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ZusammenfassungBei intelligenten Sensoren soll die Auf- 1 Einleitung

nahme von Signalen und deren, zumindest teilweise durch-

gefiihrte, Verarbeitung mit einer einzigen Anordnung er- Im Jahre 1988ifhrten Chua und Yang199§ die Zellula-
folgen. Dazu steht ufig eine elektronische Schaltung zur ren Neuronalen/Nichtlinearen Netzwerke (englisch Cellular
Verfiigung, die allerdings zur Einhaltung von Echtzeitbedin- Neural/Nonlinear Networks, abgékt CNN) ein. Die zu-
gungen nuriir eine relativ einfache Signalverarbeitung ver- grunde liegende Idee besteht darin, Zellen zu einem nur lo-
wendet werden kann. Einendglichen Ausweg bildet die kal gekoppelten Netzwerk mit einer nicht linearen Ausgangs-
Verwendung parallel arbeitender Rechnersysteme. In diefunktion zusammenzugen, die der Zustandsgleichung

ser Hinsicht sind programmierbare Schaltungen mit Z'B'dx,--

optischen Sensor-Anordnungen besonders interessant, die—- = —Xxij + Z Axp + Z Byw+z 1)

auf Zellularen Nichtlinearen Netzwerken basieren. Derarti- ¢’ kleN; kleN;;

ge miniaturisierte Systemedfmen aufgrund ihrer zellula-
ren Architektur neue Nglichkeiten zur Signalverarbeitung
mit einem Leistungsveriigen, das im Bereich von Tera-
Operationen pro Sekunde liegtifFviele aktuelle Problem-
stellungen viare es von Vorteil, wenn diese zellularen Syste-
me eigensindig Parameteradaptionen duiiinfen ldnnten.
Eingangssignale, die beispielsweigber die vorhandenen
optischen Sensoren aufgenommen werdéhttén dann zu
einer Neuberechnung bzw. Anpassung der Netzwerkspar
meter. Aufgrund der beachtlichen Leisturigsfykeit solcher
Schaltungen are damit die Mdglichkeit gegeben, eine ad-  Af; = {Cy : max(lk —i|, |l — j|) <, 3)
aptive Signalverarbeitung bei zeitlich @aderlichen Proble- l<k<M,1<l<N}

men vorzunehmen. In diesem Beitrag wird die Implementie-

rung und Analyse von Lernverfahren auf dem EyeRIS™ Sy-  gekoppelt.

stem, das einen zellularen Prozessor ACE16kv2™ mit Die in Abb. 1 gezeigten gewichteten Zellverlipfungen
128x128 Zellen entdlt, zur adaptiven Parameterbestim- werden faufig bei translationsinvarianten Netzwerken in Ma-
mung betrachtet. Anhand verschiedener ProblemstellungeHixschreibweise

aus dem Bereich der Bildverarbeitung werden unterschied-

folgen und als Nichtlineardtt die stickweise lineare Kennli-

1
Vij = §(|xij + 1] =[x — 1)) )

realisieren. Jede einzelne Zelle des Netzwerks ist, wie Abb.
illustriert, nur lokal in einer meist kleinen Nachbarschaft
welche gegeben ist als die Menge aller Zellen, die innerhalb
%ines durch den Radiusdefinierten Einflussgebietes liegen,

. ) BT a-1,-1a-1,00d-1,1 b1-1bao0b-11
liche Lernverfahren verglichen und deren Leistuapsfkeit ’ 041 ' 071,
A=| ao—1 aoo aoar |, B=| bo—-1 boo bo1
untersucht.
ai—1 aio ail bi—1 bio b11

Schlagworte: Intelligente Sensoren, Zellulare Nichtlineare
Netzwerke, Optimierungsverfahren, EyeRis visual system dargestellt und dann als Templates bezeichnet. Die Ma-
trix A wird hierbei auch als Feedback-Template bezeichnet;
sie dient zur Festlegung der Kopplungske zwischen den
Correspondence td5. Geis Ausdangen einzelner Zellen. Die Matri® legt als soge-
(geis@iap.uni-frankfurt.de) nanntes Feedforward-Template die Gewichte der &igg
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[Erzeugung der initialen Population]

Y

Evaluation des MSE als Mass fir "Fitness" eines jeden
Individuums in der Population

Y
[Auswahl von k Individuen mit kleinstem MSE aIsJ

Eltern Individuen der ndchsten Generation

Maximale
Anzahl
an Iterationen
erreicht?

Abb. 1. Einfluss der Feedback-Template auf die Z€ligs in einem Erzeugung von neuen Individuen (Kindern) der

zweidimensionalen CNN mit direkter Nachbarschaft (). ndchsten Generation aus den zuvor
ausgewdhlten Eltern
(M-k Kopien der Eltern)

Y

fest. Die Gi_jfsez in Gl. 1 repr'asentiert _ei.r-len Grundbei- Addition von gleichverteiltem Rauschen zu
trag auch Bias genannt, der im allgemeinén dlle Zellen den Parametervektoren der Kinder
des Netzwerks gleich ist. Durch die lokale Kopplung von "

Zellen eignen sich solche Netzwerke hervorragdirdefne _

. .. P "Annealing Effect”
SChaItungSteCthChe Rea“5|erung- Déaszkch vorgestell- (Addition von gleichverteiltem Rauschen in Abhingigkeit
te EyeRIS™ System erdit mit dem ACE16kv2™ einen von der Anzahl bereits durchlaufener Generationen)
sogenannten Focal Plane Prozessor(FPP) mik128 Zel-
len und optischen Sensoren, welcher von der Firma ANA- — _

FOCUS (Anafocus Ltd. Avd. Isaac Newton s/n) entwickelt [ . FurjedesKind: ]
o K o weden eine zuféllig gewdhlte Symmetrieregel an
wurde. Das EyeRIS™ System kombiniert hierbei die Pro-

grammierbarkeit einer hedknmlichen digitalen CPU mit ei-
ner analogen hochgradig parallelen Verarbeitung anhand vor.
zellularen NetzwerkerRoska 2000. Der digitale Prozessor
wird durch ein FPGA realisiert, welches zu diesem Zweck als”PP- 2. FluBgraph des SSAPE Algorithmus. In jedem lterations-
eine CPU mit dem NIOS Il Kern der Firma Altera konfigu- SCNMitt werdenk Individuen mit kleinstem MSE der Gesamtmen-
riert wurde. Dieser Prozessor dient der Kontrolle des analod". aller Individuen einer Generation ausgéit. Diese bilden die

. . Itern der @chsten Generation. Neue Parametervektoren (Kinder)
™
arbeitenden ACE16kv2™ , der Nachverarbeitung von DateQNerden als Kopien der Eltern angelegt und durch Rauschen und an-

und als Bindeglied zur Kommunikation mit einem PC. Der yenden von zullig gewahiten symmetrieerzeugenden Regeln mu-
ACE16kv2™ bietet durch seine massive Paralig¢litei einer  ijert.

GroRe von ca. 1 chdie Rechenleistung eines GroRrechners.

Durch seine Funktionsweise, sowohl als Sensoranordnung

zur Aufnahme von Bildern als auch der parallelen Weiterver-Resultate gezeigt und diskutiert.

arbeitung zu dienen, bildet der ACE16kv2™ einen “intelli-

genten” Sensor. Dieser kann dank seiner der Programmier-

barkeit fir zahlreiche Aufgabenstellungen verwendet wer-2 Evolutionares Lernverfahren

den und im Speziellen mittels eines Optimierungsverfahrens

zu einem adaptiven System erweitert werden. AlgorithmenEin Algorithmus zur Optimierung von Parameterir f
zur Optimierung Kunz und Tetzlaff 200Q Storn und Pri-  schaltungstechnische Realisierungen von CNN, sollte auch
ce 1995 welche auf dem EyeRIS™ System implementiert zusatzliche, die schaltungstechnische Realisierung betref-
wurden, werden im folgenden vorgestellt, aul3erdem dereriende Parameter bgcksichtigen. Im Falle des Eye-
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Abb. 4. Beispiel {ir die Hole-Filler Verarbeitung; links: Anfangs-
1000 f \ . ) o
- zustand; rechts: Resultat nach Anwendung der Optimierung auf
dem EyeRIS™ System.
0 . . . .
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Generation bezeichnet, weshalb der maximaes E fur die vorgegebene
5000 ‘ . ‘ : Auflésungsgenauigkeit vorb& durch
1 128128
2000 § : MSEmax= 150 Z Z 255 ; = 258° . ()
\ i=1j=1
3000 | 1 gegeben ist.
g \ Der hier vorgestellte Symmetry-Supported-Annealed-
2000 F 1 Parameter-Evolution (SSAPE) Algorithmus wurde in Hin-
\ blick auf eine gewinschte Robustheit gegé@mer Bautei-
1000 F \ | letoleranzen unter Bécksichtigung der&umlichen CNN-
\ Struktur speziell fir das EyeRIS™ System entwickelt. Ein
Parametervektor kann hierbei zum einen aus den Gewichts-
0 0 5 10 15 20 55 werten der Zellen und zum anderen aus Parametern, welche
Generation die Funktionsweise der elektrischen Schaltungen der Zellen

bestimmen, zusammengesetzt sein. Da der SSAPE Algorith-
(5. e Ericsn s SE s ain e G T ©9U081 I v o Prameteelor in
tionen (Iterationsschritteif DE (oben) und SSAPE (unten) Algo- . . ) .
rithmus. (11 Parameter). re Individuen zu einer Menge zusammengefalit, SO spricht

man auch von einer Population. Betrachtet man diese Popu-

lation zu einem Zeitpunkt, so wird diese Menge auch Ge-
RIS™ Systems betrifft das Einstellungen von Spannungsneration zum Zeitpunkt genannt. In jedem Iterationsschritt
bereichen, welche den Zustand, die Eingaben, sowie digvird eine Untermenge vohindividuen (Eltern) der Gesamt-
Kopplungsgewichte repsentieren. Der analoge Prozessor menge aller Individuen einer Generation dead¥tigkeitV
ACE16kv2™ enthlt fur eine Verbindung zu einem digitalen in Abhangigkeit des MSE des jeweiligen Parametersatzes
System bereits D/A- und A/D-Wandler mit einer Aisung  ausgewahlt. Die Individuen der folgenden Generatiohl
von &it. Die in diesem Beitrag vorgestellten Verfahren ver- werden aus den zuvor ausgesuchtdndividuen der Gene-
wenden diesen miti8: darstellbaren Zahlenbereich zur Dar- ration zum Zeitpunkt gebildet, indem diese verviglitigt
stellung von Parametern, weshalb keine weitere Umrechund mit weiRem Rauscheiberlagert werden, bis wiedar
nung, z.B. von einer FlieRkommadarstellurigy die Ge-  Individuen gebildet wurden. Ein von der aktuellen Iterati-
wichtswerte und umgekehrtptig ist. Allein diese MaRnah- on abtangiges Rauschen wirkt zatglich auf die Individuen
me beseitigt bereits einedgliche Quelle von Ungenauig- €in, wobei dieser Einflu3 bei jeder folgenden Iteration gerin-
keiten, durch Vermeidung von Rundungsfehlern, die bei delger wird, was einem ,,Ausinleffekt”, bei einem Annealing,
Umrechnung auftaucherdknten. fr die Untersuchungen entspricht. Die neuen Individuen (Kinder) werdenéatatich

wurde der mittlere quadratische Fehlgf §E) mit weiteren zufillig gewahlten Symmetrie erzeugenden Re-
geln modifiziert. Diese Regeln basieren darauf, daf® den mei-
MSE — if f()ﬂ )2 (@) sten Anwendunggn von CNN ein_e Sym.metrie[tgikc_h der
M=o R ,,Template”- Matrizen zugrunde liegt. Die Symmetrie erzeu-

genden Operationen sindrfeine 3«3 Matrix unter anderem
als Fehlermald herangezogen, wobei(128128) die Ge-  Spiegelungen an der mittleren Spalte oder mittleren Zeile,
samtzahl der Zellen im Netzwerk; ; den jeweiligen Zell-  bzw. eine punktsymmetrische Spiegelung am mittleren Ele-
ausgangswert unit ; den Referenzwert an der Positiory ment. Durch die Selektion dérIndividuen einer Generati-

www.adv-radio-sci.net/5/247/2007/ Adv. Radio Sci., 5, 2252-2007



250 G. Geis et al.: Optimierungsverfahrém $§chaltungstechnische Realisierungen zellularer Rechner

5000 , , , , 3 Ergebnisse
4500 1 . . . . :
2000 I | In diesem Abschnitt werden Ergebpls_se gezeigt, die aus
\ der Anwendung der vorgestellten Optimierungsverfahren auf
3500 ‘\ | einfache Problemstellungen der Bildverarbeitung mit CNN
- 30001 I resultieren. Dies betrifft, die sogenannte ,,Hole-Filler Tem-
g 2500 1 1 plate™, die Kantendetektion und die begrenzte Diffusion.
2000 | 1 Die Hole-Filler Operation stellt eine propagierende Opera-
1500 | 1 tion dar, d.h., daf’ die Rechenzeiten @bgig von der Fiche
1000 b1 ] des zu @illenden Objekts verschieden seidrikien.
500 | \‘ | Bei der biraren Kantendetektion werdearmtliche Bild-
I e — . - pixel, die nicht die Kante eines Bildobjekts darstellen, zu
0 5 10 15 20 25 ,,weif3en” Pixeln im stabilen Endzustand des Netzwerks. Die
Generation begrenzte Diffusion ist eine schwierigere Problemstellung.
Hier wird als Eingabe ein Grauwertbild und als Anfangszu-
2500 ' ' ' ' stand ein biarwertiges Bild, welches kleine schwarze Mar-
kierer (einige wenige schwarze aneinandergrenzende Pixel)
2000 r enthalt, verwendet. Findet sich im Anfangszustand ein Mar-
‘ kierer an einer Stelle, welche im Eingabebild korrespondie-
1500 | | 1 rend ein Bildobjekt entéilt, so breitet sich dieser Markierer
= auf angrenzende Pixel aus. Der Grauwert des Pixels des Bil-
= 1000 | \ i des im Eingang einer jeden Zelle beeinflu3t hierbei den Grad
\ der Ausbreitung. Ist der Grauwert im Eingang niedriger als
\\ ein durch den Biag zu beeinflussender Wert, dann werden
500 ¢ \ 1 Markierer an solchen Stellen im Verlauf der analogen Ope-
ration ausgéischt.
0 ' e Wahrend der Optimierung wird jeder Parametersatz einer
0 5 10 15 20 25

Generation auf dem EyeRIS™ System unter Verwendung
unterschiedlicher Bilder, welche die sogenannte Trainings-
Abb. 5. Kantendetektion: 9 Parameter (oben); 13 Parameter (unten)jr.g\?vgﬁ%gllsﬂesr]ézg:rsgsihgl:ggﬁ;rgggsz\?vgfg eg azlﬁetl)(\;\;l_rd der
prufung die optimierten Parameter auf Bilder angewandt,
welche nicht in der Trainingsmenge enthalten sind. In Abb.
on mit den jeweils kleinsten Fehlern bildet sich eine Popu-iSt die zeitliche !Entyyicklung des .MSE gegen den Iterat?ons-
lation aus, in welcher eine Symmetrie bevorzugt wird. DieseSCh”_tt (Generat|on)Lﬁ d!e Hole-Filler Verar_beltung gezeigt.
Symmetrie ist nicht fest vorgegeben, sondern wird durch das V1€ érkennbar ist, nimmt der MSE bei Anwendung des
Optimierungsverfahren erzeugt, was insbesondere dann voRE Algorithmus anfangs stark ab und verweilt dann lange
Vorteil ist, wenn Bauteiletoleranzen eine feste Vorgabe von2Uf €inem Fehlemiveau. Erst nach der 18ten Generation ist
Symmetrien behindern. eine weitere Abs_enkung des_, MSE zu beoba(_:hten.aEm
liches Verhalten ist auch beim SSAPE Algorithmus zu be-
Die Leistungshhigkeit des SSAPE Algorithmus wird in  obachten. In Abb4 ist ein Ergebnis gezeigt, welches nach

diesem Beitrag mit einem anderen evolutonnspirierten  Anwendung eines optimierten Parametersatzes auf ein nicht
Verfahren, dem Differential Evolution (DE) Verfahren, erst- in der Trainingsmenge enthaltenes Bild resultiert.
mals von Storn und Price (1995, 1996) eiriget, ver- Abbildung 5 bietet einen Vergleich zur Kantendetektion,

glichen. Dazu wurde der DE Algorithmus auf dem Eye- fiir die Konvergenz des SSAPE Algorithmus mit unterschied-
RIS™ System implementiert. Dieser Algorithmus bildet je- |icher Anzahl zu optimierender Parameter.

des Individuum der folgenden Generation aus mehreren |n gen bisher betrachteteralfen zeigte sich der Trend

zufallig gewahlten Individuen der momentanen Generati- mehr Iterationsschritte zu betigen, um einen vergleichbar

on. In einer seiner einfachen Implementierungen wird f guten Wert des MSE zu erreichen, wenn mehr Parameter zu
die Erzeugung eines neuen Parametervektors der folgendedptimieren waren. Im gezeigten Fall von 9 Parametern kann
Generation zuerst aus zwei Parametervektoren der momefyereits ein Abfall des MSE nach der 5. Generation beobach-

tanen Generation eine gewichtete Differenz gebildet. Die+et werden, vithrend im dargestellten Fall von 13 zu optimie-
se wird anschlielend zu einem weiteren Parametervektor

der momentanen Generation unter Beksichtigung eines 1pabei werden Objekte eines Biren Bildes mit ,,schwarzen Pi-
Crossover-Operators (Storn und Price) addiert. xeln” ausgedllt.

Generation
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Abb. 7. MSE in Abhangigkeit von den Generationeiirfdie Opti-
® mierung zur begrenzten Diffusion.
®

4 Diskussion

In diesem Beitrag wurden zwei Optimierungsverfah-
® ren fur das EyeRIS™ System mit seinem analogen

ACE16kv2™ betrachtet, welche die gegebenen Eigenschaf-

ten des Systems mithigksichtigen. Das SSAPE Verfahren,

® welches die @umlichen Symmetrieeigenschaften ioek-
sichtigt, wurde vorgestellt und diskutiert. Ein zweites Ver-
® ® fahren, das Differential Evolution (DE), wurde zum Ver-
gleich, ebenfalls auf das EyeRIS™ Systéivertragen und
® auf Problemstellungen der Bildverarbeitung angewandt. In

einem weiteren Anwendungsfall wurde das SSAPE Verfah-
Abb. 6. Von oben nach unten: Bild in der Eingabe des CNN, An- ren auf die Problemstellung der begrenzten Diffusion ange-
fangszustand des CNN, Referenzbild, Ergebnis des besten Indiviwvandt. Hierbei konvergierte das Verfahren schon nach weni-
duums in der 3.Generation, folgend: Ergebnis des beste Idividuumgen lterationsschritten.

in der 23.Generation.
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