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Περίληψη

Στόχος της παρούσας διπλωματικής είναι η υλοποίηση ενός πλήρως αναλογικού και

εξαιρετικά χαμηλής κατανάλωσης βαθέως συνελικτικού νευρωνικού δικτύου. Ειδι-

κότερα αναλύεται η σχεδίαση νέων κυκλωμάτων ηλεκτρονικά ελεγχόμενων αναλο-

γικών πολλαπλασιαστών και κλιμάκωσης εξόδου γενικής χρήσης καθώς και κυκλω-

μάτων υλοποίησης της συνάρτησης ενεργοποίησης ReLU και του τελεστή argmax.
Ακολούθως, συνδυάζοντας τα προαναφερθέντα κυκλώματα καθώς και επίπεδα ανα-

λογικής μνήμης, περιγράφεται η σύνθεση τόσο των συνελικτικών στρωμάτων όσο

και του πλήρως συνδεδεμένου στρώματος του παραπάνω νευρωνικού δικτύου ενώ

παράλληλα παρέχεται και το πλαίσιο για την αναλογική υλοποίηση παρόμοιων αρχι-

τεκτονικών. Η διαφορά τάσης τροφοδοσίας του εν λόγω κυκλώματος είναι 0.6V και
όλα τα ρεύματα που συναντώνται σε αυτό είναι της τάξεως των nA, γεγονός που
συνεπάγεται εξαιρετικά χαμηλή κατανάλωση. Το νευρωνικό αυτό δίκτυο εκπαιδε-

ύεται με χρήση της γλώσσας προγραμματισμού Python και το πρωτότυπο μοντέλο
σε επίπεδο λογισμικού που προκύπτει χρησιμοποιείται ως σημείο αναφοράς για τις

αναλογικές υλοποιήσεις. Εν συνεχεία, το προτεινόμενο αναλογικό μοντέλο αξιολο-

γείται στην ταξινόμηση δειγμάτων, χρησιμοποιώντας ένα κοινό σύνολο δεδομένων

μηχανικής όρασης με ποικίλες πρακτικές εφαρμογές. Η σχεδίαση και προσομοίωση

όλων των κυκλωμάτων έγινε με χρήση του πακέτου λογισμικού Cadence IC Suite
σε τεχνολογία TSMC 90nm CMOS process.

Λέξεις Κλειδιά: Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο, Αναλογικό Νευ-

ρωνικό Δίκτυο, On-Chip Classification, Εξαιρετικά Χαμηλή Κατα-
νάλωση, Αναλογικός Πολλαπλασιαστής, Ηλεκτρονικά Ελεγχόμε-

νο Κύκλωμα, Περιοχή Υποκατωφλίου
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Abstract

The goal of this diploma thesis is the implementation of a fully analog and ultra-
low power deep convolutional neural network. More specifically, it presents the
design of novel circuits for general purpose electronically controlled analog mul-
tiplication and output current scaling as well as circuits for implementing the
ReLU activation function and the argmax operator. Subsequently, this thesis
describes how through combining the above circuits and layers of analog memory
we can synthesize both the convolutional layers and the fully connected layer of
the neural network in question while also providing a framework for the analog
implementation of similar architectures. The supply voltage difference of this
circuit is 0.6V and all currents present in its implementation are in the order
of magnitude of a few nA resulting in extremely low power consumption. This
neural network was trained using the programming language Python and the
resulting prototype software model is used as a reference point for analog imple-
mentations. Furthermore, the proposed analog model is evaluated on the correct
classification of samples using a common computer vision dataset with many real
world applications. The design and simulation of all circuits was conducted u-
sing the Cadence IC Suite software package with the TSMC 90nm CMOS process.

Keywords: Convolutional Neural Network, Analog Neural Network,
On-Chip Classification, Ultra Low Power, Analog Multiplier, Electro-
nically Controlled Circuit, Subthreshold Region
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Εισαγωγή στη μηχανική μάθηση

Ο όρος μηχανική μάθηση αναφέρεται στο πεδίο εκείνο της τεχνητής νοημοσύνης που

μελετάει τη χρήση δεδομένων και αλγορίθμων για την επίτευξη διαφόρων εργασιών

από μηχανές με τρόπο παρόμοιο με έναν άνθρωπο [2]. Ειδικότερα οι τεχνικές μηχανι-

κές μάθησης επιτρέπουν τη δημιουργία υπολογιστικών μοντέλων που δεδομένου ενός

συνόλου δεδομένων και κανόνων και ενός αλγορίθμου ανανέωσης των παραμέτρων

τους, έχουν τη δυνατότητα να ενσωματώνουν προηγούμενη γνώση για την βελτίωση

της επίδοσης τους σε μια εργασία, χωρίς περεταίρω ανθρώπινη παρέμβαση [3]. ΄Ετσι

τα μοντέλα αυτά μπορούν να μάθουν να λύνουν ένα πρόβλημα χωρίς να προγραμματι-

στούν από την αρχή με τα ακριβή βήματα για την επίλυση του. Πρόσφατα, ο τομέας

της μηχανικής μάθησης έχει παρουσιάσει σημαντική άνθιση λόγω της ανάπτυξης

νέων αλγορίθμων και αρχιτεκτονικών μοντέλων, αλλά και, σε μεγάλο βαθμό, λόγω

του τεράστιου όγκου δεδομένων που έχει παραχθεί τα τελευταία χρόνια, καθώς και

της σημαντικής μείωσης του κόστους των υπολογιστικών πόρων [7]

Οι υλοποιήσεις μηχανικής μάθησης χωρίζονται σε τρείς βασικές κατηγορίες: ε-

πιβλεπομένη μάθηση, μη-επιβλεπόμενη μάθηση και ενισχυτική μάθηση [7]. Η επι-

βλεπόμενη μάθηση, που είναι και ο πιο συχνά χρησιμοποιούμενος τύπος μηχανικής

μάθησης, αναφέρεται στην εκπαίδευση ενός μοντέλου με τη χρήση ενός συνόλου

δεδομένων, όπου για κάθε διάνυσμα εισόδου εκπαίδευσης είναι γνωστή η επιθυμη-

τή τιμή εξόδου του μοντέλου. Η επιβλεπόμενη μάθηση χρησιμοποιείται συχνά για

προβλήματα όπως η αναγνώριση εικόνων και η πρόβλεψη χρονοσειρών. Η μη επι-

βλεπόμενη μάθηση περιγράφει την διαδικασία εκείνη μάθησης κατά την οποία δεν

ορίζεται συγκεκριμένη επιθυμητή έξοδος του μοντέλου και απλώς παρέχονται σε

αυτό κάποιες υποθέσεις για το σύνολο δεδομένων [7]. ΄Ετσι ένα μοντέλο μηχα-

νικής μάθησης μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να ανακαλύψει άγνωστα μοτίβα που

υπάρχουν στα δεδομένα εκπαίδευσης. Παραδείγματα τέτοιων προβλημάτων είναι η

κατάτμηση εικόνων σε ομοιόμορφες περιοχές (image segmentation) και η μείωση
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διαστάσεων (dimensionality reduction), όπου στόχος είναι η εύρεση μιας αναπα-
ράστασης ενός συνόλου δεδομένων με λιγότερες διαστάσεις. Η ενισχυτική μάθηση

αναφέρεται στην διαδικασία κατά την οποία ένα μοντέλο επιχειρεί να ανακαλύψει τη

βέλτιστη στρατηγική για ένα πρόβλημα, αλληλεπιδρώντας με το «περιβάλλον» του

και προσπαθώντας να μεγιστοποιήσει ένα προκαθορισμένο κριτήριο. Στην περίπτω-

ση αυτή η πληροφορία που παρέχεται από το σύνολο δεδομένων είναι μεταξύ αυτής

των περιπτώσεων της επιβλεπόμενης και της μη-επιβλεπόμενης μάθησης, καθώς για

κάθε έξοδο του μοντέλου παρέχεται μόνο μία ένδειξη ως προς το αν αυτή είναι η

επιθυμητή. Η ενισχυτική μάθηση χρησιμοποιείται για εφαρμογές όπως η ρομποτι-

κή και η αυτόνομη οδήγηση [8]. Τέλος, αντικείμενο έντονης μελέτης είναι και ο

συνδυασμός των παραπάνω τύπων μηχανικής μάθησης, όπως στην περίπτωση της

ημι-επιβλεπόμενης μάθησης, όπου χρησιμοποιείται ένα μικρό σύνολο σεσημασμένων

δεδομένων (labeled data) για να κατευθύνει την διαδικασία εκπαίδευσης σε ένα
μεγάλο σύνολο μη-σεσημασμένων δεδομένων.

1.2 Εισαγωγή στα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι μια κατηγορία μοντέλων επιβλεπόμενης μηχανικής

μάθησης των οποίων η λειτουργία εμπνέεται από αυτήν των βιολογικών νευρώνων.

Το ανθρώπινο νευρικό σύστημα περιλαμβάνει κύτταρα που ονομάζονται νευρώνες

και συνδέονται μεταξύ τους με την χρήση νευραξόνων και δενδριτών [1]. ΄Ενας βιο-

λογικός νευρώνας δέχεται εισόδους από τους δενδρίτες του και μεταφέρει το σήμα

εξόδου του μέσω του νευράξονα που διαθέτει. Συγκεκριμένα, αυτός δέχεται το συ-

νολικό σήμα εισόδου από τις περιοχές των δενδριτών, μέσω της έκλυσης χημικών

μορίων που ονομάζονται νευροδιαβιβαστές. Εφόσον το ηλεκτρικό δυναμικό της κυτ-

ταρικής του μεμβράνης ξεπεράσει μια τιμή κατωφλίου, πυροδοτείται η έκλυση ενός

σήματος δυναμικού ενέργειας το οποίο ταξιδεύει κατά μήκος του νευράξονα. Αντι-

θέτως, σε περίπτωση που το δυναμικό της κυτταρικής μεμβράνης είναι μικρότερο της

τιμής κατωφλίου, ο νευρώνας παραμένει σε κατάσταση ηρεμίας [9]. Στη συνέχεια οι

απολήξεις των νευραξώνων πολλών νευρώνων συνδέονται με δενδρίτες άλλων νευ-

ρώνων σε περιοχές που ονομάζονται συνάψεις. Οι ισχύεις αυτών των συναπτικών

συνδέσεων είναι μεταβλητές και μπορούν να αλλάξουν με βάση εξωτερικά ερεθίσμα-

τα, οδηγώντας έτσι στην εκμάθηση από τον άνθρωπο νέων πληροφοριών με βάση

την εμπειρία. Με ανάλογο τρόπο ορίζονται και οι βασικές ιδέες πίσω από την αρχι-

τεκτονική των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. ΄Ετσι τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα

περιέχουν μονάδες υπολογισμού που ονομάζονται επίσης νευρώνες και συνδέονται

μεταξύ τους με ακμές μεταβλητών βαρών που λειτουργούν κατά αναλογία των συνα-

πτικών συνδέσεων των βιολογικών νευρώνων. Αντίστοιχα η έξοδος κάθε τεχνητού

νευρώνα καθορίζεται από το άθροισμα των σημάτων που καταλήγουν σε αυτόν και

μια προκαθορισμένη συνάρτηση ενεργοποίησης η οποία μπορεί να ποικίλει ανάλο-

γα την συμπεριφορά του δικτύου που θέλουμε να επιτύχουμε. Η εκπαίδευση ενός

15



τέτοιου μοντέλου γίνεται κατ’αντιστοιχία με τους βιολογικούς νευρώνες μέσω του

ερεθίσματος που παρέχεται από το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης το οποίο περιέχει

παραδείγματα επιθυμητών ζευγών εισόδων-εξόδων του δικτύου [1]. Πιο συγκεκρι-

μένα σε κάθε βήμα εκπαίδευσης, η έξοδος του δικτύου συγκρίνεται με την επιθυμητή

έξοδο για τις εκάστοτε εισόδους και υπολογίζεται το σφάλμα με βάση μια προκαθο-

ρισμένη συνάρτηση σφάλματος. Ακολούθως, αυτό τροφοδοτείται, μέσω κατάλληλου

αλγορίθμου, στο νευρωνικό δίκτυο, ώστε με βάση αυτήν την νέα πληροφορία να

ανανεωθούν κατάλληλα τα βάρη των συνδέσεων μεταξύ των νευρώνων.

Σήμερα τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, τα οποία στην παρούσα διπλωματική ερ-

γασία θα αποκαλούνται στο εξής απλώς νευρωνικά δίκτυα χάριν συντομίας, έχουν

επικρατήσει ως ένας από τους πιο ευρέως χρησιμοποιούμενους τύπους μοντέλων

μηχανικής μάθησης. Το γεγονός αυτό συνδέεται άμεσα με την μεγάλη ευελιξία

τους και την ικανότητα τους να αφομοιώνουν αποδοτικά, με τις κατάλληλες αρχιτε-

κτονικές, γνώση από πολύ μεγάλα σύνολα δεδομένων. ΄Ετσι, μοντέλα νευρωνικών

δικτύων χρησιμοποιούνται σε πληθώρα σύγχρονων εφαρμογών, όπως η πρόβλεψη

χρονοσειρών, η όραση υπολογιστών η επεξεργασία φυσικής γλώσσας και η ανάλυση

βιολογικών σημάτων.

Στο πλαίσιο της πολύ μεγάλης ανάπτυξης του επιστημονικού κλάδου των νευ-

ρωνικών δικτύων τα τελευταία χρόνια, ερευνήθηκε η χρήση ποικίλων σχετικών αρ-

χιτεκτονικών. Μια από τις πιο επιτυχημένες τέτοιες αρχιτεκτονικές είναι αυτή των

συνελικτικών νευρωνικών δικτύων η οποία εμπνεύστηκε σε μεγάλο βαθμό από τα

πειράματα των Hubel καιWeisel για την οργάνωση των νευρώνων στον οπτικό φλοιό
της γάτας [13]. Πιο συγκεκριμένα τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (convolutional
neural networks ή CNNs) είναι ένας τύπος νευρωνικών δικτύων χωρίς ανάδραση
(feedforward neural networks) που χρησιμοποιούν συνελικτικά φίλτρα αντί για α-
πλούς νευρώνες σε ένα τουλάχιστον στρώμα τους. Τα νευρωνικά δίκτυα αυτού του

τύπου είναι σχεδιασμένα να επεξεργάζονται δεδομένα με γνωστή πλεγματική δομή

[6] και ενσωματώνουν στην αρχιτεκτονική τους την υπόθεση ότι τα δεδομένα εισόδου

τους παρουσιάζουν χωρική συσχέτιση [11]. ΄Ετσι τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

έχουν εφαρμοστεί με μεγάλη επιτυχία σε προβλήματα αναγνώρισης εικόνων [11, 14,

15], αλλά η χρησιμότητα τους επεκτείνεται σε προβλήματα με κάθε είδους δεδομένα

με χωρική συσχέτιση, όπως κείμενα και χρονικές σειρές [1]. Ακόμη τα CNNs έχουν
γενικά πολύ μικρότερο αριθμό παραμέτρων και συνδέσεων από ένα συγκρίσιμο σε

μέγεθος απλό νευρωνικό δίκτυο χωρίς ανάδραση (όπως επεξηγείται στην ενότητα

2.1.5). Αυτό συνεπάγεται πως η εκπαίδευση τους είναι υπολογιστικά ευκολότερη,

χωρίς τα δύο να έχουν σημαντικές διαφορές στην θεωρικά βέλτιστη επίδοση τους

[11].
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1.3 Χρησιμότητα αναλογικής υλοποίησης μοντέλων

Μηχανικής Μάθησης

Τα μοντέλα μηχανικής μάθησης έχουν σήμερα κρίσιμο ρόλο στην εξαγωγή χρήσι-

μης πληροφορίας από τον τεράστιο όγκο δεδομένων που παράγεται κάθε μέρα από

εκατομμύρια διαφορετικούς αισθητήρες ανά τον κόσμο. Μεγάλο μέρος όμως της επε-

ξεργασίας αυτών των δεδομένων γίνεται στο νέφος (cloud), σε servers πολύ μακριά
από τους ίδιους τους αισθητήρες, γεγονός που απαιτεί την μεταφορά μεγάλου όγκου

δεδομένων μέσω του δικτύου. Λόγω αυτού του μεγάλου όγκου δεδομένων αλλά

και πιθανών περιορισμών στο διαθέσιμο εύρος ζώνης του δικτύου, αυτό το μοντέλο

καθίσταται ιδιαίτερα ακριβό και ενεργοβόρο, ενώ παράλληλα παρουσιάζει επιπλέον

μειονεκτήματα ασφάλειας και ταχύτητας [5]. Μια λύση σε πολλά από τα προβλήμα-

τα που παρουσιάζει η επεξεργασία ≪raw≫ δεδομένων απευθείας στο νέφος δίνει η

ιδέα της χρήσης ενσωματωμένων υπολογιστικών συστημάτων κοντά στον αισθητήρα.

΄Ετσι ένα μεγάλο μέρος της απαιτούμενης επεξεργασίας μπορεί να λαμβάνει χώρα το-

πικά και στην συνέχεια, εφόσον αυτό είναι αναγκαίο, να μεταφέρεται στο νέφος ένας

μικρός, συγκριτικά με τον αρχικό, όγκος δεδομένων για την διενέργεια πιο σύνθετων

υπολογισμών η την αποθήκευση του για μετέπειτα χρήση. Ακόμη, ενσωματωμένα

συστήματα που μπορούν να υλοποιούν σχετικά απλά μοντέλα μηχανικής μάθησης,

αλλά και διαφόρου είδους υπολογισμούς γενικού σκοπού είναι ιδιαίτερα χρήσιμα σε

εφαρμογές όπως εμφυτευμένες ιατρικές συσκευές [16, 17, 18] και αισθητήρες σε

πολύ απομακρυσμένες περιοχές που χρειάζεται να λειτουργούν χωρίς σύνδεση στο

δίκτυο και χωρίς κάποια ισχυρή πηγή ενέργειας. ΄Ετσι καθίσταται προφανές πως

οι ενσωματωμένες συσκευές που περιγράφηκαν προηγουμένως χρειάζεται να χαρα-

κτηρίζονται από μεγάλη διεκπεραιωτικότητα, χαμηλό ποσοστό σφαλμάτων, χαμηλό

κόστος και ιδιαίτερα χαμηλή κατανάλωση ενέργειας. Παράλληλα, συχνά απαιτείται

και η δυνατότητα προσαρμογής των παραμέτρων τους, ώστε αυτές να μπορούν να

χρησιμοποιηθούν για πολλές διαφορετικές εφαρμογές και υπό διαφορετικές συνθήκες

[5].

Σήμερα, η πλειοψηφία των ενσωματωμένων συστημάτων υλοποιούνται με την

χρήση ψηφιακών κυκλωμάτων. Τα συστήματα αυτά μπορούν να βασίζουν την λει-

τουργία τους σε κάποιον τύπο επεξεργαστή γενικής χρήσης, όπως CPUs και GPUs
ή σε πιο εξειδικευμένα κυκλώματα όπως FPGAs ή ψηφιακά ASIC. Τα FPGAs (field
programmable gate arrays) είναι ψηφιακά κυκλώματα αποτελούμενα από προγραμ-
ματιζόμενα μπλοκ λογικής, τα οποία μπορούν να προγραμματιστούν πολλαπλές φορές

από τον χρήστη για να επιτελούν μια συγκεκριμένη λειτουργία [21]. Τα ASICs (ap-
plication specific integrated circuits) είναι κυκλώματα τα οποία σχεδιάζονται και
κατασκευάζονται εξ’ αρχής για να επιτελούν μια συγκεκριμένη λειτουργία. Το γε-

γονός αυτό τα καθιστά ιδιαίτερα γρήγορα και αποδοτικά, αλλά και αρκετά ακριβά

στον σχεδιασμό. Τέτοια εξειδικευμένα ψηφιακά κυκλώματα έχουν χρησιμοποιηθεί

με αρκετή επιτυχία ως επιταχυντές υλικού (hardware accelerators) για εφαρμογές
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μηχανικής μάθησης [19, 20, 23], προσφέροντας σημαντική βελτίωση απόδοσης έναντι

της χρήσης επεξεργαστικών μονάδων γενικής χρήσης. ΄Ομως, ενώ τα προαναφερ-

θέντα εξειδικευμένα επεξεργαστικά συστήματα για εφαρμογές μηχανικής μάθησης

υλοποιούνται κατά κύριο λόγο με την χρήση ψηφιακών κυκλωμάτων, ακόμη μεγα-

λύτερη απόδοση μπορεί να επιτευχθεί με την χρήση αναλογικών η μικτού σήματος

αρχιτεκτονικών [25]. Μια τέτοια προσέγγιση είναι ιδιαίτερα ελκυστική για ML (Ma-
chine Learning) εφαρμογές, καθώς αυτές συχνά παρουσιάζουν υψηλή ανοχή στον
θόρυβο και την αβεβαιότητα [24], σε αντίθεση με εφαρμογές όπως οι ηλεκτρονικές

τραπεζικές συναλλαγές ή πολλές ιατρικές εξετάσεις. Αυτό συνάδει και με το γεγο-

νός ότι στην περίπτωση των νευρωνικών δικτύων οι δύο αυτές έννοιες είναι βασικά

χαρακτηριστικά του τρόπου εκπαίδευσης τους. ΄Ετσι αυτά τα μοντέλα μπορούν να

ωφεληθούν από το εγγενές πλεονέκτημα των αναλογικών κυκλωμάτων, αυτό δηλαδή

της αυξημένης ταχύτητας και μειωμένης κατανάλωσης με κόστος την υπολογιστική

ακρίβεια. Παράλληλα, λόγω της πολύ χαμηλής κατανάλωσης τους, αναλογικά κυ-

κλώματα που εκτελούν inference (εξαγωγή συμπερασμάτων για ένα σύνολο εισόδων)
μοντέλων μηχανικής μάθησης μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως wake-up circuits.
΄Ετσι μπορούν να μειώσουν σημαντικά την κατανάλωση ενέργειας ενός συστήματος

που περιλαμβάνει πιο σύνθετα ψηφιακά κυκλώματα τα οποία είναι χρήσιμα για την

υψηλή τους ακρίβεια σε κάποιες περιπτώσεις [16]. Ως wake-up circuit ορίζεται ένα
ολοκληρωμένο κύκλωμα - αναλογικό σε αυτήν την περίπτωση - το οποίο θα είναι

μονίμως ανοικτό, χωρίς να επηρεάζει την συνολική κατανάλωση ενός συστήματος.

Ο σκοπός του είναι να ενεργοποιεί ένα πιο σύνθετο και ενεργοβόρο κύκλωμα σε

περίπτωση που οι συνθήκες το απαιτήσουν, όπως στην περίπτωση του [16] όπου ένα

αναλογικό κύκλωμα προσπαθεί συνεχώς να προβλέψει αν ένας ασθενής θα πάθει

επιληπτικό επεισόδιο και σε περίπτωση πιθανής πρόβλεψης ενεργοποιεί ένα ψηφιακό

κύκλωμα για να κρίνει την ορθότητας αυτής.

Τα τελευταία χρόνια έχει ερευνηθεί η αναλογική υλοποίηση αρκετών διαφορε-

τικών μοντέλων μηχανικής μάθησης. Αυτά συμπεριλαμβάνουν κλασικά συστήματα

με λίγες παραμέτρους όπως Bayesian ταξινομητές [16, 17] και υλοποιήσεις του αλ-
γορίθμου Support Vector Machine [29] αλλά και υλοποιήσεις διαφόρων μοντέλων
νευρωνικών δικτύων. Η πλειοψηφία των αναλογικών και υβριδικών επιταχυντών για

νευρωνικά δίκτυα κάνουν χρήση υπολογισμών κοντά/εντός μνήμης (in memory/near
memory computing) σε συνδυασμό με μείωση της υπολογιστικής ακρίβειας [29].
Τέτοια παραδείγματα περιλαμβάνουν τις υλοποιήσεις [31, 32, 33] που χρησιμοποιούν

κελιά SRAM και τις υλοποιήσεις [34, 35] που χρησιμοποιούν τις αναλογικές ιδιότη-
τες μη πτητικής μνήμης για να εκτελέσουν ταυτόχρονα πολλούς υπολογισμούςMAC
(multiply and accumulate). Τα παραπάνω συστήματα στοχεύουν κατά κύριο λόγο
στη βελτίωση της ταχύτητας και της κατανάλωσης ενέργειας σε γενικής χρήσεως

επεξεργαστικές μονάδες που χρησιμοποιούνται κατά την εκπαίδευση και την χρήση

νευρωνικών δικτύων. ΄Αλλες προσεγγίσεις κάνουν χρήση ξεχωριστών κυκλωμάτων

πολλαπλασιαστών, όπως το [36] όπου χρησιμοποιούνται ζευγάρια binary-weighted
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current steering digital-to-analog converters (DACs) για να υλοποιήσουν μία επε-
ξεργαστική μονάδα συνελικτικών δικτύων με 27 MAC κυκλώματα και κατανάλωση
ισχύος 540.6µW. Ακόμη δύο παραδείγματα αποτελούν το [37] που χρησιμοποιεί ένα
Gilbert-cell πολλαπλασιαστή και έναν ενισχυτή μεταβλητού κέρδους καθώς και το
[38] το οποίο χρησιμοποιεί αναλογικούς πολλαπλασιαστές που βασίζονται στην tran-
slinear αρχή.
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Κεφάλαιο 2

Επιστημονικό Υπόβαθρο

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύεται το απαιτούμενο επιστημονικό υπόβαθρο για την κατα-

νόηση της εν λόγω διπλωματικής εργασίας. Στο πρώτο μέρος γίνεται μια εκτενής πα-

ρουσίαση των βασικών αλγορίθμων και εννοιών γύρω από το πεδίο των νευρωνικών

δικτύων. Αυτή ξεκινάει από τις απλούστερες δυνατές αρχιτεκτονικές και χτίζοντας

επάνω στις ιδέες που αυτές εισάγουν οδηγούμαστε σταδιακά στα βαθιά συνελικτικά

νευρωνικά δίκτυα, όπως το μοντέλο που υλοποιείται στην παρούσα εργασία. Στο

δεύτερο μέρος αναλύεται σε βάθος η λειτουργία του βασικού κυκλωματικού δομι-

κού στοιχείου του εν λόγω αναλογικού κυκλώματος, όπως και της πλειοψηφίας

των σύγχρονων ολοκληρωμένων κυκλωμάτων, το MOS τρανζίστορ. Συγκεκριμένα,
παρουσιάζονται οι βασικές αρχές της δομής και της λειτουργίας μεγάλου σήματος

καθώς και αυτές της λειτουργίας στην περιοχή υποκατωφλίου η οποία προσφέρει

σημαντικά πλεονεκτήματα για την συγκεκριμένη εφαρμογή.

2.1 Νευρωνικά Δίκτυα

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένας τύπος μο-

ντέλων επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης που εμπνέεται από την λειτουργία του

ανθρώπινου εγκεφάλου και λειτουργεί χρησιμοποιώντας υπολογιστικές μονάδες (νευ-

ρώνες) που συνδέονται μεταξύ τους μέσω ακμών μεταβλητού βάρους. Σε αυτήν την

ενότητα παρουσιάζεται αρχικά ο απλούστερος τύπος ενός νευρωνικού δικτύου, το

μοντέλο Perceptron, που διαθέτει ένα μόνο επίπεδο, ακολουθούμενο από το μο-
ντέλο MLP (Multi-Layer Perceptron). Στη συνέχεια, αναλύονται οι βασικές ιδέες
γύρω από τις τεχνικές εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων ενώ παράλληλα γίνεται

μια ανασκόπηση των διαφορετικών συναρτήσεων ενεργοποίησης και της επίδρασης

που αυτές μπορούν να έχουν. Ακολούθως, έχοντας χτίσει το απαραίτητο υπόβαθρο,

αναλύονται οι κεντρικές ιδέες των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων.
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2.1.1 Μοντελο Perceptron

Το μοντέλο Perceptron είναι η απλούστερη δυνατή μορφή ενός νευρωνικού δικτύου.
Αυτό περιλαμβάνει ένα επίπεδο εισόδου και έναν μόνο νευρώνα εξόδου (Σχήμα 2.1.1).

Συγκεκριμένα, το επίπεδο εισόδων περιλαμβάνει d κόμβους οι οποίοι δέχονται ως
εισόδους τα d χαρακτηριστικά μιας δεδομένης εισόδου X̄ = [x1, x2, ..., xd] και τα
μεταδίδουν μέσω ακμών με βάρη W̄ = [w1, w2, ..., wd] στον κόμβο εξόδου. Ακόμη
το μοντέλο αυτό περιλαμβάνει και έναν νευρώνα πόλωσης ο οποίος μεταδίδει πάντα

μια σταθερή τιμή. Ακολούθως ο πολλαπλασιασμός των χαρακτηριστικών εισόδου

με τα αντίστοιχα βάρη και η άθροιση τους W̄ · X̄ =
∑d

i=1wixi λαμβάνει χώρα
στον κόμβο εξόδου, όπου σε αυτό το αποτέλεσμα αθροίζεται και η συνεισφορά του

νευρώνα πόλωσης. Στην συνέχεια, η τελική πρόβλεψη εξάγεται με βάση το πρόσημο

αυτής της ποσότητας ως εξής:

ŷ = sign{W̄ · X̄ + b} = sign{
d∑

i=1

wixi + b}

όπου η περισπωμένη πάνω από το y υποδεικνύει ότι πρόκειται για πρόβλεψη του μο-
ντέλου και όχι παρατηρούμενη τιμή. Δεδομένου τώρα ότι η συνάρτηση πρόσημου,

που σε αυτήν την περίπτωση χρησιμοποιείται ως συνάρτηση ενεργοποίησης του νευ-

ρώνα εξόδου, μπορεί να πάρει μόνο δύο διακριτές τιμές {-1, 1}, οι εφαρμογές αυτού
του συστήματος περιορίζονται σε προβλήματα δυαδικής ταξινόμησης.

Σχήμα 2.1.1: Βασική αρχιτεκτονική μοντέλου Perceptron

Το σφάλμα αυτής της πρόβλεψης, που ορίζεται ως E(X̄) = y− ŷ, λαμβάνει τιμές
στο σύνολο -2, 0, 2. Για να μπορεί το συγκεκριμένο δίκτυο να βελτιώνει την ακρίβεια

πρόβλεψης του χρησιμοποιώντας τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης, θα πρέπει

σε περίπτωση λανθασμένης πρόβλεψης, η κατεύθυνση ενημέρωσης των βαρών των

ακμών του να είναι αντίθετη αυτής του σφάλματος. Συγκεκριμένα όταν η είσοδος
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X̄ εισάγεται στο δίκτυο, το διάνυσμα βαρών W̄ θα ενημερώνεται με βάση τον εξής

αλγόριθμο κατάβασης δυναμικού:

W̄ ← W̄ + aE(X̄)X̄

(perceptron learning rule/delta rule) όπου το α είναι μια παράμετρος που ελέγχει
τον ρυθμό μάθησης του μοντέλου.

΄Οταν ο αλγόριθμος Perceptron παρουσιάστηκε για πρώτη φορά από τον Ro-
senblatt [39], αυτός στόχευε στην ελαχιστοποίηση του σφάλματος χωρίς να έχει
παρουσιαστεί μια τυπική διατύπωση της βελτιστοποίησης αυτής. ΄Ομως αυτό το

πρόβλημα ελαχιστοποίησης μπορεί να διατυπωθεί σε μορφή ελαχίστων τετραγώνων

σε ένα σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης D ως εξής:

MinimizeW̄L =
∑

(X̄,y)∈D

(y − ŷ)2 =
∑

(X̄,y)∈D

(y − sign{W̄ · X̄ + b})2

Ο τύπος του μοντέλου που προτείνεται στο Perceptron είναι ένα γραμμικό μο-
ντέλο στο οποίο η εξίσωση W̄ · X̄ + b = 0 ορίζει ένα γραμμικό υπερεπίπεδο. ΄Ενα
μοντέλο τέτοιου τύπου συγκλίνει πάντα σε μία λύση με μηδενικό σφάλμα όταν τα

δεδομένα εκπαίδευσης είναι γραμμικά διαχωρίσιμα [39] (όπως φαίνεται στο παράδειγ-

μα του σχήματος 2.1.2) αλλά όχι σε αντίθετη περίπτωση κατά την οποία μπορεί να

καταλήξει σε μία πολύ κακή λύση.

Σχήμα 2.1.2: Παράδειγμα γραμμικά διαχωρίσιμων δεδομένων (αριστερά) και μη γραμ-

μικά διαχωρίσιμων δεδομένων (δεξιά)

Γενικά, παρά το γεγονός ότι το Perceptron προσομοιάζει αρκετά παραδοσιακά
μοντέλα μηχανικής μάθησης, η θεώρηση του ως υπολογιστική μονάδα επιτρέπει την

δημιουργία πολύ ισχυρότερων συστημάτων συγκεντρώνοντας μαζί πολλούς τέτοιους

νευρώνες.
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2.1.2 Μοντελο MLP

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουμένως, το μοντέλο Perceptron αδυνατεί να παράγει κα-
λές λύσεις όταν τα δεδομένα του προβλήματος δεν είναι γραμμικά διαχωρίσιμα, γεγο-

νός που ισχύει ακόμη και όταν χρησιμοποιούνται άλλες συναρτήσεις ενεργοποίησης

πέραν της συνάρτησης προσήμου. ΄Ετσι για την αντιμετώπιση τέτοιων προβλημάτων

προτάθηκε η χρήση μίας πιο σύνθετης αρχιτεκτονικής νευρωνικών δικτύων, του

Multi-Layer Perceptron. Η συγκεκριμένη αρχιτεκτονική περιλαμβάνει ένα η περισ-
σότερα υπολογιστικά επίπεδα μεταξύ των επιπέδων εισόδου και εξόδου, τα οποία

χαρακτηρίζονται ως κρυφά επειδή οι εκτελούμενοι σε αυτά υπολογισμοί δεν είναι

άμεσα ορατοί στον χρήστη. Αυτά τα μοντέλα αναφέρονται συχνά και ως δίκτυα

εμπροσθόδοσης δεδομένων (feedforward networks) επειδή τα επίπεδα τους τροφο-
δοτούνται διαδοχικά από το προηγούμενο στο επόμενο, με κατεύθυνση απο την

είσοδο προς το επίπεδο εξόδου, ενώ σε αυτά κάθε κόμβος ενός επιπέδου συνδέεται

με όλους τους κόμβους του επόμενου (πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα).

Σχήμα 2.1.3: Παράδειγμα αρχιτεκτονικής ενός δικτύου MLP με δύο κρυφά επίπεδα
(οι συνδέσεις των νευρώνων που παραλείπονται θεωρούνται δεδομένες ενώ επίσης

εννοείται και η ύπαρξη νευρώνων πόλωσης)

Τα κρυφά επίπεδα του δικτύου, κατά την διαδικασία εκπαίδευσης, προσαρμόζο-

νται ώστε να εξάγουν τα κυριότερα χαρακτηριστικά των δεδομένων εισόδου. Η

λειτουργία αυτή επιτελείται μέσω ενός μη γραμμικού μετασχηματισμού από τα δεδο-

μένα εισόδου σε έναν νέο χώρο, τον χώρο χαρακτηριστικών (feature space) στον
οποίο τα δεδομένα του εκάστοτε προβλήματος είναι πιο εύκολα διαχωρίσιμα [42]. Σε

αντίθεση όμως με το επίπεδο εξόδου, για τα κρυμμένα επίπεδα δεν υπάρχει κάποια

συγκεκριμένη επιθυμητή απόκριση. Συνεπώς, δημιουργείται το πρόβλημα του πως

πρέπει να προσαρμόζονται τα βάρη τους για να ελαχιστοποιηθεί το σφάλμα στην

έξοδο. Αυτό το πρόβλημα μπορεί να αντιμετωπιστεί με την χρήση μίας, μη γραμμι-
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κής, διαφορίσιμης συνάρτησης ενεργοποίησης, αντί για την συνάρτηση προσήμου που

χρησιμοποιούταν στο μοντέλο Perceptron, η οποία επιτρέπει την συνεχή βελτιστο-
ποίηση. ΄Ετσι οδηγούμαστε στην γενίκευση του delta rule για δίκτυα πολλαπλών
στρωμάτων, τον οπισθοβατικό αλγόριθμο (backpropagation algorithm) ο οποίος
περιγράφεται στην επόμενη υποενότητα.

2.1.3 Βασικές αρχές εκπαίδευσης Νευρωνικών Δικτύων

Στην απλούστερη περίπτωση του νευρωνικού δικτύου με ένα επίπεδο, η διαδικασία

εκπαίδευσης είναι σχετικά απλή λόγω του γεγονότος πως το σφάλμα (συνάρτηση

απώλειας ή loss function) μπορεί να γραφεί ως άμεση συνάρτηση των βαρών. Για
ένα δίκτυο όμως με πολλαπλά επίπεδα το αντίστοιχο σφάλμα είναι μια αρκετά πιο

σύνθετη συνάρτηση σύνθεσης του συνόλου των βαρών του μοντέλου. Σε αυτήν

την περίπτωση για τον υπολογισμό του δυναμικού (gradient) της συνάρτησης σφάλ-
ματος που απαιτείται για την ανανέωση των βαρών του δικτύου χρησιμοποιείται ο

οπισθοβατικός αλγόριθμος. Ο οπισθοβατικός αλγόριθμος έχει συνεισφέρει σε με-

γάλο βαθμό στην πολύ ευρεία χρήση των νευρωνικών δικτύων, καθώς αυτός αφαιρεί

από τον ερευνητή το βάρος της άμεσης επεξεργασίας όλων των βημάτων ανανέωσης

των βαρών, κάτι που καθίσταται απαγορευτικά σύνθετο ακόμη και για σχετικά απλές

αρχιτεκτονικές [1].

Πιο αναλυτικά, ο αλγόριθμος αυτός περιλαμβάνει δύο φάσεις, τη φάση προς τα

εμπρός και τη φάση προς τα πίσω. Στην πρώτη, προκαταρτική, φάση τροφοδοτο-

ύνται στο δίκτυο οι είσοδοι του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης και υπολογίζονται

οι έξοδοι όλων των νευρώνων. Στην δεύτερη φάση υπολογίζει το δυναμικό της συ-

νάρτησης σφάλματος ως προς τα βάρη του νευρωνικού δικτύου, χρησιμοποιώντας

τον διαφορικό κανόνα της αλυσίδας (
dz
dx = dz

dy ·
dy
dx). Οι υπολογισμοί αυτοί γίνονται

για ένα επίπεδο τη φορά, ξεκινώντας από το επίπεδο εξόδου και προχωρώντας προς

χαμηλότερα επίπεδα, ώστε να αποφεύγεται η εκτέλεση των υπολογισμών για τις εν-

διάμεσες παραγώγους του κανόνα της αλυσίδας πολλαπλές φορές. Χρησιμοποιώντας

μαθηματικούς συμβολισμούς, η ανανέωση των βαρών με τη μέθοδο της κατάβασης

δυναμικού γίνεται ως εξής:

∆wij = −a ·
∂E

∂wij

όπου το α και το Ε, όπως και στην απλή περίπτωση του Perceptron, συμβολίζουν
τον ρυθμό μάθησης και τη συνάρτηση απώλειας αντίστοιχα ενώ το wij είναι το βάρος

της ακμής από τον κόμβο j στον κόμβο i.

Εφαρμόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας θα ισχύει:

∂E

∂wij
=

∂E

∂yi
· ∂yi
∂vi
· ∂vi
∂wij

24



όπου vi και yi είναι οι έξοδοι του νευρώνα i πριν και μετά την εφαρμογή της συνάρ-
τησης ενεργοποίησης f και συνεπώς προκύπτει:

∂E

∂wij
=

∂E

∂yi
· f ′(vi) · vj

Ακολούθως, αν ο νευρώνας i είναι νευρώνας εξόδου η ποσότητα ∂E
∂yi
θα προκύπτει

ως η μερική παράγωγος της συνάρτησης σφάλματος ως προς το σφάλμα εξόδου.

Στην περίπτωση που ως συνάρτηση απώλειας χρησιμοποιείται το μέσο τετραγωνικό

σφάλμα, αυτή θα ισούται με (di − yi), όπου di είναι η επιθυμητή έξοδος.

Αν ο νευρώνας i δεν ανήκει στο επίπεδο εξόδου αλλά σε κάποιο άλλο επίπεδο l,
τότε από τον κανόνα αθροίσματος της παραγώγου θα ισχύει:

∂E

∂yi
=

∑
k∈(l+1)

wki ·
∂E

∂yk
· f ′(vk)

όπου οι ποσότητες ∂E/∂yk, f
′(vk) θα είναι ήδη γνωστές από την εκτέλεση του

οπισθοβατικό αλγορίθμου για το επόμενο επίπεδο. Εδώ αξίζει να σημειωθεί πως για

την ανανέωση των βαρών ενός νευρωνικού δικτύου μπορούν να χρησιμοποιηθούν

και άλλες μέθοδοι ελαχιστοποίησης πέραν της απλής κατάβασης δυναμικού όμως η

γενική λογική του οπισθοβατικό αλγορίθμου εξακολουθεί να ισχύει.

2.1.4 Συναρτήσεις ενεργοποίησης Νευρωνικών Δικτύων

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ενός νευρώνα εφαρμόζεται στο άθροισμα των εισόδων

του για να παράξει την τελική έξοδο του. Συνεπώς η επιλογή της έχει σημαντι-

κή επίπτωση στην συμπεριφορά ενός νευρωνικού δικτύου. Υπενθυμίζεται ότι στην

περίπτωση του Perceptron είχε χρησιμοποιηθεί για αυτό το σκοπό η συνάρτηση
προσήμου με αποτέλεσμα αυτό να μπορεί να χρησιμοποιηθεί μόνο για προβλήμα-

τα δυαδικής ταξινόμησης. Παράλληλα η απλή αρχιτεκτονική του το περιόριζε στην

επίλυση μόνο γραμμικώς διαχωρίσιμων προβλημάτων, για την αντιμετώπιση των ο-

ποίων προτάθηκε το μοντέλο MLP με την προσθήκη κρυφών επιπέδων τα οποία
μετασχηματίζουν τα δεδομένα εισόδου σε έναν χώρο όπου αυτά μπορούν να διαχω-

ριστούν γραμμικά. Η προαναφερθείσα όμως η λειτουργία είναι δυνατή μόνο με την

χρήση μη γραμμικών συναρτήσεων ενεργοποίησης. Αυτό το γεγονός, μαζί με την

απαίτηση του αλγορίθμου οπισθοδρόμησης για διαφορισιμότητα, οδήγησαν στην υιο-

θέτηση συναρτήσεων όπως η σιγμοειδής και η tanh, οι οποίες για πολλά χρόνια ήταν
οι κατεξοχήν ευρέως χρησιμοποιούμενες μη γραμμικές συναρτήσεις ενεργοποίησης

νευρωνικών δικτύων.

Η περιορισμένη όμως , λόγω κορεσμού, ταχύτητα αυτών των συναρτήσεων μπορεί

να βελτιωθεί σημαντικά με την χρήση της μη γραμμικής συνάρτησης ReLU (f(x) =
max(x, 0)) η οποία δεν παρουσιάζει φαινόμενα κορεσμού [11]. Η διαφορά αυτή
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είναι ακόμη πιο αισθητή για ιδιαίτερα σύνθετα νευρωνικά δίκτυα. Ως αποτέλεσμα, οι

κλασικές συναρτήσεις ενεργοποίησης που υπόκεινται σε κορεσμό έχουν πλέον αρκετά

περιορισμένη χρήση, πέραν του επιπέδου εξόδου ενός δικτύου. Εδώ να σημειώθεί

πως επειδή η ReLU είναι διαφορίσιμη για όλες τις πραγματικές εισόδους εκτός από
ένα μόνο σημείο, αυτή είναι συμβατή με τον οπισθοβατικό αλγόριθμο.

Σχήμα 2.1.4: Κοινές συναρτήσεις ενεργοποίησης νευρωνικών δικτύων

2.1.5 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (convolutional neural networks ή CNN) είναι
ένας ειδικός τύπος βιολογικά εμπνευσμένων νευρωνικών δικτύων χωρίς ανάδραση

που χρησιμοποιούν συνελικτικά φίλτρα αντί για πλήρως συνδεδεμένους νευρώνες σε

τουλάχιστον ένα επίπεδο τους. Αυτά τα μοντέλα έχουν εφαρμογή σε δεδομένα με

γνωστή πλεγματική δομή που παρουσιάζουν χωρική συσχέτιση, όπως εικόνες και

βίντεο, καθώς ενσωματώνουν την υπόθεση της χωρικής συσχέτισης στην ίδια τους

την αρχιτεκτονική. Τα δίκτυα αυτά παίρνουν το όνομα τους από την μαθηματική

πράξη της συνέλιξης, η οποία σε αυτήν την περίπτωση χρησιμοποιείται για την χαρ-

τογράφηση διαφόρων χαρακτηριστικών ενός επιπέδου σε ένα άλλο. Συγκεκριμένα η
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πράξη της συνέλιξης στη μία διάσταση για δύο ακολουθίες f, g ορίζεται ως εξής:

(f ∗ g)[n] =
∞∑

m=−∞
f [n]g[n−m]

Η συνέλιξη όμως ορίζεται και χρησιμοποιείται και για περισσότερες διαστάσεις.

Ειδικότερα, η συνέλιξη στις δύο διαστάσεις, που χρησιμοποιείται ευρέως σε εφαρμο-

γές όρασης υπολογιστών, ορίζεται ως εξής:

(f∗g)[i][j] =
∞∑

n=−∞

∞∑
m=−∞

f [n][m]·g[i−n][j−m] =
∞∑

n=−∞

∞∑
m=−∞

f [i−n][j−m]·g[n][m]

΄Ετσι πρακτικά η συνέλιξη δύο ακολουθιών υπολογίζεται αναστρέφοντας τη μια

και υπολογίζοντας το εσωτερικό γινόμενο αυτής με την άλλη για διαφορετικές σχε-

τικές μετατοπίσεις των δύο, με βήμα 1. Πολλές όμως υλοποιήσεις συνελικτικών

νευρωνικών δικτύων χρησιμοποιούν μια συνάρτηση που προσομοιάζει την συνέλι-

ξη αλλά χωρίς την αναστροφή του φίλτρου, η οποία ονομάζεται ετεροσυσχέτιση

(cross-correlation) και ορίζεται στις δύο διαστάσεις από τον παρακάτω τύπο [6]:

(f ∗ g)[i][j] =
∞∑

n=−∞

∞∑
m=−∞

f [i+ n][j +m] · g[n][m]

Χάριν ευκολίας, σε αυτήν την διπλωματική εργασία θα αναφέρομαι στο εξής

τόσο στην συνέλιξη και την ετεροσυσχέτιση όσο και στις παραλλαγές τους με βήμα

μεγαλύτερο της μονάδας ως συνέλιξη. Εδώ να σημειώσω επίσης πως η συνέλιξη

δύο πεπερασμένων ακολουθιών μπορεί να υπολογιστεί με την διαδικασία που περι-

γράφηκε παραπάνω απλώς θεωρώντας πως αυτές έχουν μηδενικές τιμές για δείκτες

μεγαλύτερους των διαστάσεων τους. Στις εφαρμογές των CNN η είσοδος κάθε
συνελικτικού επιπέδου είναι συνήθως ένας πολυδιάστατος πίνακας (tensor) δεδο-
μένων ενώ το φίλτρο είναι ένας πολυδιάστατος (τρισδιάστατος για τις περισσότερες

εφαρμογές) πίνακας με το ίδιο βάθος με το τρέχον επίπεδο εισόδου αλλά μικρότερο

χωρικό εύρος. ΄Ετσι πιο συγκεκριμένα, αν έχω ένα επίπεδο εισόδου με διαστάσεις

H1 ·W1 ·D1 (το οποίο ισοδυναμεί με μία εικόνα H1 ·W1 με D1 κανάλια), Κ φίλτρα

F · F · D1 (το οποίο ισοδυναμεί με Κ σύνολα δισδιάστατων συνελικτικών φίλτρων

D1 καναλιών), βήμα (stride) S και padding (αύξηση του ύψους και πλάτους της ει-
σόδου με προσθήκη μηδενικών η άλλων τιμών) P, η έξοδος του συνελικτικού αυτού
επιπέδου θα έχει διαστάσεις:

H2 ·W2 ·D2

W2 =
(W1 − F + 2P )

S

H2 =
(H1 − F + 2P )

S
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Σχήμα 2.1.5: Παράδειγμα δισδιάστατης συνέλιξης δυο πινάκων

D2 = K

.

Σε ένα συνελικτικό δίκτυο οι συνδέσεις είναι ιδιαίτερα αραιές (sparse conne-
ctivity), καθώς οι τιμές εξόδου ενός συνελικτικού επιπέδου προκύπτουν από το
εσωτερικό γινόμενο μίας μικρής χωρικής περιοχής της εισόδου και ενός κοινού συ-

νελικτικού φίλτρου (parameter sharing). ΄Ετσι ένα τέτοιο μοντέλο μπορεί να εντο-
πίζει συγκεκριμένα χαρακτηριστικά σε διαφορετικά σημεία της εισόδου. Το γεγονός

αυτό επίσης συνεπάγεται πως τα CNN παρουσιάζουν σημαντική μεταθετική αμετα-
βλητότητα (translation invariance) και επιτρέπουν την εξαγωγή από κάθε επίπεδο
χωρικών χαρακτηριστικών της εισόδου, από τα πιο απλά, όπως οριζόντιες και κάθε-

τες γραμμές, στα πιο σύνθετα καθώς ανεβαίνουμε σε πιο υψηλά επίπεδα. Ακόμη οι

αραιές συνδέσεις των συνελικτικών δικτύων συνεπάγονται μικρό αριθμό παραμέτρων

σε σχέση με ένα πλήρως συνδεδεμένο δίκτυο για μία παρόμοια εφαρμογή το οποίο

οδηγεί σε ταχύτερη εκπαίδευση και μικρότερες απαιτήσεις σε μνήμη. Παράλληλα,

ο μικρός αριθμός παραμέτρων κάνει τα CNN λιγότερο επιρρεπή στο πρόβλημα του
overfitting, όπου ένα μοντέλο μηχανικής μάθησης παρουσιάζει σημαντικά υψηλότε-
ρη ακρίβεια στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης απ’ ό,τι σε αυτό της αξιολόγησης.

Αυτό συμβαίνει λόγω του ότι το μοντέλο έχει μάθει να αναγνωρίζει τα δεδομένα εκ-

παίδευσης βασιζόμενο σε ασήμαντες (για το εν λόγω πρόβλημα) λεπτομέρειες τους.

Σε ένα τυπικό συνελικτικό επίπεδο μετά τον υπολογισμό της συνέλιξης εφαρμόζε-

ται στην έξοδο του κάποια (μη γραμμική) συνάρτηση ενεργοποίησης όπως η ReLU.
Συχνά αυτό το βήμα ακολουθείται από κάποιο επίπεδο ομαδοποίησης (pooling layer)
στο οποίο η έξοδος υποδειγματοληπτείται, γεγονός που βελτιώνει περαιτέρω την με-

ταθετική αμεταβλητότητα του μοντέλου. Δύο από τα πιο συχνά χρησιμοποιούμενα

τέτοια επίπεδα είναι αυτά του max pooling και average pooling. Στην πρώτη πε-
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ρίπτωση για κάθε μικρή περιοχή (π.χ. 2x2) κάθε επιπέδου της εξόδου επιστρέφεται η
μέγιστη τιμή εντός αυτής, ενώ στην δεύτερη για κάθε τέτοια περιοχή επιστρέφεται ο

μέσος όρος. Ακόμη, σε πολλές αρχιτεκτονικές CNN τα τελευταία επίπεδα υλοποιο-
ύνται ως πλήρως συνδεδεμένα στρώματα για να αυξηθεί η ισχύς των υπολογισμών

προς το τέλος [1].

Σχήμα 2.1.6: LeNet 5: ΄Ενα από τα πρώτα CNN που αποτελεί χαρακτηριστικό
παράδειγμα της τυπικής αρχιτεκτονικής τους

2.2 MOS τρανζίστορ

ΤοMOS (metal oxide semiconductor) τρανζίστορ, η αλλιώςMOSFET (metal oxi-
de semiconductor field-effect transistor), αποτελεί την βασική κυκλωματική δομική
μονάδα των περισσοτέρων σύγχρονων ψηφιακών αλλά και αναλογικών ολοκληρω-

μένων κυκλωμάτων. Σήμερα, σε σύγκριση με τα BJT (bipolar junction transistor),
τον άλλον ευρέως χρησιμοποιούμενο τύπο τρανζίστορ, αυτά μπορούν να κατασκευα-

στούν πιο εύκολα και σε πολύ μικρότερες διαστάσεις ενώ τυπικά απαιτούν αρκετά

λιγότερη ισχύ [45]. Παράλληλα τα MOSFET χαρακτηρίζονται από μεγάλη ευελιξία
στην λειτουργία τους, καθώς μπορούν να χρησιμοποιηθούν στη θέση πολλών άλ-

λων κλασικών κυκλωμάτων όπως πυκνωτές και αντιστάσεις. ΄Ετσι, επιτρέπουν την

παραγωγή αναλογικών και ψηφιακών κυκλωμάτων πολύ υψηλής ολοκλήρωσης που

χρησιμοποιούν σχεδόν αποκλειστικά τέτοια ημιαγώγιμα στοιχεία [47].

2.2.1 Βασική δομή MOS τρανζίστορ

Στο Σχήμα 2.2.1 παρουσιάζεται η βασική δομή ενός MOS τρανζίστορ τύπου n
(NMOS). ΄Ενα τέτοιο στοιχείο κατασκευάζεται επάνω σε ένα δισκίο μονοκρυσταλ-
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λικού πυριτίου στο οποίο έχει δημιουργηθεί ένα υπόστρωμα τύπου p (ημιαγωγού με
προσμίξεις αποδεκτών ηλεκτρονίων). Σε αυτό το υπόστρωμα δημιουργούνται δύο

περιοχές τύπου n+
(ημιαγωγού με ισχυρή νόθευση δοτών ηλεκτρονίων) οι οποίες

λειτουργούν ως περιοχές πηγής (source) και υποδοχής (drain). Ακολούθως, ενα-
ποτίθεται πάνω από το υπόστρωμα, ανάμεσα από τις παραπάνω δύο περιοχές, ένα

λεπτό επίπεδο από (συνήθως) διοξειδιο του πυριτίου (SiO2), που λειτουργεί ως μο-

νωτής. Επάνω σε αυτό εναποτίθεται μέταλλο ή ισχυρά νοθευμένο πολυκρυσταλλικό

πυρίτιο (που λειτουργεί ως καλός αγωγός) [46], το οποίο αποτελεί το ηλεκτρόδιο

πύλης (gate). Επίσης τοποθετούνται αγώγιμες επαφές στην πηγή, την υποδοχή και
το υπόστρωμα (που επίσης αποκαλείται σώμα η body) και έτσι δημιουργούνται οι
τέσσερεις ακροδέκτες του MOSFET: G, D, S και B.

Για το PMOS τρανζίστορ η δομή είναι παρόμοια αλλά αντί για n+
ημιαγωγοί για

την πηγή και την υποδοχή χρησιμοποιούνται ημιαγωγοί τύπου p+ ενώ το υπόστρωμα
κατασκευάζεται από ημιαγωγό τύπου n.

2.2.2 Βασική λειτουργία μεγάλου σήματος MOS τρανζίστορ

Η παρακάτω ανάλυση γίνεται για ένα MOSFET n καναλιού, όμως η ανάλυση για
ένα PMOS τρανζίστορ είναι ανάλογη.

Αν σε ένα NMOS τρανζίστορ εφαρμοστεί μια θετική τάση (αρνητική για PMOS)
VGS μεταξύ της πηγής και της πύλης, οι οπές του υποστρώματος κάτω από την πύλη

απωθούνται δημιουργώντας μια περιοχή απογύμνωσης. Παράλληλα, η πύλη έλκει

ηλεκτρόνια τα οποία με την επαρκή συσσώρευση τους δημιουργούν ένα κανάλι α-

γωγής ρεύματος τύπου n μεταξύ της πηγής και της υποδοχής (εξ’ ου και το όνομα
MOSFET n καναλιού). ΄Ετσι ουσιαστικά σχηματίζεται ένας πυκνωτής μεταξύ της
πύλης και του καναλιού αγωγής, όπου το μονωτικό στρώμα δρα ως διηλεκτρικό,

και το εγκάρσιο ηλεκτρικό πεδίο που δημιουργείται ελέγχει την αγωγιμότητα του n
καναλιού [45]. Η τιμή της τάσης VGS για την οποία συσσωρεύεται επαρκής αριθμός

ελεύθερων ηλεκτρονίων μεταξύ υποδοχής και πύλης για να σχηματιστεί κανάλι α-

γωγής ονομάζεται τάση κατωφλίου (threshold voltage) και συχνά συμβολίζεται Vt.

Το φορτίο στο κανάλι καθορίζεται από την τάση Vov = VGS − Vt που ονομάζεται

τάση υπεροδήγησης (overdrive voltage). Αν η τάση VGS είναι μικρότερη από την

τάση Vt θεωρώ αρχικά για απλότητα ότι το τρανζίστορ δεν άγει καθόλου και έτσι

βρίσκεται στην περιοχή αποκοπής. Στην πραγματικότητα, για τάσεις VGS λίγο χαμη-

λότερες από την τάση κατωφλίου, το NMOS βρίσκεται στην περιοχή υποκατωφλίου
(subthreshold region) και άγει πολύ μικρά ρεύματα. Για θετικές τιμές της τάσης
υπεροδήγησης, ανάλογα με την τιμή της τάσης μεταξύ της υποδοχής και της πηγής

VDS το NMOS τρανζίστορ θα βρίσκεται σε μία εκ των δύο παρακάτω περιοχών:

1. Για VDS < Vov το MOSFET n καναλιού θα βρίσκεται στην περιοχή τριόδου.
Σε αυτήν την περιοχή το ρεύμα που άγει το κανάλι εξαρτάται άμεσα από την
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τιμή της VDS σύμφωνα με την παρακάτω σχέση:

ID = k′n(
W

L
)[VovVDS −

1

2
V 2
DS ]

Ο συντελεστής k′n = mnCox ονομάζεται παράμετρος διαγωγιμότητας τεχνολο-

γίας κατασκευής (process transconductance) και είναι ίσος με το γινόμενο της
κινητικότητας των ηλεκτρονίων (mn) και της χωρητικότητας οξειδίου (Cox),

ενώ τα W και L είναι το πλάτος και το μήκος του καναλιού αντίστοιχα. Ε-
πίσης, από τον παραπάνω τύπο φαίνεται πως για μικρές VDS η εξάρτηση του

ρεύματος υποδοχής από αυτό είναι γραμμική, εφόσον ο τετραγωνικός όρος θα

είναι αμελητέος, και άρα το τρανζίστορ λειτουργεί ως ωμική αντίσταση.

2. Στην περιοχή λειτουργίας που περιγράφηκε παραπάνω, όσο αυξάνεται η VDS

το βάθος του καναλιού στην πλευρά της υποδοχής γίνεται όλο και μικρότερο.

΄Οταν όμως η VDS φτάσει την τάση κατωφλίου, υφίσταται στραγγαλισμός του

καναλιού (pinched off channel). Σε αυτό το σημείο το NMOS εισέρχεται
στην περιοχή κορεσμού και η περαιτέρω αύξηση αυτής της τάσης (VDS ≥ Vov)

έχει πολύ μικρή επίδραση στο σχήμα και στο φορτίο του καναλιού [45]. Σε

αυτήν την περιοχή το ρεύμα που άγει το κανάλι δίνεται προσεγγιστικά από τον

παρακάτω τύπο:

ID =
1

2
k′n(

W

L
)V 2

ov

Παρά όμως την προηγούμενη απλοϊκή προσέγγιση, η αύξηση της VDS έχει ε-

πίδραση στο κανάλι αγωγής. Συγκεκριμένα, καθώς αυτή αυξάνεται, το σημείο

στραγγαλισμού μετατοπίζεται ελαφρώς από την πηγή προς την υποδοχή (δια-

μόρφωση μήκους καναλιού ή φαινόμενο Early). Αυτό το φαινόμενο μπορεί να
ενσωματωθεί στην προηγούμενη σχέση του ρεύματος καναλιού (σε κατάσταση

κορεσμού) ως εξής:

ID =
1

2
k′n(

W

L
)V 2

ov(1 + λVDS)

όπου το λ είναι μια παράμετρος που εξαρτάται από την τεχνολογία κατασκευής

και το μήκος καναλιού.

Εδώ αξίζει να σημειώσω πως η τάση κατωφλίου αν και μπορεί να θεωρηθε-

ί προσεγγιστικά σταθερή, παρουσιάζει μη αμελητέα εξάρτηση από την τάση VSB,

σύμφωνα με τον τύπο:

Vt = Vt0 + γ[
√

2ϕf + VSB −
√
2ϕf ]

΄Οπου Vt0 είναι η τάση κατωφλίου για VSB = 0, το ϕf είναι μια φυσική παράμετρος

και το γ είναι μια παράμετρος εξαρτώμενη από την τεχνολογία κατασκευής.
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2.2.3 Λειτουργία MOS τρανζίστορ στην περιοχή υποκατω-
φλίου

Στην παραπάνω ανάλυση έγινε η υπόθεση πως για τάσεις VGS μικρότερες από την

τάση κατωφλίου το MOSFET μπαίνει απότομα σε αποκοπή. ΄Ομως παρά αυτήν την
απλοϊκή προσέγγιση, στην πραγματικότητα για τέτοιες τάσεις VGS κοντά στην Vt

συνεχίζει να υπάρχει ένα «ασθενές» στρώμα αναστροφής (weak inversion). ΄Ετσι
για VGS λίγο μικρότερη από την τάση κατωφλίου και τάση VDS μεγαλύτερη από

περίπου 100mV υπάρχει ένα πεπερασμένο ρεύμα που εξαρτάται εκθετικά από την
VGS ως εξής:

ID = I0 · exp(
VGS

ξVτ
)

΄Οπου το I0 είναι ανάλογο του λόγου W/L, το ξ > 1 είναι ένας συντελεστής μη
ιδανικότητας και Vτ είναι η θερμική τάση που ισούται με

kT
q (το k συμβολίζει την

σταθερά Boltzman, το Τ την απόλυτη θερμοκρασία και το q είναι το απόλυτο φορτίο
του ηλεκτρονίου) [46].

Αυτή η μικρή αγωγή ρεύματος κάτω από την τάση κατωφλίου συχνά αποτελεί

σημαντικό πρόβλημα για κυκλώματα με πολύ μεγάλο αριθμό τρανζίστορ. Αυτό συμ-

βαίνει, καθώς ενώ για ένα MOSFET το σχετικό ρεύμα μπορεί να είναι αμελητέο,
το αθροιστικό ρεύμα εκατομμυρίων τέτοιων στοιχείων μπορεί να προκαλεί σημαντι-

κή στατική κατανάλωση ισχύος, ενώ σε κυκλώματα μνήμης μπορεί να οδηγήσει σε

απώλεια αναλογικής πληροφορίας [45]. Παράλληλα όμως, η λειτουργία των MOS
τρανζίστορ στην περιοχή υποκατωφλίου επιτρέπει την σχεδίαση αναλογικών κυκλω-

μάτων εξαιρετικά χαμηλής κατανάλωσης ισχύος με κόστος την ταχύτητα λειτουργίας.
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Σχήμα 2.2.1: Φυσική δομή NMOS τρανζίστορ: Στην επάνω εικόνα παρουσιάζεται
μια προοπτική άποψη και στην κάτω μια τομή
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Σχήμα 2.2.2: Τομή ολοκληρωμένου CMOS (complementary MOS) κυκλώματος
όπου για το PMOS τρανζίστορ κατασκευάζεται μια ξεχωριστή περιοχή n ημιαγωγού
(n well) στο p υπόστρωμα

Σχήμα 2.2.3: Μορφή καναλιού NMOS για τρείς περιπτώσεις: (επάνω) VDS < Vov,

(μέση) VDS = Vov, (κάτω) VDS > Vov
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Σχήμα 2.2.4: Βασικές περιοχές λειτουργίας NMOS τρανζίστορ

Σχήμα 2.2.5: Εξάρτηση ID NMOS τρανζίστορ από την VGS στις περιοχές υποκα-

τωφλίου και κορεσμού
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Κεφάλαιο 3

Δομικά Κυκλώματα

Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύεται ο σχεδιασμός των βασικών κυκλωματικών δομικών

μονάδων που χρησιμοποιούνται για την υλοποίηση του εν λόγω αναλογικού συ-

νελικτικού νευρωνικού δικτύου. Συγκεκριμένα, παρουσιάζεται ο σχεδιασμός και οι

βασικές αρχές λειτουργίας των κυκλωμάτων των πολλαπλασιαστών, της συνάρτησης

ενεργοποίησης ReLU και του τελεστή argmax.

3.1 Κυκλώματα υλοποίησης σιγμοειδούς συνάρτη-

σης

Στον πυρήνα των κυκλωμάτων αναλογικών πολλαπλασιαστών υψηλής ακρίβειας και

εξαιρετικά χαμηλής κατανάλωσης που χρησιμοποιούνται στην προτεινόμενη υλοπο-

ίηση του αναλογικού νευρωνικού δικτύου, βρίσκεται ένα κύκλωμα σιγμοειδούς. Συ-

γκεκριμένα, το κύκλωμα σιγμοειδούς αναφέρεται σε ένα κύκλωμα το οποίο δύναται

να παράγει έξοδο ρεύματος της οποίας η εξάρτηση από μία τάση εισόδου προσομοι-

άζει την σιγμοειδή συνάρτηση (1/(1 + e−x)).

3.1.1 Απλό κύκλωμα σιγμοειδούς με διαφορικό ζεύγος

Μια από τις απλούστερες δυνατές υλοποιήσεις ενός τέτοιου κυκλώματος είναι με την

χρήση ενός απλού διαφορικού ζεύγους, όπως φαίνεται στο Σχήμα 3.1.1
1
. Συγκε-

κριμένα, το εν λόγω κύκλωμα περιλαμβάνει αρχικά ένα διαφορικό ζεύγος το οποίο

τροφοδοτείται με ρεύμα πόλωσης μέσω ενός απλού NMOS καθρέπτη ρεύματος. Α-
κολούθως, κάθε ένα από τα Μ1, Μ2 τροφοδοτεί ένα διοδικά συνδεδεμένο PMOS
τρανζίστορ, το δεξιά εκ των οποίων σχηματίζει έναν απλό PMOS καθρέπτη ρεύματος
για να απομονωθεί η τελική έξοδος, όπως φαίνεται και στο σχετικό σχεδιάγραμμα.

1
Στα κυκλωματικά διαγράμματα της παρούσας διπλωματικής, σε όσα τρανζίστορ δεν εμφα-

νίζεται ο ακροδέκτης σώματος εννοείται πως αυτός είναι συνδεδεμένος με την αντίστοιχη τάση

τροφοδοσίας (0.3V για PMOS και -0.3V για NMOS)
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Προσομοιώνοντας αυτό το κύκλωμα για Vr = 0, Ibias = 10nA και μεταβλητή Vin,
προκύπτει η έξοδος του Σχήματος 3.1.2 η οποία προσεγγίζει μια ανεστραμμένη και

μετατοπισμένη σιγμοειδή συνάρτηση. Η μορφή αυτή της εξόδου προκύπτει, καθώς

στην αρχική κατάσταση, όπου η Vin είναι ίση με την τάση αρνητικής τροφοδοσίας
(-300mV), η τάση VGS του Μ1 είναι πολύ μικρότερη από αυτήν του Μ2 συνεπώς

το δεύτερο άγει σχεδόν όλο το ρεύμα πόλωσης που παρέχει ο καθρέπτης ρεύματος.

Καθώς αυξάνεται η VGS του Μ1, το ρεύμα που αυτό άγει αυξάνεται αρχικά με προ-

σεγγιστικά εκθετικό ρυθμό, ο οποίος όμως στην συνέχεια μειώνεται όσο το ρεύμα

αυτό πλησιάζει το ρεύμα πόλωσης του διαφορικού ζεύγους, έως ότου τελικά φτάσει

αυτήν την τιμή για τάσεις VGS κοντά στην θετική τροφοδοσία. Παράλληλα με το

Μ1, το ρεύμα που άγει το Μ2, από το οποίο προκύπτει και η έξοδος σε αυτήν την

περίπτωση, θα ακολουθεί συμπληρωματική πορεία δεδομένου ότι το συνολικό ρεύμα

πόλωσης που παρέχει ο καθρέπτης στο διαφορικό ζεύγος είναι σχεδόν σταθερό. Οι

σιγμοειδείς καμπύλες αυτές μπορούν επίσης να μετατοπίζονται με την χρήση διαφο-

ρετικών τιμών για την Vr. Αυτή όμως είναι μια ιδιότητα που δεν χρησιμοποιείται
στην παρούσα σχεδίαση και έτσι στην παρακάτω ανάλυση θεωρώ ότι η τάση Vr είναι
σταθερή και ίση µε 0V.

Σχήμα 3.1.1: Σχεδιάγραμμα απλού κυκλώματος σιγμοειδούς συνάρτησης
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Σχήμα 3.1.2: Παράδειγμα εξόδου απλού κυκλώματος σιγμοειδούς για Vr = 0, Ibias
= 10nA

Το κύκλωμα όμως αυτό παρουσιάζει ακόμη μια ιδιότητα που είναι ιδιαίτερα χρήσι-

μη για την παρούσα εφαρμογή, η οποία φαίνεται καθαρά στο Σχήμα 3.1.3. Συγκε-

κριμένα, η έξοδος ρεύματος αυτού έχει σε μεγάλο βαθμό γραμμική εξάρτηση από

την τιμή του Ibias, για σχεδόν όλο το εύρος της τάσης Vin. ΄Ετσι η συνάρτηση με-
ταφοράς (H(V in) = Iout/Ibias) του παραπάνω κυκλώματος είναι σχετικά σταθερή
για διαφορετικές τιμές του ρεύματος Ibias (Σχήμα 3.1.4). Από την συνάρτηση αυτή
μεταφοράς φαίνεται πως η έξοδος του εν λόγω κυκλώματος είναι προσεγγιστικά ίση

με το ρεύμα Ibias επί έναν συντελεστή που κυμαίνεται μεταξύ μιας ελάχιστης τιμής
κοντά στο 0 και μίας μέγιστης τιμής (≈ 2 για το συγκεκριμένο παράδειγμα) που
εξαρτάται από τις διαστάσεις των χρησιμοποιούμενων τρανζίστορ. Συνεπώς μπορώ

να χρησιμοποιήσω ένα τέτοιο κύκλωμα ως έναν πολύ απλό αναλογικό πολλαπλασια-

στή ενός ρεύματος με έναν θετικό συντελεστή που κυμαίνεται εντός κάποιου εύρους

τιμών.

΄Οπως φαίνεται όμως και από τα Σχήματα 3.1.3 και 3.1.4, το παραπάνω κύκλω-

μα ως αναλογικός πολλαπλασιαστής αντιμετωπίζει κάποια σημαντικά προβλήματα.

Πρώτον και βασικότερο είναι το γεγονός πως ενώ η σχέση μεταξύ του Iout και του
Ibias για δεδομένη Vin φαίνεται σε μεγάλο βαθμό γραμμική, η ευθεία που ορίζει
αυτήν την σχέση δεν διέρχεται ιδιαίτερα κοντά από το σημείο (0, 0) όπως και είναι

επιθυμητό για μια τέτοια εφαρμογή. Δεύτερον, η παραπάνω σχέση για χαμηλές τι-

μές Ibias και ιδιαίτερα για πολύ αρνητικές τιμές Vin (που συνεπάγονται μεγάλους
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Σχήμα 3.1.3: Παράδειγμα εξόδου απλού κυκλώματος σιγμοειδούς συναρτήσει του

Ibias για Vr = 0

συντελεστές πολλαπλασιασμού) παύει να είναι γραμμική, όπως φαίνεται στο Σχήμα

3.1.3 όπου παρατηρείται μια (ήπια) καμπυλότητα.

3.1.2 Κύκλωμα σιγμοειδούς με διαφορικό ζεύγος διαφοράς

Μια πρώτη αλλά σημαντική βελτίωση στο παραπάνω απλό κύκλωμα ενός αναλογικού

πολλαπλασιαστή μπορεί να γίνει με την χρήση ενός διαφορικού ζεύγους διαφοράς

(differential difference pair) αντί για ένα απλό διαφορικό ζεύγος (Σχήμα 3.1.5).
Το διαφορικό ζεύγος διαφοράς αποτελείται από δύο επιμέρους διαφορικά ζεύγη που

κάθε ένα τους παράγει σιγμοειδή έξοδο με ρυθμιζόμενη κλίση [48]. Ακόμη, στους

ακροδέκτες σώματος των Μ01, Μ04 εφαρμόζεται τάση Vc η οποία μέσω του φαινο-
μένου σώματος μπορεί να μεταβάλλει αισθητά τη μορφή της εξόδου ρεύματος (Σχήμα

3.1.6). Για την τροφοδοσία του ρεύματος πόλωσης στο διαφορικό ζεύγος διαφοράς

χρησιμοποιείται κασκοδικός καθρέπτης ρεύματος, αντί για απλό όπως στο αρχικό

κύκλωμα σιγμοειδούς, ώστε αυτό να παρουσιάζει σχεδόν αμελητέα μεταβολή για

διαφορετικές τιμές τάσεων εισόδου. Επίσης, για την απομόνωση της εξόδου, παρα-

τηρώ μέσω προσομοίωσης του κυκλώματος πως ο διπλός καθρέπτης ρεύματος δεν

προσφέρει κάποιο ουσιαστικό πλεονέκτημα και έτσι επιλέγεται για αυτό το σκοπό

ένας απλός καθρέπτης. Τέλος, η επιλογή της τάσης Vc γίνεται με βάση το γεγονός
πως η ακρίβεια της τάσης εισόδου Vin είναι πρακτικά πεπερασμένη (≈ 0.5mV ) οπότε
είναι επιθυμητό η κλίση της σιγμοειδούς εξόδου να είναι όσο το δυνατόν μικρότερη
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Σχήμα 3.1.4: Συνάρτηση μεταφοράς απλού κυκλώματος σιγμοειδούς για διαφορετι-

κές τιμές Ibias

ώστε να αξιοποιείται βέλτιστα όλο το εύρος των δυνατών τάσεων εισόδου (−0.3V με
0.3V ). ΄Ετσι η τάση Vc ορίζεται στα 100mV ώστε παράλληλα να μην παρατηρείται
σημαντική παραμόρφωση της εξόδου.

Αναφορικά με την αναλυτική κυκλωματική ανάλυση του εν λόγω κυκλώματος

σιγμοειδούς, θα ισχύουν τα ακόλουθα: Αρχικά, για την λειτουργία στην περιοχή

υποκατωφλίου, το ρεύμα εκπομπού ενός NMOS τρανζίστορ, όπως αναφέρθηκε στην

υποενότητα 2.2.3, θα δίνεται από την σχέση ID = I0 ·e
VGS
ξVτ . ΄Ομως, για την ανάλυση

της επίδρασης του φαινομένου σώματος στην λειτουργία του κυκλώματος της σιγ-

μοειδούς είναι προτιμότερο να ξεκινήσω με τον παρακάτω πιο αναλυτικό τύπο για

την λειτουργία στην περιοχή υποκατωφλίου [47]:

ID =
W

L
· It · e

VGS−Vt
ξVT · (1− e

−VDS
VT ) (3.1.1)

Για VDS >> VT ο τύπος αυτός απλοποιείται στην παρακάτω μορφή:

ID =
W

L
· It · e

VGS−Vt
ξVT

΄Οπου It είναι μια τιμή ρεύματος που εξαρτάται από την τεχνολογία κατασκευής και

τις συνθήκες λειτουργίας. Ακόμη για απλότητα θεωρώ Ic = W
L · It · e

−Vt
ξVT και έτσι
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Σχήμα 3.1.5: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος σιγμοειδούς συνάρτησης με διαφορικό ζε-

ύγος διαφοράς

θα έχω:

ID = Ic · e
VGS
ξVT

΄Ετσι για κάθε ένα από τα τρανζίστορ του διαφορικού ζεύγους διαφοράς θα ισχύει:

ID11 = Ic11 · e
V in−VS1

ξVT

ID12 = Ic12 · e
−VS1
ξVT

ID13 = Ic13 · e
V in−VS2

ξVT

ID14 = Ic14 · e
−VS2
ξVT
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Σχήμα 3.1.6: Εξάρτηση εξόδου ρεύματος του κυκλώματος της εικόνας 3.1.5 από την

τάση Vc

΄Ομως, όλα αυτά τα τρανζίστορ έχουν ίδιες διαστάσεις και τα ζευγάρια (Μ11, Μ13)

και (Μ12, Μ14) έχουν ίδιες τάσεις VB ενώ παράλληλα λόγω της λειτουργικής συμ-

μετρίας του κυκλώματος (τα διοδικά συνδεδεμένα τρανζίστορ Μ21 και Μ22 έχουν

ίδιες διαστάσεις)
2
οι τάσεις VS1 και VS2 θα είναι επίσης προσεγγιστικά ίσες. Συ-

νεπώς και οι τάσεις Vt των παραπάνω ζευγαριών NMOS θα είναι ίσες. ΄Αρα θα
ισχύει Ic11 = Ic14 = Ic1 και Ic12 = Ic13 = Ic2 και οι παραπάνω σχέσεις των ID
απλοποιούνται ως εξής:

ID11 = Ic1 · e
V in−VS1

ξVT

ID12 = Ic2 · e
−VS1
ξVT

ID13 = Ic2 · e
V in−VS1

ξVT

ID14 = Ic1 · e
−VS1
ξVT

Ακόμη υφίσταται οι εξής δύο περιορισμοί:

ID11 + ID12 = I (3.1.2)

2
Η λειτουργική αυτή συμμετρία ισχύει απόλυτα όταν Vc = −0.3V αλλά και για μεγαλύτερες

τάσεις Vc, δεδομένου της σχετικά ασθενούς επίδρασης του φαινομένου σώματος στην λειτουργία

των NMOS, μπορούμε να κάνουμε την εύλογη υπόθεση ότι αυτή η συμμετρία εξακολουθεί να
ισχύει σε μεγάλο βαθμό
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ID13 + ID14 = I (3.1.3)

΄Οπου I(∝ Ibias) είναι το ρεύμα πόλωσης που τροφοδοτείται σε κάθε ένα από τα δύο
διαφορικά ζεύγη από κάθε έναν από του όμοιους κασκοδικούς καθρέπτες ρεύματος

(Μ01, Μ02, Μ03, Μ04) και (Μ01, Μ02, Μ03, Μ04). Παράλληλα διαιρώντας τα

ID11, ID12 και ID13, ID14 αντίστοιχα θα έχω:

ID11

ID12
=

Ic1
Ic2
· e

V in
ξVT = c1 · e

V in
ξVT , c1 =

Ic1
Ic2

= e
Vt12−Vt11

ξVT (3.1.4)

ID13

ID14
=

Ic2
Ic1
· e

V in
ξVT =

1

c1
· e

V in
ξVT

΄Ετσι με βάση τις παραπάνω δύο σχέσεις και τις σχέσεις (3.1.2) και (3.1.3) προ-

κύπτουν τα παρακάτω:

c1 · ID12 · e
V in
ξVT + ID12 = I => ID12 =

I

1 + c1 · e
V in
ξVT

(3.1.5)

(1/c1) · ID14 · e
V in
ξVT + ID14 = I => ID14 =

I

1 + (1/c1) · e
V in
ξVT

(3.1.6)

Η έξοδος αυτού του κυκλώματος σιμγοειδούς προκύπτει από τον καθρεπτισμό του

ρεύματος ID22 (με λόγο καθρεπτισμού 1/2). ΄Ετσι θα ισχύει

Iout =
ID12 + ID14

2
= (I/2) · ( 1

1 + c1 · e
V in
ξVT

+
c1

c1 + e
V in
ξVT

) =>

Iout = (I/2) · 2c1 + (c1 + 1) · e
V in
ξVT

(c1 + e
V in
ξVT ) · (1 + c1 · e

V in
ξVT )

(3.1.7)

Αν θεωρήσουμε τώρα την ειδική περίπτωση όπου Vc = −0.3V => Vt11 = Vt12 =>
c1 = 1, (από την σχέση (3.1.4) ) η σχέση (3.1.7) απλοποιείται ως εξής:

Iout =
I

1 + e
V in
ξVT

η οποία σχέση περιγράφει μια ανεστραμμένη σιγμοειδή καμπύλη.

Παρατηρώντας σε αυτό το σημείο την εξίσωση που περιγράφει το φαινόμενο

σώματος (υποενότητα 2.2.2) διαφαίνεται πως όσο η τιμή της τάσης V c = VB12

αυξάνεται, θα τάση Vt11 θα μειώνεται ενώ η τάση Vt12 θα μένει σταθερή. Συνεπώς,

από την εξίσωση (3.1.4) προκύπτει πως όσο αυξάνεται η τάση V c θα αυξάνεται
και η παράμετρος c1. ΄Ετσι, μέσω των εξισώσεων (3.1.5), (3.1.6) που περιγράφουν
τα ρεύματα των τρανζίστορ ID12 και ID14 αντίστοιχα και με την χρήση για το ξ
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της ενδεικτικής τιμής 1.5, οι κανονικοποιημένες τιμές αυτών των ρευμάτων και της

εξόδου (που προκύπτει ως το ημιάθροισμα τους) παρατίθενται στο Σχήμα 3.1.9.

Για την επιλογή διαστάσεων των τρανζίστορ χρειάζεται να ληφθούν υπόψη τα

εξής: Αρχικά στόχος της σχεδίασης είναι το κύκλωμα, ως αναλογικός πολλαπλα-

σιαστής, να παρουσιάζει όσο το δυνατόν υψηλότερη ακρίβεια και όσο το δυνατόν

χαμηλότερη κατανάλωση ισχύος. Παράλληλα όμως με την κατανάλωση ισχύος, ένα

εξίσου σημαντικό χαρακτηριστικό είναι η κατανάλωση ενέργειας ανά υπολογισμό.

Αυτή, πέρα από την ισχύ εξαρτάται και από την μέγιστη συχνότητα λειτουργίας του

κυκλώματος (με σχέση αντίστοφης αναλογίας) την οποία είναι επιθυμητό να μεγιστο-

ποιήσουμε. Γενικά όμως για την επίτευξη υψηλής ακρίβειας (υψηλή γραμμικότητα

και απουσία ταλαντώσεων) και υψηλής συχνότητας λειτουργίας απαιτείται σχετικά

μεγάλο ρεύμα πόλωσης
3
. Επίσης για την πρώτη συνθήκη απαιτούνται σχετικά με-

γάλες διαστάσεις τρανζίστορ και για την δεύτερη σχετικά μικρές. Παράλληλα, για να

επιτευχθεί χαμηλή κατανάλωση ισχύος είναι απαραίτητη η χρήση χαμηλών ρευμάτων

πόλωσης. ΄Ετσι, με βάση αυτό το σύνολο συμβιβασμών οι προτεινόμενες διαστάσεις

των τρανζίστορ για το εν λόγω κύκλωμα σιγμοειδούς παρουσιάζονται στον Πίνακα

3.1.

Πίνακας 3.1: Διαστάσεις τρανζίστορ (Σχήμα 3.1.5)

MOS transistors W/L (µm/µm)

M01, M02 0.4/1.6
M03, M05 0, 6/1.8
M04, M06 0, 75/1.8
M11 - M14 0.4/0.4
M21, M22 2.0/4.0

M23 0.4/1.6

Εξετάζοντας την σχέση μεταξύ του Iout και του Ibias για διαφορετικές τιμές Vin
(Σχήμα 3.1.7), παρατηρώ πως η γραμμή που διαγράφεται, διέρχεται αρκετά πιο κοντά

από το σημείο (0,0), όμως για πολύ μικρές τιμές Ibias εξακολουθεί να παρατηρείται
μια μη γραμμική συμπεριφορά. Παράλληλα, το κύκλωμα αυτό μπορεί να χρησιμοποι-

ηθεί ως αναλογικός πολλαπλασιαστής μόνο για θετικούς συντελεστές πολλαπλα-

σιασμού. Για να υλοποιήσω και τα δύο πρόσημα χρησιμοποιώ ένα κύκλωμα (Σχήμα

3.1.10) το οποίο οδηγεί μια είσοδο ρεύματος από έναν διαφορετικό «δρόμο» για το

εκάστοτε πρόσημο. Συγκεκριμένα, η επιλογή αυτή του επιθυμητού δρόμου σήματος

εξόδου γίνεται με δύο αντίθετα σήματα τάσης ελέγχου (V cnt1, V cnt2 = −V cnt1)
τα οποία εφαρμόζονται στην θέση της τάσης αρνητικής τροφοδοσίας σε δύο κασκο-

δικούς NMOS καθρέπτες ρεύματος. Αν το σήμα που εφαρμόζεται είναι ίσο με την

3
Το ρεύμα πόλωσης που τροφοδοτεί τα τρανζίστορ του διαφορικού ζεύγους διαφοράς επηρε-

άζεται και από τους λόγους καθρεπτισμού των σχετικών κασκοδικών καθρεπτών ρεύματος.
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αρνητική τροφοδοσία, ο καθρέπτης θα λειτουργεί κανονικά, ενώ για τάση ελέγχου

ίση με την θετική τροφοδοσία αυτός θα βρίσκεται σε αποκοπή.

Για την επεξήγηση της λειτουργίας του εκάστοτε καθρέπτη ρεύματος ως ελεγ-

χόμενης πύλης μετάδοσης είναι χρήσιμο να εξετάσουμε τον τύπο (1) που περιγράφει

αναλυτικά την λειτουργία ενός NMOS τρανζίστορ στην περιοχή υποκατωφλίου (ο
τύπος για την περίπτωση του PMOS έχει απλώς VSG στην θέση της τάσης VGS).

Συγκεκριμένα για την περίπτωση που στην θέση του εκάστοτε σήματος ελέγχου ε-

φαρμόζεται η τάση V ss, θα ισχύει για όλα τα τρανζίστορ του καθρέπτη VDS >> VT

και ο τύπος (1) θα απλοποιείται στην μορφή:

ID =
W

L
· It · e

VGS−Vt
ξVT

΄Ετσι, για τα δύο τρανζίστορ του NMOS καθρέπτη που έχουν τους ακροδέκτες τους
στην αρνητική τάση τροφοδοσίας, εφόσον και οι τάσεις VG είναι κοινές, το ρεύμα

του δεξιού μέλους του καθρέπτη θα είναι ίσο με αυτό του αριστερού μέρους επί τον

λόγο καθρεπτισμού m = (W2/L2)
(W1/W1)

(ο οποίος σε αυτή την περίπτωση είναι ίσος με 1),

όπου η ένδειξη 2 υποδηλώνει το συγκεκριμένο τρανζίστορ του δεξιού μέρους και η

ένδειξη 1 υποδηλώνει το αριστερό τρανζίστορ. Σε περίπτωση όμως που εφαρμοστεί

το σήμα ελέγχου 0.3V η συνθήκη VDS >> VT προφανώς παύει να ισχύει για τα

τρανζίστορ του δεξιού μέρους και αντί αυτού οι αντίστοιχες τάσεις VDS θα τείνουν

στο 0. ΄Αρα τα αντίστοιχα τρανζίστορ θα μπαίνουν σε αποκοπή και το σήμα εισόδου

δεν θα μεταδίδεται μέσω αυτών.

΄Ετσι η λειτουργία αυτού του κυκλώματος προσήμου περιγράφεται από την α-

κόλουθη εξίσωση:

Iout =

{
Iin, V cnt1 = −0.3V
−Iin, V cnt1 = 0.3V

Ακόμη, για την ορθή λειτουργία αυτού του κυκλώματος, δεδομένου ότι στην έξοδο

του καταλήγει PMOS και NMOS καθρέπτης ρεύματος, η τάση του κόμβου εξόδου
θα πρέπει να βρίσκεται όσο το δυνατόν πιο κοντά στο μέσο της τροφοδοσίας (0V σε
αυτήν την περίπτωση).

Πίνακας 3.2: Διαστάσεις τρανζίστορ (Σχήμα 3.1.10)

MOS transistors W/L (µm/µm)

M31, M32 0.4/0.8
M33 - M36 0.4/0.2
M41 - M44 0.4/3.2
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Σχήμα 3.1.7: Παράδειγμα εξόδου κυκλώματος του Σχήματος 3.1.5 συναρτήσει του

Ibias για Vr = 0

3.2 Κυκλώματα πολλαπλασιαστών

Στην προηγούμενη ενότητα παρουσιάστηκαν δύο κυκλώματα σιγμοειδούς συνάρτη-

σης και εξετάστηκε η χρήση τους ως αναλογικούς πολλαπλασιαστές. ΄Οπως φάνηκε

όμως από τις σχετικές προσομοιώσεις, η υπολογιστική ακρίβεια που αυτά μπορούσαν

να επιτύχουν ήταν αρκετά περιορισμένη. ΄Ετσι, στην παρούσα ενότητα εξετάζεται ο

σχεδιασμός πρακτικών κυκλωμάτων αναλογικών πολλαπλασιαστών βασιζόμενων στο

κύκλωμα του Σχήματος 3.1.5, με σημαντικά βελτιωμένη συμπεριφορά.

3.2.1 Κύκλωμα πολλαπλασιαστή συνελικτικών φίλτρων

Από την ανάλυση της προηγούμενης υποενότητας κατέστη εμφανές πως το δεύτε-

ρο κύκλωμα σιγμοειδούς (με διαφορικό ζεύγος διαφοράς) που παρουσιάστηκε είχε

σημαντικά καλύτερα χαρακτηριστικά από την πρώτη, απλούστερη υλοποίηση. ΄Ομως

αυτό εξακολουθούσε να παρουσιάζει αισθητή μη γραμμικότητα για πολύ χαμηλές

τιμές Ibias. Με βάση λοιπόν αυτήν την παρατήρηση, ένας τρόπος για να υλοποιηθεί
ένας αναλογικός πολλαπλασιαστής με βελτιωμένη γραμμικότητα είναι να αποφύγουμε

την λειτουργία αυτού του κυκλώματος σιγμοειδούς για πολύ χαμηλές τιμές ρεύματος

εισόδου. Ωστόσο, ένα πρακτικό κύκλωμα αναλογικού πολλαπλασιαστή θα πρέπει να

μπορεί να λειτουργήσει για τιμές εισόδου κοντά στο μηδέν το οποίο συνεπάγεται
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Σχήμα 3.1.8: Συνάρτηση μεταφοράς κυκλώματος του Σχήματος 3.1.5 για διαφορε-

τικές τιμές Ibias

πολύ χαμηλές τιμές αντίστοιχων ρευμάτων .΄Ετσι, για να λυθεί αυτό το πρόβλημα,

προτείνεται η υλοποίηση του Σχήματος 3.2.1.

Πίνακας 3.3: Διαστάσεις επιπρόσθετων τρανζίστορ Σχήματος 3.2.1

MOS transistors W/L (µm/µm)

M51, M52 0.4/1.6
M61 - M64 0.4/1.6
M71, M72 0.4/1.6

Συγκεκριμένα, η υλοποίηση αυτή περιλαμβάνει δύο πανομοιότυπα (με ίδιες δια-

στάσεις τρανζίστορ) κυκλώματα σιγμοειδούς με ελεγχόμενο πρόσημο (μπλε ορθο-

γώνια), τα οποία λειτουργούν ως επιμέρους πολλαπλασιαστές για να προκύψει τελικά

το επιθυμητό γινόμενο. Αρχικά στο επάνω κύκλωμα σιγμοειδούς τροφοδοτείται ως

είσοδος ένα μικρό ρεύμα πόλωσης (Ib lin) του οποίου η τιμή επιλέγεται έτσι ώστε
αυτό το κύκλωμα να λειτουργεί οριακά εντός της επιθυμητής γραμμικής περιοχής.

Παράλληλα όμως μέσω των καθρεπτών ρεύματος (Μ01, Μ02, Μ51, Μ52) και (Μ61,

Μ62, Μ63, Μ64), οι οποίοι έχουν λόγο καθρεπτισμού 1, το ρεύμα αυτό τροφοδο-

τείται στην είσοδο του καθρέπτη (Μ71, Μ72). Εκεί αυτό αθροίζεται με το ρεύμα

εισόδου του συνολικού κυκλώματος και το προκύπτον άθροισμα ρεύματος τροφο-
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Σχήμα 3.1.9: Κανονικοποιημένες τιμές των ID12, ID14, Iout για διαφορετικές τιμές
Vc όπως προκύπτουν απο τις αναλυτικές σχέσεις (3.1.4) και (3.1.5)

δοτείται ως είσοδος στο δεύτερο κύκλωμα σιγμοειδούς. Τα δύο αυτά κυκλώματα

σιγμοειδούς έχουν αντίθετα σήματα τάσεων ελέγχου (Vcnt1, Vcnt2) και συνεπώς
υλοποιούν αντίθετα πρόσημα. Ακολούθως, η έξοδος του συνολικού κυκλώματος

προκύπτει από τον κοινό κόμβο εξόδου των δύο κυκλωμάτων σιγμοειδών όπου οι

έξοδοι ρεύματος τους αφαιρούνται. ΄Ετσι, για τον πολλαπλασιασμό ενός θετικού

ρεύματος εισόδου Iin με κάποιο συντελεστή α, υπολογίζονται τα γινόμενα α · Ib lin
και α · (Ib lin+ Iin) και στη συνέχεια αυτά αφαιρούνται στον κόμβο εξόδου για να
παραχθεί το τελικό επιθυμητό γινόμενο α · Iin. Με αυτόν τον τρόπο εξασφαλίζω
ότι και τα δύο κυκλώματα σιγμοειδών θα λειτουργών εντός της γραμμικής περιο-

χής για όλες τις δυνατές (θετικές) τιμές ρευμάτων εισόδου. Από τις αντίστοιχες

προσομοιώσεις (Σχήματα 3.2.2 και 3.2.3) επαληθεύεται και η σημαντική βελτίωση

της γραμμικότητας, συνεπώς και της υπολογιστικής ακρίβειας, που αυτό το κύκλωμα

προσφέρει.

Εκτός από την σχεδίαση του κυκλώματος, για τη χρήση του σε πρακτικές ε-

φαρμογές απαιτείται και η αντιστοίχιση ενός δεδομένου πραγματικού συντελεστή

πολλαπλασιασμού με ένα διάνυσμα εισόδου (Vin, Vcnt1, Vcnt2). Αρχικά, όπως
διαφαίνεται και από τις αντίστοιχες προσομοιώσεις (Σχήμα 3.2.3), ο μέγιστος (κατά

απόλυτη τιμή) συντελεστής πολλαπλασιασμού που μπορεί να υλοποιήσει το κύκλωμα

είναι περίπου 2.1. ΄Ομως, δεδομένου ότι το εν λόγω κύκλωμα μπορεί να υλοποιήσει

συντελεστές πολύ κοντά στο 0, με την προσθήκη ενός κυκλώματος κλιμάκωσης ε-
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Σχήμα 3.1.10: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος προσήμου

ξόδου (υποενότητα 3.2.2) αυτό μπορεί να χρησιμοποιηθεί για ένα πολύ μεγαλύτερο

εύρος συντελεστών. Αναφορικά με την τάση Vcnt1, αυτή θεωρείται 0.3V για την πε-
ρίπτωση θετικού προσήμου και -0.3V αλλιώς (και αντίθετα για την Vcnt2). Για την
αντιστοίχιση ενός συντελεστή με την τάση Vin, η οποία ρυθμίζει το πλάτος εξόδου,
είναι απαραίτητη η χρήση μίας συγκεκριμένης συνάρτησης μεταφοράς (ανεξάρτητης

του ρεύματος εισόδου), καθώς το πλάτος του Iin μπορεί να πάρει μεγάλο εύρος
τιμών. Η συνάρτηση αυτή λαμβάνεται από τον σταθμισμένο μέσο όρο των συναρ-

τήσεων μεταφοράς για ρεύμα εισόδου ίσο με 2nA, 4nA, 6nA, 8nA και 10nA και είναι
διαφορετική για το θετικό και το αρνητικό πρόσημο, καθώς παρατηρούνται μικρές α-

ποκλίσεις μεταξύ τους. Μια από τις βασικότερες τέτοιες αποκλίσεις είναι το γεγονός

ότι η συνάρτηση μεταφοράς παίρνει ελαφρώς μεγαλύτερες τιμές (κατά πλάτος) στην

περίπτωση των θετικών συντελεστών. Εδώ να σημειωθεί πως αυτή η διαφορά θα

μπορούσε θεωρητικά να διορθωθεί με μια μικρή προσαρμογή των διαστάσεων των

τρανζίστορ. ΄Ομως η απαιτούμενη προσαρμογή θα ήταν στην ίδια τάξη μεγέθους
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Σχήμα 3.1.11: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος σιγμοειδούς ακολουθούμενο από το

κύκλωμα προσήμου

με τις τυχαίες αποκλίσεις PVT και συνεπώς για την αντιμετώπιση του σφάλματος
που εισάγεται στο τελικό αποτέλεσμα χρησιμοποιώ μια πιο ευέλικτη προσέγγιση που

περιγράφεται στην υποενότητα 5.2.2. Επιπλέον, το κύκλωμα αυτό επιτυγχάνει εξαι-

ρετικά χαμηλή κατανάλωση ισχύος, καθώς μπορεί να χρησιμοποιηθεί για εισόδους

της τάξης των λίγων εκατοντάδων pA ενώ μπορεί να λειτουργήσει σε συχνότητες
μέχρι περίπου τα 250kHz χωρίς αισθητή απώλεια υπολογιστικής ακρίβειας.

3.2.2 Κύκλωμα κλιμάκωσης ρεύματος εξόδου

Το κύκλωμα κλιμάκωσης εξόδου (Σχήμα 3.2.4) είναι ουσιαστικά μια απλουστευμένη

έκδοση του αναλογικού πολλαπλασιαστή που παρουσιάστηκε λεπτομερώς παραπάνω

και αποσκοπεί στην κλιμάκωση της εξόδου ρεύματος ενός προηγούμενου συστήμα-

τος κατά μία σταθερή τιμή, η οποία ορίζεται ανάλογα με την επιθυμητή εφαρμογή.

Συγκεκριμένα, αυτό χρησιμοποιεί δύο κυκλώματα σιγμοειδούς, όπου σε κάθε ένα
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διατηρείται ο κλάδος μόνο του ενός προσήμου (του θετικού για το επάνω κύκλω-

μα και του αρνητικού για το κάτω), εξαλείφοντας παράλληλα την ανάγκη για τα

σήματα ελέγχου Vcnt1, Vcnt2. Ακόμη, όπως φαίνεται και στο Σχήμα 3.2.4, η
είσοδος ρεύματος είναι τοποθετημένη λίγο διαφορετικά ώστε να δέχεται ρεύμα ει-

σόδου αντίθετης φοράς από τον πολλαπλασιαστή της προηγούμενης υποενότητας.

Επίσης στους ακροδέκτες της πηγής και του σώματος των τρανζίστορ Μ61 και Μ63

εφαρμόζεται σήμα τάσης Vdm (Vdm > Vdd) αντί για την θετική τάση τροφοδο-
σίας, ώστε να διευρυνθεί το εύρος των τάσεων του κόμβου εισόδου για το οποίο

λειτουργεί ο συγκεκριμένος καθρέπτης ρεύματος. Σε αντίθετη περίπτωση, από τις

προσομοιώσεις παρατηρείται μη επιθυμητή συμπίεση της εξόδου ρεύματος, η οποία

εισάγει σημαντικό σφάλμα. Αναφορικά με τις διαστάσεις των τρανζίστορ του κυ-

κλώματος κλιμάκωσης εξόδου, αυτές είναι ίδιες με το κύκλωμα του πολλαπλασιαστή

αναλογικών φίλτρων για όλα τα τρανζίστορ εκτός των Μ61 – Μ64 που έχουν όλα

διαστάσεις W/L = 0.4µm/3.2µm.

3.3 Κύκλωμα ReLU συνάρτησης ενεργοποίησης

Για την κυκλωματική υλοποίηση της συνάρτησης ενεργοποίησης ReLU είναι επιθυ-
μητή η ανεμπόδιστη διέλευση των ρευμάτων θετικής φοράς (εισερχόμενων) και η

αποκοπή των ρευμάτων αρνητικής φοράς (εξερχόμενων) . Αυτές οι επιθυμητές προ-

διαγραφές (Iout = max(Iin, 0)) περιγράφουν την λειτουργία του ιδανικού NMOS
καθρέπτη ρεύματος. Για την πραγματική σχεδίαση λοιπόν επιλέγεται ένας κασκοδι-

κός NMOS καθρέπτης ρεύματος εξαιτίας του πιο σταθερού λόγου καθρεπτισμού που
προσφέρει. Σε περίπτωση όμως που το κύκλωμα αυτό συνδέεται κατευθείαν στην

έξοδο ενός συνελικτικού φίλτρου (όπως συμβαίνει στο κύκλωμα της ενότητας 4.4)

πρέπει να διασφαλιστεί ότι το κύκλωμα της ReLU λειτουργεί για ένα μεγάλο εύρος
τάσεων του κόμβου εισόδου ώστε να μην παραμορφώνεται η έξοδος ρεύματος του

φίλτρου. Στην παρούσα εφαρμογή, αυτό επιτυγχάνεται με την χρήση ενός ξεχωρι-

στού σήματος τάσης Vsm για τους ακροδέκτες της πηγής των δύο κάτω τρανζίστορ
και του ακροδέκτες σώματος όλων των τρανζίστορ του καθρέπτη. Για την περίπτω-

ση που το κύκλωμα της ReLU χρησιμοποιείται ξεχωριστά η τάση Vsm ορίζεται ίση
με την αρνητική τάση τροφοδοσίας.

Πίνακας 3.4: Διαστάσεις τρανζίστορ Σχήματος 3.3.1

MOS transistors W/L (µm/µm)

Mr1, Mr2 0.8/1.2
Mr3, Mr4 0.4/4.0
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3.4 Κυκλώματα Winner-Take-All

Για την παραγωγή της εξόδου ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης που εκτελεί κάποια

διαδικασία ταξινόμησης απαιτείται ενα σύστημα που θα μπορεί να ελέγχει για ποία από

τις εκάστοτε κλάσεις αυτό παρουσιάζει εντονότερη ενεργοποίηση. Αυτό συνήθως

ισοδυναμεί με την εύρεση της εξόδου του μοντέλου που έχει την μεγαλύτερη τιμή,

δηλαδή με τον μαθηματικό τελεστή argmax. Στην παρούσα ενότητα εξετάζονται
δύο σχετικές κυκλωματικές υλοποιήσεις και επεξηγείται το σκεπτικό της τελικής

επιλογής μεταξύ αυτών και άλλων υλοποιήσεων.

3.4.1 Απλό Winner-Take-All κύκλωμα

Σε κυκλωματικό επίπεδο μια απλή και ευρέως χρησιμοποιούμενη υλοποίηση αυτού

του τελεστή είναι το κύκλωμα Winner-Take-All (WTA) που προτάθηκε από τον J.
Lazzaro [49] (Σχήμα 3.4.1). Το κύκλωμα αυτό δέχεται Ν εισόδους ρεύματος και
ιδανικά η έξοδος του κλάδου με το μέγιστο ρεύμα εισόδου θα ισούται με το ρεύμα

πόλωσης, ενώ όλες οι άλλες έξοδοι ρεύματος θα είναι μηδενικές. Για να εξηγηθεί

σε μεγαλύτερη λεπτομέρεια η λειτουργία αυτού του κυκλώματος, θα εξεταστεί η

περίπτωση των δύο εισόδων (Σχήμα 3.4.2). Συγκεκριμένα, όσο τα τρανζίστορ Μ11

και Μ21 λειτουργούν στην περιοχή υποκατωφλίου, το ρεύμα τους θα περιγράφεται

από τις παρακάτω εξισώσεις (το Ic1 είναι κοινό γιατί αυτά τα τρανζίστορ έχουν ίδιες
διαστάσεις):

ID11 = Ic1 · e
V 1−V ss

ξVT · (1− e
−VD11−V ss

VT )

ID21 = Ic1 · e
V1−V ss

ξVT · (1− e
−VD21−V ss

VT )

όπου V1 είναι τη τάση του κοινού κόμβου πύλης.

Στην περίπτωση που τα δύο ρεύματα εισόδου είναι ίδια, τότε λόγω συμμετρίας

4
και οι δύο έξοδοι ρεύματος θα είναι ίσες με το μισό του ρεύματος πόλωσης

(Ibias wta). Αν τώρα θεωρήσουμε πως, ξεκινώντας από την κατάσταση ηρεμίας
(Iin1 = Iin2) και χωρίς βλάβη της γενικότητας, το Iin1 αυξηθεί (Iin1 = Iin2 + δ),
θα αυξηθεί και η τάση πύλης του Μ11 (V1). Η τάση αυτή της πύλης είναι κοι-

νή με το τρανζίστορ Μ21 συνεπώς θα αυξηθεί και η τάση VGS21 που από τον

προηγούμενο τύπο για το ID21 διαφαίνεται πως προκαλεί μια αυξητική τάση σε

αυτό το ρεύμα. ΄Ετσι δεδομένου πως το ρεύμα ID21 παραμένει σταθερό και η

συνάρτηση αυτού του ρεύματος είναι γνησίως αύξουσα ως προς την τάση VD21

(
∂ID21
∂VD21

= VD21−V ss
VT

· Ic1 · e
V1−V ss

ξVT · e−
VD21−V ss

VT > 0), για μικρές τιμές δ, το Μ21
μπορεί να προσαρμοστεί μειώνοντας την τάση VD21. Σε αυτήν την περίπτωση η

4
Εδώ θεωρούμε πως και οι δύο κλάδοι (γενικά Ν) είναι πανομοιότυποι και συνεπώς τα τραν-

ζίστορ τους στις ίδιες θέσεις έχουν τις ίδιες διαστάσεις.
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μείωση της VD21 = VG22 θα προκαλέσει και μείωση του ρεύματος ID22 που περι-

γράφεται από τη σχέση: ID22 = Ic2 · e
VG22−V1

ξVT το οποίο συνεπάγεται και αύξηση

του ρεύματος ID12 δεδομένου ότι ID12 + ID22 = Ibias wta Συγκεκριμένα, για την
περίπτωση αυτή των μικρών δ θα ισχύουν αναλυτικά τα ακόλουθα:

ID11

ID21
=

(1− e
−VD11−V ss

VT )

(1− e
−VD21−V ss

VT )

=>

1− e
−VD21−V ss

VT = c1 · (1− e
−VD11−V ss

VT ) =>

VD21 = V ss− VT · ln(1− c1 · (1− e
−VD11−V ss

VT ))

όπου c1 =
ID21
ID11

Παράλληλα για τα τρανζίστορ Μ12, Μ22 ισχύουν οι προσεγγιστικές σχέσεις:

ID12 = Ic2 · e
VD11−V1

ξVT

ID22 = Ic2 · e
VD21−V1

ξVT

Από τις οποίες προκύπτει:

ID12

ID22
= e

VD11−VD21
ξVT

Το οποίο σε συνδυασμό με τον περιορισμό ID12 + ID22 = Ibias wta συνεπάγεται
ότι θα ισχύει:

ID22 =
Ibias wta

1 + e
VD11−VD21

VT

ID12 =
Ibias wta · e

VD11−VD21
VT

1 + e
VD11−VD21

VT

Για μεγαλύτερες όμως τιμές δ, η απαραίτητη πτώση της VD21 είναι τέτοια που θα

αναγκάσει το Μ21 να βγει από την περιοχή υποκατωφλίου. ΄Ετσι θα ισχύει VD21 →
V ss => VG22 → V ss και ως συνέπεια το Μ22 θα μπει σε αποκοπή. ΄Αρα σε
αυτήν την περίπτωση πρακτικά όλο το ρεύμα πόλωσης Ibias wta θα διέρχεται από
το τρανζίστορ Μ21 (Iout1 = Ibias wta, Iout2 = 0) ΄Ετσι η έξοδος αυτού του
κυκλώματος θα έχει την συμπεριφορά που φαίνεται στο Σχήμα 3.4.3.

53



3.4.2 Κασκοδικό Winner-Take-All κύκλωμα

Η διαχωριστική ικανότητα του προαναφερθέντος κυκλώματος μπορεί να βελτιωθεί

περεταίρω με την προσθήκη ενός ακόμη συμπληρωματικού PMOS WTA κυκλώμα-
τος, όπως φαίνεται στο Σχήμα 3.4.4. Συγκεκριμένα το κύκλωμα αυτό δέχεται ως

εισόδους τα ρεύματα εξόδου του απλού NMOS WTA κυκλώματος και έτσι συγκρίνει
ρεύματα με μεγαλύτερες διαφορές από τις αρχικές εισόδους, γεγονός που συνεπάγε-

ται την μείωση του εύρους της περιοχής όπου παρατηρούνται «πολλαπλοί νικητές»

(Σχήμα 3.4.3). Εδώ να σημειώσω πως θεωρητικά θα μπορούσα να χρησιμοποιήσω

ακόμη περισσότερα συμπληρωματικά WTA κυκλώματα, όμως από προσομοιώσεις
παρατηρώ ότι με την προσθήκη του δεύτερου πρακτικά επιτυγχάνεται η βέλτιστη

επίδοση. Επίσης, οι διαστάσεις όλων των τρανζίστορ του συγκεκριμένου κασκοδι-

κού κυκλώματος WTA είναι ίσες με W/L = 0.4/0.2(µm/µm) και τα δύο ρεύματα
πόλωσης του είναι ίσα με 10nA.΄Ετσι η λειτουργία του περιγράφεται προσεγγιστικά
από τον παρακάτω τύπο:

Iout i =

{
10nA, if argmax(Iin j, ∀j ∈ {1, N}) = i
0, otherwise
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Σχήμα 3.2.1: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος πολλαπλασιαστή συνελικτικών φίλτρων

(Κάθε ένα από τα μπλέ ορθογώνια χρησιμοποιείται στη θέση του κυκλώματος του

Σχήματος 3.1.11 που βρίσκεται εντός του μωβ περιγράμματος)
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Σχήμα 3.2.2: Παράδειγμα της απόλυτης εξόδου του κυκλώματος του Σχήματος 3.2.1

συναρτήσει του Iin για Vr = 0 και για τα δύο πρόσημα (το διάγραμμα εστιάζει στις
χαμηλές τιμές Iin για να φανεί η σημαντικά βελτιωμένη γραμμικότητα αυτού του
κυκλώματος)
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Σχήμα 3.2.3: Πλάτος συνάρτησης μεταφοράς κυκλώματος του Σχήματος 3.2.1 για

διαφορετικές τιμές Iin, για θετικό (επάνω) και αρνητικό (κάτω) πρόσημο
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Σχήμα 3.2.4: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος κλιμάκωσης εξόδου ρεύματος
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Σχήμα 3.3.1: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος ReLU συνάρτησης ενεργοποίησης

Σχήμα 3.4.1: Σχεδιάγραμμα Lazzaro WTA κυκλώματος Ν εισόδων
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Σχήμα 3.4.2: Σχεδιάγραμμα Lazzaro WTA κυκλώματος 2 εισόδων

Σχήμα 3.4.3: ΄Εξοδοι ρεύματος απλού και κασκοδικούWTA κυκλώματος 2 εισόδων
για Iin1 = 5nA και Ibias wta = 10nA
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Σχήμα 3.4.4: Σχεδιάγραμμα κασκοδικού WTA κυκλώματος Ν εισόδων
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Κεφάλαιο 4

Προτεινόμενη υλοποίηση

αναλογικού νευρωνικού

δικτύου

Στις προηγούμενες ενότητες εισήχθησαν οι απαραίτητες θεωρητικές έννοιες της μη-

χανικής μάθηση και ιδιαίτερα των νευρωνικών δικτύων καθώς επίσης παρουσιάστη-

καν και τα βασικά δομικά κυκλώματα που απαιτεί η προτεινόμενη υλοποίηση. Στο

παρόν κεφάλαιο αναλύεται ο τρόπος με τον οποίο όλα αυτά τα δομικά κυκλώματα

συνδυάζονται για να προκύψει τελικά ένα ολοκληρωμένο σύστημα με την δυνατότητα

αναλογικής υλοποίησης ποικίλων αρχιτεκτονικών συνελικτικών νευρωνικών δικτύων.

Συγκεκριμένα, αρχικά παρουσιάζεται η αφηρημένη αρχιτεκτονική του προς υλοπο-

ίηση CNN και ακολούθως αναλύεται η κυκλωματική υλοποίηση κάθε ενός από τα
επίπεδα του.

4.1 Αρχιτεκτονική προτεινόμενου συνελικτικού νευ-

ρωνικού δικτύου

Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική συνελικτικού νευρωνικού δικτύου παρουσιάζεται στο

Σχήμα 4.1.1. Συγκεκριμένα, το δίκτυο αυτό είναι αρχικά σχεδιασμένο για να λαμ-

βάνει ως είσοδο 28× 28 μονοχρωματικές εικόνες τις οποίες τροφοδοτεί στο πρώτο
συνελικτικό του επίπεδο που περιλαμβάνει τρία 3 × 3 συνελικτικά φίλτρα. Οι τιμές
των pixel αυτών των εικόνων μπορούν να προέρχονται απευθείας από έναν αισθη-
τήρα ή από μια αναλογική μνήμη και σε κάθε περίπτωση τα αντίστοιχα ρεύματα θα

παίρνουν θετικές τιμές. Εδώ να σημειώσω πως εικόνες τριών καναλιών μπορούν να

μετατραπούν κυκλωματικά σε μονοχρωματικές με πολύ απλό τρόπο μέσω ενός κοι-

νού κόμβου εξόδου και ενός καθρέπτη ρεύματος με κατάλληλο λόγο καθρεπτισμού.

Στις εξόδους των τριών αυτών φίλτρων εφαρμόζεται η συνάρτηση ενεργοποίησης
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ReLU και στην συνέχεια ακολουθεί ένα επίπεδο average pooling που βελτιώνει την
μεταθετική αμεταβλητότητα του δικτύου και επιτρέπει την χρήση ανώτερων στρω-

μάτων με μικρότερες διαστάσεις. Ο λόγος που σε αυτό το σημείο χρησιμοποιείται ως

επίπεδο ομαδοποίησης ένα στρώμα average pooling αντί για max pooling, όπου το
δεύτερο προσφέρει ελαφρώς καλύτερες επιδόσεις σε προβλήματα ταξινόμησης [50],

είναι γιατί η υλοποίηση του πρώτου σε κυκλωματικό επίπεδο είναι πολύ απλούστερη.

Συνεπώς η υλοποίηση του επιπέδου average pooling θα εισάγει μικρότερο σφάλμα,
δεδομένου ότι για αυτήν απαιτείται απλώς ένα κύκλωμα κλιμάκωσης εξόδου. Ακο-

λούθως το δεύτερο και το τρίτο επίπεδο του δικτύου αποτελούνται από τρία 3 × 3
συνελικτικά φίλτρα τριών καναλιών ενώ το τέταρτο επίπεδο αποτελείται από ένα

τέτοιο φίλτρο, όπου σε όλα εφαρμόζεται πάλι ReLU ενεργοποίηση. Σε όλα τα προη-
γούμενα συνελικτικά επίπεδα δεν εφαρμόζεται padding και έτσι ξεκινώντας με μια
28× 28 εικόνα, η τελική έξοδος αυτών έχει διαστάσεις 7× 7. Ακολούθως, για την
κεφαλή ταξινόμησης του δικτύου χρησιμοποιείται ένα πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο

με 7 × 7 = 49 εισόδους και 43 εξόδους. Κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης του
δικτύου το πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο ακολουθείται από ένα επίπεδο Softmax ε-
νεργοποίησης και έπειτα η τελική έξοδος παράγεται μέσω του τελεστή argmax ενώ
μετά την εκπαίδευση η Softmax ενεργοποίηση παραλείπεται. Αυτή η επιλογή γίνε-
ται επειδή η εφαρμογή της συνάρτησης ενεργοποίησης Softmax δεν μεταβάλλει το
αποτέλεσμα του τελεστή argmax ενώ σε κυκλωματικό επίπεδο προσθέτει σημαντική
πολυπλοκότητα.

4.2 Κύκλωμα συνελικτικού φίλτρου 3× 3 ενός κα-
ναλιού εισόδου με ReLU ενεργοποίηση

΄Ενα 3× 3 συνελκτικό φίλτρο ενός καναλιού πρακτικά περιλαμβάνει 3× 3 = 9 υπο-
λογιστικές μονάδες πολλαπλασιασμού των οποίων η έξοδος αθροίζεται μαζί με μια

τιμή bias. ΄Ετσι αυτό μπορεί να υλοποιηθεί κυκλωματικά με την χρήση 9 αναλογι-
κών πολλαπλασιαστών (όπως αυτοί περιγράφηκαν στην υποενότητα 3.2.1) και μίας

ηλεκτρονικά ελεγχόμενης πηγής ρεύματος για την υλοποίηση του bias. ΄Ολα αυτά
τα κυκλώματα θα οδηγούν σε έναν κοινό κόμβο εξόδου όπου τα ρεύματα τους θα

αθροίζονται για να προκύψει το αποτέλεσμα του φίλτρου. Ακολούθως, αυτή η έξο-

δος ρεύματος θα οδηγείται στο κύκλωμα υλοποίησης της συνάρτησης ενεργοποίησης

ReLU, όπως παρουσιάζεται στο Σχήμα 4.1.2.
Για τον υπολογισμό της εξόδου του παραπάνω φίλτρου, αυτό πρακτικά «σύρε-

ται» πάνω από την εικόνα εισόδου με μοναδιαίο βήμα (Σχήμα 4.2.2) και τα απο-

τελέσματα μπορούν να αποθηκευτούν για μετέπειτα χρήση σε κύτταρα αναλογικής

μνήμης. Θεωρητικά για τον υπολογισμό του αποτελέσματος του φιλτραρίσματος με

ένα δεδομένο συνελικτικό φίλτρο χρειάζεται μόνο ένα τέτοιο κύκλωμα, όμως αυτή η

διαδικασία μπορεί να παραλληλοποιηθεί χρησιμοποιώντας πολλαπλά ίδια κυκλώματα

που θα υπολογίζουν την δισδιάστατη συνέλιξη σε διαφορετικές περιοχές της εικόνας.
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Σχήμα 4.1.1: Αρχιτεκτονική προτεινόμενου συνελικτικού νευρωνικού δικτύου

Επίσης, δεδομένου ότι οι συντελεστές πολλαπλασιασμού αυτών των συνελικτικών

φίλτρων είναι ηλεκτρονικά ελεγχόμενοι, το ίδιο κύκλωμα μπορεί να χρησιμοποιηθεί

για την υλοποίηση πολλαπλών διαφορετικών φίλτρων με ίδιες διαστάσεις.

4.3 Κύκλωμα συνελικτικού φίλτρου 3×3 τριών κα-
ναλιών εισόδου με ReLU ενεργοποίηση

΄Ενα 3×3 συνελικτικό φίλτρο τριών καναλιών πρακτικά περιλαμβάνει 3×3×3 = 27
υπολογιστικές μονάδες πολλαπλασιασμού των οποίων η έξοδος θα αθροίζεται μαζί

με μια τιμή bias. ΄Ετσι, όμοια με το αντίστοιχο φίλτρο ενός καναλιού, αυτό μπο-
ρεί να υλοποιηθεί κυκλωματικά με την χρήση 27 αναλογικών πολλαπλασιαστών της

υποενότητας 3.2.1 και μιας ελεγχόμενης πηγή ρεύματος. Ακολούθως, οι έξοδοι
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Σχήμα 4.2.1: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος 3× 3 συνελικτικού φίλτρου ενός καναλιού
με ReLU ενεργοποίηση

ρεύματος όλων αυτών των κυκλωμάτων αθροίζονται σε έναν κοινό κόμβο εξόδου,

του οποίου η τάση διατηρείται κοντά στο 0, και η έξοδος ρεύματος που προκύπτει

αποθηκεύεται σε αναλογική μνήμη. Στην συνέχεια οι τιμές αυτές ανακτώνται από

την μνήμη και οδηγούνται στο κύκλωμα της συνάρτησης ενεργοποίησης ReLU από
όπου και θα προκύπτει η τελική έξοδος του φίλτρου με ενεργοποίηση (Σχήμα 4.3.1).

Στην είσοδο του κυκλώματος της ReLU (αντί για την έξοδο των πολλαπλασιαστών)
εφαρμόζεται και το bias ρεύμα μέσω μιας ελεγχόμενης πηγής ρεύματος καθώς έτσι
γίνεται πιο εύκολη η διαδικασία αντιστάθμισης του σταθερού ρεύματος που προ-

σθέτει το κύκλωμα της συνάρτησης ενεργοποίησης στην έξοδο (περισσότερα στην

υποενότητα 5.2.2). Η διαφοροποίηση με το αντίστοιχο φίλτρο ενός καναλιού, όπου

η πράξη της συνέλιξης και η εφαρμογή της συνάρτησης ενεργοποίησης γίνεται στο

ίδιο κύκλωμα, οφείλεται στο γεγονός ότι από προσομοιώσεις διαφαίνεται πως για το
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Σχήμα 4.2.2: Παράδειγμα υπολογισμών κυκλώματος 3 × 3 συνελικτικού φίλτρου
ενός καναλιού

συνελικτικό φίλτρο τριών καναλιών, στην συγκεκριμένη εφαρμογή, το υπολογιστικό

σφάλμα που εισάγεται αν τα δύο κυκλώματα υλοποιηθούν μαζί είναι σημαντικό. Για

τον υπολογισμό της εξόδου του συγκεκριμένου φίλτρου, αυτό «σύρεται» επάνω από

την είσοδο τριών καναλιών (Σχήμα 4.3.2) και οι έξοδοι αποθηκεύονται σε αναλογική

μνήμη. Επίσης ισχύουν τα ίδια αναφορικά με την δυνατότητα παραλληλοποίησης με

το προαναφερθέν φίλτρο ενός καναλιού εισόδου.

4.4 Υλοποίηση πρώτου επιπέδου με ReLU ενεργο-
ποίηση και average pooling

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, μετά το πρώτο συνελικτικό επίπεδο παρεμβάλλεται

ένα επίπεδο ομαδοποίησης average pooling. Η υλοποίηση αυτών των επιπέδων θα
μπορούσε να γίνει με ξεχωριστά κυκλώματα τα οποία θα λειτουργούσαν ανεξάρτη-

τα. Συγκεκριμένα, θα ήταν δυνατόν να χρησιμοποιηθεί το κύκλωμα της ενότητας

4.2 για να υπολογιστεί το αποτέλεσμα της συνέλιξης με ενεργοποίηση ReLU για το
εκάστοτε φίλτρο, αυτό να αποθηκευτεί σε μία αναλογική μνήμη και στη συνέχεια να

διαβαστούν αυτά τα αποτελέσματα και να εκτελεστεί τότε η διαδικασία του average
pooling. ΄Ομως μπορούμε να αποφύγουμε την επιπλέον κατανάλωση, καθυστέρηση
και το σφάλμα που εισάγει η χρήση αναλογικής μνήμης χρησιμοποιώντας τέσσερα

κυκλώματα 3×3 φίλτρων δισδιάστατης συνέλιξης (ενότητα 4.2) των οποίων η έξοδος
θα οδηγεί σε έναν κοινό κόμβο και ακολούθως σε ένα κύκλωμα κλιμάκωσης εξόδου

(ενότητα 3.2.2), όπως φαίνεται στο Σχήμα 4.4.1. Η χρήση του κυκλώματος κλιμάκω-

σης εξόδου γίνεται ώστε τα ρεύματα εισόδου όλων των επιπέδων του δικτύου να μην

ξεπερνούν την τιμή των (περίπου) 10nA με σκοπό τον περιορισμό της κατανάλωσης
ισχύος από πολύ μεγάλα βάρη ακμών. Αυτό είναι δυνατόν λόγω του γεγονότος ότι η

τελική έξοδος του δικτύου προκύπτει από την εφαρμογή του τελεστή argmax στην
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έξοδο του 5ov στρώματος και έτσι η κλιμάκωση των εξόδων ενός επιπέδου κατά έναν
σταθερό συντελεστή δεν θα επηρεάζει το τελικό αποτέλεσμα.

Για τον υπολογισμό τώρα της εξόδου, το κάθε ένα από τα τέσσερα κυκλώματα

3× 3 συνελικτικών φίλτρων «σύρονται» πάνω από την εικόνα εισόδου με βήμα 2 ξε-
κινώντας το καθένα με ένα διαφορετικό offset. Συγκεκριμένα για μία δεδομένη θέση
του 1ou (πάνω αριστερά) φίλτρου, το 2o (πάνω δεξιά) θα βρίσκεται ένα pixel δεξιότε-
ρα, το 3o (κάτω αριστερά) ένα pixel πιο κάτω και το 4o (κάτω δεξιά) θα βρίσκεται ένα
pixel δεξιότερα και ένα pixel πιο κάτω. Το τελικό αποτέλεσμα του average pooling
αποθηκεύεται σε αναλογική μνήμη ενώ ισχύουν τα ίδια περί παραλληλοποίησης με

τις παραπάνω υλοποιήσεις.

4.5 Υλοποίηση επιπέδων 2,3,4 με ReLU ενεργοπο-
ίηση

΄Οπως προαναφέρθηκε, τα επίπεδα 2 και 3 περιλαμβάνουν τρία 3 × 3 συνελικτικά
φίλτρα τριών καναλιών εισόδου και το 4o επίπεδο περιλαμβάνει ένα τέτοιο φίλτρο.
΄Ετσι όλα αυτά τα επίπεδα μπορούν να υλοποιηθούν με ένα μόνο κύκλωμα 3×3 συνε-
λικτικού φίλτρου τριών καναλιών (ενότητα 4.3), ένα κύκλωμα ReLU (ενότητα 3.3)
και ένα κύκλωμα κλιμάκωσης ρεύματος εξόδου (υποενότητα 3.2.2). ΄Οπως και στην

περίπτωση του 1ou επιπέδου, το κύκλωμα κλιμάκωσης ρεύματος εξόδου χρησιμοποιε-
ίται ώστε τα ρεύματα εισόδου όλων των επιπέδων του δικτύου να μην ξεπερνούν την

τιμή των περίπου 10nA και έτσι να αποφεύγεται η αλόγιστη κατανάλωση ισχύος.

4.6 Υλοποίηση πλήρως συνδεμένου επιπέδου κε-

φαλής ταξινόμησης

Το πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο κεφαλής ταξινόμησης, δεδομένου ότι έχει μέγεθος

εισόδου 49 και μέγεθος εξόδου 43, θα περιλαμβάνει 49 × 43 = 2107 ακμές βαρών
και 43 ακμές για biases. Η πιο απλή υλοποίηση λοιπόν αυτού του επιπέδου θα ήταν
με την χρήση 2107 αναλογικών πολλαπλασιαστών και 43 ηλεκτρονικά ελεγχόμενων

πηγών ρεύματος. Κάτι τέτοιο όμως θα οδηγούσε σε μεγάλη κατανάλωση ισχύος

και επιφάνεια κυκλώματος. Μια πιο αποδοτική υλοποίηση, η οποία χρησιμοποιε-

ίται στην παρούσα εργασία, είναι να υπολογίζεται κάθε μία από τις 43 εξόδους του

πλήρως συνδεδεμένου στρώματος σειριακά χρησιμοποιώντας το ίδιο κύκλωμα με 49

αναλογικούς πολλαπλασιαστές και μία ηλεκτρονικά ελεγχόμενη πηγή ρεύματος. Συ-

γκεκριμένα, σε κάθε ένα από τα 43 βήματα που απαιτούνται, οι κανονικοποιημένοι

συντελεστές πολλαπλασιασμού των 43 αναλογικών πολλαπλασιαστών και το ρεύμα

της πηγή ρεύματος του bias ορίζονται ίσοι με τα βάρη των ακμών που οδηγούν στην
εκάστοτε έξοδο. Για το τελικό αυτό επίπεδο του δικτύου η έξοδος ρεύματος δεν
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κλιμακώνεται καθώς το ρεύμα αυτό συμβάλει σε αμελητέο βαθμό στην συνολική

κατανάλωση ισχύος του εν λόγω συνελικτικού νευρωνικού δικτύου.
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Σχήμα 4.3.1: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος 3×3 συνελικτικού φίλτρου τριών καναλιών
με ReLU ενεργοποίηση
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Σχήμα 4.3.2: Παράδειγμα υπολογισμών κυκλώματος 3 × 3 συνελικτικού φίλτρου
τριών καναλιού

Σχήμα 4.4.1: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος πρώτου επιπέδου με ReLU ενεργοποίηση
και average pooling
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Σχήμα 4.6.1: Σχεδιάγραμμα κυκλώματος πλήρως συνδεδεμένου επιπέδου κεφαλής
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Κεφάλαιο 5

Παράδειγμα πραγματικής

εφαρμογής

5.1 Σύνολο δεδομένων GTSRB

Το GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark) [51] ήταν μία δοκιμασία
ταξινόμησης πολλαπλών κλάσεων που διεξήχθη στο International Joint Conference
on Neural Networks (IJCNN) το 2011. Συγκεκριμένα αυτή αφορούσε την ανάπτυ-
ξη μοντέλων μηχανικής μάθησης για την ταξινόμηση πραγματικών εικόνων σημάτων

οδικής κυκλοφορίας από το Γερμανικό οδικό δίκτυο σε κάθε μία από 43 πιθανές

κλάσεις. Το ομώνυμο σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε περιλαμβάνει χιλι-

άδες τέτοιες εικόνες σε διαφορετικές αναλύσεις και συνθήκες φωτισμού. Για την

εφαρμογή της εν λόγω διπλωματικής χρησιμοποιώ αυτές τις εικόνες αλλά με σταθε-

ρή ανάλυση 28 × 28 και για το πρώτο συνελικτικό επίπεδο του δικτύου θεωρώ ως
είσοδο το μέσο όρο των τριών καναλιών τους. ΄Ετσι με αυτούς του περιορισμούς

μπορώ να προσομοιώσω ένα πραγματικό σενάριο λειτουργίας του μοντέλου όπου το

πρώτο επίπεδο δέχεται ως είσοδο τα ρεύματα εξόδου των pixel μίας μονοχρωματικης
κάμερας με ανάλυση 28× 28.

5.2 Εκπαίδευση μοντέλου

Η εκπαίδευση του μοντέλου του εν λόγω αναλογικού ταξινομητή περιλαμβάνει δυο

διακριτές διαδικασίες: Την εκπαίδευση του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου σε

επίπεδο λογισμικού και την προσαρμογή των ρευμάτων bias και των τάσεων Vsm
και Vdm στα κυκλώματα των διαφόρων επιπέδων του ώστε να ελαχιστοποιείται το
τελικό σφάλμα.
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5.2.1 Εκπαίδευση μοντέλου σε επίπεδο λογισμικού

Η εκπαίδευση του μοντέλου πραγματοποιείται στην γλώσσα προγραμματισμού Py-
thon χρησιμοποιώντας ένα υποσύνολο 26640 εικόνων (training dataset) του συ-
νόλου δεδομένων GTSRB. Επειδή αυτό το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης είναι
σχετικά μικρό, για να επιτύχω καλύτερη επίδοση του μοντέλου μου χρησιμοποιώ την

τεχνική της επαύξησης δεδομένων (data augmentation). Συγκεκριμένα η τεχνική
αυτή αναφέρεται στην δημιουργία νέων παραδειγμάτων εκπαίδευσης ενός μοντέλου

από τα ήδη υπάρχοντα μέσω ενός μετασχηματισμού ο οποίος δεν αλλάζει τα θεμε-

λιώδη χαρακτηριστικά τους [1]. ΄Ετσι παρέχουμε σε ένα μοντέλο «νέα» δεδομένα

τα οποία μπορούν να αυξήσουν την ακρίβεια του και να περιορίσουν το overfitting.
Για δεδομένα εικόνων, συνήθεις μετασχηματισμοί που χρησιμοποιούνται για την επα-

ύξηση δεδομένων είναι η περιστροφή, ο καθρεπτισμός, η προσθήκη τυχαίου θορύβου

κ.α. Στην συγκεκριμένη εφαρμογή κάνω χρήση των μετασχηματισμών της περιστρο-

φής μικρών γωνιών (< 15deg) και της προσθήκης γκαουσιανού θορύβου χαμηλού
πλάτους. Προφανώς οι μετασχηματισμένες αυτές εικόνες εξακολουθούν να ανήκουν

στις εκάστοτε κλάσεις, δεδομένου ότι π.χ. ένα ελαφρώς περιστρεμμένο και βρώμικο

σήμα STOP εξακολουθεί να είναι μια ρεαλιστική εικόνα ενός σήματος STOP που
ένας οδηγός μπορεί να συναντήσει στον πραγματικό κόσμο.

Ακολούθως, χρησιμοποιώντας ως σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης το αρχικό

training dataset μαζί με τις μετασχηματισμένες εικόνες, εκπαιδεύω το συνελικτι-
κό νευρωνικό δίκτυο με την τεχνική του mini batching µε batch size = 80. Ως
optimizer χρησιμοποιώ τον αλγόριθμο SGDM (stochastic gradient descent with
momentum) ο οποίος είναι μια παραλλαγή του αλγορίθμου της κατάβασης δυναμι-
κού που αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2. Η επιλογή αυτή γίνεται καθώς ο αλγόριθμος

βελτιστοποίησης SGDM συχνά παρέχει μεγαλύτερη ικανότητα γενίκευσης σε σχέση
με πιο σύνθετους optimizers, όπως ο Adam, για εφαρμογές όρασης υπολογιστών
[52]. Με αυτήν την διαδικασία εκπαίδευσης, το παραπάνω συνελικτικό νευρωνικό

δίκτυο επιτυγχάνει ακρίβεια ταξινόμησης στο σύνολο δεδομένων ελέγχου (test da-
taset) (12630 εικόνων) 88.04%.

5.2.2 Εκπαίδευση μοντέλου σε επίπεδο κυκλωμάτων

Για την παραγωγή των εισόδων του κυκλώματος του πρώτου στρώματος, οι κανο-

νικοποιημένες (∈ [0, 1])τιμές έντασης των pixel των εικόνων εκπαίδευσης αντιστοι-
χίζονται σε ρεύματα με εύρος τιμών μεταξύ 0 και 8nA1. Ακολούθως, οι συντελεστές
των εκάστοτε φίλτρων αντιστοιχίζονται στο εύρος τιμών των αναλογικών πολλα-

πλασιαστών (∈ [−2.1, 2.1], με κάποιο περιθώριο ασφαλείας). Στην περίπτωση του
πρώτου επιπέδου, η έξοδος του κάθε φίλτρου οδηγείται κατευθείαν στο κύκλωμα υ-

λοποίησης της συνάρτησης ενεργοποίησης ReLU και στη συνέχεια η αθροιστική έξο-

1
Εδώ μπορεί να γίνει η εύλογη υπόθεση ότι αυτό είναι το εύρος τιμών της εξόδου των pixel

ενός πραγματικού αισθητήρα.
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δος αυτών για τα τέσσερα ίδια φίλτρα οδηγείται σε ένα κύκλωμα κλιμάκωσης εξόδου.

Στο σημείο όμως αυτό, αν λάβουμε την έξοδο του συνολικού αυτού κυκλώματος και

την κλιμακώσουμε με τον σωστό συντελεστή παρατηρούνται δύο προβλήματα. Συ-

γκεκριμένα, αν οι τάσεις Vsm και Vdm ταυτιστούν με τις τάσεις αρνητικής και
θετικής τροφοδοσίας αντίστοιχα και το bias ρεύμα οριστεί ίσο με την θεωρητική τι-
μή, θα παρατηρηθεί μία έξοδος όπως αυτή του Σχήματος 5.2.1, όπου φαίνεται ότι σε

αυτήν έχει προστεθεί μια ανεπιθύμητη σταθερή τιμή και οι τιμές ρεύματος κοντά στο

0 είναι αλλοιωμένες. Αυτές όμως οι αποκλίσεις μπορούν να διορθωθούν σε μεγάλο

βαθμό με τα εξής βήματα: Αρχικά το δεύτερο πρόβλημα μπορεί να αντιμετωπιστεί

ρυθμίζοντας τις τάσεις Vsm και Vdm έτσι ώστε οι χαμηλές τιμές ρεύματος να μην
αλλοιώνονται και παράλληλα να υπάρχει αρκετό εύρος τάσης ώστε τα μεγάλα ρεύμα-

τα να μην συμπιέζονται. Ακολούθως, η σταθερή απόκλιση του ρεύματος εξόδου που

παρατηρείται μετά από το παραπάνω βήμα μπορεί να αντισταθμιστεί μεταβάλλοντας

κατάλληλα το ρεύμα bias (Σχήμα 5.2.2).

Για τα επόμενα τρία συνελικτικά επίπεδα, δεδομένου ότι η εφαρμογή της συ-

νάρτησης ενεργοποίησης γίνεται ξεχωριστά από τον υπολογισμό του αποτελέσματος

κάθε φίλτρου, δεν παρατηρείται αλλοίωση των χαμηλών τιμών ρεύματος. ΄Ετσι, οι

τιμές των τάσεων Vsm και Vdm για το ξεχωριστό κύκλωμα ReLU ενεργοποίησης
ορίζονται ίσες με αυτές των Vss και Vdd αντίστοιχα. Παρατηρείται όμως θετικό
DC offset το οποίο αντισταθμίζεται πάλι μεταβάλλοντας το ρεύμα bias, το οποίο
εφαρμόζεται στην είσοδο του κυκλώματος ενεργοποίησης αντί για την έξοδο του

εκάστοτε φίλτρου.

Αντίστοιχα με τα παραπάνω, το θετικό DC offset που παρατηρείται και στο τε-
λευταίο πλήρως συνδεδεμένο στρώμα του εν λόγω CNN αντισταθμίζεται πάλι με
την κατάλληλη προσαρμογή των ρευμάτων bias. Σε αυτό όμως το επίπεδο πρέπει
παράλληλα να εξασφαλιστεί ότι για σχεδόν όλες τις πιθανές εισόδους του μοντέλου,

η έξοδος του πλήρως συνδεδεμένου επιπέδου θα περιλαμβάνει τουλάχιστον μία θε-

τική τιμή ρεύματος. Αυτό είναι απαραίτητο επειδή το κύκλωμα Winner-Take-All,
που υλοποιεί τον τελεστή argmax, είναι σχεδιασμένο για να συγκρίνει ορθά μόνο
θετικές τιμές ρεύματος και στην περίπτωση αποκλειστικά αρνητικών εισόδων αυτό

δεν θα παρήγαγε την επιθυμητή έξοδο. ΄Ετσι σε περίπτωση που αυτή η απαίτηση

δεν εξασφαλίζεται, προστίθεται στην έξοδο μια ακόμη σταθερή τιμή ρεύματος η ο-

ποία προφανώς δεν θα επηρεάζει το αποτέλεσμα του τελεστή argmax. Για την εν
λόγω όμως εφαρμογή, αυτή η απαίτηση εξασφαλίζεται χωρίς την προσθήκη επιπλέον

ρεύματος.

Ακόμη, για όλα τα συνελικτικά επίπεδα, μετά από τις προαναφερθέντες προσαρ-

μογές, ορίζεται η τιμή της τάσης εισόδου του κυκλώματος κλιμάκωσης εξόδου ώστε

κάθε μία από τις τελικές εξόδους τους να έχει μέγιστη τιμή ρεύματος στο εύρος

[8nA, 10nA]. Το βήμα αυτό σε συνδυασμό με την γραμμική αντιστοίχηση των τι-
μών εισόδων και των βαρών των ακμών του δικτύου με τις αντίστοιχες κυκλωματικές

τιμές ισοδυναμεί αριθμητικά με την κλιμάκωση της εξόδου του πλήρως συνδεμένου
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επιπέδου του πρωτότυπου μοντέλου με μία σταθερά. Αυτή όμως η κλιμάκωση δεν

έχει επίπτωση στην τελική έξοδο ταξινόμησης δεδομένου ότι αυτή παράγεται μέσω

του τελεστή argmax.
΄Ολες οι παραπάνω διαδικασίες γίνονται τροφοδοτώντας στο μοντέλο 100 εικόνες

από το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης και προσαρμόζοντας τις εκάστοτε κυκλωματι-

κές παραμέτρους κατάλληλα ώστε να παρατηρείται η μέγιστη δυνατή ταύτιση μεταξύ

της κυκλωματικής εξόδου του εκάστοτε επιπέδου, μετά από την ορθή κλιμάκωση,

και της εξόδου του πρωτότυπου μοντέλου. Γενικά οι σταθερές αποκλίσεις που παρα-

τηρούνται στην έξοδο των κυκλωμάτων, χωρίς αντιστάθμιση, για όλα τα στρώματα,

που αποτελεί το σημαντικότερο εκ των δύο προαναφερθέντων προβλημάτων, οφε-

ίλεται στην μικρή διαφορά της συνάρτησης μεταφοράς των αναλογικών πολλαπλα-

σιαστών για θετικούς και αρνητικούς συντελεστές και, κυρίως, στους καθρέπτες

ρεύματος της ReLU. Αξίζει όμως να σημειωθεί πως η ίδια διαδικασία της τροφο-
δότησης κάποιων δοκιμαστικών εισόδων στο δίκτυο, της εξαγωγής των εξόδων των

διαφόρων επιπέδων και της ανάλογης προσαρμογής των ηλεκτρονικά ελεγχόμενων

κυκλωματικών παραμέτρων μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την αντιστάθμιση τέτοιων

σφαλμάτων ανεξαρτήτως αιτίας. ΄Ετσι, με αυτόν τον τρόπο μπορούν να αντιμετωπι-

στούν, σε κάποιο βαθμό, και σφάλματα PVT.

5.3 Αποτελέσματα ταξινόμησης συνόλου δεδομένων

GTSRB

Για την αξιολόγηση της ακρίβειας του παραπάνω κυκλωματικού μοντέλου, η έξοδος

του συγκρίνεται με αυτήν του πρωτότυπου μοντέλου σε επίπεδο λογισμικού για 1000

τυχαία επιλεγμένα δείγματα από το σύνολο δεδομένων αξιολόγησης. Συγκεκριμένα,

για τις κυκλωματικές παραμέτρους που ορίστηκαν κατά την διαδικασία εκπαίδευσης,

τροφοδοτώ στα κυκλώματα των διαφόρων επιπέδων τέσσερα διαφορετικά batches
250 δειγμάτων από τα οποία προκύπτουν τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.1.

Εδώ να σημειωθεί πως για την ακρίβεια του κυκλωματικού μοντέλου λαμβάνονται

υπόψη μόνο τα δείγματα που ταξινομεί σωστά αυτό αλλά και το πρωτότυπο μοντέλο.

Επίσης δεν προσμετρώνται τα ορθά ταξινομημένα δείγματα για τα οποία η έξοδος

της νικήτριας κλάσης στο κύκλωμαWinner-Take-All είναι κάτω από 5nA καθώς σε
αυτήν την περίπτωση, σε πραγματικές συνθήκες η νικήτρια κλάση θα ήταν πρακτικά

τυχαία.

Από τα αποτελέσματα της προσομοίωσης του εν λογω αναλογικού συνελτικτικού

δικτύου παρατηρώ πως το σφάλμα ταξινόμησης μεταξύ αυτού και του πρωτότυπου

δικτύου είναι ιδιαίτερα μικρό ενώ. Για την παρούσα προσομοίωση όλα τα κυκλώματα

των διαφόρων επιπέδων λειτούργησαν σε συχνότητα 100kHz και έτσι, αγνοώντας
τις καθυστερήσεις λόγω μνήμης, το αναλογικό μοντέλο αυτό παρήγαγε την έξοδο

για κάθε εικόνα σε (3 · 13 · 13+ 6 · 11 · 11+ 6 · 9 · 9+ 2 · 7 · 7+ 43) · 10µs = 18.6ms.
Παράλληλα η μέγιστη κατανάλωση των διαφόρων επιπέδων όπως μετρήθηκε για 250
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Πίνακας 5.1: Ακρίβεια ταξινόμησης 1000 δειγμάτων του συνόλου δεδομένωνGTSRB

Software model Circuit model

Batch 1 91.2% 89.2%

Batch 2 86.0% 82.4%

Batch 3 88.8% 88.0%

Batch 4 87.2% 85.2%

Average 88.3% 86.2%

δείγματα είναι εξαιρετικά μικρή (Πίνακας 5.2) επιβεβαιώνοντας έτσι την μεγάλη πρα-

κτική χρησιμότητα της προτεινόμενης υλοποίησης.

Πίνακας 5.2: Μέγιστη κατανάλωση ενέργειας μετρημένη για 250 δείγματα του συ-

νόλου δεδομένων GTSRB

Peak Power (µW )

First layer circuit 1.77

Second layer circuit (without ReLU) 0.743

ReLU circuit (for second layer) 0.061

Third layer circuit (without ReLU) 0.742

ReLU circuit (for third layer) 0.063

Fourth layer circuit (without ReLU) 0.787

ReLU circuit (for fourth layer) 0.062

Fully connected layer circuit 1.38

WTA circuit 0.144
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Σχήμα 5.2.1: ΄Εξοδος ρεύματος επιπέδου average pooling για το δεύτερο και το
τρίτο φίλτρο του πρώτου συνελικτικού επιπέδου χωρίς προσαρμογή των Ibias, Vsm,
Vdm
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Σχήμα 5.2.2: ΄Εξοδος ρεύματος επιπέδου average pooling για το δεύτερο και το
τρίτο φίλτρο του πρώτου συνελικτικού επιπέδου μετά απο προσαρμογή των Ibias,
Vsm, Vdm
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα και μελλοντική

δουλειά

Στην παρούσα διπλωματική εργασία παρουσιάστηκε μια πλήρως αναλογική υλοποίη-

ση εξαιρετικά χαμηλής κατανάλωσης ενός βαθέως συνελικτικού νευρωνικού δικτύου.

Συγκεκριμένα αναλύθηκε η σχεδίαση κυκλωμάτων για την υλοποίηση συνελικτικών

επιπέδων διαφορετικών διαστάσεων και του πλήρως συνδεδεμένου στρώματος του

δικτύου καθώς και για την υλοποίηση της ReLU συνάρτηση ενεργοποίησης και του
τελεστή argmax. Το αναλογικό αυτό μοντέλο κατάφερε σε ένα δείγμα 1000 εισόδων
να επιτύχει ακρίβεια 86.2% η οποία απέχει μόλις 2.1% από αυτήν του πρωτότυπου

μοντέλου σε επίπεδο λογισμικού με την μέγιστη κατανάλωση ισχύος του να κυμα-

ίνεται κάτω από 1.8µW . Η υλοποίηση των επιπέδων με εκπαιδεύσιμες παραμέτρους
έγινε με την χρήση ενός πρωτότυπου πλήρως ηλεκτρονικά ελεγχόμενου κυκλώματος

αναλογικού πολλαπλασιασμού το οποίο μπορεί να λειτουργήσει με υψηλή ακρίβεια

για εξαιρετικά χαμηλά ρεύματα εισόδου (< 1nA) και για ένα ευρύ φάσμα εφαρμογών.

Στην παρούσα εργασία επιλέχθηκε η υλοποίηση ενός σχετικά απλού μοντέλου

για την ταξινόμηση εικόνων οδικών σημάτων ώστε να φανεί ξεκάθαρα το πλεο-

νέκτημα της εξαιρετικά χαμηλής κατανάλωσης και υψηλής ακρίβειας που μπορεί να

προσφέρει η προτεινόμενη αρχιτεκτονική για ένα πραγματικό πρόβλημα. Το γεγο-

νός όμως ότι τα κυκλώματα που χρησιμοποιήθηκαν για την υλοποίηση των επιπέδων

αυτού του μοντέλου είναι πλήρως ηλεκτρονικά ελεγχόμενα δίνει την δυνατότητα

αξιοποίησης τους για την υλοποίηση διαφορετικών νευρωνικών δικτύων που χρησι-

μοποιούν για τα επίπεδα τους τα ίδια δομικά στοιχεία με το προτεινόμενο μοντέλο.

Ακόμη, με βάση τα πρωτότυπα κυκλώματα αναλογικών πολλαπλασιαστών που αυ-

τή η εργασία εισάγει, είναι δυνατόν να κατασκευαστούν, με τις ίδιες σχεδιαστικές

αρχές, και πιο σύνθετα μοντέλα νευρωνικών δικτύων. Επίσης, με την χρήση διαφο-

ρετικών σημάτων εισόδου τάσης για κάθε ένα από τα δύο κυκλώματα σιγμοειδούς

των εν λόγω αναλογικών πολλαπλασιαστών είναι δυνατόν να αντισταθμιστούν σε

μεγάλο βαθμό σφάλματα λόγω transistor mismatches ή άλλων παραγόντων. ΄Ετσι
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σε συνδυασμό με την αυτοματοποίηση της διαδικασίας διόρθωσης των ανεπιθύμητων

σφαλμάτων λόγω DC offset μπορούν να σχεδιαστούν αναλογικοί επεξεργαστές οι
οποίοι με έναν σχετικά μικρό αριθμό υπολογιστικών μονάδων εξαιρετικά χαμηλής

κατανάλωσης και κάποια κελιά αναλογικής μνήμης θα μπορούν να υλοποιούν πολλά

διαφορετικά μοντέλα σύνθετων νευρωνικών δικτύων προσομοιάζοντας την λειτουρ-

γία ενός αναλογικού FPGA.
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[2] G. Rätsch, “A brief introduction into machine learning,” Friedrich Miescher
Laboratory of the Max Planck Society, pp. 1–6, 2004.

[3] S. Bhattacharyya and N. Dey, Trends in Deep Learning Methodologies. ACA-
DEMIC PRESS, 2021.

[4] I. H. Sarker, “Machine learning: Algorithms, real-world applications and
research directions,” SN computer science, vol. 2, no. 3, p. 160, 2021.

[5] V. Sze, Y.-H. Chen, J. Emer, A. Suleiman, and Z. Zhang, “Hardware for
machine learning: Challenges and opportunities,” in 2017 IEEE custom
integrated circuits conference (CICC), pp. 1–8, IEEE, 2017.

[6] I. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville, Deep Learning. MIT Press,
2016.

[7] M. I. Jordan and T. M. Mitchell, “Machine learning: Trends, perspectives,
and prospects,” Science, vol. 349, no. 6245, pp. 255–260, 2015.

[8] R. S. Sutton and A. G. Barto, Reinforcement Learning:An Introduction.
MIT Press, 2015.
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