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ABSTRAKT

Cilem této prace je zhodnoceni vyvoje technickych prostfedkl pro obor neuronovych siti,
evolucnich algoritmt jako hardwarového zékladu pro aplikace umé¢lé inteligence a pokus o
odhad jejich dal$iho vyvoje a jeho dopadu. Prace se sklada ze dvou ¢asti. V teoretické ¢asti
je popsan soucCasny stav hardware pro realizaci neuronovych siti, v ¢asti praktické je
provedeno vykonnostni porovnani raznych hardwarovych feseni do budoucnosti. Soucasti

je navrh hardware pro neuronovou sit’.

Kli¢ova slova: Neuronové sité, evolu¢ni algoritmy, uméla inteligence.

ABSTRACT

The aim of this study is to assess developments in neural networks hardware, evolutionary
algorithms that are hardware based on artificial intelligence application and attempt to
estimate their future development and its impacts. This study consists of two parts. In the
theoretical part describes the current state of hardware implementation of neural networks,
in the practical part includes a performance comparison of different future hardware

solutions. Study contains a draft design for hardware neural network.

Keywords: Neuronal networks, Evolutionary algorithm, Artificial intelligence.
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Zakladnim pojmem poznani je omyl, zpocatku samoziejmé presny. Jak se nase poznani
prohlubuje, dostdvame se do druhé faze poznavaciho procesu, v némz omyl vyvracime.

Takze na konci poznavaciho procesu nevime sice nic, ale zato to vime spravné.

Cimrmanova teorie poznani
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UvVOD

Funkce a princip ¢innosti mozku bylo dlouhou dobu neznamou. Jeho poznavani probihal
jako u ostatnich medicinskych oborii formou pokus — omyl a na zakladé pozorovani
funkénich zmén u orgdnovych onemocnéni a poranéni. Tento zpiisob samoziejmé funguje i
dnes. Intelekt se pfisuzoval nehmotné dusi nebo srdci. Hippokrates jiz situoval mysleni do
mozku a kdal§$imu rozmachu do$lo v obdobi renesace spolu s obecnou anatomii.
Teoretické zaklady k fungovani neuronovych siti se zacaly objevovat s objevem neuronu.
S neuronovou teorii pfisel Santiago Ramon y Cajal koncem 19. stoleti kdy identifikoval
oddélené buiiky v mozku. Z filozofického hlediska nelze opomenou Capkiv R.U.R.
K vyznamnému pokroku v oboru umélych neuronovych siti a umélé inteligence doslo ve
40. letech 19. stoleti vyznamnymi objevy piedev§im Allana Turinga a John von
Neumanna. V té dobé se také predpokladal prudky rozvoj umélé inteligence a sci-fi
zaplnili antropomorfni roboti s jistou davkou spolecensky problematické inteligence.
Velmi rychle se ukazalo ze ,,umély mozek* nebude zkonstruovan do nékolika let, a
neuronove sité¢ a evolucni techniky nenasli uplatnéni v nékolika nasledujicich desetiletich.
Pristup k umél¢ inteligenci se rozdélil na symbolicky — pfistup shora dolii, pokus o
napodobeni inteligence prostfednictvim analyzy poznavacich schopnosti a na
konekcionisticky — ptistup zdola nahoru, pokus o napodobeni funkce neuront a ptistupy
K jejich uceni [1]. Ke znovuobjeveni doslo az s ptichodem mikroelektroniky — technologii
vyroby integrovanych obvodl s vysokou hustotou integrace. Ta umoznila implementaci
nejprve expertnich systému a fuzzy logiky pro fizeni jednoduchych systému, které nejsou
pfedevS§im na paralelni vykon. Tyto aplikace se jiz objevuji napiiklad v rozpoznavani
oblicejt, burzovni odhady, CAD modelovani, feSeni logistickych problémt a dalSich. Zda
se, ze jejich ptichod bude mit spolecensky vliv podobny, jako méla industrializace a
pasova vyroba koncem 19. stoleti. Nedavné vitézstvi pocitace Watson od IBM v oblasti
pochopeni pfirozeného lidského jazyka a kontextu, kterd byla pfisuzovana vylu¢né lidem,
ukazuje na zrychlujici se vyvoj umélé inteligence jeZ by, podle nékterych prament, mohla

vést v technologickou singularitu.

Cilem této prace je zhodnoceni vyvoje technickych prostiedki pro obor neuronovych siti,
evolucnich algoritmi jako hardwarového zakladu pro aplikace umélé inteligence a pokus o
odhad jejich dalSiho vyvoje a jeho dopadt. Sklada ze dvou Casti. V teoretické cCasti je

Vv prvni kapitole popsan vyvoj prostiedkli pro umélou inteligenci od ptirodnich ekvivalent
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po soucasnost a nastinény zpusoby jejich u€eni. V druhé kapitole jsou vypsany typy
hardwarovych prostfedkt s ohledem na jejich vztah k neuronovym sitim. V praktické casti
jsou ve treti kapitole popsany zpiisoby simulace neuronovych siti, ve ¢tvrté je prakticka
ukazka algoritmu na CPU a na GPU a porovnana jejich vykonnost. V posledni kapitole je
popséano vyuziti neuronovych siti v praxi a odhad vyvoje specifického hardware pro jejich

dalsi implementace.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011

11

. TEORETICKA CAST
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1 VYVOJ PROSTREKU UMELE INTELIGENCE

Inteligence. Slovo pochazi z lat. ,.inter-legere®, rozliSovat, poznavat, chapat. Muzeme
si pod timto pojmem piedstavit rozumovou schopnost fesit nové vzniklé nebo obtizné
situace; ucit se ze zkuSenosti; adaptovat se na nové podminky; schopnost pochopeni

souvislosti a vztahii nebo schopnost abstraktniho mysleni.

Umélou inteligenci poté uvazujeme projev, ktery neni produktem lidské mysli. Neda

se urcit, ktera definice by byla nejvice obecné akceptovana, proto uvadim naptiklad:

Uméla inteligence je véda o vytvareni strojii nebo systémd, které budou pfi feSeni
ur¢itého ukolu uzivat takového postupu, ktery - kdyby ho délal ¢loveék - bychom

povazovali za projev jeho inteligence. (Minsky, 1967)

Umeéla inteligence se zabyva tim, jak pocitaové fesit tlohy, které dnes zatim zvladaji

lidé 1épe. (Rich, Knight, 1991)

Nékteré¢ definice jsou vztazeny k lidskému mysleni, kdy je mozek pouzivan jako
etalon inteligence. Neda se vSak obecné tvrdit, Ze by chovani podobné ¢i nerozeznatelné od
lidského bylo nutné produktem inteligence. Piikladem je argument ¢inského pokoje, kdy je
mozné smyslupln¢ odpovidat na poloZzené otazky bez jejich porozuméni. Dalsim piikladem
by byl program ELIZA, ktery vytvofil Joseph Weizenbaum v poloviné 60. let a ktery je

zakladem propracovangjSich chatterbotd a programi pro komunikaci pfirozenym jazykem.

Jak jiz bylo uvedeno v uvodu, pfistup k umélé inteligenci mizeme rozdélit na
symbolicky — pfistup shora dolli, snahu o napodobeni pomoci analytickych a heuristickych
pfistupt a na konekcionisticky — pfistup zdola nahoru, pokus o napodobeni funkce mozku

pomoci neuronové sité [1]. Prave tento piistup je pfedmétem této prace.

Zakladem ¢innosti mozku je neuronova sit’. Pocet neurontl v této siti je priblizng 10™ a
jsou propojeny piiblizné 10" spoji — synapsemi. Konekcionisticky pfistup k um¢lé

inteligenci bude tedy pokus o napodobeni ¢innosti neuronové sité.

Realizaci této sit¢ mizeme rozdélit na fyzickou a softwarovou umélou neuronovou sit’.
Ve fyzické realizaci budou zivé neurony nahrazeny jejich elektronickou podobou v jejich
poctu a mnozstvim propoji. V softwarové podobé bude tato sit’ realizovana jako

numericky model v logickych obvodech.


http://en.wikipedia.org/wiki/Joseph_Weizenbaum
http://en.wikipedia.org/wiki/Chatterbot
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1.1 NEURON

Neuron je komunikac¢ni buitka vyskytujici se v rdmci nervového systému ve velkém
mnozstvi subtypt, rizné vzajemné propojenych. Na neuronu jsou patrny oblasti s riznou

specializovanou funkei [7]. Na typickém neuronu pozorovat tii hlavni oblasti:
* télo neuronu, obsahujici jadro a hlavni cytoplasmatické organely;

* rizny pocet dendritl, které odstupuji z téla, 1isi se velikosti, tvarem, pfitomnosti

dendritickych trnl a vétvi se rizné daleko a husté do Sedé hmoty; a

* jediny axon, ktery u vétSiny axonl odstupuje z téla do daleko vétsi vzdalenosti nez

kterakoliv z vétvi dendritické stromu.

Velikost téla neuronu se pohybuje od asi 5 do 100 mikrometr. Neurony lze rozdélit podle
poctu z téla odstupujicich vybézkli na unipolérni s jednim vybézkem, ze kterého se pak
rozdéluje dendriticky strom a axon, bipolarni s jednim dendritickym a jednim axonalnim
vybézkem na opacnych stranach ¢i multipolarni s mnoho vybézky. Neurony maji rizné

tvary, liSici se poc¢tem vétvi dendritickych stromi a jejich délkou.

Funkci neuronu je pfenos vzruchii: na vstupni impuls na nékterém z dendritickym vybézka
jenz ptesdhne prahovou troven neuron reaguje prenosem vzruchu do axonu. To prob&hne
depolarizaci bunécné membrany. K excitaci neuronu dochazi dle pravidla vSechno nebo
nic. Pokud excita¢ni potencidl nedosdhne prahové Grovnég, neuron nereaguje. Po piekroceni
prahové urovné se depolarizacni vina $iii vSemi sméry. Na vétsi stimulaci pak neodpovida
vetsi excitaci, ale zvySenou frekvenci generovanych excitacnich impulsti. Neurony
navzdjem komunikuji na synapsich pomoci neurotransmiterii. Ty miiZou mit charakter
inhibi¢ni, excitaéni nebo modula¢ni. Pfiklad neuronu s jednoduchym [16] spojenim (Obr.
1).

dendrites

axon

Obr. 1. Pfenos impulsu neuronem.
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1.2 NEURONOVA SiT - MOZEK

Mozek je funkéni spojeni velkého mnozstvi neurontl, u ¢lovéka asi se udava 80 - 100
miliard. Kazdy neuron mé v priiméru 7000 synaptickych spojeni s dalSimi neurony, pro
Purkynovy buiiky v mozecku se vSak udava vice nez 100000 spojeni. Pocet bunék v

jednotlivych ¢astech mozku je uveden naptiklad v praci Azevedo et al. (2009), (Obr. 2).

Whole brain

1608.91 £+ 299.14 g
170.68 + 13.86 B cells

4,61 10,83 B nonneur Cerebral cortex (GM+WM)
0.99 non-neur/neurons 1232.93 +233.68 g

77.18 £ 7.72 B cells
16.34 £ 2.17 B neurons

60.84 £ 7.02 B non-neur
3.76 non-neur/neurons

Cerebellum

154.02 £ 19.29 ¢

85.08 +6.92 B cells
69.03 + 6.65 B neurons

16.04 + 2.17 B non-neur
0.23 non-neur/neurons

Rest of brain

11766 +4542 g

8.42 + 1.50 B cells

0.69 + 0.12 B neurons
7.73 £ 1.45 B non-neur
11.35 non-neur/neurons

Obr. 2. Pocet neuronti v jednotlivych ¢astech mozku, Azevedo et al. (2009).
Z tohoto vyc¢tu vychdzi pomérné zajimavé zjisténi, zZe vétSina neuronti se nenachazi v
koncovém mozku (cerebral cortex - cca. 20%) ale v mozecku (cerebellum - cca. 80%).
Mozecek je pfitom centrum piedevsim koordinace motoriky, volni funkce (v€etn€ pohybu)

a intelekt je pfisuzovan koncovému mozku.

Propojenim organickych neuront ziskdme sit’, ktera ma nejen statické, ale i dynamické
vlastnosti [16]. Na nich se budou podilet nejen mnozstvi v sérii zapojenych neuront, ale i
délky drah, jejich primér jenz ma vlastnost na rychlost Sifeni vzruchu a predchozi stavy
neuront. Na nasledujicim obrazku (Obr. 3) je ptiklad dynamickych vlastnosti propojeni 3

neurond.
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Obr. 3. Ptenosové funcke spojeni vice neuront.

1.3 UMELY NEURON - PERCEPTRON

Perceptron je elektronickou podobou neuronu. Na zakladé pozorovani byl vytvofen jeho
matematicky model [6], schematicky na obrazku (Obr. 4)Obr. 4. Ma nékolik vstupt a
jeden vystup. Kazdy vstup je ndsoben individuelni vahou, takto zpracované vstupy jsou

seCteny a zpracovany pienosovou funkci.

X W,

X, W,

XS WC3 .

SO FOT
X, \'C'\i‘" N

Obr. 4. Perceptron.
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n
y=Sinwi—®
i=0

kde

y je vystup,

X; jsou vstupy v poctu n,

w; jsou vahy, pfinalezejicim kazdému vstupu,

S je pienosova funkce, mize byt pouzita skokova zména, sigmoida, hyperbolické tangenta

nebo podobna nelinearni funkce.
O je prah, po jehoz piekroc¢eni dojde k aktivaci.

Toto schéma vsSak vyjadiuje velmi zjednodusenou statickou funkci, funkce ptirodniho

vvvvvv

[17].

Spojené preceptrony tvoii neuronovou sit, kterd miize tvofit vrstvy a miize byt rekurentné

pospojovana.

7w

1.4 PERCEPTRONOVA (NEURONOVA) SiT

Zde je priklad téivrstvé sité (Obr. 5). Ma ¢tyfi vstupy, tii vrstvy, prosttedni vrstva je skryta.
Kazdy neuron mé informace ze vSech ptfedchozich vystupl. Vystupy neuroni mizeme
povazovat za abstrakci vstupl. Jednotlivé vystupy vrstev neuront tak mizeme povaZovat

za vyS$si a vys$si tirovné abstrakce vstupnich dat.
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Vstupni Skryta  Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obr. 5. Tiivrstva neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou.

Kromé vstupt X; mohou byt na vstupy neuront piivedeny i vystupy Y; Z neuronil stejné

nebo vyssich vrstev jak je zobrazeno na nasledujicich obrazcich (Obr. 6), (Obr. 7).

Obr. 6.: Neuronova sit’ s rekurenci.
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Obr. 7: Hopfieldova sit’.

1.5 ALGORITMY UCENI

Samotné neuronové sit¢ nic nevytesi, bez moznosti jejich uceni. Zde bych sité rozdé€lit na
Jiz naucené bez dalsiho uceni, jednorazové u€eni pro feSeni problému a na trvale se ucici,
néjakou formou synaptické plasticity. Napiiklad u fotoaparatu ocekéavate, ze bude schopen
detekovat scény, rozpoznavat obliceje jiz od vyrobce, aniZ by jste to neuronovou sit’ museli
ucit. Vyrobce naopak bude muset mit prostiedky, které na zakladé mnozstvi vzori
ocekavani vytvori vhodnou matici vah, kterou pak do VaSeho pfistroje nahraji. U jinych
siti, feSicich trvale se ménici podminky, naptiklad burzovni ulohy, socialni sit¢ budete

oc¢ekavat trvalou plasticitu, schopnost trvalého uceni, adaptace.

Tyto rtizné ulohy budou mit také rizné pozadavky na hardwarové feSeni. Piiklad rozdéleni

algoritmu inspirovanych piirodou je na nasledujicim diagramu (Obr. 8).

ALGORITMY INSPIROVANE
PRIRODOU

EVOLUCNI
ALGORITM

SIMULOVANE MRAVENCI NEURONOVE CELULARNI
ZIHANI KOLONIE SITE AUTOMATY

. GENETICKE > EVOLUCNI
A PROG. ALGORITM

Obr. 8. Algoritmy inspirované piirodou.

EVOLUCNI
PROG.
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U naucenych systému to bude nizka spotieba, cena a opakovatelnost. Tomu odpovida
simulace sité na CPU, ev. s hardwarovou akceleraci, naptiklad pomoci DSP. Takto jsou

feSeny v soucasné dob¢ fotoaparaty, systémy rozpoznavani znak.

Pro uceni téchto siti bude poticba systém s vysokou synaptickou a neuro plasticitou
(schopnosti konfigurovat strukturu sité a jeji vahy) a schopny simulovat celé populace
téchto siti pro evolu¢ni techniky vybéru optimalnich feSeni. Tomu odpovidaji vykonngjsi

servery ev. jejich clustery, vyuzivajici akcelerace vypocti napt. pomoci GPGPU.

Adaptivnim systémiim je nejblizsi lidské mysleni, tedy funkce mozku. Jeho vlastnosti je
schopnost samoorganizace, strukturdlni adaptace na nové ukoly. Dal$i vlastnosti je také
neopakovatelnost, kazdy je unikatni a jeho vlastnosti nelze pfenést na jiny. Budou-li
takovéto systémy realizovany pomoci ryze deterministickych prosttedkl — tedy napiiklad
pomoci paméti RAM a digitalnich procesord, bude tato neopakovatelnost odstranéna.
Naopak budou-li realizovany na prostfedcich s vysokou mirou neuréitosti, jako jsou
napiiklad analogové neuromorfni sité, bude tato neopakovatelnost zachovana. Tento rozdil
je vyznamny pro evolu¢ni hledani optimalniho feSeni. Nebudeme-li schopni takovou
stochastickou sit’ rozd€lit do unifikovanych abstraktnich vrstev s unifikovanymi vstupy,

nebude jednoduché tyto sité vyvijet s pouzitim genetickych algoritmu.
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2 HARDWARE PRO NEURONOVE SITE

Vypocetni vykon se obvykle udava v jednotkach MIPS (miliona instrukci za sekundu)
nebo FLOPS (M/G/T/PFLOPS — operaci s pohyblivou desetinou teckou). Moje mala
kapesni kamera dokéze na malou baterii nejen prehravat — dekdédovat nékolik hodin full-
v desktopu na frekvenci 3 GHz se spotiebou 60W nezvladne ani dekddovani stejné tak
jako miniaturni ptehrava¢é MP3 s baterii velikosti pétikoruny dokaze dekodovat stream
mp3 nékolik desitek hodin, zatim co procesor 486 na 66 MHz toho nebyl schopen. MIPS a
GFLOPS nejsou vzdy smérodatnym ukazatelem specifického vykonu a pro neuronové sité
to plati obzvlasté. Komunikacéni systétmy CDMA, GPS, WIFI, DVB, které byly pied 20.
lety velké krabice jsou dnes piivésky napdjené z USB portl. Za touto zménou je vyvoj
specifick¢ho hardware, napiiklad DSP, specialnich kodert ¢i kryptoprocesord. Simulace
mozku se spotfebou asi 20W je zatim nepiestavitelny problém i na supercomputerech se

spotfebou nekolika MW.

2.1 TYPY PROSTREDKU

Hardwarové prostfedky pro umélé neuronové sit€ mizeme rozdélit podle jejich produkce
na feSeni pomoci standardnich, v sou€asnosti bézné¢ vyrdbénych obvodll a na specidlni
obvody oznacované jako neuroCipy. Ty muzeme, jak je znazornéno na diagramu (Obr. 9)

na analogové, digitalni ev. jejich hybridni kombinaci.

‘ UMELE NEURONOVE SITE

——
—— Tm—
o T
e e

e e

CPU (+3IMD) MULTI ANALOGOVE DIGITALNI
PROCESORY
HYBRIDNI
(KOVERGENCE)
STANDARDNI OBVODY NEUROCIPY

Obr. 9. Rozdé€leni umélych neuronovych siti.

2.1.1 ANALOGOVE OBVODY / NEUROMORFNI SiTE

jsou zékladem fyzické umélé neuronové sité. Analogové obvody by byly nejptirozenéjSim

prostiedkem pro simulaci pfirodnich neuronovych siti. Jejich hlavni vyhodou je umisténi
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paméti a vyhodnocovacich obvodi na jednom misté. Nevznika tak na rozdil od von
Neumanovy (ale ne jen jeho) architektury pocitace tzké hrdlo mezi paméti (v tomto
piipadé s matici vah) a procesorem, cyklicky tyto vahy nacitajici. Dale na rozdil od
diskrétn¢ pracujicich CPU (pfedevsim se jedna o diskretizaci v Case) zpracovani probiha
spojit¢ a odpadad problém se synchronizaci vrstev a rekurenci. Piesto se analogové sité
zatim, krom¢ experimentalnich zafizeni, pfili§ nerozsitili. Pfi soucasné technologii je pocet
digitalnich i analogovych obvodi na ploSe integrovaného obvodu podobné limitovan, takze
pocet funkénich ,,analogovych neuront* na Cip se nebude pfilis 1iSit od poctu ,,digitalnich
neuronti. Soucasné obvody pracuji na frekvenci viadu GHz a analogovymi obvody
bychom tak ziskali sice extrémné rychlou, ale co do poc¢tu neuroni velmi jednoduchou sit’.
To by bylo ucelné pro aplikace, které jsme vSak schopni feSit deterministicky, naptiklad
pomoci DSP. Digitalni obvod ndm umozni multiplexn€ simulovat mnoho neuroni a jejich
vahy a modularni propojeni fesit pomoci obsahu paméti. Déle je problém s tak masivnim
poctem propojui na procesoru. Digitalni obvod nam umozni vytvoreni uzkych, ale rychlych
sbérnic, zatim co analogova sit’ by byla tvofena také obrovskym poctem propojl, coz je pfi
soucasné technologii obtiznég realizovatelné. Dal§im problémem je ruseni a opakovatelnost.
Digitalni obvody pracujici pouze se dvéma urovnémi (s vyjimkou nekterych flash paméti)
jsou mnohem odolné&jsi vic¢i ruseni a vzajemnymi vazbami nez analogové obvody. U
digitalnich obvodl se rozlisuji stavy funguje/nefunguje = dobry/vadny, a vSechny ,,dobré*
poskytuji v pracovnich mezich totoZné vysledky. Analogové obvody maji svoje tolerance a
kazdy by pii stejném nastaveni a vstupu dal trochu jiny vysledek. To by byl znacny

problém pfi reprodukovatelnosti.

2.1.2 POCITACE, CPU

Nejdostupnéjsim prostiedkem k simulovani neuronové sité je pocitac s CPU. Vyhodou je
nizkd cena a mnozstvi software, které lze pro ucely simulace neuronovych siti pouzit.
Nevyhodou vsak je sériové zpracovani dat. Do paméti RAM lze ulozit velké mnozstvi vah,
dle délky jejich slova (1-32 bit, float) faddoveé 4-200 miliard, coz naptiklad pti poctu 1000
vstupll jednoho neuronu znamend 4-200 milionti simulovanych neuronti. Problémem vSak
zUstane opakovaci frekvence, ktera bude zavisla na rychlosti CPU a na pienosové rychlosti
sbérnice paméti. Rychlost zpracovani v CPU mutzou vyrazné urychlit vétsi pocet jader a
operace SIMD, oznacované jako MMX, SSE(x), které¢ umozni provedeni vétSiho mnozstvi
operaci v jednom taktu (SIMD - single input, multiple data). Slabym mistem i tak zGstane
uzké hrdlo mezi CPU a paméti RAM. Ta je pfipojena k CPU pomoci sbérnice (FSB). Jeji
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rychlost se v soucasné dobé pohybuje okolo 15-20 GB/s na kanal, tedy 30-60 GB/s pfii
dual/triple-channel. To by naptiklad pii pouziti 8-bit vahy a 1000 spoji na neuron
znamenalo simulaci 30-60 milionti neuront /s. Toto lze zlepsit sklalarizaci, technikou

blokového zpracovani, ¢imz vSak bude omezena piipadna rekurentnost site.

2.1.3 MNOHOJADROVE PROCESSORY, (GP)GPU - CUDA

Zpracovani grafickych dat je vypocetné narocny ukol, ktery roste s rozliSenim a
zpracovavanou ulohou. Samotnému CPU by sériové zpracovani jednoho obrazu by trvalo
neumérné dlouhou dobu, proto se soucasti grafickych adaptéru staly grafické koprocesory,
které byly schopny vykonévat sice jednoduché, ale masivné paralelni tlohy, napiiklad
vyplnovani ploch texturou, numerické vypocty vertexti. Hlavnim motorem tohoto rozvoje
byly 3D akéni hry které pro renderovani scén vyzadovaly grafické procesory s vykonem
mnohonasobné prevysujicim CPU. Tento vykon vSak zistal kromé her nevyuZit a proto se
zacaly grafické procesory unifikovat — misto proprietalnich grafickych nastrojii se vtvorili
jednotna procesorova jadra, podobna CPU, avsak s mensi, uzptisobenou instrukéni sadou.
Tyto unifikované kooprocesory - GPGPU (General-purpose computing on graphics
processing units) napiiklad s architekturou CUDA (Compute Unified Device Architecture)
se staly zdkladem pro zpracovani mnoha dalSich tloh neZ renderovéani scén. BéZné se
vyuziva naptiklad k dekddovani komprimovaného videa, kde by CPU nestihal v redlném
Case a tim CPU odleh¢i a vzhledem k jednodussi a specializovanéj$i architekture zvladne
totéZ s mensi spotfebou energie. Dalsi tlohy vSak naraZeji na paralelizovatelnost uloh. Ne
vSechny ulohy lze rozdélit do vldken, a tak i vyuziti vicejddrovych procesorit nebyva

vysoké. Simulace neuronovych siti v§ak paralelizovatelna je.

Problémem zlistava tzké hrdlo mezi GPGPU a paméti, v niz jsou vahy ulozeny. GPGPU
mivaji vlastni pamét’ na pfimo na ¢ipu, podobné jako CPU, pamét na grafické karté
(kromé sdilenych feSeni) a maji ptistup do hlavni RAM. Pamét’ na kart€ byva omezena na
cca. 1-2GB. Jeji rychlost je vyssi neZ u hlavni RAM, u GDDRS pfiblizn€ 5 Gbit/s na linku
pro typ GDDRS5. Pocet linek se dle GPGPU pohybuje od 64 az k tisici, podle vykonnosti
karty. Pti 512. bitové sbérnici to znamena az 2,5 Tb/s (cca. 300 GB/s) [4]. To je o tad vice,
nez rychlost sbérnice hlavni RAM Slabym mistem tedy zlstane pienosova kapacita

sbérnice paméti.
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2.1.4 HRADLOVA POLE (GA), ZAKAZNIiCKE OBVODY (ASIC)

wev

Umozni vytvoreni systému Sit¢ho na miru s minimalni spotfebou, maximalnim vykonem a
s minimalnim poctem soucastek. Prakticky kazdy systém, ktery na zacatku byl feSen
veétSim mnozstvim univerzalnich obvodi, byl po spusténi masové produkce preveden do
podoby hradlovych poli nebo zakaznickych obvodi. CPU, GPU, pamétové ftadice,
north/south bridge byly dfive realizovany z univerzalnich obvoda nez se z nich vytvofili
specializované zakaznické obvody. Bude-li tedy pozadavek na masovou produkci

hardwarovych neuronovych siti, budou i ony realizovany pomoci specialnich obvodii.

Na trhu je n€kolik typti obvodi odstupniovanych dle komplexnosti feSeni. Obvody PAL a
CPLD jsou pole konfigurovatelnych bunék, obvody FPGA jsou polem programovatelnych
hradlovych poli svyssi flexibilitou oproti CPLD. VSechny tyto obvody jsou
konfigurovatelné softwarové, to znamend, Ze struktura obvodu se nahrava po spusténi
zafizeni z paméti. ASIC obvody jsou jiz pln¢€ zadkaznické obvody, jejich struktura je dana
opravit ptipadné chyby softwarovou zéaplatou jako u PAL — FPGA. I zdkaznické obvody
muzou byt tvofené polem ptedptipravenych hradlovych poli nakonfigurovanych maskou

spojti pfi vyrobé nebo muzou tvorit celé zdkaznické systémy. Takto jsou vyrabény paméti,

procesory.
Tab. 1. Vybér obvodi FPGA firmy Xilinx.

Features Artix-7 Kintex-7 Virtex-7 Spartan-6 Virtex-6
Logic Cells 352,000 480,000 2,000,000 150,000 760,000
BlockRAM 19Mb 34Mb 85Mb 4.8Mb 38Mb
Total Transc. Bandwidth 211Gb/s 800Gb/s 2,784Gb/s 50Gb/s 536Gb/s
Memory (DDR3) 1,066Mb/s 1,866Mb/s 1,866Mb/s 800Mb/s 1,066Mb/s
1/0 Pins 600 500 1,200 576 1,200

V uvedené tabulce (Tab. 1) jsou parametry vybranych obvodi FPGA [15] od firmy Xilinx.
Z tabulky vyplyva, ze datova propustnost obvodil je vysoka — u nejvyssi verze obvodu
Virtex-7 2,7Tb/s (cca. 350 GB/s). K obvodu lze piipojit paméti DDR3 do 933MHz coz

znamena cca. 1,8 Gbit/s na bit, vzhledem k velkému poctu I/O pinti je ale mozné podle


http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/artix-7/index.htm
http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/kintex-7/index.htm
http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/virtex-7/index.htm
http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/spartan-6/index.htm
http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/virtex-6/index.htm
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podtypu obvodu pfipojit vétsi mnozstvi 72 bitovych DDR3 modult nez k CPU. Podobné
firma Altera vyrabi sérii Stratix V [20], s pfenosovym pasmem 930 Gbit/s (116 GB/s) a
moznosti ptipojeni az 7 modulit DDR3 na 800MHz, tedy celkem 90 GB/s.

Déle byly a jsou vyrabény i obvody pro urcené piimo pro neuronové sité. Vyvijeli se
hlavn¢ v dob¢, kdy vykon CPU byl jesté nizky pro aplikace NN a GPU se jesté nevyrabéli.
Jejich pouziti bylo v systémech rozpoznavani textu. V soucasné dobé je jednodussi
variantou simulovat um¢lou neuronovou sit’ na FPGA nebo pouzit vypocet na GPU. Zde

jsou uvedeny ptiklady vyrabénych neuroéipi (Tab. 2).

Tab. 2: Fyzické feseni neuronovych siti.

Nazev Architektura | Typ Udeni Pi‘esnost | Neuroni | Synapsi Rychlost

Intel ETANN Feedforward, Analog Ne 6bx6b 64 10280 2GCPS
ML

Synaptics  Silicon | Neuromorphic | Analog | Ne -- 48x48 Odporova | --

Retina sit’

Micro Devices | Feedforward, | Digital / | Ne 1bx16b 8 8 1,9MCPS

MD1220 ML slice

Philips Lneuro-2.3 -- Digital / | Ne 16-32b 12 PE -- 720MCPS

slice

Inova N64000 GP, SIMD, | Digital / | Ne 1-16b 64 PE 256k 870MCPS
Int SIMD

Hecht-Nielson HNC | GP,  SIMD, | Digital / | Ne 32b 4 PE 512k 250MCPS

100-NAP float SIMD

IBM ZISC036 Radial Basic | Digital / | ROI 8b 36 64x36 40kpat/s
Function RBF

Silicon Recognition | Radial Basic | Digital / | KNN, L1, | -- 78 -- 1Mpat/s

ZISC 78 Function RBF LSUP

AT&T ANNA Feedforward, Hybrid Ne 2bx6b 16-256 4096 2,1GCPS
ML

Nesa Research | Feedforward, Hybrid BP -- 16 256 3,0GCPS

Neuralclassifier ML

2.2 FYZICKE PRVKY

Jsou elementarni ¢asti hardware. Pravé na nich je zavisly nartst vykonu obvodi. Obecné
se da fici, ze vyvoj probiha v souladu Moorovym zdkonem [5]: Podle ného se mnozstvi
prvka (transistort) na ¢ipu zvysi dvojnasobné kazdé dva roky. Podobnou zavislost vSak lze
najit i u ceny za transistor na Cipu, kapacitu paméti, kapacitu pevnych diskt, relativni
vykon obvodu. Predpokladd se, ze tato zéavislost bude platit i nadale, i kdyz vyvoj

stavajicich technologii kolem roku 2020 narazi na vlnové a kvantové bariéry, po nichz jiz
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nebude mozné prosté kvantitativni zmenSovani struktur, ale bude nutna i kvalitativni

zména fyzikalniho principu.

2.2.1 Transistory

Soucasna technologie fesi tyto prvky jako spinace MOS, tedy obvod s proménnym
odporem fizeny napétim na fidici elektrod€. Rychlost jejich spindni dosahuje fadu jednotek
GHz, ev. v desitkach GHz. Planérni technologie vyroby MOS obvodu se prubézné vyviji
cca. od 70. let minulého stoleti a postupné se zvySuje jejich rychlost a snizuji se rozméry a
spotfeba. V soucasné¢ dobé zacina byt vyvoj této technologie limitovan schopnosti
produkovat struktury s menSimi rozméry, kde jsou omezenim optické vlastnosti
litografické masky, kvantové jevy které se zacinaji u malych rozméri vyrazné negativné
projevovat a pii rostouci hustoté¢ aktivnich prvkd zacind byt problém chlazenim —
odvadénim velkého mnoZstvi tepla z malé plochy. Resenim je zkracovani vinovych délek
osvitu, imerzni litografie a pouziti vicendsobné masky. Kvantové jevy zpisobujici
proudové svody na hradlech se docasné vyfesili pouzitim izola¢nich materiala s vysokou
permitivitou, jak je vyobrazeno na obrazku (Obr. 10), kde je znazornéno pouziti High-K
materidlu v hradlech transistorii z prezentace technologie firmy Intel [18]. Tato zména

umoznila pfechod z 65nm na 45nm technologii.

Pruarez transistorem

J"E illll'l

transistor dimension is ~2000x smaller than diameter of human hair

Obr. 10. Ukazky z prezentace vyuziti High-K izola¢nich vrstev firmy INTEL.

Ocekava se, ze trend zmensSovani struktur bude vycerpan na technologii 5 — 10 nm, kdy jiz
nebude moZzné pouzit stavajici metody litografie a problematické jiz budou kvantové jevy.
Vychodiskem miize byt principidlni zména funkce nebo vyrobou vertikalnich struktur, tj.

ptechod do 3D stuktur.

2.2.2 Memristor

Memristor — soucastka, jejiz existenci predpoveédél vroce 1971 Leon Chua, prakticky

realizovana az pocatkem tohoto stoleti, pfedevsim firmou HP. Ta do jejich vyvoje vklada
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velké nadéje. Memristor je Ctvrtd z elementarnich pasivnich soucastek - Resistor,
Capacitor, L induktror a Memristor. Na rozdil od pfedchozich tfech ma schopnost
,pamatovat™ si stav, jenz je vysledkem integrace prochézejiciho proudu. Jeji nedavna
realizace byla dana technologicky — funk¢ni memristor je konstruovan z vrstev silnych jen
nékolik nanometri — vrstev fddové desitek ¢i stovek atoml. To je v soucasné dobé
technologicky problém, nicméné s vyvojem vyroby nanostruktur mize byt brzy prekondn.
Memristory jsou pouzitelné naptiklad v ,,neuromorfnich® obvodech. Mohly by tak tvofit
zaklad fyzické analogové neuronové sité. Kazdy memristor by byl elektronickou ndhradou
synapse. Vzhledem Kk jejich velikosti by vysledna sit’ mohla mit malé rozméry. Memristor
navic v sobé spojuje funkci pamétovou a schopnost uceni. V tom se podoba ptirodnimu
ekvivalentu. To maze byt i vyhodou, protoze vhodnou konstrukci fidicich obvodu lze
hodnotu synapse nejenom Cist, ale také ménit jeji hodnotu. Stejnou vlastnost maji také
prirodni neuronové sité, které neobsahuji externi elementy nebo obvody, jez by jeji
strukturu ¢i nastaveni vah fidili. Takova sit’ se pak vyznacuje schopnosti samoorganizace —
neuroplasticity, kdy se jeji struktura a vahy méni dle feSené tlohy. Nevyhodou memristoru
je nemoznost externi adjustace hodnoty, kterd se navic ¢tenim méni. Také soucCasna
tolerance vyroby je natolik velkd, ze sit' je tézké replikovat. Velky pokrok byl ucinén
v rychlosti, jakou je schopen memristor ménit svoji hodnotu. Pfili§ pomald zména

parametri by znamenala pomalou, a energeticky naro¢nou schopnost adjustace jejich

g

X, X3 4

MEMRISTOR

Obr. 11. Memristorova sit’ a memristor.

Na obrazku (Obr. 11) je schematicka znacka memristoru. Dale je zobrazen jednoduchy
perceptron, kdy se napéti na vstupech X; — X4 ndsobi odporem rezistori M1 — M4 a scita.

Vysledkem je proud y, predstavujici vystup perceptronu.
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2.2.3 Molecular crossbar latch

Jde o patent firmy HP - ,Molecular crossbar latch* [2], (Obr. 12). Jde o matici
,molekularnich spinaci® s vyhodnocovacimi obvody, které by mohly nahradit v souc¢asné
dob¢ pouzivané tranzistory v dob¢, kdy soucasné technologie narazi na kvantové bariéry.

Takovéto logické obvody by byly konstrukéné mensi a rychlejsi.

A

Obr. 12. Molecular crossbar latch z patentu firmy HP.

2.3 Paméti

Neurony se skladaji ztéla neuronu a jeho synapsi. Synapse piedstavuji vahy a jejich
nastaveni urcuje funkci neuronu. Nastaveni vah muZe byt uloZeno u analogovych siti

ptimo ve fyzickém prvku, u simulovanych siti je vdha ulozena v digitalni paméti.

RAM — Random Access Memory — pamét’ s nahodnym pfistupem. Jejim protéjskem by
byla pamét’ se sekvencnim pfistupem, nicméné pii bliZz§Sim zkouméni se tento rozdil do
jisté miry setfe. Podle technologie vyroby muzeme rozdélit na DRAM — dynamickou
pamét’, kde hodnota je uloZzena v podobé€ naboje na (postupné vybijejicim se) kondenzatoru

a SRAM, kde je hodnota ulozena v klopném obvodu tvofeném 4 nebo 6 transistory.

2.3.1 SRAM

Vyhodou SRAM je rychly pfistup k obsahu buiiky ale nevyhodou velka zastavéna plocha,
tedy cena a mala kapacita. Vzhledem k rychlosti je tento typ paméti pouzit v CPU v
registech a L1 cache paméti, kde pracuji na frekvenci procesoru a dale v L2 a ev. L3
(spole¢né pro vice jader) cache paméti, kde pracuji na rychlosti niZsi, ale blizké rychlosti
procesoru. Kapacita téchto cache paméti je dilezita pro vypocetni rychlost — je-li velikost
zpracovavaného programu a dat tak nizka, Ze se vejdou do téchto paméti, odpovida

rychlost vypoctu pristupové dobé k nim. Pokud vsak tuto velikost piekroci, zane byt
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obsah swapovan, a data se zacnou Cist z hlavni paméti RAM ktera byva na pomalejsi
sbérnici a je typu DRAM, coz sebou piinasi dalsi omezeni.

U soucasnych procesorti je velikost téchto paméti piiblizné:

L1 cache — 64+64 kB

L2 cachce — 256 kB

L3 cache — 2-4 MB, spole¢na pro vSechny jadra na procesoru.

2.3.2 DRAM

Vyhodou DRAM je mald zastavénd plocha, tedy velkd kapacita Cipu, nevyhodou je
destruktivni ¢teni a dlouhd doba pfistupu. Informace je ulozena jako naboj na
kondenzatoru nepatrné kapacity, jehoz hodnota je vycitana po fadcich napétim ptrivedenym
na fidici elektrodu MOS transistoru pfinalezejicimu ke kazdému kondenzatoru v fadku, jak

je ukdzano na schématu paméti DRAM 4x4 buniky (Obr. 13).
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Obr. 13. Vnitini struktura paméti DRAM,
Glogger at en.wikipedia.

Tento zpilisob pfistupu umoziuje konstruovat sice miniaturni bunky informace, ale za cenu

dlouhého pristupu k jednotlivé informaci. Zde je nevyhoda paméti DRAM. Zatim co jejich
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kapacita v PC se za poslednich 20 let zvysila pfiblizn¢ 4000x, pfenosova rychlost
pamétové sbérnice asi 100-200x, doba prvniho pfistupu k nahodné adrese se snizila cca.
5x. Za vysokymi pienosovymi rychlostmi stoji zvySeni Sitky sbérnice a také velka Sitka
interni sbérnice slouzici k pfednacitani dat po zadani adresy. Napiiklad u GDDRS s Sitkou
sbérnice 32 bit je pti zadani adresy pfednacteno 256 bit ze zadané a nasledujicich adres a ty
jsou pfi dalsim (sekvencnim) ¢teni odesilanim. Pfi zadani jiné adresy je vSak tfeba opét
Cekat na prvni data cca. 25 ns. Tyto paméti jsou tedy v neuronovych sitich vhodné
k ukladani vah, které jsou cyklicky sekvenéné éteny, zatimco pro nahodné piistupy je
vhodna (nakladnéjsi) pamét SRAM. Také z tohoto divodu jsou cache paméti (L1 — L3)
tvofeny pamétmi SRAM. Jejich kapacita, viz. kapitola SRAM, je nizka, proti ptiblizné 2-8
GB hlavni DRAM.

Paméti DRAM byvaji oznacovany jako (G)DDR — Double Data Rate, coz oznacuje fizeni
synchroniza¢nich dat s dvojnasobnou rychlosti dat oproti hodinovému taktu (clock),
SDRAM - Synchronous Dynamic Random Access Memory, pficemz slovem synchronni je

mysSlena zavislost ¢asovani paméti na vstupu hodinového taktu (clock).

2.3.3 Flash EEPROM

Flash EEPROM je typem nonvolatilni (na napajecim napéti nezavislé) paméti, ve kterych
je obsah uloZen v kapacitnim prvku jehoz mazani je feSeno blokove. Na rozdil od paméti
DRAM nemaji destruktivni ¢teni. Rychlost ¢teni neni vysoka a je podobné jako u paméti
DRAM zvySena velkou §itkou interni sbérnice. Problémem je zména dat, pfi zméné tfeba
jen jednoho bitu se musi vymazat vzdy cely blok velikosti je fadu kB a cely jej poté zapsat.
Pfi masivné zvySené Sifce interni datové sbérnice mlzou tyto paméti poskytovat vysoky
datovy tok, a tyto paméti tak mizou byt vhodné pro ukladdani vah, které se ¢asto neméni.
Vyhodou je trvala pfitomnost vah v paméti (nonvolatilni pamét’), doba mazani vsak u
téchto paméti vylucuje multiplexni provoz, kdy by byly véhy cyklicky ménény. Také
zivotnost téchto paméti byvd omezena na fadové 0,1 — 1 milion zapist. Tyto paméti se
vyrabi ve dvou typech — NOR a NAND, lisici se strukturou buiiky (NOR a NAND jen
»pripomina“ jejich strukturu), jez se 1isi rychlosti a kapacitou. Vyssi rychlost NAND ma
nevyhodu v jejich mensi kapacité. Hodnota buniky v téchto pamétech byva také ulozena
¢astecné analogové, kdy pomoci vice urovni (napt. 4) ndboje je mozné ulozit vice bitii na

jednu bunku. To ale také snizuje jejich rychlost. Tyto paméti se také vyznacuji jistou
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chybovosti, ne vSechny buiiky jsou bezchybné, to je poté feSeno blokové a pomoci
kontrolnich souctq, ptistup k paméti pak tidi logika na ¢ipu paméti.
2.3.4 Opticka maska, hologram

Opticka neuronova sit’ je jednou z variant fyzického provedeni [14]. Jako vstupy se
pouzivaji zdroje zafeni, vahy jsou piredstaveny maskou kde nastaveni vah je dano

propustnosti masky. Vystupem je fotodetektor (Obr. 14).

illuminated row
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Obr. 14. Schéma optické varianty neuronové site.

2.4 Pasivni prvky

Nejen aktivni prvky, jako paméti, procesory a fadi¢e maji vliv na vykon systému. Dilezité
Jjsou také casti, jako jsou datové sbérnice pro propojeni systémil, napajeni obvodu a jejich

chlazeni, jehoZ naro¢nost roste se zmensovanim prvkd na obvodu.

2.4.1 Sbérnice

K propojovani obvodu se pouzivaji sbérnice. Jejich unifikace umoznuje propojeni riznych
druhli zafizeni bez nutnosti feSit jejich kompatibilitu. Nejstar§Sim typem je sbérnice
paralelni. Jeji posledni rozSifenou variantou v PC byla sbérnice PATA a PCIx a
V soucasnosti se zatim jeSt€é pouziva na pamétové sbérnici a uvnitt Cipti. Vzhledem
k nevyhodam paralelnich sbérnic se pteslo na systém sériovych kanald, napt. PCI expres,
HDMI, SATA.
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Obr. 15. Sitka prenosovych pasem v PC.

Na obrazku (Obr. 15) ptiklad sbérnicového feSeni soucasného PC s dedikovanou grafickou
kartou. CPU je shlavni paméti propojen dvoj/troj kanalovou sbérnici DDR3, graficky
procesor je s paméti zafizeni propojen sbérnici s Casovou kompenzaci rychlosti Sifeni
signalu GDDR5 o S$ifce 64-1024 biti dle vykonnosti GPU, CPU je s GPU propojen
sbérnici PCI express verze 2.0 nebo 3.0 s teoretickou rychlosti 8 nebo 16 GB/s na 16

spojich (lane).

Paralelni sbérnice

Umoznuje piipojit vice zafizeni na jednu sbérnici, ktera prenasi v jednom okamziku vice
bith. Tim je zajiSténa vyssi rychlost. V PC se od prvnich 8-bitovych ISA pteslo az na 32-
bit PCIx. Nevyhodou téchto sbérnic je velké mnozstvi spoji (adresoveé, datové a fidici
spoje), rychlost sbérnice byva omezena nejpomalej$Sim piipojenym zatizenim, a aby byla
zarucena Casova dostupnost bitll, musi byt vSechny spoje stejn¢ dlouhé. Také je problém s

impedan¢nim pfizpisobenim sbérnice pii pfipojeni vice zafizeni riiznych délek.

Kompenzované paralelni sbérnice

Pomoci ¢asovacich obvodu dokazou kompenzovat rozdilné délky spojti mezi obvody. Tato
technologie se zaCala pouzivat u paméti pro grafické procesory (GPU). UmoZiuje
zjednodusit navrh plosnych spojii a vyrazné¢ zmenSit zabranou plochu bez omezeni
rychlosti, jak je zobrazeno na layoutu spoji (Obr. 16) z manulalu paméti GDDRS firmy

Elpiada [4]. Nevyhodou ziistava omezeni rychlosti nejpomalej$im prvkem.
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Obr. 16. Rozdil layoutu paméti DDR3/GDDR3 oproti pamétem GDDRS.

LVDS / 8b10b kodovani

Zacina vytlacovat ptivodni paralelni ¢i jednoduché sériové sbérnice. Nejedna se uz pouze o
jednoduchou sbérnici, ale spiSe o datovy kandl, vnémz jsou vedeny zarovenn data,
synchronizace, fidici informace a detekce chyb. V soucasné dobé¢ se znaéné rozsifuje praveé
kédovani 8b/10b vedené po diferencialnim paru. Toto uspotadani umoznuje propojovat
zafizeni pomoci kanalli oznacovanych jako lane, které v sobé nesou vSechny potiebné
informace, které se diive vedly zvlastnimi vodici. Takto je feSena sbérnice PCI expres
(konfigurace 1, 2, 4, 8, 16 nebo 32 lane), SATA, HDMI, DVI, Display Port, USB 3.0,
Gigabit Ethernet. Tyto ,,sbérnice* vSak jiz nejsou a nemohou byt konstruovany jako point —
multipoint, ale pouze jako point — point, tedy z jednoho bodu do jednoho bodu (zde se

ceské slovo ,,sbérnice* jiz jevi jako zavadéjici).
2.4.2 Napajeni

Pti zmenSovani struktur na ¢ipu se také zmensuje napajeci napéti obvodi. To je jednak
nutné, protoze mensi struktura ma nizs§i povolené napéjeci napéti a také ucelné, protoze
sniZzenim napdjeni se zmensi svodové proudy a zmensi se energie potiebnd k prepdlovani
parazitnich kapacit obvodi. Napdjeci napéti se postupné snizovalo z 5V obvodii TTL a
technologii NMOS, soucasné obvody maji napajeni kolem 1,5V paméti, 1V procesorova
jadra. Roste vSak napdjeci proud a v soucasné dob¢ vice nez 50% pint procesort tvofi

napajeni. Pfimo do procesorti se také prest€hovaly filtracni kondenzatory napajeni.

2.4.3 Chlazeni

Zacina byt hlavnim omezujicim prvkem vykonu obvodi. Zatim co si procesory fady
x86 286, 386 vystacili s pasivnim chlazenim, od 486 se naroky na chlazeni zvySuji a v
soucasné dobé je vypocetni vykon obvodu takovy, jaké mnozstvi tepla jsme schopni odvést
tak, aby teplota Cipu nepiesdhla kritikou hodnotu. Vykon tak jiz vétSinou neni dany

maximalni pouzitelnou taktovaci frekvenci ale schopnosti chlazeni. Pfikladem muze byt az
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dvojnéasobné zvyseni taktu CPU ale za pouziti extrémniho chlazeni. CPU na dvojnasobné
frekvenci spolehlivé pracoval. U kancelaiskych PC se chlazeni fesi jako vzduchové, u
nejvykonnéjSich serverti se podobné jako u mainframe serverti 70. tych let fesit jako vodni
chlazeni. Dlivodem neni jenom prakti¢nost, ale i rozméry. Pokud provozujeme paralelni
ulohu, muze byt kriticka 1 synchronizace vldken. Budeme-li naptiklad feSit neuronovou sit’
na vice procesorech, muzou byt vystupy jedné vrstvy vstupy na jinych procesorech.
Budou-li dlouhé vzdalenosti spoji, bude i velké zpozdéni pii pienosu dat. Napiiklad

pocitate CRAY byly feSeny v kruhu, aby vzdalenost propoju byla co nejmensi.

Vykon obvodi se zhruba do uvedeni procesori PENTIUM 4 zvySoval v souladu s
Moorovym zakonem také zvySovanim frekvence taktu, ale poté se ztratovy vykon se
zvySujici se frekvenci zacal prudce zvySovat a misto prostého zvySovani frekvence se
technologie vyroby kli¢ového prvku logickych obvodi — Vv soucasnosti MOS transistoru,
pravdépodobné se frekvence jiz vyrazné ani zvySovat nebude a kli¢ovym prvkem zvySeni
vypocetniho vykonu bude optimalizace procesorovych jader a narlst jejich poctu. Do
optimalizace spada i dynamické vypinani nepouZivanych obvodi, které jinak bez uZitku

produkuyji teplo.
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II. PRAKTICKA CAST
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3 TECHNIKY SIMULACE NEURONOVE SITE

Softwarova simulace je fadou matematickych a logickych operaci, které maji ve vysledku
poskytnout podobny vysledek jako fyzicka sit’. Prakticky se jedna o operace nasobeni,
s¢itani, nelinedrnich funkci, které jsou provadény na polich vstupli, vah, vystupid a
pomocnych poli. Tyto operace vykonéva jeden nebo vice procesort jako sérii instrukci, pii
kterych pracuje s bloky alokované paméti predstavujici vstupy, vahy, vystupy a pomocné
pole. Tak alesponn mizeme vyjadfit simulaci perceptronu, ktery je nahradou, nikoli vSak
uplnou, zivého neuronu. Chovani zivého neuronu je naopak velmi slozité, a to jak casovym
pribéhem, tak postupnou zménou parametri.. Pfesna simulace by byla velmi slozita, zda-li

vubec mozna.

3.1 Jednovrstva neuronova sit’ bez rekurence

Je nejjednodussi variantou (Obr. 17). Cyklicky jsou nacitany z matic vahy a vstupy,
nactené hodnoty jsou vyndsobeny a sumovany v pomocné proménné. Ta je poté upravena
nelinearni funkci a uloZena do matice vystupu. Tim je nasimulovdna funkce jednoho
perceptronu, Pfi vice perceptronech je stejna ¢innost vykonéna i pro ostatni. Nejvetsi zatézi

tak ¢ini datovy tok matice vah, vypocetni potom funkce nasobeni a sumace.

47

Obr. 17. Jednovrstva neuronova sit’.
Datovy tok pro kazdy cyklus je:
D = (D, + D; + D,) * N ,pocet vah je dan [ * N coz pro | vstupt, N perceptronti ¢ini:

D=1+ N=x*I1+N na cyklus. Hlavnim datovym tokem je tok matice vah, ktery roste

kvadraticky vzhledem k poctu vstupti a perceptronti ve vrstve.
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3.2 Jednovrstva neuronova sit’ s rekurenci

Predstavitelem je naptiklad Hopfieldova sit. V tomto piipadé se pocet vah zvysuje jesté o
pocet rekurenci, kdy jsou na vstup téchto vah pfivedeny hodnoty minulého cyklu (v

ptipad¢ diskrétniho feSeni).
3.3 Vicevrstva neuronova sit’

Datovy a vypocetni vykon je dany souctem jednotlivych vrstev. Rozdil mize byt v
rekurenci, kdy jsou vystupy jedné vrstvy pouzity jako vstupy. Vystupy vrstev se stavaji

vstupem vrstev vysSich.

3.4 Optimalizace

Optimalizace miize byt provedena jako uprava algoritmu s ohledem na omezeni
vypocetnich prostfedkii nebo rozdélenim vypoctu na vice procesorti. Algoritmickou
upravou miize byt napiiklad skalarizace vypoctu. Jde o techniku podobnou, jaka je pouzita
u procesori jako Instruction pipelining [14]. Ta mize byt vyuZita k zlepSeni vytizeni
vypocetnich jednotek (MUL, ADD), kdy zatimco jednotka MUL provadi operaci v Ty,
jednotka ADD provadi operaci v T.1, a ke zmenseni datového toku vah. Toho mlze byt
dosazeno vypoctem vice po sobé jdoucich vstupii ¢asové nebo riznych vzork v jednom

cyklu (superskalarn¢).

3.5 Nahrada rekurence

Superskalarni provedeni vSak zkomplikuje ptipadnou rekurenci. Ta by byla zpozdénd o n
cykli. Je tedy otazkou, k cemu rekurence slouzi. Rekurence déla z kombinaéni ulohy
sekvencni, protoze vystup pak nezélezi pouze na okamzit¢ hodnoté vstupt ale 1 na
hodnotach pfedchozich. Toho lze dosdhnou pravé rekurenci, coZ je u neuronovych siti
jedind moznost jak registrovat zmény nebo si pamatovat stavy. U simulace mizeme
podobného efektu dosdhnout predzpracovanim dat na vstupu nebo mezi vrstvami pomoci
metod jako je FFT, wavelet transformation, integralnim ¢i diferenénim poctem nebo

prostou paméti hodnot.
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4 SIMULACE NEURONOVE SITE POMOCI CPU A GPU

V této cCasti jsou na simulovanych neuronovych sitich identifikovany ¢asti nejvice narocné

na vypocetni vykon.

Programy jsou napsany v jazyce C/C++, je pouzito IDE Code:Block a Microsoft Visual
C++ 2008 Express, CUDA SDK a CUDA toolkit. Bude uveden piiklad jednovrstvé sité

s jednoduchym evolu¢nim algoritmem (Obr. 18).
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Obr. 18. Jednovrstva neuronova sit’ s jednoduchou evoluéni technikou.

41 CPU

Optimalizace koédu pro CPU je obtizna, protoZe ukladani ¢asti dat a kodu do cache paméti
si fidi sam processor. Vyrazného zlepSeni lze dosahnout klicovym slovem register u
deklarace proménnych, kterou priorizujete ukladani proménnych do registrii processoru,
ev. fizenim ukladani dat do nich napsanim kli¢ovych ¢asti v assambleru. Jejich doba
pfistupu je mnohem krat§i neZ doba pfistupu v paméti a béh programu se tim znacné

urychli.
Cast programu pro vypoétu jednoho cyklu.

1 int vypocet vrstvy NN (int xBlock) {
2 registered int tmp, nW, nN, nS, nE;
3 for (int nE=0;nE<ENTITIES;nE++) {

4 for (int nS=0;nS<SAMPLE;nS++) {
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5 for (int nN=0;nN<LAYER SIZE;nN++) {
6 tmp=0;
7 for (int nW=0;nW<LAYER INPUTS;nW++) {
8 tmp+=inBlock [nS] [nW] *weight [nE] [nN] [nW] ;
9 }
10 outBlock[nE] [nS] [nN]=sigmoida (tmp) ;
11 }
12 }
13 }
14 return 0;
15 '}

Pocet vypoctl pro jednu vrstvu neurond v tomto ptikladu bude tedy dan nadsobkem poctu
vstupli a poctu simulovanych neurontl. V kazdém vypoctu bude provedena funkce
nasobeni a s¢itani. Pro kazdy neuron bude provedena sigmoidni funkce. Déle tento blok
vypoctii bude proveden pro vSechny vstupni vzorky a poté jesté pro vSechny simulované

entity (jedince populace).

4.2 GPU-CUDA

Hlavnim rozdilem proti provedeni na CPU je rozdéleni tilohy do blokd, z nichz kazdy pak
bude zpracovavan jednim vlaknem. Ukolem tedy je rozdélit ulohu na &asti tak, aby ji

mohly vlakna vykonavat paralelné. Na konci jsou provedené ulohy synchronizovany.

Ve zdrojovém kodu jsou c¢asti pro CPU a GPU oznaceny klicovymi slovy uvedenymi

v tabulce (Tab. 3):

Tab. 3. Kli¢ova slova pro kompilator nvcc.

Kli¢ové slovo Bézi na: Spousteéné z:

__global__ GPU Host

__device__ GPU GPU Pfi pouziti obou budou generovany
" host_ Host Host verze pro CPU a GPU

Kompilace zdrojového kodu pro CPU a GPU probiha odlisn€. Zdrojovy kod miize byt
napsan v bézném IDE, naptiklad MVC++. Zdrojovy kod v jazyce C/C++ urceny pro GPU,

obvykle s ptiponou .cu je kompilovan kompilatorem nvee od NVIDIA.
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Obr. 19. nvcc compilation trajectory - dokumentace kompilatoru
nvce, NVIDIA.

Tam je rozdélen na kéd pro CPU, oznacovaném jako host, a kéd pro GPU, jak je
znazornéno na diagramu (Obr. 19). Kompilator pro kod uréeny pro CPU vyuziva
kompiléator cl.exe z MVC++ (podporovany verze 08 a 09).Spusténi programu na GPU
probiha tak, ze CPU zkopiruje do paméti GPU data a program a poté da instrukci k jeho
spusténi na GPU.

Dutlezitou vlastnosti provozu aplikaci na GPU je rozsdhla moZnost fizeni toku dat, jejich
ukladani a spousténi procesti. Jak jsem jiz vySe uvedl, pfesuny obsahu hlavni paméti do
cache CPU L1 — L3 tidi procesor a je programatorem tézko ovlivnitelna. Naproti tomu
ukladani dat do paméti GPU a paméti zafizeni fidi pln€ fizena programétorem. Ten tak
musi podle typu dat fidit ukladani a ¢teni do paméti zatizeni, sdilené paméti, paméti textur

nebo konstant, ev. registra (Obr. 20).
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Obr. 20. Architektura GPU, NVIDIA CUDA

programming guide.

Ptistup do hlavni paméti (Global Memory, na obrazku jako Device Memory) se fidi

podobné jako na CPU pomoci piikazi cudaMalloc, cudaMemcpy a cudaFree. Tato pamét’

neni ,,keSovand“ a jeji latence je 400-600 cyklu [11], coz je hodn€ a lze ji snizit vyuzitim

sdruzeného piistupu do této pameéti (coalesced memory access) za dodrzeni urcitych

podminek, coz je obdoba prefetch Xn u hlavni paméti CPU.

Sdilend pamét, kterd je umisténd pifimo na cipu GPU se alokuje piimo execution

configuration [19]:

my kernel<<<pocet bloku, velikost bloku, vel. sdilene pameti v bytech>>>

a v kernelu definujeme:
__global _ void my kernel () { //funkce

__shared  int s datalvelikost v _bytech]; //deklarace pole
}

Samotné operace jsou poté provedeno v kernelu:

int bx blockIdx.x; int by = blockIdx.y; //identifikace bloku

int tx threadIdx.x; int ty = threadIdx.y; //identifikace vl&kna

for (int k = 0; k < BLOCK_SIZE; ++k) {Csub += As[ty][k] * Bs[k][tx];}

//samotnd operace v matici
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__syncthreads (); //sysynchronizovani vldken

Uvedena ¢ast odpovida piiblizné fadkim 3 — 12 piedchozi ukazky vyjma sigmoidni funkci.
Pro vlastni testovani je vhodné pouzit jiz pfipravené funkce s baliku NVIDIA GPU
COMPUTING SDK, kde jsou mimo téchto zakladnich operaci jesté oSetieny chybové
stavy a kolize. Pii algoritmizaci Glohy na GPU je oproti CPU nutné znat architekturu
procesoru, kvili spravnému urceni velikosti blokli a poctu vlaken. Neoptimalizovana tloha

poskytne mnohem horsi vysledky.

Operace na multiprocesoru jsou typu SIMT. To znamend, ze jedna instrukce je provedena
na vice vlaknech. To mimo jiné znamend, Ze pokud se program ma vétvit, musi se rozd¢lit
1 blok vlédken. Z tohoto divodu je GPU vhodny prostfedek pro paralelni vypocty nad

maticemi dat, nikoli pro zpracovani vétvicich se programii.
Algoritmus byl testovan na konfiguraci:
CPU AMD Phenom 11 X2 3,11GHz

GPU NVIDIA GeForce 210

Programy provedené na GPU byly dle optimalizace ptiblizn€ 2x az 15x rychlejsi nez pii
provedeni na CPU. Vysledky se lisili podle odladéni obou zptisobli a pouzitému vzorku z
SDK. I kdyZ pouzitd graficka karta je nejnizsi fadou podporujici CUDA, svym paralelnim
vykonem pted¢i CPU (ulohu bézici na jednom jadie). Ostatni zdroje [21], [22] uvadé&ji
ptiblizn¢ 4x — 100x rychlejsi zpracovani na GPU od low-end (NVIDIA 9500, 210) po
high-end (NVIDIA Tesla) oproti zpracovani (v jednom vlaknu) na bézném CPU (2 — 3
GHz). Pokud je tedy aplikace kritickd na rychlost zpracovani dat, vyplati se pievod
programu (byt’ ne zcela trivialni) z CPU na GPU.
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5 VYUZITIi NEURONOVYCH SiTi

Neuronové sit€¢ svlij nastup teprve cekaji. Jejich souCasna kapacita je dostateCna na
jednoduché aplikace, jako je rozpoznavani znaki, detekce oblieji, ale na slozitéjsi
aplikace kde se jiz predpoklada ,,inteligence® jest¢ nestaci. Pocitac Watson od IBM byl
spiSe expertnim systémem, tedy pfistupem shora nez stochastickym konekcionistickym

systémem.

5.1 Al zima (Al winter)

Vyvoj technologii ¢asto ptipomina kiivku (Obr. 21), kdy po pocateénim nadseni z nastupu
nové technologie nastupuje deziluze, zplisobend nenaplnénym ocekdvanim dosaZenych
vysledk [13][9]. Poté nastdva obdobi klidu, kdy neni o technologii zdjem ze strany
investorli a po jejim dozrani se postupné znovurozbiha jeji vyvoj nasledovany dal§imi

investicemi.

viditelnost

Obr. 21. Al. winter, vyvoj technologii.
Tato kifivka trochu pfipomind ¢tyfi faze tvlrciho procesu: tviréi nadseni, realizacni
vystiizlivéni, potrestani nevinnych a odmeénéni nezicastnénych.
Podminkou masového nasazeni pro trh je tedy celkovd zralost technologie. Ta musi

zahrnovat nejen samotny prostiedek Al, ale i jeho zasazeni do stdvajicich systéma,

naptiklad do opera¢niho systému nebo prostredkil pro vyvoj aplikaci.

5.2 INTEGRACE AI DO SYSTEMU

Aby bylo mozné psat pro dané zafizeni aplikace, je diilezita jeho integrace do operacniho
systému. To je patrné na piikladu vyuziti GPU pro jiné ucely. GPU je integrovana do OS
prostiednictvim ovladaci od vyrobct, ktefi nabizeji rozhrani Direct X nebo Open GL a

jsou tak bohaté vyuzivana. Naproti tomu vyuziti CUDA od NVIDIA nebo FireStream od
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ATI jsou jiz ¢astecné inegrovany do Direct X 11 jako DirectCompute, ale jejich vyuziti
neni vysoké a je spiSe na producentech software, zda-li uzplsobi vlastni aplikace

nabizenym prosttedkim.

5.3 IMPLEMENTACE NEURONOVYCH SITI DO HARDWARE

Z prvni Casti vyplyva, ze nejmén¢ optimalni ¢asti pro simulaci neuronov¢ sité je CPU, byt
vicejadrovy. Simulace na (GP)GPU je vyraznym pokrokem, ktery mize zvysit vykon az o
tad, ale stale jeSté ma strukturu pro feSeni uloh mnohem slozitéjsich, nez jsou 2 aritmetické
operace Vv simulaci neuronu a kli¢ova je rychlost nacitani matice vah z paméti zatizeni. Pro
tento ucel by tedy byl nejvhodnéjsi specidlni obvod, v némz by byla integrovana jak
pamét’, tak aritmeticko-logickd jednotka, jez by odstranila uzké hrdlo mezi paméti a
procesorem von Neumanovské architektury. Resenim by bylo doplnéni stavajicich paméti
(SDRAM, flash EEPROM) o logickou jednotku, ktera by provadéla jednoduché
aritmetické operace na sbérnici paméti v Sifce, kterd je u procesoru tézko fyzicky
realizovatelnd ale kterou disponuji jiz stavajici paméti. Podivdme-li se na wvnitini
architekturu naptiklad paméti DDR3 o kapacité 1Gbit (Obr. 22) [10], zjistime, Ze ¢teni dat

probihd masivné paralelné.
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oK ' o addr \‘I
——— = logic mux || row s TTTTTT
" 1 |0 fow s DRAM J
L m
=T dress i l-‘:rlra:ys-
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T @ H
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Obr. 22. Datovy tok v paméti SDRAM.

Matice paméti ma architekturu 16k fadkd, 8k sloupcti v 8 bankéch. Pti ¢tecim nebo refresh

cyklu se tak nacita vSech 8k sloupcti, pfi refresh navic ve vSech 8 bankach s casem cca. 50
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ns / ¢teci, 100 ns / refresh, takze béhem této doby se nacte a zpétné€ ulozi 8kb ¢teni / 8kB
refresh dat. To znamena, ze vnitini tok po sobé jdoucich refresh cyklt je 80GB/s na jeden
¢ip paméti stiedni tfidy DDR3. Tato rychlost ptesahuje rychlost pamétové sbérnice CPU a
je na urovni low-end grafické karty. Pocet takovychto Cipa je vSak napiiklad pro pamét
4GB 32 kust, coz dava celkovy datovy tok asi 2,5 TB/s (pro refresh cyklus), tedy o tad
vyse nez grafickd karta stfedni tfidy. Integraci jednoduché ALU na modul stavajici bézné
hlavni paméti bychom tak ziskali zaklad neuronové sité (Obr. 24), jejiz vykon by byl jinak

proveditelny jen na clusteru vykonnych multiprocesort high-end tfidy (Obr. 23).

GBIs
A - 5 2
.

O L O =
<
BOQ [ b

o |, (o0 B

Obr. 23. Sitky pasma piistupu do DRAM.
V tomto ptipadé je uvazovan stavajici pamétovy Cip bez optimalizace. Tou by bylo mozné
dosahnout jesté dalSiho zlepSeni. Naopak by se muselo zlepsit chlazeni Cipt, které se

V soucasnosti provadi jen u paméti high-end tfidy.
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Obr. 24. Moznosti lokalizace ALU a RAM.
Jiz probihajici kovergenci CPU a GPU a zménou pfistupu k tlozistim programt a dat by se
mohla zménit architektura pocitate (Obr. 25), jenz by jiz obsahovala DRAM

S implementovanou vysoce paralelni ALU jako akceleratorem simulace neuronovych siti.
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Obr. 25. Zmény v architektuie pocitace.

5.4 ROZVOJAI

V roce 2006 byl ve Svycarsku institutem Ecole Polytechnique v Lausanne spuitén projekt,
jehoz cilem je pomoci reverzniho inZenyrstvi nasimulovat mozek savce. V projektu byla
nasimulovana velmi mald ¢ast mozku savce pomoci, v souCasné dobé jednoho
z nejvykonnéjSich superpocitacti, Blue Gene. Smyslem snaZeni je zalohovani lidského
mozku: Na to jsou dva pfistupy, jeden je zkopirovani existujicich neuronii a jejich
nahrazeni umélou siti. To je vSak té&Zzko proveditelné vzhledem k velikosti sit€¢ a
vlastnostem pfirodnich neurond. Navic zptisob, jakym by byl mozek nascanovan nedava
pfili§ smysl pro jeho simulaci. Prichodné;jsi je propojeni stavajici sit¢ (mozku) s umélou a
postupna kovergence. Mozek neni jednou siti ale ma 2 hemisféry propojené cca. 200M
spoji, coz by mohlo byt voditkem pro slozitost tohoto propojeni. Mozek ma navic
schopnost samoorganizace - neuroplasticity. Naptiklad v pfipadé poranéni nebo funk¢nich
omezeni ¢asti mozku se centra presouvaji do neposkozenych a funkce se, alespon ¢astecne,
obnovuji. Podle nékterych studii by mohlo byt Giplné simulace dosazeno kolem roku 2050,
coZ je vSak pouze hruby odhad vychézejici z Moorova zakona a kvalifikovaného odhadu

naro¢nosti na simulaci.

Neni zatim jasné, nakolik tyto technologie ovlivni bézny Zivot. Jsou obavy, ze Clovek
prestane byt dominantni Zivotni formou pravé po spusténi systému S umélou inteligenci.
Inteligence je vSak nejasny pojem a je jen slovni hfickou zda-li systémy, se svymi

algoritmy, jako google, facebook, ekonomické programy jsou nebo nejsou inteligentni.
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Pokud usoudime, ze ano, pak mizeme mluvit v minulém d¢isle, protoze znacnou cast
naSeho rozhodovani jiz fakticky fidi. Znacnou ¢ast podkladii k této prace byla vyhledana
pomoci sluzeb google. Pokud oznacim tento systém za inteligentni, mé¢l bych ho uvést jako
spoluautora, protoze vysledek ovlivnil. Mohl, pozitivn¢ nebo negativné, pokud mu

ptisoudime schopnost uvazovani.

Dalsi otazkou je také rychlost, jakou bude tento rozvoj probihat. Zivé organizmy se
vyznacuji schopnosti negentropie. To je opak entropie. Maji schopnost uspotradavat véci,
Castice, informace a snizovat tak jejich entropii — neuréitost. Pokud organizmus tuto
vlastnost ztrati, je mrtvy. Naptiklad algoritmy vyhledavact uspotfadavaji informace. Tuto
vlastnost bychom mohli oznacit za znamku zivota. Podle jedné z teorii bude vyvoj
pokracovat exponencialné a v jenom okamziku dosdhne singularity, tj. veSkera informacni
entropie zmizi. To je téZko uvéfitelné pro nékoho, kdo pracoval ve statni spravé. Datovy
tok v informacnich sitich, které pouzivame, houstne, ale to neznamena, Ze se zvySuje
informovanost. Zvysil se tok informaci obecné, ale to neznamena, ze se zvysil to
neduplicitnich informaci a je otdzkou, zda je ¢lovek taktéZz schopen vétsi informaéni toky
pfijmout. V takovém piipadé bychom mohli fict, ze pouze roste entropie V naSich

informacnich kanalech.

Celularni automaty mtizou zménit pohled na evolucni techniky, genetické algoritmy a
neuronové sité. Pfi navrhu se pokousime o napodobeni ptfirodnich ekvivalenti. Co je
snadno realizovatelné chemicko-biologickou cestou, nemusi byt optimalni pro digitalni
algoritmy. Muze se tak v budoucnu ukazat, ze evoluce, tak jak ji zname z biologického
zivota, nemusi byt optimalni variantou pro vyvoj deterministickych systému. Ta je
zalozena na konec¢nosti existence jedince v populaci a existenci nahodné veli¢iny. Ryze
deterministické systémy nam umoznuji néco, co v systémech se stochastickou slozkou
nebylo mozné. Napiiklad pii losovani nedostaneme stejna ¢isla, i kdybychom se snazili co
nejvice zachovat vstupni podminky. Naproti tomu u ryze deterministickych systémi,
pokud zachovame vstupni podminky a uméle nevlozime stochastickou slozku — Sum, bude
vysledek vzdy stejny. To umoznuje snaze zjiStovat zavislost vystupu na vstupu nebo

struktufe, nejsme omezeni pouze statistickymi ukazateli.
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ZAVER

Hlavni cilem této prace je optimalizace hardware pro simulace neuronovych siti. Obecné
se da fici, ze hlavnim prvkem zvySeni efektivity mize byt odstranéni uzkého hrdla mezi
paméti a procesorem von Neumannovské architektury jejich spojenim do jednoho celku a
redukce ALU na mnozinu potfebnou pro neuronové sité. Pouziti GPGPU nebo FPGA ale
také muze byt vyznamnym vykonnostnim skokem. Pro piedzpracovani dat a ryze
deterministické operace je vhodna dosavadni architektura S CPU nebo multiprocesorem,

V soucasnosti piredstavovanym GPGPU.

Memristor se mize stat klicovym prvkem pfii konstrukci neuronovych siti, jez by se vice
podobaly pfirodnim ekvivalentim. Jeho vyvoj je vsouCasné dobé na hranici
realizovatelnosti, takze 1ze t€Zko odhadnout jeho klicové parametry dilezité pro vlastnosti

pfipadné neuronové sité.
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ZAVER V ANGLICTINE

The main purpose of this study is to optimize the hardware for the neural networks
simulation. Generally, the main way of the increase in efficiency may be to eliminate the
bottleneck between memory and von Neumann processor architecture out their merger into
one unit and a reduction ALU instruction set. Using GPGPU or FPGA, but may also be a
significant performance leap. For preprocessing and purely deterministic operation is
suitable for the current architecture of the CPU or multiprocessors, currently represented
by GPGPU.

Memristor can become a key element in the design of neural networks, which would be
more like natural equivalents. Its development is currently on the border of possibility of
producing, so it is difficult to estimate the key parameters important for the properties of

any neural network.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 49

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1]

[2]
[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

Kolektiv. Priivodce po anatomii mozku a jeho funkcich. Brno : Jota, 2009. 348 s.
ISBN 978-80-7217-686-1.

HP. Molecular crossbar latch. Patent number: 6586965.

SUNG, Hyun Jo, et al. Nanoscale Memristor Device as Synapse in Neuromorphic
Systems. Department of Electrical Engineering and Computer Science, University of
Michigan. Dostupné z WWW:
<http://www.eecs.umich.edu/~wluee/LuJo_MemristorSynapse NL2010.pdf>

ELPIDA. Introduction To GDDR5 SGRAM. USER’S MANUAL. Dostupné
z WWW: < www.elpida.com/pdfs/E1600E10.pdf>.

Gordon Moore official page [online]. 2011 [cit. 2011-05-30]. Dostupné z WWW:

<http://www.intel.com/technology/mooreslaw/>.

MARIK V., STEPANKOVA O., LAZANSKY J. Uméla inteligence IV. Academia,
Praha. ISBN 80-200-1044-0, 2004

Neurochemie. Univerzita Karlova, pfednasky. Dostupné z WWW:

<http://web.natur.cuni.cz/fyziol/odd_neuro/neurochem_2.pdf>

AZVEDOQO, et al. Equal numbers of neuronal and non-neuronal cells make the human
brain an isometrically scaled-up primate brain. Journal of Comparative Neurology
[online]. 2009, 513, 532-541, [cit. 2011-05-30]. Dostupny z WWW:
<http://www.suzanaherculanohouzel.com/reprints/Azevedo2009JCompNeurol_Hum

anBrainComposition.pdf>.

Al winter. In Wikipedia : the free encyclopedia [online]. St. Petersburg (Florida) :
Wikipedia Foundation, 28 December 2005 , last modified on 16 May 2011 [cit.
2011-05-30]. Dostupné z WWW: <http://en.wikipedia.org/wiki/Al winter>.

WANG, David Tawei . Modern DRAM memory systems: performance analysis and
scheduling algorithm. Faculty of the Graduate School of the University of Maryland,
2005. 248 s. Dizertacni prace. University of Maryland. Dostupné z WWW: <
www.ece.umd.edu/~blj/papers/thesis-PhD-wang--DRAM.pdf>.

ZAORALEK, Lukas. Root.cz [online]. 2009 [cit. 2011-05-30]. CUDA: vice o
sdruzeném piistupu do globalni paméti. Dostupné z WWW:

<http://www.root.cz/clanky/cuda-vice-o-sdruzenem-pristupu-do-globalni-pameti>.


http://web.natur.cuni.cz/fyziol/odd_neuro/neurochem_2.pdf

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 50

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

DIAS, F. M., ANTUNES, A., MOTA, A. M. Commercial hardware for artificial
neural networks: A Survey. IFAC. 2002. 8s. Dostupné z WWW:
<http://cee.uma.pt/morgado/Down/HardwareNN_final2.PDF>.

HENDLER, James. Avoiding Another Al Winter. Published by the IEEE Computer
Society 2008, 1541-1672/08,

ROJAS, RAUL. Neural Networks. Berlin: Springer-Verlag, 1996. 509s, ISBN 3-540-
60505-3.

XILINX, Virtex-7 FPGA Family,. [online]. 2011 [cit. 2011-05-30]. Dostupné z
WWW: <http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/virtex-7/index.htm>.
GERSTNER, Wulfram, KISTLER, Werner M. Spiking Neuron Models. Cambridge:
University Press, 2002. ISBN 0 521 89079 9.

ZELINKA, lvan. Uméla inteligence - hrozba nebo nadéje?. Praha : BEN - technicka
literatura, 2003. 144 s. ISBN 80-7300-068-7.

Intel. High-K metal gate. Intel pressroom [online]. 2010, [cit. 2011-05-30].
Dostupny z WWW: <http://download.intel.com/pressroom/video/High-

k_Metal Gate_animation_640X480.wmv>.

ZAORALEK, Lukas. Root.cz [online]. 2009 [cit. 2011-05-30]. CUDA: optimalizace
ptistupu do globalni paméti. Dostupné z WWW: < http://www.root.cz/clanky/cuda-
optimalizace-pristupu-do-globalni-pameti>.

ALTERA, Stratix V FPGAs: Built for Bandwidth,. [online]. 2011 [cit. 2011-05-30].
Dostupné z WWW: <http://www.altera.com/products/devices/stratix-fpgas/stratix-
v/stxv-index.jsp>.

NeuroDimension inc., NeuroSolutions CUDA Add-on,. [online]. 2011 [cit. 2011-05-
30]. Dostupné z WWW: <http://www.neurosolutions.com/products/cuda/>.
CodeProject., A Neural Network on GPU,. [online]. 2011 [cit. 2011-05-30].
Dostupné z WWW: <http://www.codeproject.com/KB/graphics/GPUNN.aspx>.


http://www.xilinx.com/products/silicon-devices/fpga/virtex-7/index.htm
http://www.root.cz/clanky/cuda-optimalizace-pristupu-do-globalni-pameti
http://www.root.cz/clanky/cuda-optimalizace-pristupu-do-globalni-pameti

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 51

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

ALU

(GP)GPU

CA

CPU

CUDA

DRAM

DSP

EPROM

IDE

LVDS
RAM

SDK

SRAM

Arithmetic Logic Unit, obvody vykonavajici aritmetické a logické operace.

(General-purpose computing on) Graphics Processing Units, (provadéni

obecnych vypocti na) grafickém procesoru.
Cellular automat, buné¢ny automat.

Central Precessor Unit, mikroprocessor, obvod zahrnujici aritmeticko-

logickou jednotku a obvody fizeni.

Compute Unified Device Architecture, jednotna architektura pro obecné
vypocty na zafizenich GPU NVIDIA.

Dynamickd RAM, jeji obsah je uloZen v ndboji na kondenzatoru, ma

destruktivni ¢éteni.

Digital Signal Precessor, obvod podobny mikroprocesoru uréeny ke

zpracovavani signalii, k cemuz je vybaven sadou specidlnich instrukei.

Erasable Programable Random Only Memory, mazatelnd pamét kterd jinak

slouzi pouze k ¢teni hodnot.

Integrated Developement Enviroment, integrované vyvojové prostiedi

zahrnujici obvykle textovy editor kodu a kompilator.
Low Voltage Difential Signal, signal s nizkym napétim na symetrickém paru.
Random Access Mermory, pamét’ s ndhodnym piistupem.

Software Development Kit, softwarovy vyvojovy balik, sada programi, utilit

a prikladi kodu pro zrychleni a usnadnéni vyvoje aplikaci

Statickd RAM, obsah je uloZen ve stavu klopného obvodu.
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PRILOHA P I: UKAZKY ZDROJOVYCH KODU

Zpracovani nasobeni matic na CPU

16 void cpu mul (const int n, const float *A, const float *B, float *C) {
17 float sum = 0;

18 for (int i = 0; 1 < n; ++i) {

19 for (int j = 0; j < n; ++3) {

20 sum = 0;

21 for (int k = 0; k < n; ++k) {

22 sum += A[1i * n + k] * B[k * n + j];
23 }

24 C[i * n + j] = sum;

25 }

26 }

27 }

Zpracovani nasobeni matic na GPU (zkraceno). Definice kernelu, bude zpracovan na GPU

(klicové slovo _global):

28 global  void matrixMul (int n, float* A, float* B, float* C) {

29 int bx = blockIdx.x; int by = blockIdx.y;

30 int tx = threadIdx.x; int ty = threadIdx.y;

31 int aBegin = n * BLOCK SIZE * by; //zacadtek matice

32 int aEnd = aBegin + n - 1; //konec matice

33 float Csub = 0;

34 for (int a = aBegin, b = BLOCK SIZE * bx; a <= akEnd; a +=
BLOCK SIZE, b += BLOCK SIZE * n) {

35 __shared  float As[BLOCK SIZE] [BLOCK SIZE];
//deklarace matice ve sdilené paméti GPU

36 __shared  float Bs[BLOCK SIZE] [BLOCK SIZE];

37 As[ty]l [tx] = Ala + n * ty + tx];

38 Bs[tyl[tx] = B[b + n * ty + tx];

39 __syncthreads () ;

40 for (int k = 0; k < BLOCK_SIZE; ++k) {

41 Csub += As[ty][k] * Bs[k][tx]; //vypoclet

42 }

43 __syncthreads () ;

44 }

45 int ¢ = n * BLOCK SIZE * by + BLOCK SIZE * bx;

46 Clc + n * ty + tx] = Csub;

47 '}



Definice funkce, bude spusténa na CPU, zkopiruje matice do paméti GPU, pusti kernel,
poté zkopiruje data z paméti GPU zpét do CPU.

48 void cuda _mul (const int n, const float *hostA, const float *hostB, float

*hostC) {

49 const int size = n * n * sizeof(float);

50 float *devA, *devB, *dev(C;

51 cudaMalloc ( (void**) &devA, size); //alokace paméti GPU, podobnad jako
u CPU

52 cudaMalloc ( (void**) &devB, size);

53 cudaMalloc ( (void**) &devC, size);

54 cudaMemcpy (devA, hostA, size, cudaMemcpyHostToDevice); //kopirovani

z paméti CPU do paméti GPU

55 cudaMemcpy (devB, hostB, size, cudaMemcpyHostToDevice);

56 dim3 threads (BLOCK SIZE, BLOCK SIZE);

57 dim3 grid(n / threads.x, n /threads.y);

58 //call kernel matrixMul

59 matrixMul<<<grid, threads>>>(n, devA, devB, devC); //vlastni
spusSténi programu na GPU

60 cudaMemcpy (hostC, devC, size, cudaMemcpyDeviceToHost); //
zkopirovani vysledku zpét do paméti CPU

61 cudaFree (devA) ; // uvolnéni paméti

62 cudaFree (devB) ;

63 cudaFree (devC) ;

64 }



