierten Fehler unter
Berlicksichtigung einer sogenannten Lernrate (n) die Veranderung der Gewichte berechnet
werden (2.5), (2.6 ). Das Netz hat eine Aufgabe gelernt, wenn das globale Fehlerminimum
erreicht ist. Insbesondere bei der Implementierung in Hardware ergeben sich in Zusam-
menhang mit dem Lernen einige Schwierigkeiten, welche in einem der folgenden Kapitel
noch genauer betrachtet werden.

Efs'igmoid(a j) tj- Oj) fur die Ausgangsschicht (2.4)
err; =
’ Qfs'igmoid(a j) Z errwy j) fir verdeckte Schichten
Awji =nler [g (2.5)
AO®; =nlerr, (26)

Selbstorganisierende Karten (SOM, Kohonen Feature Maps)

Die als Kohonen-Karten bekanntgewordenen Netze gehen auf Teuvo Kohonen zuriick, der
hieriber im Jahre 1982 erstmals eine Verdffentlichung verfafldte [Koh82]. Kennzeichnend fir
diese Klasse von Netzen ist eine einschichtige Topologie, die mit einem uniberwachten
Lernverfahren trainiert wird. Ziel dieses Trainings ist es, in Lerndaten selbstandig Cluster zu
finden und unbekannte Eingabemuster einem dieser Cluster zuzuordnen. Dabei wird der
Abstand zwischen einem Eingangsvektor

o®)=(ar(9..q ),y )" (27)

und den als Vektor zusammengefaf3ten Gewichten eines jeden Neurons (Index j)

W :(wjl,...,wm) (2.8)

in der sogenannten Kohonenschicht berechnet. Dasjenige Neuron, welches den geringsten
Abstand zum Eingabevektor besitzt, ist der Gewinner. Im Gegensatz zu Multilayer-
Perzeptronen existieren bei Kohonen-Netzen lokale Beziehungen zwischen benachbarten
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Neuronen. Dies bedeutet beim Training, dal3 unmittelbar benachbarte Neuronen eines Ge-
winners ebenfalls beeinflul3t werden. Wie stark diese Beeinflussung ausféllt, hangt vom
Abstand und der gewdahlten Nachbarschaftsfunktion ab. Haufig wird die normalisierte
Gauf¥funktion verwendet. In der Recallphase werden dem trainierten Netz dann
(unbekannte) Eingabemuster prasentiert. Eine Einordnung in die im Rahmen des Trainings
ermittelten Clustermittelpunkte (=Prototypvektoren) erfolgt derart, dal3 dasjenige Neuron,
dessen Gewichtsvektor dem aktuellen Muster am ahnlichsten ist, aktiviert wird. Diese Ahn-
lichkeit wird anhand des Abstandes der beiden betrachteten Vektoren ermittelt, d.h. ma-
thematisch gesehen wird der kleinste Abstand ermittelt ( 2.10 ). Wie schon beim Training,
wird hierfiir h&ufig die euklidische Distanz (L2-Norm) verwendet ( 2.9 ):

distL2; :H a-w, HLZ _ él(Q(D_ " )2 (2.9)

. [ 2.10
Nwinner = arg min; ﬁg(t)—lvj H LZH O JE[]- ,n'] (210)

Kohonen-Netze werden oft zum Auffinden von Ahnlichkeiten in hochdimensionalen Einga-
berdumen verwendet. Typisches Anwendungsgebiet ist z.B. die Schrifterkennung.

Netze mit radialen Basisfunktionen (RBF)

Radiale-Basisfunktionen-Netze, im folgenden als
RBF-Netze bezeichnet, besitzen grundsatzlich
nur eine verdeckte Schicht (Abbildung 2.4). Die
Neuronen dieser Schicht verwenden radialsym-
metrische Aktivierungsfunktionen und stellen
mathematisch gesehen ein Funktionensystem

Eingangs-
schicht

. . . . . verdeckte
zur Approximation mehrdimensionaler Funktio- Schicht
nen dar. Haufig wird, wie bei den Kohonen-

Netzen, die Gauffunktion ( 2.12 ) als Aktivie-
rungsfunktion verwendet. RBF-Netze besitzen
hierdurch gegentber anderen Netzwerkmodellen
Ausgangs

wie z.B. MLPs einen wesentlichen Vorteil: auf-
grund der radialsymmetrischen Basisfunktionen
erzeugen RBF-Netze nur in der Nahe von Stitz-
stellen (Zentren der Basisfunktionen) hohe Akti-  Abbildung 2.4: Beispiel eines RBF-Netzes
vierungen. Somit kann vermieden werden, dal3

Muster auf3erhalb des Trainingsbereiches unvorhersehbare Ausgaben liefern.

schicht

Die Aktivierung eines Neurons der verdeckten Schicht ist also umso héher, je nédher das
Eingangsmuster an einer Stitzstelle liegt. Mathematisch gesehen entspricht diesem Mal}
der Abstand zwischen einer Stiutzstelle und einem zu bewertenden Punkt im n-
dimensionalen Raum. Wie bei den Kohonen-Netzen wird dieser Abstand auf der Basis der
L2-Norm ( 2.9 ) bestimmt. In der Ausgangsschicht werden dann s&mtliche Aktivierungen der
verdeckten Schicht bewertet, was im wesentlichen einer gewichteten Summation entspricht.
Damit kann, mathematisch gesehen, ein RBF-Netz auf die zuvor betrachteten Strukturen
MLP (gewichtete Summe) und Kohonen (Abstandsberechnung) zuriickgefthrt werden. Eine



Grundlagen der Implementierung neuronaler Strukturen 11

Architektur, die fur die Beschleunigung dieser beiden Netzwerktypen entworfen wurde,
kann somit ohne zuséatzlichen Aufwand auch fur die schnelle Ausfiihrung von RBF-Netzen
in der Recall-Phase genutzt werden.

Zusammengefalt kann die Ausgabe eines Neurons | in der Ausgangsschicht eines RBF-
Netzes nach Gleichung ( 2.11 ) beschrieben werden.

m
(2.11)
o(t+) =Y ¢ Dloaus] A -w| [
= L2
x? (2.12)

1 e202

f X) =
GauB( ) G\/ZT

Rickgekoppelte Netze

Ruckgekoppelte Netze unterscheiden sich von den bisher in dieser Arbeit betrachteten Net-
zen dadurch, dalR die Ausgénge wieder auf die Eingdnge zuriickgekoppelt werden, was
dazu fuhrt, daRR diese Klasse von Netzen nicht mehr zyklenfrei ist. Die nach J. Hopfield be-
nannten Hopfield-Netze gehéren ebenfalls zu dieser Klasse, wobei sie die Besonderheit
aufweisen, dal3 es nur Verbindungen zu anderen Neuronen des Netzes, jedoch keine Ver-
bindung zwischen Ein- und Ausgang desselben Neurons gibt. In der Praxis spielt die Stabi-
litat von riickgekoppelten Netzen, die haufig fir Optimierungsaufgaben eingesetzt werden,
eine erhebliche Rolle. Um &hnlich wie bei Regelkreisen Oszillationen zu vermeiden, ist die
Beachtung von Stabilitatskriterien &uf3erst wichtig.

Im Gegensatz zu Feedforward-Netzen, bei denen die Dauer einer Propagierung exakt be-
stimmbar ist, kann bei rickgekoppelten Netzen hieriber keine allgemeingiltige Aussage
getroffen werden. Im Vergleich zu den zuvor betrachteten Netzwerktypen (MLP, Kohonen
und RBF) erfordert eine rickgekoppelte Netzwerktopologie ein wesentlich aufwendigeres
Konzept fur die Steuerung. Bertcksichtigt man den relativ geringen Marktanteil dieser
Netzwerktypen (Abbildung 2.1), dann scheint sich der héhere Implementierungsaufwand
vor allem unter dem Gesichtspunkt der gesteckten Ziele (einfache Handhabung, optimierte
Implementierung) nicht zu lohnen, so dal? sich die folgenden Betrachtungen auf rickkopp-
lungsfreie Netze beziehen werden.

2.3 Parallelisierung neuronaler Netze

Nordstrom und Svensson schlagen auf der Basis von Feedforward-Netzen mit Backpropa-
gation-Training in [Nords92] eine Kategorisierung verschiedener Parallelitatsebenen vor.
Diese Betrachtungsweise laf3t sich leicht auch auf andere Neuronenmodelle anwenden.
Hierzu wird in Anlehnung an [Rojas93] ein verallgemeinertes Neuron eingefiihrt, dessen
Aufbau sich mit Hilfe dreier Funktion h, g und f beschreiben laft:
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h(xq, w;j 1)

Neuron j

h(XZ’\Nj,Z) \

h(%X. W ) /

Abbildung 2.5: Verallgemeinertes Neuron zur Untersuchung verschiedener Parallelisierungsmdglichkeiten

f(9(h(x, W 1), h(X, Wi ), DX, g )

Erlauterung zu den drei Funktionen h, gund f:

h  Beschreibt die Verknipfung von Eingangsaktivitdt und Kantenwert. Bei einem Multi-
layer-Perzeptron stellen die w; -Werte die Gewichte, bei einem RBF-Netz die Ele-
mente des Prototypvektors dar.

g Beschreibt die Verknupfung der durch die Funktion h abgebildeten Eingangswerte. Im
Falle eines Multilayer-Perzeptrons entspricht g der Summation der Produkte aus Kan-
tenwert und Eingangsaktivitat.

f Aktivierungsfunktion, z.B. logistische Funktion im Falle eines Multilayer-Perzeptrons,
bzw. Gauld'sche Funktion im Falle von RBF-Netzen.

Entsprechend der Klassifikation nach Kapitel 2.2 werden nur Netze mit vorwartsgerichtetem
Informationsflu® betrachtet. Die Anordnung der Neuronen erfolgt in H Schichten (H-1 ver-
deckte Schichten + eine Ausgangsschicht) wobei zur Vereinfachung angenommen werden
kann, daf sich jede Schicht aus n Neuronen zusammensetzt. Unter Berlcksichtigung die-
ser Randbedingungen lassen sich folgende Formen der Parallelisierung identifizieren:

Verbindungsparallelitat (Stufe 0)

Bei dieser héchsten Form der Parallelitat werden alle h-, g- und f- Funktionen parallel be-
rechnet, wobei der Aufwand nahezu proportional zur Anzahl aller Verbindungen im Netz ist.
Diese Form der Parallelitdt ermdglicht kirzeste Berechnungszeiten bei maximalem Hardwa-
reaufwand. Um einen quantitativen Vergleich mit den anderen Parallelisierungsarten zu
ermdglichen, sollen der zeitliche Aufwand und der Aufwand fiir die Hardware bestimmt wer-
den.

Berechnungszeit  O(1)
Hardware-Aufwand O(r¢H)

Eigenschaften + schnellste Variante
- hoher Kommunikationsaufwand (proportional zur Anzahl der Ver-
bindungen im Netz), nimmt quadratisch mit der Anzahl der Neuro-
nen zu
- Hardware-Aufwand proportional zur Anzahl der Verbindungen des
Netzes
- schlechte Skalierbarkeit
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Neuronenparallelitat (Stufe 1)
Wird ein Neuron als kleinste Verarbeitungseinheit aufgefal3t und auf dieser Ebene eine
Parallelisierung vorgenommen, dann liegt Neuronenparallelitéat vor. In diesem Fall werden
alle h-, g- und f- Funktionen innerhalb eines Neurons sequentiell, die Neuronen des ge-
samten Netzes aber parallel berechnet. Eine Prozel3einheit eines Prozessorverbundes ent-
spricht hierbei einem Neuron.

Berechnungszeit ~ O(n)
Hardware-Aufwand O(nH)

Eigenschaften + Aufwand proportional zur Anzahl der Neuronen
+ bessere Skalierbarkeit als bei Stufe 0

Schichtparallelitat (Stufe 2a)

Anstatt alle Neuronen eines gesamten Netzes parallel zu berechnen, kbnnen die Neuronen
einer Schicht sequentiell und die Schichten selber parallel, z.B. in einer Pipeline, berechnet
werden. In diesem Fall ist der Hardware-Aufwand proportional zur Anzahl der Schichten des
Netzes.

Berechnungszeit ~ O(r?)
Hardware-Aufwand O(H)
Eigenschaften + geringer Hardwareaufwand
- inharente Parallelitat neuronaler Netze wird kaum genutzt

Neben dieser horizontalen kann auch eine vertikale Aufteilung vorgenommen werden
[Koll94], d.h. das Netz wird spaltenweise auf mehrere Rechenwerke abgebildet (Abbildung
2.6), so daf3 sich folgende Verhéltnisse ergeben:

Berechnungszeit  O(nH)
Hardware-Aufwand O(n)

Eigenschaften + fur bestimmte Netzkonfigurationen vorteilhaft (H << n)
Motivation: Kommunikationsstruktur bei Massiv-Parallel-Rechnern
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Abbildung 2.6: horizontale und vertikale Parallelisierung auf der Ebene einzelner Schichten (2a)

Neuronen-Schichtparallelitat (Stufe 2b)

Anstatt die Schichten eines Netzes parallel und die darin zusammengefal3ten Neuronen
sequentiell zu berechnen, ist es auch moglich, nur eine Schicht eines Netzes in Hardware
zu implementieren. D.h. die Schichten eines Netzes werden sequentiell und die darin zu-
sammengefal3ten Neuronen parallel berechnet.

Berechnungszeit  O(nH)
Hardware-Aufwand O(n)
Eigenschaften + geringer Hardwareaufwand
+ inhéarente Parallelitit neuronaler Netze wird besser ausgenutzt als
bei Stufe 2a

Diese Stufe der Parallelisierung wird bei zahlreichen Hardware-Implementierungen (z.B.
CNAPS 10xx, MA-16° ) genutzt.

Netzparallelitat (Stufe 3)

Die parallele Bearbeitung mehrerer Netze ist sowohl wahrend des Trainings als auch wah-
rend der Recall-Phase mdglich. In beiden Féllen wird jedoch nicht von der inh&renten Par-
allelitat der Netze Gebrauch gemacht, da ihre Ausfihrung als ein sequentieller Prozel3 be-
trachtet wird, wobei mehrere davon parallel auf einer geeigneten Architektur ausgefihrt
werden kodnnen. Diese Form der Parallelisierung ist daher fir einen universellen Parallel-
rechner geeigneter als fur eine direkte VLSI-Implementierung, da der mit dieser Art der Par-
allelisierung verbundene Verwaltungsaufwand erheblich ist.

® siehe hierzu Kapitel 3
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2.4 Parallele Hardwarestrukturen fir die Beschleunigung neuronaler Netze

Die inharente Parallelitat ist eine Eigenschaft, die neuronale Netze wesentlich von konven-
tionellen Algorithmen unterscheidet und gleichzeitig ein erhebliches Beschleunigungspoten-
tial bietet. Hierzu wurde in den vorausgehenden Abschnitten dieses zweiten Kapitels erlau-
tert, welche Parallelitatsebenen existieren, ohne dabei jedoch ein konkretes Neuronenmo-
dell oder eine bestimmte Hardwarearchitektur zu betrachten. In diesem Abschnitt werden
nun die aus der Literatur bekannten und fir eine VLSI-Implementierung geeigneten Archi-
tekturen zur Beschleunigung neuronaler Netze vorgestellt. Auf die zahlreichen Moglichkei-
ten, massiv parallele Rechner wie z.B. die MasPar MP1, die Connection Machine (CMx)
oder die INTEL Paragon fir die Simulation neuronaler Netze einzusetzen wird hier nicht
eingegangen. An dieser Stelle sei auf die Literatur verwiesen: eine Ubersichtliche Einfuh-
rung findet man z.B. bei Serbedzija [Serb96].

2.4.1 Allgemeine Bewertungskriterien paralleler Hardware

Fur eine objektive Bewertung und Vergleiche verschiedener Architekturen untereinander ist
die Verwendung von Malfizahlen unverzichtbar. Einige fir diese Arbeit relevante Bewer-
tungsgrofRen sind im folgenden zusammengestellt.

Beschleunigung (Speedup)

Die Beschleunigung b gibt an, wieviel schneller ein Algorithmus oder eine Funktion durch
die Optimierung einer Architektur ausgefuihrt werden kann. Im Hinblick auf die VLSI-
Implementierung neuronaler Netze wird diese Optimierung hauptsachlich durch Parallelisie-
rung realisiert werden, die sich im allgemeinen nur auf einen Teil der Gesamtarchitektur

auswirken wird. Normiert auf die gesamte Ausflihrungszeit ist tcgﬁéa"el derjenige Anteil, der

parallelisiert werden kann. Aus der resultierenden Gesamtbeschleunigung bges( 2.13 ) kann

durch Grenzwertbildung die theoretisch erzielbare Maximalbeschleunigung bges max( 2.14 )
ermittelt werden.

- 1 (2.13)
ges parallel
parallel\ | tcalc
1-1calc o
parallel
. _ _ 1 (2.14)
lim (bges) = bgegmax = ., parallel
b -
parallel - e 1 tC<’:1|C

Diese aus dem Amdahl'schen Gesetz [Amd67] abgeleitete Betrachtung wurde von
Wawrzynek [Wawry93] auf Hardware fur die Beschleunigung neuronaler Netze angewandt,
der die maximal erzielbare Beschleunigung mit

bNN— Hardware _ 1 (2.15)
max Anteil aller nicht— konnekt Berechnungen

angibt.
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Latenzzeit

Die Latenzzeit sagt aus, wie grol3 die Zeitspanne zwischen dem Start einer Operation, d.h.
dem Lesen des ersten Operanden, und dem Ende der Operation, d.h. dem Erscheinen des
Ergebnisses am Ausgang eines Rechenwerkes, ist. Die Latenzzeit ist vor allem bei Anwen-
dungen unter Echtzeitanforderungen eine wichtige Gré3e. Fir die folgenden Betrachtungen
sei die Latenzzeit auf die Dauer eines Taktes des betrachteten Rechenwerkes normiert
(2.16).

AT calc (2.16)

t =
TTakt

Datendurchsatz

Neben der Latenzzeit ist der Datendurchsatz eine wichtige Grof3e zur Beurteilung einer
Parallelarchitektur. Im Hinblick auf die Beschleunigung neuronaler Netze wird dieser als
Quotient aus der Anzahl verarbeiteter Eingangsdaten eines Netzes und der hierflir ben6-
tigten Anzahl von Takten des Rechenwerks betrachtet .

dnn = # Eingangsdaten (2.17)
NN~ # Takte

Effizienz
Die Effizienz E einer parallelen Architektur driickt das Verhaltnis zwischen der Beschleuni-
gung byaraie Und der Anzahl eingesetzter Prozessoren Kk aus, also

bparallel (2.18)
E=—7—.

k
In einem idealen System besteht ein linearer Zusammenhang zwischen E und k, d.h. jeder
weitere Prozessor fuihrt zu einer proportionalen Beschleunigung. Tatséchlich hangt die Effi-
zienz aber davon ab, wie gut sich ein Algorithmus auf eine Architektur abbilden laft.

2.4.2 Kennzahlen zur Leistungsbewertung neuronaler Hardware

Zur Leistungsbewertung neuronaler Hardware sind viele Maleinheiten verbreitet, wenn-
gleich sich deren Aussagekraft in Frage stellen 4Rt [Zell94]. Generell wird zwischen der
Trainings- und Recall-Phase unterschieden. In vielen Publikationen wird die Leistung pmcps
der Recall-Phase in MCPS (Million Connections per Second), NIPS (Neural Interconnecti-
ons per Second) oder IPS (Interconnections per Second) angegeben, wobei alle diese
Mal3zahlen auszudriicken versuchen, wie viele synaptische Verbindungen pro Sekunde
berechnet werden ( 2.19).

alle synaptischenVerbindungen _g (2.19)
= . 10 MCP '
PmcPs gesamte Verarbeitungszeit [ 3
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Analog hierzu gibt es Mal3zahlen zur Bewertung des Trainings, welche h&ufig in der Einheit
MCUPS (Million Connection Updates per Second) oder WUPS (Weight Updates per Se-
cond) angegeben werden. Diese Einheiten sind aber nur dazu geeignet, gleiche Lernver-
fahren auf verschiedenen Hardwareplattformen miteinander zu vergleichen. Dagegen wer-
den verschiedene Lernverfahren auf der gleichen Hardwareplattform mit Hilfe der Anzahl
der Epochen oder Zyklen bis zum Erreichen eines gewinschten Fehlerminimums vergli-
chen, um damit das Konvergenzverhalten zu bewerten. Dal} sich trotz solcher, scheinbar
eindeutig definierter Mal3einheiten kein objektiver Vergleich verschiedener Hardwareimple-
mentierungen durchfihren lait, soll anhand der folgenden Betrachtungen, die sich haupt-
séchlich auf die Recall-Phase beziehen, verdeutlicht werden.

Die vielen Parameter, die mit der Implementierung neuronaler Strukturen in Hardware ver-
bunden sind, spiegeln sich kaum in den obigen Leistungsangaben wider. Ein Prozessor,
der ausschlieBlich Gewichte und Aktivitaten mit einer Wortbreite von 8 Bit verarbeitet, er-
reicht unter Umstanden einen wesentlich héheren MCPS-Wert als ein Prozessor, der 16-
Bit-Werte verarbeitet und dadurch ein weit gréReres Einsatzspektrum abdeckt. In &hnlicher
Weise fliel3t kaum die Flexibilitat eines Prozessors in obige Leistungsangaben ein. So kann
z.B. ein Parallelprozessor fir eine einzige Netztopologie einen sehr hohen MCPS-Wert er-
reichen, aufgrund seiner unflexiblen Architektur lassen sich andere Netztopologien aber nur
sehr ineffizient abbilden. E. Keulen et al. haben daher einige Erweiterungen dieser
.Klassischen“ Mal3zahlen vorgeschlagen, die sich auch auf analoge Implementierungen
anwenden lassen. Zur Losung des Problems unterschiedlicher Wortbreiten wird in
[Keulen94] eine neue Maleinheit MCPPS (Million Connection Primitives per Second) ein-
gefuhrt, die die Wortbreite beider Operanden (Nueights fur Gewichte und Nag flr Aktivitaten)
bertucksichtigt:

p?/lbéPPS: NweightstN actP Mcps [ MCPS] Bil%] (2.20)

Abweichend von Keulens Modifikationen bestiinde eine Alternative darin, die Operanden
auf 16-Bit-Worte zu normieren:

16Bit  _ I\lweightsEN act

0 _ (2.21)
MCPPS ™ 5 56Bits

(mcps [MCPY

Diese Leistungsangabe driickt jedoch nur die maximal erzielbare Leistung aus. Insbesonde-
re bei einem Parallelprozessor ist die angegebene Leistung nur dann zu erreichen, wenn
alle parallelen Prozel3elemente an der Berechnung beteiligt sind, was jedoch stark von der
Netztopologie abhangt. Um eine von der Anwendung weniger stark abhangige Leistungs-
angabe zu ermoglichen, ist es sinnvoll, die Leistung auf nur eine der parallelen Prozel3ein-
heiten zu beziehen und in einer separaten Betrachtung die Effizienz einer Architektur be-
zuglich verschiedener Netztopologien zu untersuchen. Die Leistung, die sich auf nur eine
parallele ProzeRReinheit bezieht, wird mit MCPPSPE (Million Connection Primitives per Se-
cond / Processing Element) bezeichnet und wird folgendermaf3en definiert:

NweightsEN act
256Bits? [kpg

(2.22)

16Bit _
PMCPPSPE= LPmcps [ MCPS/ PE]
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2.4.3 Ein Uberblick Giber parallele Architekturen und deren Klassifikation

Seit dem Beginn der Entwicklung paralleler Rechnerarchitekturen in den sechziger Jahren
gibt es zahlreiche Entwicklungsrichtungen, die eine Klassifikation nach verschiedensten
Kriterien zulassen. Der folgende Uberblick soll einen kurzen AbriR Gber relevante Themen-
gebiete geben und als Einfiihrung in die Parallelisierung neuronaler Strukturen auf der Ba-
sis geeigneter Hardwareimplementierungen dienen. Einen umfassenden Uberblick lber
parallele Rechnerarchitekturen findet man z.B. bei R. Duncan [Duncan90] oder bei M.J.
Flynn [Flynn95].

Taxonomie nach Flynn

Die am weitesten verbreitete Einteilung paralleler Rechnerstrukturen erfolgt nach der aus
dem Jahre 1966 stammenden Taxonomie von Michael J. Flynn [Flynn66]. Hierbei werden
Computer nach Befehls- und Datenstrom in vier Klassen eingeteilt:

e SISD: Single Instruction Stream, Single Data Stream

e SIMD: Single Instruction Stream, Multiple Data Streams
 MISD: Multiple Instruction Streams, Single Data Stream
 MIMD: Multiple Instruction Streams, Multiple Data Streams

Fur die Parallelisierung neuronaler Netze spielen vor allem die Klasse der SIMD- und MIMD-
Rechner eine entscheidende Rolle. Es ist zu beachten, daf3 sich einige andere fir die Im-
plementierung neuronaler Netze interessante Architekturen, wie z.B. VLIW®-Prozessoren
oder systolische Arrays, nicht eindeutig einer dieser Klassen zuordnen lassen und daher die
Einbeziehung weiterer Kriterien erfordern [Hennes90].

Speicherarchitektur
Eng verknipft mit der Entwicklung paralleler Rechnerstrukturen ist diejenige der Speicher-
architekturen. In einer ersten Betrachtung kénnen Parallelrechner in

e Shared Memory und
» Distributed Memory

Maschinen unterteilt werden. Neben dieser Einteilung gibt es viele hybride Systeme, die
oftmals Uber beide Speicherkonzepte verfiigen. So ist es vorstellbar, dal’ die Prozel3ele-
mente eines Parallelprozessors einen Operanden aus einem lokalen Speicher beziehen,
wahrend der zweite Operand und die Ergebnisse in einem gemeinsamen Speicher verwal-
tet werden.

Topologie der Verbindungsnetze

Zur Kommunikation paralleler Prozel3elemente untereinander, mit externem Speichern
(Shared Memory) oder zur Kommunikation zwischen Prozessoren werden geeignete Ver-
bindungsstrukturen benotigt. Je nach Speicherarchitektur (verteilt oder zentralisiert), Grad
der Parallelitaét und dem Anwendungsgebiet des Parallelrechners gibt es vielfaltige Mdglich-
keiten der Kommunikation. Generell unterscheidet man zwischen

® VLIW steht fur Very Long Instruction Word
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e statischen und
e dynamischen

Verbindungsnetzen.

Statische Verbindungsnetze zeichnen sich dadurch aus, daf} durch eine fest vorgegebene
geometrische Anordnung von Prozessoren bzw. ProzeRRelementen ein Kommunikations-
netzwerk entsteht. In der einfachsten Form werden ProzelR3elemente in einem eindimensio-
nalen Schema angeordnet und mittels soge-

nannter Broadcast-Busse verbunden. Hierbei Broadcast-Bus OUT

Ubermitteln ein oder mehrere Sender ein Da-

tum an alle anderen Prozeflelemente des

Rechners. Dabei unterscheidet man, je nach- |pg1 PE2 PE3| """ |PEn

dem wie viele Sender an der Kommunikation

beteiligt sind, zwischen T T T T
Broadcast-Bus IN

+ One-To-All,

e All-To-All und Abbildung 2.7: Beispigl el:ner Broadcast-

Kommunikation
e K-To-All

Broadcasting [Kumar94]. Im allgemeinen setzt das Broadcasting einen nicht unerheblichen
Aufwand fir das Routing in den ProzelRelementen voraus, um Daten innerhalb einer belie-
bigen Struktur (Torus, Hypercube) zu versenden. Als Ausnahme sind hier eindimensionale
Busarchitekturen (Abbildung 2.7) zu erwahnen, bei welchen ein Routing in den Prozelele-
menten entfallt. Hierdurch ergeben sich von der Anzahl paralleler ProzelRelemente weitge-
hend unabhangige Transferzeiten.

Eine weitere Moglichkeit zur statischen Verbindung paralleler ProzelRelemente besteht im
Aufbau ein- und zweidimensionaler Pipelinestrukturen in Form sogenannter systolischer
Arrays. Grundsatzlich unterscheidet man drei Varianten:

» gystolische Kette (systolic chain),
» systolischer Ring (systolic ring) und
» planares systolisches Feld (systolic mesh).

In vielen Bereichen der digitalen Signalverarbeitung und der Simulation neuronaler Netze
findet man diese Architekturen, die im folgenden Kapitel 2.4.4 genauer betrachtet werden.

Statische Verbindungsnetze zeichnen sich im allgemeinen durch eine geringe Flexibilitat
aus. Dies betrifft sowohl die Kommunikation der Prozel3elemente untereinander als auch
die Kommunikation zwischen ProzelRelementen und Speicher. Dynamische Verbindungs-
netze Uberwinden diese Problematik, indem sie beliebige Punkt-zu-Punkt-Verbindungen
ermdglichen, ohne dal fur die Anordnung der ProzeRelemente selbst Einschrankungen
gelten. Am haufigsten werden dynamische Verbindungsnetze fir die Kommunikation zwi-
schen Prozel3elementen und Speichereinheiten verwendet.
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Zur gleichzeitigen Kommunikation (non blocking) von k ProzeRelementen mit k verteilten
Speichern eignen sich sogenannte Crossbars. Ihre Kosten von O(K) sind aber nur bei klei-
nen Werten von K vertretbar, weil allzu schnell die Verdrahtung eines Crossbars mehr Fla-
che in Anspruch nimmt als die Prozelelemente selbst. Beim digitalen Signalprozessor
TMS320C80 [Texas96] von Texas Instruments kommt z.B. ein solcher Crossbar fur die
Verbindung von vier Prozel3elementen mit vier Speicherbldcken zum Einsatz. Wahrend
Busarchitekturen (Broadcasting) sich in bezug auf die Kosten sehr gut skalieren lassen,
nimmt mit jeder weiteren Prozel3einheit an diesem Bus die Leistung ab, da immer nur ein
Teilnehmer auf den Bus schreiben kann. Crossbars lassen sich in bezug auf die Leistung
hervorragend skalieren, da sich die parallelen Verbindungen gegenseitig nicht blockieren
konnen (non blocking), mit jedem weiteren Teilnehmer nehmen aber die Kosten quadratisch
zu. Einen Mittelweg stellen sogenannte Multistage-Netzwerke dar. Der bekannteste Vertre-
ter dieser Klasse von Verbindungsnetzen ist das Omega-Netzwerk [Lawrie75], bei dem k
Schaltblocke mit je log,(k) Ein- und Ausgéngen hintereinander angeordnet sind.

2.4.4 Systolische Arrays

Die Grundidee systolischer Arrays stammt aus den siebziger Jahren und wurde erstmals
von H. T. Kung und C. E. Leiserson [KungHT78] vertffentlicht. Motivation fur die Entwick-
lung systolischer Arrays war der Wunsch, geeignete Algorithmen direkt in Hardware zu im-
plementieren, eine Balancierung von Kommunikations- und Rechenaufwand zu erzielen
und die Algorithmen soweit wie moglich zu parallelisieren. Ziel war es, ein ‘Load Balancing’
zu erreichen, d.h. eine gleichméaRige Auslastung paralleler Prozessoren anzustreben
[KungHT80]. Eine exakte Definition des systolischen Arrays ist in der Literatur nicht zu fin-
den, es gibt jedoch z.B. bei Kumar et al. [Kumar94] eine hilfreiche Erklarung:

.In a systolic system, data elements flow from external memory in a
rhythmic fashion, passing through many cells before the results re-
turn to external memory, much as blood circulates to and from the
heart.”

Anhand einiger Eigenschaften, die in der folgenden Tabelle zusammengefalit sind, cha-
rakterisiert Viredaz [Viredaz94] systolische Arrays folgendermalen:

» Modularitat das Array ist aus identischen Prozel3elementen aufgebaut, die
in einer reguldren Struktur angeordnet werden.

» Synchrone Verarbeitung  alle Operationen sind mit einer Clock synchronisiert

» Lokale Kommunikation ProzeRelemente kénnen nur (ber lokale Verbindungen zu di-
rekten Nachbarn Daten austauschen; Zugriffe auf externe Spei-
cher sind nur an den Array-Grenzen moglich

Die Eignung systolischer Arrays fur die Beschleunigung neuronaler Netze mit Hilfe opti-
mierter VLSI-Strukturen wurde von S.Y. Kung [KungSY89, KungSY91, KungSY93] vorge-
schlagen, der sich jedoch weitgehend auf Netze mit Multiply-Accumulate-Funktion wie z.B.
Multilayer-Perzeptronen oder riickgekoppelte Backpropagation-Netze konzentrierte. Obwohl
es keine genaue Definition gibt, haben sich in der Literatur drei Formen systolischer Arrays
etabliert: die Kette, der Ring und das planare Feld.
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Systolische Kette

Die einfachste Form eines systolischen Arrays ist eine systolische Kette (Abbildung 2.8), die
sich durch eine eindimensionale Anordnung gleichartiger Prozefl3elemente auszeichnet.
Damit laf3t sich die Matrix-Vektor-Multiplikation, die z.B. Bestandteil von Multilayer-
Perzeptronen ist, durch Pipelining beschleunigen.

Betrachtet wird folgende Operation:

a=Wrib (2.23)
bzw.
Wwip 0 Wy U (2.24)
T O, o T
(al,az,...,a\ﬂ) =0 : o DEQq,oz,...,%)

g - Wi

Zur Abbildung dieser Operation auf eine systolische Kette schlagt Kung [KungSY93] vor,
die Operation zunéchst in einem Datenabhangigkeitsgraphen (DG) darzustellen und aus-
gehend von diesem eine geeignete Abbildung zu definieren. Im Falle obiger Operation exi-
stieren zwei Mdglichkeiten, diese auf eine systolische Kette abzubilden (Abbildung 2.8).

Variante (a) : Variante (b) :

n parallele Prozel3elemente m parallele ProzeRRelemente

lokale Speicher: lokale Speicher:

Spaltenvektoren der Gewichtsmatrix Zeilenvektoren der Gewichtsmatrix
Wh1 W2 Wn Win Won Wn
o1 Woo Won W2 W2 Wn2
W1 W2 Win i1 o1 W1

2 2 '
0, O - vve—> O |»ap... &4 Op .. 07— A, — = L..—f dy

Abbildung 2.8: Zwei Varianten einer systolischen Kette

Bei der ersten Variante (a) sind die n Elemente des Eingangsvektors 0 in n parallelen Pro-
zelRelementen gespeichert und werden mit jeweils m Gewichten multipliziert. Die Produkte
werden nach rechts zum nachsten Prozel3element gesendet und dort zum entsprechenden
Produkt addiert. Die Endsummen strémen dann am rechten Ende der Kette nach aul3en.

Bei der zweiten Variante (b) durchstrémen alle n Elemente des Vektors 0 von einer Seite
alle ProzeRRelemente und werden dort mit den entsprechenden Gewichten multipliziert und
die Produkte akkumuliert, so daB in jedem der m ProzelRelemente ein Element des Ergeb-
nisvektors a berechnet wird.
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Systolischer Ring

Ausgehend von einer systolischen Kette entsteht ein systolischer Ring durch Verbinden des
ersten mit dem letzten Prozel3element. Mit dieser Torusstruktur I&3t sich wie schon bei der
systolischen Kette die Multiplikation einer Matrix W(m x n) mit einem Vektor o(n x 1) paralle-
lisieren. Prinzipiell sind auch hier beide Varianten der systolischen Kette (n bzw. m parallele
ProzelRelemente) moglich. Im Fall der Varianten (b) (m, parallele Prozel3elemente) hat ein
Ring gegenuber einer Kette den Vorteil, dal3 sich die Abbildung einer Schicht mit m > my
Neuronen auf die Hardware (Partitionierung’) leichter vornehmen 14Rt. Hierzu rotieren die
Partialsummen mehrfach in der Torusstruktur und werden anstatt in einem Umlauf mit m
ProzelRelementen in SUmlaufen mit

(2.25)

w3

n‘b:

parallelen ProzelRelementen berechnet [KungSY89, KungSY91] (Abbildung 2.9).

Neben dieser hardwarefreundlichen Partitionierung zeichnen sich systolische Torusstruktu-
ren dadurch aus, dal3 sie sich fir die Implementierung mehrschichtiger Feedforward-Netze
eignen. Wird nach Abschlu? eines Zyklus die Transferfunktion f auf den Ergebnisvektor a
angewendet, so konnen diese Werte im Torus verbleiben und dienen fiir die Berechnung
der folgenden Schicht als Eingangswerte. Hierdurch entféllt das Leeren und erneute Laden
der Pipelinestruktur. Der gleiche Effekt kann zum Training riickgekoppelter Backpropagati-
on-Netze genutzt werden [Jones91].

Die folgende Abbildung zeigt beispielhaft die Matrix-Vektor-Multiplikation W(4 x 8) 0o(8 x 1)
auf einem systolischen Ring mit lediglich vier ProzelRelementen. Die Partialsummen rotieren
zweimal im Torus. Die Latenzzeit von einem Takt je ProzelRelement spiegelt sich in der Rei-
henfolge der Gewichte wider, welche zeilenweise, um jeweils eine Spalte rotiert, in den lo-
kalen Speichern der ProzelRelemente abgelegt sind.

PE1 PE2 PE3 PE4—

Wi 1 Wi s Ly W, 6 W; 5 W;, W, W, e
Wi 2 W6 W, 5 W, W, 4 W; W, 1 W, s
Wi 3 Wy, 7 W 4 ¥ W; 1 W5 W, 2 Wys
Wi,4 Wi g W, 4 W, 5 ;- W6 Wy 3 W, 7

Auslesereihenfolge der Gewichte fiir S=2 Umlaufe

Abbildung 2.9: Matrix (4 x8 ) - Vektor (8 x 1) Multiplikation auf einem systolischen Ring mit 4 PEs

’ Siehe hierzu auch Kapitel 4.3.5
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Planare systolische Felder

Die dritte Form systolischer Arrays sind die sogenannten planaren systolischen Felder
(systolic mesh). Sie zeichnen sich dadurch aus, dal ihre ProzeRelemente in einem zweidi-
mensionalen Array angeordnet und die Elemente nur mit ihren direkten Nachbarn verbun-
den sind (Abbildung 2.10). Sie eignen sich insbesondere zur Multiplikation zweier Matrizen
W(m x n) 0OO(n x k), wie es bei Feedforward-Netzen der Fall ist, wenn k Aktivitatsvektoren
o(n x 1) zu einer Matrix O(n x k) zusammengefal3t werden. Wie schon bei den zuvor vorge-
stellten Varianten systolischer Arrays, existieren auch hier zwei Moglichkeiten, diese Opera-
tion auf die entsprechende Hardware abzubilden. In der folgenden Abbildung 2.10 sind bei-
de Varianten am Beispiel einer (2 x 2) ({2 x 2)-Multiplikation dargestellt.

Ost-West Achse
052
§ 051 012
2 N 01,1 - m k
- B T —
= - - ow '
:UD) 1,j W ;
5 Wio W14 a;, W1 Wi 1011 0;2
-
2
0j1 Oi2 Im )3 > n
W, w.
2, 1,2
VV2,2 VV2,1 - az,l / a2,2 VV2,2 M{Z,Z — 021 022
-
K a, , _
as g a; 2
a2
Variante (a) : Feld (m x k) Variante (b) : Feld (n x k)

Abbildung 2.10: Zwei Varianten eines planaren systolischen Feldes

Bei der ersten Variante stromen beide Operanden (W und O) in das systolische Feld, des-
sen ProzefRRelemente nach n Schritten jeweils ein Element der Ergebnismatrix A berechnen.
Die Anzahl der Zeilen (Ost-West-Achse) entspricht der Dimension m, d.h. der Anzahl der
Neuronen in der betrachteten Schicht; die Anzahl der Spalten (Nord-Sid-Achse) entspricht
der Anzahl der berechneten Muster (k). Entlang der Ost-West-Verbindungen werden die
Gewichte, entlang der Nord-Siud-Verbindungen die Aktivitaten durch das systolische Array
gereicht.

Bei der zweiten Variante werden die Aktivitatswerte in den Prozel3elementen gespeichert,
und die Gewichte strémen beispielsweise von Westen in das Feld, welches n Zeilen
(Anzahl der Neuronen in der vorherigen Schicht) und k Spalten (Anzahl der berechneten
Muster) besitzt. Entlang der Nord-Sid-Verbindungen werden die Partialsummen, entlang
der Ost-West-Verbindungen die Gewichte transportiert. Am unteren Ende stromen die Ele-
mente der Ergebnismatrix A aus dem Array.

Neben diesen Basisarchitekturen gibt es mittlerweile zahlreiche Abwandlungen [Leh93], die
vom Prinzip her aber alle auf diesen Architekturen aufbauen.
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2.5 Zusammenfassung

Dieser einfiihrende Uberblick hat anhand einer Analyse (Abbildung 2.1) von 154 Anwen-
dungen mit neuronalen Netzen gezeigt, daf? Multilayer-Perzeptron-Netze und Kohonen-
Netze die wichtigste Rolle in der Praxis spielen. Da RBF-Netze mathematisch gesehen auf
den Funktionen der beiden erstgenannten Netztypen aufbauen, lassen sich diese ohne
wesentlichen Zusatzaufwand mit einer Hardware fir MLP- und Kohonen-Netze beschleuni-
gen und werden daher Gegenstand weiterer Betrachtungen sein. Da die Struktur der Steue-
rung fur rickgekoppelte Netze wesentlich von der fir vorwartsgerichtete Netze abweicht,
werden diese aus den weiteren Betrachtungen ausgeklammert.

Zur Beschleunigung dieser Netze unter Nutzung verschiedener Parallelititsebenen (Kapitel
2.3) wurden verschiedene aus der Literatur bekannte Architekturen vorgestellt. Neben ein-
dimensionalen Bus-Strukturen eignen sich vor allem systolische Arrays fur eine VLSI-
Implementierung (Kapitel 2.4). Bei der Definition eines Mal3es zur Bewertung von Hardware
fur neuronale Netze hat sich gezeigt, dal3 es auf3erst schwierig ist, sémtliche Aspekte zu
berticksichtigen. Fir die in dieser Arbeit geltenden Rahmenbedingungen (digitale Imple-

mentierung, Festkommaarithmetik) eignet sich vor allem die MaRBeinheit pl,\fggps, die einen

Leistungsvergleich verschiedener Architekturen, normiert auf 16-Bit-Operanden, erlaubt.

Das folgende dritte Kapitel gibt einen kurzen Uberblick (iber den Stand der Technik bei di-
gitaler Hardware zur Beschleunigung neuronaler Netze, wobei die im zweiten Kapitel dar-
gestellten Kriterien zur Klassifikation und Bewertung neuronaler Hardware verwendet wer-
den.
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3 Stand der Technik bei digitaler Hardware flr neuronale Netze

Bei der Entwicklung neuronaler Hardware hat sich in den vergangenen Jahren eine grol3e
Diversifikation abgezeichnet, die sich nicht zuletzt in einer gestiegenen Anzahl kommerziell
erhéltlicher neuronaler Hardwarekomponenten widerspiegelt. Aber auch im Bereich der
Forschung gibt es immer vielfaltigere Implementierungen, die nicht alle in erster Linie der
Beschleunigung neuronaler Operationen dienen, sondern eher als Machbarkeitsstudien
neuer, haufig biologisch inspirierter Neuronenmodelle zu sehen sind. Die folgende Uber-
sicht wird sich daher auf solche digitale Hardwarekomponenten beziehen, die vorrangig der
Beschleunigung neuronaler Operationen dienen, eine hohere Leistung als heutige Stan-
dardprozessoren bieten (> 50 MCPS), eine hohe Integrationsdichte besitzen (maximal zwei
Chips - ein paralleles Rechenwerk und ein Steuerwerk) und kommerziell verfiigbar sind.

Im ersten Teil dieses Kapitels werden solche Systeme betrachtet, die aufgrund ihrer Flexibi-
litat als General-Purpose-Prozessoren eingesetzt werden und durch parallele Architektur-
komponenten die Beschleunigung neuronaler Operationen ermdglichen. Im zweiten Teil
werden dann anwendungsspezifische Parallelprozessoren betrachtet, die aufgrund ihrer
Architektur auf wenige Netzwerkmodelle beschrankt sind (single model). Der dritte Teil stellt
dann schlie3lich Vertreter der sogenannten General-Purpose-Neuro-Prozessoren vor, die
auf der Basis einer parallelen Architektur eine Vielzahl neuronaler Netze beschleunigen
konnen (multi model).

Wenngleich die folgende Aufstellung keinen Anspruch auf Vollstandigkeit erhebt, soll sie
zumindest einen groben Uberblick tiber den Stand der Technik bei digitaler Hardware zur
Beschleunigung neuronaler Netze verschaffen. Neben einer kurzen Betrachtung der Archi-
tektur wird versucht, folgende Fragestellungen zu beantworten.

1. Wie flexibel ist die Implementierung, d.h. welche Algorithmen lassen sich beschleunigen
und wie effizient wird dabei die parallele Hardware genutzt?

2. Wie stellt sich die Schnittstelle zum Benutzer dar?

3. Wie kosteneffektiv ist die Implementierung?

Viele der hier vorgestellten Hardwarekomponenten zur Beschleunigung neuronaler Netze
wurden bereits in zahlreichen Veréffentlichungen préasentiert, und ihre Leistung wurde ana-
lysiert. Darlber hinaus findet man umfangreiche Zusammenfassungen Uber neuronale
Hardwarekomponenten bei P. lenne [lenne95a], J. Heemskerk [Heemsk95], C. Lindsey
[Lindsey94], M. Glesner [Glesner94] und im World Wide Web [Cern98].

3.1 Parallele Systeme basierend auf digitalen General-Purpose-Prozessoren

Als der Entwurf anwendungsspezifischer Prozessoren mangels geeigneter Technologien
und Entwicklungswerkzeugen noch verhéltnismaRig teuer und aufwendig war, entwickelten
zahlreiche Forschergruppen auf der Basis von Standardprozessoren Parallelrechner zur
Beschleunigung neuronaler Netze. Ein Vertreter dieser Gruppe ist der RAP (Ring Array
Processor) des International Computer Science Institute, Berkeley, der aus maximal 16 in
einem Ring angeordneten Karten mit je vier digitalen Signalprozessoren vom Typ
TMS320C30 besteht [Morgan90, Beck90]. Die maximale Leistung dieses Systems mit 64
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Prozessoren wird mit 56,9 MCPS bzw. 12,2 MCUPS angegeben, als Kommunikationsele-
mente wurden Xilinx-FPGAs verwendet. Eine vergleichbare Architektur besitzt auch der
Parallelrechner MUSIC (Multiprocessor System with Intelligent Communication) der ETH
Zirich [Malleru95], der fur die ringformige Kommunikationsstruktur Transputer vom
TypT805 verwendet. Die insgesamt 60 parallelen Prozel3elemente, digitale Signalprozesso-
ren von Motorola (DSP96002), erméglichen eine maximale Leistung von 330 MCPS, wobei
es sich hierbei um FlieBkommaoperationen handelt. Das gesamte System hat eine Lei-
stungsaufnahme von 800 Watt.

Wenngleich beide Systeme auf Standardprozessoren aufbauen, so lassen ihre Grof3e und
ihre Komplexitat kaum eine einfache Handhabung und giinstige Herstellkosten zu. Einen
vollig anderen Weg beschreiten die beiden folgenden Systeme (Kapitel 3.1.1 und 3.1.2). In
beiden Fallen wurden General-Purpose-Prozessoren um parallele Architekturmerkmale er-
weitert.

3.1.1 Standardprozessoren mit Multimedia-Erweiterungen

Im vergangenen Jahr haben viele namhafte Hersteller wie z.B. AMD [AMD98] und INTEL
[Intel98a] ihre General-Purpose-Prozessoren um sogenannte Multimedia-Funktionen er-
weitert. Dabei handelt es sich um eine schnelle Integer-Arithmetik, im Byte-, 16-Bit- bzw. 32-
Bit-Format zur parallelen Ausfihrung von Filterungsalgorithmen im Audio- und Bildverar-
beitungsbereich. Aufgrund der mathematischen Verwandtschaft dieser Filterungsalgorith-
men mit neuronalen Netzen sind diese Erweiterungen auch zur Beschleunigung neuronaler
Operationen geeignet. Stellvertretend wird im folgenden die MMX (Multimedia Extensions)-
Erweiterung von INTEL [Intel98a, CT97, Jaehne97] vorgestellt.

MMX-Architekturerweiterung von INTEL

Kernstick der MMX-Architekturerweiterung sind zwei parallele Pipelines, genannt MMX-U
und MMX-V, die unmittelbaren Zugriff auf den L1-Datencache besitzen und eine gleichzeiti-
ge Verarbeitung von jeweils zwei 64-Bit-Operanden erlauben. Mit MMX wurde neben einer
Verdopplung der beiden Caches (Daten- und Programm-Cache) auf jeweils 16 KBytes der
neue Datentyp PACKED eingefuhrt. Hierbei handelt es sich um ein Datenformat, bei wel-
chem acht Bytes, vier 16-Bit-Worte oder zwei 32-Bit-Worte als ein 64-Bit-Wort aufgefal3t,
d.h. in dieses 64-Bit-Format gepackt werden. Je nach gewahltem Format werden dann in-
nerhalb einer Pipeline bis zu acht Operanden parallel verarbeitet. Nach Flynn’'s Taxonomie
entspricht die zugrunde liegende Architektur einem SIMD-Prozessorfeld. Insgesamt stehen
57 zusatzliche OP-Codes und acht 64-Bit-(MMX) Register zur Verfigung. Fur die Beschleu-
nigung neuronaler Netze, die auf der Multiply-Add-Operation aufbauen, ist vor allem der
OP-Code PMADDWD (PackedMultiplyAddW ord) von Interesse, da dieser die Multiplikation
zweier 16-Bit-Operanden und anschlie3ende Addition innerhalb von drei Takten erlaubt. Da
die Operation in einer Pipeline ablauft, konnen aber trotzdem in jedem Takt zwei neue Ope-
randen eingelesen werden. Voraussetzung ist dabei, dal3 samtliche Operanden in MMX-
Registern zur Verfigung stehen bzw. die Summen dort abgelegt werden. Zur Konvertierung
der verschiedenen Datenformate (8, 16, 32 und 64 Bit) untereinander stehen verschiedene
Packbefehle und Shift-Operationen zur Verfigung. Obwohl die beiden MMX-Pipelines U
und V jeweils zwei 64-Bit-Operanden verarbeiten kdnnen, ist es dennoch nicht mdglich,
acht (16 Bit) MAC-Operationen simultan auszufiihren. Dies liegt daran, daf3 sich die beiden
Pipelines einen (32 x 32 Bit)-Multiplizierer teilen. Somit kénnen lediglich vier (16 x 16 Bit)-
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Multiplikationen gleichzeitig ausgefuhrt werden. Ein stark vereinfachtes Blockdiagramm der
MMX-Erweiterung ist in der Abbildung 3.1 dargestellt. Aktuelle Informationen, Applikations-
beispiele und Datenblatter findet man bei INTEL [Intel98a].

Die Erweiterung der INTEL x86-Architektur um eine schnelle, parallele Integer-Arithmetik
ertdffnet mit Sicherheit fur viele Anwendungen aus dem Multimedia-Bereich ein erhebliches
Beschleunigungspotential. Inwieweit dies auf neuronale Netze zutrifft, wird im Kapitel 6.2
dieser Arbeit anhand von Benchmarks genauer untersucht. Aus Sicht des Programmierers
besitzt die Programmierung der MMX-Unit eines INTEL-Prozessors einige Nachteile. Aus
Kompatibilitatsgrinden werden MMX-Register wie Register der FlieRkommaeinheit behan-
delt. Dies hat zur Folge, dal3 innerhalb einer Task entweder nur MMX- oder nur FlieRkom-
maoperationen ausgefihrt werden kdnnen. Bei einem Task-Wechsel missen dann die In-
halte der Register in den externen Speicher ausgelagert bzw. von dort geladen werden. Ein
zweiter erheblicher Nachteil ist die mangelnde Unterstiitzung seitens der Compilerhersteller.
MMX kann momentan nur in Assembler programmiert werden - dies hat eine nicht zu ver-
nachlassigende Einarbeitungszeit zur Folge, da zusétzlich zu den Schwierigkeiten der Pro-
grammierung in Assembler noch Besonderheiten der Parallelprogrammierung kommen.
Dies gilt insbesondere dann, wenn es darum geht, einen Algorithmus optimal auf die MMX-
Architektur abzubilden. Ein dritter zu erwdhnender Nachteil ist die Ankopplung der MMX-
Pipelines an den externen Speicher. Die zweistufige Cache-Struktur (L1-Cache auf dem
Chip, L2-Cache auRRerhalb) erfordert eine Uberlappende Verarbeitung mehrerer Datensétze,
wofur die acht MMX-Register nicht ausreichen. Hierdurch sind Speicherzugriffe anstelle von
Registerzugriffen erforderlich, welche die Leistung erheblich mindern (Kapitel 6.2.1).

V-Pipeline Connection

A
U-Pipeline Connection
MMX Unit U 32 32 MMX Unit vV
32 32 32 32 32 32 A\
Memory Control Memory Control
- 64
L1-Data Integer Integer Floating- o4
Cache i i oint Unit
unitU unitv P ‘ 8 MMX Register
A
v 64
7'y = Daten-Bus 64 64
y ... Adress-Bus 64 Multiply 64
vy
L1-Progr. f,.  Instr, L Shift
Cache Decode
64 64
<> Al <> <> Alu <

Abbildung 3.1: Vereinfachtes Blockdiagramm der INTEL-MMX-Architektur-Erweiterung
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3.1.2 Digitale Signalprozessoren

TMS320C62x DSP von Texas Instruments

Der im Jahre 1997 vorgestellte digitale Signalprozessor TMS320C62x von Texas Instru-
ments [Texas97a] stellt mit einer Maximalleistung von 1600 MIPS (Millionen Instruktionen
pro Sekunde) bei einem Takt von 200 MHz die Spitze derzeit verfugbarer Signalprozesso-
ren mit Integer-Arithmetik dar. Mit zwei identischen Funktions- und Registerblocken, die
weitgehend unabhangig voneinander arbeiten, eignet sich der C62x fir vektor- und matrix-
basierte Operationen und scheint daher nicht nur fir die klassische Signalverarbeitung,
sondern auch fur die Beschleunigung neuronaler Operationen geeignet zu sein. Aufgrund
der vielfaltigen Einsatzmoglichkeiten solcher digitaler Signalprozessoren (mobile Kommuni-
kation, Computernetzwerke, Satellitennavigation etc.) ist mit einem schnellen Preisverfall zu
rechnen, so daf} dieser DSP als eine sehr preiswerte Alternative zu einem digitalen Neuro-
Chip betrachtet werden kann. Im Gegensatz zum alteren TMS320C80 [Texas96], der vier
parallele DSPs auf einem Chip vereint und damit einen MIMD-Rechner darstellt, handelt es
sich beim C62x (Abbildung 3.2) um einen VLIW-Prozessor, dessen parallele Prozel3ele-
mente durch ein (256-Bit) Befehlswort synchron gesteuert werden. Neben dem C6200-
CPU-Core befinden sich je 64 KBytes Programm- und Datenspeicher auf dem Chip. Fir
grolRe Programme, deren Code auf3erhalb des DSPs verwaltet werden muf3, kann ein Teil
des internen Programmspeichers als Programm-Cache genutzt werden. Neben einer Steu-
ereinheit fur DMA-Zugriffe befinden sich weitere Peripheriekomponenten auf dem Chip, wie
z.B. zwei unabhéangige Timer sowie zwei schnelle serielle Ports, die verschiedene, im Tele-
kommunikationsbereich bliche Protokolle unterstutzen.

Data RAM
Program RAM/cache .
32_pit address 32-bit address

i 8-, 15-, 32-hit data
256-bit data ) ) ¢
512K bits RAM 512 K bits RAM

Address & 1 EmiF II II
Data @\ M M ‘ ‘

C6200 CPU core DMA
0

Program fetch Control

Instruction dispatch registers

Instruction decode

Multichannel
:> serial ports

COWO' Timer 1
Data path 1 Data path 2 logic <‘,:> Timer 2
‘ A register file ‘ ‘ B register file ‘ Test Aux
Emulation
16 PLL clock
[L1].s1mi[p1] | [.L2].52[M2[D2][ | e rmupts i C geneiaigr
Host
| Powermanagement port |

Abbildung 3.2: Blockdiagramm des TMS320C62x-Signalprozessors von Texas Instruments
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Fur die Beschleunigung neuronaler Netze ist insbesondere die Architektur des C6200 CPU
Cores, die Anbindung an in- und externe Speicher sowie dessen Programmierung von In-
teresse.

Jeder der beiden Data-Path-Blocke in Abbildung 3.2 enthdlt jeweils vier funktionelle Ein-
heiten (L,S,M und D) und ein sogenanntes Registerfile, bestehend aus 16 32-Bit-Registern.
Fir die Parallelisierung von Multilayer-Perzeptronen ist vor allem die Anzahl parallel aus-
fuhrbarer Multiply-Accumulate-Funktionen wichtig. Die L-, S-, und D-Einheiten kénnen zwar
parallel auf verschiedenen Operanden Additionen durchfiihren, doch steht pro Data-Path-
Einheit nur ein Multiplizierer (M-Einheit) zur Verfigung, so dal’ insgesamt pro Takt zwei (16
x 16 Bit)-MAC-Instruktionen ausgefuhrt werden kdnnen. Aufgrund von Latenzzeiten und
einer Pipelinestruktur des Multiplizierers kann der C62x effektiv in zwei Takten vier Multipli-
kationen und Additionen ausfiihren. Dabei handelt es sich nicht um eine kurzzeitige Spit-
zenleistung. Durch die Mdglichkeit, wahrend der Ausfiihrung einer Operation gleichzeitig
Daten vom internen Datenspeicher des C62x in beide Registerfiles nachzuladen, kann auch
wahrend langerer Akkumulationszyklen die angegebene Leistung erreicht werden. Der in-
terne Speicher ist in vier Sektionen mit insgesamt 8192 16-Bit-Blocken unterteilt, so dal3,
verschiedene Adressen vorausgesetzt, gleichzeitig zwei Lese- oder Schreiboperationen
erfolgen kdnnen. Dies ist fir die Parallelisierung neuronaler Netze unbedingt erforderlich,
da der C62x nur einen gemeinsamen Speicher flr Gewichte und Aktivitdten besitzt. Da
nicht nur die CPU Zugriff auf den internen Speicher hat, sondern auch per DMA Daten ein-
gelesen werden kdnnen, verwaltet ein Memory-Controller alle Zugriffe auf den internen
Speicher. Dieser fuhrt auch die Adrel3dekodierung durch und erlaubt hierdurch einen trans-
parenten Zugriff auf Peripherieeinheiten und externe Speicher.

Zur Programmierung des C62x stehen umfangreiche Entwicklungswerkzeuge (C-Compiler,
Assembler, Debugger, Profiler) zur Verfigung. Die optimale Abbildung von Algorithmen auf
die parallele Hardware soll einerseits durch einen optimierenden Compiler und andererseits
durch die Einbindung sogenannter Intrinsic-Functions in den C-Code unterstitzt werden.
Hierbei handelt es sich um parametrisierbare Assembler-Funktionen, die z.B. eine schnelle
MAC-Funktion realisieren.

Basierend auf der hohen Taktfrequenz von 160 bzw. 200 MHz und der Méglichkeit, sowohl
Gewichte als auch Aktivitaten im 16-Bit-Format zu verarbeiten, |43t der C62x eine hohe
Leistung vermuten. Um hier Klarheit zu schaffen, wurden umfangreiche Benchmarks durch-
gefuhrt, die im Kapitel 6.2.2 ausfuhrlich diskutiert werden.

3.2 Digitale Single Model Neuro-Chips

Single Model Neuro-Chips zeichnen sich dadurch aus, daf3 sie im allgemeinen nur ein
Netzwerk bzw. Neuronenmodell unterstiitzen und infolgedessen eine sehr einfache Hand-
habung besitzen. Von den vielen aus der Literatur bekannten Chips werden im folgenden
einige typische Vertreter vorgestellt.
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SIOP2 Neuro-Chip von IMS Stuttgart

Der SIOP2 (Serial Input Operation Parallel) Neuro-Chip [Neusser96, Friebe97] des IMS
Stuttgart stellt eine vollstéandig parallele Implementierung von Multilayer-Perzeptronen und
rickgekoppelten Netzen dar, d.h. entsprechend der Analyse von Kapitel 2.3 parallelisiert
SIOP2 neuronale Netze auf Verbindungsebene. Sowohl die Gewichte als auch die Aktivie-
rungsfunktion wurden beim SIOP2 auf dem Chip integriert. Um den Verdrahtungsaufwand
infolge der vollstandigen Parallelisierung in Grenzen zu halten, liest und verarbeitet SIOP2
Aktivitaten bitseriell. Jede Synapse besteht aus einem Gewichtsspeicher und einem Seriell-
Parallel-Multiplizierer. Samtliche Synapsenausgange werden mit Hilfe eines seriellen Addie-
rers zu einer Aktivierung aufsummiert, die anschlieRend in der Neuronen-Basiszelle zur
Berechnung der Ausgangsaktivitat dient. Anstelle der haufig verwendeten logistischen Akti-
vierungsfunktion (Abbildung 2.3) wurde bei SIOP2 eine quadratische Kennlinie ( 3.1 ) im-
plementiert, die sich relativ einfach in Hardware implementieren laft.
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Abbildung 3.3: Bitserielle Architektur des SIOP2 (maximal 40 Eingangsneuronen, maximal 40 MHz Taktfrequenz)
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Die maximale Leistung des SIOP2 betragt bei 16 Bit Aktivitditen und 10 Bit Gewichten 350
MCPS. Wird dieser Wert entsprechend Gleichung ( 2.21 ) auf 16-Bit-Operanden normiert,
ergibt sich eine Maximalleistung von 219 MCPS. Die hohe Integrationsdichte und die hohe
Verarbeitungsleistung sind eindeutige Vorteile dieses Neuro-Chips. Daher ist er vor allem
fur Anwendungen im Bereich der Automatisierungstechnik attraktiv, da nur wenige zusatzli-
che Peripheriekomponenten benétigt werden. Die geringe Flexibilitat des SIOP2 - es wer-
den nur 11 Netzkonfigurationen unterstitzt - schranken jedoch seine Einsatzmdglichkeiten
als universelles Hardware-Beschleunigungswerkzeug erheblich ein.
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NM6403 von Module Research, Moskau

Beim NM6403 von Module Research [Vixne96] handelt es sich um einen digitalen supers-
kalaren Neuroprozessor, dessen Operanden, &hnlich wie beim L-Neuro von Philips
[Mauduit92], eine variable Lange besitzen konnen. Im Gegensatz zum L-Neuro verarbeitet
der NM6403 jedoch alle Daten mit einer variablen Breite zwischen 1 und 64 Bit wortparallel.
Der NM6403 unterstiitzt ausschlie3lich vorwartsgerichtete, vollvernetzte Strukturen ohne
Ruckkopplungen, bei denen ein Neuron die bereits in Kapitel 2.2 erlauterte Funktion ( 2.1 ),
(2.2) realisiert. Als Transferfunktion sind lediglich eine Schwellwert- und eine lineare Satti-
gungsfunktion méglich, die beide auf dem Chip implementiert sind.

Neben einem fir Vektor-Matrix-Multiplikation optimierten Vektorprozessor besitzt der
NM6403 einen Skalarprozessor, der hauptsachlich fir die Berechnung von Adressen be-
nutzt wird, sowie einen DMA-Coprozessor, der zwei sogenannte DSP-Links steuert
(Abbildung 3.4). Diese Links sind zum digitalen Signalprozessor TMS320C40 kompatibel
und werden fir die Interprozessorkommunikation zwischen mehreren Neuro-Chips oder
DSPs eingesetzt. Zwei getrennt voneinander arbeitende Memory-Controller mit je 15-Bit-
Adrel3bus, erlauben den gleichzeitigen Zugriff auf zwei externe Speicher, wobei sowohl
DRAMs als auch SRAMs unterstitzt werden. Speicherzugriffe erfolgen ausschlief3lich im
64-Bit-Format.
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Abbildung 3.4: Architektur des NM6403 nach [Vixne96]

Interessant ist der sogenannte superskalare Aufbau des Vektorprozessors, der je nach ge-
wahlter Genauigkeit der Operanden eine mehr oder minder starke Parallelisierung der Ope-
rationen erlaubt. Ein 64-Bit-Datenwort am Eingang des Vektorprozessors kann mit insge-
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samt 192 im Vektorprozessor gespeicherten Koeffizienten-Bit multiplikativ verknipft wer-
den. Eine nachfolgende Akkumulation erlaubt die Bildung von Produktsummen, deren Ge-
samtwortbreite wieder 64 Bit betragt. Das Attribut superskalar bezieht sich nun darauf, dai3
die vorhandenen Ressourcen, ein 192 x 64-Bit-Multiplizier-Array, auf vielfaltige Art und
Weise konfiguriert werden kann. Somit sind einerseits Konfigurationen mit grof3er Genauig-
keit aber geringer Parallelisierung und andererseits solche mit geringer Genauigkeit aber
einem hohen Parallelisierungsgrad moglich. Die zugrunde liegende Idee beruht auf der Tat-
sache, dal3 die Multiplikation zweier Bindrzahlen in Hardware als wiederholte Addition, ein-
schlie3lich einer Shift-Operation fiir jeden Summanden, ausgefihrt wird.

Bei einer Taktfrequenz von 30 MHz betragt die maximale Leistung des NM6403 720 MCPS.
In dieser Leistungsangabe wurde weder das Laden der Gewichte noch das Laden und
Speichern der Aktivitaten beriicksichtigt. Ferner bezieht sich die Angabe auf 8-Bit-
Operanden. Werden alle diese Fakten beachtet, dann ergibt sich eine Leistung von 60
MCPS, wenn die Operanden gemafR Gleichung ( 2.21 ) normiert werden.

Die superskalare Architektur, wie sie beim NM6403 implementiert wurde, hat den entschei-
denden Nachteil, daR es keine Uberlaufkontrolle gibt. Erzeugt die Multiplikation eines Ge-
wichtes mit einer Aktivitat einen unzulassigen Uberlauf in das nachste Operandenfeld, wer-
den hierdurch im unginstigsten Fall alle anderen Ergebnisse des gleichen Berechnungs-
schrittes verfalscht. Aus diesem Grund kann der NM6403 weit weniger flexibel konfiguriert
werden als man zundchst annehmen kdnnte. In [Vixne96] wird die Verwendung eines an-
gepaldten Lernverfahrens empfohlen, im Rahmen dessen die Gré3e der Gewichte Uber-
wacht wird, so daR Uberlaufe ausgeschlossen werden konnen. Hierdurch wird jedoch die
Handhabung des Chips erschwert, da nur entsprechend trainierte Netze durch den NM6403
beschleunigt werden kdnnen. Ein zweiter, erheblicher Nachteil dieser superskalaren Archi-
tektur ist die fur einige Netzkonfigurationen unbefriedigende Effizienz. Wird das in [Vixne96]
angegebene Netz mit 16-Bit-Operanden auf dem Chip berechnet, so kénnen nur ein Drittel
der Ressourcen auf dem Chip genutzt werden.

IBM Neuro-Chip ZISC 036

Zur Beschleunigung von Netzen mit RBF-&hnlichen Neuronen und K-Nearest-Neighbour-
Funktionen (KNN) wurde der ZISC036-Prozessor von IBM Frankreich entwickelt [IBM98a,
IBM98b]. Typische Einsatzgebiete dieses Neuro-Chips sind die Bilderkennung und
-kompression [Trémiolles97] sowie die Signalerkennung bei Radar- und Ultraschallanwen-
dungen.

Der ZISCO036 besitzt eine SIMD-Architektur mit 36 parallelen ProzelRelementen, welche 36
Neuronen entsprechen, d.h. der ZISC036 parallelisiert Netze auf der Ebene einzelner Neu-
ronen (Abbildung 3.5). Jede dieser Verarbeitungseinheiten ist in der Lage, den Abstand
zwischen Eingangsdaten Vv und lokal gespeicherten Prototypen p auf zwei Arten zu bestim-
men (3.2),(3.3).

NORM L1 64
distl1= ab{ Y- p)
i=1

NORM LSUP distLSup= max{ abv- i) 0 1,64 (3.3)

(32)
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In diesem Zusammenhang spricht IBM von einem Zero Instruction Set Computer (ZISC), da
der Chip lediglich konfiguriert, jedoch nicht programmiert werden kann. Die Kaskadierung
mehrerer Chips zur Realisierung grolRerer Netzwerke wird durch eine Daisy-Chain-
Verbindung ermdglicht, die alle Neuronen, auch tber die Grenzen eines Chips hinaus, mit-
einander verbindet. Der Eingaberaum ist jedoch, wie aus Gleichung ( 3.2 ) ersichtlich ist,
auf 64 Dimensionen begrenzt. Eingangsdaten und Prototypen werden als 8-Bit-Festkomma-
Werte verarbeitet. Bei einer maximalen Taktfrequenz von 20 MHz verarbeitet der ZISC036
64 Eingabedaten in 3,7 us [IBM98a], was einer Leistung von 632 MCPS bzw. 158 MCPS
gemal Gleichung ( 2.21) entspricht.

Die Starke des ZISCO036 liegt sicherlich in seinem ubersichtlichen Aufbau, der hohen Inte-
grationsdichte (Prototypen, d.h. Gewichte werden auf dem Chip gespeichert), der einfachen
Handhabung und seiner relativ hohen Verarbeitungsleistung. Die Mdglichkeit, Netze durch
einen auf dem Chip integrierten Lernalgorithmus zu trainieren, ertffnet viele Anwendungs-
moglichkeiten im Bereich adaptiver Systeme. Der begrenzte Speicher fur lediglich 64 Pro-
totypen und die Beschrankung auf RBF-&hnliche Netze engen den Einsatzbereich des
Z1SCO036 deutlich ein. Zu beachten ist, dal3 bedingt durch die L1-Norm lediglich lineare, je-
doch keine radialen Gebietsgrenzen in einem Eingaberaum gebildet werden kénnen.
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Abbildung 3.5: Architektur des IBM ZISC036 Neuro-Chips



34 Stand der Technik bei digitaler Hardware fiir neuronale Netze

3.2.1 Digitale Multi Model Neuro-Chips

CNAPS 10xx von Adaptive Solutions

Von der Firma Adaptive Solutions, USA wurde der Parallelprozessor CNAPS [Hammers90,
Hammers95] entwickelt und heute in verschiedenen Ausfihrungen mit bis zu 64 einzelnen
Prozessorknoten (PN) pro Chip gefertigt. Beim CNAPS-Chip operieren alle parallelen PNs
auf unterschiedlichen Daten, fiihren aber dabei die gleiche Operation aus, so dal3 CNAPS
ein typischer Vertreter der SIMD-Prozessoren ist. Neben einem acht Bit breiten Bus flr Ein-
gangsdaten (IN Bus) und einem ebenso breiten Bus fur Ausgangsdaten (OUT Bus) besitzt
jeder Prozessorknoten einen eigenen, lokalen vier KBytes grof3en Speicher (SRAM), der
Zugriffe mit dem Takt des Prozessors erlaubt. Neben diesen beiden 8-Bit-Bussen, lber die
die Daten per Broadcasting versendet werden, gibt es zwischen benachbarten PNs lokale
Verbindungen, die allerdings nur eine Breite von zwei Bit haben. Diese lokale Interprozes-
sorkommunikation wird hauptséchlich bei Anwendungen aus dem Bereich der Bildverar-
beitung, z.B. bei Filteroperationen, genutzt.

CSsC CNAPS-10xx-chip CNAPS-10xx-chip
8 OUT Bus
Inter
- PN Bus 4
Q <-—— PNO — PN1 PNn PNn+l——
S
2
n 31 PNCMD Bus
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Abbildung 3.6: Architektur des CNAPS-10xx-Parallelprozessors

Trotz der beachtlichen Anzahl von bis zu 64 Prozessoren pro Chip héalt sich der Verdrah-
tungsaufwand in Form von Bussen auf dem Chip in Grenzen, was sich einerseits auf die
Verwendung lokaler Speicher und andererseits auf die geringe Busbreite von lediglich acht
Bit zurlckfihren laRt. Ein separates Steuerwerk, ein sogenannter Sequencer-Chip (CSC)
[CNAPS95], erlaubt die Steuerung von bis zu acht parallelen Chips mit insgesamt 512 Pro-
zessorknoten. Dieser Sequencer dient au3erdem der Kommunikation mit einem Hostsystem
und hat einen 32 Bit breiten Datenbus flr Zugriffe auf externe Speicher (DRAM).

Die Architektur eines einzelnen Prozessorknotens des CNAPS-10xx-Chips erinnert an ei-
nen einfachen DSP (Abbildung 3.7), der vor allem auf die schnelle Ausfiihrung einer Multi-
ply-Add-Sequenz ausgelegt ist. Der Multiplizierer ermdglicht wahlweise eine 8 x 8-Bit-
Multiplikation in einem Takt oder eine 8 x 16-Bit-Multiplikation in zwei Takten. Die Verarbei-
tung von zwei 16-Bit-Operanden ist prinzipiell méglich, sie verursacht aber einen erhebli-
chen Leistungsverlust.
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Abbildung 3.7: Architektur eines Prozessor-Knotens beim CNAPS 10xx

Der CNAPS-10xx-Chip ist auf die Beschleunigung vollvernetzter Strukturen ausgelegt, was
sich insbesondere durch die Broadcast-Architektur belegen laRt. Damit kann CNAPS eine
Schicht eines MLP-Netzes mit dem Aufwand O(m[h) in nahezu m Takten berechnen, falls
m die Anzahl der Eingange, n die Anzahl der Ausgénge und n< p (p: Anzahl der parallelen
Prozessorknoten) ist. Der an die Architektur eines einfachen Signalprozessors angelehnte
Prozessorknoten erlaubt die Berechnung verschiedener Neuronenmodelle nicht zuletzt da-
durch, dal3 sich umfangreichere Algorithmen unter Benutzung der lokalen Register und des
lokalen Speichers implementieren lassen.

Durch die direkte Verbindung zwischen dem Ausgang des Multiplizierers und einem Ein-
gang des Addierers entsteht eine Multiply-Add-Pipeline. Damit kann ein CNAPS-
Prozessorknoten trotz seines General-Purpose-Charakters pro Takt eine Verbindung eines
Multilayer-Perzeptrons berechnen, allerdings nur mit 8-Bit-Daten. Werden statt dessen 16-
Bit-Daten (Gewichte und Aktivitdten) verarbeitet, so @ndert sich die Situation grundlegend.
Die Leistung wird mehr als halbiert, da die Multiply-Add-Pipeline nicht mehr genutzt werden
kann. Statt dessen missen die Operanden uUber Register und tber die internen Busse (A/B)
ausgetauscht werden. Ferner ergeben sich Einschrankungen bei der Bestimmung der Aus-
gangsaktivitaten, da aufgrund des nur vier KBytes grof3en internen Speichers keine 16-Bit-
Look-Up-Tabelle verwendet werden kann.

Zur Programmierung des CNAPS stehen ein C-Compiler, ein Assembler und ein Debugger
zur Verfugung [Zell95, Salmen95]. Der C-Compiler wurde um zusatzliche Konstrukte zur
Beschreibung paralleler Ablaufe erweitert, so dal3 sich z.B. eine Matrix-Vektor-Multiplikation
mit Hilfe einer einzigen Schleife beschreiben ARt [Hammers95]. Untersuchungen an kom-
plexeren Algorithmen [Wahle94] haben aber gezeigt, dal? ein C-Programm um den Faktor
sieben langsamer lauft als ein vergleichbares, von Hand geschriebenes Assembler-
Programm.
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MA16 von SIEMENS

Der von SIEMENS entwickelte Array-Prozessor MA16 [Siemens92, Siemens93] ist sowohl
von der Flexibilitdt als auch von der Leistung her mit dem CNAPS-10xx-Chip vergleichbar.
Dennoch unterscheiden sich beide Architekturen grundlegend. Wahrend der Chip von Ad-
aptive Solutions, wie bereits erlautert, ein typischer Vertreter der SIMD-Klasse ist, setzt sich
die Architektur des MA16 aus mehreren systolischen Komponenten zusammen (Abbildung
3.8).
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Abbildung 3.8: Struktur des MA16-Chips

Insgesamt sind vier sogenannte Elementarketten auf dem Chip in einer systolischen Kette
angeordnet. Jedes dieser vier Basiselemente verarbeitet jedoch keine skalaren Operanden,
sondern ausschlie3lich Operanden in Matrix- und Vektorform. Zentrales Element ist ein Ma-
trix-Matrix-Multiplizierer, der Matrizen der Grof3e (4 x 4) in einem systolischen Feld mitein-
ander verknupft. Neben der Multiplikation erlaubt diese Komponente die Addition und die
Subtraktion zweier Matrizen. Fir die Verknupfung einer (Sub-) Matrix mit einem Skalar steht
ein separater Skalar-Multiplizierer zur Verfigung, der zusatzlich das Quadrieren der Matri-
xelemente vornehmen sowie deren Absolutbetrag ermitteln kann.

Die Architektur des MA16 erfordert die Zerteilung einer (Gewichts-) Matrix in Submatrizen
der konstanten Grof3e (4 x 4). Dies hat zur Folge, dalR im Anschlul3 an die Verarbeitung im
Matrix-Matrix-Multiplizierer die Ergebnis-Submatrizen wieder durch Addition zusammenge-
setzt werden missen. Hierfur steht pro Elementarkette ein Matrix-Akkumulator zur Verfu-
gung, der neben intern erzeugten Submatrizen auch extern gespeicherte Matritzen verar-
beiten kann (Abbildung 3.9). Jede Elementarkette liest eine (4 x 4)-Gewichts-Submatrix aus
einem separaten, externen Speicher (XinOut) und multipliziert diese mit einer (4 x 4)-
Aktivitats-Submatrix, welche elementweise, um jeweils vier Takte verzégert, zwischen be-
nachbarten Elementarketten Uber den YInOut-Bus Ubertragen wird. Diese Verzogerung
entspricht derjenigen, die ein 48-Bit-Wort zwischen Accin und AccOut innerhalb einer Ele-
mentarkette erfahrt. Innerhalb einer Elementarkette werden die (4 x 4)-Submatrizen mit
Hilfe einer systolischen Anordnung von Multiplizieren und Addierern in 16 Takten verarbei-
tet.

Der in einem 1um-CMOS-Prozel3 gefertigte Fullcustom-Chip MA16 erreicht bei 50 MHz
Taktfrequenz eine maximale Leistung von 800 MCPS (16-Bit-Operanden). Dies gilt jedoch
nur fur Operationen in der Art von Gleichung ( 2.1 ), bei der Berechnung der L1- und L2-
Norm betragt die Leistung lediglich 200 MCPS. Die Vorteile des MA16 liegen in der exter-
nen Speicherung der Gewichte und der leichten Kaskadierbarkeit. In [Ramach91] wird ein
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Neuro-Computer auf der Basis von insgesamt 256 MA16-Chips vorgeschlagen, dessen
Maximalleistung 128 GCPS (Giga Connections per Second) erreichen soll. Der kommerziell
verfigbare SYNAPSE-1-Neuro-Computer erreicht immerhin eine Maximalleistung von 5,1
GCPS. Trotz dieser enormen Leistungsfahigkeit haben die auf dem MA16 basierenden Sy-
steme (SYNAPSE-1 und SYNAPSE-2 [Siemens94]) keine hohe Akzeptanz gefunden, was
auf die auliert komplexe Handhabung des Chips zurtckgefuhrt werden kann [lenne95al].
Die Kombination von dreierlei Rechenwerken (Matrix-Multiplizierer, Skalar-Multiplizierer und
Akkumulationseinheit) in Verbindung mit der systolischen Verarbeitung erfordern vom An-
wender fundierte Kenntnisse Uber die MA16-Hardware. Im Gegensatz zur SIMD-Architektur
des CNAPS 10xx ist beim MA16 durch die systolische Verarbeitungsweise der Einsatz ei-
nes um parallele Sprachelemente erweiterten C-Compilers kaum mdglich. Ein zweiter, we-
sentlicher Nachteil ist der Aufwand an externen Bauelementen der nétig ist, um ein Stand-
Alone-System mit einem MA16 aufzubauen.

16

Schreibhélfte — — — — —-
// X-Buffer X InOut (Gewichte)
/
/ Lesehalfte — — — — - 16
/ /
/ / .
/ /' Submatrix X
/ // R
K Transponierung
/ /
/ / x=xT X=X
/ /
/ i
. Y-Buffer  / Transpo. Matrix Multiplizierer
16 RV I .
YIn =Y = YT S"'=EX  S"=X*Y
oly=y [ S'mY  SmaXrxy
Submatrix Y lSubmatrix s"
Schreibhalfte Lesehalfte Skalar-Multiplizierer
| |
| | S=8g
| c-Buffer | s=(qr,)
S 1 U { ()
s=|s
Akkumulations / Arithmetik-Einheit
Mux =8 s=(min(s", 4))
5= A 5= (max(s", )
S=(g<<9 c=14 )
_ S=(a > 9 c=1816 Sz(m'“(%v%))
Submatrix S' _ ,
S:(sag(q\)) 1516 S—(ma><($1 5?1))

Mﬂ

S-Buffer

intern

48
O
AccuOut

extern T
Acculn 8

Mux

Abbildung 3.9: Architektur einer Elementarkette des MA16
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4 Eine neue systolische Busarchitektur

4.1 Einleitung

In Kapitel 2.2 dieser Arbeit wurde eine Klassifikation neuronaler Netze durchgefuhrt, und es
wurde anhand einer Studie erlautert, welche konnektionistischen Modelle fiir einen Grof3teil
der Anwendungen mit neuronalen Netzen Relevanz besitzen. Die Betrachtung der Hard-
ware-Implementierungen hat gezeigt, daf? keine davon samtlich der in der Einleitung erldu-
terten Forderungen (hohe Leistung und einfache Handhabung und niedriger Preis) erfullt.

In den folgenden Abschnitten wird eine neue Architektur zur Beschleunigung neuronaler
Operationen und von Faltungsoperationen der Bildverarbeitung vorgestellt, die in einer
kostengiinstigen Sea-Of-Gates-Technologie implementiert werden kann, welche aus An-
wendersicht die wichtigsten konnektionistischen Modelle unterstitzt und eine einfache
Handhabung besitzt. Die Benutzerfreundlichkeit zeigt sich sowohl bei der Programmierung,
als auch im Aufwand externer Bauelemente. Ausgangspunkt der weiteren Betrachtungen ist
eine Analyse parallelisierbarer Algorithmen.

4.2 Analyse parallelisierbarer Algorithmen

4.2.1 Neuronale Algorithmen

Multilayer-Perzeptron (Recall-Phase)

Ausgehend von ( 2.1 ) kann ein einzelnes Neuron auf der Ebene einzelner Verbindungen
unter Verwendung des verallgemeinerten Neurons aus Kapitel 2.2 mit Hilfe der drei Funk-
tionen h, g und f beschrieben werden ( 4.1 ). Es ergibt sich fiir ein Neuron j in einer Schicht
vV eine geschlossene Darstellung ( 4.2 ). Fal3t man alle Neuronen zwischen zwei aufeinan-
derfolgenden Schichten v -1 und v eines Multilayer-Perzeptrons (MLP) zusammen
(Abbildung 4.1), so kann die Funktion einer Schicht v eines MLP mit | - 1 verdeckten
Schichten in vektorieller Form angegeben werden. Fir alle | Schichten des Netzes ergeben
sich | Ausdriicke in vektorieller Schreibweise ( 4.3 ), welche zusammengefal3t die Funktion
des gesamtem MLP beschreiben ( 4.4 ). Die verschiedenen Darstellungsformen entspre-
chen, falls die jeweiligen Ausdriicke sequentiell berechnet werden, den vier Parallelitat-
sebenen des Kapitels 2.3.

h= Wji D?
g= zih(wji,q)): Y (4.1)
f= fsigmoid(a j)

(4.2)

n, 0
OEV] = fsigmoidgzlv"[ﬁ] Eq[v—l]g
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9[1] = fsigmoid(w[]1 E_éo] _Q[]])
¥ = fggmoic(al”l -©lYl)  wobei git 4] = vl pby1 (43)
Q[I] = fsigmoid(\ﬂ[l] E_él -1 _Q[I])

Q[I] = fsigmoidgﬂ/{l] Dfsigmoid(l\il_l]D-Dgigmoid(w]] [ll)q "'Q[]])"'---)"'Q[I]% (4.4)

| 0

Schicht v —1 DW'Ll o, O

(Index i) 0 ‘ 0O

WY =E] : Wij E]

Schicht v O E
(Index j) RS RN R ’ Y HNm’l Y

Abbildung 4.1: Zusammenfassen der Gewichte in einer Matrix

Multilayer-Perzeptron (Training)

Von den mittlerweile zahlreichen Trainingsverfahren fur Multilayer-Perzeptronen wird im
folgenden stellvertretend das Backpropagation-Lernverfahren betrachtet. Es ist mit Sicher-
heit das am haufigsten verwendete Trainingsverfahren fir Multilayer-Perzeptronen. Die flr
eine Hardware-Implementierung noch interessanten stochastischen Verfahren, deren Im-
plementierungsaufwand um ca. 40% geringer ist, zeigen vor allem bei groReren Netzen ein
deutlich langsameres Konvergenzverhalten, das beim heutigen Stand der Technik auch
nicht durch entsprechend hohe Taktraten kompensiert werden kann. In [Roth96] wurde ge-
zeigt, dal3 zwischen den Trainingszeiten bei Backpropagation und einem stochastischen
Lernverfahren folgender Zusammenhang gilt:

tochastiseh. /% GewichtelEackProP (4.5)

In Kapitel 2.2 wurde bereits in groben Zigen das Backpropagation-Lernverfahren erlautert,
dessen sogenannter Vorwartsschritt der oben dargestellten Recall-Phase entspricht. Die
Berechnung der Fehler von Neuronen der verdeckten Schichten (Ruckwartsschritt) kann
ahnlich dem obigen Vorgehen auf verschiedenen Parallelititsebenen dargestellt werden.
Der Fehler eines einzelnen Neurons j in einer verdeckten Schicht v ( 2.4 ) kann wie der
Vorwartsschritt mit Hilfe der drei Funktionen des verallgemeinerten Neurons dargestellt
werden ( 4.7 ). Die Umkehrung des Informationsflusses erfordert die Transponierung der
Gewichtsmatrix V_\:{"], sofern die Fehlerbestimmung einer gesamten Schicht in vektorieller
Schreibweise betrachtet wird ( 4.7 ). Auf der Basis der berechneten Fehler kann die Be-
stimmung der Gewichtsanderungen erfolgen. Werden dem Netz zunéachst alle Muster (U)
prasentiert, spricht man von Offline- oder Batch-Training ( 4.9 ), werden hingegen die Ge-
wichte nach jedem Muster (u) geandert, spricht man von Online-Training ( 4.8).
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h=er; by (46)
9=, Herr.v)

f= fs’igmoid(a j) Eg(f(efri, Wij))

erdVl = /(a4 ). B v+l ek V1 (siehe Anmerkung®) (47)

AWM =nienM YT e[, (48)
u
oWt =0y et Y T (4.9)

u=1

Eine Parallelisierung laft sich auch beim Backpropagation-Lernverfahren auf verschiede-
nen Ebenen durchfiihren, wobei die parallele Bearbeitung eines gesamtes Netzes (Ebene
3) aus den bereits erlauterten Griinden nicht genauer betrachtet wird. Zuséatzlicher Aufwand
entsteht bei der Berechnung der Gewichtsanderungen, deren mathematische Beschreibung
von den beiden bisher betrachteten Algorithmen (Recall und Fehlerberechnung) abweicht.

Kohonen-Netze (Recall-Phase)

Die Berechnung der euklidischen Distanz ( 2.9 ) als elementarer Bestandteil dieser Netz-
Klasse laRt sich ebenfalls mit Hilfe der drei Funktionen des verallgemeinerten Neurons dar-
stellen (4.10 ). Eine geschlossene vektorielle Darstellung auf der Ebene der gesamten Ko-
honen-Schicht existiert nicht, was aber nicht bedeutet, dal3 es hierfir keine Parallelisierung
gabe. Eine vektorielle Darstellungsform erleichtertet jedoch die Definition einer geeigneten
Architektur.

n=(a - v )
o-3 o)
f=g

Die Berechnung der Quadratwurzel in ( 2.9 ) kann entfallen, da lediglich der Vektor mit dem
geringsten Abstand (Argument der Minimumsfunktion) und nicht der Abstand selbst gesucht
ist. Das Aufsuchen des kleinsten Abstandes ( 2.10 ) laRt sich dann Parallelisieren, wenn auf
alle berechneten Abstande simultan zugegriffen werden kann. Eine Mdglichkeit hierfir be-
stiinde in der Verwendung eines Bindrbaumes.

RBF-Netze (Recall-Phase)

Auch die Recall-Phase der RBF-Netze erfordert die Berechnung des euklidischen Abstan-
des zwischen Eingangsdaten und Prototypen ( 2.9 ), wobei als Aktivierungsfunktion eine
Gauffunktion verwendet wird. Die Berechnung der Quadratwurzel 14t sich leicht umgehen,
dain (2.12) lediglich das Quadrat des Arguments bendtigt wird. Somit ergibt sich in Ergan-
zung zu (4.10) fur die Funktion f die Gleichung ( 4.11).

8 o“multipliziert zwei Vektoren elementweise (Hadamard-Multiplikation)
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_|g(h(q W ))| (4.11)

1 2

f= e 2
o271

Die Funktion der Ausgangsschicht stellt eine gewichtete Summation dar, deren algorithmi-
sche Beschreibung auf der Ebene einzelner Verbindungen, Neuronen oder der gesamten
Schicht den Gleichungen ( 2.1 ), ( 4.1 ) und ( 4.2 ) entspricht, mit dem Unterschied, daf}
eine lineare Aktivierung f = g verwendet wird.

4.2.2 Algorithmen der digitalen Bildverarbeitung

In der digitalen Bildverarbeitung werden haufig lineare Filteroperationen eingesetzt, die auf
einer diskreten Faltung beruhen [Jaehne97]. Mathematisch gesehen beschreibt eine Fal-
tung die Verknipfung eines Bildpunktes mit seiner Umgebung. Alle Grauwerte der umlie-
genden Punkte in einer begrenzten Umgebung werden mit den entsprechenden Koeffizi-
enten einer Filtermaske H multipliziert, und anschlieend werden die entstehenden Pro-
dukte addiert. Die resultierende Summe entspricht dem neuen Grauwert b, des betrachte-
ten Pixels b, an einer Stelle (n,m) des Bildes.

Bildpunkt b, (p,q)

B a 7 3x3 Filtermaske H
hll h12 hl3
p o O h21 hzz 23
h31 h32 h33

Abbildung 4.2: Beispiel einer zweidimensionalen Faltung unter Verwendung einer 3x3-Maske

Im allgemeinen Fall besitzt die Maske eine ungerade Anzahl von Spalten bzw. Zeilen
(2r+1). Die zweidimensionale, diskrete Faltung (Abbildung 4.2) ist in ( 4.12 ) und ( 4.13)
dargestellt.

bz(p,q):f;lml—l (4.12)

bZ(p’q): z z blq+p.,p+q.Dh+p',r+q'

p=-rg=-r

(4.13)

Diese zweidimensionale Betrachtung laf3t sich leicht auf eine eindimensionale Adressierung
abbilden. Hierzu werden die Zeilen der Filtermaske ebenso wie die Zeilen des Bildbereichs
als Vektoren aufgefalt (Abbildung 4.2), die Indizes p’ und g durch einen Index i und die
Position (p,q) durch | ersetzt, so daB sich (4.14 ) ergibt.
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(2r +1)? (4.14)

bo( i) = iglb]iﬂhi

Aus dieser Darstellung kann nun unmittelbar die Darstellung auf der Basis der drei Funktio-
nen des verallgemeinerten Neurons (Kapitel 2.3) gewonnen werden ( 4.15).

h:bjithi (4.15)
QZZih%’%’h%
f=g

4.2.3 Auswertung

Die Vielfaltigkeit der im letzten Abschnitt dargestellten Algorithmen [a3t noch nicht zu, hier-
aus unmittelbar eine geeignete Architektur abzuleiten. Deshalb sollen in einem ersten
Schritt die Algorithmen zusammengestellt werden, die eine groRe Ahnlichkeit aufweisen, um
daraus dann eine geeignete Architektur abzuleiten. Ahnlichkeit weisen vor allem

* MLP-Recall-Phase

* MLP-Training (Fehler der verdeckten Schichten)

* RBF-Netze (verdeckte Schicht und Ausgangsschicht)
» Kohonen-Netze (Distanzbestimmung)

» Faltungsoperationen

auf. Die Minimumsuche der Kohonen-Netze unterscheidet sich von diesen Algorithmen
grundlegend und erfordert deshalb eine gesonderte Behandlung.

Die funf Algorithmen die eine groRBe Ahnlichkeit aufweisen (s.0.), lassen sich alle mit Hilfe
der drei Funktionen h, g und f des verallgemeinerten Neurons beschreiben, wobei alle Algo-
rithmen sogar die gleiche g-Funktion besitzen, so dal3 sich eine vereinfachte Darstellung
(4.16) ergibt.

OEV+1] - f%i h(W]i , (JV])E (4.16)

Eine vollstandige Parallelisierung des Ausdruckes ( 4.16 ) hatte zur Folge, dal3 jede der
moglichen h-Funktionen gleich mehrfach in Hardware implementiert werden mifte. Das
bedeutet, da? samtliche Verbindungen eines Netzes (parallel) in Hardware implementiert
werden muf3ten. Sicherlich ist es denkbar durch Mehrfachnutzung den Overhead zu ver-
kleinern, dennoch multipliziert sich dieser mit der Anzahl paralleler Elemente. Diese nehmen
bei der héchsten Form der Parallelisierung mit der Anzahl der Verbindungen in einem neu-
ronalen Netz zu.
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Gunstiger erscheint es daher, eine Parallelisierung auf Basis der Summen

9= 3 i ¢ (417)

d.h. auf Neuronenebene (Stufe 1) durchzufihren. Die gesamte Verarbeitungszeit eines
Neurons bei n Neuronen in der vorherigen
Schicht setzt sich aus den beiden Zeiten zur 1.0
Berechnung der Summe g und der Funktion f

zusammen ( 4.18 ). Der jeweilige Anteil an 0.8
der Gesamtzeit ist in der Abbildung 4.3 dar- 0.6
gestellt. .| E
0.4 "~';§: I
ts 0n 0.2 ,‘nh,_. ______________ . t—f
t; Oconst=1 e lges
0.0 : n

(4.18) 1 2 4 6 8 10

Abbildung 4.3: Anteil der beiden Zeiten an der Gesamt-
zeit

tges=1tz +1 ¢

Far hinreichend grof3e n (n > 5) ist eine voll-

standige Parallelisierung der f-Funktionen daher keinesfalls notwendig. Es geniigt vollig, fir
alle Neuronen einer Schicht eine Implementierung der f-Funktion zur Verfiigung zu stellen.
Dies scheint auch aus Sicht des Amdahl’'schen Gesetzes plausibel zu sein, denn bei m pa-
rallelen Neuronen ermdoglichen m parallele f-Funktionen bei weitem keine mfache Be-
schleunigung. Auch die Algorithmen selbst erfordern hochstens schichtweise unterschiedli-
che Aktivierungsfunktionen f. Fir kleine Werte von n (n < 5) ist eine spezielle Hardware-
Ldsung ohnehin nicht erforderlich, da die Leistung eines sequentiellen Prozessors genligen
wirde.

Die bisherigen Betrachtungen in diesem Abschnitt 4.2.3 lieBen die Frage offen, ob eine
vollstandige Parallelisierung aller Neuronen eines Netzes sinnvoll ist, oder ob gegebenen-
falls eine nur schichtweise Parallelisierung vorteilhaft wéare. Eine vollstandige Parallelisie-
rung unter Verwendung eines Pipeline-Schemas hat den entscheidenden Vorteil, dafd auf
der Basis der gewahlten Parallelisierungsstufe die kiirzeste Verarbeitungszeit erreicht wird.
Auf der anderen Seite ergibt sich hierbei das Problem, daf3 die Abbildung eines (beliebigen)
Netzes auf die vollstandig parallele Hardware eine zweidimensionale Anpassung erfordert
(Anzahl der Neuronen pro Schicht, Anzahl der Schichten pro Netz). Um eine ineffiziente
Nutzung der Hardware zu vermeiden, wird im folgenden eine Architektur zur Parallelisierung
von Operationen einer einzelnen Schicht vorgestellt.
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4.3 Ein neues Kommunikationsschema

4.3.1 Optimierung der Kommunikation

Die Analyse der zu implementierenden Algorithmen hat gezeigt, daf3 sich die parallelisierba-
ren Teile in Form von Gleichung ( 4.17 ) darstellen lassen. Ausgangspunkt der folgenden
Betrachtungen ist eine hieraus resultierende einfache schematische Darstellung der paral-
lelen Architektur zum Datenaustausch in einem Neuro-Chip in Form eines Ablaufdiagramms
(Abbildung 4.4).

Gewichte / Koeffizienten

ey - Wl
W=0o: - o O

Eingangsdaten

Parallelisierung

T Aktivierungen
gV = (35\_/ .. q{‘;])
.I:(a) Transferfunktion

9V+1 :(O_\I.Hl dﬁ"l)-r Ausgangsdaten

. Ruckkopplungspfad fur verdeckte Schichten
I:I Speicherblock

Abbildung 4.4: Schematische Darstellung des Datenflusses der parallelen Architektur

Im Hinblick auf die Implementierung in einem Gate-Array kdnnen folgende Randbedingun-
gen identifiziert werden:
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Effiziente Nutzung paralleler Ressourcen auf dem Chip
Um ein mdglichst gutes Kosten / Nutzenverhéltnis zu erzielen, muf3 durch die Archi-
tektur gewdahrleistet sein, dall mdglichst alle parallelen Ressourcen auf dem Chip
(gleichzeitig) genutzt werden kénnen, soweit dies im Rahmen des zu implementieren-
den Algorithmus mdglich ist.

Vermeiden von Gewichtsspeichern auf dem Chip
Da fur unterschiedliche Eingangsdaten dieselben Gewichte verwendet werden kon-
nen, ware es fur die Kommunikation optimal, wenn der Gewichtsspeicher auf dem
Chip implementiert werden kdnnte. Die Speicherung von Gewichten auf dem Chip hat
aber zwei entscheidende Nachteile:

» Die GroRRe der Operanden wird durch den Speicher auf dem Chip begrenzt und
kann nicht erweitert werden.

* Die Implementierung grof3er RAM-Blocke auf dem Chip ist im allgemeinen nur bei
Full-Custom-Entwurfen (wie z.B. dem CNAPS 10xx) moglich. Beim heutigen Stand
der Technik ist Speicher auf dem Chip (embedded RAM) wesentlich teurer als ex-
terner Speicher.

Um ein Gefihl fur die erforderliche Speichergréf3e zu geben, soll folgendes Beispiel
betrachtet werden: Ein MLP1-Netz mit z. B. 512 Eingangsneuronen, 128 verdeckten
Neuronen und 512 Ausgangsneuronen benotigt bei 16 Bit Auflosung einen Speicher-
platz von 256 KBytes fir die Gewichte. Weiterer Speicherbedarf ergibt sich, falls die
Funktion f in Form einer Tabelle auf dem Chip implementiert werden soll. Im Falle von
16 Bit Adressen bzw. Daten erfordert dies weitere 128 KBytes. Es wird deutlich, dai3
der Speicherplatzbedarf die derzeitigen (kostenglinstigen) technischen Méglichkeiten
bei weitem Ubersteigt. Da sich die Wortbreite der Gewichte nicht auf 8 Bit, 4 Bit oder
sogar nur 1 Bit verringern lait, mufd somit auf RAM-Blocke auf dem Chip verzichtet
werden.

Minimierung der Anzahl externer Speicher und 1/0 Busse
Jedes externe Bauteil erhoht die Gesamtkosten und erschwert die Handhabung des
Systems auf der Hardwareebene (Beispiel: Siemens MA16 bzw. Synapsel/2). Einen
weiteren Kostenfaktor stellt neben der Gré3e des DIEs die Grof3e des Gehauses, d.h.
die Anzahl der Pins dar. Ziel ist es daher, die Anzahl externer Bauelemente und die
Anzahl der Pins eines Neuro-Chips so weit wie mdglich zu reduzieren.

Leichte Skalierbarkeit der Architektur
Zu einer einfachen Handhabung gehdort auch die leichte Skalierbarkeit einer Archi-
tektur, die sich in einem maoglichst geringen Aufwand in Hard- und Software wider-
spiegelt.
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4.3.2 Einsatzmdglichkeiten bekannter Architekturen

Systolische Architekturen in ihrer urspringlichen Form, deren Einsatz fir die Parallelisie-
rung des in Abbildung 4.4 dargestellten Schemas denkbar ware (Kette, Ring, - Kapitel
2.4.4), sind nicht in der Lage, alle diese Forderungen gleichzeitig zu erfullen und dabei un-
terschiedlich komplexe h-Funktionen (gewichtete Summe, euklidischer Abstand) zu paralle-
lisieren (4.1), (4.15). Spaltenvektoren

Ein systolischer Ring a3t zwar eine einfache Partitio-
nierung durch seine zyklische Verarbeitung zu, doch
mussen die Koeffizienten entweder in lokalen Spei-
chern auf dem Chip oder in externen, verteilten Spei-
chern auflerhalb des Arrays verwaltet werden, woflr
zahlreiche 1/O-Busse erforderlich waren. Ein zweiter

erheblicher Nachteil ist die unmittelbare Abhangigkeit G &
der Verarbeitungszeit von der Kommunikationszeit. Um  appiidung 4.5: Ausschnitt aus einem
die volle Parallelitat eines systolischen Ringes zu nut- systolischen Ring

zen, muB die Ubertragung einer Partialsumme genauso

lange dauern wie die Verknupfung eines Gewichtes mit Zeilenvektoren

einem Aktivitatswert in einem ProzefRelement des Ar- von W

rays (Abbildung 4.5). Dies scheint vor dem Hintergrund l i
unterschiedlich komplexer h-Funktionen eine nur a

schwer zu erfullende Forderung zu sein, da z.B. die & - Zj Zjﬂ - a

Multiplikation eines Gewichts mit einem Aktivitatswert

) ) o PE;
und anschlielender Akkumulation eventuell in einem
Takt ausgefuhrt werden kann, wahrend die Berechnung  Abbildung 4.6: Ausschnitt aus einer sy-
eines euklidischen Abstandes (Subtraktion, Quadrieren, stolischen Kette
Akkumulation) einen wesentlich grof3eren Rechenauf-
wand darstellt.

PE ;s

Bei der systolischen Kette kann eine Entkopplung von a
Kommunikations- und Verarbeitungszeit erfolgen, wenn - —
jedes ProzelRelement eine Partialsumme berechnet m ‘g
(Abbildung 4.6). Die systolische Verkettung der Proze- zj PE, Zm PE /1
Belemente hat aus technologischer Sicht den Vorteil,
daR’ keine globalen Busse erforderlich sind. Damit las- ? T
sen sich kapazitive Lasten vermeiden, die sich durch Ze”e\r/\\\//ektoren
von

Parallelschaltung der Prozef3elemente ergeben. Den-
noch hat auch die systolische Kette das Problem, daR  Apbildung 4.7: Ausschnitt aus einer
Gewichte entweder lokal auf dem Chip gespeichert Broadcasting-Struktur
werden oder aber von externen, verteilten Speichern

bezogen werden missen.

Auch eine feste Verbindungstopologie ohne Pipelining ist nicht in der Lage, alle genannten
Forderungen zu erfullen. Von allen mdglichen Topologien ist mit Sicherheit eine eindimen-
sionale Anordnung von Prozel3elementen mit einem One-To-All-Broadcast-Bus am geeig-
netsten (Abbildung 4.7). Diese Architektur erlaubt zwar eine auf3ert leichte Skalierung, doch
hat man auch hier das Problem, Gewichte entweder intern, oder extern in verteilten Spei-
chern zu verwalten.



Eine neue systolische Busarchitektur 47

4.3.3 Das neue SAND-Kommunikationsschema

Das zentrale Problem bei allen drei betrachteten Architekturen besteht im unmittelbaren
Zusammenhang zwischen der Anzahl der Prozel3elemente und der hieraus resultierenden
Anzahl verteilter Speicher, welche entweder auf dem Chip oder extern implementiert wer-
den mussen. Dieses Problem wurde in &hnlicher Weise schon beim MA16 gel6st, der je-
doch ausschlieBlich fir die Matrix-Matrix-Multiplikation eine geschickte Parallelisierung auf
der Basis eines systolischen Arrays besitzt [Ramach92], nicht jedoch fur die Berechnung
des euklidischen Abstandes. Bei der Betrachtung in dieser Arbeit kommt aber hinzu, dai3
nicht nur die Multiplikation ( 4.1 ), sondern allgemein Funktionen in der Art von Gleichung
(4.17 ) parallelisiert werden sollen.

Anstelle von k Speichern bei k parallelen ProzeRelementen erfordert die neue, im folgenden
erlauterte Architektur lediglich einen gemeinsamen Speicher fir die Gewichte, der Uber ei-
nen einzigen Bus die parallelen ProzelRelemente mit Koeffizienten versorgt, ohne hierdurch
den Datendurchsatz im Vergleich zur verteilten Speicherung zu verringern. Kernstiick der
neuen Architektur ist ein hybrides Kommunikationsschema, das sowohl eine systolische
Kette als auch einen Broadcast-Bus verwendet (Abbildung 4.8).

Aktivitaten (systolische Kette)

- 1T - 1T ————

Gewichte (Broadcast-Bus)

| | PE1 | B PE2 | vy PEk

Zih(""ﬂ’dl) Zih(wz’d/) zih(Wni’d})

Multiplexer

Y Aktivierungen

Abbildung 4.8: Schema der neuen Architektur

Um die parallelen Gewichtsbusse, die bei den bekannten Architekturen erforderlich waren,
zu einem Bus zusammenfassen zu kdnnen, ist eine Uberlappende Verarbeitung mehrerer
Eingangsdaten notwendig [Fischer96b]. Aus der Sichtweise neuronaler Netze bedeutet
dies, dal} eine synaptische Verbindung gleich flir mehrere Aktivitdten berechnet werden
muf. Formal gesehen werden hierftir mehrere Muster (K), jeweils reprasentiert durch einen

Spalten-Vektor olV] = ((le] ... YT zu einer Matrix

(4.19)

0
ol (] . d)-0: i
|



48 Eine neue systolische Busarchitektur

zusammengefalt. Uber den Broadcast-Bus werden die Gewichte der Matrix W (m x n)
spaltenweise® eingelesen. Dabei erfolgt keine One-To-All-Kkommunikation, sondern eine
One-To-One-Kommunikation zwischen dem Gewichtsspeicher und einem der Prozelele-
mente. Beginnend mit dem ersten ProzelRelement, erfolgt die Auswahl eines Empfangers in
zyklischer Reihenfolge, so daB bei k parallelen Elementen nach k+1 Takten wieder ein Ge-
wicht an das erste ProzelRelement Ubertragen wird. Wahrend dieser k Takte werden die
Aktivitaten aus der O-Matrix zeilenweise ausgelesen, d.h. es wird genau eine Zeile der Akti-
vitatsmatrix verarbeitet. Diese Zeile entspricht den k aufeinanderfolgenden Aktivitaten des
ersten Neurons der sogenannten Sendeschicht. Die k-1 Takte, die in jedem ProzeRelement
vergehen, bis ein neues Gewicht eingespeichert wird, werden also dazu genutzt, k-1 weite-
re Aktivitaten ein und desselben Sendeneurons zu verarbeiten. Die systolische Verkettung
der ProzelRRelemente (PE) ist notwendig, um die Elemente der Matrix O jeweils um einen
Takt verzogert an das Nachbar-PE weiterzuleiten. Das folgende Schema zeigt die Berech-
nungsschritte der einzelnen Prozefl3elemente flir zunéchst beliebige h-Funktionen.

PE1l PE2 PEk
Takt 1 51+ =h(wyy, 019) - )
Takt 2 S+ = h(Wll’ 012) Si+= h(W21, 01]) ]
Takt k zk += h(\Nll’ OJk) Zk_l+ = h(W21, Ok-— ]) Zl+ = h(Wkl, 011)
el %1+ =h(wyo, 029) Zx+ = h(weg, o) 25+ = h{wis, 019)
Takt 2k Zk"':h(le,OZk) Zk_l+:h(W12, OZ(—]) Zl+:h(VVk2, 021)
Takt 2k+1 zl+ — h(W13, 03]) Zk + = h(V\/22, OZk) 22"' = h(Wk2 022)
Takt 3k zk += h(VVlg, 03<) Zk_l+ = h(W22, Ox-— ]) Zl+ = h(VVk3, 031)

Tabelle 4.1: Berechnungsschritte der Proze3elemente

Am Beispiel von vier parallelen Prozel3elementen ist das resultierende Zeitdiagramm fur die
beiden Busse (Aktivitaten und Gewichte) in Abbildung 4.9 dargestellt.

° spaltenweise bedeutet: die Gewichte von einem Neuron zu allen Neuronen der nachsten
Schicht.
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Abbildung 4.9: Zeitdiagramm fiir vier parallele Proze3elemente. Oben: Gewichtsbus wird im Zeitmultiplexverfah-
ren genutzt. Unten: Aktivitdtsbus wird parallel genutzt.

Bedingt durch das neue Kommunikationsschema, muf3 die Anzahl der simultan zu verar-
beitenden Muster der Anzahl der parallelen ProzeRBelemente (K) angepaRt sein. Aus didakti-
schen Griunden soll zundchst vorausgesetzt werden, dal3 die Anzahl der Neuronen (m) in
der zu berechnenden Schicht v der Anzahl paralleler ProzeRelemente (K) entsprechen soll.
Diese Einschréankung wird spater bei der Betrachtung des Partitionierungsproblems aufge-
hoben.

4.3.4 Vorteile gegenuber bekannten Architekturen

Betrachtet man die Multiplikation (4.1 ) auf der Ebene einer gesamten Schicht eines Netzes
( 4.3 ), so wird deutlich, dal3 die Matrix-Vektor-Multiplikation durch eine Matrix-Matrix-
Multiplikation ersetzt wurde. Es stellt sich die berechtigte Frage, weshalb nicht von vornher-
ein ein planares systolisches Feld (Kapitel 2.4.4) verwendet wurde, das bekanntermalRen
fur die Beschleunigung der Matrix-Matrix-Multiplikation geeignet ist. Dagegen kdnnen drei
Argumente angefuhrt werden.

Erstens hat ein planares systolisches Feld der GroRe (n x n) 2n Busse (n Eingange und n
Ausgéange), und zweitens gestaltet sich die Skalierung einer solchen zweidimensionalen
Architektur weit schwieriger, als dies bei einer eindimensionalen Architektur der Fall ist, da
die GrolRe der Operanden durch die GrolRe des planaren systolischen Feldes vorgegeben
sind.
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Der entscheidende Vorteil der neuen Architektur gegentiiber einem systolischen Feld liegt
darin, dal beim planaren systolischen Feld Zwischenergebnisse von einem PE zum nach-
sten PE weitergereicht werden, wahrend bei der neuen Architektur Zwischenergebnisse in
den PEs verbleiben und nicht zum Nachbar-PE weitergereicht werden missen. Dadurch
gelingt es, Kommunikations- und Berechnungszeiten zu entkoppeln, so dal in den PEs
beliebige h-Funktionen implementiert werden kénnen. Dieser Vorteil wird dann deutlich,
wenn es um die Implementierung unterschiedlicher h-Funktionen geht. Beim planaren sy-
stolischen Feld wére es zwingend erforderlich, die Multiplikation von Gewichten und Aktivi-
tadten mit anschlieBender Addition in einem Takt durchzufiihren, wahrend bei der neuen
Architektur diese Einschrankung entféllt. Noch deutlicher wird der Vorteil, wenn man die
Berechnung des euklidischen Abstandes (Subtraktion und Quadrieren und Addition) be-
trachtet. Insbesondere dann, wenn es nicht mdglich ist, auf der Basis eines Full-Custom-
Entwurfs die Arithmetikeinheiten zu optimieren, wiirde beim planaren systolischen Feld die
Latenzzeit einer h-Funktion (gewichtete Summe bzw. euklidischer Abstand) die Gesamtlei-
stung erheblich verringern, wéhrend bei der neuen Architektur die Latenzzeit in Bezug auf
den Datendurchsatz Gberhaupt keine Rolle spielt.

4.3.5 Optimierung der Anzahl paralleler ProzefRelemente

In den wenigsten Fallen wird die Grol3e der Gewichtsmatrix, d.h. die Anzahl der Zeilen (m)
von W der Anzahl paralleler ProzeRelemente (k) auf dem Chip entsprechen. Dies bedeutet,
dal3 nicht genug Prozel3elemente zur Verfigung stehen, um z.B. die Matrix-Matrix-
Multiplikation vollstédndig zu parallelisieren, oder es sind mehr Prozel3elemente vorhanden
als erforderlich.

Die Frage, wie viele ProzelRelemente parallel auf einem Chip integriert werden konnen, wird
in erster Linie durch die Zieltechnologie und die maximal zur Verfigung stehende Chipfla-
che begrenzt. Gerade beim Gate-Array-Design kann die Erhdhung der Anzahl paralleler
ProzeRRelemente den Wechsel auf einen Wafer mit mehr Zellen je Chip und damit weniger
Chips je Wafer (bei gleicher Technologie) bedeuten, was mit einem erheblichen Kostenzu-
wachs verbunden ist. Daher sollte sehr sorgfaltig gepruft werden, wie viele parallele Proze-
Relemente auf einem Chip integriert werden sollen. Fur eine grobe Abschétzung dieser
Frage kann die Effizienz der Parallelisierung herangezogen werden, mit deren Hilfe beurteilt
werden kann, in welchem Bereich eine wirtschaftlich sinnvolle Anzahl paralleler Prozel3ele-
mente liegt. Hierflr sind noch einige Randbedingungen beziiglich der Netzgré3en festzule-
gen. Fiur die folgenden Betrachtungen soll die maximale Anzahl von Neuronen in einer
Schicht auf 512 begrenzt sein, was im Hinblick auf die Praxis fur die meisten Anwendungen
mehr als ausreichend sein sollte.

Unmittelbaren EinfluR auf die Effizienz hat der Effekt der Partitionierung, d.h. die Abbildung
einer Schicht eines neuronalen Netzes auf eine Parallelprozessoranordnung, die anhand
der Multiplikation im folgenden untersucht werden soll.

Die Abbildung der Multiplikation zweier Matrizen W (m x n) und O (n x k) mit m > k auf die
neue systolische Kette erfolgt durch Partitionierung der Gewichtsmatrix in Submatrizen der
GroRe (k x n), so daf die gesamte Matrix-Multiplikation in
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Abbildung 4.10: Partitionierung der Gewichtsmatrix W(m x n) in S Submatrizen der Gré8e (k x n)

Dabei sind wahrend (S- 1) Takten alle ProzeRelemente voll ausgelastet. Falls m# SOk ist,
werden im letzten Schritt nur noch m mod( k ) ProzeRelemente bendtigt, im schlechtesten
Fall also noch eines. Aus der Effizienz, unter Bertcksichtigung der Partitionierung,

E= m - (4.21)
O

laRit sich unter der Voraussetzung
mmod R =1 (4.22)

eine Abschatzung nach unten (E™™) vornehmen. Unter der Voraussetzung ( 4.22 ) gilt:

so daf’ sich fiur die Effizienz als untere Grenze

i m

E|mlr?100( 9=1 = pewr— (4.24)
ergibt, welche bei konstantem mum so kleiner ist, je gréRer k wird. Das bedeutet, daR infol-
ge der Partitionierung die minimale Effizienz um so geringer ausféllt, je mehr ProzeRele-
mente vorhanden sind. Der Verlauf der Effizienz, aufgetragen tber der Anzahl zu berech-
nender Neuronen (m), ist fir 4, 16 und 64 parallele ProzelRelemente in der Abbildung 4.11
dargestellt.
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Diese Tendenz lafdt sich auch aus der mittleren Effizienz erkennen. Fir Schichten bis 512
Neuronen (m< 512) gilt:

O d
_ 1 5120 ., O
E(k) =— D
(k) k 512 zl[[m[]j (4.25)

Tk EH

Fordert man im Mittel z.B. mindestens 90% Effizienz, so laR3t sich dies nur erflllen, wenn
nicht mehr als 29 parallele Prozel3elemente verwendet werden.

Mittl. Effizienz fir Schichten bis m=512 Neuronen

o
©
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o
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Abbildung 4.12: Mittlere Effizienz flir Schichten bis m=512 Neuronen

Bei den bisherigen Uberlegungen blieben bei der Beschleunigung und der Effizienz tech-
nologische Gesichtspunkte unberticksichtigt. Bedingt durch den Broadcast-Bus (Gewichte),
der alle ProzelRelemente verbindet, verursacht jedes weitere ProzelRelement eine zusatzli-
che kapazitive Last, die sich sicherlich negativ auf die maximale Taktfrequenz auswirken
kann. Dieser EinfluB kann allgemein mit einem Faktor O < a(k) < 1 beschrieben werden, so
daf3 sich fur die effektive Maximalbeschleunigung

buax et = a (k) [k (4.26)

ergibt. Dieser Effekt hat zur Folge, daf eine Schicht mit m Neuronen auf einem ,kleinen*“
Chip mit k; parallelen ProzeRelementen unter Umstanden schneller berechnet werden kann
als auf einem ,groRen* Chip mit ko>k; ProzeRelementen, da der kleinere Chip hoher getak-
tet werden kann.

Sowohl die Betrachtungen zur Effizienz als auch zur effektiven Maximalbeschleunigung
legen den Schlul® nahe, dafd es keinesfalls sinnvoll ist, bei der hier vorgestellten neuen sy-
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stolischen Kette mdoglichst viele parallele Prozel3elemente auf einem Chip zu integrieren.
Wiéhrend sich die Frage der Effizienz unabhangig von der Technologie klaren Iaft, sind far
die maximale Beschleunigung ( 4.26 ) genauere Betrachtungen beziiglich der Zieltechnolo-
gie notwendig.

4.3.6 Vergleich und Bewertung

In den vorausgehenden Abschnitten wurde erlautert, wie sich aus der urspringlichen systo-
lischen Kette mit lokalen Speichern eine optimierte Variante ableiten laf3t. Mit Hilfe der in
Kapitel 2.4.2 eingefuihrten MalRzahlen soll diese neue Architektur bewertet und mit ihren
konkurrierenden Versionen Broadcast-Bus und planares systolisches Feld verglichen wer-
den. Diese Betrachtungen werden am Beispiel der Multiplikation zweier Matrizen W (m x n)
und O (n x K) durchgefiihrt. Neben Effizienz und Beschleunigung, die bereits im Abschnitt
4.3.5 ermittelt wurden, ermoglichen der Datendurchsatz d und die Latenzzeit t; die objektive
Bewertung einer Architektur.

Die Latenzzeit eines Musters der neuen systolischen Kette ergibt sich aus der Anzahl der
parallelen ProzeRelemente (K) (welche der Gesamtzahl der zu verarbeitenden Muster ent-
spricht) und der Anzahl der Aktivitaten (n) pro einzulesendem Muster zu

tlneu =k[h+ tpipeline- (4.27)

In der additiven Konstanten tpipeiine Spiegelt sich die Lange der Pipeline eines Prozel3ele-
mentes wider. Da bedingt durch die Architektur die Anzahl der simultan zu verarbeitenden
Muster mit der Anzahl paralleler Prozelielemente identisch ist, nimmt mit dem Grad der
Parallelisierung die Latenzzeit eines einzelnen Musters zu.

Unabhangig von der Anzahl paralleler Prozel3elemente liest die neue systolische Kette eine
Aktivitat pro Takt, so dal3 sich ein Datendurchsatz von einem Datum pro Takt ergibt. Im
Vergleich hierzu ist die Latenzzeit eines Musters der Busarchitektur mit One-To-All-

Broadcasting t|BCunabhéngig von der Anzahl der zu verarbeitenden Muster, d.h. es gilt:

tIBC =N+ tpipeline (4.28)

(n: Anzahl zu verarbeitender Aktivitéaten, tpipeline LANge der Pipeline eines ProzelRelements).
Das planare systolische Feld (Variante (a) - Abbildung 2.10) der GroRe m x k zur Multiplika-
tion zweier Matrizen W (m x n) mit O (n x k) besitzt eine Latenzzeit von

78 =n+m-1, (4.29)

welche von der GroRe des Feldes abhangt. Beim Datendurchsatz ergeben sich folgende
Verhéltnisse:
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Die Architektur mit One-To-All-Broadcasting-Bus hat wie die neue systolische Kette einen
Durchsatz von einem Datum pro Takt. Das planare systolische Feld liest innerhalb von n+k-
1 Takten n/K Aktivitaten und erreicht dadurch einen Durchsatz von

ntk
d — _ (4.30)
Feld n+ k_l

Wie bereits im vorherigen Abschnitt deutlich wurde, werden sowohl die Effizienz als auch
die Beschleunigung erheblich von der Partitionierung beeinflu3t. Fir die Architektur mit
One-To-All-Broadcasting ergeben sich fir beide Grof3en dieselben Verhaltnisse wie bei der
neuen systolischen Kette, da ebenfalls eine eindimensionale Prozessoranordnung vorliegt.
Beim planaren systolischen Feld sind mehrere Varianten denkbar. Zur Vereinfachung wird
folgende Annahme getroffen:

Die Anzahl der ProzeRelemente in Ost-West-Richtung (k,) entspricht der Anzahl der zu ver-
arbeitenden Muster (K), so daB sich das Partitionierungsproblem auf die Netztopologie, d.h.
die Abbildung der Gewichtsmatrix (Anzahl der Zeilen m) auf die Anzahl der ProzelRelemente
in Nord-Sud-Richtung (my) beschrankt. Das Lesen der Ergebnisse nach jedem Schritt wird
durch die Zeit t,eaq berticksichtigt. Somit ergeben sich fir die Beschleunigung

n OmCk

b =
Feld Om

(n+max(k,my )=1+ tead )

[

(4.31)

und fur die Effizienz

breld (4.32)
E = . :
Feld my [k

Bei der Effizienz ist zu beachten, dalR im Gegensatz zu den beiden eindimensionalen Pro-
zessoranordnungen der Ressourceneinsatz nun mit m,Zk zunimmt, was im Falle eines gro-
Ben Feldes und schlechter Ausnutzung (m mod (m,)=1) einen erheblichen Effizienzverlust
zur Folge hat.

In der folgenden Tabelle sind alle ermittelten Gr63en nochmals dargestellt.
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Neue systolische Broadcast- Planares systolisches Feld
Kette Bus
Beschleunigung b m b nmik
- O - Om O

EH (n+max(k,my)=1+ tead) E
Effizienz E b E b

Tk T m, k
Datendurchsatz d=1 nik
[Worte / Takt] = n+ k-1
Latenzzeit t; = kh+ thipeline | ti =N+ tpipeline t=n+m-1
[Takte]
Anzahl der 3 m+2 m+ Kk
Busse

Tabelle 4.2: Bewertung der neuen systolischen Kette, der Architektur mit Broadcast-Bus (jeweils m Prozel3ele-

mente) und eines planaren systolischen Feldes (MK Prozel3elemente) fiir eine m x N Gewichtsmatrix und n
Aktivitéten.

Die neue systolische Kette und die Broadcast-Bus-Architektur unterscheiden sich bei den
Leistungsdaten nur in der Latenzzeit, welche bei der neuen Architektur von der Anzahl der
parallelen Prozef3elemente und damit von der Anzahl simultan zu verarbeitender Muster
abhangt. Dies stellt bei Echtzeitanwendungen eine Einschrankung dar, weil mit zunehmen-
der Parallelisierung die Antwortzeiten groRer werden. Auf der anderen Seite kénnen so lo-
kale Speicher auf dem Chip bzw. zahlreiche Busse zu externen Speichern vermieden wer-
den. Das planare systolische Feld hat durch seine parallelen Busse den Vorteil, dal3 es ei-
nen hohen Datendurchsatz erreicht, auf der anderen Seite sind auch hier wie bei der
Broadcast-Architektur entweder lokale Speicher auf dem Chip oder zahlreiche Busse zu
externen Speichern erforderlich. Die geringe Effizienz bei schlechter Auslastung des Feldes
ist hier als gravierender Nachteil zu erwdhnen, ebenso wie der wesentlich gréRere Hardwa-
reaufwand des Feldes (my/K ProzeRelemente) im Vergleich zu den beiden anderen Archi-
tekturen (k ProzelRelemente).

4.4 Architektur einer kompakten ALU

Das Resultat der bisherigen Betrachtungen ist eine Kommunikationsstruktur, die sich so-
wohl systolische als auch konventionelle Merkmale einer Busarchitektur zunutze macht und
damit die Implementierung unterschiedlich komplexer h-Funktionen ermdglicht. Einzige
Randbedingung beim Entwurf eines Prozel3elementes ist die Forderung, daf in jedem Takt
ein Aktivitatswert und bei k parallelen ProzeRelementen alle k Takte ein neues Gewicht pro
Prozel3element verarbeitet werden mussen.

Im folgenden Abschnitt wird die Architektur einer kompakten und schnellen ALU als Kern-
stick eines Prozellelements vorgestellt, die den Bedurfnissen einer Gate-Array-
Implementierung gerecht wird.
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4.4.1 Konzeptionelle Betrachtungen zur Architektur der ALU

Zur Implementierung von Funktionen in der Art von Gleichung ( 4.17 ) sind verschiedene
Konzepte vorstellbar. Um eine geeignete Implementierung zu finden, ist es ratsam, zu-
nachst einige Anforderungen an die ALU zu formulieren.

Anforderungen bedingt durch das Kommunikationsschema der neuen systolischen
Kette

Als Folge des reduzierten Kommunikationsaufwandes hat sich eine Uberlappende Bear-
beitung mehrerer Muster ergeben, wobei die Anzahl der innerhalb eines Zyklus zu verar-
beitenden Muster der Anzahl paralleler ProzelRelemente in der systolischen Kette entspre-
chen muB. Das bedeutet, dal? im Falle k paralleler ProzeRelemente innerhalb einer ALU k
Akkumulationspfade zu implementieren sind. Aufgrund des Zeitmultiplexverfahrens ist es
nicht notwendig, diese Pfade vollstandig zu parallelisieren, jedoch muf3 fir jedes Muster ein
separater Akkumulationsspeicher vorgesehen werden ( 4.33).

21 < h(Wji ’C?l) B

2o h(Wji ,QZ)E Oi D[ln]
: U

(4.33)
2K h(Wji’Qk)E

Als weitere Folge der systolischen Verkettung ergibt sich die Notwendigkeit, pro Takt eine
Aktivitat in der ALU zu verarbeiten. Da die Latenzzeit einer ALU keinen EinfluR auf die
Kommunikationszeit hat, kann daher eine Pipelinestruktur flr die ALU vorgesehen werden,
um hierdurch unterschiedlich komplexe h-Funktionen implementieren zu kénnen.

Anforderungen an Flexibilitat und Handhabung

Die Architektur der ALU sollte so flexibel sein, da3 méglichst viele der in Kapitel 4.2 darge-
stellten Algorithmen implementiert werden kénnen, wobei es nicht notwendig ist, der ALU
einen General-Purpose-Charakter zu geben um beliebige Algorithmen zu programmieren.
Dies ist allein schon wegen der Einschrankung aufgrund der systolischen Kommunikation
kaum moglich.

Die Struktur der ALU sollte, soweit dies mdglich ist, eine einfache Handhabung aus Sicht
des Software-Entwicklers ermdglichen. Neben der Partitionierung betrifft dies in erster Linie
die Programmierung verschiedener h-Funktionen.

Anforderungen aufgrund der Gate-Array-Technologie

Die Implementierung auf Basis eines Gate-Arrays hat gegentber einem Full-Custom-
Entwurf den entscheidenden Nachteil, da keine (hand-) optimierten Arithmetikzellen wie
z.B. Multiplizierer oder Addierer verwendet werden kénnen. Statt dessen ist man beim Ent-
wurf auf die Standardzellbibliothek des Herstellers angewiesen. Erweiterungen sind nur auf
der Grundlage einer Basiszelle der jeweiligen Technologie méglich, wobei hierfir vom Her-
steller entsprechende Entwicklungswerkzeuge zur Verfiigung gestellt werden muissen. Im
Falle der Gate-Forest-Bibliothek des IMS stand ein Multiplizier-Generator zur Verfigung,
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der die automatische Generierung von Multiplizierern im Festkommaformat erlaubt. Wegen
des groRBen Flachenverbrauchs von Gleitkommaeinheiten scheidet diese Form der Verar-
beitung aus, wenngleich sie entscheidende Vorteile beziglich Dynamik und Genauigkeit
gegenuber der Festkommadarstellung bietet.

Die Analyse dieser Anforderungen macht deutlich, dafd eine ALU in konventioneller ,von
Neumann Bauart* weder geeignet noch notwendig ist. Anstelle von Programmen muissen
lediglich unterschiedlich komplexe Operationsfolgen ausgefuhrt werden. Es existieren we-
der Verzweigungen noch muf3 eine ALU auf Interrupts reagieren. Aufgrund der Identitat
aller ProzeRRelemente geniigt ein globales Steuerwerk (SIMD), so daf3 lokale Kontrollein-
heiten entfallen kénnen.

Als mdgliche Architektur bieten sich zwei Varianten an:

» eine programmierbare ALU mit frei adressierbaren Registern, wie sie z.B. beim CNAPS
10xx zum Einsatz kommt, oder
» eine konfigurierbare ALU, die fur die Ausfihrung bestimmter Operationen optimiert ist.

Fir die erste Variante spricht eindeutig die groRe Flexibilitét, die es dem Anwender erlaubt,
auch vollig neue Neuronenmodelle oder verwandte Funktionen zu implementieren. Schwie-
rig wird hierbei sein, samtliche Anforderungen (eine Aktivitat pro Takt, Uberlappende Akku-
mulation) mit der moglichen Flexibilitdt zu vereinen. In jedem Fall muf3te sich der Anwender
mit hardwarespezifischen Besonderheiten beim Softwareentwurf auseinandersetzen. Eine
Alternative bestiinde darin, durch intelligente Softwarewerkzeuge den Entwickler zu unter-
stutzen, wie dies bei modernen VLIW-Prozessoren der Fall ist. Der TMS320C62xx
[Texas97al, ein Vertreter dieser Prozessorklasse, 1&R3t sich komfortabel in C programmieren,
ohne dal3 der Anwender detaillierte Kenntnisse Uber die darunterliegende Hardware besit-
zen muf3. Damit erkauft man sich aber einen erheblichen Leistungsverlust, da die automati-
sche Codegenerierung nur einen Bruchteil des Parallelisierungspotentials nutzt'®. Ein
zweiter Nachteil sind der Flachenbedarf und der Energieverbrauch einer solchen flexiblen
ALU gegenuber einer optimierten, konfigurierbaren ALU. Diese zweite Variante hat jedoch
den Nachteil, dal? sie aufgrund ihrer festen Verdrahtung nur fur einige wenige Funktionen
geeignet ist. Sie hat aber den Vorteil, dal3 bereits durch die Architektur alle Anforderungen
erfullt werden kénnen, die Handhabung wesentlich einfacher wird und dadurch der Anwen-
der von hardwarerelevanten Einschrankungen entlastet werden kann. Dies scheint auch
unter Beachtung der in Kapitel 4.2 gewonnen Erkenntnisse bezlglich der parallelisierbaren
Algorithmen sinnvoll zu sein, da mit nur zwei h-Funktionen ein Grofteil der gebrauchlichsten
Netzwerkmodelle realisiert werden kann.

Die folgenden Betrachtungen werden sich daher mit der Architektur einer schnellen, konfi-
gurierbaren ALU auseinandersetzen. Die folgende Abbildung 4.13 zeigt ein Ablaufdia-
gramm zur Berechnung von ( 4.17 ) unter Beriicksichtigung hardwarerelevanter Modifikatio-
nen. Dieses Ablaufdiagramm stellt im folgenden die Grundlage fiur den Entwurf der ALU
dar.

1% Siehe hierzu auch Kapitel 5
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Der strukturelle Aufbau einer ALU besteht aus einem Block (h), der die Verknipfung der
beiden Operanden o und w entsprechend der Konfiguration der ALU durchfihrt. Diesem
Block folgt der Akkumulator mit k Akkumulationsregistern fir die Uberlappende Verarbeitung
der Aktivitdten gemaf dem systolischen Prinzip. Die letzte Komponente in der Pipeline flhrt
eine infolge der Festkommaarithmetik notwendige Wortbreitenanpassung der Ausgangs-
daten durch, so dal3 deren Darstellung (Mantisse / Exponent) zu den Eingangsdaten wieder
kompatibel ist. Dieser Schritt ist vor allem deshalb notwendig, weil die Ausgangsdaten einer
Schicht v eines Netzes als Eingangsdaten der folgenden Schicht v+1 dienen.

4.4.2 Arithmetische Funktionen und deren effiziente Implementierung

Der vorangegangene Abschnitt hat die grobe Struktur einer ALU erlautert, ohne dabei im
Detail auf die Implementierung der unterschiedlichen h-Funktionen einzugehen. Im Rahmen
der Analyse in Kapitel 4.2 wurde deutlich, daR mit nur zwei h-Funktionen, dies sind die Mul-
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tiplikation ( 4.1 ) und das Quadrieren von Differenzen ( 4.10 ), ein wesentlicher Teil der be-
trachteten Algorithmen abgedeckt werden kann. In Kombination mit einem Akkumulator
ergeben sich hierdurch die beiden Funktionen

* Multiply-Accumulate (MAC) und
e L2-Norm (DISTL2)

Die Abbildung 4.14 zeigt eine Moglichkeit, bei- h
de Funktionen bei minimaler Redundanz in ! :
Hardware zu implementieren. Wahrend zur
Berechnung von ( 4.1 ) lediglich ein Multiplizie-
rer benétigt wird, erfordert Gleichung ( 4.10 ) 0 1 0 |1
einen Subtrahierer und einen Quadrierer. i MUxL muxg
Durch einen umschaltbaren Datenpfad kann

der Multiplizierer als Quadrierer fur die DISTL2
Funktion genutzt werden, wobei hierflr die
Differenz der beiden Operanden w und o0 auf
beide Eingédnge des Multiplizierers gelegt wird.
Der Subtrahierer kann als Addierer ausgelegt
werden, falls die Gewichte mit umgekehrtem
Vorzeichen im Speicher stehen. Die Konfigura-
tion der ALU beschrankt sich dann im wesentli-
chen auf die Steuerung der beiden Multiplexer
mux1 und mux2:

Abbildung 4.14: Hardwarestruktur der h-Funktionen

MUX1 MUX2 Funktion
0 0 undefiniert
0 1 MAC
1 0 DISTL2
1 1 undefiniert

Wird die DISTL2 Funktion ausgefuhrt, dann kénnen alle Arithmetikeinheiten der ALU ge-
nutzt werden, d.h. die Effizienz betragt 100%. Bei der MAC-Funktion werden immerhin noch
75% aller Ressourcen einer Alu genutzt. Bei keinem der universell einsetzbaren Neuro-
Chips, die im Kapitel 3.2.1 diskutiert wurden ist eine &hnlich hohe Auslastung gewahrleistet.

Bei den bisherigen Betrachtungen wurde die Architektur der Arithmetikeinheiten noch nicht
bertcksichtigt, welche jedoch eine auf3erst wichtige Schlisselrolle im Gesamtentwurf ein-
nimmt. Ein entscheidender Vorteil der im Kapitel 4.4.1 erarbeiteten Kommunikationsstruktur
ist die weitgehende Entkopplung der Verarbeitungsdauer innerhalb einer ALU von der
Kommunikationszeit in der neuen systolischen Kette. Dies bedeutet, daf} es aus Sicht des
Kommunikationsnetzwerkes keine Rolle spielt, wie grol3 die Latenzzeit einer ALU ist. Es
muf} lediglich gewébhrleistet sein, daf} pro Takt eine Aktivitat in jedem ProzelRelement verar-
beitet werden kann. Die Dauer einer Taktes bzw. der absolute Datendurchsatz (Anzahl Ak-
tivitaten pro Sekunde) wird lediglich vom kritischen Pfad innerhalb einer ALU begrenzt. Eine
effektive Methode, den kritischen Pfad zu verkirzen, ist das Pipelining, d.h. die Unterteilung
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einer Operation in zwei oder mehrere Suboperationen [Hennes90]. Am Beispiel einer Multi-
plizier-Addier-Stufe auf der Basis der IMS-Gate-Forest-Technologie zeigt die Abbildung
4.15 die Verkurzung des kritischen Pfades von Tyitsich 2 = 29nsauf Tyitisch1 =18ns durch

Unterteilen in die beiden Basisoperationen ,Multiplizieren* und ,,Addieren®.

Anzahl der Pipelinestufen

4
2 MULTIPLY
ADD
1 MULTIPLY_ADD
10 .20 | 30 Zeitin [ns]

Tkritisch,1 = 18ns

Tkritisch,2 = 2591S

Abbildung 4.15: Verkiirzung des kritischen Pfades bei der MAC Operation durch Pipelining am Beispiel der IMS-
Gate-Forest-Technologie

Eine weitere Verkirzung des kritischen Pfades wird méglich, wenn eine Basisoperation wie
die Multiplikation in weitere Suboperationen unterteilt wird. Man spricht in diesem Fall von
Bit-Level-Pipelining [Noll91]. Diese MalRnahmen bewegen sich unterhalb der bisher weitge-
hend technologieunabhangigen Betrachtungen und erfordern eine genauere Analyse in
Frage kommender Multiplizierarchitekturen.

Zum Aufbau von Multiplizier-Arrays mit Pipelinestruktur eignen sich vor allem Carry-Save-
Architekturen [Hennes90]. Unabhangig von der gewahlten Technologie ist man bemiht,
den Flachenbedarf, den Energieverbrauch und die Taktzeit zu reduzieren, so dal’ der Da-
tendurchsatz maximiert wird. Eine Mal3einheit hierflir ist die Effizienz, welche bereits zur
Beurteilung verschiedener Architekturvarianten in Kapitel 2.4.1 eingefiuhrt wurde. Anstelle
des Quotienten aus Beschleunigung und Anzahl der eingesetzten Prozessoren wird hier die
Effizienz als Quotient aus dem Datendurchsatz und der hierfir notwendigen Chipflache
definiert.

Das Pipelining auf Bitebene hat zwei gegensatzliche Konsequenzen zur Folge: je mehr
Pipelinestufen verwendet werden, desto hoher wird die erzielbare Maximalfrequenz, da die
kritischen Pfade mit zunehmendem Pipelining kirzer werden. Im Grenzfall wird jedes Bit
eines Operanden in einer eigenen Pipelinestufe verarbeitet. Durch das massive Pipelining
nimmt jedoch die Chipflache zu, und infolgedessen sinkt die Effizienz.
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Wird die Anzahl der Pipelinestufen reduziert, dann sinkt die maximal erzielbare Taktfre-
guenz durch Verlangerung der kritischen Pfade, andererseits sinkt auch der Flachenver-
brauch. In diesem Grenzfall nimmt aber auch die Effizienz durch die sinkende Taktfrequenz
wieder ab. Es liegt der Schlul® nahe, dal3 es ein Effizienzoptimum gibt, welches zwischen
den beiden Minima (vollstandiges Pipelining auf der Ebene von Halbaddierern bzw. kein
Pipelining, d.h. vollstdndig wortparallele Verarbeitung) liegen muf3.

Fur Multiplizierer mit Carry-Save-Architektur wird die hodchste Effizienz erzielt, falls nach
zwei Volladdierern jeweils ein Register eingefiigt wird [Noll91]. Im folgenden Diagramm sind
die Flache A (normiert auf die Flache eines Volladdierers), die minimale Taktperiode Tp
(normiert auf die Latenzzeit eines Volladdierers) und die Effizienz E Uber der Anzahl der
Volladdierer je Pipelinestufe (v) aufgetragen.

AIAC, T 5 - 1 T E
To/Tea 4 4 0.8
A - ’
3 / — 0.6
) Ll 0.4
1 - R Y A, - A 02
0 0
05 1 2 3 4

Abbildung 4.16: Verlauf von Fldche (A), Periodendauer (T) und Effizienz (E) als Funktion der Anzahl an
Volladdierern je Pipelinestufe (v) [Noll91]

Optimierungen auf dieser Ebene hangen sehr stark von den technologischen Rahmenbe-
dingungen ab und sind haufig nur bei einem Full-Custom-Entwurf mdglich.

Neben dieser wortparallelen Verarbeitung gibt es auch bitserielle Multiplizierarchitekturen,
die entweder einen Operanden bitseriell und den zweiten wortparallel oder aber beide Ope-
randen bitseriell verarbeiten. Ihr entscheidender Vorteil ist ein deutlich geringerer Flachen-
verbrauch und eine kirzere Periodendauer gegenuber vollstandig wortparallelen Architektu-
ren. Ausschlaggebend fir die Leistung einer Architektur ist aber nicht die Taktfrequenz,
sondern der maximale Datendurchsatz bzw. die Effizienz.

LaRkt die Zellbibliothek nicht die Moglichkeit eines Pipelining auf Bit-Ebene zu, dann stellt
sich die Frage, ob der wortparallelen Verarbeitung eine bitserielle vorzuziehen ist. Unge-
achtet auRerer Rahmenbedingungen soll die folgende, stark vereinfachte Betrachtung hier-
Uber Aufschlul® geben.
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Ein wortparalleler Multiplizierer (ohne Bit-Level-Pipelining) liest die beiden Operanden mit
einer Frequenz

fparatiel = fo (4.34)

ein. Ein serieller Multiplizierer liest die einzelnen Bits eines Operanden mit der Frequenz

fserien, git =" o r>1 (4.35)

ein, welche um einen zunéchst beliebigen Faktor r groRRer ist als bei einem Wort-parallelen
Multiplizierer. Dies la3t sich damit begriinden, dafl3 der serielle Multiplizierer nur 1-Bit-
Operationen ausfuhrt und somit schneller getaktet werden kann als der parallele Multiplizie-
rer, der N-Bit Operationen parallel durchfihrt. Bei einem N-Bit-Wort ergibt sich somit eine
Frequenz von

= ' 4.36
fseriell,wort = N [(fo NION (4.36)

Der Einsatz eines seriellen Multiplizierers lohnt nur dann, wenn fir die Flachen der Multipli-
Zierer gilt:

N 4.37
Aparallel > T [Aseriell ( )

Dann wére die Effizienz der seriellen Architektur besser als die der parallelen. Im allgemei-
nen gilt aber eine lineare Skalierung zwischen beiden Architekturen, so dal aus Sicht der
Effizienz bzw. des Datendurchsatzes keine eindeutige Entscheidung zugunsten einer der
Architekturen getroffen werden kann.

Héaufig spielen andere Griinde eine entscheidende Rolle. Sollen mdglichst viele Multiplizie-
rer pro Flacheneinheit implementiert werden [Neusser96] oder werden Daten Uber serielle
Verbindungen zwischen verteilten Neuro-Chip-Komponenten Ubertragen [lenne94a, len-
ne93], dann empfiehlt sich der Einsatz serieller Architekturen. Liegen jedoch beide Operan-
den in wortparalleler Form vor, so ist eine parallele Architektur vorzuziehen. Der Matrix-
Matrix-Multiplizierer des MA16 verwendet beispielsweise Carry-Save-Adder mit Bit-Level-
Pipelining [Ramach91].

Ein Pipelining auf Bit-Ebene wird bei der im Rahmen dieser Arbeit erarbeiteten Architektur
sicherlich kaum maoglich sein, da eine Implementierung auf der Basis einer Gate-Array-
Technologie angestrebt wird. Unter Verwendung wortparalleler Rechenwerke und Pipelining
auf Wortebene ergibt sich die gesamte Architektur einer ALU gemaf3 Abbildung 4.17.
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Abbildung 4.17: Architektur einer ALU

4.4.3 Anforderungen an Dynamik und Genauigkeit

Die bisherigen Betrachtungen haben gezeigt, welche Operationen neuronaler Netze und
der Bildverarbeitung parallelisierbar sind, bei welchen sich die parallele Implementierung
lohnt und wie schlief3lich die hierfur erforderliche Architektur aussehen kann. Aufgrund der
technologischen Randbedingungen wurde die Festkommaarithmetik der FlieRkommaarith-
metik vorgezogen, welche jedoch in bezug auf Dynamik und Genauigkeit Nachteile besitzt.
Die Unterteilung in Mantisse und Exponent bei FlieBkommaarithmetik ermdglicht unabhan-
gig von der Operation die Verwendung von Registern gleicher Grol3e, erfordert aber nach
jedem arithmetischen Bearbeitungsschritt eine Normalisierung. Operationen im Festkom-
maformat erfordern keine Normalisierung, die Operanden besitzen jedoch keine einheitliche
Grolie, da diese von der durchgefiihrten Operation abhéngt. Eine kritische Betrachtung der
erforderlichen Operandengréf3en ist unbedingt notwendig, um einerseits die gewinschten
arithmetischen Eigenschaften zu gewdéhrleisten, andererseits jedoch die erforderliche
Chipflache so klein wie mdglich zu halten. In den folgenden Abschnitten werden daher ge-
trennt fir die Recall- und die Lernphase Anforderungen an die erforderliche Dynamik und
Aufldsung der Gewichte und Aktivitaten neuronaler Netze fur die Implementierung in digita-
ler Hardware untersucht.
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Dynamik und Genauigkeit wahrend der Recall-Phase

Approximationsprobleme gelten als die schwierigsten Aufgaben fir neuronale Netze, da es
nicht, wie bei einfachen Klassifikationsaufgaben, ausreicht, eine Trennlinie zwischen Klas-
sen zu legen. Ziel ist es, einen Kurvenverlauf so exakt wie mdglich nachzubilden.

f(X)
1.0
Stltzstellen ©
13 Bit ----
11 Bit —
08 9 Bit —-
0.6 i

Quantisier

-

0.4 0.6 0.8 1.0

Abbildung 4.18: Recall-Phase fir 9, 11 und 13 Bit Wortbreite

Derartige Anforderungen findet man zum Beispiel in der Regelungstechnik, falls ein neuro-
nales Netz die Systemidentifikation durchfiihren soll [Eppler96]. Zahlreiche Veroffentlichun-
gen [Baker88, Siggelkow91] belegen, dald sowohl fir Aktivitdten als auch fir Gewichte 8 Bit
im Falle einfacher Klassifikationsaufgaben genigen, fur anspruchsvollere Aufgaben aber
hohere Auflosungen erforderlich sind. Die Abbildung 4.18 zeigt die Approximation einer
Funktion mit Hilfe eines MLP-Netzes. Auf der Basis von 17 Stitzstellen wurde das Netz (1-
12-1) mit FlieBkommaarithmetik trainiert und die Recall-Phase mit verschiedenen Wortbrei-
ten fur Gewichte und Aktivitaten (9,11 und 13 Bit) simuliert. Lediglich bei 9 Bit kann man
Einflisse der Quantisierung erkennen.

Unter Berlcksichtigung Ublicher Wortbreiten (8, 16 oder 32 Bit) scheint eine Dimensionie-
rung der Register und Arithmetikeinheiten auf der Basis von 16-Bit-Worten am sinnvollsten
zu sein. Dabei ist zu beriicksichtigen, dald alle Werte als vorzeichenbehaftete Grof3en (im
Zweier-Komplement) verarbeitet werden. Auf der Grundlage von Abbildung 4.17 ergeben
sich fur die Register folgende GroRRen :
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Npir = NwgT = N acT=16 Bit (4.38)
NmuL = N\/e\;EST"' Nif(f:T"'l: 31Bit (4.39)
Nsum.e= N res=loga (M + N yu Oed[1, § (4.40)

Die GroRRe des Multiplikationsregisters MUL ergibt sich aus der Summe der effektiven Wort-
breite (ohne Vorzeichen-Bit) von Gewichten und Aktivitdten und einem Vorzeichenbit. Die
Breite der Akkumulationsregister SUM.e, e}{1,..,k} und des Ergebnisregisters RES hangt
unmittelbar von der Anzahl der zu summierenden Elemente (n) ab, deren Maximalwert in
Kapitel 4.3.5 mit 512 angenommen wurde.

Somit ergibt sich fur die Akkumulations- und das Ergebnisregister
Nsum.e= N res=40 Bit  Oel[1 (4.41)

Dementsprechend sind die Arithmetikeinheiten auszulegen (Tabelle 4.3).

Arithmetikeinheit | Quelle (Operand 1 / Operand 2) |Zie|

Addition ADD.1 16 Bit 16 Bit 16 Bit
Multiplikation MULT 16 Bit 16 Bit 16 Bit
Akkumulation ADD.2 31 Bit 40 Bit 40 Bit

Tabelle 4.3: Dimensionierung der Arithmetikeinheiten

Dynamik und Genauigkeit wahrend des Lernens

Auf der Basis der neuen Architektur soll im folgenden das Training eines Netzes betrachtet
werden. Erfolgt der Lernvorgang mit Festkommaarithmetik, so ergeben sich véllig neue
Verhéltnisse (Abbildung 4.19). Selbst bei 16 Bit Wortbreite wird die Funktion nur sehr un-
befriedigend approximiert, bei 13 Bit ist nicht einmal mehr der Verlauf der urspriinglichen
Funktion zu erkennen. Erstaunlich ist, dal fur alle dargestellten Wortbreiten das summierte
Fehlerquadrat (SSE) relativ klein ist (Tabelle 4.4), was zur Folge hat, dal3 eine Bewertung
des Lernergebnisses bei der Betrachtung verschiedener Wortbreiten nicht allein mit Hilfe
des SSE, sondern zusatzlich in grafischer Form, wie z.B. in Abbildung 4.19, erfolgen sollte.
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Abbildung 4.19: Trainingsergebnis fir unterschiedliche Wortbreiten

Simulierte Summe der Feh- Anzahl der
Wortbreite lerquadrate (SSE) Trainingszyklen
16 Bit 0,053 4164
15 Bit 0,067 3177
14 Bit 0,116 2451
13 Bit 0,98 3

Tabelle 4.4: SSE fiir unterschiedliche Wortbreiten

Weitere Untersuchungen haben ergeben, dal3 sich in obigem Beispiel erst ab 24 Bit Wort-
breite wesentliche Verbesserungen ergeben. Dies deckt sich auch mit der Untersuchung
ahnlicher Probleme von Daniele [Daniele90].

Daraus zu folgern, daf3 eine Wortbreite von 24 Bit generell notwendig ist, wéare sicherlich
falsch, zumal es sich bei der zugrunde liegenden Betrachtung lediglich um ein Beispiel
handelt. Es verdeutlicht aber, welche fatalen Folgen eine zu geringe Wortbreite hervorrufen
kann. Um dennoch das Training neuronaler Netze mit 16-Bit-Worten realisieren zu kénnen,
werden im folgenden Kapitel Architekturerweiterungen zur Beseitigung der oben darge-
stellten Probleme vorgestellt.
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4.5 Erweiterungen der Architektur fr das Training neuronaler Netze

Neben dem Vorwarts- und dem Ruckwartsschritt zur Berechnung der Fehler in den
Schichten des Netzes, umfal3t das Backpropagation-Lernverfahren einen weiteren Schritt
zur Berechnung der neuen Gewichte des Netzes (4.8 ), (4.9). Dieser Teil des Algorithmus
kann nicht durch die systolische Busarchitektur parallelisiert werden und erfordert zusatzli-
che Hardware. Neben weiteren Registern fur die Fehler err, werden ein Multiplizierer und
ein Addierer bengtigt. Die eigentliche Problematik des Lernens in Hardware liegt jedoch
nicht allein in einer kostengiinstigen Implementierung des Algorithmus, sondern vielmehr in
den Folgen einer begrenzten Wortbreite (hier 16 Bit). Die Auswirkung der Diskretisierung
von Gewichten und Aktivitdten auf das Konvergenzverhalten wurde in der Literatur unter
verschiedenen Gesichtspunkten diskutiert [Holt93, Baker88, Roth96]. In den folgenden Ab-
schnitten wird daher der Schwerpunkt auf der Analyse dieser Problematik und der Vorstel-
lung von Losungsmoglichkeiten liegen.

4.5.1 Verbesserung des Konvergenzverhaltens bei Festkommaarithmetik

Das Beispiel in Kapitel 4.4.3 hat verdeutlicht, daf3 sich selbst bei einer Wortbreite von 16 Bit
fur Gewichte und Aktivitaten ein nicht zufriedenstellendes Konvergenzverhalten beim Trai-
ning eines Netzes ergeben kann. Hierfir kdnnen zwei Ursachen identifiziert werden.

Infolge der Diskretisierung der Gewichte kann der n-dimensionale Gewichtsraum als ein n-
dimensionales Gitter aufgefaldt werden. Der Abstand der Gitterpunkte entspricht dem klein-
sten darstellbaren Zahlenwert auf der Basis der gewdahlten Diskretisierung. Das schlechte
Konvergenzverhalten bei Festkommaarithmetik im Vergleich zur FlieRkommaarithmetik ist
darauf zurtckzufihren, daf3 die sich theoretisch ergebenden Gewichts&dnderungen kleiner
als der Gitterabstand sind. Dies hat zur Folge, dal3 entweder keine Gewichte mehr verén-
dert werden konnen oder aber infolge von Rundungsfehlern ein Oszillieren entsteht
(Abbildung 4.20).

(@) (b) (©)

err Gitterabstand

Startpunkt Startpunkt Startpunkt

W,

Ziel Ziel

\
Aw Endpunkt

Oszillation durch
Ideal-Linie Aw < Gitterabstand Rundungsfehler

Abbildung 4.20: Idealer Gradientenabstieg (a), Steckenbleiben wegen Aw < Gitterabstand (b) und Oszillation
wegen Rundungsfehlern (c)
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Um zu erreichen, dal3 das Backpropagation-Lernverfahren infolge der Diskretisierung nicht
stecken bleibt, bieten sich verschiedene Losungsmdglichkeiten an.

Schichtabhéngige Lernrate n(v)

In der Regel fallen die Gewichtsanderungen in Schichten, die nahe am Netzausgang liegen,
starker aus als bei Schichten in der Nédhe des Netzeingangs. Wird die Lernrate dieser
Schichten erhdht, so erreicht man ein homogeneres Training des Netzes, d.h. eine starkere
Einbindung der vorderen Schichten in den Lernprozel3, was ein verbessertes Konvergenz-
verhalten zur Folge hat.

Verdopplung des Fehlers in der Ausgangsschicht

Vor allem am Ende des Lernvorganges, wenn die Gewichts&dnderungen kleiner werden, tritt
der oben beschriebene Fall auf, dal} ein Gewichtsdnderungsvektor zu kurz ist, um den
nachsten Gitterpunkt zu erreichen. Eine Mdglichkeit, dieses Problem in den Griff zu be-
kommen, wére eine Erhohung samtlicher Lernraten am Ende des Trainings. Hierbei ist aber
zu beachten, dal3 diese Multiplikation die letzte eines langen Berechnungspfades ist, in den
zahlreiche Rundungsfehler einflieRen. Diese werden dann durch die gré3eren Lernraten
noch verstarkt. Eine andere Moglichkeit besteht darin, den Fehler am Ausgang des Netzes
zu verdoppeln, wodurch letztlich ebenfalls eine VergroRerung der Gewichtsénderungsvekto-
ren erreicht wird, wobei diese aber wesentlich genauer sind.

Additives Rauschen

Addiert man zu den Gewichtsanderungen mittelwertfreies Rauschen, so kann hierdurch
ebenfalls eine Verbesserung des Konvergenzverhaltens erzielt werden [Vincent91]. Durch
das Rauschen ist es mdglich, einen benachbarten Gitterpunkt auch dann zu erreichen,
wenn der Gewichtsdnderungsvektor hierfur eigentlich zu kurz ware. Das mittelwertfreie
Rauschen gewahrleistet, dal3 im Mittel derjenige Gitterpunkt erreicht wird, der sich in Rich-
tung des Gewichtsénderungsvektors befindet.

Anhand eines statistischen Modells [Roth96] wurde die Wirkungsweise dieser Erweiterun-
gen untersucht und in Simulationen am Beispiel des Approximationsproblems des Kapitels
4.4.3 uberpruft. Vor allem die Kombination aus allen drei Methoden ermdglicht das beste
Ergebnis. (Abbildung 4.21).
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Abbildung 4.21: Ergebnis des Trainings mit allen drei Modifikationen

4.5.2 Optimiertes Rundungsverfahren

Betrachtet man die neue parallele Architektur aus Kapitel 4.3, so sind Rundungsfehler bei
der Verringerung der Wortbreite von 40 auf 16 Bit im mit ADJUST (Abbildung 4.17) be-
zeichneten Block zu erwarten. Im einfachsten Fall wirde aus der 40 Bit Summe am Aus-
gang des Akkumulators ein 16 Bit Fenster herausgeschnitten. Ein Sattigungsmechanismus
mufR gewahrleisten, daR keine Uberlaufe moglich sind. D.h., ist ein Bit oberhalb des 16 Bit
Fensters gesetzt (positive Werte vorausgesetzt), dann muf3 Sattigung eintreten. Die Be-
handlung von niederwertigen Nachkommastellen, die im Zuge der Wortbreitenanpassung
ebenfalls wegfallen, erfordert ein geeignetes Rundungsverfahren.

Fur die folgenden Betrachtungen gelte folgende Notation:
Eine Binarzahl im Festkommaformat mit einem Vorzeichenbit, weiteren Ny« Stellen vor dem
Komma und Nnk Stellen nach dem Komma besitze eine Darstellung gemaf Abbildung 4.22.

VZ

N [ N L [SIiX]IY]

Abbildung 4.22: Notation flir Bindrzahlen im Festkommaformat



Eine neue systolische Busarchitektur 71

Bekannte Rundungsverfahren wie z.B.

e der Cut-Mechanismus (Abschneiden ohne Beachtung der Werte)

» das Jamming (niederwertigstes Bit der neuen Zahl wird dann gesetzt, wenn mindestens
eines der abgeschnittenen Bits gesetzt ist)

» das exakte Runden (hochstwertiges Bit der abgeschnittenen Stellen wird zum niederwer-
tigsten Bit der neuen Zahl addiert)

berticksichtigen jedoch nicht die Gegebenheiten beim Runden in einem neuronalen Netz.
Betrachtet man das Runden an der oben beschriebenen Stelle in einem gréReren Kontext,
so wird deutlich, dal3 Rundungsfehler unmittelbar in die Abbildung der Aktivierungen durch
die logistische Funktion einflie3en. Untersuchungen belegen [Siggelkow91], daf die Imple-
mentierung der logistischen Transferfunktion einen erheblichen Einflu3 auf das Konver-
genzverhalten eines in Hardware implementierten Netzes hat. Daher liegt es nahe, die An-
passung der Wortbreiten und das Runden in Zusammenhang mit der Implementierung die-
ser Funktion zu untersuchen. Hierflr sind zunachst einige grundlegende Betrachtungen
erforderlich.

Der Definitionsbereich der logistischen Transferfunktion sei gemaf Gleichung ( 4.42 ) fest-
gelegt, d.h. Werte darunter oder darliiber werden durch Sattigung beschrénkt.

D Transfer = [3- jF160<a;< 16(}) (4.42)

Dieser Definitionsbereich wird durch die Verringerung der Wortbreite von 40 auf 16 Bit in
aquidistante Stuicke der Grol3e

|215_ 1 _215|
B ‘aj,max_ a ,mir‘ _| o1t o1l |
i 216 - 216

~ 488 27387110° (4.43)

0

unterteilt. Durch den nichtlinearen Charakter der logistischen Transferfunktion ergibt sich
auf der Ordinate eine inhomogene Quantisierung. Die Gréf3e einer Quantisierungseinheit
hangt vom Abszissenwert folgendermal3en ab:

Ioglstlsch logistisch logistisch _ 1
60]' SlngId (a;)- fS|gmoid (a; +5aj )‘ mit g sigmoid _“T@j
© (4.44)
e—b@j _ e_b[%i +5aj %
%, (aj) = furb>008, >0

(1+ e P2 )[%H e_b[%j "%, %E




72 Eine neue systolische Busarchitektur

Fur verschiedene Parameter b (Formfaktor der logistischen Funktion) ist der Verlauf von
5oj (aj) in Abbildung 4.23 dargestellt.

50 @)

160*10°

140710° |

120*10° |

100*10° ¢

80*10°

60*10° |

40*10° t

20*10° |

-10.0 -5.0 0.0 5.0 10.0

Abbildung 4.23: Quantisierungsverlauf der Ordinate

Der nichtlineare Verlauf der Quantisierung mit Maximum bei g=0 laf3t sich leicht anschaulich
erlautern. Da die erste Ableitung der Sigmoidfunktion keine Konstante ist, werden Intervalle
auf der Abszisse auf unterschiedlich grof3e Intervalle auf der Ordinate abgebildet. Sieht
man von einer geeigneten Wahl des Parameters b ab, so besteht eine Mdglichkeit, den
Gesamtfehler zu reduzieren, darin, die Intervalle auf der Abszisse der Steigung der logisti-
schen Funktion anzupassen. Die Frage, wie grol3 die Intervalle auf der Abszisse zu wahlen
sind, kann beantwortet werden, wenn das Ziel, ein moglichst geringer Fehler der Ordina-
tenwerte, betrachtet wird. Hierbei kann man sich an den Eingangsaktivitdten orientieren,
deren Definitionsbereich gemald ( 4.46 ) festgelegt ist. Bei 16 Bit Auflosung ergibt sich eine
konstante Quantisierung der GréRRe

&, =3017110° (4.45)

D Actin :{oi|—1,05 g < ],(} (4.46)
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Fordert man auf der Ordinate Intervalle dieser konstanten Groi3e 60j , SO kann unter Benut-

zung der Umkehrfunktion der logistischen Funktion ( 4.47 ) eine vom Ordinatenwert o; ab-
hangige IntervallgréRe (b=1) auf der Abszisse angegeben werden ( 4.48 ). Um ein Intervall
6aj (0j) vorgegebener GroRe darstellen zu kdnnen, werden mindestens N(0) ( 4.49 ) Bit

bendtigt. Der hieraus resultierende Verlauf von N(0)) ist in Abbildung 4.24 dargestellt.

aj = f(oj):%ﬂhél]%é DO<oj <1 (4.47)
J
( ) 0o _JOJ é_mglfoj 501 - DO<oj <1_60j - (4.48)
J
N(Oj ) ® _|Og2(6ai (oj )) (4.49)

Bits

13

12 ¢ 7

N@Q)

11

10 + .

8 1 1 1 | Oj
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Abbildung 4.24: Anzahl erforderlicher Bit fiir die Darstellung der Nachkommastellen bei konstanter Auflésung der
Ausgangsaktivitéten o;
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Aus dieser Betrachtung (Abbildung 4.24) ist zu erkennen, dal3 im Punkt der gréfl3ten Stei-
gung der logistischen Funktion (Gleichung ( 2.3 ) bzw. Abbildung 2.3) bei 0=0,5 mindestens
13 Bit bendtigt werden. Bei 16 Bit Auflésung und der urspriinglichen festen Rundung auf 11
Bit (fur die Nachkommastellen) wird deutlich, daf3 ein konventionelles Rundungsverfahren
nicht in der Lage ware, einen Gewinn von zwei Bit zu erméglichen.

Als Konsequenz dieser Untersuchungen ergibt sich die Notwendigkeit, Aktivierungen am
Ausgang des Akkumulators mit unterschiedlicher Prazision zu verwenden. Halt man an ei-
ner Gesamtwortbreite von 16 Bit fest, so entspricht die Verwendung unterschiedlicher Pra-
zisionen einer Verschiebung des Dezimalpunktes in der Festkommadarstellung. Die Positi-
on des Dezimalpunktes mul3 dann mit einem geeigneten Verfahren im Wort selbst kodiert
werden. Hierfir kbnnen maximal 2 Bit benutzt werden, um gerade noch 13 Bit fur die hoch-
ste Auflosung verwenden zu kénnen. Von den zahlreichen Methoden eine (beliebige) nicht-
lineare Transferfunktion in Hardware zu implementieren [Schrau98, Siggelkow91], scheint
die Verwendung einer Look-Up-Tabelle am universellsten zu sein. Damit kdnnen sowohl
codierte als auch uncodierte Funktionen implementiert werden.

Im folgenden wird eine mogliche Codierung unterschiedlicher Positionen des Kommas fir
die logistische Funktion vorgestellt. Das codierte Wort setzt sich aus mehreren Blocken, in
der Tabelle 4.5 durch rechteckige Klammern symbolisiert, zusammen. Der erste Block, z.B.
[00] beschreibt die Kennzeichnung, der zweite reprasentiert das Vorzeichen, der dritte die
Anzahl der Vorkomma-Bit, z.B. [1X] fur ein Vorkomma-Bit. Der letzte Block reprasentiert
schlieBlich die Anzahl der Nachkomma-Bit. Aus Symmetriegrinden genugt es, lediglich den
positiven Bereich [0,16) zu betrachten.

Bereich Intervall | IntervallgrofRe | Ny N Oaxx Codierung
00 [0,1) A=1-3. 00 0 13 12200°  |[00] [S] [0X].[13Y]
01 [1,2) A=1-3.0; 0 13 12200° | [01] [S] [0X].[13Y]
10 [2,4) N=2-3, 10 1 12 244110°  |[10] [S] [1X].[12Y]
11 [4,16) A=12-3. 1 4 9 1,953010° | [11] [S] [4X].[9Y]

Tabelle 4.5: Codierung der Kommaposition

Durch die Separierung des Intervalls auf der Basis von 2er-Potenzen (Tabelle 4.5) ist es
nicht maoglich, den idealen Verlauf der Auflosung (Abbildung 4.24) nachzubilden, so dafl
sich eine treppenférmige Anndherung ergibt (Abbildung 4.25). Die resultierende Auflosung
liegt aber, bis auf den Bereich 4, oberhalb der geforderten Genauigkeit (schraffierter Be-
reich).
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erforderliche Auflésung [Bit]

A
13 o
Genauigkeit oberhalb
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Abbildung 4.25: Anpassung der Quantisierung an die logistische Funktion

Dieses Codierungsschema laf3t sich auch auf andere Funktionen anwenden, die bei =0
die grofte Steigung (im betrachteten Intervall) besitzen. Hierzu zahlt z.B. die Funktion
( 4.11 ), die bei der Implementierung von RBF-Netzen verwendet wird. FUr alle anderen
Transferfunktionen, die nicht von diesem Schema profitieren, sollte daher eines der Stan-
dardrundungsverfahren, im einfachsten Fall ein Cut-Mechanismus, vorgesehen werden.

4.5.3 Implementierung in Hardware

Die Betrachtungen des letzten Kapitels haben gezeigt, dal3 die Verwendung einer Look-Up-
Tabelle in Zusammenhang mit einem neuen Codierungsverfahren die arithmetischen Ei-
genschaften der Festkommadarstellung fur haufig verwendete Aktivierungsfunktionen ver-
bessern kann. Da bei 16 Bit Daten die Tabelle eine Grol3e von 128 KBytes besitzt, scheint
eine Implementierung auf dem Chip auszuscheiden. Dies hat zur Folge, daf3 auch die Zwi-
schenspeicherung von Aktivitaten verdeckter Schichten nicht auf dem Chip implementiert
werden mufd und statt dessen externe Speicher verwendet werden. Ein damit verbundener
Nachteil ist mit Sicherheit die geringere Integrationsdichte.

Die Implementierung des oben beschriebenen Codierungsverfahrens erfordert nur ein Mi-
nimum an zusatzlicher Hardware. Im Rahmen der Sattigung missen ohnehin die Stellen vor
dem Komma analysiert werden, so dal} lediglich hier zusatzlich ausgewertet werden muf3, in
welchem Bereich die jeweilige Aktivierung liegt. Hierzu werden (bei positiven Werten) die
Stellen des hdchstwertigen Bit, welches gesetzt ist, ermittelt. Hierflir genligen Standard-
komponenten einer Gate-Array-Bibliothek.
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4.6 Skalierung der Architektur

4.6.1 Zielsetzung

In Kapitel 4.3.5 wurde anhand der Effizienz erlautert, daf} es keinesfalls sinnvoll ist, generell
eine moglichst groRe Anzahl paralleler ProzeRelemente auf einem Chip zu implementieren.
Um dennoch die Anzahl paralleler ProzelRelemente der jeweiligen Aufgabe anzupassen,
mul3 die Architektur skalierbar sein. Um zu erreichen, dal3 die Latenzzeit dabei konstant
bleibt, werden hierfir mehrere, in sich abgeschlossene systolische Ketten parallel geschal-
tet, wodurch ein SIMD-Array entsteht. Dabei ist zu beachten, dal’ die parallelen systoli-
schen Ketten auf den gleichen Eingangsdaten operieren. Das folgende Kapitel beschreibt,
wie die Gewichtsmatrix im Falle des Parallelbetriebs mehrerer systolischer Ketten partitio-
niert werden muf3.

4.6.2 Partitionierung bei Parallelbetrieb mehrerer Neuro-Chips

Eine Gewichtsmatrix W wird auch hier, wie bei der Betrachtung mit nur einem Chip, in S
Submatrizen der GroRe k=kpe" gemaR Gleichung ( 4.20 ) zerteilt. Die Submatrizen werden
jedoch nicht vollstandig sequentiell, sondern, abhéangig von der GroRRe ke und der Anzahl
paralleler Neuro-Chips K., parallel in

U m O (4.50)

5= kpe Ckc

Schritten verarbeitet. Wie bei den Betrachtungen zur Effizienz gilt auch hier, dal3 eventuell
im letzten Schritt S’ nur noch ein Teil der parallelen Ressourcen genutzt wird. Im ungiinstig-
sten Fall wird von den k: parallelen Chips nur noch ein ProzeRRelement eines Chips beno-
tigt. Die entsprechenden Zeilen der Gewichtsmatrix sind mit Nullen aufzuftllen.

Fur den angepaliten Fall

g = m (4.51)
kpe ke

ist die gesamte Partitionierung der Gewichtsmatrix in der folgenden Abbildung 4.26 darge-
stellt:

" kee gibt die Anzahl paralleler ProzeRelemente je Chip an
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Abbildung 4.26: Partitionierung der Gewichtsmatrix bei Parallelbetrieb mehrerer Neuro-Chips

4.6.3 Automatische Partitionierung und Distribution der Gewichtsmatrix

Da die S'[k. Submatrizen auf insgesamt k. verteilte Speicher aufgesplittet werden missen,
kénnte man vermuten, daf3 trotz der programmierfreundlichen Architektur der Anwender
detaillierte Hardwarekenntnisse besitzen muf3, um eine Gewichtsmatrix richtig zu unterteilen
und zu speichern. Es laRt sich zeigen, dalR mit Hilfe eines einfachen Verfahrens, welches
sich leicht in Hardware implementieren laR3t, die Partitionierung weitgehend automatisiert
werden kann.

Aus der Sicht des Benutzers ist es sicherlich wiinschenswert, daf} die Anzahl paralleler
Chips beim Speichern der Gewichte keine Rolle spielt. Dies ist mdglich, wenn die Submatri-
zen spaltenweise an einen Controller Gbergeben werden, der die Distribution an die verteil-
ten Speicher durchfiihrt. Dieser Controller bendétigt hierfur folgende Informationen:

» Anzahl der Speicher (Anzahl der parallelen Neuro-Chips: k)
* Anzahl der Elemente einer Submatrix (n{Keg)

Mit diesen beiden Werten werden ein modulo - k. - Zahler (C1) und ein modulo - (N[keg) -
Zahler (C2) vorgeladen. Der C1-Zahler, dessen Wert unmittelbar als Write-Enable-Signal
fur die ke verteilten Speicher verwendet werden kann, wird alle n [k.e Takte erhoht. Fir je-
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den der verteilten Speicher wird ein Register bendtigt, in welchem die letzte verwendete
Speicheradresse (Offset) abgelegt ist. Durch eine Addition von C2-Zahlerstand und Offset-
Adresse wird die aktuelle Adresse im W-Speicher ermittelt. Die beschriebene Prozedur lauft
solange, bis alle Submatrizen in den W-Speichern abgelegt wurden. Durch die Modulo-
Zahlweise werden die Speicher zyklisch beschrieben, so dal3 unabhangig von der Anzahl
der parallelen Neuro-Chips die Gewichte stets in der gleichen Reihenfolge bereitgestellt
werden konnen. Basierend auf den erwahnten Z&ahlern und einem Addierer, kann diese
automatische Gewichtsdistribution in Hardware implementiert werden. Ein vereinfachtes
Schema ist in der folgenden Abbildung 4.27 dargestellt.

Controller
\ Clk \
| 1 \
| decode | write enable |
\ cnt val & |
‘ ‘ modulo n*kee H modulo k¢ }—» control |
Data
\ 3 | [write / out enable |
| |
» STEY N
| Regl| |Reg2]| ... |Regn \
| | WMEM 1 WMEM 2 WMEM n
| S T . w |
| \ Address
| |

Abbildung 4.27: Vereinfachtes Steuerungsschema der automatischen Gewichts-Distribution

4.7 Zusammenfassung

In diesem vierten Kapitel wurde eine neue Architektur zur Beschleunigung der in der Praxis
am haufigsten verwendeten Typen neuronaler Netze (Abbildung 2.1) vorgestellt.

Ausgehend von zwei aus der Literatur bekannten Architekturen zur Beschleunigung neuro-
naler Operationen (systolische Kette, Broadcast-Architektur), wurde ein neues Kommunika-
tionsschema vorgestellt, das bei unvermindertem Datendurchsatz einen deutlich verringer-
ten Kommunikationsaufwand verursacht. In Kombination mit einer konfigurierbaren ALU
ergibt sich eine aulerst effiziente Beschleunigung zahlreicher neuronaler Algorithmen. Her-
vorzuheben ist, dal’ diese neue Architektur keine Speicher auf dem Chip erfordert und so-
mit fr eine, vor allem bei kleinen Stiickzahlen, preisginstige Implementierung in einem
Gate-Array-Prozel3 geeignet ist. Der Low-Cost-Gedanke kommt auch bei der Peripherie
zum Tragen, da durch das neue Kommunikationsschema die Anzahl externer Bauelemente
sehr gering ist.

Wenngleich die ALU dieser neuen Architektur mit Festkommaarithmetik arbeitet, wurde in
Zusammenhang mit einer frei ladbaren Look-Up-Tabelle ein Codierungsverfahren vorge-
stellt, das vor allem beim Training anspruchsvoller Approximationsaufgaben ein verbesser-
tes Konvergenzverhalten erwarten laR3t.
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Die angestrebte Benutzerfreundlichkeit wird nicht nur durch die Kombination aus neuem
Kommunikationsschema und konfigurierbarer ALU, sondern auch durch eine weitgehende
Automatisierung der verteilten Speicherung von Gewichten ermdglicht.

Im folgenden Kapitel wird die Implementierung dieser neuen Architektur zur Beschleunigung
der Recall-Phase neuronaler Netze auf der Basis einer Sea-Of-Gates-Technologie vorge-
stellt. Die Konzeption und die Entwicklung einer PC-Einsteckkarte zur Untersuchung und
Bewertung dieser neuen Architektur ist ebenfalls Bestandteil des folgenden Kapitels.
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5 Implementierung der SAND/1-Architektur

5.1 Einleitung

Unter Berlicksichtigung der im vierten Kapitel erarbeiteten theoretischen Grundlagen wurde
die Implementierung eines Neuro-Chips auf Basis der IMS-Gate-Forest-0.8um-Technologie
durchgefihrt. Das Ziel bei diesem ersten Entwurf ist die Beschleunigung von Operationen
der Recall-Phase neuronaler Netze. Das Lernen auf dem Chip wurde hierbei ausgeklam-
mert, ist aber flr das Folgeprojekt geplant. Der Neuro-Chip erhielt den Namen ,SAND/1",
was als Abklrzung fur ,Simple Applicable Neural Device* steht. Mit dem Zusatz ,/1" soll
angedeutet werden, dal3 es sich hierbei um die erste Version handelt. Zur Beschleunigung
PC-basierter Anwendungen wurde eine Einsteckkarte mit PCI-Bus entwickelt, die maximal
vier parallel arbeitende SAND/1-Neuro-Chips aufnehmen kann. Eine modular aufgebaute
Treiberbibliothek ermdglicht den einfachen Zugriff auf die Hardware und die Integration in
Software-Applikationen.

Die folgenden Abschnitte dieses fuinften Kapitels geben einen Uberblick tiber den SAND/1-
Chip, die PCI-Einsteckkarte und deren Programmierung. Auf der Basis dieser Komponenten
wurden zahlreiche Benchmarks durchgefiihrt, die zur Bewertung der SAND/1-Architektur im
sechsten Kapitel verwendet werden.

Der IMS-Gate-Forest-Prozel3

Beim Gate.-Forest-Pr(.)zeB des IMS Stuttgart han- Gateanschlisse Kontakt
delt es sich um einen CMOS-Sea-Of-Gates- | | '
Prozel3 mit 0.8 um effektiver Kanallange und 2 v !
Metallisierungsschichten. Der Unterschied zwi- L]
schen einem herkdmmlichen (channeled) Gate-
Array und einem (free channel) Gate-Array mit
Sea-Of-Gates-Struktur besteht in der Anordnung
der Basiszellen auf dem Wafer. Beim Channe-
led-Gate-Array wechseln sich Zellen und Ver-
drahtungskanéle ab, wahrend bei einer Sea-Of-
Gates-Struktur die gesamte Chipflache mit Zellen
bedeckt ist. Bei der Verdrahtung werden einfach
Zellen Uberdeckt, die infolgedessen nicht mehr
nutzbar sind. Der Entfall der Verdrahtungskanale
beglnstigt aber die automatische Verdrahtung, (]
die eine deutlich kirzere Entwicklungszeit und
dadurch geringere Kosten gegeniber einem
Channeled-Gate-Array zur Folge hat. Wahrend bei konventionellen Gate-Arrays der Nut-
zungsgrad annahernd bei 90% liegt, erreicht man bei Sea-Of-Gates-Strukturen jedoch nur
zwischen 50% und 75%. Abbildung 5.1 zeigt schematisch den prinzipiellen Aufbau einer 4-
Transistor-Basiszelle, wie sie bei beiden Gate-Array-Typen zum Einsatz kommt [Siegl90].

n-Kanal

p-Kanal

Abbildung 5.1: Aufbau einer 4-Transistor-Basiszelle

Fur die Entwicklungswerkzeuge von SYNOPSYS und ViewLogic bietet das IMS ein De-
signkit an, das die Standardzellbibliothek GFN120 umfaf3t [IMS96], welche insgesamt 161
Basis-Core-Zellen und 92 1/O-Zellen zur Verfugung stellt. Der zur Zeit der Entwicklung von
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SAND/1 grofite angebotene Wafer, der GFNO60, hat eine Kapazitat von 60.000 NAND2-
Aquivalenten, von denen bei einer Ausbeute von 75% 45.000 genutzt werden kénnen.
Mittlerweile ist ein weiterer Wafer (GFN120) hinzugekommen, der 120.000 NAND2-
Gatteraquivalente besitzt.

5.2 Der Neuro-Chip SAND/1

5.2.1 Architektur des Neuro-Chips (DatenfluR)

Kernstiick des Neuro-Chips SAND/1 [Becher97a, Fischer96b, Fischer98] ist eine Anord-
nung paralleler Prozel3elemente, deren Struktur und Verkettung auf den Ergebnissen des
vierten Kapitels aufbauen. Das Schema der Datenpfade ist in der folgenden Abbildung 5.2
dargestellt.

<
Prozel3element #4 %
o

16

ALU .4

16

n
@ Prozel3element #3

16

ALU.3

16

Post-Processing

Prozel3element #2

16

ALU.2

16

Prozel3element #1

16
ALU.1

wgt_inout[16]

MUX.C

act_bypass
wgt_bypass

act_in[16]

Abbildung 5.2: Architektur des Neuro-Chips SAND/1 (Datenflul3)
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Der zum Zeitpunkt der SAND/1-Entwicklung groRte zur Verfigung stehende Wafer
(GFNO060) lieR3 lediglich die Implementierung von vier parallelen Prozel3elementen zu, von
denen jedes ca. 6.200 NAND2-Gatteraquivalente beansprucht.

Neben einer ALU, die im wesentlichen der Abbildung 4.17 entspricht und infolge der vier
parallelen ProzelRelemente vier Summationsregister benétigt, wurde eine weitere Register-
bank (R.6-R.9, ..., R.18-R.21), bestehend aus vier Registern, in jedem Prozel3element inte-
griert. Diese Registerbank erméglicht ein Pipelining auf der Ebene von (Teil-) Schichten
eines Netzes, um sicherzustellen, dal3 wahrend des Auslesens von Ergebnissen eines Zy-
klus i bereits die Daten des folgenden Zyklus i+1 in die parallelen ProzeRelemente stromen
konnen. Uber eine zweistufige Multiplexerstruktur (MUX.1 - MUX.4 / MUX.5) werden die 16
Ergebniswerte Wort fir Wort aus dem Chip ausgelesen.

Im Block Postprocessing ist die Extremwertsuche (MinMax) untergebracht, die sowohl auf
den Ausgabedaten der Prozel3elemente als auch auf externen Daten (act_bypass) operie-
ren kann. Damit ist sichergestellt, dal3 auch beim Parallelbetrieb mehrerer SAND/1-Chips,
die ihre berechneten Aktivitdten in einem gemeinsamen Speicher verwalten, die Extrem-
wertsuche maoglich ist. Neben dem eigentlichen Extremwert (Val) wird fur jedes der vier Mu-
ster die Adresse (Pos) des Gewinnerneurons ausgegeben.

Um den Schaltungsaufwand auf der Platine beim Laden des Gewichtsspeichers zu verrin-
gern, wurde ein weiterer Datenpfad im Chip vorgesehen, der das Laden der Gewichte tber
den act_in-Bus erlaubt. Zum Test der Gewichtsspeicher wurde der Datenpfad wgt_bypass
vorgesehen, der Gewichte an den parallelen Prozel3elementen vorbei, direkt tber das
Postprocessing-Modul zum Ausgang des Chips leitet.

Die Look-Up-Tabelle, welche auRRerhalb des Chips in einem 64K-SRAM untergebracht ist,
kann Uber den act_bypass geladen werden. Neben einem AdreRausgang fir diese Tabelle
besitzt der Chip einen zweiten Ausgang, falls keine Transferfunktion auf die g - Werte
(Abbildung 4.17) angewendet werden soll. Hierdurch ist gewéhrleistet, dal? ohne ein Neula-
den der Tabelle eine lineare und eine nichtlineare Transferfunktion simultan verwendet
werden konnen. Bei RBF-Netzen beispielsweise wird in der verdeckten Schicht eine
Gaul'sche Funktion als Aktivierungsfunktion verwendet, wahrend in der Ausgangsschicht
lediglich eine lineare Abbildung benétigt wird.

5.2.2 Technische Daten des Neuro-Chips SAND/1

Das DIE des Neuro-Chips SAND/1, dessen GroRe ungefahr 12 x 12 mm?® betragt, ist in ei-
nem PGA-120-Gehause untergebracht. Die 120 Pins teilen sich auf 34 Steuerungs- und 64
Datensignale sowie 18 Pins flr die Spannungsversorgung (Core / Pad getrennt) und je ei-
nen Pin fur die Clock und das Reset-Signal auf. Die verbleibenden zwei Pins sind fir den
Test des Chips (Scan-Pfad) reserviert. Die Abbildung 5.3 zeigt einen Blick auf das DIE des
SAND/1-Neuro-Chips.

Der Chip ist in einem 0,8 um Sea-Of-Gates-Prozel3 (IMS Stuttgart) gefertigt und besitzt ca.
44.000 NAND2-Gatteraquivalente. Einige technische Daten das SAND/1 sind in den fol-
genden Tabellen zusammengefalit.
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Allgemeine Daten

#Addierer 16/ 16 Bit 4
40/ 31 Bit 4

#Multiplizierer 16/ 16 Bit 4
#Register 16 Bit 34
31 Bit 4

40 Bit 20

Leistungsdaten (Peak-Performance)
Verarbeitungsleistung |(MCPS)
(50 MHz) (MOPS)™ 600
Transferleistung act_in 100 MBytes/s
wgt_inout 100 MBytes/s

200 Abbildung 5.3: Blick auf das
verdrahtete DIE des SAND/1

Elektrische Eigenschaften

Taktfrequenz fmax 50 MHz
Versorgungsspannung Vg 4,5V 5,5V
(min/max)

Eingangsspannung Vi ov Vad
Ausgangsspannung Vo ov Vad
Verlustleistung (50 MHz, Vaa=5V) | Pges =4 Watt

Tabelle 5.1: Technische Daten des SAND/1-Neuro-Chips

5.3 Die SAND/1-PCl-Karte

Zur Beschleunigung PC-basierter Anwendungen und zur Leistungsanalyse des SAND/1-
Neuro-Chips wurde eine PC-Einsteckkarte entwickelt [Becher97b, Eppler97, Fischer97]. Ziel
bei dieser Entwicklung war es, die hohe Leistung eines oder mehrerer SAND/1-Chips in
einem PC bei einfacher Handhabung und méglichst geringen Kosten verfligbar zu machen.
Im einzelnen bedeutet dies, daf?

» die Anzahl der parallelen SAND/1-Chips variabel sein muf3 (einfache Skalierbarkeit)

» die Anzahl an zuséatzlichen Bauelementen so gering wie méglich sein muf3 (geringere
Kosten)

» das Steuerungskonzept Ubersichtlich und leicht nachvollziehbar sein muf3 (einfache
Handhabung)

5.3.1 Der Datenfluf® auf der SAND/1-PCl-Karte

Die hohe Verarbeitungsleistung des SAND/1-Chips (eine Aktivitat bzw. ein Gewicht pro Takt
[20 ns]) kann nur dann voll zum Tragen kommen, wenn die ihn umgebende Peripherie die
erforderlichen Ubertragungsraten unterstitzt und die Anbindung an einen Hostrechner mit
einer dhnlich hohen Bandbreite mdglich ist. Hierflir scheint der sowohl im PC- als auch im

'? Bei der Berechnung von RBF-Netzen (DISTL2-Operation: 2 Additionen und 1 Multiplikati-
on pro Takt)
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Workstation-Bereich etablierte PCI-Bus am besten geeignet zu sein, da er zumindest theo-
retisch eine maximale Ubertragungsrate von 132 MBytes/s bietet. Insbesondere der soge-
nannte Burst-Transfermode scheint wesentlich zur Leistungsfahigkeit dieses Busses beizu-
tragen, da einer einmal gesendeten Adresse (theoretisch) beliebig viele Datenworte folgen
konnen. Daruber hinaus muf3 durch die Struktur der Datenpfade auf der PCl-Karte gewahr-
leistet sein, dal sich der Austausch von Daten zwischen der PCl-Karte und dem Hostrech-
ner auf der einen Seite und die Verarbeitung der Daten durch die SAND/1-Chips auf der
anderen Seite nicht gegenseitig behindern. Ein dritter Aspekt, der unmittelbaren Einflu auf
die Leistung hat, ist die Organisation der Speicher auf der Karte. Auch bei einem parallelen
Betrieb mehrerer SAND/1-Chips muf3 sichergestellt sein, dal3 Speicherzugriffe keine Warte-
zyklen verursachen. Unter Bertcksichtigung dieser Punkte wurde die SAND/1-PCl-Karte
entwickelt, deren schematischer Aufbau in der Abbildung 5.4 dargestellt ist.
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Abbildung 5.4: Blockschaltbild der SAND/1-PCI-Karte
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Durch die beiden Speicher FIFO_IN und FIFO_OUT wird eine Entkopplung der beiden Pro-
zesse

* LESEN/SCHREIBEN (Kommunikation mit dem Hostrechner) und
* VERARBEITUNG (der Daten auf SAND/1)

erreicht. Damit kdnnen Ergebnisse zum Hostrechner tbertragen bzw. neue Eingabedaten
gelesen werden, wahrend die SAND/1-Chips auf einem zweiten Datensatz operieren. An-
stelle adressierbarer Speicher treten First-In-First-Out-(FIFO)-Speicher, die eine aufwendige
AdrefRrechnung Uberfliissig machen. Dies ist moglich, da die Verarbeitungsreihenfolge der
Daten unter anderem durch die systolische Verarbeitungsweise der SAND/1-Chips eine
zyklische Verarbeitung erlaubt. Fir den Fall, da3 mehr Neuronen in einer Schicht vorhan-
den sind als parallele Rechenwerke zur Verfiigung stehen, missen die Eingangsdaten der
Schicht mehrfach ausgewertet werden (Partitionierung™ - siehe Kapitel 4.6.2). Die hierfiir
erforderliche Zwischenspeicherung erfolgt im riickgekoppelten FIFO_A.

Aufgrund der schichtweisen Verarbeitung der Daten durch SAND/1 ist die erforderliche An-
zahl von Arbeitsschritten mindestens so grol3 wie die Anzahl der Schichten im Netz, d.h. die
Aktivitaten verdeckter Schichten missen zwischengespeichert werden, um anschlie3end
zur Berechnung der nachsten Schicht erneut in den parallelen Rechenwerken der SAND/1-
Chips verarbeitet zu werden. Diese Zwischenspeicherung erfolgt im FIFO_B. Handelt es
sich bei den berechneten Aktivitaten jedoch um diejenigen der Ausgangsschicht, dann wer-
den diese nicht im FIFO_B, sondern im FIFO_OUT gespeichert. Wahrenddessen kénnen
bereits die nachsten Daten aus dem FIFO_IN gelesen und in den parallelen Rechenwerken
verarbeitet werden.

5.3.2 KontrollfluR und Programmierung

Der Nachteil zahlreicher Parallelrechner zur Beschleunigung neuronaler Netze ist deren
oftmals komplizierte Programmierung [lenne95a] bzw. eine uneffektive Auslastung der pa-
rallelen Hardware [Wahle94]. Bei der Entwicklung der SAND/1-Architektur standen deshalb
neben einer optimalen Nutzung der Ressourcen auch eine einfache Handhabung und Pro-
grammierung im Vordergrund. Hierzu tragt zum einen die konfigurierbare (anstelle einer frei
programmierbaren) ALU bei. Aber auch die Art der Partitionierung und die Abbildung von
Algorithmen in der Art von Gleichung ( 4.16 ) auf die SAND/1-Architektur erleichtern die
Handhabung.

Der kleinste steuerbare Verarbeitungsschritt ist die Verknipfung einer (Gewichts-) Subma-
trix W(4 x n)mit einer Aktivitatsmatrix O(n x 4) welche durch eine Reihe von Attributen be-
schrieben werden kann. Ausschlaggebend ist die Tatsache, dal} jede Netzberechnung in
der Art von ( 4.16 ) auf diese Suboperation reduziert werden kann, welche stets die gleiche
Parameterstruktur besitzt. Werden mehrere SAND/1-Chips auf der Platine parallel betrie-
ben, dann erfolgt eine simultane Verarbeitung solcher Submatrizen, welche jedoch alle zur
gleichen Schicht eines Netzes gehéren und damit mit einem gemeinsamen Parametersatz

'* Die Partitionierung aus Sicht des Kontrollflusses wird im folgenden Kapitel 5.3.2 betrach-
tet.
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beschrieben werden kénnen. Aus Sicht des Programmierers muf3 daher nur die Operation
eins SAND/1-Chips parametrisiert werden. Fir das Steuerwerk mufd dartber hinaus noch
bekannt sein, wie viele Submatrizen parallel verarbeitet, d.h. wie viele SAND/1-Chips beno-
tigt werden. Ein Software-Entwicklungswerkzeug fir die SAND/1-Hardware muf3 daher zwei
Aufgaben Gbernehmen:

» Partitionierung einer Gewichtsmatrix in Submatrizen der Grof3e (4 x n)
» Bestimmen der Parameter zur Konfiguration eines SAND/1-Chips

Die Parameterstruktur setzt sich aus zwei Gruppen zusammen. Die erste Gruppe betrifft
alle statischen Parameter, d.h. solche, die fur alle Submatrizen einer Schicht gleich sind wie
z.B. die Konfiguration der ProzeRelemente (ALU-Funktion, Rundungsmodus), die GroRRe
der Operanden (n), die Extremwertsuche sowie den Typ der Transferfunktion (linear / nicht-
linear). Die zweite Gruppe umfalit alle dynamischen Parameter, die sich von Submatrix zu
Submatrix &ndern kdnnen, wie z.B. die Quelle und das Ziel der Ein- und Ausgangsdaten
(FIFO_IN, FIFO_B, FIFO_OUT), die Anzahl der erforderlichen SAND/1-Chips sowie die Po-
sition der Submatrix in bezug auf die Gesamtmatrix. Diese Information ist fur die Verwaltung
der Gewichtsspeicher und die hierfir benétigte Adref3generierung erforderlich.

Die folgende Abbildung 5.5 zeigt die gesamte Parameterstruktur.

SAND/1-Parametersatz

Zulassige Parameterwerte

MAC ‘Multiply - Add,
— ALU_FUNCTION [ ¢ Py )
- L_DISTL2 (Euklidische Distanz)
MIN (Minimum)

rMAX

— SEARCH_FUNCTION (Maximum)

L NONE

(keine Extremwertsuche)

LIN (Lineare Aktivierungsfunktion)
7 TRANSFER_USAGE L NON_LIN (Look-Up-Tabelle verwenden)
CUT MODE { STANDARD  (Nur Uberlaufkontrolle)
| CUT_CONFIG - ADVANCED  (Modifizierte Rundung)
(1..8)
L_OPERAND_SIZE B Z;:ons Z jé)z)
SOURCE — FIFO_IN (Eingangs-FIFO)
L_FIFO_B (Riickkopplungs-FIFO)
FIFO_IN
DESTINATION [ FIFo:OUT (Ausgangs-FIFQ)
SUBM_POSITION 1..4)
#SAND 1...4) (Anzahl benétigter SAND/1)

Abbildung 5.5: Parametersatz zur Steuerung der SAND/1-Hardware

Mit diesen 10 Parametern, die sich als ein 32-Bit-Steuerwort darstellen lassen, wird das
Verhalten der SAND/1-Chips fiir n 4 Takte bestimmt. Die Berechnung eines Netzes oder
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eines Filters kann damit in eine Reihe solcher Befehlsworte (Macro-Commands) zerlegt
werden. Diese Systematik eignet sich besonders fir eine automatische Generierung der
Steuerworte aus einer Netzbeschreibung. Der Anwender wird von der Problematik der algo-
rithmischen Abbildung eines Netzes auf die parallele Hardware entlastet und kann statt
dessen mit einer Beschreibung des Netzes in einer geeigneten Sprache, z.B. CONNECT
[Kock96, Fischer97], arbeiten. Anhand des folgenden Beispiels soll dieser Mechanismus
verdeutlicht werden.

Beispiel 5.1

Gegeben sei ein Multilayer-Perzeptron mit einer verdeckten Schicht mit 60 Neuronen, einer
Eingangsschicht mit 144 Neuronen und einer Ausgangsschicht mit 15 Neuronen. Die
SAND/1-PCIl-Karte sei mit vier Neuro-Chips bestlickt. Die Gewichte und Bias-Werte der
verdeckten Schicht und der Ausgangsschicht werden in den beiden Matritzen W, und W,

h h  oh
Hwiy - Wiag b H AWl - wigo bP'H
P : 0w o=0: - 0
h h  h
os - whosadloH P51 -+ wiseobfsl

zusammengefafdt. Mit vier parallelen SAND/1-Chips stehen 16 parallele ProzeRRelemente
zur Verfligung, so daf3 die verdeckte Schicht in

600

= geH 4

Schritten berechnet wird. Wahrend bei den ersten drei Schritten alle vier SAND/1-Chips
bendtigt werden, genligen beim vierten Schritt drei Chips, um die verbleibenden 12 Neuro-
nen zu berechnen. Fir die vier Schritte zur Berechnung der verdeckten Schicht werden vier
Macro-Commands bengétigt, deren Parameter unmittelbar aus der Partitionierung abgeleitet
werden konnen (Tabelle 5.2).

| Parameter | Macrocommandl | Macrocommand2 | Macrocommand3 | Macrocommand4 |
[statisch]

ALU_FUNCTION MAC

SEARCH_FUNCTION NONE

TRANSFER_USAGE NON_LIN

CUT_MODE ADVANCED

CUT_POS (datenabhéngig)

OPERAND_SIZE #neurons=144, #bias=1

[dynamisch]

SOURCE FIFO_IN FIFO_IN FIFO_IN FIFO_IN
DESTINATION FIFO_B FIFO_B FIFO_B FIFO_B
SUBM_POSITION 1 (=Anfang) 0 (=Mitte) 0 (=Mitte) 2 (FEnde)
#SAND 4 4 4 3

Tabelle 5.2: Macro-Commands zur Berechnung der verdeckten Schicht (Beispiel 5.1)
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Die 15 Neuronen der Ausgangsschicht kdnnen in einem Schritt berechnet werden, wobei
das vierte Prozel3element des vierten SAND/1-Chips ungenutzt bleibt. Dies spiegelt sich
nicht im Macro-Command selbst wider, muf3 aber bei der Aufbereitung der Gewichte be-
ricksichtigt werden, d.h. die vierte Zeile der Gewichtsmatrix W, wird mit Nullen aufgefullt.
Der Macro-Command zur Berechnung der Ausgangsschicht ergibt sich aus Tabelle 5.3:

| Parameter | Macrocommands |
[statisch]
ALU_FUNCTION MAC
SEARCH_FUNCTION NONE
TRANSFER_USAGE NON_LIN
CUT_MODE ADVANCED
CUT_POS (datenabhangig)
OPERAND_SIZE #neurons=60,
#bias=1
[dynamisch]
SOURCE FIFO_B
DESTINATION FIFO_OUT
SUBM_POSITION 3 (=Anfang&Ende)
#SAND 4

Tabelle 5.3: Macro-Commands zur Berechnung der Ausgangsschicht (Beispiel 5.1)

Mit Hilfe eines einfachen Algorithmus, welcher Bestandteil einer automatischen Generie-
rung ist, 1Rt sich der dynamische Parameter #SAND bestimmen. Die PCI-Karte sei mit
#MAXS Neuro-Chips bestiickt, die Anzahl der zu berechnenden Neuronen in der Schicht
sei mund der gesuchte Parameter sei #SAND

Algorithmus 5.1

fur alle | Schichten
Gesamtzahl der Schritte SD m E
%MAXSMD
fur alle Schritte von s=0 bis s=S-1

ABMAXS- (4% MAXS mod m [## MAXS
4

#SAND[S]=#MAXS

Ende Schleife s

Ende Schleife Schichten
]

Sowohl beim MA16 [Siemens93] als auch beim CNAPS 10xx [Salmen95] mul3 der Anwen-
der auf der Basis einzelner Matrixoperationen die Verarbeitungsschritte festlegen und in
einer geeigneten Form codieren. Beim MA16 kommt die Schwierigkeit hinzu, daf3 hier nur
Submatrizen der GrofRe (4 x 4) verarbeitet werden, was in vielen Fallen eine zusatzliche
Weiterverarbeitung (Matrixaddition) der Zwischenergebnisse zur Folge hat.



Implementierung der SAND/1-Architektur 89

Die Separierung der Verarbeitung in mehrere Suboperationen der oben beschriebenen Art
spiegelt sich auch in der Steuerungsstruktur wider. Die parallel angeordneten SAND/1-
Chips auf der PCI-Karte bilden ein SIMD-Prozessorfeld, das infolgedessen zur Verarbeitung
von Submatrizen der GrofRe (4 x n) nur ein zentrales Steuerwerk bendtigt. Dieses Steuer-
werk fuhrt auf der Basis der erlauterten 32-Bit-Befehlsworter die Konfiguration samtlicher
ProzelRelemente durch, erzeugt die Adressen fir die Gewichtsspeicher und speichert die
Ausgangsaktivitdten in einem der beiden méglichen FIFOs (FIFO_B, FIFO_OUT) ab. Dieses
Steuerwerk, im folgenden Sequencer (SEQ) genannt, ist in einem Altera Flex 10K10 FPGA
implementiert und wird wie die SAND/1-Chips mit 50 MHz getaktet.

Zur Verwaltung aller Suboperationen eines Netzes bzw. einer Schicht wird eine weitere
Steuerungskomponente bendétigt, die die Schnittstelle zwischen dem PCI-Controller und
dem Sequencer bildet und den Datenstrom zwischen Hostrechner und der SAND/1-PClI-
Karte koordiniert. Diese Komponente, im folgenden Data-Stream-Controller (DSC) genannt,
wurde ebenfalls in einem Altera-FPGA der 10K-Serie implementiert und wird mit zwei ver-
schiedenen Takten (33MHz - PCI, 50MHz - SAND/1) versorgt. Der DSC besitzt einen inter-
nen Programmspeicher fir sdmtliche Macro-Commands, die fur die Verarbeitung eines Net-
zes bzw. Filters benétigt werden. Diese auf dem Hostrechner generierten Befehlsworte
werden mittels eines Befehls (load_net_cfg) in den internen Speicher des DSC ge-
schrieben und nach Eintreffen des Startbefehls (load_and_calc ) Byte fir Byte ausgele-
sen und an den SEQ weitergeleitet. Nach Abarbeitung aller Macro-Commands erzeugt der
DSC einen Interrupt, welcher den Hostrechner zum Lesen der Ergebnisse veranlaf3t.

Neben den 32-Bit-Macro-Commands, welche vom Sequencer interpretiert werden und der
Verarbeitung einzelner (4 x n) Suboperationen dienen, wurde ein weiterer Befehlssatz zur
globalen Steuerung des Datenflusses zwischen einem Hostrechner und der SAND/1-PCI-
Karte eingefuihrt. Hierzu zahlen die bereits erwdhnten Befehle zum Laden von Macro-
Commands in den internen Speicher des DSC und das Starten einer Operation sowie Be-
fehle zum Laden der Gewichtsspeicher und der Look-Up-Tabelle. Dieser globale Befehls-
satz wird vom DSC interpretiert, welcher mit Hilfe eines einfachen Handshake-Protokolls die
Kommunikation mit dem Hostrechner durchfihrt.

Die folgende Abbildung 5.6 zeigt anhand eines stark vereinfachten Schemas das Zusam-
menwirken der beiden Controller (DSC, SEQ) und deren Kopplung an einen Hostrechner
auf der einen Seite und das SAND/1-Prozessorfeld auf der anderen Seite sowie die Struk-
tur einer Host-Applikation, die auf dem Software-Treiber aufbaut.
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Abbildung 5.6: Schematische Darstellung der Kommunikation und Steuerung des SAND/1-PCl-Boards

Auf der Basis dieser hierarchischen Steuerung (Partitionierung der Gewichtsmatrix, Gene-
rierung der Macro-Commands, Kommunikation mit dem DSC) wurde eine Treiber-Software
entwickelt, bei der lediglich die unterste Ebene plattformspezifische Komponenten in Form
von Zugriffen auf die PCl-Hardware enthélt, wahrend alle daruberliegenden Teile in der
Form von C/C++-Programmen leicht auf andere Plattformen* portiert werden kénnen.

Dem Anwender werden Schnittstellen auf zwei unterschiedlichen Stufen zur Verfiigung ge-
stellt - fur die gebrauchlichsten Typen neuronaler Netze' stehen C-Funktionen [dataf98]
zum Erzeugen und Laden der Netzinformation, der Gewichte, Aktivitdten und Eintrage fur
die Look-Up-Tabelle zur Verfigung. Sie erméglichen eine intuitive Nutzung der neuronalen
Hardware &hnlich einem Software-Simulationswerkzeug. Zur Generierung der Netzinforma-
tion fur ein Multilayer-Perzeptron mit einer verdeckten Schicht wird einmalig die Funktion

“ Die Treiberbibliothek wurde fiir Intel x86 basierte Systeme auf MS-DOS 6.2, Windows
3.11, Windows 95, Windows NT 4.0 und LINUX portiert.
'* Siehe Kapitel 2.2
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SAND_ERROR SAND_LoadMLP1( SAND_LAYER_SIZE sz_in,
SAND_LAYER_SIZE int sz_h,
SAND_LAYER_SIZE int sz_out,
SAND_TRANSFER_MODE act_h
SAND_TRANSFER_MODE act_out,
SAND_WEIGHTS_TABLE ws_h
SAND_WEIGHTS_TABLE ws_out,
SAND_BIAS_TABLE bs_h,
SAND_BIAS_TABLE bs_out)

aufgerufen, um die SAND/1-PCIl Karte fiur dieses Netz zu konfigurieren. Danach werden
mittels

SAND_ERROR SAND_ApplyMLP( unsigned int n,
SAND_ACTIVITIES_INPUT x,
SAND_ACTIVITIES_OUTPUT y)

n Muster auf der SAND-Hardware berechnet und an den Aufrufer zuriickgegeben. In glei-
cher Weise werden RBF- und Kohonen-Netze gehandhabt. Eine zweite, darunterliegende
Schnittstelle, erlaubt die Erweiterung der High-Level-Bibliothek um anwenderspezifische
Funktionen. Hierfir werden Routinen zum Laden der Gewichte, zur Generierung und zum
Laden der Macro-Commands und zur Aufbereitung der Aktivitaten zur Verfigung gestellt
[Becher97a]. Auch auf dieser Ebene der Software sind fir den Anwendungsentwickler kei-
ne detaillierten Kenntnisse der parallelen SAND/1-Architektur erforderlich.

Die Treiberbibliothek wurde mittlerweile in Form einer DLL in ein Softwaresystem zur Si-
mulation neuronaler Netze eingebunden [Becher97b]. Diese Software besitzt eine leicht zu
bedienende Oberflache (Windows95/98) und erlaubt den Entwurf neuronaler Netz unter
Benutzung grafischer Elemente und einer speziellen Entwurfssprache (Connect) [Kock96].
Mit Hilfe des Softwaresimulators kdnnen trainierte Netze unmittelbar auf das PCI-Board
geladen und dort beschleunigt ausgefihrt werden.

5.3.3 Design und Test

Bei der Entwicklung der gesamten SAND/1-Hardware (SAND/1-Chip und PCI-Board) wurde
von Beginn an Wert auf eine kurze Entwicklungszeit gelegt. Der Alptraum jedes Entwicklers
ist ein Redesign, das die Kosten und die Dauer einer Entwicklung in die H6he treibt. Des-
halb wurde schon zu Beginn der Entwicklung eine Simulation auf Board-Ebene vorgesehen,
um die besonders fehleranfalligen Schnittstellen zwischen Steuerungs- und Verarbeitungs-
einheit (Controller - SAND/1) und Software - Hardware bereits wahrend der Entwicklungs-
phase ausgiebig testen zu kénnen. Da die Entwicklung der Controller ohnehin eine Model-
lierung auf Verhaltensebene erforderte, wurde als gemeinsame Basis die Hardware-
Beschreibungssprache VHDL (IEEE-1076-87) gewahlt.

'® DLL bedeutet Dynamic Link Library
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Designflow bei der Entwicklung des Neuro-Chips SAND/1

Auch fur den Neuro-Chip SAND/1 wurde zuerst eine Verhaltensbeschreibung in VHDL
durchgefihrt, auf deren Basis verschiedene Varianten der Architektur untersucht werden
konnten. Bis auf die parallelen ALUs wurde hierbei im Prinzip schon eine synthesefahige
RT-Modellierung realisiert. Im Rahmen dieser Verhaltensbeschreibung wurde eine Test-
bench entwickelt, die es ermoglicht, Szenarien zu simulieren, wie sie spater beim Zusam-
menwirken eines SAND/1-Chips mit einem Controller (Sequencer) realistisch sind. Zu die-
sem Zweck wurden die Ausgangssignale des Sequencers flr verschiedene Steuerungsab-
laufe in einer Trace-Datei abgelegt, um sie spater fir die Stand-Alone-Simulation von
SAND/1 verwenden zu kénnen.

Fur die Synthese wurde die Verhaltensbeschreibung der ALU durch eine separat erstellte
Netzliste ersetzt. Diese Netzliste besteht aus den Registern der ALU (Abbildung 4.17) sowie
den Rechenwerken (Multiplizierer, Addierer), die mit einem Modulgenerator [Marwed92] des
IMS erstellt wurden. Mit Hilfe der Testbench wurde das Ergebnis der Synthese Uberprift.
Die Ermittlung des kritischen Pfades ergab, dafl} dieser erwartungsgemafR zwischen den
Registern MUL und SUM.e der ALU liegt und eine Verzégerung von 16 ns verursacht
(worst-case-Simulation).

Testbarkeit des SAND/1-Designs

Jeder Chip wird im allgemeinen nach der Herstellung und vor dem Verpacken einem ersten
Test unterzogen, um Produktionsfehler zu erkennen und somit fehlerhafte DIEs sofort aus-
zusortieren. Beim SAND/1 werden im wesentlichen zwei unterschiedliche Tests durchge-
fuhrt:

» Test mittels Scan-Pfad
e Test durch Anlegen von Testvektoren und Vergleich mit einer Sollausgabe

Fur den erstgenannten Test wurde bereits bei der Synthese ein sogenannter Scan-Pfad
[Walds96] eingefiigt. Die zum Test erforderlichen Vektoren wurden mit einem Tool des
Synthesewerkzeugs SYNOPSYS erzeugt. Der zweite Test basiert auf Vektoren, die mit
Hilfe der bereits erlauterten Testbench erzeugt wurden. Neben den sonst Ublichen Kriterien
fur die Erzeugung von Testvektoren (hohe Fehlerabdeckung) wurde besonderer Wert dar-
auf gelegt, einige ,echte” Szenarien zu simulieren. Dies betrifft in erster Linie lAngere Ak-
kumulationszyklen der ALU. Da diese Vektoren den Einsatz unter realen Bedingungen wi-
derspiegeln, konnten sie fur einen Speed-Test (50 MHz, verpackter Chip) verwendet wer-
den, um Stromaufnahme und Temperaturstabilitdt zu untersuchen.

Testbarkeit der PCl-Karte

Bei einer komplexen Schaltung wie der SAND/1-PClI-Karte stellt die Inbetriebnahme einen
zeitraubenden Schritt dar. Zahlreiche Fehler, die sich oftmals nur in einem einzigen Sym-
ptom &uf3ern, kdnnen gleichzeitig auftreten. Um diese Arbeit zu vereinfachen, wurden zahl-
reiche Testmoglichkeiten auf dem PCI-Board vorgesehen. In einem ersten Schritt kann die
Kommunikation mit dem PCI-Controller analysiert werden. Hierzu sendet der Host-Rechner
Konfigurationsdaten tuber den PCI-Bus an den Controller, der diese in einem separaten
EEPROM abspeichert und nach Aufforderung wieder an den Host zuriicksendet.
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Danach kann damit begonnen werden, die Speicher und die Verarbeitungseinheiten auf der
Platine sukzessive zu testen. Zuerst wird der FIFO_OUT untersucht. Hierzu werden von
einem der Controller bekannte Testmuster erzeugt, im FIFO_OUT abgelegt, vom Hostrech-
ner gelesen und schliel3lich ausgewertet. Die folgenden Schritte umfassen den Test des
FIFO_IN, des FIFO_A und schlie3lich des FIFO_B. Danach werden die Look-Up-Tabelle
und die Gewichtsspeicher mit Zufallszahlen geflllt und anschlielend wieder gelesen. Zu-
letzt wird eine vollstandige Netzkonfiguration an das SAND/1-PCl-Board gesendet, um da-
mit die SAND/1-Chips zu testen.

Diese Schritte sind in die Initialisierungsroutinen der Treiberbibliothek integriert und werden
automatisch ausgefihrt. Zusatzlich wurde ein Testprogramm entwickelt, das die Modifikati-
on weiterer Parameter (BlockgrofRen, Anzahl der Testzyklen etc.) erlaubt.

5.4 Zusammenfassung

Auf der Basis einer Sea-Of-Gates-Technologie wurde die im vierten Kapitel vorgestellte
Architektur zur Beschleunigung von Operationen der Recall-Phase neuronaler Netze in
Hardware implementiert, gefertigt und erfolgreich getestet. Eine ebenfalls im Rahmen die-
ser Arbeit konzipierte und entwickelte PCI-Karte erlaubt den parallelen Betrieb von bis zu
vier SAND/1-Chips. Die einfache Handhabung des gesamten Systems beruht sowohl auf
der neuen Architektur als auch auf einem neuen Steuerungskonzept, das eine einfache
Parametrisierung der Hardware erlaubt.

Mit einem Personalaufwand von lediglich 1,5 Mannjahren wurde der SAND/1-Neuro-Chip
konzipiert und entwickelt. In einem &hnlichen Rahmen bewegte sich der Aufwand fir die
Entwicklung des PCI-Boards. Vor allem in der Entwicklungszeit von SAND/1 spiegelt sich
der Vorteil des Gate-Array-Designs wider (geringe Entwicklungskosten). Die Herstellungs-
kosten von ca. 200.- DM bei Stlickzahlen von weniger als 500 Chips verdeutlichen, daf3 sich
die neue Architektur als echte Low-Cost-Losung in Hardware implementieren laft.

Zur Beurteilung der Leistungsfahigkeit wurden zahlreiche Benchmarks durchgefihrt, die
Gegenstand des folgenden Kapitels sind. Dariiber hinaus soll das nachste Kapitel klaren, in
wieweit sich moderne Standardprozessoren vom Neuro-Chip-SAND/1 in puncto Leistung
unterscheiden.
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6 Ergebnisse und Bewertung

In diesem sechsten Kapitel wird die Leistungsfahigkeit der SAND/1-Architektur unter ver-
schiedenen Gesichtspunkten analysiert und bewertet [Gemmeke97]. Besondere Bedeutung
kommt dem Vergleich mit modernen Prozessoren hoher Leistung bei, da der im Rahmen
dieser Arbeit entstandene Neuro-Chip-SAND/1 mit dem Ziel entwickelte wurde, Operationen
neuronaler Netze wesentlich schneller als Standardprozessoren auszufiihren. Ein Vergleich
der verschiedenen Architekturen am Ende dieses Kapitels verdeutlicht, welches Leistungs-
potential die jeweiligen Prozessoren besitzen, welcher Teil davon wirklich genutzt wird und
welche Optimierungen denkbar wéaren.

6.1 Leistungsanalyse der SAND/1 Architektur

Bereits in Kapitel 2.4.2 dieser Arbeit wurde erlautert, daf3 aufgrund der Vielfalt der Imple-
mentierungsmaglichkeiten neuronaler Operationen eine objektive Leistungsbeurteilung nur
eingeschréankt moglich ist. Hinzu kommen weitere Aspekte wie z.B. die Fragestellung, unter
welchen Bedingungen die Leistung zu ermitteln ist. Eine moglichst objektive Analyse sollte
daher verschiedene Gesichtspunkte berticksichtigen. Die folgenden Betrachtungen werden
sich daher zunachst auf die Leistung der PCl-Karte als Stand-Alone-System konzentrieren.
Diese Untersuchungen bericksichtigen lediglich den Datenflu auf der PCI-Karte und be-
sitzen somit auch fir andere Applikationen mit SAND/1 und seiner erforderlichen Peripherie
(Speicher, Controller) Gultigkeit. Darliber hinaus erlauben diese Ergebnisse einen objekti-
ven Vergleich mit anderen Prozessoren. Der zweite Teil der Betrachtungen schliel3t dann
die Kopplung der SAND/1-PCI-Karte mit einem Hostrechner tber den PCI-Bus ein. Das Ziel
dieser Untersuchungen ist, konkret zu ermitteln, welche Beschleunigung einer PC-basierten
Anwendung unter Einsatz der SAND/1-PClI-Karte moglich ist.

6.1.1 Verarbeitungsleistung der SAND/1-PCl-Karte

Aus der Simulation des SAND/1 Neuro-Chips, des Data-Stream-Controllers, des Sequen-
cers und der beteiligten Speicher kdnnen zwei einfache Algorithmen zur Bestimmung der
Leistung bei einer vorgegebenen Netztopologie abgeleitet werden. Dies ist mdglich, da ei-
nerseits sdmtliche Komponenten der SAND/1-PCl-Karte, mit Ausnahme der Kopplung an
den PCI-Bus, synchron zu einer Clock (50MHz) arbeiten, und andererseits keine Interrupts
oder Sprungverzweigungen existieren. Damit ist die Dauer einer Berechnung genau zu be-
stimmen und hieraus die Leistung in MCPS abzuleiten.

Die Giultigkeit der Algorithmen wurde anhand zahlreicher Beispiele mit einem Logic-
Analyzer auf der Platine Uberprift. Im folgenden sind die beiden Algorithmen angegeben,
die fur alle weiteren Betrachtungen herangezogen werden.



Ergebnisse und Bewertung 95

Algorithmus 6.1: Leistungsermittiungp  mcps in MCPS fiir MLP- und RBF-Netze

Anzahl Taktests=0
fur alle | Schichten (Indew)
Gesamtzahl der Schritte §[= %E
wennv < ( 1-1), dann
tges=tgestS[V] L[ V] [A+20)
sonst
tges=tgestS[V] (N[ V] [A+120)
Ende Schleife

0 _ #Gewichte im Netz
MCPS =

ao®

Erlauterungen zum Algorithmus 6.1

In einer Schleife wird fir alle | Schichten (Index v) des Netzes (I-1 verdeckte Schichten und
eine Ausgangsschicht) die Anzahl benétigter Takte ermittelt. Jede Schicht hat n[v] Neuro-
nen in der vorhergehenden Schicht und m[v] Neuronen in der zu berechnenden Schicht.
Ausschlaggebend ist die Anzahl der Schritte S[v], die besagt, wie oft die Aktivitaten der
Sendeschicht n[v] den parallelen SAND/1-Chips prasentiert werden missen, um mit
#MAXS A parallelen Rechenwerken (#MAXS Anzahl paralleler SAND/1-Chips) m[v] Neu-
ronen zu berechnen. Da SAND/1 stets vier Muster Uberlappend verarbeitet, wird die Anzahl

der gelesenen Aktivitaiten noch mit vier multipliziert. Bedingt durch Latenzzeiten der Con-
troller vergehen nach jedem Schritt 20 Takte in verdeckten Schichten bzw. 120 Takte in der

Ausgangsschicht, bis die n[v] Eingangsaktivititen den parallelen Rechenwerken der
SAND/1-Chips erneut prasentiert werden.

Algorithmus 6.2: Leistungsermittiungp  mcps in MCPS fiir Kohonen-Netze
Anzahl Taktests=0

O m O
Gesamtzahl der Schritte S
FmaxszH
tgestgest SL(NLA+20)
tges:tges+mﬂ4+20
tges:tges+4+20

0 _ #Gewichte im Netz
MCPS =

1o
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Erlauterungen zum Algorithmus 6.2

Im Gegensatz zu Algorithmus 6.1 wird bei Kohonen-Netzen nur eine Schicht berechnet, so
dal3 die Schleife entfallt. Die Berechnung der Anzahl bendgtigter Schritte ist &quivalent zur
Berechnung in Algorithmus 6.1. Nach Abschluld der parallelen Berechnung werden zu-
nachst alle Daten im FIFO_B zwischengespeichert. Aus diesen Daten wird in einem weite-
ren Schritt getrennt fir jedes Muster das Minimum ermittelt. Die hierflr erforderliche Anzahl
von Takten hangt von der Anzahl der Neuronen in der betrachteten Schicht (m) und einer
konstanten Latenzzeit der Controller ab. Nach vier Takten Latenzzeit"” im SAND/1-Neuro-
Chip und weiteren 20 Takten Latenzzeit durch die Controller stehen die Ergebnisse (Minima
und deren Position in der Kohonen-Schicht) im Ausgangs-FIFO bereit.

Verifikation der Algorithmen

Die Verifikation der beiden Algorithmen wurde sowohl durch Messungen auf der Platine als
auch mit Hilfe eines Testprogramms durchgefiihrt. Mit Hilfe eines Logic-Analyzers wurde
gemal dem MeRRaufbau in Abbildung 6.1 die Zeitdifferenz At zwischen dem Lesesignal des
Eingangs-FIFOs und dem Schreibsignal des Ausgangs-FIFOs ermittelt, welche dem Pro-
dukt aus tges (Algorithmen 6.1 und 6.2) und der Zykluszeit (20ns) entsprechen sollte. Dieser
Zusammenhang konnte durch die Messungen bestétigt werden.

CIk50
FIFO In
= 16
' Dataln
ReadEnable \/ -,
! |
! i
Start 4,§> i
s Sequencer ! SAND/L- |
’ I Prozeleinheit :
! |
TStop i i
1 1
! i

WriteEnable L
16

DataOut

|

—- w

FIFO_Out

Abbildung 6.1: MeRaufbau zur Verifikation des Timing-Modells

Die bestehenden Treiberfunktionen wurden so erweitert, daR die Zeit zwischen dem Uber-
tragen der Daten zur SAND/1-PCl-Karte hin und anschlieBend zum Hostrechner zurlck
gemessen werden kann. Da nur eine sekundengenaue Aufldésung moglich ist, werden eini-
ge hunderttausend Zyklen in der oben beschriebenen Art innerhalb einer Schleife durch-
gefuhrt, und es wird deren Gesamtzeit ermittelt (Abbildung 6.2). Um negative Einfliisse
durch Swapping oder Task-Wechsel zu vermeiden, wurden die Benchmarks unter dem Be-
triebsystem MS-DOS durchgefihrt.

7 die Latenzzeit von vier Takten entspricht der Lénge der Pipeline im SAND/1 zur Bestim-
mung des Minimums.
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Abbildung 6.2: Ermittlung der Zeit fiir die Verarbeitung von vier Mustern in einer Schleife

Insbesondere die GréRenordnung der Latenzzeiten laf3t sich mit Hilfe der Software Uber-
prufen. Zuerst wurde ein MLP1-Netz (512-32-1), danach ein MLP1-Netz (512-33-1) auf der
SAND/1-PCl-Karte (vier Neuro-Chips) 3.000.000 mal berechnet. Fur beide Netze ist die
Ubertragungszeit auf dem PCI-Bus identisch. Durch das zusatzliche Neuron in der ver-
deckten Schicht missen nochmals alle 512 Eingangswerte gelesen werden, da sich die
Anzahl der Schritte beim 512-33-1-Netz auf S=3 gegeniber dem 512-32-1-Netz (S=2) er-
hoht hat. In der Ausgangsschicht dauert die Verarbeitung ebenfalls l&anger, allerdings
kommt hier nur ein weiterer Akkumulationsschritt hinzu. Da SAND/1 vier Muster Uberlap-
pend verarbeitet, ergibt sich insgesamt eine Erhéhung der Verarbeitungszeit (ohne Beach-
tung der Latenzzeit durch die Controller) von

ATggic = (512+ ) AR2Bs= 4104s

Die mit Hilfe der Software gemessenen Zeiten, die sowohl Ubertragungszeiten des PCI-
Busses als auch samtliche Latenzzeiten enthalten, sind in der folgenden Tabelle aufgefihrt:

Netzgrofl3e Dauer fur 3.000.000 Zyklen Dauer fur einen Zyklus
512-32-1 645 s 215,00 us
512-33-1 769 s 256,33 us

Tabelle 6.1: Gemessene Zeiten zur Ermittlung der Controller-Latenzzeiten
Da die Ubertragungszeiten fur beide Netze identisch sind, beinhaltet die Differenz von
ATgesamt= 41,33us

lediglich noch die Latenzzeit flr einen Verarbeitungsschritt (512 04 Aktivitaten), die sich
somit zu

AT atenz= AT gesamt AT calc 293 33ns

ergibt, was bei 50 MHz Taktfrequenz ungeféhr 15 Takten entspricht.
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Die Differenz zu den im Modell (Algorithmus 6.1) angenommen 20 Takten rihrt von der
relativ ungenauen Zeitmessung und anschlieBender Differenzbildung zweier fehlerbehaf-
teter Zeiten her. In gleicher Weise laf3t sich mit Hilfe zweier MLPO-Netze, die sich in der
Ausgangsschicht um ein Neuron unterscheiden, die GroRenordnung der Latenzzeit fur die
Ausgangsschichten Gberprifen.

6.1.2 Tatsachlich nutzbare Leistung

Im zweiten Teil der Leistungsanalyse rickt nun die auf einem PC tatsachlich nutzbare Lei-
stung in den Mittelpunkt. Fir den Anwender ist vor allem interessant, welche Beschleuni-
gung durch den Einsatz der SAND/1-PCl-Karte zu erreichen ist. Um diese Fragestellung
genauer zu untersuchen, wurden auf der Basis der Treibersoftware unter MS-DOS Bench-
marks durchgefiuihrt, deren Ergebnisse im folgenden Abschnitt dargestellt sind.

Da Leistungsverluste in erster Linie auf die Ubertragung der Daten tiber den PCI-Bus zu-
rickzufuhren sind, werden im ersten Versuch MLP1-Netze betrachtet, die sich lediglich in
der GroRRe ihrer verdeckten Schicht unterscheiden. Betrachtet wird die Verarbeitung von
Multilayer-Perzeptron-Netzen mit 512 Neuronen in der Eingangsschicht und 16 Neuronen in
der Ausgangsschicht. Die Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht ist variabel in
einem Bereich von 4 bis 112. Das SAND/1-PCl-Board ist fur diesen Versuch mit vier
SAND/1-Chips besttickt.
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Abbildung 6.3: Leistung auf dem PCI-Board und dem PC fiir MLP1-Netze (512-x-16) (linkes Diagramm). Verhélt-
nis zwischen beiden Leistungen (Nutzungsgrad, rechtes Diagramm).

Der pragnante Verlauf der auf dem Board erzielbaren Leistung tauchte bereits in Kapitel
4.3.5 bei der Betrachtung der Effizienz auf. Eine ahnliche Charakteristik ist auch bei der im
PC gemessenen, tatséchlichen Leistung zu erkennen, wobei die Spitzenwerte stark ge-
dampft sind. Die Ursache ist darin zu suchen, dafld vor allem bei der Berechnung kleiner
Netze die Ubertragungszeiten des PCl-Busses die Verarbeitungszeiten auf der SAND/1-
PCIl-Karte dominieren. Betrachtet man das Verhaltnis zwischen beiden Leistungen
(Abbildung 6.3, rechtes Diagramm), so sind deutlich Plateaus konstanter Breite und unter-
schiedlicher H6hen zu erkennen.
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Die Breite der Plateaus betragt genau 16 Neuronen und entspricht damit der Anzahl paral-
leler ProzeRelemente auf dem SAND/1-PCIl-Board. Die Existenz dieser Plateaus a3t sich
anschaulich erklaren:

Zur Berechnung von m[v] Neuronen in einer verdeckten Schicht v werden bei vier SAND/1-
Chips

Cmv] O (6.1)

S[V] = %E

Schritte bendtigt. Wird die Anzahl der Neuronen erhdht, so nimmt alle 16 Neuronen die An-
zahl der Schritte um einen Schritt zu. Dies hat zur Folge, dal3 einerseits die Verarbeitungs-
zeit bis zum Erreichen dieser Schwelle nahezu konstant bleibt (Effizienz und Leistung neh-
men zu). Andererseits miissen beim Uberschreiten der Schwelle nochmals alle Aktivitaten
der vorhergehenden Schicht erneut gelesen werden, so daf} sich ein Sprung in der Verar-
beitungszeit ergibt, die proportional zur Anzahl der Neuronen in der vorhergehenden
Schicht (n) ist (6.2).

Atcalc H4ln (6.2)

Diese Charakteristik ist auch in der Kurve der theoretisch erzielbaren Leistung auf dem PCI-
Board enthalten. Die gemessene Leistung beinhaltet noch einen zusatzlichen konstanten
Zeitanteil der DatenlUbertragung. Mit jedem weiteren Schritt (alle 16 Neuronen) verliert die-
ser Anteil infolge gestiegener Rechenzeit auf dem Board an Gewicht, so dal3 sich eine qua-
si diskrete Abstufung des ,Wirkungsgrades" ergibt. Die Hohe dieser Stufen wird mit zuneh-
mender Netzgr63e geringer, insofern als, wie in diesem Beispiel, die Anzahl der Uber den
PCI-Bus ubertragenen Daten konstant bleibt.

Diese erste Untersuchung macht deutlich, daR der Wirkungsgrad sehr stark von der Netz-
grolRe abhangt. In obigem Beispiel bewegte sich dieser in einem Bereich zwischen 22% und
65%. Je groRer die berechneten Netze sind, um so gunstiger ist das Verhaltnis von Uber-
tragungs- zur reinen Rechenzeit auf dem Board. Umgekehrt nimmt bei kleineren Netzen der
Wirkungsgrad rapide ab, da die Ubertragungszeit die gesamte Verarbeitungszeit dominiert.

Im folgenden sind zwei Beispiele dargestellt, die verdeutlichen, wie grof3 die Unterschiede
im Nutzungsgrad ausfallen konnen.
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Abbildung 6.4: MLP2-Netz (4-x-240-4) mit hohem Nutzungsgrad (links) und MLPO-Netz (64-x) mit geringem
Nutzungsgrad (rechts)
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Abbildung 6.5: Verlauf der Nutzungsgrade fiir die beiden Netze aus Abbildung 6.4 (links MLP2, rechts MLPO)

In beiden Fallen war das SAND/1PCI-Board mit vier Neuro-Chips bestlickt, die jedoch bei
den betrachteten MLPO-Netzen (rechter Teil der Abbildung 6.4 und Abbildung 6.5) nur beim
letzten (64-16) vollstandig genutzt werden konnten. Der geringe Anteil der Rechenzeit an
der Gesamt-Verarbeitungszeit fihrt zu einem Nutzungsgrad von durchschnittlich nur 8%.
Vollig anders sieht die Situation bei den betrachteten MLP2-Netzen (linker Teil der
Abbildung 6.4 und Abbildung 6.5) aus. Hier steigt der Nutzungsgrad auf 80% an und be-
tragt im Durchschnitt ca. 65%. Die hdchste, in zahlreichen Versuchen ermittelte tatsachliche
Leistung (PC) betragt 614,4 MCPS.

Als Ergebnis dieser Untersuchungen kann ein grober Zusammenhang zwischen der Anzahl
der Verbindungen in einem Netz und der tatsachlichen Leistung angegeben werden. Hierzu
wurde die Leistung unterschiedlicher Netztopologien, die die gleiche Anzahl von Netzver-
bindungen besitzen, gemessen und gemittelt. Fir NetzgroRen von 256 bis 65536 Verbin-
dungen sind in Abbildung 6.6 die gemittelte Leistung und der Nutzungsgrad dargestellt.

Die Diskussion der hier aufgezeigten Probleme, eine quantitative Analyse und einige Vor-
schlage zur Behebung dieser Mangel erfolgt im Abschnitt 6.3.
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Abbildung 6.6: Leistung (links) und Nutzungsgrad (rechts) als Funktion der Gesamtzahl der Verbindungen eines
Netzes bei der SAND/1-PCl-Karte

6.1.3 Beschleunigung gegentber einer Software-Losung

Ob der Einsatz von Hardware zur Beschleunigung neuronaler Operationen lohnt, hangt in
erster Linie davon ab, wieviel schneller die parallele Hardware neuronale Algorithmen ge-
genuber einem sequentiellen Prozessor ausfihren kann. Hierzu wurden, wie schon im Ver-
such zuvor, Netze unterschiedlicher Topologie betrachtet, die eine konstante Anzahl von
Gewichten besitzen. Auf einem Pentium-II-Prozessor mit 266 MHz wurden fur die entspre-
chenden Topologien die Leistungen gemessen und gemittelt. Fir NetzgroRen von 256 bis
65536 Verbindungen ist im linken Diagramm der Abbildung 6.7 die durchschnittliche Lei-
stung dargestellt. Der rechte Teil des Diagramms zeigt die Beschleunigung derselben Netze
durch das SAND/1-PCI-Board.
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Abbildung 6.7: Leistung eines Pentium-II-Prozessors (FlieBkommaarithmetik) mit 266 MHz (links) und die Be-
schleunigung durch das SAND/1-PCI-Board (rechts).

6.2 Vergleich mit leistungsfahigen Standardprozessoren

Im folgenden wird der SAND/1-Neuro-Chip mit zwei modernen und leistungsfahigen Pro-
zessoren verglichen. Ziel dieser Untersuchungen ist es, genauere Erkenntnisse dartiber zu
gewinnen, inwiefern die wesentlich hohere Taktfrequenz eines Prozessors mit General-
Purpose-Charakter Nachteile der Architektur (geringere Parallelisierung etc. ) ausgleichen
kann.
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Stellvertretend fur den PC-Sektor wird im folgenden die Beschleunigung neuronaler Opera-
tionen mit Hilfe der Architekturerweiterung MMX eines INTEL-Pentium-Prozessors unter-
sucht. Fur den Bereich der Stand-Alone-Anwendungen werden entsprechende Untersu-
chungen mit Hilfe des zur Zeit schnellsten DSPs, dem TMS320C6201 von Texas Instru-
ments durchgefihrt.

6.2.1 Vergleich mit INTEL-Pentium und Architekturerweiterung MMX

Die grundlegende Struktur der INTEL-Architekturerweiterung MMX wurde bereits in Kapitel
3.1.1 vorgestellt. Im Rahmen dieses Abschnitts soll anhand von Benchmarks die Lei-
stungsfahigkeit untersucht und ein Vergleich zur SAND/1-Architektur gezogen werden.

Ergadnzend zu den Betrachtungen in Kapitel 3.1.1 wird nachfolgend kurz das Prinzip der
Beschleunigung von Algorithmen in der Art von Gleichung ( 4.1 ) durch die MMX-
Erweiterung erlautert. Ausgangspunkt ist die vektorielle Darstellung der Operationen einer
Schicht eines MLP-Netzes ( 4.3 ). Ahnlich wie bei der SAND-Architektur wird auch bei MMX
die Gewichtsmatrix in Submatrizen unterteilt. Jede der beiden parallelen Pipelines (MMX-U
und MMX-V, siehe Abbildung 3.1) multipliziert eine Submatrix der Gréf3e (2 x 2) mit einem
(2 x 1)-Vektor. Ein vereinfachtes Schema dieser Matrix / Vektor-Multiplikation mit den beno-
tigten MMX-Instruktionen und -Registern ist in der Abbildung 6.8 dargestellt.
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Abbildung 6.8: Vereinfachtes Schema der Matrix-Vektor-Multiplikation in einer MMX-Pipeline

Da sich die beiden MMX-Pipelines die Multipliziereinheit teilen, ist es nicht moglich, in bei-
den Pipelines zeitgleich eine Matrix / Vektor-Multiplikation auszufiihren. Eine geschickte
Anordnung der Instruktionen ermdglicht es aber, da? Operanden einer Pipeline aus dem
Speicher geladen werden, wéhrend die andere Pipeline die Multipliziereinheit benutzt, so
daf sich eine gunstige Gesamtauslastung ergibt. Zu beachten ist, dal3 zunachst weder die
Eingangsdaten (Aktivitaten) noch die Gewichte im Cache stehen. Jeder Cache-
Ladevorgang dauert minimal 11 Takte, so daf} der Datentransfer insgesamt die reine Be-
rechnungszeit dominieren wurde. Beriicksichtigt man, dafd beim Zugriff auf eine Adresse im
Speicher der Cache-Controller eine gesamte Cacheline (32 Bytes) [Intel98a] in den Cache
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ladt, so kann die Anzahl der langsamen Speicherzugriffe deutlich reduziert werden, wenn
die bereits im Cache stehenden Daten genutzt und nicht zu einem spéteren Zeitpunkt er-
neut geladen werden. Bezogen auf das vereinfachte Schema in Abbildung 6.8 bedeutet
dies, daR beim Lesen des Gewichtes w1 aus dem Speicher die nachfolgenden 15 Ge-
wichte (Wo,1 ... Wi6,1) ebenfalls im Cache gespeichert werden, sofern diese im 16-Bit-Integer-
Format vorliegen. Um diese Daten zu nutzen, sind vier Akkumulatoren erforderlich, von de-
nen jeder wiederum vier Zeilen der Matrix W verarbeitet, so dal3 insgesamt in einem Uber-
lappenden Schema 16 Summen gebildet werden, die jeweils paarweise durch eine der bei-
den MMX-Pipelines (U, V) parallel berechnet werden. Wahrend eine Pipeline eine Multipli-
kation ausfuhrt (pmaddwd) werden tber die zweite Pipeline die ndchsten Operanden gela-
den und in das entsprechende MMX-Format (punpackldq) konvertiert, Teilsummen akkumu-
liert (padd) bzw. Zwischenergebnisse aus einem der MMX-Register zuriick in den Speicher
geschrieben (movq).

Fur die Operationen einer Schicht in einem MLP-Netz hat diese Optimierung zur Folge, dafl
die Effizienz besonders dann hoch ist, wenn die Anzahl der Neuronen einer (Sende-)
Schicht v ein Vielfaches von zwei und die Anzahl der Neuronen in der (Empfangs-) Schicht
v+1 ein Vielfaches von 16 ist, da durch das sogenannte Loop-Unrolling, zur Nutzung einer
gesamten Cacheline (32 Bytes), stets 16 Gewichte in den Cache geladen werden.

Trotz dieser Optimierung ist es nicht mdglich, die volle Leistung der MMX-Architektur zu
nutzen, da infolge des partiellen Loop-Unrollings (16 Akkumulatoren) nicht gentigend MMX-
Register zur Verfiigung stehen. Dies hat zur Folge, dal3 Zwischenergebnisse in den Spei-
cher ausgelagert werden missen. Da auf die entsprechenden Adressen standig zugegriffen
wird, kann davon ausgegangen werden, daR sich die Daten im schnellen 1%-Level-Cache
(L1) im Prozessor befinden. Dennoch dauert ein L1-Cache-Zugriff im ginstigsten Fall drei
Takte, wahrend fir einen Registerzugriff nur ein Takt zu veranschlagen ist.

Unter Bericksichtigung der Latenzzeiten fur den MAC-Befehl (pmaddwd) und das Laden
von Daten aus dem Speicher (was infolge des Loop-Unrollings unumganglich ist), ergibt
sich eine verzahnte Verarbeitung der 16 Summen in einer Schleife.

Ein wesentlicher Unterschied zwischen der Beschleunigung neuronaler Netze durch die
SAND/1-Architektur und der MMX-Erweiterung besteht in der Grol3e der Operanden. Bei
SAND/1 werden sowohl die Gewichte als auch die Aktivitdten mit einer Wortbreite von 16
Bit verarbeitet. Die Arithmetikeinheiten und die Register wurden hierfir dimensioniert
(Kapitel 4.4.3). Insbesondere ergab sich fur die Akkumulation von bis zu 512 Werten eine
Akkumulator-Wortbreite von 40 Bit. Bei MMX betragt die maximale Wortbreite eines Akku-
mulator-Registers jedoch nur 32 Bit. Geht man wie bei der Dimensionierung der Arithmeti-
keinheiten und Register bei SAND/1 von Schichten mit maximal 512 Neuronen aus, so er-
gibt sich hieraus, daf3 einer der Operanden nur im 8-Bit-Format verarbeitet werden kann.
Die nachfolgenden Leistungsangaben wurden deshalb entsprechend der Gleichung ( 2.21)
angepalit.

Zur Ermittlung der Verarbeitungsleistung wurde eine Bibliothek fur Windows95 / NT 4.0 zur
Berechnung von MLP-Netzen auf einem Pentium-Prozessor mit MMX-Erweiterung entwik-
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kelt. Auf der Basis dieser Bibliothek wurde mit Hilfe eines Counters™ die Verarbeitungszeit
der verschiedenen Netze gemessen.

Anhand eines MLP1-Netzes (512-x-6), das bereits in Kapitel 6.1.2 zur Bewertung der
SAND/1-Architektur herangezogen wurde, lassen sich einige Eigenschaften der MMX-
Architektur erlautern. Die Leistung, aufgetragen Uber der Anzahl der Neuronen in der ver-
deckten Schicht, zeigt einen stark zerklufteten Verlauf (Abbildung 6.9).
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Abbildung 6.9: MLP1-Netz (512-x-16) berechnet auf einem Pentium-II-Prozessor (266 MHz) unter Verwendung
der MMX-Architekturerweiterung. Verlauf der Leistung [MCPS] liber der Anzahl der Neuronen in der verdeckten
Schicht.

Der Abstand der Spitzenwerte in horizontaler Richtung ist konstant und betragt 16 Einheiten
auf der Abszisse. Der charakteristische Verlauf der Leistung ist eine Folge der Optimierung
der Cache-Ausnutzung, da die Gewichtsmatrix in Submatrizen der Grof3e (16 x 2) unterteilt
wird. Ahnlich wie bei der SAND/1-Architektur steigt die Leistung mit jedem weiteren Neuron
in der zu berechnenden Schicht an. Ubersteigt die Anzahl der Neuronen den Wert 16 oder
ein ganzzahliges Vielfaches davon, dann wird die Gewichtsmatrix um 16 Zeilen erweitert,
von denen im ungunstigsten Fall nur eine bendtigt wird. Als Folge ergibt sich eine Lei-
stungsminderung unmittelbar an solchen Ubergéngen.

Eine allgemeinere Aussage ist moglich, wenn die Leistung tber der Anzahl der Verbindun-
gen aufgetragen wird. Hierzu wird aus verschiedenen Netztopologien mit gleicher Anzahl
von Verbindungen die Leistung gemessen und gemittelt. Fir MLP-Netze mit 256 bis 65536
Verbindungen ist der Verlauf der Leistung eines Pentium-ll-Prozessors (266 MHz) unter
Verwendung der MMX-Erweiterung im linken Diagramm der Abbildung 6.10 dargestellt. Das
rechte Diagramm zeigt den Beschleunigungsfaktor des SAND/1-PCIl-Boards gegeniber
dem Pentium-11-Prozessor mit MMX-Erweiterung.

'® Es handelt sich um einen sogenannten ,Time Stamp Counter* des Pentium-Prozessors,
der in jedem Takt inkrementiert wird und mittels RDTSC gelesen werden kann [Intel98a].
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Abbildung 6.10: Verlauf der Leistung bei der Berechnung von MLP-Netzen auf einem Pentium-II-Prozessor (266
MHz) unter Verwendung der Architekturerweiterung MMX (links). Im Vergleich hierzu: Beschleunigung durch das
SAND/1-PClI-Board (rechts)

Bei der Durchfiihrung der Benchmarks wurde der Einfluld der Cache-Speicher (Daten) auf
die Gesamtleistung deutlich. Bei der ersten Netzberechnung werden sémtliche Daten
(Gewichte und Aktivitdten) aus dem Hauptspeicher geladen und dabei auch im Cache ab-
gelegt. Somit kann die zweite Netzberechnung ca. 10% schneller durchgefiihrt werden, da
zumindest die Gewichtsmatrix nicht mehr aus dem (langsamen) Hauptspeicher geladen
werden muf3.

Sowohl in Abbildung 6.9 als auch in Abbildung 6.10 ist die geringe Leistung bei kleinen
Netzen sehr aufféllig. Diese LeistungseinbufRe kann aufgrund der Architektur von MMX
nicht erklart werden, d.h. auch bei kleinen Netzen mifite eine wesentlich héhere Leistung
madglich sein. Die Messung der Verarbeitungszeit der durch MMX parallelisierten Matrix-
Vektor-Multiplikation (Assembler) brachte zu Tage, dal3 diese Zeit einen konstanten Anteil
enthalt, der offensichtlich von der Grof3e der Operanden unabhéangig ist. Hierzu wurde ein
MLPO-Netz mit zwei bis 128 Neuronen in der Eingangsschicht und 16 Neuronen in der Aus-
gangsschicht untersucht. Unter Verwendung eines Pentium-Prozessors mit 166 MHz ergab
sich fur die Netze von zwei bis 40 Eingangsneuronen eine konstante Verarbeitungszeit von
ca. 20us. Erst bei mehr als 40 Eingangsneuronen stieg die Verarbeitungszeit bis auf
58 us (128 Eingangsneuronen) an. Mit den zur Verfigung stehenden Software-
Werkzeugen war es nicht mdglich, genauere Informationen lber diesen Sachverhalt zu
gewinnen. Eine mogliche Ursache konnte die Sicherung der sowohl von MMX als auch von
der Floating-Point-Einheit genutzten Register vor, bzw. nach dem Einsatz der MMX-Einheit
sein.

Neben dieser Leistungsminderung bei kleinen Netzen, sind der MMX-Technologie vor allem
durch den Zugriff auf den, im Vergleich zum Prozessor, langsamen Speicher Grenzen ge-
setzt. Um den Cache optimal zu nutzen, ist ein partielles Loop-Unrolling erforderlich, wofur
jedoch nicht gentigend MMX-Register zur Verfiigung stehen. Ein weiterer Nachteil ist die
geringe Akkumulator-Wortbreite von lediglich 32 Bit. Eine ausfihrliche Diskussion dieser
Ergebnisse erfolgt im Kapitel 6.3.
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6.2.2 Vergleich mit dem digitalen Signalprozessor TMS320C6201

Fir die schnelle digitale Signalverarbeitung haben sich digitale Signalprozessoren in vielen
Bereichen etabliert. Einer der zur Zeit schnellsten DSPs mit Festkommaarithmetik ist der
TMS320C6201 von Texas-Instruments, dessen Architektur in groben Ziigen bereits in Ka-
pitel 3.1.2 vorgestellt wurde. Durch seine hohe Integrationsdichte eignet er sich vor allem
fur Stand-Alone-Anwendungen, kann aber auch in Verbindung mit einem PCI-Board zur
Beschleunigung von PC-Applikationen eingesetzt werden. Einer der ersten Hersteller einer
solchen Einsteckkarte ist die Firma Loughborough Sound Images, deren PCI/C6200-Karte
fur die folgenden Benchmarks eingesetzt wurde. Ergdnzend zu der Einfuhrung in Kapitel
3.1.2 wird im folgenden zunéachst kurz erlautert, wie mit Hilfe der C60-Architektur MLP-
Netze beschleunigt werden kénnen.

Ausgangspunkt der folgenden Betrachtungen ist wiederum die vektorielle Darstellung der
Gleichung ( 4.3 ). Wéahrend sich bei SAND/1 und MMX eine Beschleunigung durch die pa-
rallele Berechnung mehrerer Neuronen der jeweiligen Schicht ergibt, wird beim C6201 die
Akkumulation parallelisiert. Das bedeutet, daf? mit Hilfe des C6201 die Vektor / Vektor-
Multiplikation als Bestandteil der Matrix / Matrix-Multiplikation beschleunigt wird. Da maximal
zwei Multiplikationen parallel in einem Takt ausgefiihrt werden kénnen [Texas97a], werden
theoretisch bei n Neuronen in der vorhergehenden Schicht n/2 Takte fur die Berechnung
eines Neurons in der zu berechnenden Schicht benétigt. Der Grund fir diese Form der Par-
allelisierung liegt sowohl in der Speicherarchitektur als auch in der Pipeline-Struktur des
C6201, die anhand der folgenden Abbildung 6.11 erlautert werden sollen.
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Abbildung 6.11: Vereinfachtes Schema der Vektor-Vektor-Multiplikation beim TMS320C6201
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Die Organisation des internen Datenspeichers erlaubt den gleichzeitigen Zugriff auf zwei
32-Bit-Worter, sofern diese nicht in derselben Speicherbank liegen. Mittels LDW
(LoadWord) kénnen zwei im Speicher benachbarte 16-Bit-Wdrter in ein 32-Bit-Register ge-
laden werden. Durch die Mdglichkeit, High- und Low-Word parallel zu verarbeiten, ergeben
sich so zwei Multiplikationen pro Takt (Low-Word: MPY.M1, High-Word: MPYH.M2). Durch
die Verwendung von Registern kann eine Pipelinestruktur aufgebaut werden, so daf} im
gleichen Takt noch ein Akkumulationsschritt (verteilt auf zwei Pipelinestufen, siehe
Abbildung 6.11) durchgefiihrt werden kann (ADD.L1, ADD.L2). Zu beachten ist, dal3 pro
Takt nur ein Cross-Pfad in jede Richtung zu Verfligung steht, d.h. nur eine der funktionalen
Komponenten darf einen ihrer Operanden vom Registerfile des anderen Datenpfades le-
sen. In obigem Beispiel wurde der Cross-Pfad bei den beiden Multiplizieren (.M1 und .M2)
verwendet, da nur so das Laden und Multiplizieren parallelisiert werden kann. Der Grund
liegt darin, daf3 mit einem Load-Befehl (LDW) zwei 16-Bit-Operanden gleichzeitig in ein 32-
Bit-Register (A6 und B2) geladen werden. Die Parallelisierung erfordert nun, daf3 jeweils
einer dieser Operanden im anderen Datenpfad verarbeitet werden muf3. Das bedeutet, daf}
der Multiplizierer im ersten Datenpfad (MPY.M1) die Low-Words der beiden Register A6 und
B2 multipliziert, wahrend gleichzeitig der Multiplizierer im zweiten Datenpfad (MPYH.M2) die
beiden High-Words von A6 und B2 multipliziert.

Um zwei Vektoren vollstandig miteinander zu multiplizieren, muf3 das in Abbildung 6.11
dargestellte Schema mehrfach in einer Schleife wiederholt werden. Ohne hier allzusehr auf
die Details einzugehen, sei dennoch erwéhnt, daf} dies ein partielles Loop-Unrolling zur
Folge hat. Ahnlich wie bei MMX muissen beim C6201 zwei der oben dargestellten Schemata
in einer Schleife angeordnet werden. Vor der eigentlichen Schleife, bis zum Fillen der
Pipeline, ergibt sich ein sogenannter Loop-Prolog (neun Takte), im Anschluf3 an die Schleife
folgt ein sogenannter Loop-Epilog (zehn Takte). Beide fuhren dazu, daf3, bezogen auf die
gesamte Schleife, nicht die theoretische Leistung von zwei MAC-Operationen pro Takt er-
reicht werden kann. Jedoch nimmt der Einflu3 dieser beiden Teile mit zunehmender Vek-
torgrolRe ab.

Der Einsatz und die Zuordnung der insgesamt acht parallelen Funktionseinheiten
(Abbildung 3.2) erfolgt im Rahmen einer sogenannten VLIW (Very Long Instruction Word)-
Steuerung. Mit einem einzigen Instruktionswort wird das Verhalten aller acht Module wéh-
rend der nachsten Takte gesteuert. Fir jedes Modul stehen hierfiir 32 Bit zur Verfigung.
Dieser Mechanismus ist im allgemeinen dem Anwender nicht zugénglich, da der Designflow
die Entwicklung der Programme in C vorsieht. Mit einem optimierenden Compiler wird dann
ein Algorithmus, soweit mdglich, parallelisiert, so daf3 schlie3lich der Compiler die VLIW-
Befehlsworte generiert. Danach ist es kaum mehr mdglich, im Maschinen-Code noch Teile
des urspringlichen Algorithmus zu identifizieren. Aus diesem Grunde wurde die Multiply-
Accumulate-Schleife in einem sogenannten Linearen Assembler (SA) geschrieben. Hierbei
werden unmittelbar Assembler-Befehle verwendet, deren exaktes Scheduling aber nach wie
vor vom Compiler vorgenommen wird.

In einem ersten Versuch wurde untersucht, wie viele 16/16-Bit-MAC-Operationen der C6201
tatsachlich pro Sekunde ausfiihren kann. Hierzu wurden MLPO-Netze mit 16 bis 512 Neu-
ronen in der Eingangsschicht berechnet, und es wurde die Leistung ermittelt. Bei einer
Taktfrequenz von 160 MHz und zwei MAC-Operationen pro Takt ergibt sich ein theoreti-
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scher Maximalwert von 320010° MAC-Operationen pro Sekunde (MMAC/s). Die tatsachliche
(gemessene) Leistung fir die betrachteten Netzgré3en ist in der Abbildung 6.12 dargestellt.
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Abbildung 6.12: Anzahl der MAC-Operationen pro Sekunde beim C6201, aufgetragen (ber der Anzahl der Ein-
gangsneuronen

Die Abweichung zum theoretischen Maximalwert riihrt vom Schleifen-Prolog und -Epilog
her, deren Einfluf3 mit zunehmender NetzgroRe zwar abnimmt, aber auch noch bei 512 Ein-
gangsneuronen deutlich zu erkennen ist.

Die in Abbildung 6.12 dargestellte Leistungskurve stellt die Obergrenze der erzielbaren Ge-
samtleistung dar, da noch keine Transferzeiten zu externen Speichern bertcksichtigt wur-
den. Sowohl Gewichte als auch Aktivitaten wurden beim obigen Versuch aus dem internen
Datenspeicher des C6x gelesen. Inshesondere groRe Netze erfordern, dal3 die Gewichte
aufRerhalb des DSPs in einem separaten Gewichtsspeicher verwaltet werden, da der interne
Speicher mit 64 KBytes hierfir zu klein ist. Im kontinuierlichen Betrieb missen Ein- und
Ausgangsaktivitditen von bzw. zu externen Speichern transportiert werden. Ein dritter
Aspekt, der beim obigen Versuch unbertcksichtigt blieb, ist die Berechnung der Transfer-
funktion, die sowohl bei SAND/1 als auch bei MMX in Form einer Look-Up-Tabelle realisiert
wurde.

Unter Verwendung der bereits erwdhnten PCIl-Karte PCI/C6200 und der hierauf verfugba-
ren Speicher kann die Leistungsfahigkeit des C6201 in einer realen Umgebung untersucht
und bewertet werden. Dabei wird die Karte zunachst als Stand-Alone-System betrachtet, so
daR die Ubertragung von Daten tber den PCI-Bus bei den folgenden Untersuchungen un-
berticksichtigt bleibt. Ein vereinfachtes Schema des C6201 und der ihn umgebenden Spei-
cher ist in Abbildung 6.13 dargestellt.
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Abbildung 6.13: Speicher, PCI-Controller und C6201 DSP auf der PCI/C6200 Karte

Die maximale Leistung von zwei MAC-Operationen pro Takt kann nur dann erzielt werden,
wenn simultan vier Operanden aus dem Speicher gelesen werden kdonnen. Wird fir die
Gewichte und die Aktivitaten der interne Speicher des C6201 verwendet (64 KBytes), dann
kann diese Forderung erfullt werden, da sowohl der Memory-Controller als auch der interne
Speicher zwei simultane 32-Bit-Zugriffe der C6200-CPU erlauben. Véllig anders sieht die
Situation bei Zugriffen auf die externen Speicher aus. Hier kann immer nur ein Operand pro
Takt gelesen und entweder im internen Speicher oder in einem Register der CPU abgelegt
werden. Zusatzliche Verzdgerungen ergeben sich durch die externen Speicher, die je nach
Art der Ubertragung Wartezyklen verursachen. Aus diesen Griinden scheinen direkte CPU-
Zugriffe auf externe Speicher wenig sinnvoll zu sein.

Um dennoch Daten von auf3erhalb verarbeiten zu kdnnen, muf3ten diese, wenn auch mit
geringerer Ubertragungsrate, wahrend einer laufenden Operation ubertragen und im inter-
nen Speicher des DSP abgelegt werden. Hierfir kann der DMA-Controller verwendet wer-
den, der unabhangig von der CPU Daten im gesamten Speicherbereich des DSPs bewegen
kann. Voraussetzung ist, daf3 weder bei Lese- noch bei Schreibzugriffen Konflikte auftreten.
Da die CPU jedoch in jedem Takt vier Operanden aus dem internen Speicher liest, werden
hierbei alle vier Speicherbénke durch Leseoperationen blockiert, so dal3 wahrend einer
laufenden MAC-Schleife der DMA-Controller keinen Schreibzugriff auf den internen Spei-
cher des C6201 durchfiihren kann. Somit muR die Ubertragung von Gewichten und Aktivi-
taten von externen Speichern in den internen Speicher des C6201 durch die CPU selbst
durchgefihrt werden. Wahrend Daten vom externen in den internen Speicher Ubertragen
werden, kann die CPU keine (Rechen-) Operationen ausfiihren. Hinzukommt, dafl3 die
(gemessene) Ubertragungsrate zwischen externem und internem Speicher nur ca. 39
MBytes/s betragt. Fur ein Netz mit 512 Eingangsneuronen ergibt sich eine Ubertragungszeit
der Aktivitaten von 26,25 ps bei einer Verarbeitungszeit (512 MAC-Operationen) von
1,56ps. Damit ist hochstens noch eine Gesamtleistung von 18 MCPS moglich.
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Die resultierende Gesamtleistung fir MLPO-Netze mit 16 Neuronen in der Ausgangsschicht
und 16 bis 512 Neuronen in der Eingangsschicht ist in Abbildung 6.14 dargestellt. Bei die-
sem Versuch wurde die Transferfunktion als Look-Up-Tabelle im externen SBSRAM abge-
legt. Die Gewichtsmatrix, welche ebenfalls im SBSRAM gespeichert ist, wird mit Hilfe der
MEMCOPY-Funktion, vor Beginn der eigentlichen Berechnung, zeilenweise in den internen
Speicher des C6201 kopiert.
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Abbildung 6.14: Gesamtleistung des TMS320C6201 in MCPS bei der Berechnung von MLPO-Netzen (x-16),
aufgetragen (ber der Anzahl der Eingangsneuronen (x)

Angesichts der geringen Gesamtleistung des C6201 und der Tatsache, dal} das verwen-
dete PCI-Board PCI/C6200 keine PCI-Burst-Transfers unterstitzt, macht es keinen Sinn,
die im PC zur Verfigung stehende Leistung zu ermitteln und mit der von MMX bzw.
SAND/1 zu vergleichen, da diese hochstens in der GroRenordnung der FlieBkommaleistung
eines Pentium-lI-Prozessors liegen wird.

Die Untersuchungen verdeutlichen, daf3 der C6201 nur dann eine hohe Leistung entfalten
kann, wenn samtliche Operanden im internen Speicher stehen. Dann ist es, zumindest bei
langen Akkumulationszyklen mdglich, bis zu 270 MMAC/s zu erreichen. Weitere Versionen
dieses DSPs sollen laut Herstellerangaben mit bis zu 250 MHz getaktet werden kénnen, so
dal3 hierdurch eine maximale Leistung von 400 MMAC/s mdglich wird. Als Flaschenhals
entpuppt sich der Zugriff auf externe Speicher, der bei realen Anwendungen und gro3en
Netzen unumganglich ist. Die optimale Auslastung der CPU hat zur Folge, dal3 Lesezugriffe
auf den internen Speicher keinen DMA-Transfer im Hintergrund zulassen. Abhilfe konnte
hier eine neue Version des DSPs, der TMS320C6201B, schaffen, der zwei Speicherblécke
zu je vier Banken besitzt (Abbildung 6.15). Dadurch konnen sich CPU-Operationen in der
Art von Abbildung 6.11 und DMA-Transfers Uberlappen. Nach wie vor bleibt aber der 32-Bit-
Bus zu externen Speichern als weiterer Flaschenhals bestehen. Erst, wenn bei grof3erem
internen Speicher die Gewichtsmatrix im DSP abgelegt werden kann, wird es mdglich sein,
die volle Leistung der C6200-CPU auszuschopfen. Geht man von einer Taktfrequenz von
250 MHz und einem geniigend grof3en internen Speicher aus (mindestens 128 KBytes), so
koénnte eine maximale Leistung von 400 MCPS realistisch sein.
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Abbildung 6.15: Digitaler Signalprozessor TMS320C6201B mit zwei unabhédngigen internen Speicherblécken. Die
eingezeichneten Pfeile stellen die parallelen Speicherzugriffe (DMA und CPU) dar

6.3 Diskussion und Auswertung der Ergebnisse

Datenflul3 auf dem PCI-Board

Bei der Konzeption von SAND/1 wurde bertcksichtigt, daf’ sich die beiden Datenstrome
(Ein- und Ausgangsdaten) Uberlagern kénnen, so dal3 der Transport der Daten die Leistung
nicht beeinfluRt. Voraussetzung ist, dal3 die Sendeschicht mindestens vier Neuronen be-
sitzt. FUr Schichten, die dieses Kriterium erflllen, ist sichergestellt, dal3 das Leeren der in-
ternen Registerbanke abgeschlossen ist, bevor die folgenden Ergebnisse aus den ALUs
dort abgelegt werden. Vor allem dann, wenn eine Schicht mehr Neuronen besitzt als paral-
lele ProzeRelemente vorhanden sind, ergibt sich ein kontinuierlicher Datenstrom, so dald
sich bei vier parallelen ProzefRelementen und 50 MHz Taktfrequenz eine tatsachliche Ge-
samtleistung von 200 MCPS pro SAND/1 einstellt. Bei der Betrachtung eines gesamten
Netzes ergeben sich nur dann leistungsmindernde Leertakte, wenn (bei einem SAND/1)
eine verdeckte Schicht nur vier Neuronen besitzt. In diesem Fall kann die Pipeline
(Transportweg vom Ausgang des SAND/1 uber die Look-Up-Tabelle und den FIFO_B zum
Eingang des SAND/1) wéahrend der laufenden Berechnung nicht gefillt werden, so dal3 die
hieraus resultierende Latenzzeit einmalig mit sechs Takten zu Buche schlagt, was ange-
sichts mehrerer Akkumulationszyklen von bis zu 2048 Takten einen verschwindend kleinen
Verlust darstellt.

Das Zeitdiagramm in Abbildung 6.17 zeigt anhand eines konkreten Beispiels (4 x 12 x 4
MLPO-Netz) den resultierenden Datenfluf3. Zu beachten ist, daf3 in jedem Takt eine Aktivitat
verarbeitet wird (act_in). Fur die Berechnung der verdeckten Schicht (Neuronen N5-N16)
sind mit einem SAND/1-Chip S=3 Schritte erforderlich. Zum besseren Verstandnis der zeitli-
chen Zusammenhénge ist in Abbildung 6.16 ein vereinfachtes Blockdiagramm, bestehend
aus dem Neuro-Chip-SAND/1, der Look-Up-Tabelle und einem FIFO, dargestellt.
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(a) Vereinfachtes Schema des Datenflusses (b) Beispiel-Netz (4 x 12 x 4)
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Abbildung 6.16: Vereinfachtes Schema des Datenflusses (a) und Beispiel-Netz (b) zur Demonstration des
optimierten Datenflusses
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Abbildung 6.17: Zeitdiagramm fiir das Netz (4 x 12 x 4) und die Hardware-Konfiguration (1 SAND/1) der obigen
Abbildung

Sowohl der optimierte Datenflul3 innerhalb des SAND/1-Chips als auch dessen optimierte
Anbindung an externe Speicher (Rickkopplungsschleife SAND/1 - Look-Up-Tabelle - FIFO
- SAND/1) erméglichen eine tatsachliche Leistung, die bis auf wenige Ausnahmeféalle (s.
oben) der theoretischen Leistung entspricht. Damit wurde, zumindest was den Datenflul3
betrifft, ein Hochstmald an Optimierung erreicht.

Einflisse des Steuerwerks

Messungen auf dem SAND/1-PCI-Board zeigen (Abbildung 6.1), dal3 zwischen der oben
skizzierten und der auf dem Board verfligbaren Leistung eine Lucke klafft, wenngleich die
resultierende Gesamtleistung auf einem hohen Niveau liegt (Abbildung 6.3, Abbildung 6.4).
Diese Differenz kann auf die beiden Controller (Sequencer und DSC) zurtickgefiuhrt wer-
den, deren Latenzzeiten die Leistung verringern (Algorithmen 6.1 und 6.2). Obwohl beim
Entwurf der Controller der optimierte Datenflu3 der SAND/1-Architektur bertcksichtigt wur-
de, setzten in erster Linie technische Gegebenheiten zahlreiche Grenzen. Aus Grinden der
Flexibilitat und der Kosten wurden der Sequencer und der DSC in FPGAs (Altera) imple-
mentiert. Hierbei ergaben sich unter anderem folgende Einschrankungen:



Ergebnisse und Bewertung 113

+ Da die Anzahl verfiigbarer PINs bei beiden Controllern nicht ausreichte, muRte die Uber-
tragung von Macro-Commands zwischen DSC und Sequencer anstelle einer 32 Bit brei-
ten Verbindung Uber einen 8 Bit breiten Bus realisiert werden. Dadurch dauert die Uber-
tragung eines Macro-Befehls vier Takte anstatt nur einem Takt. (Jeder Schritt - siehe
Abbildung 6.17 - benétigt einen Macro-Befehl).

» Die Komplexitat einiger Zustandsautomaten erforderte eine Clock mit halber Taktfre-
quenz (25 MHz)

DarlUber hinaus muf3te aus Griinden der Komplexitat auf die vollstandige Ausnutzung der
Uberlappung beim Datentransport verzichtet werden. Anstatt das oben beschriebene Krite-
rium (n=4) abzuprifen, wurde die Ubertragung der Ergebnisse so organisiert, da mit Si-
cherheit keine Uberschneidungen mdglich sind. Die Summe dieser Punkte fiihrt zu einem
Leistungsverlust, der insbesondere bei kleinen Netzen deutlich wird. Die Latenzzeiten der
Controller verlieren mit langeren Akkumulationszyklen an Einfluf3, infolgedessen sich die
tatséchliche Leistung der theoretisch erzielbaren annéhert (Abbildung 6.4).

Ankopplung an den Host-Rechner

Der Vergleich der Leistung auf der PCI-Karte mit der im PC zur Verfigung stehenden Lei-
stung zeigt, dal3 durch die Kopplung tber den PCI eine erhebliche Leistungsminderung
verbunden ist. Die in Kapitel 6.1.2 als Nutzungsgrad bzw. Wirkungsgrad ermittelte Gré3e
verdeutlicht, dal3 insbesondere bei kleinen Netzen erhebliche Einbul3en zu verbuchen sind
(Nutzungsgrad < 10%), wahrend bei grof3en Netzen bis zu 80% der Leistung im PC genutzt
werden kann (Abbildung 6.4).

Die Ursache fur diesen Leistungsverlust liegt in der Kommunikation zwischen der SAND/1-
PCIl-Karte und der Host-CPU. Wahrend auf der SAND/1-PCl-Karte eine vollstandig taktsyn-
chrone Kommunikation vorliegt, erfolgt der Informationsaustausch mit dem Host tUber den
PCI-Bus in asynchroner Form; zur Synchronisation beider Partner werden die beiden FIFOs
(FIFO_IN, FIFO_OUT) eingesetzt. Der verwendete PCI Controller (AMCC S5933) erlaubt
unter Benutzung sogenannter Mailbox-Register die Implementierung eines einfachen Pro-
tokolls, welches die Synchronisation steuert.

Um die Uberlappende Verarbeitung (siehe Kapitel 5) zu nutzen, ist es erforderlich, stets mit
zwei Datensatzen zu operieren, wobei ein Datensatz aufgrund der systolischen Arbeitswei-
se von SAND/1 aus vier Mustern besteht. Wéhrend der erste Datensatz (DS1) in Bearbei-
tung ist, kann ein zweiter (DS2) vom Host an die SAND/1-PCl-Karte Ubertragen werden,
und die Ergebnisse eines zuvor bearbeiteten ersten Datensatzes (DS1*) kbnnen an den
Host zurlick Ubertragen werden. In Abbildung 6.18 ist ein vereinfachtes Schema dieser
asynchronen Ubertragung dargestellt.
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Abbildung 6.18: Schematische Darstellung der zeitlichen Verhéltnisse bei der Kommunikation liber den PCI-Bus

Im Idealfall ist die SAND/1-Hardware ohne Wartezyklen (tjge =0) mit der Verarbeitung

zweier Datenséatze DS1 und DS2 ausgelastet. Untersuchungen am realen System haben
aber gezeigt, dal3 dies nicht der Fall ist. Hierfur sind hauptsachlich drei Griinde anzufiihren:

Die tatsachliche Ubertragungsrate auf dem Bus liegt je nach System deutlich unter dem
theoretischen Maximalwert vom 132 MBytes/s. Messungen haben ergeben, dal3 25-40
MBytes/s eine realistische Grol3e darstellen. Die Ursache ist darin zu suchen, daf der
PCI-Bus von weiteren Komponenten (Grafikkarte, Festplattencontroller, Netzwerkkarte
etc.) benutzt wird und ein Master, z.B. der Host, eine laufende Ubertragung unterbrechen
kann. Da Adressen und Daten auf den gleichen Signalleitungen Ubertragen werden,
stellen die 132 MBytes/s lediglich einen Grenzwert bei der Ubertragung unendlich vieler
Nutzworte dar. Ferner verursacht die PCI-To-Host-Bridge des Hostrechners eine von der
Anzahl zu Ubertragender Datenworte unabhangige Verzdgerung.

Zwischen zwei Datensatzen ergibt sich eine Verzogerung (t.y ), die auf das Steuerwerk

(DSC) der SAND/1-PCl-Karte zurlickzufuhren ist. Zwischen dem Eintreffen des Startbe-
fehls (load_and_calc ) und dem tatséchlichen Beginn der Ausfiuihrung liegt eine Latenz-
zeit, die einerseits aus der Abarbeitung einiger Zustandsautomaten des DSC herrihrt
und andererseits ihre Ursache in der byteweisen Ubertragung der 32 Bit Macro-
Commands zwischen DSC und Sequencer hat.

Auch die Verarbeitung auf dem Host erzeugt eine Verzogerung (tyggt). Das in

Abbildung 6.18 eingezeichnete Quittierungssignal ACK kann entweder als Interrupt oder
aber per Polling ausgewertet werden. In beiden Fallen beeinflussen die Komplexitéat des
Ubergeordneten Programms, das Betriebssystem, die Hosthardware und der Prozessor-
takt die Grol3e dieser Verzogerung.

Die hier dargestellte Problematik soll anhand eines konkreten Beispiels quantitativ unter-
sucht und bewertet werden.
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Detaillierte Problemanalyse

Zur detaillierten Analyse der oben dargestellten Problematik wird die Berechnung eines 16-
16-16-Netzes auf dem SAND/1-PCI-Board (vier Neuro-Chips) betrachtet (Abbildung 6.19).

(a) vor Optimierung der Controller
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Abbildung 6.19: Berechnung eines 16-16-16-Netzes auf der SAND/1-PCl-Karte (vier Neuro-Chips) vor (a) und
nach (b) der Optimierung von Controller und Speicher-Management
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Vor der Optimierung der Controller setzt sich die Verarbeitung aus folgenden Blocken zu-
sammen (Abbildung 6.19 (a) / Tabelle 6.2):

Block

Dauer
(#Takte)

Erlauterung

@

?

Eingangsdaten (vier Muster zu je 16 Elementen) werden Uber den PCI-Bus an
die SAND/1-Karte Ubertragen und dort im Eingangs-FIFO (FIFO_I) abgelegt.
Die Dauer der Ubertragung hangt vom Hostrechner ab und konnte mit den zur
Verfligung stehenden MeRmitteln nicht isoliert ermittelt werden.

12

Unmittelbar nach AbschluR der Ubertragung (A) beginnt der Data-Stream-
Controller (DSC), den ersten Macro-Befehl zur Berechnung der verdeckten
Schicht an den Sequencer (SEQ) zu lbertragen. Dieses 32-Bit-Befehlswort wird
byteweise, unter Beachtung eines einfachen Protokolls, Ubertragen, so dal3 der
gesamte Vorgang 12 Takte dauert.

64

Unmittelbar nach Erhalt des Macro-Befehls beginnt der Sequencer, Daten aus
dem FIFO_| an die vier parallelen SAND/1-Chips zu Ubertragen. Die Dauer
entspricht exakt der Grof3e der Eingangsmatrix: 4 Muster zu je 16 Elementen O
64 Takte.

68

Genau einen Takt nach dem Auslesebeginn (C) beginnen die vier SAND/1-
Chips mit der Verarbeitung. Aufgrund der internen Pipeline-Struktur der
SAND/1-Architektur dauert es 68 Takte, bis die Ergebnisdaten in den internen
Registerbanken der SAND/1-Chips abgelegt sind.

6+12

Unmittelbar nach Abschlufd der Berechnung der verdeckten Schicht meldet der
Sequencer mittels ACK dem DSC, daR er zur Ausfilhrung des nachsten Befehls
bereit ist. Zur Auswertung dieses ACK-Signals und zur Bereitstellung des nach-
sten Macro-Befehls (Ausgangsschicht) vergehen im DSC 6 Takte. Danach wird
der zweite Macro-Befehl in der oben beschriebenen Weise an den SEQ Uber-
tragen, was wiederum 12 Takte erfordert.

64

Parallel hierzu liest der SEQ die internen Registerbanke der vier SAND/1-Chips
aus und speichert die Ergebnisse der verdeckten Schicht im FIFO_B ab.

64

Nachdem der DSC den zweiten Macro-Befehl an den SEQ Ubertragen hat (E),
kann dieser unmittelbar danach mit der Berechnung der Ausgangsschicht be-
ginnen. Hierzu werden die Daten der verdeckten Schicht aus dem FIFO_B ge-
lesen (der parallel noch beschrieben wird) und an die vier SAND/1-Chips tber-
tragen.

68

Die Berechnung der Ausgangsschicht in den vier parallelen SAND/1-Chips
dauert wie schon zuvor 68 Takte.

64

Der SEQ Ubertragt unmittelbar nach Abschluf der Berechnung die Ergebnisse
in den FIFO_O. Allerdings wird das ACK-Signal an den DSC erst nach Ab-
schluR dieses Speichervorgangs erzeugt.

18+32

Der DSC wertet das ACK-Signal aus und erzeugt die fiir den PCI-Controller
erforderlichen Signale (Mailbox2) (18 Takte), welcher darauf einen Interrupt auf
der Seite des Hostrechners ausltst (32 Takte). Erst danach fahrt der DSC mit
der Verarbeitung weiterer Befehle fort.

12+64

Sofern weitere Daten im FIFO_| bereitstehen, beginnt der DSC in der oben
beschriebenen Weise mit deren Verarbeitung.

W

Nachdem der Host-Rechner den Interrupt ausgewertet hat (IRQ), werden die
Ergebnisse des ersten Datensatzes aus dem FIFO_O gelesen und Uber den
PCI-Bus an den Host-Rechner (bertragen. Wie schon beim Lesen der Ein-
gangsdaten konnte auch hier mit den zur Verfigung stehenden MeRmitteln die
Dauer dieser Ubertragung nicht isoliert ermittelt werden.

Tabelle 6.2:

Erlduterungen zur Abbildung 6.19
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Die reine Verarbeitungszeit auf der SAND/1-PCl-Karte betrégt fiur einen Datensatz dieses
Netzes (vier Muster zu je 16 Elementen) 5,64 us. Hierin sind lediglich 2,7 us Rechenzeit der
SAND/1-Chips enthalten, der Rest setzt sich aus Transfer- und Latenzzeiten zusammen, so
dafld sich ein ,Nutzanteil* von ca. 48,3% ergibt. Die gesamte Leistungsbilanz (gemessene
Zeit im PC) weist eine Verarbeitungszeit von ca. 65 us aus. Die erhebliche Differenz zwi-
schen der Verarbeitungszeit auf der PCI-Karte und der im PC gemessenen Zeit rihrt von
einer Latenzzeit auf der Seite des Hostrechners her. Geht man von einer durchschnittlichen
Ubertragungsrate auf dem PCI-Bus von ca. 25 MBytes/s aus, dann dauert der Transfer von
Ein- und Ausgangsdaten (256 Bytes) ca. 10,6 ps. Somit verbleibt ein Rest von ca. 50 ps.
Untersuchungen mit verschiedenen NetzgrolRen haben gezeigt, dal’ diese Latenzzeit von
der Anzahl der Gbertragenen Datenworte Uber den PCI-Bus unabh&ngig ist.

Vor allem bei kleinen Netzen, deren Verarbeitungszeit sehr klein im Vergleich zur Latenzzeit
(50 us) ist, wirkt sich dieser Effekt fatal auf die gesamte Leistungsbilanz aus. Hinzu kommt
noch das ungiinstige Verhéltnis von reiner Rechenzeit zu Transfer- und Latenzzeit auf der
PCl-Karte (48,3% Nutzanteil), wodurch auch die Leistungsbilanz auf dem Board sehr un-
gunstig ausfallt.

Weitere Optimierungsschritte
Das oben dargestellte Beispiel verdeutlicht, daR es im wesentlichen zwei Ursachen fir die
nicht zufriedenstellende Leistung bei kleinen Netzen gibt:

+ eine Latenzzeit von 50 ps bei der Ubertragung von Daten tiber den PCI-Bus
« Latenzzeiten bei der Kommunikation der beiden Controller auf der PCl-Karte.

Um den EinfluR des erstgenannten Punktes zu reduzieren, mussen mdoglichst viele Daten-
blécke (ein Datenblock entspricht vier Mustern) zusammenhangend Ubertragen werden.
Dadurch erreicht man, dal® der Anteil der Latenzzeit an der Gesamtverarbeitungszeit nur
noch sehr gering ist. Insbesondere bei kleinen Netzen macht sich diese MaRnahme sehr
gunstig bemerkbar. Zur Realisierung muf3 das Speicherkonzept auf der PCI-Karte tberar-
beitet werden. Den Eingangs-FIFOs mussen (einige MBytes) grofl3e Speicher (SDRAMS)
vorgeschaltet werden, die abwechselnd beschrieben und gelesen werden, um das Prinzip
der Uberlappenden Verarbeitung (Abbildung 6.18) beibehalten zu kénnen.

Die zweite Mal3nahme betrifft die Latenzzeiten der Controller. Aus technischen Griinden ist
es kaum moglich, diese Zeiten vollig zu eliminieren. Die Ubertragung der Macro-Befehle
mufd auf der Ebene einzelner Bytes durchgefihrt werden, da flr eine 32-Bit breite Verbin-
dung nicht gentigend Pins zur Verfigung stehen. Durch eine geschicktere Abstimmung der
beiden Controller kann aber erreicht werden, daR sich derartige Ubertragungszeiten und die
Verarbeitung von Daten auf den SAND/1-Chips Uberlappen. Hierfir muf3 in erster Linie das
Handshake-Protokoll der beiden Controller so maodifiziert werden, dal3 der SEQ bereits vor
dem Beenden einer laufenden Operation das ACK-Signal an den DSC sendet, damit des-
sen Latenzzeit mit der Verarbeitung der Daten in den SAND/1-Chips uberlappt. Durch die
groBeren Speicher auf dem Board kann gewahrleistet werden, daf3 die Ergebnisse im
FIFO_O sofort in den neuen Speicher ausgelagert werden kénnen. Damit ist es nicht mehr
erforderlich, dal3 der SEQ erst nach Abschlul3 der gesamten Operation das ACK-Signal an
den DSC leitet, wodurch bei der bisherigen Losung eine sehr lange Wartephase am Ende
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einer Operation (Block I) entsteht. Diese MalRnhahme hat zur Folge, dal3 sich die Verarbei-
tung ganzer Datenbltcke (vier Muster) wesentlich besser tberlappt.

Unter Berlcksichtigung dieser MaRnahmen ist das resultierende Zeitdiagramm fir das oben
betrachtete 16-16-16-Netz in der Abbildung 6.19 (b) dargestellt. Die Blocke (A) bis (L) ha-
ben dabei die gleiche Bedeutung wie im oberen Teil des Bildes. Allerdings haben sich durch
die Optimierungsmaflnahmen die zeitlichen Verhaltnisse geandert, so dal3 der Nutzanteil in
diesem Beispiel 82,5% betragen wiirde. Der mit (M) gekennzeichnete Block beschreibt nun
nicht mehr die Ubertragung der Ergebnisse lber den PCI-Bus, sondern den Transfer der
Daten vom FIFO_O in den neuen Speicher. Hierdurch ist es mdglich, die nachste Operation
schon mehr als 72 Takte friiher zu beginnen, was sich insbhesondere bei kleinen Netzen
sehr positiv auswirken wird.

Die hier beschriebenen Schritte erfordern keine Modifikationen der SAND/1-Architektur
sondern flhren zu einer besseren Nutzung der parallelisierbaren Ablaufe. Da fur beide
Controller eine VHDL-Beschreibung vorliegt, konnten diese Schritte bereits simuliert wer-
den.

Um das Verhaltnis von (langer) Ubertragungszeit und (kurzer) Verarbeitungszeit zu verbes-
sern, mif3te ein schnellerer Bus, z.B. PCI66, eingesetzt werden [Shan95]. Auf der Seite des
Hostrechners konnte die Verwendung schnellerer Speicher (100 MHz SDRAMS) fir einen
zugigeren Transport der Daten zur PCI-To-Host-Bridge sorgen. In der sogenannten PC-
100-Spezifikation sind schnelle Speicher dieser Art vorgesehen [Intel98b].

SAND/1 versus leistungsfahige Standardprozessoren

Schon seit jeher ist die schnelle Ausfihrung der MAC-Operation, welche Basis zahlreicher
Algorithmen der digitalen Signalverarbeitung ist, eine Domé&ne der DSPs. Durch die Mdg-
lichkeit, pro Takt zwei MAC-Operationen parallel auszufiihren, scheint der DSP
TMS320C6201 vor allem unter Berticksichtigung der hohen Taktfrequenz von 160 bzw. 200
MHz eine ernstzunehmende Alternative zu einem (Low-Cost) Neuro-Chip zu sein, da zu-
mindest theoretisch eine Leistung von 320 bzw. 400 MMAC/s mdéglich ist.

Seitdem im PC-Bereich die Multimedia-Welle regelrecht boomt, hat die digitale Signal- und
Bildverarbeitung auch in diesem Segment einen vollig neuen Stellenwert erhalten. Die Pro-
zessorenhersteller, unter anderem auch INTEL, reagierten auf diese Entwicklung durch
Erweiterung des bisher reinen SISD-Prozessor-Konzepts um eine SIMD-Komponente
(MMX). Diesen Multimedia-Erweiterungen ist gemeinsam, dal3 sich Festkommaoperationen
(z.B. MAC) ahnlich wie bei einem DSP sehr schnell (1 MAC/ Takt) und au3erdem parallel
(bis zu 4 16 x 16-Bit-Operationen) ausfihren lassen. Vor allem unter dem Aspekt standig
steigender Taktfrequenzen lalt diese Technologie hohe Leistungen vermuten.

Die Untersuchungen in Kapitel 6.2 zeigen, daf} die hohe theoretisch erreichbare Leistung
beider Prozessoren (C6201 und INTEL Pentium Il / MMX) nur in eingeschréanktem Mal3e fur
die Beschleunigung neuronaler Operationen genutzt werden kann. Insbesondere beim
C6201 wird deutlich, daR der parallele VLIW-Prozessorkern C6200 zwar recht hohe Lei-
stungswerte erreichen kann (bis zu 270 MMAC/s Abbildung 6.12), diese aber in der Praxis
deutlich geringer ausfallen.
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Wiéhrend der Datenflu3 zwischen Registerbank und CPU-Kern so optimiert ist, daf’ pro Takt
auch tatsachlich zwei MAC-Operationen ausgefuhrt werden kdnnen, verringern die Zugriffe
auf externe Speicher die Leistung auf 7,5%.

Ganz ahnlich ist die Situation bei MMX - auch hier schranken die Zugriffe auf externe Spei-
cher die Leistung ein. Das mehrstufige Cache-Konzept erfordert ein partielles Loop-
Unrolling, flr welches jedoch nicht geniigend (schnelle) MMX-Register zur Verfiigung ste-
hen. Hieraus resultierende Ladezeiten verhindern, daf3 der maximale Durchsatz der Multi-
plizier-Pipeline (4 MAC-Operationen pro Takt bei drei Takten Latenzzeit) vollstandig genutzt
werden kann. Im Durchschnitt wird nur alle drei Takte ein PMADDWD-Befehl (4 MAC-
Operationen) ausgefihrt, so dal3 der Vorteil der Pipeline gar nicht genutzt wird. Eine weitere
Einschrankung stellt die Breite der Akkumulationsregister von nur 32 Bit dar, was zur Folge
hat, dal? einer der beiden Operanden nur als Byte-Wert verarbeitet werden kann.

Bei beiden betrachteten Architekturen ist in erster Linie die unzureichende Abstimmung
zwischen Durchsatz der CPU und dem Speicher Ursache der unbefriedigenden Leistungs-
bilanz. Zum Vergleich sind in der folgenden Abbildung die drei Architekturen mit den jewei-
ligen Bandbreiten einander gegenibergestellt. Anzumerken ist, daf es sich bei den ange-
gebenen Werten um Maximalwerte handelt.

TMS320C6201 INTEL MMX SAND/1

\ ext. Speicher \
Te4

‘ ext. Speicher ‘ \ L2-Daten-Cache \ LUT /FIFO
64 | Gewichtsspeicher |
32
\ L1-Daten-Cache \ o, 16 16
| int. Speicher | ~RM-1R] =
~ k
=5 - N ™ N
o 3 3 3 3
32 g | (32 ol & |& |&
a)
Mux
[Reg.A| [Reg.B] | 8 MMX-Reg. 167

Abbildung 6.20: Ankopplung der drei Prozessoren TMS320C6201, INTEL Pentium |/ (MMX) und SAND/1 an
externe Speicher
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TMS320C6201 INTEL MMX SAND/1
Taktfrequenz 160 MHz 266 MHz 50 MHz
(CPU)
Taktfrequenz 80 MHz 66 MHz 50 MHz
(MEM)
Busbreite 1 x 32 Bit 1 x 64 Bit 2 x 16 Bit
(MEM O CPU) (2 x 16 Bit) (4 x 16 Bit) (5 x 16 Bit)*
Busbreite 2 x 32 + 2 x 40 Bit 2 X 64 Bit 8 x 16 Bit
(CPU intemn) (4 x 16 + 2 x 32 Bit) (8 x 16 Bit) (32 x 16 Bit)*
Durchsatz 320 MBytes/s 528 MBytes/s 200 MBytes/s
maximal (800 MBytes/s)*
(MEM O CPU)
Durchsatz 1280 MBytes/s 2128 MBytes /s 800 MBytes/s
maximal = 320 MMAC/s = 532 MMAC/s ( 3200 MBytes/s)*
(CPU intern) = 200 MMAC/s
(=800 MMAC/s)*
Durchsatz < 80 MBytes /s < 280 MBytes /s <760 MBytes/s
tatsachlich = 20 MMAC/s = 70 MMAC/s (< 3040 MBytes/s)*
(CPU intern) - 190 MMAC/s
(= 760 MMAC/s)*

Tabelle 6.3: Vergleich von TMS320C6201, Intel-MMX und SAND/1

* Werte in Klammern stehen fir das gesamte SAND/1-PCI-Board. Leistungsangaben bei

SAND/1 und C6201 beziehen sich auf das jeweilige PCI-Board.

Zusammenfassung

Die theoretisch hohe Leistung der
beiden Standardprozessoren
C6201 und INTEL Pentium i
(MMX) kann durch eine unzurei-
chende Ankopplung an externe
Speicher nur zu einem geringen
Teil genutzt werden. Dagegen
zeigt die Analyse der SAND/1-
Architektur einen tatséchlichen
Durchsatz, der sehr dicht an den
theoretischen Wert heranreicht
(Abbildung 6.21). Anzumerken
ist, dal3 sich diese Angaben auf

gern.

O theoretischer
2500 Durchsatz
m tatsachlicher
k= 2000 Durchsatz
D
o
O » 1500
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Abbildung 6.21: theoretischer und tatséchlicher Datendurchsatz der
drei betrachteten Prozessoren

die Maximalleistung beziehen. Insbesondere das Steuerwerk der SAND/1-Architektur weist
noch einige Mangel auf, die sich vor allem bei kleinen Netzen sehr negativ auswirken. Da-
hingegen wurde der Datenflul3 soweit optimiert, dal3 hier ein Maximum an Leistungsféhig-
keit zur Verfigung steht. Abgesehen von der Optimierung der Controller 1&Rt sich die Lei-
stung nur durch eine starkere Parallelisierung oder durch eine hdhere Taktfrequenz stei-
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Obwohl beide Standardprozessoren mit wesentlich héheren Taktfrequenzen als SAND/1
arbeiten und beide in der Lage sind, Operationen zumindest teilweise parallel auszufihren,
reichen die Leistungswerte bei weitem nicht an die von SAND/1 heran.

Die Leistung der beiden Standardprozessoren lie3e sich leicht durch einen zusétzlichen
Bus fur die Gewichte bzw. Koeffizienten steigern. Bei der MMX-Architektur ware ein zusatz-
licher L1-Cache oder die Tei-
lung des bestehenden L1-
Caches in zwei Banke mit je-

Data Bus
64

weils 64 Bit Zugriff eine relativ || |;pya | Bankt &

leicht zu realisierende Erweite- (16 KBYe9)| pag 2

rung, die den tatsdchlichen -

Datendurchsatz ~ verbessern S a2 w2 ™
konnte. Trotzdem wird es auch Floating Point MMX

Unit

mit dieser MalRnhahme nicht
moglich sein, die Leistung des
Pentium-Prozessors in einem
ahnlichen Mal3 wie bei SAND/1

. . . . MMX-Regi
zu nutzen. Eine Madglichkeit,

diesen neuen Cache zu inte-  Appildung 6.22: Erweiterung des Daten-Caches zur besseren Ausla-
grieren, ist in der Abbildung stung der MMX-Einheit
6.22 dargestellt.

Mit der angekuindigten Version C6201B von Texas Instruments wird durch die Unterteilung
des internen Speichers in zwei Blocke zu je vier Banken ein simultanes Nachladen und
Verarbeiten von Daten mdglich. Nach wie vor bleibt aber auch bei dieser Architektur als
Flaschenhals der 32-Bit-Bus zu externen Speichern bestehen. Hier kbnnte eine zusatzliche
Verbindung mit den entsprechenden internen Speichermadglichkeiten fir Abhilfe sorgen.

Beide vorgeschlagenen MalRnahmen laufen auf das gleiche Ziel hinaus. Fir die Ausfiihrung
einer MAC-Operation pro Takt missen gleichzeitig zwei Operanden geladen werden - nicht
nur aus internen Registern, sondern auch von externen Speichern. Diese Forderung hat zur
Folge, dal3 zwei separate Datenpfade (Aktivitdten / Gewichte) vorgesehen werden muissen.
Im allgemeinen lassen sich die Gewichte so im Speicher anordnen, dal3 eine sequentielle
Adref3generierung ausreichen wirde - der Zusatzaufwand wirde sich daher in Gberschau-
baren Grenzen halten.

Aber auch dann ist der relativ langsame (50 MHz) SAND-Chip noch der nachsten Prozes-
sorgeneration (500 - 1000 MHz) Uberlegen. Dartber hinaus lie3e sich mit Hilfe der durch-
gehenden VHDL-Beschreibung die SAND-Architektur mit relativ geringem Aufwand in einer
schnelleren Technologie implementieren, so daf sich der hier aufgezeigte Vorsprung ge-
genuber noch hoher getakteten Prozessoren auch in Zukunft halten liel3e.
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7 Anwendung in der Medizintechnik

7.1 Mammographie

Die haufigste Krebserkrankung von Frauen in den westlichen Industrielandern ist der Brust-
krebs. Allein in den USA ist im Jahre 1998 mit 178 700 neuen Erkrankungen und 43 500
Todesfallen zu rechnen [NCI98]. Eine deutliche Senkung der Sterberate ist durch eine friih-
zeitige Erkennung der Erkrankung im Rahmen regelmafiger Vorsorgeuntersuchungen
moglich. Hierfir hat sich die Rontgenmammographie etabliert, bei der die Brust unter zwei
verschiedenen Einstrahlwinkeln (cranio-caudal, oblique oder medio-lateral) aufgenommen
wird.

Digitalisiertes Mammogramm Bildausschnitt mit Mikroverkalkungen

Abbildung 7.1: Digitalisiertes Mammogramm (links) und Ausschnittsvergré3erung mit Mikroverkalkungen (rechts)

Auf einem Mammogramm (Abbildung 7.1, linker Teil) sind die anatomischen Bestandteile
der Brust und eventuell Blutgefal3e zu erkennen. Dariliber hinaus findet man Merkmale, die
auf einen pathologischen Befund hindeuten kdnnen. Hierzu zahlen Gewebeverdichtungen
und Kalkablagerungen, sogenannte Mikrokalzifikationen. Diese liefern vor allem dann einen
Hinweis auf ein verdachtiges Gebiet, wenn sie in gruppierter Form auftreten (Abbildung 7.1,
rechter Teil). Aufgrund ihrer geringen GréRe (50 - 200 um) kdnnen sie vom Radiologen
leicht Ubersehen werden. Untersuchungen haben gezeigt, dalR das Hinzuziehen eines
zweiten Experten das Risiko einer Fehldiagnose deutlich reduzieren kann.

Die Aufgabe des zweiten Experten besteht im wesentlichen darin, den Radiologen auf alle
verdachtigen Gebiete aufmerksam zu machen, um so die Gefahr einer Fehlklassifikation zu
verringern. Mit den Mitteln der digitalen Bildverarbeitung laRt sich diese Aufgabe weitge-
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hend automatisieren, so daf3 der zweite Experte mit Hilfe einer computergestitzten Diagno-
sestation realisiert werden kann .

Im einzelnen sind folgende Schritte bei einer computergestiitzten Auswertung durchzufih-
ren:

» Digitalisierung der Rontgenbilder . Mit einem Flachbettscanner werden die Rdntgen-
bilder mit 50um Auflésung und 12 Bit Grauwertdynamik digitalisiert. Ubliche BildgroRen
sind ca. 4800 x 3600 Bildpunkte, so dal3 ein digitalisiertes Rontgenbild eine Grdl3e von
ca. 34,5 MBytes besitzt.

» Detektion von Mikrokalzifikationen. Die Detektion von Mikrokalzifikationen erfordert
eine Bearbeitung des digitalisierten Bildes in mehreren Stufen. Mit Hilfe lateraler Filter
(s. unten) werden Mikroverkalkungen verstarkt, so dal3 verdachtige Gebiete markiert
werden kdnnen.

» Dreidimensionale Rekonstruktion gruppierter Mikroverkalkungen. Auf der Basis von
zwei verschiedenen Ansichten einer Gruppe von Mikrokalzifikationen kann eine dreidi-
mensionale Rekonstruktion durchgefihrt werden [Miiller98, Stotzka98], welche die dia-
gnostische Entscheidung erleichtert.

» Detektion von Gewebeverdichtungen.  Neben Mikrokalzifikationen sind auch Gewebe-
verdichtungen von pathologischem Interesse. Auch diese kbnnen mit entsprechend an-
gepaldten lateralen Filtern in den Mammogrammen sichtbar gemacht werden.

e Visualisierung. Zuletzt missen alle verdachtigen Gebiete, die segmentierten Mikrover-
kalkungen, ihre dreidimensionale Darstellung sowie die Gewebeverdichtungen auf ei-
nem hochauflésenden Bildschirm dargestellt werden.

Von allen hier aufgezahlten Aufgaben ist die Verarbeitung der durchschnittlich 34,5 MBytes
grolRen digitalisierten Mammogramme mit Hilfe lateraler Filter der rechenintensivste Schritt.
Bei MaskengroRen von 3 x 3 bis 7 x 7 sind bis zu 1,2010° Multiplikationen und Additionen
erforderlich, deren Berechnung selbst auf einem schnellen Pentium Il Prozessor (266 MHz)
noch mehr als 8 Minuten dauert - eine Zeit, die im klinischen Alltag nicht akzeptabel ware.
Der Einsatz einer computergestitzten Diagnosestation wird erst dann interessant, wenn die
Auswertung innerhalb einiger zehn Sekunden mdglich wird. Dartber hinaus dirfen auch die
Kosten einer computergestitzten Diagnose nicht Gbersehen werden. Eine Verringerung der
Verarbeitungszeit 1413t sich durch Parallelisierung erzielen. Eine Moglichkeit besteht darin,
die Filteroperationen durch ein neuronales Netz nachzubilden, das dann mit Hilfe des
SAND/1-Neuro-Chips parallel berechnet werden kann [Eppler98, Gemmeke98].

7.2 Detektion von Mikroverkalkungen mit Hilfe lateraler Filter

Zur Detektion von Mikroverkalkungen hat sich die Kombination aus einem Binomial- und
einem Mittelwertfilter als besonders geeignet erwiesen. Das Mittelwertfilter realisiert einen
TiefpaR, der scharfe Grauwertiibergange glattet, wahrend das Binomialfilter scharfe Uber-
gange verstarkt. Die Differenzbildung beider Teilbilder [&13t Kanten im Mammogramm deutli-
cher hervortreten, wobei zu beachten ist, dal3 die GroRen der Filtermasken unmittelbaren
EinfluR auf die Breite der detektierten Kanten haben. Durch eine geeignete Wahl der Mas-
kengrofRen ist es moglich, Mikroverkalkungen deutlich hervorzuheben, deren Segementie-
rung sich anschliel3end mit Hilfe einer Schwellwertfilterung realisieren |a3t. Am Beispiel des
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in Abbildung 7.1 dargestellten Bildausschnitts ist in Abbildung 7.2 die Filterung zur Detekti-
on von Mikroverkalkungen schematisch dargestellt.

Eingangsbild B HochpaRfilter B,eH"dh Differenzbild B', Ausgabesbild B>
4>
Schwellwert-Filter
4>
I

TiefpaBfiter B, ® H'oW

Abbildung 7.2: Kombination von Hochpal3-, Tiefpal3- und Schwellwertfilter zur Detektion von Mikroverkalkungen

Sowohl der Hochpald als auch der Tiefpal3 stellen eine lineare Abbildung in Form einer
Faltung ( 4.12 ), ( 4.13) dar, die es erlaubt, beide Operationen in Gestalt einer Linearkom-
bination zu einem Filter zusammenzufassen. Aus der Maske des HochpaRfilters H""(5x5)
und der des Tiefpalfilters H"(7x7) entsteht hierdurch ein BandpaRfilter ( 7.1 ), dessen An-
wendung zum gleichen Ergebnis wie der parallele Einsatz des Hoch- und Tiefpal¥filters
fuhrt.
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Durch diese Vereinfachung &Rt sich die Filterung zur Verstarkung von Mikroverkalkungen
in Mammogrammen auf eine Faltung ( 7.2 ) reduzieren, welche den Ausgangspunkt fur die
folgenden Betrachtungen darstellt.

B,'= B, 0 H%YS (7.2)

7.3 Aquivalenz von neuronalem Netz und lateralem Filter

Die mathematische Verwandtschaft von Faltung und neuronalem Netz (Multilayer-
Perzeptron) wurde bereits in Kapitel 4.2.2 bei der Analyse parallelisierbarer Algorithmen
deutlich. Zur Erinnerung sei im folgenden nochmals kurz dargestellt, wie sich die zweidi-
mensionale Faltung als neuronale Operation darstellen |af3t. Hierzu wird zuerst aus der
zweidimensionalen eine eindimensionale Schreibweise gewonnen ( 4.14 ), die dann einen
unmittelbaren Vergleich mit den Operationen eines MLP-Netzes erlaubt. Beide besitzen in
bezug auf die Schreibweise des verallgemeinerten Neurons die gleichen h- und g@-
Funktionen (4.1), (4.15) und unterscheiden sich lediglich in der f-Funktion, die ohnehin in
weiten Grenzen frei wahlbar ist. Wahrend bei MLP-Netzen Ublicherweise Funktionen mit
sigmoider Charakteristik verwendet werden, erfordert die Faltung keine explizite Transfer-
funktion, so daB in diesem Fall die Identitat (f=g) gewahlt wird. Anschaulich betrachtet wird
der Grauwert eines zu filternden Bildpunktes als Eingangswert der zu berechnenden
Schicht eines MLPO-Netzes mit linearer Aktivierungsfunktion aufgefaf3t. Da SAND/1 vier
bzw. das voll bestiickte PCI-Board 16 Funktionen in der Art von ( 4.14 ) parallel ausfihrt,
konnen ebenso viele Bildpunkte parallel berechnet werden. Im Gegensatz zur Berechnung
vollstandig verbundener MLP-Netze besitzt bei der hier betrachteten Filterung jeder Bild-
punkt einen individuellen Eingaberaum, eine sogenannte lokale Umgebung, die mit der be-
nachbarter Punkte nur teilweise Uberlappt. FaRt man alle Punkte des Urbildes B; als Neu-
ronen der Eingangsschicht und alle Punkte des gefilterten Bildes B als Neuronen der Aus-
gangsschicht auf, so ergibt sich infolge des oben beschriebenen Effekts ein unvollstandig
verbundenes MLPO-Netz. Obwohl die SAND/1-Architektur nur fir vollvernetzte Strukturen
entworfen wurde, lassen sich dennoch auch teilvernetzte Strukturen auf SAND/1 abbilden,
indem fehlende Verbindungen durch Null-Gewichte ersetzt werden. Allerdings kann der
Vorteil des geringeren Rechenaufwandes, den teilvernetzte Strukturen mit sich bringen, auf
SAND/1 nicht genutzt werden. Dieser Sachverhalt soll durch Abbildung 7.3 verdeutlicht
werden.
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Abbildung 7.3: Zur Filterung (siehe Abbildung 7.3) dquivalentes Netz

Die Ausgabe dieses Netzes ist mathematisch gesehen voéllig aquivalent zur der Ausgabe,
die durch die Anwendung des Bandpalfifilters entsteht. Die Gewichtsmatrix dieses Netzes
laRt sich unmittelbar aus der Filtermaske der Faltungsoperation ableiten. Ausschlaggebend
sind die Anzahl der zu berechnenden Bildpunkte und die GréRRe der Filtermaske. Bei m zu
berechnenden Bildpunkten (m parallele Filter), die in einem quadratischen Bildausschnitt
angeordnet sind, und einer (quadratischen) Filtermaske der Seitenlange (2r+1) ergibt sich
die Anzahl der Eingangsneuronen (n) geman ( 7.3 ).

n=(\/r_n+2Ek)2 (7.3)

Die Anzahl der Zeilen der Gewichtsmatrix (Anzahl der Ausgangsneuronen) entspricht der
Anzahl der zu berechnenden Bildpunkte (m). Aus einer Filtermaske H(2r+1 x 2r+1) 4Rt sich
dann mit Hilfe des folgenden Algorithmus die Gewichtsmatrix W(m x n) bestimmen. Die Be-
deutung der Indizes und der Variablen sind der Abbildung 7.3 zu entnehmen.
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Algorithmus 7.1
fir & von 1 bis 2r+/m
fur p von 1 bis 2r+/m
fur y=r+1 bis r-1++/m
fir x=r+1 bis r-1++/m
wenn [0 -x|<r O] p -y|<r dann W(y,x) = hf ,0)
sonst W(y,x)=0,0
Ende x
Endey
Endep

Endeo
]

Erlauterung zum Algorithmus 7.1
Fur jeden Punkt des betrachteten Bildausschnitts (Schleife 0 und p) wird untersucht, ob

dieser in den lokalen Umgebungen der zu berechnenden Bildpunkte liegt (Schleife x und y).
Ist dies der Fall, dann wird an die entsprechende Stelle der Gewichtsmatrix der Koeffizient
aus der Faltungsmaske geschrieben. Liegt der betrachtete Punkt aufl3erhalb der lokalen
Umgebung eines zu berechnenden Punktes, dann wird der Wert ,0,0“ an der entsprechen-
de Stelle der Gewichtsmatrix eingetragen.

Die folgende Tabelle zeigt die Berechnung der vier Bildpunkte des Beispiels aus Abbildung
7.3 fur die Faltung und fur das MLPO-Netz, zusammen mit der Anzahl erforderlicher MAC-
Operationen.

Faltung MLPO-Netz
Berechnung # MAC-Op. | Berechnung #MAC-Op.
3 4 9 16 _ 16
b2(23=3 3 byo,p) Mg, p) bp(2,3) = 3 byi) Dy
0'=1p'=2 =1
3 5 9 16 _ 16
by (2,4) = z z byo', py) Mo, p) by(2,4) = Z th(i) a2
0'=1p'=3 i=1
4 4 9 16 _ 16
2(33= 5 pzzb_uo-, p) Mo, p) P2(39= 2 bup Wai
4 5 9 16 16
by(34) = 22 23%-, 0) Mo, p) b(34) = thhm W 4)
0'=2p'= '=

Tabelle 7.1: Gegentiberstellung von Faltung und neuronalem Netz

Wiéhrend in diesem Beispiel die Faltung zur Berechnung eines Bildpunktes nur neun MAC-
Operationen erfordert, bendétigt das vollverbundene MLPO-Netz 16 MAC-Operationen pro
Bildpunkt. Durch die Parallelisierung der SAND/1 Architektur lassen sich jedoch diese vier
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Bildpunkte in 16 Takten berechnen, wéhrend die sequentiell ausgefiihrte Faltung 36 Takte
erfordert.

7.4 Effizienz und Beschleunigung

Die Abbildung der zweidimensionalen Faltung auf ein MLPO-Netz hat, wie oben erlautert,
zur Folge, dal3 Null-Gewichte ins Netz eingefligt werden missen. Gegeniber der Berech-
nung mittels Faltung erhoht sich hierdurch die Anzahl der MAC-Operationen, so daf3 sich
eine suboptimale Effizienz ergeben wird. Diese wird in erster Linie von der Anzahl parallel
zu berechnender Bildpunkte und der GroR3e der Filtermaske beeinflu3t. Im Hinblick auf den
Einsatz des SAND/1-PCI-Boards mit maximal vier parallelen Neuro-Chips wurden die Be-
schleunigung gegentber der sequentiellen Faltung und die Effizienz fir Filtermasken der
GroRRen (3 x 3), (5 x 5) und (7 x 7) untersucht. Betrachtet wurde die parallele Berechnung
von 4, 9,16, 25 und 36 Bildpunkten. Bei der Betrachtung der Effizienz wurden immer nur so
viele SAND/1 Chips bertcksichtigt, wie zur Berechnung erforderlich sind, jedoch héchstens
16. Die Ergebnisse sind in der folgenden Abbildung zusammengefalit.
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Abbildung 7.4: Beschleunigung und Effizienz fiir die Parallelisierung von Filteroperationen, aufgetragen liber der
Anzahl parallel zu verarbeitender Bildpunkte.

Generell fuhrt eine grof3e Faltungsmaske sowohl bei der Beschleunigung als auch bei der
Effizienz zu besseren Ergebnissen. Dies liegt daran, dal3 die GroRe der Filtermaske bei der
parallelen Berechnung mit einem konstanten Faktor ins Gewicht féllt, wahrend bei der se-
quentiellen Faltung dieser Faktor von der Anzahl der zu berechnenden Bildpunkte abh&ngt.
Die hochste Effizienz erzielt man bei der parallelen Berechnung von lediglich vier Bild-
punkten, welche den Einsatz nur eines SAND/1-Chips erfordert. Leider fallt hierbei die er-
reichbare Beschleunigung nur relativ gering aus (by = 3). Stehen maximal vier SAND/1-

Chips zu Verfugung (PCI-Board), dann scheint sich der Einsatz aller vier Bausteine zu loh-
nen, da bei der héchstmdglichen Beschleunigung (b;g = bax = 8) die Effizienz (E;g=0,5)
noch ber dem Durchschnittswert der hier betrachteten Konfigurationen ( Epsittel = 0,45)
liegt (7 x 7 Maske).

Mit Hilfe eines ersten Prototyps zur automatischen Detektion von Mikroverkalkungen in
Mammogrammen, dessen Aufbau im folgenden Kapitel erlautert wird, wurde die tatsachlich
erzielbare Leistung gemessen.
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7.5 Einsatz in der Mammographie-Workstation

Mit dem ersten Prototyp der Mammographie-Workstation lassen sich Mammogramme digi-
talisieren und anschlieRend mit Hilfe der SAND/1-PClI-Karte auf gruppierte Mikroverkalkun-
gen hin untersuchen. Ein vereinfachtes Schema dieses ersten Prototyps ist in Abbildung
7.5 dargestellt.
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Abbildung 7.5: Schematischer Aufbau des ersten Prototyps einer Mammographie-Workstation zur Detektion von
Mikroverkalkungen

Mit Hilfe eines Durchlicht-Flachbett-Scanners (600 x 1200 dpi optische Auflésung) werden
Mammogramme digitalisiert und via SCSI im Hauptspeicher des PC’s abgelegt. Eine fir
Windows95 erstellte Software mit grafischer Benutzeroberflache erlaubt die Filterung digita-
lisierter Mammogramme zur Segmentierung von Mikrokalzifikationen. Wahlweise kann die
Berechnung auf der Pentium-1I-CPU oder auf der SAND/1-PClI-Karte durchgefiihrt werden.
Die Messung der reinen Rechenzeit ermdglicht einen unmittelbaren Vergleich beider Vari-
anten. FUr diese Applikation wurde die C++-Bibliothek fir das SAND/1-PCI-Board um eine
zusatzliche Funktion, die den Bedirfnissen der Bildauswertung entgegenkommt, erweitert.
Wahrend bei der Berechnung neuronaler Netze im allgemeinen Ein- und Ausgangsaktivi-
taten in FlieBkommadarstellung verarbeitet werden, sind die Grauwerte eines Mammo-
gramms als vorzeichenlose 16-Bit-Festkommawerte gespeichert. Hierdurch kann die Da-
tenaufbereitung stark vereinfacht werden, so daf} die Daten bis auf wenige Modifikationen
direkt vom Hauptspeicher des PC’s an die SAND/1-PCl-Karte Ubertragen werden kénnen.
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Die Abbildung 7.6 zeigt einen Screenshot des Prototyps. Im oberen Bild (Original) ist der
Ausschnitt eines Mammogramms mit einer Grof3e von ca. 850 x 1200 Punkten dargestellt.
Die nur schwach sichtbaren Mikroverkalkungen wurden in der Abbildung mit einem weif3en
Kreis markiert. Im unteren Bild ist das Ergebnis der Filterung dargestellt. Die Mikroverkal-
kungen sind hier wesentlich deutlicher zu erkennen. Die Berechnung dieses Bildausschnitts
dauert auf der SAND/1-PCl-Karte 0,42 Sekunden, auf der Pentium-II-CPU 6,4 Sekunden.
Zur Visualisierung dieses Geschwindigkeitsunterschiedes werden im unteren Teil des Bild-
schirms zwei Balken (oben SAND/1, unten Pentium II) der entsprechenden Lénge einge-
blendet.
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Mikroverkalkungen im Originalbild (oben) und nach der Filterung (unten)

Abbildung 7.6: Filterung eines Ausschnitts eines Mammogramms mit der Mammographie-Workstation. Bild oben:
Original, Bild unten: nach der Filterung. Rechenzeiten: SAND/1 (oberer Balken): 0,42s, Pentium Il 266 MHz
(unterer Balken): 6,4 s.

Mittlerweile wurde diese Filterfunktion in ein medizinisches Software-Paket in Form eines
sogenannten ,Plug-Ins” integriert. Hierdurch ist es moglich, Patientendaten mit Hilfe einer
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Datenbank zu verwalten und in derselben Software-Umgebung Funktionen zur Unterstit-
zung der Diagnose auszufuihren.

7.6 Ergebnisse

Die Vergleichsmessungen haben gezeigt, daf’ im Mittel die Filterung eines Mammogramms
(4800 x 3600 Pixel) auf der SAND/1-PCl-Karte ca. 10 mal schneller als auf einer Pentium-II-
CPU durchgefiihrt werden kann. Die hohe Verarbeitungsleistung der SAND/1-PCl-Karte
und die hieraus resultierende kurze Filterzeit ermdglichen den Einsatz der Mammographie-
Workstation im klinischen Alltag. Vor allem aber die Gesamtkosten von voraussichtlich
50.000.- DM liegen deutlich unter denen vergleichbarer Grafik-Workstations (ca. 200.000.-
DM), welche fur die Analyse von Rontgenbildern eingesetzt werden. Zu erwahnen sei an
dieser Stelle noch die kurze Entwicklungszeit der Prototyp-Software. Mit einem Aufwand
von lediglich drei Mann-Monaten wurde neben der grafischen Benutzeroberflache (Java)
die vollstandige Anbindung der SAND/1-PClI-Karte durchgefiihrt (C/C++). In dieser kurzen
Entwicklungszeit spiegelt sich die einfache Handhabung der parallelen Hardwarekompo-
nente.

Trotz eines fur die Praxis ausreichenden Beschleunigungsfaktors von 10 stellt sich die Fra-
ge, welche Komponente der Mammographie-Workstation verbessert werden kdnnte, um
eine weitere Leistungssteigerung zu erméglichen. Betrachtet man den Fluf3 der Daten von
der Informationsquelle (Scanner) zur Senke (Grafikkarte), so werden zwei Schwachstellen
deutlich:

+ die Ubertragung der Daten zwischen Scanner und Speicher erfolgt mit einer Geschwin-
digkeit von lediglich 10 MBytes pro Sekunde. Dieser Ubertragungskanal stellt ohne
Zweifel den Flaschenhals samtlicher Ubertragungswege der gesamtem Workstation dar;

» bevor die Daten mit Hilfe der SAND/1-PCl-Karte bearbeitet werden, erfolgt eine Speiche-
rung im Memory des PCs. Dieser Zwischenschritt kostet sehr viel Zeit und ist aus Sicht
der einzelnen Bearbeitungsschritte (scannen, filtern, visualisieren) nicht erforderlich.

Wesentlich glnstiger scheint es, eine schnelle Verbindung zwischen der Akquisition der
Daten und der SAND/1-PCl-Karte zu schaffen. Denkbar wére daher, die SAND/1-PCl-Karte
mit einer schnellen SCSI-Schnittstelle und entsprechend grol3em Speicher auszuriisten. Mit
Hilfe dieser Optimierung ware der Geschwindigkeitsvorteil durch die SAND/1-PCl-Karte
noch deutlicher zu erkennen. Eine Erhéhung der Rechenleistung von SAND/1 selbst
(Taktfrequenz, mehr ALUs pro Chip) scheint unter diesem Aspekt nur zweitrangig zu sein.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Motiviert durch zahlreiche Anwendungen mit neuronalen Netzen im Forschungszentrum
Karlsruhe (z.B. Triggerexperimente, Mammographie-Workstation), ergab sich die Notwen-
digkeit, neuronale Operationen durch eine geeignete Hardware zu beschleunigen. Die
Analyse bereits am Markt etablierter Parallelprozessoren zur Beschleunigung neuronaler
Netze verdeutlicht, da3 diese ausnahmslos eine ganze Reihe von Problemen aufweisen,
die einen Einsatz in der Praxis erheblich erschweren oder oftmals unmdglich machen. An
erster Stelle sind hier eine viel zu komplexe Handhabung und ein untragbares Preis-
Leistungsverhéltnis zu erwéhnen.

Ziel der vorliegenden Arbeit war es daher, eine Architektur zu entwickeln, die eine fir den
Anwender einfache Handhabung erlaubt und dabei die Besonderheiten einer besonders
preisglinstigen Fertigungstechnologie (Sea-Of-Gates) berticksichtigt. Dabei sollte sich die
Leistung von der heutiger Standardprozessoren deutlich abheben, um auch noch gegen-
Uber der nachsten Prozessorgeneration einen Vorsprung behaupten zu kénnen.

Anhand einer Auswertung von mehr als 150 Anwendungen mit neuronalen Netzen zeigte
sich, daf} fur die Praxis vor allem Multilayer-Perzeptronen (MLP) und Kohonen-Netze eine
wichtige Rolle spielen, so dal3 deren Implementierung in Hardware vorrangig betrachtet
wurde. Durch die mathematische Verwandtschaft von Netzen mit radialer Aktivierungsfunk-
tion (RBF) und MLP- bzw. Kohonen-Netzen wurden die RBF-Netze in die Betrachtungen mit
einbezogen.

Beim Entwurf einer Architektur, die die oben formulierten Anforderungen erfillt, wurden
zwei aus der Literatur bekannte und bereits in verschiedenen Parallelprozessoren imple-
mentierte Architekturen herangezogen. Sogenannte One-To-All-Broadcast-Architekturen
erlauben eine Ubersichtliche Programmierung, weisen aber den entscheidenden Nachteil
auf, dal jedes der parallelen Prozel3elemente einen individuellen Gewichtsspeicher bzw.
-bus bendtigt. Somit scheiden diese Architekturen fiir eine kostengiinstige Implementierung
aus. Systolische Strukturen bieten hingegen durch eine uberlappende Verarbeitung mehre-
rer Eingangsvektoren den Vorteil, dal3 lediglich ein Gewichtsbus fiir samtliche parallelen
Datenpfade gentigt, wodurch sie prinzipiell fir eine preiswerte Technologie (keine On-Chip-
Speicher, wenige Busse zu externen Speichern) wesentlich besser geeignet waren. Sie
haben aber den entscheidenden Nachteil, da’ parallele Datenpfade untereinander Zwi-
schenergebnisse austauschen, wodurch sich im allgemeinen nur auf der MAC-Operation
basierende Algorithmen effizient in Hardware implementieren lassen. Das Beispiel des
MA16 zeigt, dal} zusatzlich zum systolischen Matrix-Matrix-Multiplizierer weitere Kompo-
nenten (Skalar-Multiplizierer, Matrix-Akkumulator) benétigt werden, um beispielsweise eine
Abstandsberechnung (euklidische Distanz) durchfihren zu kdnnen. Hierdurch erschwert
sich die Handhabung enorm.

Aus beiden Architekturen wurde deshalb eine neue Architektur abgeleitet, die sich die Vor-
teile beider Varianten zunutze macht. So konnte erreicht werden, dal3 die Anzahl der Ge-
wichtsbusse von der Anzahl der parallelen PEs unabhéangig ist (nur ein Gewichtsbus) und
gleichzeitig die PEs keine Zwischenergebnisse zu benachbarten PEs weiterreichen mus-
sen, wie es sonst bei systolischen Architekturen notwendig ist. Durch diesen Trick ist es
Uberhaupt erst moglich geworden, dal3 die Latenzzeit einer Operation (MAC, DISTL2) von
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der Taktzeit der Kommunikationsstruktur weitgehend unabhangig wird. Dieser Punkt erhalt
insbesondere dann ein erhebliches Gewicht, wenn man beachtet, daf es bei einer Sea-Of-
Gates-Implementierung unter Umstanden kaum mdglich ist, eine MAC- bzw. eine DISTL2-
Operation innerhalb eines Taktes auszufiihren, was bei einer rein systolischen Architektur
zwingend erforderlich ware. Als einzigen Nachteil dieser neuen Architektur ist zu erwéhnen,
dal3 die Latenzzeit eines Musters wie bei einem systolischen Feld von der Anzahl der pa-
rallelen Datenpfade abhéngt. Dies ist darauf zurlckzufihren, dal3 eine Matrix-Vektor-
Operation durch eine Matrix-Matrix-Operation ersetzt wurde.

Durch die schichtweise Parallelisierung bei der Abbildung eines Netzes auf die neue Archi-
tektur ist es erforderlich, Ausgangsdaten der parallelen Rechenwerke wieder auf deren Ein-
gange zurlickzukoppeln. In Verbindung mit der Festkommaarithmetik der ProzelRelemente
ergibt sich hierdurch die Notwendigkeit, die Wortbreite am Ausgang der ALUs der Wort-
breite der Eingdnge anzupassen. Die anschlieRende Transformation der Ausgangswerte
mit Hilfe einer bei neuronalen Netzen Ublichen Transferfunktion mit sigmoidem Charakter
verursacht ebenso wie die Anpassung der Wortbreite (Rundung) einen Fehler, der sich
durch das Netz fortpflanzen wirde. Ein im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Verfahren
erlaubt die Minimierung dieser Fehler. Hierbei wird bei der Anpassung der Wortbreite eine
Codierung eingefligt, die es erlaubt, den Dezimalpunkt so zu verschieben, dafd bei der an-
schlieBenden Transformation auf der Basis einer sigmoiden Transferfunktion Quantisie-
rungsfehler minimiert werden. Damit realisiert das Verfahren eine einfache Form der Fliel3-
kommaarithmetik, wobei die Elemente der Rechenwerke (Multiplizierer, Addierer) nach wie
vor mit Festkommaarithmetik arbeiten.

Im Rahmen einer konkreten Realisierung wurden diejenigen Teile der neuen Architektur in
Hardware implementiert, die fir die Beschleunigung der Recall-Phase der betrachteten
neuronalen Netze erforderlich sind. Fir den hierbei entstandenen Neuro-Chip SAND/1 wur-
den eine PCI-Karte, die einen Parallelbetrieb von bis zu vier SAND/1-Chips erlaubt, und
eine Treiberbibliothek entwickelt. Auf der Basis dieser Komponenten wurden zahlreiche
Benchmarks durchgefihrt, die grundsatzlich belegen, dal die Leistung der SAND/1-
Hardware auf einem sehr hohen Niveau liegt. Auf der anderen Seite haben diese Untersu-
chungen auch einige Schwéchen offenbart, die aber nur zu einem sehr geringen Teil durch
die Architektur des Neuro-Chips SAND/1 begriindet sind. Vielmehr sind die Kopplung der
SAND/1-Hardware an einen Hostrechner tber den PCI-Bus und die Controller auf der PCI-
Karte fur LeistungseinbufR3en vor allem bei kleinen Netzen verantwortlich. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde ein Vorschlag erarbeitet, der diese Schwachstelle weitgehend beseitigt. Hier-
fur missen die Speicher auf der PCI-Karte vergrof3ert, das Speichermanagement angepal3t
und die beiden Controller (DSC und Sequencer) optimiert werden.

Vergleichsmessungen mit schnellen Standardprozessoren wie dem Pentium Il (MMX) oder
dem DSP TMS320C6201 belegen, dal3 die SAND/1-Hardware einen deutlichen Vorsprung
besitzt. Obwohl diese modernen Prozessoren mit sehr hohen Taktfrequenzen arbeiten, er-
reichen sie bei weitem nicht das Leistungsniveau der SAND/1-Hardware. Hierflr ist in erster
Linie die Kopplung von Speicher und Prozessor verantwortlich. Wéhrend bei der SAND/1-
Hardware das Speicher-Management so ausgelegt wurde, dal3 die hohe Leistung des Par-
allelprozessors optimal genutzt werden kann (eine Aktivitdt pro Takt), schranken bei den
betrachteten Standardprozessoren die Zugriffe auf externe Speicher die Leistung erheblich
ein. Vor allem bei grofRen Netzen wird dieser Nachteil deutlich, da die internen Speicher
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(z.B. der Cache) fir die Aufnahme der Matrizen zu klein sind. Dartber hinaus haben die
Vergleichsmessungen gezeigt, daf? ein weiterer Effekt die Leistung der Standardprozesso-
ren mindert. Dieser Effekt macht sich hauptsachlich bei sehr kleinen Netzen bemerkbar.
Wiéhrend bei der MMX-Architektur eine konstante, von der Netzgré3e unabhéngige Latenz-
zeit die Verarbeitungszeit verlangert, bewirken beim DSP TMS320C6201 Loop-Prolog und
-Epilog, dal? die beiden parallelen Datenpfade nicht optimal genutzt werden kénnen.

Die einfache Handhabung der SAND/1-Hardware grindet auf dem in dieser Arbeit entwik-
kelten neuen Kommunikationsschema. Es ermdglicht die Beschreibung séamtlicher Opera-
tionen mit Hilfe einer einheitlichen Parameterdarstellung, sogenannter Macro-Commands.
Diese lassen sich automatisch aus einer Netzbeschreibung erzeugen, wodurch die Not-
wendigkeit einer hardwarenahen Programmierung des Parallelprozessors entfallt. Dadurch
gestaltet sich der Einsatz der SAND/1-PClI-Karte so einfach, wie es ein Anwender sonst nur
von einem Software-Werkzeug zur Simulation neuronaler Netze gewohnt ist: wenige Funk-
tionsaufrufe geniigen, um ein neuronales Netz mit der SAND/1-Hardware zu beschleuni-
gen. Die hohe Benutzerfreundlichkeit ermdglichte eine rasche Anbindung zahlreicher Soft-
ware-Werkzeuge (NeuroLution, Connect), welche mittlerweile zusammen mit der im Verlauf
dieser Arbeit entwickelten Hardware kommerziell vertrieben werden.

Bei der Mammographie-Workstation des Forschungszentrums Karlsruhe wird die SAND/1-
Hardware (Neuro-Chip und PCI-Karte) bereits erfolgreich zur Beschleunigung neuronaler
Filter eingesetzt. Die dabei erzielte Beschleunigung (Faktor 10) gegeniiber einem Pentium-
lI-Prozessor und die geringen Gesamtkosten der Mammographie-Workstation von weniger
als 50.000.- DM ermdglichen den Einsatz im klinischen Alltag.

Die mittelfristigen Tatigkeiten in diesem Projekt werden die weitere Optimierung der
SAND/1-PCl-Karte betreffen, um die Leistung des SAND/1-Neuro-Chips vor allem bei klei-
nen Netzen besser zu nutzen. Langerfristige Aufgabenstellungen ergeben sich unter Be-
achtung neuer Tendenzen im ASIC-Bereich. Insbesondere die Moglichkeiten von Systems-
on-Chip eréffnen vollig neue Einsatzbereiche fur neuronale Hardware. Die Entwicklung darf
deshalb keinesfalls in der Single-Chip-Phase stecken bleiben. Komplexe Aufgabenstellun-
gen in der Mustererkennung werden auch in Zukunft schnelle und vor allem parallele Re-
chenwerke erfordern. Wenngleich auch standardisierte Prozessoren wie DSPs sich mehr
und mehr zu parallelen Architekturen hin entwickeln, wird aufgrund der notwendigen Flexi-
bilitat die Leistung deutlich hinter einer optimierten Architektur wie SAND/1 zuriickbleiben.
Die bisher gestellte Frage ,Standardprozessor oder Spezialprozessor?* wird an Bedeutung
verlieren, da im Zuge von Systems-on-Chip die Kombination verschiedener Architektur-
elemente mdoglich wird. Die weiteren Arbeiten missen sich daher mit einer geschickten
Kopplung zwischen ,Von-Neumann-Architekturen“ und spezialisierten Parallelarchitekturen
befassen. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Architektur stellt eine interessante Er-
ganzung zu einer klassischen Architektur bei der Integration mehrere Komponenten fur Sy-
stems-on-Chip dar, da sie einerseits leicht zu konfigurieren ist und andererseits keine be-
sonderen Anspriiche an die Fertigungstechnologie stellt. Hierbei ist zu erwdhnen, dal3 der
Neuro-Chip SAND/1 und die beiden Controller (DSC und Sequencer) als VHDL-Modelle
vorliegen, was den oben skizzierten Integrationsprozefd wesentlich erleichtert. Damit unter-
scheidet sich der SAND/1-Neuro-Chip in einem weiteren, fir kiinftige Entwicklungen ganz
wichtigen Punkt von allen anderen Neuro-Chips, fir die es keine (synthesefahige) Verhal-
tensbeschreibung gibt.



136 Zusammenfassung und Ausblick

Auch das Training neuronaler Netze sollte unter dem Aspekt einer hoheren Integration dis-
kutiert werden. In dieser Arbeit wurden bereits erste Untersuchungen durchgefihrt
(SAND/2). Anstelle zusétzlicher Rechenwerke, um z.B. das Backpropagation-Lernverfahren
in Hardware zu implementieren, kann eine geschickte Kopplung eines DSP-Cores mit ei-
nem SAND-Core eine hohe Flexibilitat bieten und hierdurch zahlreiche Einsatzmdglichkei-
ten im Bereich adaptiver Systeme unter Echtzeitbedingungen erdffnen.
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