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Vorwort
Im letzten Jahrzehnt hat das (iebiet cln neuronalen Netze eine Renaissance erlebt. Seiner ersten
Blüte von Mitte der 40er bis Ende der 60er Jahre wurde durch f\tinsky und Paperts Huch über
die BerechellbarkeiLsgrenzen einfacher neuronaler Netzmodelle [M 1'69] ein abruptes End(" gt'Sl:'tzt.
Erst 1\.titte de-f 80er Jahre wurde die Theorie wiederentdeckt und durch den BaC-kpropagation-
Algorithmus [RHW86] wurden neuronale Netze zu einem Werkzeug mit dessen Hilfe viele Klassifi-
kations-, Wiedererkennungs- und Vorhersagl2'aufgaben auf eine sehr einfache Art und Weise gelöst
werden konnten. Neben klassischen Mustererkennungs und Regelungsaufgaben, sowie der Model-
Iierung biologisc.her Prozesse wurden neuronale Netze in vielen Gebieten, zum Beispiel der Sprach-
verarbeitung [WL89], der Spieltheorie, der Musik oder den Wirtschaftswis.<;enschaften mit Erfolg
eingesetzt. Da der Aufwand des Einlt?'rnens neuronaler Netze mit der Anzahl ihrer Neuronen,
der Anzahl der synaptischen Verbindungt?'n und dt?'r ~1enge dt?'r Lernbeispiele stark ansteigt, sind
der aktuellen Forschung Grenzen gest?'tzt, was die Größe der behandt?'lbaren Probleme anbelangt.
Als Lösung fjir dit'Se Problematik bietet sich der Einsatz von massiv parallelen Rechnern an, da
diese, den künstlichen neuronalen Nt?'tze ähnlich, aus einer großen Menge einfacher Rechent?'inheiten
bestehen, die über lokale Verbindungen miteinander kommunizieren können, und somit für eine
Verwendung prärlt:>Jltiniert sind.
Im Rahmen dieser Arbeit sollen nun zum einen die allgemeinen theoretischen Möglichkeiten der

Parallelisierung neuronaler Netze, zum anderen die Eignung eines speziellen Parallelrechners, der
CNAPS von Adaptive Solutions, für zwt?'i einfarhe Klassen von neuronalen Netzen, MLPs und
TDNNs, untersurht werden.

Gliederung
Zunächst werden die Grundlagen neuronaler Netze rekapituliert (Kapitell). Nach einer Einführung
in das Gebiet der Parallelrechner und der Vorstellung der CNAPS (Kapitel 2) werden die Problema-
tiken dN Implementierung neuronaler Netze in Festkommaarithmetik (Kapitel 3) erläutert. Danach
sollen die ~iöglichkeiten zur Parallelisierung neuronaler Netze erörtert werden und mittels des dar-
aus hervorgehendt?'n Klassifizierungsschemas einige bisher implementierte parallele Simulatoren für
Neuronale Netze bezüglich ihrer Leistungsdaten eingeordnet werden (Kapitel 4).
AnsrhlieBend werden die beiden in dieser Arbeit implementierten Simulatoren erläutert, detail-

liert analysiert und danach mit ihren Leistungsmerkmalen einander gegenübergestellt und vergli-
chen (Kapitel 5). Den Abschluß bilden eine Zusammenfassung der Ergebnisse dieser Arbeit sowie
ein Ausblick auf noch offene Fragestellungen, die nicht mehr behandelt werden konnten (Kapitel 6).
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1. Neuronale Netze

1.1 Was ist ein neuronales Netz?
Ein neuronalt"s Netz ist "grob gesprorhen" ein als Funktion intE'rpretierbarer gerichteter, gewich-
tetf':T Graph. Sind die Knoten dieses Graphen, die sogl2'llannten Neuronen, in größeren Teilmengen
so organisiert, daß der Graph muitipartit ist, wird das Netz als geschichtetes n('uronaies Netz und
diese Teilmengen als Schichlen bezeichnet. Zum('ist sind zwei dieser Schichten gegenüber den ande-
ren ausgezeichnet: die Eingabesrhirhilind die Ausgabrschicht. Die verbleibenden Schichten werdt'n
dann als tiersireHe Schichten bezeichnet. Ein Reispiel ftif ein solches Netz ist in Abbildung 1.1
dargestellt.

N .#
euron I

Ausgabeschicht

versteckte Schicht

Eingabeschicht

Abbildung 1.1: Ein neuronales Netz

Ein neuronales Netz wird dann in folgender Weise als Funktion betrar.htet: Für einen Einga-
bevektor i = (it, i2, ••• im) wird der Funktionswert des neuronalen Netzes berechnet, indem man
die Komponenten als Ausgabewerte d€"r N€"uron€"n der Eingabeschicht betrachtet und dann für
die Neuronen der nachfolgenden Schichten sukzessive bis zur Ausgabeschicht deren Ausgabewerte
(Akttvirn.cngen) berec.hnet. Die Aktivierungen der Neuronen der Ausgabeschicht bilden dann den
Ausgabevektor 0 = (o), 02, .•• on), den Funktionswert des neuronalen Netzes für den Eingabevektor
i. Die Aktivierung der einzelnen Neuronen berechnet sich hierbei, indem man die Summe ihrer mit
den Verbindungsgewichten gewichteten Vorgängeraktivierungen und des Schwe.llwertes (Blas, 9)
des Neurons bildet und diese dann mittels einer sogenannten Aklivien.cngsfunktton f,JCt auf einen
Wert in ein beschränktes Intervall (zumeist [O,IJ oder [.1, 1]) abbildet. Um die Darstellung zu
vereinheitlichen und Lernalgorithmen kompakt herleiten 2U können, wird der Schwellwert oft auch
auf folgende Weise dargestellt: Jedem Neuron, das einen Schwellwert besitzt, wird statt diesem ein
zusätzliches sogenanntes Schwellwertneuron hinzugefügt, das die Aktivierung konstant Eins hat



1. Nrur01lafe Ndu

und dli"s-o,;enVe-rbindun,'!; mit de-m Srhwt'llwe-rt gewirhtE"l isl (Abbildung 1.2)

Aus£abeschicht

versteckte Schicht

Eingabeschicht

Abbildung 1.2: Ein nE"uronales Nli"tz mit SchwellwE"rt-NE"llrollE"1l

1.2 Definitionen
Um im folgE"lldt'1l t'twas bessE"f argumentieren zu könnE"n, hiN nUll E"inpaar Dli"finitionell zur Be-
schreibung nE"uronaler Netze:

1'(i)
1'+(i)
S(;)
fa.~l
Wij

0;

t\1E"ngealler Vorgänger des Neurons i
Menge aller Vorgänger des Neurons i ohne das SchwE"llwertneuron
f\-tenge aller NachfolgE"r eines Neurons i
die Aktivil2'rungsfunktion des Neurolls
das Gewicht auf dl2'r Verbindung von Nl2'UfOIlj zu .Nli"uron i
der Schwellwerl des Neurons i

Somit ergibt sich der Eingabewert f1etj dt>s Neurons i zu

ndj = L WijGj +8i = L WijGi
iEP+(i) iEP(i)

und seint> Aktivierung zu
aj = fa.d(nel;)

Dil"Sf'r Sachvli"rhalt ist noch einmal anscbaulic,h in den AbbildungE"n 1.:) und 1.4 dargestellt.
AuBerdem bezeichnen

N Menge aller Nl2'uronE"ndes NetzE"s
Nz die Eingabeschicht
No die Ausgabeschicht
N'H sämtliche verstE"ckten Neuronen
N11.. E"inevt'rstcckte Sc,hicht

Es gilt:

N = NzttJN'HttJ}/o
Nz ttJ N'H, ttJ .•. ttJ N11.•. ttJ No

2



J.S Dfr lJackpropagatlon.AJgori!hmus

Neuron k

Neuron iNeuron i

Abbildung 1.3: Ein Neuron mit Schwellwert Abbildung 1.4: Ein Neuron mit Schwellwertneuron

INII m

INol n

1.3 Der Backpropagation-Algorithmus
Da das Netz auf die oben gt'Schilderte Art und Weise eine Funktion von JR"" nach mn darstellt, in
der die (;ewichte frei wählbare Parameter sind, kann man versuc.hen diese so zu wählen, daß sic.1ifür
bt'Stimmte Eingabevektoren für diese Funktion bestimmte Ausgabevektoren an der Allsgabeschicht
ergeben. Als Lösungsansatz für diese Aufgabe kann man sich eine FehlerfunktIOn E(i, t) definieren,
die den Abstand der Ausgabe dt's Netzes vom gewünschten Ausgabevektor (Sollwert) bt'ßtimmt
lind dann bezüglich dieser Fehlerfunktion für eine Mus!enllenge M, bestehend aus Paaren von
Eingabevektoren mit gewünschten Ausgabevt'ktoren, ein Gradientenabstiegsverfahren durc.hführen.
Wählt man jetzt zum Beispiel die Fehlerfunktion E:: MSE (Mean Squarrd Error)

E(;, t) = MSE(;, t) = ~ t.(t, - 0,)',
wobei i = (i1, i2, ... im) den Eingabevektor , 0 = (01, 02, ... on) den Ausgabevektor des Netzes bei
Eingabe von i lind t = (tl,t2," .tn) den gewünschten Ausgabevektor bt'zt'ichnen, und führt man
die Abkürzung

6. = _.!!.!..-
eJllelj

für den nickpropagier!er Fehler eines Nt'urolls ein, ergibt sich:

WEN"
'Vi E N1i

6; = (tj - 0. )f~CI (lIdj)
6j = ( L 6.l:Wl;i)f~ef(lIeti)

.l:ES(i)

3



J_ Neuronale Netze

und somit als Änderungswerte (updates) für die einzelnen (;ewichte des Netzes

-oE
tiwij := -;:r-- = biOj

(li,>Jij

Auf diese Weise gliedert sich der Bad:propagallOn-AlgorithmuJ:; in 3 wesentliche Teile:

<D Vorwärtl'l."icilritt: Die Berechnung der Aktivierungen aller f'euronen

@ RiickwärtscIJriu: Die Berechnung der riickpropagierten Fehler aller Neuronen

(1) Änderllngsschritt: Änderung der Gewichte

1.4 Varianten

1.4.1 Aktivierungsfunktionen

Als Aktivierungsfllnktionen erfreuen sich folgende Funktionen recht großer Beliebtheit:

!",dl sig(x) = I+~_s
!dd2 = lanh(x):; 21+~~h_1

Hierbei gilt für die Ableitungen:

sig'(x) :;
lanh'(x)

1.4.2 Fehlerfunktionen

(1 - 8ig(x))sig(x)
1- tanh(x)2

Als Alternative zur Standard-Fehlerfunktion AtSE gibt es neben vielen anderen Funktionen mit
untersc.hiedlic-hsten Eigenschaften auch folgende, cro.~s entropy genannte, Fehlerfllnktion I:

"
CE(i,t): 2:((.,)log(oo)+(I-'o)log(l-o,))

;=0

Hierbei ergeben sich im Backpropagaiion-Algorithmus die Werte wie folgt:

ViENo 6.=(l;-o.)
Vi E N1{ 6. :; ( L 6tWh)!~~I(lIdi)

teS(i)

1.4.3 Gewichtsänderungen

Eine Möglichkeit ein Netz einzulernen besteht darin, ihm die Muster (i, t) aus M nacheinander
zu präsentieren, für jedes Muster jeweils einen Gradientenabstiegsschritt durchzuführen und zu
holfen, daß das Netz nach einigen Epochen einen Zustand angenommen hat, in dem es alle Ein-
gabevektoren aus M auf die jeweils gewünschten Ausgabevektoren abbildet. Als Alternative zu
dieser heuristischen Methodik läßt sich die Fehlerfunktion aber auch statt auf ein einzelnes Muster
auf einen Teil der Mustermenge oder die komplette Mustermenge definieren und dementsprechend
das Gradientenabstiegsverfahren durchführen.
Es seien ti(i,t)Wij die für das einzelne Muster (i, t) berechnete Gewichtsänderung und 8 eine Teil-
menge der Mustermenge M. Dann lassen sich die folgenden drei Vorgehensweisen unterscheiden:

IDies is~die FOnllulienlllg für J",cl : R ....•[0,1]. Für andere jdC' uidi,,",n And"",, ••irkullgsiquiva.leule Auspräguu_
gen di",;er Fon",,).

4
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1,5 Einbrttuflg von neuronalen Netzcn

• Mu.,lerlernrn (leurniflg by pattern, pattern update)

Fehlerfunktion: E(i, t)

Gewichtsänderungswert: t1w;j = ß(i,t)Wij = 6;4j

• BIQckternrn (baleh update)

Fehlerfunktion: L E(i, t)
(i,t)EB

Gewic.htsänderungswert: .6.w;; = L L~..Ii,t)W;j
(i,t)EB

• Epochenlrrnen (learning by epoch, epoch update)

Fehlerfunktion: L E(i, t)
(i,t)EZ

Gewichtsänderungswerl: ßWij = L 6(l,t)Wij
(i,t)EM

1.4.4 Lernverfahren
Neben der mathematisch korrekten Vorgehensweise, dem Addieren dt:'-sin Abschnitt l.a hergelei-
teten Gewichtsänderungs-Wertes, gibt t'.8 l:'inen ganzen Zoo an verschiedenen Möglichkeiten und
VerfahrE'1l die Gewichlsänderung für eine einzelne Verbindung vorzunehmen. Diese Verfahren ver-
suchen mittels einfacher Berechnungen Insuffizil:'nzen des Standard~Backpropagalion-Algorithmus
zu best'itigen. Die bekanntesten hiervon sind:

• gl:'meinsames Skalieren aller Gewichtsänderungen (Lernrate)

• Wiederverwendung des Gradienten (graJitnl reust) [IISH91]

• Quickprop [Fah88]

• Rprop [Rie92]

• Verwendung eines Impuls-Terms (moflunlum Itnll) [PNH86)

Für die letzten drei Verfahren muß neben dem Gewicht noch mindestens ein anderer Wert pro
Verbindung gespeichert werden. All diest'n Verfahren gemein ist, daß sie wie der BackpropagatiQn-
Algorithmus die lokale Rerechnungseigensc.haft besitzen, d.h., daß sie die Aktivierung und den
rüc.kpropagierten Fehler eines Neurons respektive die Gewichtsänderung einer Verbindung aus den
'''lerten der adjazenten Neuronen/Verbindungen berec.hnen.

1.5 Einbettullg VOllneuronalen Netzen
Für eine Berechnung geschichteter Neuronaler Netze auf Parallelrechnern ist es häufig von Vorteil,
bestimmte Schichtgrößen zu haben, die sich ohne "Restneuronen" auf die einzelnen Prozessoren
verteilen lassen. Im folgenden wird daher die Einbettung neuronaler Netze in größere betrachtet
und wie man dabei die gleichen Aktivierungen und rückpropagierten Fehler ftir die eingebetteten
Neuronen, und die gleichen Gewiehtsänderungen für die eingebetteten Gewichte erhalten kann, die
sich ftir das ursprüngliche Netz ergeben hätten.

5



1. N(llronale Netze

einzuhettendes Netz y Rahmennetz

- Pseudoneuron

..'

("'\
..... ::;.;;1' ...

eingebettetes Netz

. ",

.....\.~.,...' ..' :--
-'?~"":
'. ..

Pseudoverbindung

Abbildung 1.5: Ein eingebettetes neuronales Netz

Nehmen wir beispielweise an, das ursprüngliche Netz hätte den Aufbau aus Abbildung 1.5 und
werde in eine größere Netzstruktur (im folgenden Rahmerlnetz genannt) eingebettet, indem so-
genannte Pseudoneuronen und Pseudoverbindungen unter der Beachtung folgender 4 Regeln hin-
zufügt werden:

• Die Pseudoverbindungen seien mit mindestens einem Pseudoneuron verbunden .

• Die Pseudoverbindungen werden mit Null gf'wichtet

• Die Aktivierungsfunktionen der Pseudoneuronen werden folgendermaßen definiert:

womit dann auch

• Die Muster aus M werden entsprechend der Längen der neuen Eingabe- und Ausgabeschicht
umdefiniert:

(i, t) = ((iI,"" im)(i" ... , iJl)) E M '*

6



1.5 Einbrtlung von neuronalen Netzen

(in.", tn.,,) = «i1, .•. , im, 0, ... ,O),(ll,'" ,ln, 0, ... ,0» EMn."

Im folgenden wird nun gezeigt, daß diese vier Forderungen genügen, um für die a!ten Neuronen und
Gewichte die gleichE'nErgebnisse im Baekpropagahon-Algorithmus wie bei einer Nichteinbettung
zu garantierE'n.
Es bezeichnen:

}Iall

.ll/p•• "do
.ll/n.u
E:a./1

[p ••udo
[n"U

p'dl(i)
pn.u(i)

die Ml'nge der Neuronl'n im alten Netz
die Menge der PSl'udoneuronen
die Menge der Neuronen im neuen, erweiterten Netz
die Menge der Verbindungen im alten Netz
die Menge der Pseudoverbindungen
die Menge der Verbindungen im neuen, erweiterten Netz
die Menge da Vorgänger des Neurons i vor der Netzerweiterung
die Menge der Vorgänger des Neurons i im neuen, erweitertE'n Netz

Si, Udi, lIi lind 6j seien ebenfalls entsprec.hend benannt.

Hierbei gilt
NP •• udo l!J}/o./I = }/n."
[p ••udo \:tl [o.ll = £n.u
Pa./l(i) C pn"u(i)
Sa./I(i) C sn"u(i)

VCi; E [p••udo : jE }/p •• udo V j E }/p •• "do

Mit diesen Definitionen gilt:
ViE}/a/' :

L W;;II;
jEP~n(i)

L Wijllj + L Wijaj

jEpa"(i) jEp.n(i)\pa"{i)

und somit

=

L W,jllj + L 0* IIj
j E1'."( i) j E1' ••• (,)\ pe" (i)

L Wijllj

jepd'(;)

uet;'1

a'u =
a '"

lIalt,
o

Vi E }/o./t
Vi E }/p •• "do

Mit der obigen Definition der neuen AusgabevE'ktoren gilt dann für die Ausgabeneuronen des neuen
Netzes:
Vi E}/ÖI1

6i"U (ti - 0;) * f~Cl(lIct;)
6~1f•

7



1. Neurollaie Netze

und
'rti E JI~'"tJd~ :

8;'~tJ (ti - 0;) * f~~,(tldd
0.0

o
sowie für alle versteckten Neuronen des neuen Netzes:
'rti E N;t" :

6"~U ( L: 6",Wh)f~~I(ndi),
"'ES•.••(i)

( L: 6l;W"'; + L: 6"'Wh)f~~,(neli)
"'ES'''(i) "'ES." (,)\S."(i)

( L: 6l;Wh+ L: 6",* O)f~d(lleti)
"'ES.'.(i)\S."(i)

= ( L 6",wi:df~cl(f1el,)
"'ES'''(i)

6/JII,

uud
v' E .rJ'uudQ .vi /v1i .

6;'CU L 6"'Wh)f~Cl(llcli)
i:ES •.•• (;)

( L: 6.0).0
l;ES ••• (,)

o
Somit ergibt sich im Änderungsschrilt für die Gewichte des neuen Netzes folgendes:
'rIei; E f."" :

und
'rIci; E f.puud~ :

8

ßnttJ
Wij = 6!,cull~tU, ,

{ o * 1l~11,= 8t" * 0
0.0

0

=

6!,CUa"Ctl, ,
8~lljll/J1I, ,
a""Wij

jEN"U,iENpuud~
j E }l/p••tJd~,i E N"ll
j E Npuud~ ,i E NP •• ud~



1.6 Eine allrrflatiVf Notation

Das heißt, daß die Verbindungen d~ eingebetteten alten Netzes nach einer Musterpräsentation
dieselben Werte wie im nichteingebetteten Netz haben und, daß auf den I'seudoverbindungen des
neuen Netzes die Null als Gewicht erhalten geblieben ist. Somit kann das Training eines neuro-
nalen Netzes unter Erhalt sämtlicher Operationen auch auf einem eingebetteten neuronalen Netz
vorgenommen werden, indem man einfa.clJ:

• keine PSt'udoverbindungen zwischen schon existiNenden Nf'uronen einfügt

• die Gewichte auf den Pseudoverbindungen auf Null setzt

• die Aktivierungsfunktiont'n der PSt'udOnt'llrOnenzu Null setzt

• die Ein- und Ausga.bevektoren mit Nullen auf die neue Ein- und Ausgabeschichtlängen er-
weitert

Die hier gestellten Bedingungen können, wie aus den Formeln ersichtlich, sogar noch etwas relaxiert
werden, indem man für die Schwellwert.-Neuronen der Pseudo-Neuronen die Forderung f4CI = 0
streicht und wie im übrigen Netz i4d = I einsetzl. Da diese Schwellwert.Neuronen als einzigen
Nachfolger ein Pseudo-Neuron haben ergibt sich als Änderungswert für den Schwellwert:

~ ncuW'j 6jRj
= Od

o

1.6 Eine alternative Notation

Die Definition einl"Sneuronalen Netzes als gewichteter Graph ist allgemein und für eine große Klasse
von neuronalen Netzen anwendbar. Eine Implementation eines neuronalen Netzes gemäß dieser
Definition würde allerdings auc.h die Darstellung als gewichteten Graphen im Rechner bedeuten.
Für die meistverwendete Klasse von neuronalen Netzen, die mehrfar,h geschichteten neuronalen
Netze (Multi Layrr Prrcrplron, MLI'), ist es jedoch möglich die durch das Netz gebildete Funktion
durch einfache Vektoralgebra zu bl"Schreiben.
Seien

die Anzahl der Schichten
Sk der Vektor der Schwdlwerte der Neuronen der Schicht k (k = I ... 1- 1)
I die Aktivierungen der Eingangsschicht (Schicht 0)
hk die Aktivierungen der k-ten versteckten Schicht ( k = 1... 1 - 2)
o die Aktivierungen der Ausgabeschirht (Schicht f)
W k Die Matrix der Verbindungen zwisc.hen Schicht k - I und Schicht k

Dann ergibt sich der Funktionswert eines MLP zu:

hl =
h,

o =

i"cl(W1i+sd
i"~I('Vkhk_I+Sk) k=2 ... f-2

f4cl(WI_lhl_l + SI_tl

9



1. ,"v'ruT"o'fla(r Netzr

1.7 TDNNs
TUIlt'-Delay Neural Nels (TDNNs) (\\'1111+89) sind eine spezielle Art von neuronalen Netzen, die
entwiCKelt wurden, 11mzeitvariante Signale, z.B. Sprachsignale oder ßildfolgen, auszuwerten. An-
hand ein(':S praktischen Reispiels, dem Auswerten eines Sprachsignals durch Abbildung eint"r Folge
von Frequenzvektoren auf Subphoneme, soll nun das TDNN erklärt werden.

Netz

Eingabe-
muster

ZciL••ignal

147 N~ur •••m

w,
100 N~uroneo

W,
so N~urOll~D

.t .,r .r .,t .,t

T
16KodflZimteu

1-
Abbildung 1.6: Ein MLP zur Subphonemerkennung

Ein t"infar.her Lösungsansatz für diese Aufgabe mittels eines g(':Schichteten neuronalen Netzes ist
in Abbildung 1.6 dargestellt. Das auszuwertende Sprachsignal wurde hierbl;"i alle IOms digitalisiert
und in 16 Koeffizienten, die jeweils einen b(':Stimmten Frequenzbereich repräsentieren (Melscale-
Koe!fizientt"n), zerlegt. Der Eingabevektor für das vollverbundene Nt"tz sind dann fünf aufeinandt"r-
folgende Frequenzvektoren (=> 5.16 = 80 Eingabeneuront"n). die als Eingabefenster f= (vö ... vrJ
bezeichnet werden sollen. Hiermit soll dem Netz ermöglic.ht werden auch dt"n Verlauf der Frequt"n-
zen über die Zeit hinweg bt"werten zu können. Die versteckte Schicht wurde hier mit 100 und die
Ausgabeschic.ht mit 147 Neuronen (49 * 3 = Anzahl Phoneme * Anzahl Subphoneme pro Pho-
nem) verwirklicht. Die Gewichtsmatrizen im Bild sind mit W I (Gewichte zwischen Eingabeschicht
und vt"rstt"rkter Schicht) und W2 (Gewichte zwischen versteckter Schicht und Ausgabeschicht)
bezeichnet.
Dieses MLP berec.hnt't sich also folgendermaßen:

h1 = f,m(Wlf + SI)
U fUd(W 2h, + S2)

Der Lösungsansatz mittels eines TDNNs (siehe Abbildung 1.7) mit beispielsweise drei Tlme-De1ays
bf'Steht darin, daß im Prinzip die gleic.he Netzstruktur verwendet wird, aber statt einer drei ver-
steckte Schichten existieren, in die als Eingabe fTD=_1 = (v~1... vI), fTD=O = (v6 ... vf) und
fTD=, = (vT ... vi) mittels Gewichts-Mehrfachverwendung (Wt'lght Sharing) eingespeist werden.
lIierbei werden für die Gewichtung der Eingabeaktivierungen bis zur jeweiligen versteckten Schicht
für alle drei Eingabeschichten die gleic.he Gewichtsmatrix (in der Abbildung die Gewichtsmatrix
W1) und die gleichen Schwellwerte verwendet. Durch dieses Vorgehen soll eine zeitliche Invarianz
der Gewichte aus W, erreicht werdl'n.
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1.7 TDNNs

Abbildung 1.7: Ein TDNN mit 3 Time-DeJays zur Phollemerkennung

Dieses spezielle TDNN mit 3 Time-Delays berechnet sich also folgendermaßen:

h1,TD=-" = f"cl(W1fTD;t +sl)

o = f,UI( L \VZ,TD;"h1,TD;t + sz)
te{-I,O,l}

(k E {-I,O, I})

Hierbei bezeichnen hl,TD;_I, h1,TD;O lind hl,TD;1 die Aktivierungsvektoren der jeweiligen ver-
steckten Schicht.
Bei der Berechnung der Gewichtsänderung ftir die hierbei mehrfach verwendeten Gewichte in W1

werden einfach die Gewichtsänderungen, die für die jeweiligen Verwendungen entstanden wären,
aufsummiert und dann auf das Gewic,ht addiert. Somit ergibt sich als Änderungswert für das
solchermaßen dreimal verwendete Gewicht W;j zwischen den Neuronen it(k E {-1,0, l}) der ver-
steckten Schichten -1, 0, I un(l den Neuronen i,,(k E {-I,O, In der Eingabeschichten .1, 0 und 1:

AW;j = L c;.aj.
te{-I,O,I}

Der Aufbau, die Beret"-hnungund das Training von TDNNs mit einer anderen Anzahl an Time-
Delays erfolgt analog.

11



2. Parallelrechner

2.1 Einleitung
In diesem Kapitel werden zunächst einige für die weiteren Betrachtungen notwendige Begriffe aus
dem Bereich Parallelrechner erläutert. Zum einen soll hier auf die Klassifikation von Parallelrech.
nern eingegangen werden, zum anderen sollen die zur Beurteilung von parallelen Algorithmen
notwendigen Begriffe der Beschleunigung und Effizienz erläutert werden. Danach soll der Parallel-
rechner auf dem diese Arbeit durchgeführt wurde, die CNAPS von Adaptive 501ution6, vorgestellt
werden. Hei der Erläuterung der Architektur dieses SIMD-Neurocomputer wird insbf'sondere aue.h
auf die für die Implementjerung von neuronalen Netzen wichtigen Details eingegangen. Zum Ab-
se.hlllß sollen dann noch einmal die wichtigsten Daten der CNAPS zusammengefaßt werden.

2.2 Grundlagen

2.2.1 Klassifikation von ParaIlelrechnern
Nach Flynn [Fly72J lassen sich Rechner bezüglich dt"r Parallt"lität bt"i der Verarbeitung von Befehls-
und Datenstrom in 4 Klassen einteilen. Dieses sind:

• SISD (Single InslnJchon, Single Dala)

• MJSD (MullipIe lnsiruchon, Single Data)

• SlMD (Single lnsinJchon, Multiple Data)

• MJMD (Multiple InsinJciion, Multiple Data)

Alle sequentiellen Rechner fallen hierbei in die Klasse SISD, die Klasse MISD wird meist als leer
angesehen. Die Gruppe der Parallelrechner besteht dann einerseits aus ).tultiprozessorsystemen
(MIMD-Rechner), in denen in vielen Prozessoren gleichzeitig verschiedene Daten mittels verschie-
dl:"ner Befehle bearbeitet werden können und der Klasse der Feld~ und Vektorrechner (SIMD-
Rechner), die nur über einen einzigen Befehlstrom verfügen und damit viele Daten gleichzeitig
bearbeiten 1. Feldrechner bestehen im allgemeinen aus einer Steuereinheit, die die Befehle des
Befehlsstroms decodiert und einer großen Anzahl (typischerweiSt" 28 bis 216) sehr einfacher Da-
tenverarbeitungseinheiten. Meistens sind diese Einheiten mittels eines einfachen Netzes (Matrix,
x-Netz, Torus, lIyperkubus) verbunden, iiber das zeitgleich Daten ausgetauscht werden können.
Der Vorteil solcher Architekturen gegenüber MIMD-Recbnern besteht zum einen darin, daß die
Herstellungskosten bei gleicher Menge an Prozessoren niedriger sind, da die einzelnen Datenverar-
beitungseinheiten keine Decodierlogik enthalten und folglich nur aus einer arithmetisch-logischen
Einheit mit ein wenig Speicher bestehen. Zum anderen ist bei f'iner Kommunikation respektive

I Dies ist eine extrem vergröberte Sid,t der Dinge. Es gibt einige plU"a.ll("leArchitekture.n (Vektorreclmer, systoüsd,e
Felder) die in G"'llzber ••idle f41leuwld je "",eh Belieb":I' w,d Awdeguilg der obigen Definition VOllvenchied ••n"n
Autoren in ven;clli,..J"neKlasse" ei"r;eordnet werden. Die hier g••nlAChtenAngaben beziehe.n sich ",ulltJn,;93).
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2. Parallrlruhncr

t"int"10Datenaustausch keint" zusätzliche Synchronisation der Prozessoren notwendig, da die Pro-
zessoren sc,hollübt'r dt"tlBefehlsstrolO synchronisiert sind. Hierdurch ist mit Feldrechnern eine sehr
feingranulart" Bearbeitung von Problemen mit Parallelisierung auf Suboperationsebene möglich,
während auf MIMD-RechnE'fIlnur E'ineI'arallelisierung auf Biock-, odE'f höht'rer Ebt"ne möglich ist
(Un.93].

2.2.2 Maßzahlen für Algorithmen
Um parallele Algorithmen bezüglich ihrer LeistungsHihigkeit zu beurteilen, gibt es neben der nor-
malen Laufzeitabschätzung noch die Begriffe der Beschleunigung und der Effizienz. Es bezeichnen:

TI Die Laufzeit zur Lösung eines gegebenen Pro-
blems auf einem st'quentiellen Rechner

Tn Die Laufzeit zur Lösung eint"s gegebenen Pro-
blems auf einem parallelen Rechnt"rmit n Pro-
zessoren

Dann sind die Beschleunigung Sn und die EffiZienz En definiert durch:

Sn
T,
T•

E. •"'n
n

Die Beschleunigung gibt an, inwie••••.eit die Lösung eines Problems durch ein paralleles System mit
einer gegebenen Menge an Prozessoren beschlNmigt werden konnte. Die höchstmögliche Beschleu-
nigung beim Einsatz von n Prozessoren und Betrachtung im O-Kalkül beträgt Sn = 11 (2). Den
Bezug zwischen Höhe der erreichten Beschleunigung lind der Menge der eingesetzten Prozessoren
stellt die Größe En her. Hierdurch wird der Ausnutzungsgrad der einzelnen Prozessoren bezüglich
des zu lösenden Problems angegeben. En = I bedeutd eine optimale Ausnutzung aller Prozessoren
und kann nur für Tn = 71 erreicht werden.
Da ein Algorithmus meistens nicht vollständig paralle:lisiNbar ist und noe.h Anteile sequentiellen
Codes enthält, läßt sich untt'r dt'r Annahmt' eines sequE'ntiellen Anteils I für obige Definitionen
das sogenannte Amdahlsche Geselz herleiten:

T. "
IT, + (I - f)T,

n

Sn < T,
Ir, + !.!.=12Il..1 •
1:s I

Durch diese Formeln werden die bei sequentiellem Anteil I schnellstmögliche Laufzeit und höchst-
mögliche Beschleunigung ein!:"sAlgorithmus beschrieben. An der Abschätzung für die Beschl!:"u-
nigung ist zu erkennnen, daß schon bei einem sequentiellen Anteil von 10% selbst mit unendlich
vielen Prozf'S,.-rorenhör.hstens eine Beschleunigung um dE'nFaktor 10 zu erreichen ist. Hieraus ergibt
sicb unter anderem, daß sequentieller Code in Parallelrechnersystemen möglichst VOll dedizierten,

2VOll einigeIl Autort'1l wird in di~lll ZUS4lluuenha.llt; der Begriff der superli"eanll Beschlewugwlg für Sn > 01
verwendet. Dinoe Beschlewugungeu siud aber llur aufilllplelll ••n~i"nJl'8slecluuscher Basis aufgnmd sy"ergdisdler
Effekte zu messelI.
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2.3 Du CNAPS Neurocompulu

schne-llen s('(luelltiellen Rec.h"'n",inheit"'l1ausgeführt werden sollte, da di",ser sonst bei schon kleinen
Anteiit"n einen Flaschenhals für die Bt'Schlt"unigungvon Algorithmen darstellt. Durch Verdopplung
oder Vt'rdreifachung der (:eschwindigkt'it des sequentit"llt"n Prozessors kann so die höc.hstmögliche
Bt'Schleunigung zu recht geringen K05ten im Vergleich zu einem Gt"Samtsystf'ffi verdoppelt odt'r
verdrf'ifacht werdt'n.

2.3 Der CNAPS Neurocomputer
Dit' CNAPS ist ein Rechner, der zur Klasse der Ft'ldrechner gehört lind speziell für die Berechnung
neuronalt'r Netze konzipit"rt wurde. In den folgenden Abschnitten wird neben der allgemeinen
Bt'schreibung auch auf einige Details dt'S Rechners eingegangen werden, da diest' für die später zu
bt'Schreibenden Implementierungen eine maßgebliche Rolle spielen.

2.3.1 Systemübersicht

Der grobe Aufbau der CNAPS-Servers ist in Abbildung 2.1 dargestellt. nie Hauptkomponenten
des Systems sind:

• Der Parallel- Rechnt'r

- I'rozessorvektor
Sequencer (CSe)
Programmspeicher
Dateispeicher

• Der frontrechnt"r

Kontrolleinheit (CP)
Kontrolleinheits-Speicher (CP-Spt"icher)

Die CNAPS be~'ltt'htalso im wesentlichen aus zwei Teilen: Einem normalen sequentiellen Front-
rechner nach dem von-Neumann-Prinzip, sowie dem Parallelrechner, mit allen Prozessoren ge.
meinsamen Programmspeicher lind Dateispeicher. 1m folgenden sollen kurz die Aufgaben und das
Zusammenwirken der einzelnen aktiVen Einheiten beschrieben werden:

Prozessorvektor: Das Prozessorfeld besteht aus bis zu .112einzelnen Prozessoren, die zeitgleich
die Befehle ausführen, die sie über den Befehlsbus aus der Steuereinheit (eSC, Sequencer)
erhalten. Die Prozessoren sind untereinander mittels eines 8 Bit breiten IN-, eines 8 Bit brei-
ten OUT.ßusses, sowie einer bidirektionalen 2 Bit Nac:hbarschaft&-Kommunikationsstruktur
(Ring) verbunden.

Scquencer (CSC): Der Sequenc:er übernimmt zum einen die Steuerung des KontrollfluSSe8,
zum anderen lenkt er die Kommunikation dt'S Prozessorfeldes mit dem restlichen System.
Jeder der aus dem .112 KB großen Programmspeicher gelesenen 64-ßit Befehle wird in 2
Hälften geteilt. Die letzten 32 Bit werden direkt über den Befehlslms an das Prozessorft'ld
geschickt, die anderen 32 Bit verbleibt'n im Sequenc:er und steuern dort den Befehlszähler,
die Schleifenzähler, das interne Rechenwerk und die Anbindung des IN und OUT.Busses an
den 32 t..m Dateispeic.her.

Kontrolleinheit (CP): Der Frontrechner stellt die Anbindung des aus CSC, Prozl:'S.'lOrfeld,Datei.
speicher und Programmspeicher bestehenden Parallelrechners an das Ethernet her. Er besteht
aus einer VME-Bus Karte mit 680:10 Prozessor mit 4MB RAM auf dem als Betriebssystem
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2. Parallrfrrchllt'r

-

l'rograrnrnspeichc:r I
-I CI' I

Prozessorvd:lor

OUT-li""

GD Dcsc .....

IN.II\1$

- CI' T Befehb.lI •••
Speicher

Dateispeichc:r

Frontrechner Parallelreehner

Abbildung 2.1: Übersichtszeic.hnung des CNAl'S~Neurorec.hners

VXWorks läuft. Durch Software, die auf der Workstation läuft, kann dieser Rechner in der
CNAPS angewiesen wE'rden,Dateien (z.H. große (;ewichtsdateicn) aus dem normalen UNIX-
Dateisystem zur besseren und sc.hnelleren Zugreifbarkeit in den Dateispeicher zu bringen
oder aus dem Dateispeicher dorthin zurückzuschreiben. Auf dieselbe Art und Weise werden
auch vom Parallelrec_hnerauszuführende Programme in den Programmspeicher der parallelen
Einheit transferiert und gestartet.

2.3.2 Aufbau des einzelnen Prozessors

Da der einzelne Prozessor nur als Recheneinheit benutzt wird, sind in ihm keine Einheiten zur Steue-
rung des Kontrollfluss('$ vorhanden. Die einzige Möglichkeit in Abhängigkeit der von ihm berechne-
ten Daten zu agieren (oder besser: nic.ht zu agieren) besteht darin, aufgrund eines AktivierungsbiLs
bei als konditional gekennzeichneten Befehlen "nicht zuzuhören". Dieses Bit kann aufgrund eines
Testergebnisses gesetzt, gelösc.ht oder mit ihm über normale Logikoperationen verknüpft werden,
so daB auch mehrfach geschachtelte if-Anweisungen in Abhängigkeit von lokalen Daten für die
einzelnen Prozessoren möglich sind.
Der einzelne Prozessor besteht im wesentlichen aus:

A- uud B-Dus: Die beiden internen Busse sind 16 Bit breit und dienen dazu die Daten zwischen
den verschiedenen Rec_heneinheitenzu transportieren. Über sie können zeitgleich die beiden
Eingänge von Addierer, Multiplizierer oder der Logikeinheit beschickt werden.

Regist~rs~tz: 32 16-Bit Datenregister, ca. 20 zur Verwendung für den B('nutzN frei

Adreßregister: 1 (1) 12-Bit AdreBregister. Hierfür existieren noc.h ein Keller der Größe 1 zum
Abspeichern und Wechseln einer zweiten Adresse, sowie ein Offsetregister, das angibt 10
welchen Schritten das AdreBregister beim Inkrementi(,fllOgsbefehl erhöht werden soll.
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2.3 Der GNAPS Neurocomputer

csc

IN .••••

L __ J ikfd.is.B•••

PE

Abbildung 2.2: Übersicht über einen einzelnen Prozes.<;ür

SpeiclH~r: 4 KB Speicher, byte. oder wortweise adrcssierbar. Zusätzlic,h existiert eine Speziallogik
mittels der spärlic,h besetzte Matrizen, die gewi:>SeRegelmäßigkeiten aufweisen, platzsparend
im Speicher gehalten werden können, aber auf die wie auf ein normales Feld zugegriffen
werden kann.

LOKikeillheit: logische 16 Bit Verknüpfungen, 16 Uit Schieberegister, Test des Logikausgangs

Addierer: :t2.Bit Addierer/Subtrahierer für vorzeichenbehaftete Ganzza.hlen. Da die internen
Busse nur 16 Hit breit ausgelegt sind, müssen die Eingänge entweder in 2 Zyklen geladen
werden, oder der Ausgang des Addierers an einen der Eingänge gelegt werden.

Multiplizierer: Die Multiplikationseinheit kann in 2 verschiedenen Modi arbeiten:

1. 8 Bit unsigned x 16 Bit signed Multiplikation (I Zyklus)
2. 16 Bit sigued x 16 Bit signed Multiplikation (2 Zyklen, mit Benutzung des Addierers)
mit 24 Hit Ergebnis (die oberen 8 Bit im Addierer können dann als Überlaufbits bei
der Akkumulation von vielen Multiplikationsergebnissen (z.B. der Uerechnung von ndi)
verwendet werden)

2.3.3 Hard- und Software
Hardwaretecllllische Realisieruug: Das ganze System ist in einem Towergehäuse der Größe

einer normalen Workstation untl"fgebrac.ht, das mittels Ethernetkabel an ein lokales Netz
oder wahlweise über einen VME-Bus an einen dedizierten Rechner angeschlossen werden
kann. Innerhalb dieses Gehäuses ist neben statischem Programmspeicher und dynamischem
Dateispeicher die R.ec,heneinheit auf einer Platine mit 8 Chips, in die jeweils 64 Prozessoren
integriert wurden, sowie einem Chip für den CSC untergebracht.

Varianteu: Es existieren zwei gröBere Varianten der CNAPS:

CNAPS"
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2. ParalfefTf'chntr

• I'rozessorzahl: 2.')6
• Taktgeschwindigkeit: 15 Mhz
• Nennleistung: :!.84 Milliarden Multiply+Acc.umulatef sec.
• Programmspeicher: 64 KB (8K Befehle)

CNAPS 11:

• Prozessorzahl: 512
• Taktgesrhwindigkeit: 20 Mhz

• Nennleistung: 10.24 Milliarden Multiply+Accumulatel sec
• Programmspei(".her: 512 KB (64K Befehle)

Zudem sind aurh Varianten mit 64 und 128 Prozf's..••orf'n als Einsteckplatinf'n statt eines
kompletten CNAPS-Servers mit Frontrechner und Ethernetanbindung möglich.

Software: Geliefert wird die CNAI'S mit einern CNAPS-C Übersetzer (eine um Festkommar
Konstrukte und Parallelanweisungen ('fweiterte Untermenge von ANSI-C) mit Inline-Assemb-
ler und Bibiotheken für schnelle f\btrixmultiplikation, sowie einem Debugger und einem
CNAPS-Simulator auf Microcodeebene. Außerdem werden Simulatoren für MLl's mit 16 Bit
sowie 32 Bit Gewichten, mit und ohne Impuls-Term, mitgeliefert.

Prograulluierlllodell: Die parallelen Konstrukte von CNAI'S-C sind sogenannte domams (ähn-
lich denen der Sprache C. [Thi90] für Parallelrechner), Vektoren von Strukturen die über
eine gewisse Menge an Prozessoren definiert werden können. Alle in der Struktur vorhanden
Variablen können dann innerhalb ein('S domains parallel bearbeitet werden. Da der Paral-
lelrec.hner der CNAPS über keinen d",dizierten sequentiellen Prozessor mit eigenem Speicher
verfügt, der den sequentiellen ()rogrammtei! ausfUhrt, übernimmt einer der Prozessoren des
Prozesorfeldes diese Aufgabe. Um einen größeren globalen Speicher zur Verfügung stellen
zu können, wird durch den Übersetzer ein ft'titer Teil dt'S lokalen Speichers jedes einzelnen
Prozessors des Feldes belegt und diese kleinen Speicherstiicke df'm Benutzer als großer linear
adressierbarer globaler Speicher präsentiert (siehe Abbildung 2.3). Als Folge hiervon muß
für jeden Zugriff auf eine globale Variable diese aus dem jeweiligen lokalen Prozessorspei-
chf'r gf'holt we-rden,so daß das Rf'chnen mit globalen Variablen langsamer als mit parallelen
Variablen ist.

Die oben erwähnten Einschränkungen von CNAI'S-C gegenüber normalen ANSI-C bestehen
weniger in Konstrukten als in den Variablentypen und ihren Verknüpfungsarten, da diese auf-
grund der minimal ausgelegten Prozessoren sehr einges("hränkt sind. Es gibt nur Ganzahlen
und F",stkommazahlen mit 16 odN wellig",rBit. Fließkommazahlen, transzf'ndente funktio-
nen oder Division fehlen mangels Hardwareunterstiitzung ganz. Die einzige Möglichkeit zur
Division von Festkommazahlen besteM in einem (im Verg!ei("hzu Hardwaredivision) langsa-
men numerischen Verfahren. Ein weiterer Mangel ist das Fehlen eines dynamischen parallelen
Speicberverwaltungs.systems, so daß speicherintensive Algorithmen in den Größen ihrer Da-
tenfelder fest codiert und gegf'benfalls für neue Größen neu übersetzt werden müssen. Der
Zugriff auf Dateien ist nur über eine begrenzte Menge an festen Dateizeigern möglic.h, dNen
Znordnung zu Dateien im Filesystern odf'r dem Dateispeicher allerdings vom Benutzer vor
dem Beginn eines Programmes festgelegt werden kann. Ein If'tzes Problem ist das Fehlen jeg-
!ic_herBildschirmausgabe-Funktionen. Zur Analyse eines Programmes muß dieses entweder
auf Mi("rocode-Ebene im Dehugger verfolgt werden (f'in rerht mühsames und problemati-
sches Unterfangen für größere Programme), oder alle relevanten Zwischenwerte in eine Datei
geschrieben und diese nach Ablaufen des Algorithmus ausgewertet werden.
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2.3 Der CNAPS Neurocomputer

0 ,,. ~12 1024 1536 130816 globaler

'" '11 1023 1535 2047 131071 Speicher
0 0 0 0 0 0

lokaler
Speicher

3839 3839 3839 3839 3839 3839

, P P P P P P
0 I 2 3 4 511

Abbildung 2.:1: Das CNAPS-C Speichermodell

2.3.4 Zusammenfassung
Zum Absc.hluß noch einmal die wichtigsten Eckdaten für das Entwickeln von Algorithmen auf der
CNAPS auf einen Blick:

• Schneller globaler Bus (1 Byte pro Zyklus)

• Langsame Nachbarschafts-Kommunikatioll (2 Bit pro Zyklus)

• 4 KB Datenspeicher pro Prozessor

• 64 K Befehlsworte Programmspeicher

• 32 Mß Dateispeicher mit schnellem RuszugrifT(I Byte pro Zyklus)

• Zahlenverarbeitung nur im Festkommaformat

• keine Division

• verkürzte 16xl6 Bit Multiplikation (24 Bit Ergebnis !)

Da hier nur ein sehr grober Überblick über das System gegeben werden konnte, sei der interessierte
Leser auf die Handbücher [Ada93] sowie Artikel zu Leistungsfahigkeit und Design der CNAPS
[McC90] verwiesen.
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3. Berechnung von neuronalen
Netzen mit beschränkter
Genauigkeit

3.1 Einleitung
Das Einlernen von neuronalen Netzen ist lH",sonders bei großen Netzen mit vielen Verbindungen
und großen Mustermengen ein sehr zeitintensives Unterfangen. Eine der Möglichkeiten zur Ge.
schwindigkeitssteigerung der Rechnung an sich, unabhängig von der Architektur des zugrundelie-.
genden Rechners (eine Thematik, die im nächsten Kapitel bl'handelt wird), ist die Verwendung
von Festkommazahlen. Diese können im allgemeinen s(',hneller als Fließkommazahlen miteinander
multipliziert und addiert werden, da Angleichung der Exponenten und Renormalisierung entfallen.
Zudem benötigen Festkommazahlen weniger Speie,her als Fließkommazahlen, da sie ja ohne Expo-
nenten auskommen: eine Eigenschaft, die insbesondere im lIinblic.k auf parallele Architekturen mit
wenig lokalem Speicher, wie z.B. der CNAI'S, von Vorteil ist. Die Frage, die sidl dabei stellt, ist
nun, wieviel (eigentlich: wiewenig) Vor-, respektive NachkommastelIen die verwendeten F'estkom-
mazahlen haben dürfen, damit die mit ihnen realisierten neuronalen Netze ein ähnliches Lern- und
Trainingsverhalten wie eine Implementierung mit Fließkommazahlen zeigen. Wünschenswert wäre
hier natürlich e:ine möglichst niedrige Hitzahl, damit zum einen kostbarer Speie.her, zum anderen
aber auch Rechenzeit gt'Spart werden kann.
Zuerst wird im folgenden ein neuronales N\"tz in einer F'est.komma-.Implementierllng vorgestellt und
dabei die Darstellung der einzelnen im Backpropagation-Algorithmlls benötigten Werte erläutert.
Die Darstellung der Gewichte, die bezüglich des Speicherverbrallchs eines neuronaiE'n Netzes wich-
tigste Größe, benötigt in dieser Implementierung 24 Bit. Da ('ine niedrigere Bitzahl die ebengenann-
ten Vorteile hat und der größte zeitliche und speichertechnische Aufwand des Backpropagation-
Algorithmus in der Multiplikation der Aktivierungen mit den Gewichten besteht, werden als zweites
verschiedene Rundungsverfahren vorgestellt, mit denen die Zahl der Bits einer Gewichtsänderung
und damit die Anzahl der Bits eines Gewichts von 24 auf 16 vermindert werden kann. Die einzelnen
Verfahren werden kurz in den sie unterscheidenden Merkmalen vorgestellt und ihre Güte anhand
einiger praktischer Experimente überprüft.

3.2 Ein neuronales Netz in Festkomma-Darstellung
Im folgenden wird die Darstellung von F'estkommazahlen in der Notation x_y erfolgen. Dies be-
deutet, daß die zugehörige Variable als vorzeichen behaftete Festkommazahl mit x Vorkommastel-
Ien und y NachkommastelIen dargestellt ist. Somit umfaßt die zugehörige Zahl den Wertebereich
[_2"'-1,2"'-1) in Schritten von 2-w.
Für eine Implementierung eines neuronalen Netzes genügt es naeh Baker [B088]' wenn die Varia-
blen des BarkpropagallOß- Verfahrens folgende Darstellung haben:
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3. Beruhnung VOfl neurolll1fen NetzeIl Flilt beschränkter Gf'flauigktil

i" ffi, I, 1-15
W'j 4_191

uft" 6; 4_12

Da d~r Wertebereich von fdä Kapitel 1 folgend zwisc.hen -1.0 und 1.0 liegt, genügt es, für a; ;:
fdä(net;) ein Vorkommabit (das Vorzeichen) und 15 Nachkommabits zu verwenden. Dieselbe Dar-
stellung ist daher auch für i; und t; zu wählen. Die Vorkommagenauigkeit für Wij ist intuitiv
dadurch erklärbar, daß der dadurc.h realisierte Wertebereich (-8.0,S.0) der relevante Definitions-
bereich für fdä ;: lanh respektive fd~f ;: sig ist, und nur so ein Gewicht bei genügend gro&r Ak-
tivierung des vorhergehendl."nNeurons sein nachgeschaltl."tes Neuron hinreichend beeinflußen kann.
Zu ähnlichen Ergebnissen sind Hoehfeld und Fahlmann in Experimenten zur Darstellungsgenauig.
kl."itvon Gewichten im Casc.ade--Correlation-Algorithmus (HF91) und Baker in Untersuchungen zur
Darstellungsgenauigkeit in MLPs [BII88][nn90] gekommen. Die Nachkommagenauigkeit der Ge-
wichtsdarstellung folgt aus der Tatsache, daß der Multiplizierer der CNAI'S nur 24-Bit Ergebnisse
liefert. Die Darstellungsgenauigkeit dl."r6; schließlich ist ebenso nur experimentell begründbar.
Mit diesen Werten stellt sich die Bl."rechnungeines dreischichtigen Netzes wie folgt dar:

liiddwnet;
hiddenact,

outnet;
outad;
outerr;
out6.

hiddenerr;
hiddenoi

ltarndella;
Wij

--
--
--
--
--
--
--
=
=

Berechnung
(4-12)(1:; w'; • i;)
fdcf(hiddcllflet; )
(4_12)0:=j Wij • hiddenaetj)
fd~f(outtu.t;)
outal"t, - t;
(4_12)( outcrr, * f~"j (outflet, )
(4_12)(LW;j * outOj)
(4_12)( ollterr; • f~ä (liiddcnnet;)
(4_12)oi * iearniflgratc
W;j + (4_19)a .• l('(lrndclta;

4_12
1-15
4_12
-1-15
Ll5
4_12
4_12
4_12
4_12
4_19

Darstell ungsgenauigkei ten
(4-12)(1:(4_19.1-15»

= 1.,,(4_12)
= (4.12)(1:(4_19.1-15))
= 1.,,(4-12)
;: 1-15 - 1-15
= (4_12)(1-15.1-15)
= (4_12)(1:(4_1204_12»
= (4_12)(1-15.1-15)
= (4_12)(4_12.4-12)
= 4_19+(4-19)(1-1504_12)

Die in diesem Algorithmus vorkommenden Summierungen von Produkten bei der Bildung von
ueti lind errj werden in einem :l2 Bit Register akkulllulit>rt. Die einzelru"n Produkte werden dabei
nach der Multiplikation auf 24 Hit reduziert, indem die hinteren Bits abgeschnitten werden, um in
den oberen 8 Bits des Akkumulationsregisters noc.h Platz für eventuelle Überläufe zu haben. Diese
Eigenschaft des Multiplizierers der Hardware fiihrt auch zum fehlendem Bit Genauigkeit bei der
Gewic.htsdarstellung. Eine Gewichtsänderung ist das Ergebnis folgender Multiplikation:

aj .1earndcltf1; I 5.19 (1.15.4.12) I
Da aber zwei vorzeic.llenbehaftete Zahlen miteinander multipliziert wurden, hat die sich ergebende
Zahl nur eine Genauigkeit von 4.192, d.h. Bit 23 und Bit 22 dieser 5_19 Zahl sind immer gleich.

3.3 Darstellungsgenauigkeit für Gewichte

Von verschiedenen Autoren sind theoretische [81190] und praktische [IIH90][BII88][I1F91] Unter.
suchungen auf Unterschiedlichen Problemstellungen zur Darstellungsgenauigkeit von Gewichten in
neuronalen Netzen gemacht worden.

IDieseDarsteUung ist offensidilicherweisekeiu Vielfa.chesVOll8, aber natürlich wird ill der linplementierw'g inuller
aUSEinfachheit nut ZahleIl in 4.20 Daf'lteUllllg gerechnet. Das fehlende Bit Ge"auigkeit ergibt sich aufgrund
einer später zu erläuten,de" spet.ielleu Eillschriillkw'g der HardwlU'eauf der die Venmd,e durclIgeführt wurden

~Der einzige SpffiaUail "J "" -1.0 w,d le"r"dell,,; "" .4.0, für de" die"" AlßSllge nicht zutrifft, kallll in dio:ser
Implementie"mg nicht vorkollullen, d&die Aktivierllngsfuuktion "ie .1.0 als Wert IllUUllunt.
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3.3 Darddiungsgrflauigkeil für GelL'ichtr

Von Holt [HH90J sind Methoden entwickelt worden, die F('hlerpropagierung bei der V('rwendung
beschränkter Genauigkeiten in neuronalen Netzen zu berechnen. Mithilfe dieser Methoden wurde
von ihm der Einfluß des Fehlers auf das Berechnen und das Einlernen zweier MLPs vorhergesagt
lind die theoretischen Ergt'bnisse anhand VOllSimulationt'n verifiziert. Die VOllihm verwendeten
MLPs waren zum einen ein 100...100...100AtLP mit 100zufallig generie-rten Mustt"r und zum anderen
ein 2-3-1 "'ILP mit den Mustern des XOR-I'roblems. Für das Bt'fechnen stt"ilten sidl hier eine
Darstellung der (;ewichte mit 8 Bit (4-4), fiir das Einlernen eine (:enauigkeit von 14 bis 16 Bit
(.LIO bis 4_12) als kritisch und minimal erforderlich heraus.
Baker [UU88] hat seine Untersuchungen anhand ('iner einfachen Zeichenerkennungsaufgabe mit
einem 144-30-26MLP und 286 TrainingsIßustern durchgefiihrt. Hierbei erwies sich die Darstellung
der Gewichte als 16 Bit Festkommazahl (4_12) nicht nur als ausreichend, sondern benötigte auch
gt'genüber einer Fließkomma-lmplementierung weniger Muster-Präsentationen.
nöhfeld und Fahlmann (HF91J schließlich haben die erfordt'rlidlt'n Darstellungsgenauigkeiten im
Cascade-Correlation Algorithmus, einer Methode zur Konstruktion recht spezieller neuronaler
Netze, die in ihrer Struktur stark von normalen MLl's abweichen, an 3 Problemstellungt'n (so-
nar, spirals, 6-parity) untersucht. Auch hier stellten sich ßitgenauigkeiten von 13 bis 15 Bit als
notwendig für die Konvergenz der Netze heraus (HiN wurden allerdings keine festen Werteberei-
che für die Gewichte festgelegt, sondern mittt"is eines Skalierungsfaktors für das ganze Netz eine
Normalisierung der Gewichte in den Bereich [-1,1) vorgenommen). Mit einem speziellen Verfahren,
dem Stochastic weight update, kOlluten diese Genauigkeiten weiter bis zu 7 Bit reduziert werden,
wobei allerdings der Casc.ade-Correlation Algorithmus für derart eingeschränkte Darstellungsge-
nauigkeiten größere Netze konstruiert hat.
Ausgehend vom oben angegebenen Berechnungsschl:"ma lind unserer 23 Bit-Darstellung (4_19),
werden im folgenden fünf Rundungsverfahren zur Reduzierung der benötigten Gewichtsbits von
23 Bit auf 16 Bit vorgestellt und das Verhalten an drei AufgabensteIlungen für neuronale Netze
untersucht.

:.ut1 Notation
Die einzelne Gewichtsänderung ist Ergebnis der Multiplikation zweier I6-Bit Zahlen gemäß folgen-
der Gleichung:

iC(lrlldcitai * (li I 4_19 (4.19)(4.12. LI5) I
Um die Darstellung der Gewichte in der Bitzahl weiter zu vermindern, müßte man die sich bei der
Gewichtsänderung ergebenden niedrigstwertigen Bits in irgendeiner Art und Weise abschneiden,
aber gleichzeitig versuchen, die Konvergenz des Netzes zu erhalten.
Um die Situatioll noch einmal zu verdeutlichen,:

Der ßitvektor 111 = (bn. _.bI9) beschreibt hierbei die Vorkommabits, 112 = (bI8 ••• h) die Nach-
kornmabits und 03 = (b6 .•• bl)) die abzuschneidenden Bits der einzelnen Gewichtsänderung. Ein
paar Zahlen, die im folgenden eine Rolle spielen, seien hier explizit erwähnt:

2°
_2°
2-13
_2-13
2-1-4

_2-14

1.000000
-1.000000
0.000122
-0.000122
0.000061
-0.000061 =

0001.000000000000 0000000
1111.000000000000 0000000
0000.000000000000 1000000
Illl.1l11111l1111 1000000
0000.000000000000 0100000
1111.111111111111 1100000
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:1. Berrchnung von neuronalen Netzen lIIil ~eschränkter Genauigkeit

Die Darstellung der negativen Zahll"n wird im folgenden, wie auc,h in diesem Beispiel, immer im
Zweierkomplement erfolgen, da dieses die Darstellung ist, allf der auch der Rechner operiert. Der
Punkt (".") in dl"n Zahlen symbolisiert die Skalierung der jeweiligen Festkommazahl, d.h. die
Anzahl ihrer Vor- und Nachkommastdien.

3.3.2 Rundungsoperatoren
Es sollen nun fünf Möglichkeiten diese 4_19-Zahl auf eine 4_12-Zahl zu runden mit ihren Vor- und
Nachteilen vorgestellt werden. Zuerst wird dabei der jeweilige Operator in seiner Funktionsweise
erläutert. Danach werden seine Eigenschaften, u.a. d('r maximal verursachte Fehler (errm",..), der
durc.hschnittlich verursachte FC'hler(err"~er,,,e) und der Mittelwert (",ran) der von ihm gerundeten
Zahlen, sowie ImplementierungsmöglichkeitC'n vorgestdlt.

3.3.2.1 Ahsdmeiden von b6 ... ~o

Opl~rator:

Ei~enschaftell:

nlcall err"tr,rQ e errmu'
2- 2- 2-

Beluerkllngell:
Durch einfaches Abschneiden werden die negativen Änderungen aufgrund ihrer Darstellung ge-
genüber den positiven Änderungen bevorzugt. Da das Entfernen der letzten Bits der Anwendung
eines Gaussoperators entspricht, also auf die größte darstC'lIbare kleinere Zahl abgebildet wird,
werden negative Gewic.htsänderungen zwischen _2-12 und _2-19 auf _2-12, positive zwischen
2-12 und 2'9 hingegen auf Null abgebildet. Dieses Ungleichgewicht führt bC'ieiner symmetrischen
Veteilung dC'r zu rundenden 4_19-Werte mit Mittelwert Null zu einer Verteilung der gerundeten
4_12-Werte mit Mittelwert 2-12/2 = 2-13. Der durc.hsc.hnittlich gemac,hte Fehler bei GewicMsände-
rungen bei unendlich langem, gleichverteiltem U3 beträgt 2-13, während der maximale Fehler 2-12
ist.
Rl~alisierullg:
Dieser Operator bedarf keines zusätzlichen Aufwandes bei der Implementierung, da beim Sc.hieben
nac,h links automatisch Nullen naclJgeschoLen werden.

3.3.2.2 Abschlleidel1mit jamming

Operator:

Ei~el1schaftl~l1:

uI.bIS b80
III.bI8 b81

bo b6=0 0
bo b6::/:O O

'"eall err"tr,rQ e errm",..
o 2- 2-

Bemerkungen:
Um die letzten Bits, die Lei R"UI einfac,h abgeschnitten werden, nicht unbeachtet zu lassen, kann
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:l.S Darstcllungsgenuuigkeit für Gewichte

man für den Fall, daß einige der abzusrhneidendcn Bits gesetzt waren, das letzte der norh verbliebe_
nen Bits setzen. Der Vorteil der Verwendung dieses Operators bei neuronalen Netz('11ist folgender:
Sollte ('ine Gewirhtsänderung so klein sein, daß sie auf Null gerundet würde, so wird einfarh die
kleinstmöglirhe (jewichtsänderung durrhgeführt. Ein weiterer Vorteil diNlt'SOpe-rators gegeniiber
Reul ist, daß der Mittelwert der gerundeten Zahlen Null ist. Ein Beispiel für die Anwendung dit":ies
Operators ist in Tabelle 37.2 zu sehen. Hier ist dann aurh das Manko diNlt'SOperators ersichtlich:
Oer maximale Fehler, der bei der Anwendung des Operators Kemacht wird, beträgt wie bei Reul
in einzelnen Fällen bis zu 0.75, d.h. im Fall unserer (;ewir.htsänderllng 2-12 _2-19.
R.ealisierun~:
Dieser Operator kann in der Hardwareimplementierung über beliebig viele Nar.hkommabits recht
einfarh realisiert werden, indem man das Srhieberegister mit folgender Zusatzlogik für das Rechts-
sc.hieben versieht:

Setze das letzte Bit = { ~

X R""I(X)
binär dezimal binär dezimal
01.11 1.75 01. I
01.10 1.5 01. I
01.01 1.25 01. I
01.00 1.0 01. I
00.11 0.75 00. 0
00.10 0.5 00. 0
00.01 0.25 00. 0
00.00 0.0 00. 0
I I. II .0.25 11. -I
11.10 -0.5 11. -I
11.01 -0.75 11. -I
11.00 -1.0 11. -I
10.11 -1.25 10. -2
10.10 -1.5 10. -2
10.01 -1.75 10. -2

falls eine 0 rausgeschoben wurde
falls eille 1 rausgeschoben wurde

x lljarn(x)
binär dezimal binär dezimal
01.11 1.75 01. I
01.10 1.5 01. 1
01.01 1.25 01. I
01.00 1.0 01. I
00.11 0.75 01. I
00.10 0.5 01. I
00.01 0.25 01. I
00.00 0.0 00. 0
11.11 -0.2.\ 11. -I
11.10 -0.5 11. -I
11.01 -0.75 11. -I
11.00 -1.0 11. -I
10.11 -1.25 11. -I
10.10 -1.5 11. -I
10.01 .1.75 11. -I

Tabelle 3.1 Runden durch Abschneiden Tabelle 3.2 Runden durch Abschneiden mit jamming

3.3.2.3 Exakt~1SRunden

Operator:
R,..,..nd(UI.U2U3) = fleul(UI.U2U3 +~.~~)

lud 11l~1 In,\

Eigeuschafhm:

olean erra •.•ra• errrna:l"
o 2- 2-

Bemerkungen:
Um einen hohen maximalen Fehler wie bei Rjam und Re"l zu vermeiden kann man die Ge-
wichtsänderung exakt runden lind somit den maximalen Fehler auf 2-13 begrenzen. Im Unterschied
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3. Hertchnung von neuronalen Netzen mit beschränkter Genauigkril

zu R;am werden bei diesem Oprrator alh.'rdings wiedN ~dlrkleine Zahlen auf Null abgebildet.

Realisi~rnllg:
Hierfür ist IIrben dem Ausmaskieren des Ergebnisses eine zusätzliche Addition von 2-13 nötig.

x £4""nd(X)
binär dezimal binär dezimal
01.11 17.\ 10. 2
01.10 1.5 10. 2
01.01 1.25 01. I
01.00 10 01. I
00.11 0.7.\ 01. 1
00.10 0..\ 01. I
00.01 0.25 00. 0
00.00 0.0 00. 0
11.11 .0.25 00. 0
11.10 .0.5 11. .1
11.01 .0.75 11. .1
11.00 .10 11. .1
10.11 .12.\ 11. .1
10.10 .15 10. .2
10.01 .1.75 10. .2

Tabelle 3.3 Exaktes Runden

X £4""ndli/j(X)
binär dezimal binär dezimal
01.11 1.15 10. 2
01.10 15 10. 2
01.01 l.25 01. I
01.00 10 01. 1
00.11 0.75 01. I
00.10 0.5 01. 1
00.01 025 01. 1
00.00 0.0 00. 0
11.11 .0.25 11. .1
11.10 .0 ..\ I I. .1
11.01 .0.75 11. .1
11.00 .10 11. .1
10.11 -1.25 11. .1
10.10 .15 10. .2
10.01 .175 10. .2

Tabelle:).4 Exaktes Runden mit Aufwertung

3.3.2.4 Exaktes Rundell mit Aufwl~rtung sdlr kleiner Gewichtsallderuugell

Opcratnr:

Eigenschaften:

£4",md(UI.1I2113)

~'LJU,
lud 11l~1

L:.J,.L:.J,
Ind lu~1

R,.""nd(U\.U'lU3) t- 0
R,.""nd(U\.U2U3) = 0 und Ul'U'lU3 > 0

mrall errdvrrd r errma:<
0 2- + 2- 2-

Für R,.""nd(1l1.1l21l3) i- 0 gilt

meau errav",'a e errmaz
0 2- 2-

BelllerkullKl'U:
Dieser Operator rundet den Wert exakt und wertet danach alle echten Gewichtsveränderungen, die
auf Null gerundet wurden auf die belragsmäßig kleinstmögliche (positive oder negative) Änderung
auf. Daher ist für den Fall einer Anwendung auf sehr kleine Zahlen der durchschnittliche Fehler
höher als bei einer Anwendung auf große Zahlen,
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:J.:J Dar.sleliungsgenauigkeit fur Gewichte

Realisierung
Neben d",r zusätzlichen Addition wie bei !lr""nd sind noch zwei Vergleiche und gegebenfalls Andern
der bisherigen Null-(;t"wic.htsänderunp; auf die minimal mögliche nötig (jeweils für den minimal
kleinsten positivt"n und negativen \\ferl)

3.3.2.5 Zufallshasiertes Runden (Stochastic wright update)

Operator:

Z(p) : [0, 1]- {O,I} sei ein Zufallszahlengenerator, der mit der Wahrscheinlichkeit p die Zahlen 0
oder I eczt"ugt :

I'(Z(p)=I) = p
I'(Z(p)=O) 1-1'

Desweitert"n seien Rjl".,..(~Wij) und Rui/(Awij) Operatoren, die Wij
nächstkleinere respektive nächstgrößere 4.12-Zahl runden.
Außerdem sei dt"f Operator O(AWij) mit

U,.UZ1l3 auf die jt"wt"ils

definiert.
Dieser Operator wandelt die abzuschneidenden Bits U3 in eine Zahl zwischen 0.0 und 1.0 um, die
proportional zur Differenz von ~Wij und Rjl".,..(~:..I;j) ist.

Slochastic wright updalr ist dann folgend('rmaßen erklärt:

Z(O(Aw.,)) = I
Z(O(Aw,,)) = 0

Eigl111sclulfteu:

nlt~an err .••.•r.•• errmar
o 2- 2-

Delnerkungen:
In Rjam und !lr"und/ijl wurde dit" jeweilige Gewichtsänderung, egal wit" klein sie auch sein mo-
chte, auf den in der vermindt"rten Genauigkeit betragsmäßig kleinstmöglichen Wert abgebildet.
Dieses hat dt"n Nachteil, daß z.B. in einem nt"uronalen Netz, in dem nur noch Gewichtsänderungen
unterhalb der Darstellungsgrenze vorkommen, eben diese wt"St"ntlich größer durchgeführt werden.
Somit Rihrt Z.B. ein zehnmaliges Ändern mit 0.1 zu einem zehnmaligen Ändern eines Gewichtes
mit 1.0. Als Änderung dieser Vorgehensweise könnte man, statt zehnmal das Gewicht mit 1.0 zu
ändern, es nur einmal mit 1.0 und neunmal mit 0.0 ändern. Somit hätte man im Mittel den glei-
chen \Vert erreicht, wie er auch im normalen Verfahren ohne verminderte (lenauigkeit vorkommen
würde. Dieses ist die Idee auf der Stochastic weight update (lIF91) beruht. Ein weiterer Vorteil
liegt darin, daß selbst bei sehr kleinen Gewichtsänderungen eine gewisse Wahrscheinlichkeit be-
stE'ht, da.ß das zugehörigE' l.ewicht sich ändert. So wird zusätzlich das Festfahren der Gewichte
("stuck units")[Fah88] während des Einlernen eines NE'lzes vermieden.

Realisierung:
Der Operator kann durch das Addieren einer gleichverteilten Zufallszahl ZrandOfn mit gleicher
Anzahl an Bits wie U3 und nachfolgendem Abschneiden der Restbits realisiert werden:
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j. Brruhnung VOll nrll.rOflafen Netzen mit brsrhrällkter Genauigkeit

ll'lorh(U].U2113) = llJloor(U].U2U3 +~.~~
lu,1 11I~1 In.1

X RHoeh(X)
binär dezimal binär dezimal
01.11 1.75 OI.+Z(O.1I ) I.Z(0.7.\)
01.10 1.5 01.+2(0.10) I.Z(O ..\O)
01.01 1.2.\ OI.+Z(O.OI) I.Z(0.25)
01.00 1.0 OI.+Z(O.OO) I.Z(O.OO)
00.11 0.75 OO.+Z(O.1I ) 0.Z(0.75)
00.10 0 ..\ 00.+Z(0.10) O.Z(O..\O)
00.01 0.25 OO.+Z(O.OI) 0.Z(0.2.\)
00.00 0.0 OO.+Z(O.OO) O.Z(O.OO)
11.11 .0.2., 1I.+Z(O. 11) -1.Z(0.7.\)
11.10 -0 ..\ II.+Z(0.10) -I.Z(0.50)
11.01 .0.7.\ 11.+2(0.01) -I.Z(0.2.\)
11.00 -1.0 11.+Z(O.OO) -I.Z(O.OO)
10.11 -1.25 10.+2(0.11 ) -2.Z(0.75)
10.10 -1..\ 10.+2(0.10) -2.Z(0.50)
10.01 .1.7.\ 1O.+Z(O.OI) .2.Z(0.25)

Tabelle 3.5 Zufallsbasiertt'S Runden

3.3.3 Experimente

3.3.3.1 Die Denchlllarks

Um die vorgestellten Rundungsverfahren untereinander und im Verglei('.h mit dl;"r24 Hit Darstellung
bewerten zu können, nehmen wir uns ein paar Aufgabenslellungl;"n für Neuronale Netze lind stellen
experimentell fest, wie si('h die einzelnen Methoden verhalten. Als Maßstab sollen uns dabei zwei
rein akademische Aufgaben und ein praktischt'S J'robltom aus dem Bereidl der Spracherkenllung
dienen:

Encouer: Im diffiem rein akademisc:hen Problem geht es darum, die Vektoren (I, 0, ... 0), (0, I, ... 0),
... , (0, 0, ... I) zu autoassoziieren. Die Darstellung der Nullen lind Einsen erfolgt dureh 0.0
lind 1.0 (für lael = sig) respektive dur('.h -1.0 und 1.0 (für f,uf = lanli). Das Netz sollte hier-
bei, wenn möglich, alle Eingabevektoren auswendig lernen und wieder reproduzieren können.
Typische Netzgrößen für kleine n sind 2" - Tl - 2", dito Anzahl der Trainingsmuster beträgt
INII.

Parity: Btoi dit'Stor ebenfalls künstli('.hen Problemstellung soll ein neuronales Netz lernen für be-
liebige binäre Eingabevektoren die Parität zu bestimmen. Oie Nullen und Einsen werden
wie beim Encoder dargestellt. Auch hier ist durch die Trainingsmenge das zu lernende Pro-
blem vollständig gegeben und t'S wird ebenfalls nur die Fähigkeit zur Unterscheidung der
einzelnen Muster vom Netz gefordert. Typische Netzgrößen sind hier n-n-I, da das Problem
recht schwierig ist (Durch die Veränderung einer einzelne Eingabe muß am Netzausgang
die zum bisherigen Ergebnis komplementäre Ausgabe erscheinen). Die Anzahl der Eingabe-
vektoren beträgt 21N11. Für den Fall von nur 2 Eingabeneuronen ergibt sich das bekannte
XOR-Problem.

Phonemerkenmmg: In diesem praktischen Problem geht t'S darum, aus einer Folge von 7 Fre-
quenzvektoren mit jeweils 16 Melsc,ale-Koeffizienten, das zum jeweiligen Zeitpunkt am wahr-
scheinlichsten gesprochene von 49 Phonemen herauszufinden. Als Tl'ainingsmenge dienen 216
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Sätze versc.hiedener Sprecher (Resouree Management Task), die zusammen eine Menge von
7180.5Mustern ergeben. Die unabhängige TestmE'nge umfaßt 50 Sätze mit insgesamt 17610
Mustern. Unter Verwendung von 200 versleckten Neuronen sind in dieser Darstellung mit
de-meinfachen Barkpropagationverfahren Iß einer Fließkomma-lmplementierung 40% Erken-
nungsquote zu errt'ichell (optimale' Lernrate 0.001, 80 Epochen). Das Ne'tz ist nicht in der
Lage die Mustermengt' auswendig zu lernen und behält damit t'inen Restfe'hler während des
Trainings.

3.3.3.2 Die ErJ~ehlliss(J

Die nun foigl"ndl"nTabellen geben dil" Vl"fSllchserge'bnissefür jeweils ein bestimmtes Problem mit
I"inem bestimmten Netz lind verschiedenl"n Ll"rnrate'n an. Um das Problem der festge-fahreren Ge-
wichte (stuck unib) zu umgl"hen. wurde in allt'n Vl"rsllchen zusätzlich zum bisher geschiidl"rten
Verfahren nodl I"ineTranslation dl"r Ableitung um 0.01 (derivalive QJJset) (Fah88] vorgenommen.
Dieser Wt'rt hat sich in der voriiegelldE'1lImplementiE'fllllg experiml"ntl"ll als günstig herausgestellt.
Da es in den ersten zwei Probleml"l1 um die Fähigkeit geht eine Musterml"lIge überhaupt lernen
zu können, wird diese ein wf'SentlichesMerkmal zur Beurteilung der einzelnen Rundungsverfahren
sein. Weitere Merkmale sind die Anzahl der benötigten Epochen, die Stabilität df'Ssich I"rgebl"nden
Netzes, sowie das allgemeine Lernverhalten.
Die für diese Merkmale in den Tabellen be-nutztl"nSpezialnotatiollen bedeuten:

n

\m

Das Netz hat nach n Epochen die "'Iustermenge gelernt
Das Nt'tz hat keine Anzeichen gt'macht die Mustt'rmenge auch nur
annäherungsweisl" zu lernen
Das Nt'tz stagniert mit m Mustern Erkennungsrate
Das Netz ist nicM stabil, sondern zeigt (sehr gro6t') Schwankungen
in der Erkennunl!"sleistulll1:während des Trainin"s

Für das dritte I'roblt'm ist nicht so sehr ausschlaggebend, ob das Netz die Trainingsmenge aus-
••••.endig lernt (da dieses schon in dE'r Fließkomma-lmplementierung nicht möglich ist), sondt'rn
welche Erkennungsleistullg sich auf der unabhängigen Testmenge ergibt. Ein weiteres Kriterium
zur Bt'urteilung wird die Konvergt'nz des N",tzes sein. Es bedeuten:

x Das Netz ist bei der eingestellten Lernrate bei d",r größten im
Lernverlauf erreichten Erkennungsleistung konvergiert und hat
dort eine Erkennungsleistung von x 1'rount gt'habt

(x) Das Netz ist bt'i der eingestelltt'n Lernrate nicht bei der größten
im Lernverlallf t'rrt'ichten Erkennungsquote konvergiert, sondt'fIl
auf t'inem niedrigeren Niveau. Die größte im Lernvt'r1auf errt'icllte
Erkennungsnuote betrug x Prozent

Die fett geschriebenen Zahlen m den Tabellen geben die jeweils beste erreichte Leistung emes
Operators an.
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Lernrate
0.01 0.05 0.1 0.5 1.0

24 Bit 1200 200 100 310 -
round 420 100 50 \., \3
roundlift 420 100 50 \4 \3
stoch 440 100 50 330 \3
,am 360 100 50 \4 \4
ou, 580 100 40 \5 \3

Tabelle 3.6: Lernverhalten df'S 8-:J..-8 f,nl'Ode-rNetzf'S (8 Muster)

Lernrate
0.01 0.0" 0.1 0.2 0.4

24 Bit \14 480 200 100 -
round \15- 300 140 120 \6
roundlift 1300 160 80 140 \6
stoch 2300 140 140 60 \9
,am 900 140 100 80 \6
ou, \9 200 180 100 \6

Tabelle 3.7: Lernverhalten df'S 16-5-16 En('.OrierNetzes (16 Muster)

Lernrate
0.01 0.05 0.1 0.2 0.4

24 Bit \31 1200 540 500 -
round \30 440-- \:10 \9 \7
roundlifl :1600 500- 360- \8 \6
stach 2800 420- 320- - \8 \7
jam 3800 360- \28 \14 \6
cut - \20 \21 \6 \6

Tabelle 3.8: Lernverhalten df'S 32-6-32 Encoder Netzes (32 Muster)

Lernrate
0.01 0.1 0.2 0.4 0.6 1.0

24 Bit - - \63 380 \60 \53
round - - \63 \60 \58 \4r
roundlifl - - \63 \61 \58 \49-
stoch - - \63 \60 \58 \47-
,am - - \63 \63 \56 \45-
out \57 - \62 \61 \60 \57-

Tabelle 3.9: Lernverhalten des 6-8-1 Parity Netzes (64 Muster)
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Lernrate
001 0.1 0.2 0.4 06 1.0

24 Bit - \63 \63 \63 ~54 \45
round - - \62 \58 \60 \52
roundlift - - \63 \62 \60 \44
stoch - - \62 \56 \59 \40
).m - - \62 \61 \61 \45
cut \57 - \59 \58 \59 \52

Tabelle 3.10: Lernverhalten des 6-6-1 Parity Netzes (64 Muster)

Lernrate
0.005 om 0.02 0.05 0.1 0.2

24 Bit 37.42 42.78 43.21 :19.85 35.9 (18.4)
round 32.48 35.83 :l3.4S 32.51 (25.37) (15.34)
roundlift 29.05 31.69 33.2 32.85 (28.18) ( 15.18)
stoch 25.3 (27.87) (28.19) (27.98) (24.53) (13.23)
).m 29.29 31.66 33.35 31.81 (27.64) (13.99)
f_ut (3.15) (6.21) (10.55) (13.81) (11.77) (8.43)

Tabelle 3.11: Lernverhalten des 112-200-49 Netzes zur Phonemerkennung
•

3.3.4 Auswertung
Im folgenden werden die fünf Rundungsoperatoren untereinander und zum Vergleich das Verhalten
der 24 Bit Darstellung betrachtet:

cut: Das einfache Abschneiden hat sich bei kleinen Netzen (Tabellen 3.6, 3.7) nicht nachteilig aus-
gewirkt. Bei größeren Netzen und tichwierigeren Aufgaben hingegen haben sich Mängel in der
Lernfahigkeit des Netzes gezeigt (Tabellen 3.8, 3.10). Bei der Phonemerkennung schlieBlich
ist das Netz nicht einmal konvergiert.

stoch: Das Verhalten der Netze dieses Operators ist auf den Parity- und Encoder-Netzen ähnlich
denen der anderen Rundungsoperatoren. Auf der Phoncmerkennungs-Aufgabe jedoch kon.
vergieren die Netze sehr schlecht und haben insgesamt audl schlechtere Erkennungsraten als
die der übrigen drei 0pl."ratoren.

jalll: Die mit diesem Operator berechneten Netze zeigen insgesamt ein gutt"SKonvergenzverhalten
und erreichen bei der Phonemerkennung eine, verglichen mit einer FlieBkommadarstellung
allerdings recht niedrige, Erkenllungsquote VOll33 %

roundlift: Im wesentlichen verhalten sich die Netze dieses Operators äquivalent denen von Rj4m

ruulHl: Auf den Parity- und Encoder-Problemen zeigt sich ein ähnliches Verhalten wie bei Rj4m
und Rr_ndliJI. Bezüglich der Konvergenz bei der Phonemerkennung schneidet dieser Ope-
rator jedoch deutlich besser ab. Seine maximale Erkennungsquote liegt um den Faktor 2 (1
Bit) tiefer und ist um 2% höher als die der heiden letztgenannten Operatoren. In Tabelle 3.11
sind deutlich die Vorteile der korrekten Rundung gegenüber dietien bei besonders niedrigen
Lernraten zu erkennnen.

24 Dit: Bei geringen Lernraten konvergieren die mit der vollen Genauigkeit berechneten Netze we-
Sl."ntlichlangsamer als die mit 16 Bit Gewichten und Rundungsoperatoren berechneten Netze
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(Tabellen 3.6, 3.7). Dies ist darin begründet, daß die durch die niedrigen Lernrah'n entste.
hellden niedrigen (;ewichtsänderullgell korrekt vorgenommen werden, während bei den 16 Bit
Netzen aufgrulld der Itundungsoperatoren wesentlich größere (:ewichtsänderungen enstehen.
Diese größert'n (;ewichtsänderungen führen dazu, daß die Netze sich wie bei höheren Lernra-
ten verhalten, was bei den Encoder. und l'arity-Beispie1en vorteilhaft bezüglich der KOllver.
genzgeschwindigkeit ist. Ansonst('n zeigen die mit 24 Bit Genauigkeit berechneten Nt'tze ein
stabileres und beSSt'resKonvergenzverhalten (Tabellen 3.8, 3.9). Auf der Phonemerkennullgs-
Aufgabe schließlic,h ist die erreichte Erkenllungsqutote um 8% höher als die des Operators
R,.otmdund noch um 3% höher als die mit Fließkommadarstellung in 80 Epochen erreichbare
(Das Netz in FrieBkommadarstellung war nach d('n 80 Epochen allerdings noch am Lernen,
während das mit 24 Bit Genauigkeit gerechnete Netz schon konvergiert war3).

3.3.5 Zusammenfassung

Im Gegensatz zu den in der Literatur üblichen Ergebnissen, in denen eine 16 Bit Darstellung der
Gewichte für die jeweilig betrachteten Aufgaben und Netze für eine gute Konvergenz ausreicht,
hat sich für eine Festkomma-Implementierung nach Baker am Phonemerkennungs- Task gezeigt, daß
für optimale Erkennungsquoten höht're (:enauigkeiten notwendig sind. Solltt'n jedoch aus rechen.
oder speichertechnisc.hen nründen 16 Bit Gewichte notwendig sein, so sollte als Rundungsoperator
R,.ound gewählt werden, da dieser im negensatz zu RjlJm odt'r R,."'Imdli/1 ein besseres Verhalten
bei kleinen Gewichtsänderungen zeigt. Der Operator Rs1och, der in lIoehfelds Experimenten am
Cascade--Correlation-Algorithmus eine wcsentlic,hniedrigere Darstellungsgenauigkeit für newichte
ermöglichte, hat in den hier mit MLl's durchgeführten Experimenten kein besseres Verhalten als
die anderen Operatoren gezeigt und hei der Phonemerkennung sogar ein deutlich schlechteres.

3Au/grund dll"r l!"rad" wi"d"r mal a.l1stehenden Demo kOlUlte das NetZ' I"ider niellI Z'ueude trainiert werdelI. Da.
aber mit der FestkonmwilU"lllellung 43% e"..,ichbar sind, .teht Z'u vennuten, daß ••udl dM Net't in Fließkouun ••.
d •••.•t"lIung diese Zahl nach weitero:n 80 bis 100 Epoclleel erreidlt. An dieser Stelle ein großes D••nke an Henll&.lUl
Hild w,d Ivica Fk>gina, die mir ein k]"in bisclleu Recl,em."it auf ihren tota.! ilberlasteteu M•••dlinen gewährt
haben.



4. Möglichkeiten der
Parallelisierung neuronaler
Netze

4.1 Einleitung
In dif'Sem Kapitel sollen die verschiedenen Parallisierungsebenen, die bei Berechnung und Training
neuronaler Netze möglich sind, vorgestellt werden. Hierfür werden als erstes die verschiedenen
Aufgabcllstcllungen aufgelistet, die in Zusammenhang mit neuronalen Netzen in der Praxis auf.
treten. Danach werden dann die bei neuronalen Netzen möglichen Parallelisierungen erläutert, die
jeweilige theoretische Bl'Schleunigung errechnet, sowie ihre Nutzbarkeit für die unterschiedlichen
AufgabensteIlungen und die heiden großen ParalJelrechnerklassen, SIMD und MIto.'ID, ermittelt.
Zum Abschluß werden beispielhaft einige der bisher existenten parallelen Simulatoren für neuro-
nale Netze mit ihren Leistungsdaten und den in ihnen genutzten Parallelitälsformen vorgestellt.

4.2 AufgabensteIlungen bei der Berechnung neuronaler Netze
Folgende AufgabensteIlungen sind im Zusammenhang mit neuronalen Netzen häufig anzutreffen:

• Auf,l{shtmstellullg 1:
Berechne den Ausgabewert eines ft'stt'n Netzes nir t'ine Mustermenge
(Netz ist trainiert lind soll nur noch in einer Echtzeitanwt'ndung eingesetzt werden)

• Aufgaheustellullg 2:
Trainiere ein Netz mit einer Mllstermenge (Muster, Bloc,k-/Epochenlernen)
(Die Netzarchitektur, das Lernverfahren und seine Parameter sind gefunden und das
Netz soll nur noch auf eine neue Mustt'rmenge eintrainiert werden)

• Aufp;ahcllstdlullg 3:
Trainiere mehrere leicht unterschiedliche Netze (unterschiedliche Lernparameter, un.
terschiedlich große versteckte Sehic.hten) auf einer Mustermenge
(Das ungefahre Netz ist gefunden und unter den Varianten soll das beste bestimmt
werden)

• Allfgaheustellull,l{ 4:
Trainiere mehrere stark untersc,hiedliehe Netze auf einer Mustermenge
(Für ein gegebenes Problem soll ein entsprechendes Netz gefunden werden)
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• Anfgahellstdhtll~ s:
Trainiere mehrere stark unterschiedliche Netze auf stark unterschiedlic,hen Muster-
mengen
(Für mehrere gegebene I'robl('me sollen entsprechende Netze gefunden werden)

4.3 Paralleiisierungsmögliehkeiten für neuronale Netze
Um nun die Parallelisierungsmöglichkeiten zu ermitteln, wird erst einmal die letzte AufgabensteI-
lung zugrundegelegt. Danach wird dann zu prüfen sein, inwieweit und unter welchen Bedingungen
die Parallelitätsebenen auf die anderen Allfgabenstellungen übernommen werden können.
Folgende fünf Paralldisierungsmöglic,hkt'itt'n t'xistit'ren für n('uronale Ndze:

• Netzparallelität

• Musterparal1('lität

• Schichtparallelität

• Neuronenparal1elität

• Gewichtsparallelität

In den folgendenden fünf Abschnitten werden diese Paralle1isierllngsebenen sowie mögliche Kom-
binationsformen besprochen.

4.3.1 NetzparalJelität
Wenn eine ~1ellge von unterschiedlichen Netzen auf verschiedenen Trainingssätzen zu berechnen
oder zu trainieren ist, so kann dies im einfachsten Fall parallel auf verschiedenen Rechnern durch.
geführt werden. Sofern die Netze von einer halbwegs ähnlichen Struktur sind, ist dieses unter
Umständen auch auf einem SIMD-Rechner realisierbar.

Mögliche Beschleunigung:

Sei tj die Zeit, die das i-te Nt"tz zum Trainieren braucht un(l n die Anzahl der Prozessoren. Bei
einer Anzahl an Trainingsaufgaben, die größer als die zugrundelit'gende Menge an Prozessoren ist,
und optimalem JobscheduJing ergibt sich folgendes:

-'-n

"
Diese Parallelisierungstechnik ist üblich zur Durc,hsatzsteigerung bei den AufgabensteIlungen 3,
4 und 5. Hierfür müssen die Trainingslällf(' für die verschied{'nen Netze nur auf unterschiedlich{'n
Rechnern gestartet w{'rden und können so parallel berechnet werden.
Ein Beispiel für diese Parallelität ist in Abbildung 4.1 zu sehen. Hier werden auf vier Prozessoren
(Pt bis P4) einzelne, sehr verschiedene Netze mit unterschiedlich großen "'Iustermengen trainiert.
Falls das Training für diese Netze annähernd gleic.h lang dauert, beträgt die Beschleunigung S4 in
diesem Reispiel also ungefahr vier.
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Abbildung 4.1: Netzparallelität

4.3.2 Mustersatzparallelität (pattcf"ll paralldism, trailling set paralleli..'Jm)

Sobald Blocklernen oder Epochenlernen als Lernmethode benutzt werden soll, können die Präsen.
tationen der einzelnen Muster der Mustermenge vollkommen getrennt voneinander durchgeführt
werden. Die für die einzelnen Muster errefhnetell (jewicM.sänderullgcn müssen erst beim Gewichts-
veränderungsschritt für den Block re.spektive die Epoche wieder zusammengeführt werden.

Mögliclle Beschleunigung:
Es seien

m die Größe der Mustermenge
s die Anzahl der jedem Prozessor zu präsentierenden !\luster
I1 die Zeit für die Präsentation eines Musters
t2 die Zeit zur Zusammenführung der einzelnen Änderungswerte, der

Durchführung der Gewichtsveränderung lind der Verteilung der
sich neu ergehenden Gewichte

Desweiteren seien Epochenlernen und eine hinreichend große Menge all Prozessoren angenommen.
Dann ist:

Sn =

Da die zur Präsentation eines Muster benötigte Zeit zumeist kleiner ist als die Zeit zur Aufsuffi-
mierung, muß hier eine sinnvolle Anzahl an Prozessoren be.stimmt werden, die jeder für sich eine
gewisse Menge an Eingangsmustern präsentieren und dann ihre Änderungs- Werte entsprechend
untereinander aufsummierelI. Dieses Aufsummieren kann abhängig von der Kommunikatiollsstruk-
tur der Recheneinheiten des zugrundeliegenden Rechners linear (Ring), proportional zur Wurzel
(Feld) oder logarithmisch (Baum) in der Anzahl der Prozessoren erfolgen. Etwas spezieller formu.
liert sehen die Zeitabschätzungen folgendermaßen aus:

s. t, + tn""mmenJührung(7)

Sn
(jl~m)

(•• I,+jn •••••••••••, ••• ~•.•(~ j)

Für die drei möglichen Arten der Zusammenführung der einzelnen Ällderungswerte ergeben sich
dann die folgenden Zeiten und optimalen TeilmengengrößeIl:
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Ring: T. .~.tl+t2"7 ~ s = JrIJb.
"

Feld: T. = S.II+12J!¥" ~ -(",",,")is - 21,

Baum: T. s.t] +12Iog(7) ~ s=u
"

Da m in praktischen Anwendungen recht groß sein kann ist, sind die spektakulärsten in der Li-
teratur besprochenen Beschleunigungen auf diese Art und Weise erzielt worden [Sin90a] [\'VZ90].
Fraglich ist hierbei allerdings, inwieweit das LernverfahreIl an sich beschleunigt wird, da durrh
das Verwenden von Epochenlernen gegenüber Musterlernen eine insgesamt höhere Anzahl an Ein-
gangsmustcrpräst'ntationen notwendig ist. Zur Lösung dieser Problematik bietet sich der Einsatz
von Blocklernen an. Hierfür kann dann über eine Abschätzung des Lernverhaltens bezüglich der
Blockgröße die für eine maximale Beschleunigung des gesamten Lernverfahrens optimale Anzahl
an Prozessoren bestimmt werden [P~192l.
Ein Beispiel für die Mustersatzparallelität ist in Abbildung 4.2 zu seilen. llier werden von acht
Prozessoren (PI bis Ps) gleichzeitig die Änderungswerte für jeweils ungefahr ein Achtel der Mu-
ster menge berechnet. Die Zusammenführung der Änderungswerte der einzelnen Teilmengen zum
Abschluß einer Epoche f'rfolgt über einen Baum. Auf diesem \Vl"ge werden auch die neuen Gewic-hte
nach dem Ändertlllgs.<;rhritt für eine neue Epor_he wiedf'r verteilt.

"•
B8

P, ", ", P, 1', P,

Abbildung 4.2: Mustersatzparallelität mit logarithmischer Summierung

4.3.3 Schichtparallelität1

Da viele Netze aus verschiedenen Schichten aufgebaut sind, kann die Berechnung der Aktivierungs-
und rück propagierten F'ehlervektoren der einzelnen Schichten respektive der Gewichtsänderungen
getrennt nach den verschiedenen Gewichtsmatrizen vorgenommen w{'rden. Für ein MLP zum Bei-
spiel ergibt sich dabei eine Pipeline, durch die die einzelnen Aktivierungs\'f'ktoren fließen. Da ein
Muster diese Pipeline schon betritt, bevor das vorhergehende überhaupt die Ausgangsschicht f'f~
reicht, bzw. seine Änderungswerte berechnet werden konnten, ist dieses Verfahren nur anwendbar,
falls die Änderungswerte über f'ine ge .•••.isse Menge von Eingangsmustern summiert werden sollen
(Block-/ Epochenlernen) oder die Gewichte gar nicht geändert, sondern nur die Ausgaben des
Netzes für eine Menge von Eingabemllstern berechnet werden sollen.

I [)je in der Litera.tur (Sin90bJ erwii.hnte LenJpha..~"l1pNaUelit.ä.t,d.b. die ParaUelitit von Vorwärts und Rikkwärts-
sduitt im Len,verfa.llreu, ist eine niedrigere Fonll von Scbichtpa:raUelitii.1und soll hierunter 5ubsumi ••rl werden.
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Mögliehe ßescllleuliigulIg:

Sei tu die Zeit, die benötigt wird, um die Aktivierungen von Schicht k zu berechnen und tu; die
Zeit, die benötigt wird, um die Fehlerwerte von Schicht k sowie die Gewicht6änderungswerte der
adjazenten Neuronen zu berechnen. Unter der Annahme von Epochenlernen ergibt sir.h:

max(max tlk, maxt2j,), ,
L t •• +I'k
•

ma.(max I,.,ma. tu)• •
Die maximal erreichbare Beschleunigung mit dieser Terhnik für MLI's mit:2 bis 4 Schirhten gleicher
GröBt> liegt damit bei ca. I bis 3 beim Berechnen von Netzausgaben und bei 2 bis 5 für das .1'tai-
ning. Für TDNNs ergeben sich hierbei aufgrund der hohen Anzahl an Gewichtsmatrizen relativ
hohe Werte: Für ein dreisc.hichtiges TDNN mit nahezu gleichgroßen Schichten und fünf Time-
Delays ca. 10 für die Netzausgabeberedlnung und 15 für das Training. In Abbildung 4.3 ist eine
mögliche Nutzung dieser Parallelitätsebene für die Berechnung eines TDNN mit drei Time-Delays
dargestellt. Hierfür werden die sechs Gewichtsmatrizen des TDNl'\s auf sechs unterschiedliche Pro-
zessoren (F) bis /'6) vNteilt. Zur ßerec.hnung der Ausgabevektoren dieses TDNNs werden die
Eingabevektoren der Eingabemenge nacheinander in die untert:"n Schicht dieser Prozessor-Pipeline
eingespeist. Zu jedem Zeitschritt der Pipeline wechseln dann die auf den Prozessoren berechne-
ten Aktivierungsvektoren zum nachfolgenden I'rozessor, um dort weiterverarbeitet zu werden. Auf
diese Weise wird die Bt"rechnung des TDNNs ungefahr um den Faktor sechs beschleunigt.

,
,

\J p. \J Ps \J
0 P, 0 P, 0

Abbildung 4.3: Schichtparallelität, I Schicht pro Prozt'SSOr

4.3.4 Neuronenparallelität

Im Prinzip können in neuronalen Netzen alle Neuronen einer Schicht gleichzeitig berechnet wer-
den. Um dies zu unterstützen, kann jedem Neuron ein Prozessor oder auch mehreren Neuronen
ein Prozessor zugewiesen werden. Diese Art ein neuronales Netz aufzuteilen wird Vtrtical slicing
genannt (im Gegensatz zur Schichtparallelität, dem Horizontal slicing eines Netzes) und ist wohl
die meistverwandte Methode neben der tt.lustermengenparallelität. Ein ßt"ispiel für die Verteilung
eines einfachen dreischichtigen Netzes mit einem Neuron pro Prozessor ist in Abbildung 4.4 zu
sehen.

Mögliche Desclllelluigllug:
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Abbildung 4.4: Neuronenparallelität, 1 Neuron pro Prozessor

Das zu bE'rt'chnende NE'tzsei vollverbundl.'n. Es bezeichnen
die Anzahl der Schichten des Netz~
die Anzahl der Neuronen der Schicht i
die Anzahl der Neuronen in Sc_hichti pro Prozessor (Neuronen dichte)
die Zeit zur Berechnung einer Verbindung im Vorwärtsschritt
die Zeit zur Berechnung einer Verbindung im Rückwärts5chritt
die Zeit zur Bl.'rl.'chnungl.'inl.'rVerbindung im Gewichtsänderungsschritt

Unter Vernachlässigung der
Aktivierungsfunktion gilt:

Zeit für die Addierung de$ Schwellwertes und die Berechnung der

I-I I I_I

E tjwdll;II;+1 + L l~wdUid;_1 + E tupdlUidi+1
;=1 ;=3 i=1
,_, I ,_,

E1/"'''''''+' +E I•••,n;n._, +E1••~ln•••,+,.=, ,=, ,=,
1-' I 1-,

E1/••, •••d.+I+E,•..,n.d._, +E l •••••• ;d.-tl..., .,,' .-1
Diese Art der I'arallelisierung benötigt bei sehr kleinl.'m d;, ein sc:hnelles, gut synchronisiertes
Konzept zur Verteilung der auf den einzelnen Prozessoren errechneten Aktivierungen (SIMD),
während bei größeren di auch grobgranulare Tl.'chniken (MIMD) eingesetzt werden können.
Im normalen Ba.<'kpropagation-Algorithmus z.B. beträgt die Anzahl der Operationen pro Prozes.'>ür
im Vorwärtsschritt d;+ni Multiplikationen und di*'l; Additionen, denen 11; Kommunikationsopera-
tionen gegenüberstehen. Für den Fall kleiner d; bewegt sich also die Anzahl der zu tätigenden Kom*
munikatiollsschritte in ungefahr der gleichen Größenordnung wie die Anzahl der Rechenschritte.
Hierfür ist eine sehr enge Synchronisation (SIMD) erforderlich, um nicht die Kommunikation zum
Flaschenhals für die Berechnung werden zu lassen. Die maximale Beschleunigung für die Schicht-
zu*Schicht-Berechnung ergibt sich dann bei entsprechend gut geH~ter Kommunikation für I Neuron
pro Prozessor und beträgt O(n;). Für den Fall höherer di hingegen kann auch ein gröberes Kon-
zept zur Verteilung und entsprechend gröbere Rec,hnerarchitekturen (MIMD) genommen werden,
da die Kommunikationszeiten gegenüber den Rec,henzeiten nicht mehr ins (;ewicht fallen. Hierftir
kann dann bei gegebenen Kommunikations- und Rechengeschwindigkeiten über die Minimierung
einfacher Gleichungen die optimale Anzahl an Neuronen pro Prozes.'lOr,d.h. die für eine maximale
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Beschleunigung notwendige Anzahl an Prozessoren gewonn('n werden (DMl:l9J.Die Beschleunigung
ergibt sich dann zu 0(»)

4.3.5 Gewichtsparallelität

Ein Neuron bt'Sitzt eine Anzahl VOlleingl:'hl:'ndenVerbindungen, deren Gewichte jeweils mit der
Aktivierung l:'ines anderen Nl:'urons vl:'rknüpft werden müssen. Da die auf einer Verbindung aus-
zuführenden Operationen unabhängig VOlldelll:'llder anderen Verbindungen sind (Lokalitätseigen.
srhaft des Barkpropagationverfahrens), können diese für ein einzelnes Neuron parallel zueinander
ausgeführt werdt'lI. Zwei ßeipiele dieser I'arallelitätsform sind in Abbildung 4.5 zu sehen. Hier
werden die Multiplikationen der Aktivierungen mit den Gewichten auf jeweils vier verschiedenen
Prozessoren vorgenommen. Die Summierung erfolgt dann im linken Bild über die Nachbarschafts-
kommunikation der Prozessoren. Im rerhten Bild wird dafür ein zweistutlger Addierbaum einge-
setzt.

Abbildung 4.5: Gewichtsparallelität

Mögliche Beschleulli,l1;uug:

Da die Operationen auf den Kanten (mindestens eine Multiplikation) zumeist aufwendiger sind als
die Summierung der einzelnen Werte, ergibt sich hierdurch eine Beschleunigung des Lernverfah-
rens. Nar.h der Errec,hnung müssen die einzelnen Werte der Kanten des Neurons im Vorwärtssrhritt
und im Rückwärtsschritt des Trainings aufsummiert werden. Dies kann, abhängig von der Kom-
munikationsstruktur des Rechners und der Gewichtsverteilung, auf verschiedene Arten geschehen,
im schnellsten Fall aber logarithmisch.
Wie in Abschnitt 4.3.4 sei das Netz auch hier vollverbunden. Es bezeichnen

I
TI;

'It,
I,

t"dd
t,•."n(f1)

die Anzahl der Schichten des Netzes
die Anzahl der Neuronen der Schicht i
die Zeit zur Berechnung einer Verbindung im Vorwärtsschritt (ohne Addition)
die Zeit zur Berechnung einer Verbindung im Rückwärtsschritt (ohne Addition)
die Zeit zur Berechnung einer Verbindung im Veränderungs-Sr.hritt
die Zeit zur Berechnung einer Addition
die Zeit zur Aufsummierung der einzelnen Kantenwerte zu netj (z.B. t.um(n) =
n oder t,um(n) = log(n))
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4. Mogfichl.:etlrn der Parafldisirrung neuronaler Netze

Die Addierung des Sc.hwellwertt"<Slind die Berechnung der Aktivierungsfunktion werden auch hier
dl."rEinfachheit wegen vernachlässigt. Es gilt:

T. =

=

I-I I I-I

L:(tl + t.um(n,))lli+1 + L:(t2 + t •.,m(n;»lli_1 + L: bfl;+1
i=1 ;=3 ;=1
I-I • '_1

E(',+1.44)n'''.+1 +L:(I~+1.44)n .".-, +L: I.n ,n;+I
._, ,=~ .=1
'-1 • '_1
L:(l, +I.~ •••{".))".+, +L:(I.+I.~ •••(n .»)n._, +L: 1••••+1
, ••, •••• .=1

Bei Verwendung dieser Parallelität' kann auch bei großen Schichten eine Beschleunigung in der
Höhe der Sc_bichtgrößenur erreicht werden. wenn die einzelnen Operationen auf den Kanten ge-
genüber der Addition sehr aufwendig sind und logarithmisch aufsummiert wird. Für das normale
Backpropagation- Verfahren trifft dieses nicht zu, da hier die Operation auf den einzelnen Kanten
nur eine Multiplikation ist. Folglich ist der Einsatz dieser I'arallelisierungsvariante hierfür in Bezug
auf Beschleunigung (5'n :::::O(~l n )) gegenüber der Neuronenparallelität (S •• :::::0(11;») nicht ge-.eltn,}
rechtfertigt. In Kombination mit anderen Parallelisierungsvarianten jedoch ergeben sich hier sehr
gute ~Iöglic.hkeiten.

., ~4 !I •
I Will I Wl31 I wI410 . nel I

I wnll W23151 n
O. . nel2 e

O. nel3 I wnll W3311 w341

o .. Cl,

Abbildung 4.6: Ein systolisches Feld mit li-
nearer Verteilung und Sum-
mierung

Abbildung 4.7: Ein Feldrechner mit logarith-
mischer Verteilung und Sum-
mierung

In Verbindung mit Neuronenparallelität ist zum Beispiel der Einsatz eines systolischen Feldes
{Vir93) oder eines Feldrechners möglich, auf dem die Gewichtsmatrix kanonisch verteilt ist. Im
Rechenverfabren wird dann der Aktivierungsvt'ktor der niedrigeren Schicht von oben in die Pro-
zessormatrix eingespeist und auf die Spalten der I'rozessormatrix verteilt. Dann wird für alle
Gewichte gleichzeitig die Multiplikation mit den jeweiligen Aktivierungen durchgeführt, über die
Zeilen aufsummiert und der so berechnete Vektor der Eingabewerte der Neuronen der höheren
Schicht ausgegeben. Die Verteilung einer einzt'lnen Aktivierung in einer Spalte der Prozessorma.
trix kann hierbei in Abhängigkeit von der zur Verfügung stehenden Kommunikationsstruktur linear

IM&IIb"acl,t,,: B"i ein"r B"reclmwJ«des N"h."", llll"in mit G"wichbparall"litit ••."rd"n di" einz"lll"n Neurone"
naclldnand"r b"reclm"t und nur {urjedes "inz"l"" di" Mnltiplikation mit d"n Gewicht"" parallel vorgellollulI"l1.
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(Ring), logarithmisch (Baum) oder direkt (Bus) erfolgen. Die Aufsummierung der in einer Zeile
der Prozessormatrix berechneten Verbindungwerte ist in linearem (Ring) oder logarithmischem
(Baum) Zeitaufwand möglich. Zwei Beispiele hierfür sind in den Abbildungen 4.6 und 4.7) zu se-
hen. In Abbildung 4.6 ist eine 4x4 Gewie.htsmatrix auf ein ebensogroBes systolisc.hes Feld verteilt.
Die Berechnung geschieht, wie in systolischen Feldern üblich, durch zeitversetztes Einspeisen des
Aktivierungsvektors und der anHinglieh auf Null gesetzten Summen der einzelnen Zeilen sowie
schriuweisem Weiterreichen der f'inzelnf'n Teilsummen nach links und der einzelnen Aktivierun-
gen nach unten. Nach viE'rSchritten ergibt sich der erste Wert dl:'S Summenvektors und nach acht
Sc.hritten der letzte Wert an dE'rrechten Seite des Feldes. In Abbildung 4.7 ist dieselbe Matrix auf
ein Prozessorfeld verteilt. Hier geschieht die VNteilung der Aktivierungf';n und die Aufsummierung
über die in jeder Zeile und jeder Spalte vorhandenen Bäume.
Im allgemeinen Fall ergibt sich mit t.pr'''d(lI) (t.pr'''d(n) = n,Jog(") odE'r I für Ring, Baum oder
Bus) als Zeit zur Verteilung der Aktivierungen folgendes:

._1 • ft_1

Tn E(II + 1•••m(Il;)+ I.p.('>;+d) + E(12 + I••m(,,;) + I.p,(n;_d) + E(13 + I.p.('>;)+ t.p,(I1;+I)
i.l ;=3 i_I

a_' a .-,

E (11+1a4.)n;n.+1 +E(I.+I.U)Jlini_'+ L '3n•n.+1
••,I .=3 .=•• _. a a_'

E (I, +lowoa(ni)+l,,(n .+1))+L:(I.+lu •••(n.)I",(n'-I»+ L(I.+f ".(n,)+'",(n.+,»
•• 1 .=3 ,.1

Für t.prud(n) = I und i.um = logen) ist dies die wohl schnellste Möglichkeit zur Schic,ht-zu-
Sc.hicht Berec.hnung in neuronalen Netzen. Die hierbei erreichte Beschleunigung beträgt ungefähr
0("'-'"').lo,(n,)

Neuron i

Neuronj Neuronj

Abbildung 4.8: Neuronensplitting

Eine mildere Form dieser Parallelitätsvariante ist das sogenannte N~uronensplilting. Hierbei wer-
den die einzelnen Neuronen sehr kleiner Schichten in mehrere Teilneuronen mit f"el = id zerlegt
lind dann das Netz mittels Neuronenparallelität berec.hnet. Auf diese Weise werden mehrere Ver~
bindungen des.'lelbenNeurons gleichzeitig berechnet und somit de fado Gewichtsparallelität durch
Neuronenparallelität erreicht. Der Vorteil dieses Verfahrens liegt in der besseren Verteilung der
Verbindungen auf den Rechner. Dieses führt zum einen zu einem geringeren Speicherbedarf pro
Prozessor, was auf Parallelrechnern, die nur einen geringen Speicher pro Prozessor besitzen, von
großem Nutzen sein kann. Zum anderen ist unter gewissen Bedingungen auf diese Weise eine
Erhöhung der Berec.hnungsgeschwindigkeit zu erreichen, da gleichzeitig mehrere Prozessoren an
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4. A'oglich!eiten der ParalielislfnJng neuronaler Netze

deo Verbindungen der N("urolH'nder kll"inen Schichten rechnen [KoI94]. Ein Beispiel ist in Abbil-
dung 4.8 zu seh("u. Hierbei werden die beid"'ll N"'llront'n dt'r v",rsteckten Scbic.ht in jeweils acht
kl("inere Neurolll"n zerlegt. W",nn in einer praktischen Implementi("ClIngdie Neuronen mit jeweils
einem Neuron pro Prozessor abgelegt werdl"n und dil" Gewichte jeweils bei den Prozessoren der
höheren Schicht gespeichert sind, sind für die inneren heiden Prozessoren statt 8 (=6+2) Verbin-
dungen nur noch 4 Verbindungen gespeichert (Di", mit Eins gewichteten Verbindungen müssen
nicht explizit gespeichert werd("n). Für die liuß"'ren Prozessoren hingegen sind statt der vorherigen
zWl"iVerbindungen jetzt 4 Verbindungen abgelegt. Auf diese \\'eise sind die Gewichte homogl"ner
verteilt und benötigen im Maximalfall nur noch 4 statt 8 Spl"ichl"rplätze.
Eine weitere Möglichkeit die verschiedenen Parallelitätsebene-n zu nutzen besteht darin, das kom-
plette Be-rechnungsschema für das Netz als Datenflußgrapheli darzustellen und diesen dann von
einem Dat('nf!ußr('chn('r b('rec.hnenzu lass("n[Smo89j. Die maximale Parallelität für das Netz ist da-
mit direkt durch das mit dem f:rapht'1l formuliertl" Bl"rechnungsscht'ma gegeben und die Ueschlell~
nigung ulltl:'rhalb dieser Grenze din'kt durch die Anzahl der Prozessoren des Datenf!ußrl:'cllners
bestimmt.

4.4 Parallelisierung in realen Systemen

In der folgenden Tabelle, Tabelle 4.1, sind die Einsatzmöglichkeiten der einzelnl"n Parallelisie-
rungsmöglichkeiten für die unterschiedlichen AufgabensteIlungen dargestellt:

Par allel isierllngsebe-nen
Netz Mustersatz Sc.hicht Neuronen Gewichte

Aufgabe I x x x x
Aufgabe 2 (xl (x) x x
Aufgabe 3 x (x) (x) x x
Aufgabe 4 x (xl (x) x x
Aufgabe 5 x (xl (xi x x

Tabt>lle4.1: Nutzbarkeit der Parallelitätsl"benen für die 5 AufgabensteIlungen

Der Einsatz von Mustersatz oder Schichtparallelität ist, wie scbon geschildert, vom jeweils gewähl~
ten Lernverfahren (Musterlernen odl"f Block-/Epochenlernen) abhängig und somit nur bedingt
möglich. In der Tabelle ist diese eingeschränkte Verwendbarkeit durch Klammerung symbolisiert.
Da die beschriebenen Parallelisierungsebenen vollkommen unabhängig voneinander und frei kom-
binierbar sind, können aufgrund dieser Tabt>lIe nun für einzelne AufgabensteIlungen direkt die
verwl"ndbaren Parallelitäten abgelesen werden.
Im Falle von AufgabensteIlung 3 mit Epoc.henlernen wäre zum Beipiel eine Implementierung fol-
gl"nder Art denkbar: Da Neuronen- und (:ewichtsparallelität nutzbar sind, wäre eine Schicht-zu-
Schicht Verbindung mittels eines systolischen Feldes berechenbar. Aufgrund der ebenso nutzbaren
Schichtparallelität wäre dann ein neuronales Netz über eine Pipeline von mehreren systolischen
Feldern, jedes für jeweils l"ine Gewichtsmatrix, berechenbar. Durch Ausnutzung der Mustersatz-
parallelität wäre dann eine Kopplung sehr vieler Rechner dieser Art übl"r ("inen Raum möglich, der
die Aufsummierung der Gewichtsänderungen und die Verteilung der neuen Gewichte vornimmt.
Da auch mehrere Netze zu traini('ren sind und somit Netzparallelität nutzbar ist, wäre sc.hließlich
eine Erledigung der Gesamtaufgabe mit mehreren Systemt>ndieser Art denkbar.
In der nächsten Tabelle, Tabelle 4.2, ist die Nutzbarkeit der verschiedenen Parallelitäten auf den
zwei großen Klassen von Parallelrechnern dargestdlt:
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Tabelle 4.2: Nutzbarkeit der Parallelitätsebenen ftir SIMD- und MIMD.Rechner

4.4 Paralldisierung In realen Systemen

Tabelle 4.3: Simulatoren neuronalt"r Netze: Leistung und genutzte Parallelitätsformen

xx
(xl

x
x

x
x

I'arallelisierungseben en
Netz Mnstersatz Sc,hic,ht Neuronen newichte

I SIMDMIMD

lIler IstWlg Au g" e11 U e itätse ellen
MCI'S MCUPS ~teUUI Netz Muster Neuronen Gewidlt

Wahle HP 9000 14.1/6.3 I,'
Wahle 10 DEC 3000 87/36 , N,
[EMS90} 4 T800 k.A./O.3 , N.
[ZMMV93] Pllragoll k.A./36 , M
[NF89] DAP610 k.A./l00-l60 , N. G.
[NF89] DAP610 k.A./25-40 , N. G.
[Kol94] MP1 k.A./M , N, M N. G.
[Ma.c92] MP1 348/129 I,' M N.
[ZMMV93] MP2 972/360 I,' M N.
[Sin90al CM-2 1300/k.A. , M
[ZMMW89j CM-2 182/40 , M N.
[McG'90] CNAPS 9700/2370 I,' N.
Walde CNAPS k.A./126 , N.
Wahle CNAPS k.A./75 3 N.
ISSA+93] MY-Neupower 12800/1260 1,2 N.
(Vir93] Ma.nLra 400/133 I,' N. G.

[MBK+92al RAP 558/102 I,' N.
[MBK+92b] MUS1C-20 515/246 I,' N.
[WZ90] GFII k.A./901 , M
RA+93 Synapse 5100 k.A. I,' N.

In Tabelle 4.3 sind nun ein paar Leistungsdaten von bisher implementierten parallelen Simulatoren
für Neuronale Netze mit den in ihnen angestrebten Zielen und verwendeten Parallelitäten darge-
stellt. Die verwendeten Parallelitäten sind innerhalb der Tabelle zur schnelleren Lesbarkeit mit

Netzparallelität kann auf SIMD-Rechnern nur bei Verwendung sehr ähnlich strukturierter Netze
verwendet werden, da sonst ein zu großer Teil der Prozessoren während der Berechnungen für
Netze anderer Struktur brachliegt (Dit"SeEinschränkung ist in der Tabelle durch Klammerung
gekennzeic.huet). Auf MIPo.'1D-Rechnernist sie ohne diese Einschränkung nutzbar. Neuronenparalle-
lität hingegen ist aufSIfl.ID-Rechnern sehr einfach wegen der vielen gleich strukturierten Neuronen
einer Schicht zu verwenden, währeud sie sich auf MIMD-Rechnern nur bei groben Vertical sficing
lohnt. Eine Verteilung von einem oder zwei Neuronen pro Prozessor bringt hier zusätzlichen Ab-
stimmungsaufwand mit sich, der sich nur schwer durch die gewonnene Leistung wieder wettmachen
läßt (siehe Abschnitt 4.3.4).
AufSIMD-Rechnern können folglich nur die Nebenlällfigkeit vieler ähnlicher Einheiten (Neuronen,
Gewichte, Schichten) ohne größere Leistungseillbußen ausgenutzt werden, da zwar die die feingra-
nulare Abstimmung durch das SIMD-Prinzip unterstützt wird, aber eine weitgehende Entkopplung
der Prozessoren (und damit die Möglichkeit zur Berechnung auch nicht ähnlicher Netze) wegen des
allen Prozessoren gemeinsamen Befehlsstromes nicht möglich ist. Auf MIMD-Rechnern hingegen
können zwar ohne Probleme grob granulare Parallelitäten verwirklicht werden, aber eine feinere
Abstimmung bringt große Leistungsverluste allfgrund dt"Shohen benötigten Kommunikations- und
Abstimmullgsaufwandes mit sich.



4_ Möglichkeiten der Paralfelisienmg nruronaler Netze

roze~rell Auon lIung GeWJ ,18 •••.••te Ull

Ma.ntra 40x40 sy.tolisches Feld 33 Bit Boal
RAr 40 DSP Ring Hoat

MUSIG ..10 60 DSP Ring ft~,
CNAPS '" Rin.o:/Bus 16(31) Hit I 32 Bit Akku

MY-Neupower St:.l Ru. 16 Bit
MasPar MPI 128,.128 xnd 31 Bit Boat

CM2 218 Ibil Hyperkub •.••• 32 Ait Hoat
GFIt '" Henes-Netzwerk !lOlLt
Par"l':on 66 i860Xf' Matrix BOal
Synapse 2*(4*4) .y.loli •."h" •. F,,1d 16(32)Bit ',48 Bit Akku
DAP610 64,.64, tBi! Matrix 8 Bit 16 Bit

Tabelle 4.4: Parallelrechnerarchitekturen im Überblick

Kürzeln gekennzeichnet. In Tabelle 4.4 sind in einer kurzen Übersicht ein paar wichtige Daten der
jeweils benutzten Rechnertypen zusammengestellt.
Die hier angegebenen Leistungsdaten sind mit extremer Vorsicht zu genießen, da sie in vielen
Fällen auf Spezialnctzen und Spezialproblemstellungen gemessen wurden, die nicht der Realität
entnommen wurden. Vielmehr sind diese häufig auf die jeweiligen Verfahren zugeschnitten, um
eine möglichst hohe Leistung veröffentlichen zu kömIßen. Die Leistungsangabe des SNNS (Stult-
garte-r Neuronale Netze Simulator) [ZMMV93][Mac92] wurde zum Beispiel auf einl"m l28x128x128
Netz gemessen, das in 128 Kopil"n auf der l\hsPar verteilt war und auf einer genügend großen
Trainingsmenge mit Epochenlernen trainiert wurde, so daß die Vereinigung der Gewichtsände-
rungswerte der einzelnen Netzkopien gegenüber der Zeit zum Berechnen der Änderungswerte nicht
ins (;ewicht fiel. Die Leistung von Singer [Sin90a] ist ebenfalls auf der Basis t'ines 128-1213-128
Netz errechnet worden, wobei allerdings lIoc.hzusä.tzlich von einer Trainingsmenge mit 65.,36 Trai-
ningsmustern ausgegangen wurde (eine CM-2 hat genau 216 Prozessoren). Die Maximalleistullg
der CNAPS [McC90J wurde mit 512 Proz('S.<;orenauf einem 1900-500-12 Netz erreicht. Für den
verwendeten Algorithmus sind bt'i dit'rem speziellen Netz nahezu alle Prozessoren permanent mit
Gewichtsbere('.hnungen und Verä.nderungen beschäftigt. Die Anzahl der Gewichte pro Prozt'SSOr
erreicht hierbei 1900+12 (= 3824 Byte) lind stößt an die Grenze der Prozessorspeichers von 4KH.
Da diese Datt'n nur in sehr unzureichendem Maße die Leitungsdaten/-grt'nzen (Netzgrößen, Netz-
architekturen, Herechnungsgesc.hwindigkeit, Train.illgsgeschwindigkeit, Lernalgorithmen, Muster-
mengengrö&n) aufzeigen, wäre eine andere Vorgehensweise bei der Bewertung der verschiedenen
Verfahren auf den einzelnen Reehnt'rarchitekturen sicher von Vorteil. Eine praktischere "erange-
hensweise wäre zum Beispiel eint'n Satz verschiedener Problemstellungen, Netze, Lernverfahren
und Mustermengengrößen anzunehmen, sie vollständing miteinander zu kombinieren lind die so
entstehende Menge von Tests als Benchmark für die einzelnen Verfahren zu nehmen. Auf diese
Weise wäre es wesentlich einfacher möglich, einen Rechner und die Implementierungen in Hinblic.k
auf Ausstattung, Leistungsfahigkeit und vor allem bezüglich der Grenzen zu beurteilen.
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5. Zwei parallele Simulatoren für
neuronale Netze

5.1 Einleitung

In diesem Kapitel sollen zwei Methoden zur Berechnung neuronaler Nelze vorgestellt werden.
Hierfür werden zuerst der angestrebte Leistungsumfang des zu entwickelnden Simulators umris-
sen und noch einmal die gegebenen Hardwareeigenl'öchaften der CNAPS aus Kapitel 2 aufgelistet.
Mithilfe der in Kapitel 4 entwickelten 1'arallelisierungS('benen und ihrer Verwendbarkeit für unter-
schiedliche Aufgaben und Parallelrechneracchitekturen sollen dann die hier nutzbaren Parallelitäten
ermittelt werden. Danach werden die heiden auf Rasis dieser Parallelitäten und der gegebenen
Hardwarearchitektur implementierten Simulatoren für neuronale Netze vorgestellt. Ein besonderes
Augellffil:'rk soll hier den beiden wichtigen Leistungsdaten dl:"rAlgorithmen gelten: Der Grö&n der
berl:"chenbaren Netze und den Trainingszeiten. Zum Abschluß sollen die beiden Methoden einandl:"r
gegeniibergestellt und in einem direkten Vergleich die jeweiligen Vor- und Nachteile noch einmal
detailliert erläutert werden.

5.2 Allfgabenstellung

5.2.1 Zielsetzung
Der in dieser Arbeit zu entwickelnde Simulator für neuronale Netze auf dem CNAPS-Neurocomputer
sollte folgende Leistungsmerkmale aufwl:"iSl;'n:

• möglichst hohe Trainingsgeschwindigkeit

• Verarbeitung möglichst gro&r Netze

• AufgabensteIlungen:

- Training eines einzelnen Netzes (AufgabensteIlung 2)

_ Training mehrerer leicht unterschiedlicher Netze (AufgabensteIlung 3)

• Netztypen: vollverbundene f\.ILPs und TDNNs beliebiger Größen, wahlweise mit schichtiiber4
greifenden Verbindungen (shQrlculs) zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht

• Lernverfahren: Standard-ßackpropagation mit Skalierung der (;ewichtsänderung durch eine
Lernrate

• leichte Änderbarkeit bezüglich der fehlt'rfunktion

• variable Aktivierungsfunktion
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5. Zwei parallele Simulatoren fur neuronale Ne/zr

• Funktionsapproximation un(1 Klassifikation

• automatiscJu' Vt'rt('iillng des Ndzt's auf dt'n !-kchnt'r

InbesondNe da

• insgesamt nur 2 MB Speicher zur Verfügung stehl:'ll ulld das Abspt'ichern der Gewichtsändt'-
rungswerte oder anderer zusätzlicher Dat('n für jede Verbindung nur zusätzlichen Speicher
beanspruch",n und damit die Größe der verarbeitbareu Netze drastisch v('rring('rn würde

• Probleme bei der Akkumulation aller G('wichtsänderungen einer Epoc.he in d('r Festkomma-
Darstellung entst('h('n wiird('n

• keine hardwaremäßigen Divisionen möglich sind

wurd(' auf kompliziert{'re und speirht'rintensive Varianten des Hackpropagation.L(,Tllverfahrens, wie
sie in Kapitd 1 genannt wurdE"n,vE"rzichtet.

5.2.2 Eigenschaften der Hardware
In aN folgenden Liste sind noc_hE"inmaldiE"für die folgenden Impl('m{'nti(,Tllllgellwiehtigstl"1lME"rk~
male der CNAPS aufgeführt:

• SIMD.Redlller

• Sc.hnel1Nglobaler Aus

• LangsamE"Nachbarschaftg..Kommunikatioll

• 4KB Sp('ich('r pro Prozessor

• 64K Befehlsworte Programmspeicher

• 32MB Dateispeicher mit schnellem Buszugriff (I Byte pro Zyklus)

• Zahlenverarbeitung nur im Fe.stkommaformat

5.2.3 Verwendbare Parallelitätsebenen

Um einl:'ll Simulator für neuronale Netze auf einem Paralldr{'chner zu entwerfen, ist es nötig,
die bei g('gebener AufgabensteIlung und I1ardwarearchitektur nutzbaren Paral1e1itätsebenen zu
kennen. In d{'n soeben formuliertE'n Anforderungen sind als Architektur ein SIMO-Rechner und als
Problemstellungen die Aufgaben Nr.2 und Nr.:) vorgegeben. Die in Kapitel 5 hierfür entwickelten
Möglichkeiten zur Parallelisierung sind in der folgenden Tabelle aufgeführt:

verwendbare I'arallelitätsebenen
Netz Mustersatz Schicht Neuronen Gewichte

SIMD .Rechner Ix) x x x x
Aufgabe 2 (x) (x) x x
Aufgabe 3 x (x) (x) x x

Vereinigt man die verwendbaren Parallelitätsebenen von AufgabensteIlung und Rechner ergibt sich:

verwendbare Parallelitätsebenen
Netz Mustersatz Schicht Neuronen GewichteI SIMO + Aufgabe 2 (x) (x) x x

SIMD + Aufgabe 3 . (x) (x) (x) x x
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5.3 Neuronaler Netz Algorithmus I

Die in dieser Tabelle vorhandt'nt'n Einschränkungen bedürfen noch einer näheren Betrachtung: Die
effiziente Verwendung von Netzparallelität bei SJMD-Rechnern war in Kapitel 2 abhängig gemac.ht
worden VOll df'r Ähnlidlkeit der zu trainierenden Netze. Da AufgabensteIlung 3 diese Ähnlichkf'it
beinhaltet, kann diese Parallelitätsform genutzt werden.
Ot'r Einsatz von Mustersatzparallelitätund Schkhtparallelität hing in Kapitel 2 von der Verwen-
dung von Epochen-fBlocklern('l1 oder f\1usterlernen ab. Da aus Spl"ichl"rmangel bei großen Netzt'n
heide Lernmethoden nic.ht in Frage komml"n, fallt'n di~e J'arallclisierungsebenen hingegen weg.
Zudem entfallt diest' Parallelisif'rungsrnöglichkeit auch bei f'inem Training von kleinen Netzen, die
wenig Spl"icher benötigen, da die Summil"rung der (~ewichtsänderungt'n den Transport der komplet-
ten Gewichtsdaten der einzelnen Netze innerhalb des Rechners erfordert. Dieses ist jedoc,h mittels
der mageren CNAPS-Kommunikationsstrukturen (Bus oder 2-Bit Nachbarschaftsverbindungen)
nicht in akzeptabler Zeit zu bewerkstelligen.
Es vt'rbleiben also folgende Parallelisierungsmögliehkeiten für den zu entwerfenden Simulator:

r-----:,c'O'CwO'OnOd"b"aO"=.'I'>a~'"a'IIr;,'Ji"t.,ät;:,C,'bO,0n",On------,
Netz Mustersatz Schicht Neuronen Gewichte

ISIMD + Aufgabe 2
SI~1D + Aufgabe 3 x

x
x

x
x

Hiermit sind nun die durch die AufgabensteIlung, die Hardware und die verwendbaren Paral-
lelitätseben gegebenen Rahmenbedingungen für die zu erstellenden Algorithmen abgesteckt. Im
folgenden werden die beiden in dieser Arbeit entwkkelten und implementierten Verfahren zur Be-
rechnung neuronaler Netze vorgestellt, erläutert und analysirnt. Dabei soll wie folgt vorgegangen
werden: Zuerst wird jeweils eine Kurzübersicht über die wesentlichen Punkte des Algorithmus
gegeben. Danach wird die dem Algorithmus zugrundeliegende Verteilung der Neurom'n auf die ein-
zelnen Prozessoren anhand eines Beispiels dargestellt und darauf aufuauend die Funktionsweise des
Algorithmus erläutert. Ausc.hließend werden jeweilig die maximalen Größen berechenbarer Netze
ermittelt und detaillierte Laufzeitmessungen und Leistllngsana.lysen vorgenommen. Zum Absc.hluß
werden dann die für TDN Ns notwendigen Erweiterungen erläutert und kurz die soflwarelec.hnische
Realisierung des jeweiligen Algorithmus vorgestellt.

5.3 Neuronaler Netz Algorithmus I

5.3.1 Kurzübersicht
Zielsetzung dieses AIRoritillnus

• Training eines einzelnen neuronalen Nelzes (AufgabensteIlung 2)

Gewählter Lösullgsweg

• Verwendete Parallelitäten: Neuronenparallelität
• Verteilung der Neuronen: Vertical Slicmg mit einem Neuron pro Prozessor
• Verteilung der (;ewiehte: Gewicht Wij liegt bei Neuron i
• Berechnungsschema: Aktivierungsvektor_Gewichtsmatrix_lo.1ultiplikation mittels broad.
casting der Koeffizienten des Aktivit'rungsvektors über globalen Bus

5.3.2 Verteilung der Neuronen
Die Verteilung eines Netzes bei Verllcal :ilicing mit einern Neuron pro Prozessor ist in Abbildung
5.1 dargestellt. In diesem Beispiel wurden die 6 Eingabeneuronen (ij), die 4 versteckten Neuronen
(llj) und die 7 Ausgabeneuronen (Oj) eines 6-4-7 Netzes auf zehn Prozessoren (Pt), beginnend mit
Prozessor 0, verteilt.
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5. Zwei parallele SUlluiaiorr.n für neuronale Ne/zr.

G) G) G) 0)G) 0)G)
G) G) G) G)
QQQ0)Q0)

p. p,
Abbildung 5.1: Verteilung der Neuronen bei Verlieal Slzcmg mit einem Neuron pro Prozessor

5.3.3 Detailerläuterung des Algorithmus
Der zeitlich größte Auf ••••.and des Bac~.propagation-Algorithmus besteht in der Multiplikation der
Gewichtsmatrizen mit den Aktivierungsvektoren (Vor ••••.ärt8schritt) und den Fehlervektoren (Rück-
wärtsschritt), so ••••.ie der Änderung der Gewichtsmatrizen (Ändecungs-Schritt), die von den not ••••.en-
digen Dalenflüssen ebenso einer Vektor-Matrix-Multiplikation gleicht. In dil:'Senl Algorithmus wird
die Multiplikation über broadcashng der Aktivierungsvektoren über den Bus durchgeführt, wobei
die einzelnen Zeilen der Gewichtsmatrix auf jeweils einem Prozt"Ssor liegen.
Die Berechnung der einzelnen Werte in den 3 Schritten des Backpropagalion-Algorithmus gt"Schieht
dann wie in den Darstellungen 5.1 und .').2.
Durch das in den Algorithmen verwendete "Alle Neuronen x in Schicht k parallel:"-Konstrukt wird
ein Index x als parallel ausgezeichnet. Alle Variablen, die innerhalb der Klammerung des "Alle

Vorwärtsschritt

Für alle Schichten k von 2 bis n

Alle Neuronen i in Schicht I parallel:
{
rtet;=Oj
Für a11eNeuronen j von Schicht I-I
{
Lege aj auf den Bus
lIeti=lIet.+(Wert auf Bus).",;.i

)
Gi = f .•~I(lIet; + 8,);

Rüc.kwärtsschritt

Für alle Schichten I von n-l bis 2

Alle Neuronen j in Schicht k parallel:
{
errJ = 0 ;
Für alle Neuronen i von Schicht k+1
{
Lege Si auf den Bus
errj=errJ +(\-\'er1 auf BUS).""iJ

)
6J = f~~I(lieIJ)errJ;

}

Algorithmendarstellung ,).1 : Vorwärts- und Rückwä.rtsschritt von Backpropagation-Algorithmus I
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I
S.S llieuronafer Netz Algorithmus I

Gewich tsänderungsschri t t

Für alle Schichten k von 2 bis n
{
Alle Neuronen i in Schicht k pa.ralleI:
{
iearrujdta, = learllmgrate • ~,
Für alle Neuronen j von Schicht k-l

I
Le/!;e (JJ a.uf den Bus
1.<1,]+ =("Vert auf Hus).learllddta;j

}
}

Fflr alle Schichten k von n-I bb 2
{
Alle Neuronen j in Schicht k parallel;
{
Für alle Neuronen i von Schicht k+l

I
l",arllddla; = learrtlllgratt .• 8;
Lege learlldelta; auf den Bus
WiJ+ =(Wert auf Bus).aJ;

}

Algorithmendarstellung ,').2 : GewichtsändrJungssrhritt von Backpropagation-Algorithmus I

... "-Konstruktes diesen Index tragen, liegen dann parallel auf verschiedenen ProU"ssoren vor und
werdf'ß auch parallel bearbeitet. So bedeutet zum Beispiel die Zeile "net. = 0" innerhalb der
"Alle ... "_Klammerung, daß alle Prozessoren ihre lokale Variable ud auf Null setzeI!. Insbesondere
sei darauf hingewiesen, daß das "Alle ... "-Konstrukt keine sequentielle Schleife über alle Neuronen
darstellt, sondern nur angibt, welche Variablen auf allen Proze8S0ren vorhanden sind und parallel
berechnet werden sollen.
Das Verfahren einer einzelnen Schicht-zu-Schicht Berechnung im Vorwärtsschritt (1) ist noch ein-
mal graphisch in Abbildung 5.2 dargestellt. In diesem Beispiel wird der Vektor der gewichteten
Summe der Vorgängeraktivierungen (net"l' ud"••net"3) einer versteckten Schicht mit 3 Neuronen

--------------- --------------- .--------------
'\bl "';111, "",b:i

"'Y.I '", '",
"'..,bl '", '",
"'i.bl "'ii'?, "';,.t>,

•

,,,
,-----_._------

______________ .J

Bus

Abbildung 5.2: Die Berechnung des VorwärLsschrittes
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5. Zwei paraflrlt Simufalon'n für nrurollale Ndze

aus d",n Aktivi",rung"'l1 ",ill"'f Einga.b{'SC'hidit mit 4 Nf'llfotl('n ll"'f",C'hnet. Dallei wl"fdl"ll die Aktivie-
rungen der Neuronen der Einga.llescilicht, wil:' im Algorithmus zum Vorwärtsschritt (I) angl:'gellen,
nac.heinander auf den allen Prozessoren zugänglich",n IN-Ulis gelegt. In jedem Zeitschritt wird
dann lokal in jedem Prozessor für das jeweilige versteckte Neuron die auf dem Bus liegende Ak-
ti vierung mit dem entspr",C',henden U",wiC'ht lIlultiplizi",rt und auf die llisher errechnete Teilsumme
addiert. Nachdem auf diese Weise alle Aktivierungen der niedl"ren Schicht auf den Bus gelegt
worden sind, liegt in jedem Prozessor in der Variablen nd; die Summe aller gewichteten Aktivie_
rungen seiner Vorgängerneuronen vor. Für dieses Vorgehen sind die Gewichte der Verbindungen zu
den Vorgängerneuronen, wie aus der Abbildung ersichtlich, in der Reihenfolge in der sie benötigt
werden, in einl:'m Feld abgl:'legt.
Die Bl:'rechnung einer Verbindung im Rückwärtssc.hritt (2) erfolgt auf die gleiche \Veise, jedoch
wl"rden bei ein",r Berechnung des Fehlers einer Schicht die riickpropagierten Fehler der Neuronen
der nächsthöheren SC',hk.htIlacheinand",r auf d"'ll Bus gelegt. Für diesen Schritt miis..'len die Gl"wic.ht",
in der f{eihenfolg", der Neuronen d"'r nächsthöheren Schicht abgelegt sein.
Die Ablage aller Gewichte t'ines Netzes in Algorithmus I ist am Heipit>l eint'S 4-4-3 Netzes in
Abbildung 5.3 dargestellt. Die nur im Vorwärtsschriu benötigte (;ewichtsmatrix A enthält für jedes
d"'r vier versteckten Neuronen (auf Po, ... , P3) die (:ewichte zu den vier Eingabenellfollell. Die im
Vorwärtsschritt benötigte Matrix B enthält für jedes der drei Ausgabeneuronen (auf Po, ... , P2)
die Gewichte zu den vier versteckten Neuronen. Für den f{ückwärts..••chritt ist diese Matrix noch
einmal transponiert abgelegt. Hier sind dann für jedes der versteckten Nf'uronen (auf Po, ... , P3)
die Gewk.hte zu den drei Ausgabeneuronen nacheinander abgelegt.

Speil;her

8

A

3

4

4

, , , ,
:'f. , , , ,
'8' , ,,, ,
:8: ,, , , ,, ,, ,
A ,, , Prozessoren

Abbildung 5.3: Vt"rteilung d("r Gewichtsmatrizen arn Heipiel eines 4-4-3 Netzes

Für jedes Neuron liegen somit Im Speicher seines "rozessors die Gewichte der Verbindungen zu
seinen jeweiligen Vorgängerneuronen und Nachfolgerneuronen. Heide müssen dann auch im Ge-
wichtsänderungsschritt (3) entsprechend angepaBt werd("nl.

IWollt., man nur .,ine Sorte der GewidllsllU\triZ.,n .indem wu! die Il.Uderedurch Umspeidlenl erY.eugen,50 würde
diee eine Transponi"TUng erlordem. Diee" Tr/l.llSponi"nlllgab"r würde einen ( in d.,r KantenJäuge der Matrix)
quadratischen Aufwand b.,d"uteu. Eine Änd.,nlllg beicler Matr;"..,,,, wi., in GewiclltMncl.,nmg"",chritt(3) aJ.'I'\"ge-
beu, eriord"rt lunl'\el'\ennur einen line"..,n Aufwand.
Allerdilll'\s ist b"i di"""r VorgehensweiseVorsicllt gebot.,,,: die J-teihenfolgeder 0p"rationen lUldRundungen muß
für beide Matri"..,n exakt die""l!><:""in, da 5O.",tW w,d WT w,tersd.iedJid. verändert wUrd"n, die GleicllWl/l;
W=(WT)T nach ein paar weiten" Scl,ritten .ucht einmal nii.heTUlIgsw"j""stinUllte w.d auf di"",eWeise dM Netz
divergierte.
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5.::1 ,\'euronaler Ndz Algorilhmus I

5.3.4 Speicheruedarf

5.3.4.1 Derechnung des Spt~icherbedarfs

Da für das oben bt'Schriebene Verfahren die (;ewichtsmatrizen für den Vorwärtsschritt in normaler
und für den Rückwärtsschritt in transponierter Form auf dem Rechner verteilt liegen müssen, sind
die Gewichte, die im Rtickwärtssdltitt benötigt werden (also alle mit Ausnahme der Gewichte
zwisdH'1l der Eingabesc,hicht und anderen Schichten) zweifach vorhanolC'n.
Der maximale Speicherbedarf für die Gewichte eines Nelltolls (bei dieser Neuronenverteilung der
Speicherbedarf auf Prozessor 0) beläuft sich dann auf:

I_I I

(Lu, +L u;) * .~ize"";lhl.
;=1 i=3

5.3.4.2 Realisierbare Netz)";:rößeli

Nach Abzug des Speicherplatzes für Aktivierungen, rüc.kpropagierte Fehler lind Verwaltungsinfor-
mationen verbleiben ca. 3400 Byte pro Prozessor. Damit sind folgende Netzgrößen berechenbar:

Gewichte Netzstruktur
100-n-100 300-n-300 500-n-500 300-n-100 .l)OO-n-.I)O

16 Bit 512 (1500) 512 (1100) 512 (700) 512 (1300) 512 (1150)
24 Bit 512 (933) 512 (33) 133 512 (733) 512(580)
32 Bit 512 (650) 250 x 450 300

Tabelle .1).1:Herechenbare Netzgrößen für ~1LPs mit Algorithnmus I

In Tabelle .1).1ist für die versdliedellen Gewichtsdarstdlungen von 16,24 lind 32 Bit und einige
beispit>lhafte Netzstrukturen jeweils die größtmögliche Anzahl versteckter Neuronen angegeben.
Die aktuelle Implementierung läßt maximal.l)I2 !'ieuronell pro Schic,htzu. nie Werte in Klammern
geben die Anzahl an versteckten Neuronen an, die mit diesem Verfahren bei einem Rechner mit
unendlich vielen Prozt'SSOrenrealisierbar wären.

5.3.5 Laufzeit

5.3.5.1 Tlu...'Oretische ßetrachtungen zur Laufzeit

Die Laufzeit des Lernverfahrens wird bestimmt durch die Zeit zur Übertragung der einzelnen
Aktivierungen der unteren Schicht über den globalen Bus, der Zeit zur Multiplikation mit den ein~
zeInen Kantengewichten und der Aufsummierung in einem Akkumulator. Hinzu kommen natiirlich
die Zeiten zum Laden der einzelnen Eingabevektoren lind der gewünschten Ausgabevektoren.
Es ergibt sich also:

wobei

t'o<ld;n

t/O<ldO"1

1-1 I I-I I
L t/wdllj + L tb",dll; + L l ••pdl1l, + L t ••pdlll;
.=1 ;:3 ;=1 ;=3

lId * 111
tu .•.Un oder lid * I
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5. Zwei paralfde SlIlIufalorrn für 1leurollale Netze

Hierbei bezeichnet tu die Zeit zum Einlesen eines Bytes aus dem Ilateispeicher (die ~ingabevek-
toren und gewiinsdlten AusgabevektoreIl der Muster wurden in der Repräsentation 1-7 abgespei-
chert). Die Zeit tl<",,~_l ist abhängig von der Art des Netzes, das man trainieren möchte. Für einen
Klassifikator muß nur die Nummer des "richtigen" Ausgabeneurons geieselJ werden, aufgrund de&-
sen dann t festgelegt wird, während für einen Funktionsapproximator ganze Vektoren teingeladen
werden müssen.
Die Imp\ementation der innersten Schleifen erfolgte in Microcode, da nur so höchstmögliche Effizi-
enz gewährleistet werden konnte und die auf Matrizenmultiplikation zugf'Schnittenen Spezialmodi
und ßl"f('hle der CNAPS-I'rozessoren voll ausgenutzt werden konnten (durch Implementierung die-
ser innersten Schleifen in Mikrocode wurde ('ine Beschleunigung von ca. 7 gegenüber dem gleichen
Programm in CNAPS-C erreicht). Die innere Schleife des Vorwärts-jRückwärtsschrittes, die alle
Prozessoren gleichzeitig ausführen, sieht dann wie folgt aus:

LOOP ( num-co1 );
{

xmit.2seq 10;
xmit.2saq inA mu1.16 mamB.16 addaddL muladdR;
mul.16 addaddL muladdR incbase;
}

Um diese Zeilen zu verstf'hen muß man ein wf'nig über dif' ßedf'lltung der einzelnen ~iikrobefehle
wissen:

xmi t .2seq: Diest"r Befehl ist nur im sogenannten sequentiellen Zuteilungsmodus anwendbar,
in dem die einzelnen Prozessoren nacheinandl.'r jewf'ils einen Wert auf den OUT-Bus \I.'gen.
Für diesen Modus existiert eine spezielle Steuerl('itung, die vom jeweiligen rechten Nachbarn
eines Prozessors lesbar ist, mit dl.'r ein Prozessor anzeigt, daß er seinen \Ve-rt schon auf d(,Il
Bus gelegt hat.
Die Sequentialisierung geschieht dann folgendermaßen: O('r Prozessor, dessen linker Nachbar
diese Steuer leitung gest"tzt hat und der seine Aktivierung noch nicht auf den Bus gegeben hat
Ie-gtdie Aktivierung, die vor Beginn d('r Schleife in ein spezielles Ausgaberegister geschriehen
wurde, mittels des xmit-Befehles auf den OUT.Bus. Zusätzlich wird durch diesen Befehl
seine Steuerleitung gesetzt, die signalisiert, daß er seilien Wert abgegeben hat. Wenn man
nun vor Beginn der Schleife "O auf den Bus legt und die Steuerieitung des Prozessors 0 setzt,
legen auf diest" Weise alle Prozessoren nacheinander ihre Aktivierungen auf den OUT-Bus.
Die jeweilige auf den Bus gelegte Aktivierung wird (wenn man den Sequencer entsprechend
anweist) über eine 2-Register Pipeline wie<lerin den IN-Bus geleitet und erscheint dort exakt
3 Zyklen nac,h dem sendenden xmit.

10: Um e-inen 16 Bit Wert über den 8 Bit br('itell IN-Bus Zll laden muß das erste Byte zwiscij('l1-
gelagert werden. Dies geschieht mit dem lo~Befehl. Der inA-B('fehl holt dann das zweite Byte
und stellt den kompletten 16 Bit Wert zur Verfügung.

inA: Der Wert auf dem IN-Bus wird mit dem vom lo-Befehl zwischengespeicherten Wert zu~
sammengefügt und auf den internen A.Bus gelegt.

memB.16: Das 16 Bit Gewic.ht, das an der Speicheradresse liegt, auf die das Adreßregister zeigt,
wird gelesen und auf den B-Rus gelegt.

mul.16: Der A-Bus und der B-Bus werden miteinander multipliziert. Eine 16-Bit Multipli-
kation benötigt 2 Zyklen, wobei die sic.h ergebenden Teilergebnisse im Addierer summiert
werden und dort auch ve-rble-iben,damit im nächsten Schritt der nächste Teilsummand von
litt; addiert werden kann.
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5.9 Neuronaler Netz Algorithmus l

addaddL: Der \\fert des Addiererausgangs wird auf den linken Addierereingang gelegt.

muladdR: Da Wert des Multipliziererausgangs wird auf den rechten Addierereingang gelegt.

Die innere Schleife eines Gewichtsveränderungs-SchriUes ist ungleich komplizierter, da in ihr zwei
Werle multiplizit>rt und auf ein Gewic_ht addiert werden, das man aus dem Speicher holen und
wieder zurückschreiben muß. Wenn man diese Schleife auf Lesbarkeit auslegt und eine allgemeint>
Skalierung von Aktivierung und Di * lrarningrate animmm, enthält sie 34 Befehle. Für spezielle
Skalierungen der Festkommazahlen im Algorithmus (a; = 1-15, learuillgdefta = 3_13) und unter
Verlust von einem Bit Genauigkeit sind hier allerdings bis zu 19 B('fehle zu E'rreichE'n2 3.
Das Einladen der MustE'r geschieht ebenfalls im ob!;'n E'rwähnten sequentiellen ~Iodus, in dem die
Werte über den Bus aus dem im CNAPS-Server vorhandenen Dateispeicher nacheinander in die
einzelnen Prozessoren geladen werden. Die Anzahl der Befehle in dieser Schleife beträgt ebenfalls 3.
Somit ergibt sich:

llUid = lbUid = 3 Zyklen, t ••"dl = 34 Zyklen lind t'oad = 3 Zyklen.
I_I I

T" = L: 3711; + L: 3711;+ 3 * 11)+ (3 * 71" oder 3)
;",1 ;",3

5.3.5.2 Gelllp.sselleLaufzeitp.u

Die so errechneten Laufzeiten geben nur eine grobe Abschätzung des Lernverhaltens an. Zusätzlich
müssen nämlich noch die Aktivierungsfunktionen mittels einer linear interpolierten Wertetabelle
berechnet und diverse Prozeduraufrufe, Fehlerberec.hnungen und Multiplikationen mit Lernraten
getätigt werden. All diese Operationen finden zwar pro Muster und pro Schicht nur einmal statt,
kooten aber Wesentliches an Zeit, da sie nicht maschinencodiert sind und ihre Ausführungszeit von
der Güte des CNAPS-C Übersetzers abhängt.
In Abbildung 5.4 ist die Laufzeit dl:'1lProgramms zum Trainieren t'ines ll2--n~147 Netzes für 5000
Muster und 10 Epochen im Klassifizierungsmodus zur SubphonemerkennulJg angegeben. Unter.
teilt wurde hier die Laufzeit in die Laufzeit mit Auswertung (d.h. Berechnung von MSE) und die
reine Lernlaufzeit (Ohoe Auswertung). Letztere wurde wiederum unterteilt in den Anteil für die im
Lernschritt notwendigen Microcoderoutinen, den Anteil der ebenfalls in Microcode realisiertt>n La-
deroutinen und den in CNAPS-C realisierten Anteil für die Berechnung der Aktivierungsfullktion,
deren Ableitung, die Fehlerberechnung und die Behandlung der Sc.hwellwerte.
Die Zeit zur Auswertung hat nahezu die Größe der Lernzeit, da die Auswerteroutine für jedes
Trainingsmuster in einer Schleife über die Ausgaheneuronell den maximalen und den zweithöchsten
Wert bestimmt. Ein Subphonem wird nur dann als richtig erkannt gewertet, falls diese heiden
eine gewisse Differenz aufweisen. Der Code für die_'lCRoutine ist der leichten Änderbarkeit zuliebe
vollständig in CN APS-C geschrieben lind die Laufzeit somit VOllder Güte des Übersetzers abhängig.

2Um genau Zu !'ein:

,"WI " """te WI ~ W, UIlgs,net10 •
Ska.lienmg 16 Bit 2.1Bit 32 Hh

<. learnddla, ;4t>l ro.".4 ro."d/ijl .Iotll .., . .
I.J' 4..12 " 31 " 49 31

I.J' 3J3 ,. 19 37 33 19 .12 23

Lndi""er Tab"lIe sind die benötigten Zyklen'lAhlellfür die Ällderullgsschleirenrümpre bei Verwendung von voller
Gena'ugkeit (23 Bit) und deu in Ka.pitel3 eingefilhrteu Rw,dungsopera~orell darg""tellt. Die d,..,i RUlldwlgsme-
thodell ;4m,I'lI ••• il wld t.l untersmeiden siell hierbei ,ucllt wesentlicl, in ihnr Laufzeit. Die Vari&ll~e16 Bit mit
Slotllulic wei,1.1.,lale erfordert z.....AJ.:dicl,eZyklen zum meugen einer Zuf...uszahlw,d die Varia.nte.."•••il/ijl
zum Aufwerten der Gewichtsindenmgeu. Die Vari&l,te32-Bit 1I•••t "l'WMnur eine Genauigkeit VOll23 Bit 4Ul1 den
im K•••pitel zur beschrl;,nktenGenauigkeit beschriel",nel' Griillden, verbraucl,t aber 32 Bit Speie),,,rpro Ge.•••icht.
Der Vorteil hierbei liegt darin, daß der P~r nid,t mehr "l'wisd,endem 8 und dem 16 Bit Speicherzugriffs-
modus hin- w,d herg""clwtel werdelImuß u"d somit wertvolle Zyklen g""part "'''rd''n können.
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5. Zwei l!arallele SimlllatQfl'n für Ilfllrolwle Netze

Laufzeit (5CC)

, E<>--e--<>-----E>-----B---------E)llvle fwd,bwd.updl
CNAPS-C ,

Abbildung 5.4: Laufzeitprofil eines 112-n-147 Netzes

Die aus diesen Zeiten ermittelten Leistungsdaten sind in Tabelle ,).2 dargestellt. Für die spezielle
Skalierung ( tlj = 1-15, learndt'ltaj = 4.12) mit dem daraus resultierenden kleineren t"pdl ergeben
sic_hdie Werte in Tabelle 5.:J.

lOhne Auswertung
Mit Auswertung

500
82
56

Größe der versteckten Schicht
300 200 100 50 30 20
63 50.1 29.7 16.8 10.4 7.2
39.5 29.3 16.3 8.7 5.3 3.7

10
3.7
1.9

Tabelle 5.2: Leistungsdaten von Algorithmus I für allgemeine Festkommadarstellungen (in
"CUPS)

rOhne AuswertungMit Auswertung

500
126.3
82.8

Größe der versteckten Schicht
300 200 100 50 30 20
94.1 72.0 42.4 23 14.5 9.7
57.0 41.2 22.6 11.8 7.3 4.9

10
5.1
2.5

Tabelle 5.3: Leistungsdaten von Algorithmus I für die spezielle Festkommadarstellung (in MCUPS)

31m Simulator von Adaptive Solutiollllfür Neuronale Netze mit 16-Bit Gewichten wird de",elbe Algorilhmus, aber
eille leid,t &lndereZaI,lendarstellwlg verwendet. Dadurdlluum ein Spezialbefeld verwend••t ""rd ••n, d••r dM Sd,i ••.
ben der ZaI,1" ••.ch der Multiplikation e"'part. Zudem wird IGel = ,jg(z) verwendet, was eine WllIiI{11ed-,iglled
Multiplibt.ion, die in einem Zyklus durdlgeführt ••••rden luulll, erlaubt. Da di.....,Op••ratiouen zudem ohlle du
Hin- ulld Hersdlalteu der verschiedenen Proz,,",-'<Onnodidurdlgdührt werden können, emhllll der Sddeileukllrper
der Gewidltsiuderongsl'lchleife nur 3 (!) 8efehlneilen. Der Sinlulator von Adaptive mit 32 Bit Gewid,tsdarslel_
IUIIKund I ••el = la ••h{.-) hingegen weist hier 20 Befehle auf.
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5.8 Neuronaler Ndz Algorithmus /

5.3.6 TDNNs
5.3.6.1 Verteilung der Neuronen

Ein Beispiel für die Verteilung der Neuronen für Vcrtical slicing mit einem Neuron pro Prozessor
bei TDNNs ist in Abbildung 5.5 zu sehen. Das hier verteilte TDNN wurde aus einem 6-4-7 MLI' mit
2 Time-Delays hergeleitet. Daher sind sowohl die Eingabesrhicht (iIJ,i2J)' als auch die versteckte
Schicht (lllJ ,hzJ) zweifach vorhanden.

G) G) G) G) G) G)G)
G)GGGj
G) G)GGj
GGGGGG
QQQGQQ

P
l

Abbildung 5.5: Vtrtical Sllcing mit einem Neuron pro Prozessor als TDNN

5.3.6.2 Speicherhedarf

Im f:egensatz zum dreischichtigen MLP sind beim daraus entwickelten TDNN mehrere versteckte
Schichten vorhanden, die alle über verschiedene (jewichtsmatrizen mit der Ausgabeschicht verbun-
den sind (siehe Absc_hnitt 1.7, S. 10). All die$e Matrizen werden auch für den Rückwärts."rhritt
benötigt und müssen damit, wie oben erläutert, doppelt gespeic.hert werden. Der Speicherbedarf
von Prozessor 0 (unter Vernachlässigung des zusätzlic.h benötigten Speichers für Aktivierungen,
rückpropagierte Fehler und Schwellwerte für die versteckten Sehichten) beläuft sich dann auf:

(nt + #timedelays * 112 + #limedeJays * n3) * SizC",~ighl.

5.3.6.3 Realisit'rhare Netzgrüßen

In Tabelle 5.4 sind die mit Algorithmus I berechenbaren TDNNs dargestellt. Für einige Netz-.
strukturen ist für drei, fünf und sieben Time-Delays die jeweils maximale Anzahl an versteckten
Neuronen angegeben, die auf der CNAPS bei diesem Algorithmus verwendet werden kann.

5.3.6.4 Detailerlällterllug der TDNN.Erweiternug des MLP.AIRoritillulls

Da die Eingabevektoren für die verschiedenen Eingabeschichten jeweils einen Ausschnitt aus einem
gesamten Eingabefenster darstellen, liegt es nahe dieses Eingabefenster für ein Muster einmal ein.
zuladen und über die Nachbarschafts-Kommunikation die einzelnen Eingabevektoren zu erzeugen,
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5. ZWei parallele SimuiaiofTn für lItunma/r Netze

Gewichte Netzstruktur
100-0-100 300-0-300 500-0.500 300-0-100 500-0-.50

#Time-Delays 3
16 Bit: 430 166 x 366 350
24 Bit: 244 x x 177 161
32 Bit: 150 x x 83 66

#'llme-Delays 5
16 Bit: 220 x x 180 190
24 Bit: 106 x x 66 76
32 Bit: 50 x x 10 20

#Time.Delays 7
16 Bit: 128 x x 100 121
24 Bit: 47 x x 19 40
32 Bit: 7 x x x x

Tabelle 5.4: Berechenbare Netzgrößeo für TDNNs mit Algorithmus I

anstatt die Eingabevektoren eines Musters einzeln im Dateispeicher zu halten und einzeln einzula-
den. Ein Beispiel hierfür in Anlehnung an das TONN von Seite 11 ist in Abbildung .5.6dargestellt.
Die Frequenzvektoren v_I •... , Vs des kompletten Eingabefensters wurden koeffizientenweise bei
Prozessor Po beginnend abgelegt. Dajeder Frequenzvektor 16 Ko('ffizienten besitzt, liegen diese 112
Koeffizi('nten auf den Prozessoren Po bis PlI I. Die für die drei Eingabeschichten benötigten Eioga-
bevektoren (v: I ... vn, (v;r... vf) lind (vf ... vi) können dano durc,h einfadlt"S Linksschieben
des kompletten Eingabefensters um 16 Prozessoren erzeugt werden.

Eingabefenster
P" ~II

Abbildung 5.6: Die Erzeugung der einzelnen Eingabeschichten für das TDNN

5.3.7 Realisierung des Algorithmus
Die oben beschriebenen Algorithmen wurden in CNAPS.C mit d('n in Kapitel 3 erläuterten Darstel-
lungen der einzelnen Werte des Backpropagation-Algorithmus für dreischichtige MLPs und TDNNs,
wahlweise mit schichtübergreifenden Verbindungen zwischen der Eingabeschicht und der Ausga-
be.schicht (shorlrui connections), realisiert. Um die hardwaregegebenen Möglichkeiten zu nutzen
wurden die Routinen zur Multiplikation der Gewichtsmatrizen mit den Aktivierungsvektoren im
Vorwärtsschritt, der transponierten Gewichtsmatrizen mit den Fehler-Vektoren im Rückwärts-
schritt sowie die Veränderung der Gewic,htsmatrizeo in Microcode mit den oben angegebenen
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5.4 Neuronaler Netz Algorithmus 11

Zyklenzahlen implementiert. Für das Erreichen einer möglirhst hohen (;eschwindigkeit (und vor
allem, da das lIardwarekonstrukt für schnelle Sr,hleifen im CNAPS-Server I nur mit festdefinier-
ten Srhleifendurc.hläufen arbeitete!) wurde df'r Code so gestaltet, daß die Größen der einzelnen
Schichten, des Eingabefensters und die zu verwendende (;ewirhtsänderungsfunktion fest bei der
Übersetzung in den Code eingefügt werden. Der Quellcode hat eine (:röße von ungefähr 2350
CNAPS-C Zeilen mit zusätzlichen 150 Zeilen Mirrorode, sowie weiteren 400 Zeilen für die fünf
übrigen in Kapitel 3 beschriebenen Gewichtsveränderungsfunktionen und kann in ca. 70 sec für ein
neues Netz übersetzt werden. Eine Übersetzung mit sämtlirhen Debugroutinen und Probeausgaben
dauert ca. 180 sec.

5.4 Neuronaler Netz Algorithmus II

5.4.1 Kurzübersicht

ZiP.lsetzullg llil~ses Algorithmus

• Training einer Menge von mehreren ähnlic,hen neuronalen Netzen (AufgabensteIlung 3)

• Training möglichst großer neuronaler Netze

Gewählter LiisUllgSWl~g

• Verwendete Parallelitäten: Netzparallelität, Neuronenparallelität
• Verteilung der Netze: Teilung de.s Prozessorvektors in kleinere Teilbereiche (Subvekt0-
ren) von denen jeder ein Netz erhält

• Verteilung der Neuronen: Vedical Slicing mit mehreren Neuron pro Prozessor
• V('rteilung der (;ewichte: Gewicht W;j bei Neuron i oder j, hestimmt durch Algorithmus
zur C;ewichtsspeicherminimierung

• Berechnungsschema: Aktivierungsvektor-Gewichtsmatrix.Multiplikation mittels Rota-
tion des Aktivierungsvektors über Nachharsc,haftskommunikation innerhalb des jeweili-
gen Suhvektors

5.4.2 Verteilung der Neuronen

G)G)G)G)G)G)G)G)
G) G) G) G)
G)G)G)G)G)G)

P, P,

I

Abbildung 5.7: Verteilung der Neuronf'n bei Verlical Sficing mit mehreren Neuronen pro Prozessor
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5. ZU/tl parallele Simulatoren für neuronale NrtZf

Die Verteilung bei Veriu:al Sfiring mit mehrlO'rl:'li 1'Oeurollell pro I'roz('SSOr ist in Abbildung 5.7
da.rgestellt. In di~elil Beispiel ist die Verteilung eines 6-4-8 Netzes auf 5 Proze<;soren zu S('hen.
Die Neuronen der Eingabe- (ij) und Ausgabe<;chicht (oi) sind jeweils mit zwei, die Neurollen
der versteckten Schicht ("i) mit einem Neuron pro Prozessor verteilt. Welche Neuronen-Dicht"'n
von Algorithmus 11 zur Verteilung der r-;"euronen der einzelnen Schichten sinnvoll sind und welche
ver ••••.endet werden, wird in den AbsdllliUen "Speic.herbedarf' (Abschnitt 5.4.4) und "Laufz",it"
(Abschnitt 5.4.5) behandelt werden.

5.4.3 Detailerläuterung des Algorithmus
Die Ber",ehnunp; der Werte des Barkpropagahon-Algorithmus im Vorwärtsse,hritt gese.hi",ht dann
bei Algorithmus 11wie in Darstellung 5.:1.

CD Vorwärtsschriu

fiel, = 0 ;

Transferiere die Aktivierull,e;en in den Verteil platz

}
Rotiere den Verteil platz

Für alle Neuronen i von Schicht k in Prozessor p
{
Für alle Aktivierun!/;en j von Schicht k.l in Prozessor p
{

)

Für alle Neuronen i von Schicht k in Prozessor p
{

)
Fur alle Neuronen i von Schicht k-l in Prozessor p
{

)
Ris die Aktivierungen wieder auf den wgehörigen Proze:;.soren liegen
{

)
Für alle Neuronen i von Schicht k in Prozessor p
{

{

Für alle Schichten k von 2 bis n

I
Alle Prozessoren p puallcl:
{

I
2
3
4
5
6
7
8,
10
11
12
13
14
15

l'
17
18
I'
20
21
22
23
24
25
26

27
28
29

Algorithmusdarstellung 5.3 ; Der Vorwärtsschritt in Backpropagation-Algorithmus 11

Im we<;entlichen werden also alle a.uf dem jeweiligen Prozessor vorhandenen Verbindungen berech-
net, die Aktivierungen der Neuronen der unteren Schicht einen ProZE'SSorweiterge<;choben, wieder
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5." Neuronaler Netz Aigorithlllu.~ lJ

berechnet, und dies solange durchgeführt, bis jede Aktivierung der IInteren Schicht an jedem Neuron
der obNen Schient vorbeigekommen ist und somit das präsynaptisehe Potential für jedes Neuron
der oberen Schicht berechnet werden konnte,

r f f .
. .. .. .. .. .. .
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Abbildung 5.8: Die Berechnung de~<;Vorwärtsschrittes

I

Ein Beispiel für eine solche Berechnung einer 5.8 Schicht.zu-Schicht- Verbindung im Vorwärts-
schritt ist anschaulich in Abbildung 5.8 dargestellt. Zu Beginn der Berechnung werden hier die
Aktivierungen der Neuronen il bis i6 in den sogenannten Verlei/platz kopiert (vergl. Zeile 9.12
des Algorithmus). Dieses hat den Vorteil, daß nicht die kompletten Neuronen (mit Aktivierung,
Schwellwert, Fehlerwert, ... ), sondern nur die Aktivierungswerte rotiert werden müssen. Danach
werden die Verbindungen zwischen den im jeweiligen Prozessor vohandenen Neuronen berechnet
(vergl. Zeile 15-20). In Schritt I sind dies in Prozessor I die Verbindungen zwischen den Neuro-
nen i] und i2 sowie !l\ und 112. Die Gewichte der Verbindungen sind dabei für jedes Neuron der
oberen Schicht in der benötigten Reihenfolge in einem Feld abgelegt. Nachdem alle Verbindungen
innerhalb der Prozessoren berechnet sind, werden die Aktivierungen im Verteilplatz alle einen Pro-
zessor nach rechts rotiert und die in den Neuronen der oberen Schicht vorhanden 'teli- Teilsummen
weiter vervollständigt. Nach 4 Schritten schließlich sind auf diese Weise die Aktivierungen der un-
teren Schicht wieder auf ihrem Ausgangsprozcssor angekommen und die Variablen uef; der oberen
Neuronen enthalten die komplette Summe ihrer gewichteten Vorgängeraktivierungen. In dieser Ab-
bildung ist nebenbei auch ersichtlich, wozu die in Kapitel 2 betrachtete Einbettung von neuronalen
Netzen nötig ist. Falls die Anzahl der Neuronen einer Schicht für die Verteilung mit einer gewissen
Menge von Neuronen pro Prozessor nicht ausreicht, wird einfach die noch fehlende Anzahl Neu-
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5. ZWt'l parallele Simulatoren für neuronale Ne/u

ronen hinzugefügt ( in df'r Abbildung Neuron i6 ), d.h. das Nf'tz ln f'in Netz mit f'iner größerf'1I
Schicht eingehettli't. Die Gewic.hte der Verbindungen dit'S(";Sl'Sf>udolleuronssind hierbei, wie in 1..')
gefordert, auf :'llill gf'Setzt. Auf diese Weise wird durch die Einbettllng einf'S Netzes in ein größe--
res, passenderes Netz, eine Sondf'rbehandlung der Prozessoren mit wenigf'r Neuronen während der
zeitkritischen Berechnungen vermieden und so die Implementierung des Algorithmus wesentlidl
vereinfacht.
Auf dieselbe Art lind Weise wie im Vorwärtsschritt könnf'n dann auch die rückpropagierten Ff'hler
im Rückwärtschritt für die Neuronen der unteren Schicht berec,hnet werden. Hierbei werden die bei
der ltüc.kpropagierllng in der unteren Schicht entstehenden Zwischf'nsllmmen von gewichteten Feh.
lerwerten der oberen Sc.hic.htrotiert. Bei jeder Rotation werden weitere Summanden hinzugefügt,
bis schließlich die komplette gewichtete Summe der rückpropagierten Fehler der Nachfolgerneu-
ronen entstanden ist und die Summen wif'der auf df'n Prozessoren, auf denen ihre zugehörigen
Neuronen liegen, angekommen sind.
Im Änderungssc.hritt schließlich wird ebenso verfahren. Hier werden in der unteren Schicht die
Aktivierungf'n an den Neuronen der oberen Schicht (mit ihren rückpropagierten Fehlern) vorbeige--
schohen und in jedem Schritt die Gewichte der Verbindungen zwischen den im jeweiligen Prozessor
vorhandenen Nf'uronen der unteren und oberen Schicht geändert.
Der eben beschriebene Algorithmus hat folgende Vorteile:

Mehrere Netze: Da die Aktivierung('n und Zwischensummen der N('uronen über die Nachbar-
schaftsverbindungeIl geschoben werd('n und kein Dalenaustausc,h über den nur exklusiv zu-
teilbaren Rus stattfindet, ist es möglic.h den Prozessorvektor in Subvektoren zu unterteilen
und auf jedem einzelnen ein Netz mit anderen Paramelern (Lernraten, Translation der Ablei-
tung, ... ) lanfen zu las..<;en.Aufgrund der in Absc.hnitt 1.5 bf'Sc.hriebenen Netzeinbettungen
ist f'Ssogar möglich Netze mit verschiedener Anhitf'ktur zu trainieren, solange sie alle in ein
gemf'insames Rahmf'lilletz f'ingebettf't worden sind. Dies Vorgehen wäre in Algorithmus I nur
unter zeitlichen Verlusten in Höhe der Anzahl der gleichzeitig zu trainierenden Netze möglich,
da sämtlidle Aktivierungen über den exklusiv zuteilbaren Bus gPSendet werdf'n müßten. Ein
Beispiel hif'rfür ist in Abbildung 5.9 zu Sf'hen. Hier wurde ein I'rozessorvektor mit 16 I'roze-
soren in vier Subvektoren mit jeweils vier Prozessoren unterteilt. Auf allen vier Subvektoren
wird jeweils ein 4-4-3 Netz trainiert, wobei allerdings in den Subvektoren 2,3 und 4 klf'inere
versteckte Schichten vorliegen. Diese Netze wurden mit den vi('r Regeln aus Absc.hnitt 1.5
( S. 5) in das 4-4-3 Netz unter Hinzunahme von I'seudoverbindungen und I'seudoneuronen
f'ingebf'ttel ..

SpeicherjZcitcrsparnis: Alle Matrizf'n, die zwischf'n den einzelnen Schic,hten in diesem Verfah-
ren f'xistieren, können für den Vorwärts-, den Rückwärts- und den C;ewichtsveränderungs-
Schritt verwendet werden und müssen somit auch nur einmal vorhanden sein. Hierdurch wird
nicht nur Speic,herplatz, sondf'rn auch Zeit gespart, da die Gewichte einer Matrix auch nur
einmal geändert werden müssen. Im Algorithmus I müssen ja bei einer Gewichtsänderung
nicht nur die Matrizen, sondern auch ihre Transponierten angepaßt werden.

Gewichtsvertcilullg: Statt im Vorwärtssc,hritt die Aktivierungf'n der unteren Schicht zu rolie-
rf'n und die (;ewichte bei den Neuronen der oberen Schicht zu speichern, ist es natürlich
ebenso möglich die Teilsummen der oberen Schicht zu rotieren und die Gewichte bei den
Neuronen der unteren Schicht zu speichern. Durch diese Wahlmöglichkeit kann man die Ge-
wichtsmatrizen so abspeichern, daß sie möglichst wenig Speicher verbrauchen und nicht, wie
bei Verfahren I, immer bei den Neuronen der oberen Schicht. Ein Beispiel hierfür ist in Ab-
bildung 5.10 dargestellt. Hier müssen bei Rotieren der obf'ren Schicht (Gewichtsverteilung I)
für jedes der vier Neuronen der unteren Schic.ht nur zwei (;ewic.hte abgelegt Werdf'll,während
bei Rotation der unteren Schicht (Gewichtsvertf'ilung 2) pro Neuron der oberen Schicht vier
Gewichte abgelegt sind. In diesem Fall wäre also unter speichertechnischen Gesichtspunkten
die Rotation der oberen Schicht lind damit Gewic,htsverteilung I vorzuziehen.
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5.4 Neuronaler Netz Algorithmus 11

Subvektor I Subveklnr 2 Subvektor 3 Subvektor 4

Abbildung 5.9: Netzparallelität durch Unterteilung des Prozessorvektors in Subvektoren und Ein-
bettung der Netze

NelZ

." ..)" ....,.'" .,.... -,
'P'O' ,~ i i i,,,,,
:oioio o~
~oioioO~........... _ .

Gewichtsverteilung I

, I I I ''6'0'0'6', , , , ., , , , .
'..... '... - .'..... '.....'
Gewichtsverteilung 2

Abbildung .1.10: Unterschiedliche Gewichtsverteilung durch Bt>rt>c.hnungsändt>rung

5.4.4 Speicherbedarf

5.4.4.1 Berechnung des Speicherhedarfs

Im Gegensatz zu Algorithmus I, in dem die Verteilung der Clewichte durch den Algorithmus \lor-
gesr_hrieben war, gibt t>shier zwei Möglichkeiten die Verteilung der Gewichte zu steuern:

I. Oie Dir.hte di(i ;:: 1, ... , t) mit der die Neuronen der Schicht i in jedem Prozessor abgelegt
werden

2. Die Art jeder einzelnen Schicht-zu-Schicht Berechnung (siehe Abbildung 5.10)

Um nun zu überprüfen, ob ein Netz auf eine Menge \Ion n Prozessoren mit gegebenem Speicher s
paßt, berechnet man einfach den minimal notwendigen Speicher pro Prozessor.
Im folgenden sei b ;:: (bI,"" b,_d ein boolescher Vektor dessen Koeffizient b; angibt, ob bei der
Berechnung \Ion Schicht i zu SC.hieht i + 1 die untere oder obere Schicht rotiert wird. Die Größen
Sweighf,(d, b), sne ••r••••en(d), SlIufe;lpl<lf.(d, b) mögen den pro Prozessor benötigten Speicher für
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BerechnedelI nötigen Speicher zur Unterbringung des Netzes:
"b = "••.~;g!>lI(d,b) + "n'''Ton<n(d) + "HTI,'lpl••u(d, b)

5. Zwei parallefr SUllulatoN'n für neuronale Ntlu

Gewichte, Neuronen (Aktivierungl2'n, Fl2'hler,Schwellwert, ... ) und dl2'nVerteilplatz bczl2'ichllen.
Die Berechnung des speichermillimalen Layouts l2'in('SNetz kann dann wie in Darstellung 5.4 vor-
genommen werden.

Berechnung des minimaJl2'nSpeicherverbrauchs

Für alle Schichten i

Berechnedie mininlale £lichted, = f~l
}
Für alle Möglichkeitenb a.nSchicht-zu-SchichtBerechnungendes Netzes:
(

}
Bestimme bo mit "b = min"b• b
(jib ~ und "bo AUS

Aigoritbmusdarstellung 5.4 : Bereehnung des speicherminimalen Layouts eines Netzes

Der Beweis für die Korrektheit dieser Vorgehensweise folgt aus der Tatsache, daß bei festem h
je(!e:sNetz, das in auch nur einer Schicht mit einer höheren Dichte als der minimalen verteilt wird,
zu höherem sn."ron<n(d) und zu gleic.hemoder höheren Swr;ghc,(d, h) und S"rrlrilpl<ltz(d, 11) führt,
also mehr Speicher pro Proz("-S.'lorbenötigt. Somit verbleibt als freier Spielraum zur Parameter-
wahl die Art der Berechnung jeder einzelnen Schicht.-zu-Schicht Verbindung. NM,hAbbildung 5.10
sollte es genügen, jedt" Sc,hicht-zu-Sc,hicht Verbindung so zu berechnen, daß man einfach die klei.
nere Sc,hicht rotieren läßt. Dies stimmt jedoch nur, wenn man ausschließlich die Gewichtsmatrizen
betrac,hlet. Zum einen besteht nämlich ein Unterschied darin, ob Aktivierungen (mit 16 Bit pro
Neuron) oder Teilsummen (mit 32 Bit pro Neuron) rotieren, wodurch sich dann die Größe des
Verteilplatzes berechnet. Zum anderen muß auch beachtet werden, daß für versteckte Neuronen
und Ausgabeneuronen mehr Speicherplatz (Aktivierung, Fehler und Schwellwert) als für dit" Ein-
gabeneuronen (nur Aktivierungen) benötigt wird. Somit müssen alle 2'-1 ~töglichkeiten von b auf
ihren Speicherbedarf durchgerechnet werden.
Als lIIustration fiir dit'Sen Algorithmus ist in der Tabelle 5.5 die Verteilung von drei Netzen gezeigt,
die alle auf 512 Prozessoren mit 16 Bit Gewichten berechnet werden sollen. Für jedes Netz sind
die minimalen Dichten, aufgrund dit'8er Dichten für jede l:Jerechnungsart der notwendige Speicher
und die daraufuin gewählte Berechnungsart angegeben.

5.4.4.2 Realisierbare Netzgrößen

Auch hier verbleiben nach Abzug des Speicherplatzes für Aktivierungen, Fehlerwerte und Verwal-
tungsinformationen ca. 3400 Byte pro Prozt'Ssor. Die maximal möglichen Schichtgrößen für MLPs
sind in Tabelle 5.6 angegeben.
Wie aus der Tabelle ersichtlir.h, sind mit dit'8er Methode Netzgrößen möglich, die mit Algorithmus I
nicht berechenbar waren, da dort die Lage der Gewichte bei den jeweiligen Neuronen der höheren
Schic,ht vorgesdlfieben war und die im Rückwärtsschritl benötigten f..-1atrizendoppelt gespeichert
werden mußten.
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5.-/ Neuronaler Netz Algorithmus 11

Netz. d h
struktur d, d, d, (0,0) (0,1) (1,0) (1,1)
2000-100-10 4 I 1 4292 4112 1068 888
10-.1000-10 1 10 I 104:~6 564 202:l6 10436
1000-10-1000 2 I 2 2104 4064 136 2104

Tabelle 5.5: Speicherverbraucb pro Prozessor für versc.hiedene Berechnullgsarten (in Byte)

Gewic.hte N",t?:struktur
100-11-100 300-n-300 500-n-500 300-n-l00 500-n-50

16 Hit 4096 1024 838 2048 1.\36
24 Hit 20560 556 556 1024 1024
32 Bit 2048 512 421 1024 737

Tabelle 5.6: Berechenbare Netzgrößt>nfür MLPs mit Algorithmus 11

5.4.5 Laufzeit
5.4.5.1 Theoretisclw Detrachtullgen zur Laufzeit

Die zur Berechnung notwendige Zeit setzt sich bei diesem Algorithmus aus der Zeit zum Berechnen
der einzelnen Verbindungen, der Zeit zum Rotieren der Daten im Verteilplatz und der ZE'it zum
l<:inladender Muster zusammen. Also ergibt slth:

wobei nach dem bisher beschriebenen Sc.hema gilt:

,-,
L max(PrOI.i,PIl4t,i)" (tr<>'4IeC•+ di+ld;IJwd)+
.=1,-,
L max(Prot,;, P,'al,;) •. (tr<>laleC; + di+ld;t •••.d)+
i=2,-,
E max(PrOf,i'P"41,;)" (troldleei + di+ld;lupdl).=1

Hierbei ist prof,i die Anzahl der Prozessoren, auf die die jeweils rotiE'rende Schicht bei der Schicht.
zu-Schicht Berechnung i verteilt ist, P"41,; die Anzahl der Prozessoren, auf die die feststehende
Schicht verteilt ist, e; die Dichte der zu bewegenden Schicht (e; = di+1 •. b; + di •. (1 - b;)) und
tr<lldledie Zeit zum Rotieren eines Neurons.
Da diese Formel zur weitt'ren Betrachtung t'in wenig unhandlich ist, nehmen wir uns die Formel, die
die Zeit für eine einzelne Schicht-zu-Schicht Berechnung beschreibt und setzen für die jeweilige Zeit
zur Verbindungsbt'rechnung in Vorwärts-, Rückwärts- oder Veränderungsschritt ein allgemeines
te<> •••• :

Wie aus der Formel ersichtlich, hat das bisht'r heschriebene Vorgehen insbesondere bei kleinen
Schichten den Nachteil, daß ein großer Teil der Prozessoren während der Berechnung leerläuft
(dies zeigt sich auch in Abbildung 5.8 an den leeren Kästchen).
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Abbildung .1.11: Verteilung der Aktivierungen durch Vorabkopieren

Um di('S('Szu verhindern, kann man die Aktivierungen der zu rotierenden Schicht vorab gemäß
Abbildung 5.11 verteilen und danach die Rotationen lind Berechnungen ausführen. Durch diese
Trennung der einzelnen Schicht-zu~Sc_hichtBerechnung in einen Verteil- und einen Berechnungs.
schritt ist zum einen eine vollständige Auslastung der Prozessoren während des Berechnungschrit-
tes gewährleistet, zum anderen ergeben sich aber auch implementierullgstechnische Vorteile, da
während der Berec.hnung nicht mehr zwisehen Prozessoren, die gerade Aktivierungen der unteren
Schicht vorliegen haben und solchen, bei denen das nicht der Fall ist, unterschieden werden lIIuß4.
Sollen Werte in der rotierenden Schicht bereehnet werden, so wird di('SPrinzip natürlich umgekehrt
angewandt. Erst werden die Teilsummen im Berechnungschritt mit Rotationen berechnet und dann
die dabei entstandenen kleinen Vektoren aus Teilsummen in einem Sammelschritt aufaddiert.
Hiermit sieht t~dl~••I<JI~dann etwas nach oben abgeschätzt folgendermaßen aus:

Nun noch zu einem kleinen aber wichtigen Detail, das bisher keine Beac.htung gefunden hat: die
CNAPS hat keine Möglichkeiten zum Rotieren über eine beliebige ~tenge von Prozessoren hinweg,
sondern besitzt nur eine ringfOrmige Nachbarschaftskommunikation! Somit müssen also die nor.
malerweise durch Rotation an der linken Seite des Prozessorfeldl.'Seingt'henden Aktivierungswerte
der Neuronen der unteren Schicht durch Vorabkopieren ersetzt werden und daraus resultierend die
doppelte Menge an Aktivierungswt'rten rotiert werden. Ein ß~ispit'l dafür ist in Abbildung 5.12 zu
seht'n. Die Berechnung der 2-6 Schicht-zu~Sc.hicht Verbindung wird hier wie folgt vorgenommen:
Die Aktivierungen der beiden Neuronen der unteren Schicht (il ,iz) werden erst einmal in den Ver-
teilplatz kopiert. Dann werden sie in de-f Vorabverteilung nadl rechts bis zum Ende der oberen
Schicht vervielfältigt. ZUsätzlich werden sie noch einmal nach links kopiert, um für die Neuronen
der oberen Schicht, die bei einer Rotation normalt'rweise entstehenden Aktivierungen bereitzustel-
len. Damit jede Aktivierung der unteren Schicht an jedem Neuron der oberen Schicht vorbeikommt,
muß während der Berechnung dt'r, jetzt allerdings doppelt so große, Verteilplatz dann nur noch
einmal nach rechts geschoben werden.

4U•••di~ Probl",•••~u Ulllg",h"'llkönnt", lllau auch di", ~~Ukl",in"geratenen Sduchten d",r zu b",Tedmeud.:nNetze
nut Pseudoueurollell auffilliell, 110 dall alle Schidlten die gl",id,e Prozessora.nzahl b"situu. Man würde aber nut
e;u"r IIOlcheuEinbettwl.g natürlid, den pro Proz"""or nötigen Gewjdl~s,;pejd,,,r "rhöheu. Da g"'rad., di"'5er .,ine
hl'2iiV-id,der Au(gabenst~Uullgkritische Groß" ist, wurde hierauf verzid,tet.
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Abbildung .5.12: Verteilung der Aktivierungen zur Verwirklichung von Rotation

5.4.5.2 Gemessene Laufzeiten

Da die obige Laufzeitabschätzung im Gegensatz zu Algorithmus I sehr grob war, wollen wir uns nUll
das Verhalten dieses Algorithmus in der Praxis etwas genauer anschauen. In Abbildung 5.13 ist das
Laufzeitprofil eines 112-n-147Netzes mit variabler Anzahl an versteckten Knoten mit der Verteilung
cl = (1, I, 1) und dem ßerechnungssdlema b = (1, Or' dargestellt. nemessen wurde die 1'rainingszeit
wie bei Algorithmus I auf 10 Epochen a 5000 Musterpräsentationen im Klassifizierungsmodus.

Laufzeit (ste 1

"

Mit Au,"ertußK

OhneA •••••f'rIunl

Ohne Einladen

M<ro-(''''''
Olme Schieben

Micro..('.ode

Ohne fwd,bwd.updt
("NAPS-C

ventockte Nwroom

'00 '"' "" "" ""
Abbildung 5.13: Laufzeitprofil eines 112-n-147 Netzes

Durch Verwendung des gleicht>llBerechnungssc_hemasfür aUeNetze skalieren sich die Trainingszei.
ten auch hier nahezu linear mit Anzahl der versteckten Neuronen. Die im Vergleich zu Algorithmus

5Dies,,", BereclulUllKschem.a ist für n > 147 suboptim3l. a.ber erlaubt eine konsistente Betrac,htUl'g der Laufzeiten,
da eiu f""tes l:lereclmullgsschema verwendet wird und nicht das filr die je ••-eilir;eu Sclliclltgrößen speicl.enn.inimllie
Ben:clUlwlgssche.ma. Die Berecll1lWlgszeit"n !,Ulll Traillillg eine!! Net~ mit 500 v"rsteckten Neuronen, dM nach
dem oben vorge~tellt"ll Algorithmus v"rt"ilt wurde, lieg"" Ulll ca. 25% niedrig •••..
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1 wesentlich höheren Zeiten sind bedingt durch dil:'Tasache, daß die Herec.hllullgder Verbindun-
gen von zwei Schleifen (Zeilen 16-21) umgeben ist, die für jeden Schiebe.schritt initialisiNt werden
mÜSl'>en.Zudem wird hier pro Prozessor ficI; für mehrere Neuronen berec.hnet, so daß die sic_hbi1-
denf'n Zwischensurnmen aus dem lokalt'n Speic.her geholt und dahin allc.hwieder zurückgeschrieben
werden miissen, während ud; bei Algorithmus I, df'r ja nur ein Neuron pro Prozessor berechnet,
im Addierer akkumuliert werden könnte. Gerade bei der hier gewählten Dichte 1 überwiegt dieser
Aufwand die eigf'ntliche Verbindungsberechnung, die in 3 (fwd/bwd) respektive ca. 20-30 (updt)
Zyklen pro Verbindung abgf'wickelt werden kann. Die Schleife über alle Neuronen eines Prozessors
führt auc.h bei Einladen und Auswerten zu erheblichen Mehraufwand, zumal diese Routinen in
CNAPS-C programmif'rt sind und der ÜberSf'tzer, der leider nicht optimierend ist und keine Va-
riableneliminierung oder Verwendung von RRgistern kennt, einen unnötigen zusätzlichen Aufwand
für die Schleifenbearbeitung einführt.
Eine weitere Schwachstelle ist die mit nur 2 Bit ausgelegte Verbindung zwischen den Prozesso-
ren, die zudem einen speziellen Modus erfordert, so daß für jedes zum Nachbarn übertragene Bit
ein Zyklus verbraucht wird6. Da sich im Verteilplat:l: entweder 16-Bit Aktivierungen oder 32~Bit
Teilsummen befinden, ist der zum Schieben der Werte notwendige Kommunikationsaufwand bei
dieser Dichte sogar größer als der Aufwand für die Bert'chnung dn Verbindungen inklusive der sie
steuernden Schleifen. In Algorithmus 1 hingegen kann die komplette Kommunikation und Beschaf-
fung der Daten aufgrund des speziellen Sequentialisierungsmodus und der 8 Bit breiten OUT- und
IN-Busse schon während der Berechnung geschellen.
In Abbildung 5.14 ist ersichtlich, wie sich die Ttainingszeit verhält, wenn das Netz mit höheren
Dichten verteilt wird. Hierzu wurde die CNAPS in 3 bis 25 Subvektoren aufgeleilt und mit der
obigen Prozedur das für die jeweilige Subvektorlänge nötige speicherminimale Layout des Netzes
ermittelt. Die mit cl =(1,1,1) größte realisierbare Zahl an SubVektoren ist 3 (3 * 147 = 4:n < 512,
4 * 147 = 588 > 512), während 25 Subve-ktoren die speicherbedingte Obergrenze darstellt (ein Netz
wird dann auf nur noch 20 Prozessoren verteilt, die Dicbtt' beträgt d=(6,5,8)).

laufzeit (.oe)

................................. :.B:::::::::::::::::::::B::::.MJ=:.B:::;:::::::.tHJ.t)
0.-0 ..0 -0.................... CNAPS-f 0 0 0 0

o 0 0 0 0 0 c..~APS-C

.00

" ,

:
10

:
('

CNAPS-C

Micro-Code

20 "

OhneAIü"rrlunl:

Ohne Schieben

(I)

(2)
(l)
Ohne fwd,bwd,updt

Subvrboren

Abbildung 5.14: Laufzeitprofil für das Training mehrerer 112-100-147 Netze

Die Zeit zum Einladen eines h-.lustersaus der Mustermenge bleibt ebenso wie die Zeit zum Aus-
werten konstant, da die Routine im Prinzip eine Schleife über alle Neuronen der Eingabe respek-

'Diese Angabe gilt für eine allgemeine Schleife. FUr größere Bitmengell uud mit Ausrollen der Schleife .i"d 2 Bit
pro Zylu.o~u elT<'idlen.
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tive Allsgabeschicht ist (bei sehr genaller Betrachtung stimmt dit'S nur näherungs •••..eise, da die
Anordung der Schle-ifenbei t"iner höheren Anzahl von Neuronen und der kleineren Anzahl an zu
durchlaufenden Prozessoren zu einer et •••..as geringeren Zeit führt).
Der Auf•••..and zum Schil:'bl:'ndes Verteilungsfeldes ist zwar abhängig VOll d und I" die sich aufgrund
der Größe des Subvektors bestimmen, aber im wl:'sl:'ntlkhen konstant, da es den gleichen Aufwand
bt"deutet, ob man t"ine Schicht mit d; = I einhundert Prozessoren weit schiebt oder eine Schicht
mit d; = 100 einen Prozes.<;ürweit. Die leichten Varianzen der Kurve kommen dadurch zustande,
daß aufgrund der versc.hiedenartigen Layouts unterschiedliche Mengen an Pseudoneuronen zum
Auffüllen des letzten Prozessors eingefügt •••..erden.
Die Berechnung der Aktivierungen (Ohne Schieben - Ohn(' fwd,bwd,updt) gliedert sich in 3 Teil-
gt"biete:

• die eigentliche Berechnung der auf einem Prozessor gerade berechenbaren Verbindungen im
innersten Schleifenkörper (1) (verg!.: Algorithmus Zeile 19)

• die Initialisierung und Abwicklung der inn('rsten 2 Schleifen (2) (verg!.: Algorithmus Zeile
15-18,20-21)

• die kompletten Aufrufsc.hemata in denen bestimmt wird, •••..elcher Aktivierungsvektor mit
welcher Gewichtsmatrix verknüpft wird und die Aufrufe der entsprt"c.henden Subroutinen(3)

In Abbildung 5.14 sieht man deutlich, daß dN Aufwand zur eigentlich('n Verbindungsberechnung
(1) linear in der Dichte steigt, während der Auf•••..and zur Initialisierung und Durchführung der
innersten Schleifen (2) mit kleinerer SubvektorIänge und damit geringerer Anzahl an Rotationen
bei einer Schicht-zu-Schicht Berec.hnung sinkt. Für die Verteilung auf 3 Subvektoren (d =(1,1,1))
wird nämlich genau eine Verbindung pro Durchlauf der innersten zwei Schleifen ber('chnet (und
dieses pro Schicht-zu-Schicht Verbindung für durchschnittlich 100 Schiebeschritte), wohingegen
bei 25 Subvektoren (d=(6,5,8)) im Durchschnitt 35 Verbindungen in den Durchläufen der beiden
innNsten Schleifen berechnet werden und nur 20 Schiebt"Schritte notwendig sind. Dementspre<:hend
sinkt die Zeit für die Ausführung d('r Sc.hleif('nan sich von 3 Subvektoren zu 25 SubvektoreIl auf
ein Fünftel ab (1

2
°0°),während die Zeit zur Verbindllngsberechnun,e; auf das ungef<ihr7-fache steigt

(100 Schiebt'Schritte * 1 Verbindung = 100 _ 20 Schiebeschritte * 35 Verbindungen = 700). Das
Verhältnis des Aufwands der Schleifeninitialisierung zum echten Verbindungsberechnungsaufwand
gestaltet sich also umso giinstiger, je dichter die Neuronen auf die Prozessoren verteilt werden.
Aus den so gemessenen Werten berechnen sich die in Tabelle 5.7 dargt"Stellten Leistungsdaten VOll

Algorithmus 11:Für diese Messungen wurde die CNAPS in die entsprechende Anzahl Subvektoren

Subvektoren
3 5 10 15 20 25I ein Netz 3.6 3.6 3 .., 3.2 3.:1 2.7

mehrere Netze 10.8 18 34.8 48.4 66.8 68.9

Tabelle 5.7: Leistungsdaten von Algorithmus 11 für allg('meine Festkornmadarstellungen (in
MCUPS)

zerteilt und die Zeit für die Berechnung eines Netzes gemessen. Die dabei erreichte Leistung ist in
der ersten Zeile eingetragen. Bei t>inerAufteilung in z.ll. 20 Subvektoren können aber nicht nur ein
sondern glt>ichzeitig20 Netze berechnet w('rden. Die dadurch erreichte Gesamtleistung der CNAPS
ist in der zweiten Zeile eingetragen.
Die Werte in Tabl2'1le5.7 wurden mit einer Veränderungsroutine von 34 Befehlen Größe gemessen.
Bei einer Verwendung der günstigeren Skalierung mit klein('rem Schleifenrumpf im Veränderungs-
schritt dürften die Leistungsdaten aus Tabelle 5.8 err('ic.ht werden.
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SubvE'ktoren
:\ 5 10 15 20 25

1 ein Netz 3,67 3.67 3.64 3.4 3.6 :1.0
mehrere Netze 11.0 18.4 36.4 51.0 72.0 75.0

Tabelle 5.8: Leistllngsdaten von Algorithmus 11 für die sp",zieile festkommadarstellung (in
MCUI'S)

BemerkenswE'rt hierbei ist, daß das einzelne NE'tz bei eint'r Verkleinerung der zur Verfügung ste-
henden Prozessorzahl von 147 auf 20 (also t) nur um den Faktor 1.33 mehr Trainingszeit b",nötigt.
Der eigentlirh zu erwartende Faktor 7 spiegelt sich abt'r nur in der eigentlicht'n Verbindungsberech-
nungszeit wi('der (~~~). f)i("seschlechte SkaliE'fungmit der Dirhtf' df'r NeurollE'nist eine Auswirkung
df'r Tatsache, daß h('i einer t'xtrt'm niedrigen Zyklenzahl zur Vt'rbindungsberechnung die Kontrolle
der Ber('rhnung bei kleinen Dir.hten einen vollkommen unproportionalen Teil der Zeit verschlingt,
solange sie nicht von eint'ffi dedizierten sl'hnellen sequE'ntiellen Prozessor ausgeführt wird oder, wie
bei AI,ltorithllllls I, in Hardware gegossen und damit inßexibt'1 ist. Di~ wird deutlich, wt'nn man
sich das Verhältnis von Verbindungsbererhnung zu den Kontrollroutinen der VerbinoulIgsbt'fech-
nung «I): (2)+(3» anschaut: Dieses beträgt bei <1=(1,1,1) ca. 1:4 und und erreicht erst bei einer
Dichte d=(6,5,8) ein akzeptables Verhältnis von 2:1.

5.4.6 TDNNs
Die Implementierung des TDNNs für diesen Algorithmus weist keint' Besonderheiten wie 1Il Al-
gorithmus 1 auf. Da hit'r die Neuronen ot'r Eingabeschirht auch mit mehr als einem Nt'uron pro
Prozessor verteilt st'in können, kann zur Vertt'i1ung der Eingabt'vektoren für die einzelnen Einga-
be.sc.hichtt"nkeine Nachbarsrhaftskommunikation genutzt werd('n. Stattdes.'lt'n wird das komplt'tte
Eingabefenster eingelesen und die t'inzelnt'n Eillgabevektort'n innerhalb des Prozessorvektors über
den Hus an dit' jt'wt'iligen Eingabesrhirhtl:"n vl:"rtt'ilt. [)E'rSpeicherbedarf wird wit' für MLPs ('rtl:"l'h-
net, wobt'i hit'r natürlich berücksir.htigt werdl:"nmuß, daß die Matrizen zwisrhl:"nder verstel'.kten
und der Ausgabe-Srhicht ml:"hrfachvorhanden sind. In der Tabelle 5.9 sind einige Maximalgrößen
für bl:"rechl:"nbareTDNNs angegeben.

5.4.7 Realisierung des Algorithmus
Der oben beschriebene Algorithmus wurde wie Algorithmus I in CNAPS-C mit den in Kapitel :J
dargelep;ten Darstellungen der einzelnen \\'erte des Backpropagation~AIgorithmus implementiert.
Um l:"inmöglichst kleines CNAPS-Programm schreiben zu müssen (der Prograuunspeil'.her der
CNAPS ist extrem klein und die Übersetzungszl:"iten des Compilers für Programme, die mehr
als t'in paar hundert Zeilen umfassen, inakzeptabd hoch). wurde nur die eigentliche Berechnung
des Netzes auf der CNAPS implf'mentiert. Als Eingabe dient diesem CNAPS-Kernprogramm t'ine
Datei, in der die Berechnung des Netzes in einer Befehlsliste durch eine Reihe von Matrix-Vektor-
Operationen beschrieben ist und in der die Gewichtsmatrizl:"n schon so aulbereitet liegen, daß sie
direkt in die Prozessoren geladen werden können.
Diese Datei wird von einem Aufbereitungsprogramm erzeugt, das aus einer gl:"gebenenNetzbe.
schreibung mit initialen Gewichten und einem vorgE'gebenen Layout (d.h. Schichtgrößen, Anzahl
der Subvektoren,<1 und b), die nötige Liste an Matriz..Vektor Kommandos erstellt, das Netz einbet-
tet und die in den jewl:"iligenProzessoren zu den einzelnl:"nZeitpunkten im Algorithmus benötigten
Gewichte berechnet. Zusätzlich kann dieses Programm auc,h dil:"speicht'rminimalen Layouts einer
gegebenen Netzbesrhreibung für eine bt"Stimmte Menge an Subvektoren oder Prozessoren, sowie
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5_5 Vergleich der beiden Algorithmen

(;ewich~e Ne~zs~rllktur
100-11-100 300-n-300 500-n-500 300-n-100 500-n-50

#Time-Delays :1
16 Ui~: 2048 512 418 1024 1200
24 Bit: 1024 278 278 Ei12 804
32 Bit: 1024 209 209 Ei12 530

#Time-Delays 5
16 Bit: 1024 277 277 1024 1024
24 Bit: 512 184 184 512 594
32 Bit: 512 138 138 512 512

#Time-Delays 7
16 Hit: 1024 206 206 512 935
24 Bit: 512 138 138 512 512
32 Bit: 512 103 103 125 477

Tabelle 5.9: Berechenbare Netzgrößen für TDNNs mit Algorithmus 11

das Layout für die größtmögliche Anzahl an gleichzeitig zu trainierenden Netzen bestimmen.
Der Quellcode für den CNAPS-Kern hat eine Größe von ungefahr 4300 CNAPS-C-Codezeilen mit
zusätzlichen 900 Zeilell Microcode, und benötigt zum Übersetzen auf einer HP_Workstation ca. 19
Minuten. Eine einzige Übersetzung mit Debugroutinen und Probeausgaben (also die typische Über-
setzung während der Programmentwicklung) dauert 37 Minuten (1) und erzeugt ein ausführbares
Programm von ungefihr Ei5000-59000Befehlszeilen (zur Erinnerung: die maximal mögliche An-
zahl an Befehlen ist 65536). Der Quellcode für das Aufbereitungsprogramm hat ungefähr 3900
G.Codezeilen und wird von der gleiehen HP.Workstation mit einem ('....Übersetzer (ce) in nur 6
sec. compiliert.

5.5 Vergleich der heiden Algorithmen
Zum Abschluß wollen wir die Eigensehaften der beiden implementierten Algorithmen zusammen-
fassell und die beiden Verfahren einander gegenüberstellen:

Alp;orithums I:

Vorteile:

• hohe Geschwindigkeit
• hohe Effizienz für große Netze
• kleines verständliches Programm, nur kleine Schleifen in Microcode

• geringt" Übersetzungszeit (I min)
• volle Ausnutzung der hardwaregegebenen Komrnunikatiollsmechanismell

Naehteile:

• nur moderat große Netze berechenbar (doppelte Gewichtsspeicherung, festgelegte Ge-
wichtsverteilung)

• niedrige Effizienz für kleine Netze
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5. Zwei parallele Silllula/orrn für lleuronale Ne/zr

Algorithmus 11:

Vorteile:

• auch sehr große und unglekhmäßig geschichtete Netze berechenbar
• hohe Effizienz für kleine und mittlere Netze bl:'i hohl:'n Dichten durch Ndzparalldität

Nachteile:

• Langsam (2-Bit Nachbarschaftskommunikation, langsames CNAI'S-C Compilat, Over-
head durch Schleifenköpfe bei niedrigen Neuronen-Dichten)

• hohe Übersetzungszeit (37 min !)
• hohe Größe d('s compilierten Programmes (55000 - 59000 Befehle von 64K möglichen,
somit schlechtl:' Erweiterbarkeit)

• viele komplizierte Schll:'ifen in Mikrocode

5.G Wertung der Algorithmen
Algorithmus I ist aufgrund der Ausnutzung der von der CNAPS zur Verfügung gf'stellten Kom*
munikationsstruktur in der Lage, MLPs mittler('r bis großer Ausprägung in wesentlich schnellerer
Zeit, als auf normalen Workstations üblkh, zu trainieren. Das Trainieren von TDNNs hingegen
ist nur mit sehr eingeschränkten Größen möglich, da der recht geringe Speicher pro Prozessor in
Zusammenhang mit der festen Gewichtszuordnung enge Grenzen setzt. Auch für das Einlernen von
klein('11Netzen <'fgeben sich Schwächt'n, da dabei ein großer Teil der Prozf'Ssoren brachliegt und
das Potential der CNAPS nkht annähernd ausgeschöpft wird.
Algorithmus 11 hat die Fähigkeit, dieses Potential zu nutzen, indem er durch dit' flexiblere Ver-
teilung der Gewichte größere Netze ermöglicht und durch Netzparallditäl auch normalerweise
brachliegende PrOZf'SSoreneinsetzen kann. Die in ihm erreichte ßeschleunigung für viele kleint'
Netze ist sehr gut, kann aber ebenso durch normale Verteilung der neuronalen Netze auf einem
Workstation-Cluster em'kht werden (siehe 4.3.1). Für die großen Netze hingegen ist die erreichte
(:eschwindigkeit kaum höher als die einer normalen Workstation, da ein großer Teil der Rechenzeit
in sequentiellen Kontrollbefehlen, nicht optimierl übersetztem CNAPS-C Code und sehr dürftig
ausgelegter Nachbarschaftskommunikation verlorengeht.
Würden die wesentlichen Mankos der CNAPS, nämlich

• die Ausführung der sequentiellen Code*Anteile auf einer der parallelen Einheiten,

• die 2-Bit Nachbarschaftskommunikalion,

• das sequentielle EinlCl;e1lder Daten über den Bus,

• und der (nicht modulfahige, langsame), nicht optimierende Übersetzer

beseitigt, indem man

• den sequentiellen Code auf einem schnellen sequentiellen vorgeschalteten (ca. 4 mal schnel-
leren) Prozessor mit eigenem Datenspeicher ausführt,

• l&-Bit Nachbarschaftskommunikation einführt (16 Bit pro Zyklus),

• die einzelnen Prozessoren mit eigenen Bussen an Festplatten anbindet,

• und den Übersetzer bezüglich Optimierung (und natürlich auch Übersetzungszeit und Mo-
dulfahigkeit, da sonst eine Programmweiterentwicklung unmöglich ist) wesentlich verbessert,
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Abbildung 5.15: Erwartett'S Laufuitprofil für das Training mehrerer 112-100-147 Netze

so würde das Laufzeitprofil von Algorithmus 11wie in Abbildung 5.15 aussehen.
Aufgrund der lokalen Plattenanbindung würden die Ladezeiten auf die Anzahl an Eingabeneuronen
pro Prozessor reduziert. Die Zeit zur Durchführung der inneren Schleifen würde auf ca. ein Viertel
der bisherigen Zeit reduziert und der f('ßtliche sequentielle CNAPS.Code könnte mindestens vierrnal
schneller ausgeführt werden (wahrscheinlich s(".hnel1er, da die einz",lnen globalen Variablen nicht,
wie zur Zeit, umständlich aus den einzelnen Prozessoren geholt werden müßten). Das Schieben der
einzelnen Aktivierungen würde um den Faktor 16 beschleunigt werden. Einzig der Code zur Au&-
wertung (und Fehlerberechnung der Ausgabeschicht) kann nur relativ wenig beschleunigt werden,
da er ja flexibel gehalten werden und in CNAI'S--C geschrieben werden muß. Auf diese Weise wären
die Zeiten für Algorithmus 11auf dE'nwirklich parallel",n Teil reduziert und dE'rsequentiell bedingte
Overhead beseitigt, so daß ein Vergleich dieses Verfahrens mit auf anderen Rechnern implementier-
ten Verlicßt Sl,cmg-Ansätzell über NM.hbarschaftskommunikation [MBK+92b) (MBK+92a] (KoI94)
[Mac9Z] auch für die Verteilung mit kleinen Neuronen-Dichten konkurrenzfahig wäre.
Nach Aussagen der Marketing-Manager von Adaptive, die zu Beginn dl:"SJahres ihre Kunden in
Europa besucht und die Entwicklungslinie für die nächsten zwei Jahre vorgestellt haben, ist der Ein-
satz eines sequentiellen Prozessors schon einmal angedacht worden. Die Anbindung der einzelnen
Prozessoren des Prozessorfeldes an lokale Platten soll ab der nächsten Chip-Generation verwirklicht
werden und auch ein modulfahiger, optimierender Übersetzer ist zur Zeit in der Entwicklung.
Fraglich ist hierbei allerdings inwieweit d",r Einsatz eines sequentiellen Prozessors auch verwirklicht
wird und in welchem Zeitraum die übrigen Verbesserungen für das CNAI'S-System erwartet werden
können.
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6. Resümee

6.1 Ergebnisse

In dieser Arbeit wurden die Möglichkeiten der Implementierung I1t'uronaler Netze auf d"'Iß CNAPS-
Neurorechner untersucht. Die Untersuchungen gliederten sich hierbei in zwei wesentliche Teile: zum
einen in die Experimente zur Feslkommaimplementierung VOll neuronalen Netzen und zum anderen
in die Untersuchungen zur prinzipiellen Eignung der CNAPS für das Training von neuronalen
Netzen, insbt'-sondere von MLPs und TDNNs mit hohen Schichtgrößen.
In den Experimenten zm Feslkomma-Impiementierulig hat sich gezeigt, daß eine Darstellungsge-
nauigkeit der Gewic.hte von 16 nit für die Aufgabe der Phonemerkenllung im R.esource-Management-
Task nkht ausreicht, sondern 24 Bit für eine optimalt' Erkenllungsleistung {'rforderlich sind. Dieses
Ergebnis steht im Widerspruch zu den bisher publizierten ErgebniSSE'n, in denen allgemein eine
Genauigkeit von 16 Bit als hinreichend erachtet wird. Für diese Diskrepanz sind zwei wesentli-
dl(, Gründe anzuführen: Einerseits unterscheidet sich die Größe der l\lustermenge beim H.esource-
Management-TasK um einige Größenordnungen von denen der in der Literatur betrac,hteten Pro-
bleme. Andererseits sind während des Trainings für eine optimale Erkennungsleistung sehr niedrige
Lernraten erforderlich. Eine Tatsache, die besonders für Festkommaimpl€'mentiertlngen mit nied.
riger Aufiäsungsgenauigkeit kritisch ist.
In den Untersuchungen zur prinzipiellen Eignung der CNA PS für das Training von neuronalen Net-
zen hat sich gezeigt, daß die CNAPS weniger ein allgemeiner Parallelrechner ist, als vielmehr ein
Rechner, der für die Multiplikation von vorzeichenlOS<"n 8-£iit Vektoren mit vorzeichenb€'hafte1en
16-Bit Matrizen mittels eint'S speziellen Algorithmus konzipiert wurde. Aufgrund dieser Tatsache
ist die Berechnung und das Training von mehrschichtigen 1\1LPs mit sigmoiden Aktivierungfunk-
tionen und 16-Bit Gewichten um wesentlirhes schneller, als auf jedem derzeit erhältlichen Rech.
ner. Für allgemeine Aktivierungsfunktionen und die Verwendung von 32-Bit (~ewichten müssen
jedoch schon Leistullgseinbußen um den Faktor 4 hingenommen werden. Auch bei den Größen
der MLPs müssen hier Abstriche gemacht wnden, da der lokale Speicher mit 4KR relativ nied-
rig ist und durch den Algorithmus eine Doppelspeicherung von vielen Gewichten erforderlich ist.
Noch weit größere Einschränkungen ergeben sir.h hieraus für das Training von TDNNs. Da bei
TDNNs mehrere verschiedene Gewichtsmatrizen zwischen versteckter Schicht und Ausgabeschicht
existieren, also genau jene Matrizen, die doppelt gespeichert werden müssen, sind hier nur noch
sehr eingeschränkte Sc.hichtgrößen möglich. Zusätzliche Schwierigkeiten entstehen hierdurch auch
bei Verwendung anderer Lernverfahren und anderer Gewichtsänderung.sstrategien. Im Gegensatz
zum normalen Backpropagation-Algorithmus mit Musterlernen müssen hier nämlich häufig zwei
oder mehr Werte pro Verbindung gespeichert werden, was dann aufgrund der ßeschränKung des
Speichers sich in noch viel stärkerem Maße auf die Schichtgrößen auswirkt.
Aber es sind nicht nur speicherbedingte Probleme, die die Implementierung anderer Lernverfahren
ersc,hweren. Es sind auch Fragen des Systemdesigns und der Rechnerarchitektur, die hier Probleme
bereiten. Insbesondere dadurch, daB der Microc.ode und die Prozessoren in ihrer Auslegung voll-
kommen auf Algorithmus I zugeschnitten sind, und daß die einzige Kommunikationsmäglichkeit
der Prozessoren untereinander und mit dem Dateispeicher ein einzelner exklusiv verwendbarer ßus
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ist, ist eine effiziente Implementierung anderer Lernverfahren lind Fehlerfunktionen nur schwer
möglich.
Weitt're Probleme ergeben sich ab("r auch aus der ZahlendarsteIlung der CNAPS durch (16-Hit)
Festkommazahlen. Hierdurch sind nur beschränktt' \\'ertebt'reiche in recht geringer Genauigkeit
realisierbar, was Division und Multiplikation mit sehr hohen oder sehr niedrigen Zahlt'n, sowie die
Anwendung unbeschränkter transzelldentt'r Funktionen (wie z.B. czp(r.), log(r» nahezu unmöglic.h
macht.
Als letztes Problem sei noch das Softwaresystem genannt. Das Fehlen von Debugging-Möglichkeiten
auf höheren Ebenen als Microcode, ein Compiler der nur 16-Hit Zahlen kennt, nic.ht optimierend
und nicht modulfahig ist und zur Übers("tzung ('inl'"Sdurchschnittlich gro&-n Programmes 37 min.
braucht, sowie die Tatsache, daß wesentliche Teile von Programm('n, um akzeptable Leistung zu
err("ichen, in Microwde geschrieben werden müssen, lassen die Systementwicklung auf der CNAPS
zu einem sehr langwierigen (und nervenaufreibenden) I'rozeß werden.
Absc.hließend läßt sic.h also sagen, daB die CNAPS für die Beredlllung lind das Training von
zwt'i- und drelschichtigen, vollverbundenen Backpropagation-Nelzen mit relativ hohen Lernratt'n,
St'hr gut geeignet ist. Für die etfziente Implementierung anderer Lernverfahren, hoher Netzgrößen,
anderer Nt'tzarten und komplizierterer Fehll'rfullktionen ist sie jedoc_haufgrund des beschränkten
Speichers, der Festkommadarstellung, der sehr spärlich ausgestatteten Prozessoren und des ebenso
spärlichen Kommunikatiollssysterns kaum geeignet.

6.2 Ausblick

In dieser Arbeit wurden im Kapitel zur Darstellungsgenauigkeit von Gewichten nur drei Aufga~
bensteIlungen für MLPs betrachtet. Hier sind sic_hernoch wesentlich intensivere Versuche und
vor allem auch statistisc.he Analysen notwendig, um die exakten Abhängigkeiten von Mustermen-
gengröße, Lernraten und der Darstellungsgenauigkeit sowohl für Gt'wichte, als auch anderer Va-
riablen des Backpropagation-Algorithmus festzustellen. Von besonderem Interesse ist hier, welche
exakten Bitgenauigkeiten für die einzelnen AufgabensteIlungen nötig sind und inwieweit sich diese
mit einer höheren Anzahl an versteckten Neuronen oder vielleicht auch Verfahren wie Stochastir
wetght update vermindern lassen. Wichtig ist dies auch im Hinblick auf TDNNs, da bei der Aufgabe
der Phonemerkennung auf dem H.esource-Management-Task in einer Fließkommaimplementierung
noch niedrigere Lernraten fiir optimale Erkennungsquoten, als für MLPs verwendet werden müssen,
sodaß hier evt'ntuell noch höhere Genauigkeiten fiir Gewic.hte als 24 Bit notwendig sind. In diesem
Fall würden dann auch die Darstellungen anderer Zahlen im Dac_kpropagation_Algorithmus rele-
vant werden (vor allem die Variable iearlldel!n, das Produkt aus Lernrate und rückpropagiertem
Fehler, diirfte für niedrige Lernraten kritisch St'in).
Ein weiteres Ziel zukiinftiger Aktivitäten sollte atu'.hdie Suche nach einer Rechllerarchitektur sein,
die, im Gegensatz zur CNAPS, zum einen vorn (;ewiehtsspeicher her fiir MLPs und TDNNs mit
großen Schichten ausgelegt ist (hierbei sollte nicht nur der Bereich der Spracherkennung, SOlIdern
auch die Bild. und Bildfolgenverarbeitung in Erwägung gezogen werden) und zum anderen auch die
Möglichkeit zur effizient""nImplementierung anderer Lernverfahren und Fehlerfunktionen besitzt.
Eine gute Möglichkeit stellt hier sicher die Verwendung von DSl's dar, die zu recht geringen Kosten
gute Leistung bieten [MBK+92b] [MBK+92a]. Bei diCSt'nRechnern entfallen sowohl die Problema-
tik der festkommaimplementierung, als auch die der zu geringen GewichtsspeichergröBen. Zudem
dürfte sich, aufgrund der langen Erfahrung mit DSPs, bier auch die softwaretechnische Seite besser
gestalten. Eine zweite Möglichkeit wärt' aber auc.h die Implementierung von TDNNs auf der Syn-
apse von Siemens [RRA+93). Dieser Rechner verfügt über eine ähnliche MaximalJeistung wie die
CNAPS, besitzt aber wesentlich mehr Gewiehtsspeicher, kann teilweiSt'mit höheren Genauigkeiten
rechnen und ist vom Gesamtsystem her besser ausgestattet, als dies bei der CNAPS der Fall ist.
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