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ABSTRACT

The computational paradigm represented by Cellular Neural/nonlinear Networks (CNN) and the CNN
Universal Machine (CNN-UM) as an Analogic Cellular Computer, gives new perspectives for computational
sciences. Beside the applications developed in image processing, robotics, we will present how this computer
can be used in physics for solving special, complex problems.

OSSZEFOGLALO

A cellularis neurdlis halozatok (CNN) elmélete alapjan megtervezett analogikai cellularis szamitogépek
uj perspektivat nyujtanak bizonyos komplex és sok szamitogépes idot igenylo feladatok megoldasaban. Ezeket
a chipeket eddig foképp a robotikaban és képfeldolgozasban alkalmaztak, de sok, fizikaban fontos probléma
megoldasanal is hasznosak lehetnek. A CNN alapveto elmélete és a CNN szamitogép rovid bemutatasa utin
kiilonbozo hasznos alkalmazasokrol adunk attekintést.

Kulcsszavak: analogikai szamitogépek, cellularis neuralis haloézatok, CNN univerzalis gép, Monte
Carlo szimulaciok, sztochasztikus folyamatok

1. BEVEZETES

A szamitogépek gyors fejlédése ellenére azt tapasztaljuk, hogy sok tudomanyagban tovabbra is komoly
gondot okoz bizonyos komplex problémak megolddsa vagy nagyon nagy adathalmazok kezelése. Az elmult
évszazad soran a kiilonb6zo technikakkal megvalositott szamitogépek teljesitménye exponencialisan nétt [1].
1960 ¢és 2000 kozott az egy mikroprocesszorban 1€v0 tranzisztorok szama 1-rél kdzel 1 milliardra valtozott. Ez
alatt a négy évtized alatt egyre komplexebb processzorok jelentek meg kozel azonos aron. A chipek szervezo-
dési és miikodési elve azonban nem valtozott, maig is a Neumann Janos alkotta tarolt programu, digitalis szer-
kezeti modellt kdvetik. A mai technoldgia azonban lassan eléri miikddési korlatait, ezért ma mar ujfajta szami-
togépek konstrukcidjaval foglalkoznak a kutatok és mérnokok. Egy ilyen ujfajta eszkdz az Analogikai
Cellularis Szamitogép, mely a cellularis neuralis halézatok elméletére épiil (roviditve CNN-UM: Cellularis
Neuralis/Nemlinearis Halézat — Univerzalis Gép). A processzor miikodtetése a hagyomanyos, rugalmasan
tarolt-program vezérléssel torténik, azonban a miiveletek jo része a folytonos analog jelek térképszert képein
folyik.

A cellularis neuralis halozatok (CNN) elméletének [2] és a CNN univerzalis gép [3] szerkezetének ro-
vid bemutatasa utan attekintést adunk a kiilonb6z6 alkalmazasi lehetdségekrol.

2. CELLULARIS NEURALIS HALOZATOK

Az analogikai cellularis szamitogép alapja a cellularis neuralis halézat vagy roviden CNN (Cellular
Neural/nonlinear Network). A cellularis neuralis haldzatok elméletét 1988-ban publikaltak [2]. Ez egy csatolt,
analdg, nem linearis processzor-tomb, amely alapértelmezésben egy négyzetracson elhelyezkedd, lokalisan
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0sszekotott cella-rendszert alkot. A négyzetracs minden csicspontjaban egy cella (Aramkor) van. Minden cel-
lat harom érték jellemez: az u bemeneti fesziiltség, mely idében allando, az x(z) allapot érték, és az y(?) kime-
neti fesziiltség. A kimeneti fesziiltség egy bizonyos tartomanyban (-1 és [ kdzott) megegyezik az allapotérték-
kel, azon kiviil pedig alland6 értéke van, egész pontosan a kdvetkezo fiiggvénnyel irhato le (1.a abra):

v=f(x)= Qx+1|—|x 1|)
(1
A tovabbiakban gyakran fogjuk a cellularis halozat allapotat képként abrazolni, ilyenkor a fehér szin a -
1 kimeneti értéket, a fekete a +7 kimeneti fesziiltséget jeloli, a koztes értékek pedig a sziirke skala szinei.
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1. abra
a) A kimeneti érték és dallapotérték kézotti dsszefiiggést leiro fiiggvény. b) A CNN hdlozat strukturdja.

A cellak csak a szomszédaikkal vannak kapcsolatban. Minden cella allapotat befolyasolhatjak a szom-
szédok kimeneti és bemeneti értékei. A kolcsonhatasok erdsségét az A illetve B matrixok hatarozzak meg. A
cellak allapotegyenlete a kovetkezo:

dx. (¢
xy( ) y(t) + ZzAklyH—k 4 (t)+ZZBkluz+k m T (2)

k=—1I=—1 k=—1i=—1

Az A és B métrlxok értékei valtoztathatok, de egy miivelet soran minden cella esetében azonosak. A z
paraméter egy idoben alland6 érték, mely cellarol cellara valtozhat. Az A4,B,z paraméterek Osszességét tem-
plate-nek nevezziikk. Egy mivelet elvégzésekor megadjuk a cellak bemeneti értékeit, definialunk egy kezdeti
allapotot, és megadjuk a template értékeit. A miivelet soran a cellak parhuzamosan mitkddve és kolcsonhatva
eljutnak egy stabil allapotba, amely valdjaban az allapotegyenletek megoldasa. Ha a template-t ugy definial-
tuk, hogy a kimeneti értékek végig a (-1,1) tartomanyban maradnak, akkor egyetlen miivelet megold egy line-
aris differencial egyenletrendszert. A kimeneti érték levagasa miatt olyan template-k is definialhatok, amelyek
logikai vagy mas aritmetikai miiveleteknek felelnek meg.

3. A CNN UNIVERZALIS SZAMITOGEP

Az analogikai cellularis szamitogépek fizikai megvalositasa joval késébb kezdédott [3,4] és még min-
dig fejlesztés alatt all. Ezeket a szamitogépeket CNN univerzalis szamitogépnek is nevezik, mert a szamitogép
alapjat egy CNN halozat képezi. A CNN halozat elméletében leirt cellak lokalis memoriakkal, lokalis logikai
és analog egységekkel vannak ellatva, és egy globalis programozo egység biztositja, hogy a szamitdgép tarolt-
program vezérléssel miikodhessen. Ezek a chipek konnyen kapcsolhatok a hagyomanyos szamitogépekhez,
melyekrdl kiilonb6zé programozo feliiletek (pl. az Analogic Macro Code [5]) segitségével vezérelhetd a CNN
szamitogép. A 2. dbran a 128*128 cellabol all6 ACE16K chip lathatd. A tablazatban feltiintettiik az eddig
gyartott chipeket. Lathato, hogy a méretiik egyre n6, és fontos kiemelni, hogy tobb rétegii chipeket is gyarta-
nak mar. Ezekben tobb réteg cella helyezkedik el, és a fliggbleges szomszédok kozott is allithatd a kdlcsonha-
tas er6ssége. A CNN univerzalis szamitogépet tobb fontos tulajdonsag teszi kiilonlegessé [3,4]. Ezek koziil a
legfontosabbak: a) analog, folytonos jelekkel dolgozik, ugyanakkor logikai miiveleteket is végez (ezért nevez-
ziik analogikai szamitogépnek), b) a cellak allapotértékei idoben folytonosan valtoznak, c) térben diszkrét, d)
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a cellak parhuzamosan miikddnek, ) univerzalis Turing gép. A CNN szamitdégép masik fontos elonye, hogy a
cellakhoz kiilonbozo (pl. fény-) érzékeldk csatolhatok, ez nagyon hasznossa teszi a robotika, bionika teriiletén
is. Ezekrol az alkalmazasokrol roviden a 4.2. fejezetben lesz sz6.

[Név Ev IMeéret

-- 1993 12*12
ACE440 1995 20%*22
POS48 1997 48*48
ACE4k 1998 64*64
CACElk 2001 32%32%2
ACE16k 2002 128*128
XENON 2004 128*96%2
EYE-RIS 2005 176*144
CACE2k Gyartas alatt 32*%32%3

A tablazat a CNN chipek fejlodését koveti végig. A kepen az ACE16K chip lathato.

4. A CNN SZAMITOGEP ALKALMAZASAI

A CNN szamitdgép struktiraja és miitkodési elve rengeteg teriileten ad alkalmazasi lehetoséget. Ezek
koziil a legfontosabbak: a) a képfeldolgozasban, b) a robotikaban és bionikdban; a matematika ¢€s fizika teriile-
tén c) sejtautomata modellek szimulalasara, d) parcialis differencial egyenletek megoldasara, e) sztochasztikus
szimulaciok elvégzésére alkalmas.

4.1. Alkalmazasok a képfeldolgozasban

A cellularis neuralis halozat cellainak kimeneti értékei konnyen felfoghatok mint egy sziirke skalaji
kép, ezért teljesen természetes, hogy ez a CNN halozaton dolgozo gép a képfeldolgozasban nagy szerepet
jatszik. Egyetlen beprogramozott miivelettel az egész képen elvégezhetd a transzformacid, hiszen a cellak
parhuzamosan miikodnek. Ez a szamitégép nem valos szamokon, hanem képeken (2 dimenzids szamtombd-
kon) végzi a miiveleteket.
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3. dbra
Képfeldolgozasi miiveletek

A 3. abran par egyszerti miiveletet mutatunk be. A felsé sorban a bemeneti képek, az als6 sorban a mii-
velet eredménye lathatd. Az elsé template megtalalja egy fehér-fekete abran a széleket. A template értékei:
A={0,0,0,0,1,0,0,0,0}, B={-1,-1,-1,-1,8,-1,-1,-1,-1}, z=-1. A masodik miivelet egy sziirke képen detektalja a
konttiroket: 4={0,0,0,0,2,0,0,0,0}, B={-1,-1,-1,-1,8,-1,-1,-1,-1}, z=-0.5. A harmadik példaban a sarkokat lehet
egyetlen mivelettel kijelolni: 4={0,0,0,0,1,0,0,0,0}, B={-1,-1,-1,-1,4,-1,-1,-1,-1}, z=-5, a negyedik template
pedig arnyékot vetit: 4={0,0,0,0,2,2,0,0,0}, B={0,0,0,0,2, 0,0,0,0}, z=0. Ezek nagyon egyszeri példak, de
természetesen tobb template segitségével sokkal komplexebb képfeldolgozasi algoritmusok készithetdk [6,7].

4.2. Alkalmazasok a robotikaban és bionikdban

A CNN chipek fontos elénye, hogy a cellakra érzékeldk is szerelhetok [8]. PL. a Bi-i nevii gépben olyan
CNN chip van, amelynek cellai fotoszenzorokat tartalmaznak, igy nagyon gyors kameraként tud miikddni [9].
Egy masodperc alatt tobb ezer képet képes felvenni. Ez a szdm akkor valik igazan megdobbentdvé, ha bele-
gondolunk, hogy a mi szemiink mar 50 kép/s vetitési sebességnél is folytonos képet lat. Normalis videokame-
rak 100-nal kevesebb képet vesznek fel egy masodperc alatt. A gyorsasadga mellett fontos, hogy a felvett képe-
ken azonnal miveleteket tudunk végezni, esetleg eldonthetd, hogy az adott képet érdemes-e elmenteni vagy
nem (pl. ha azt akarjuk, hogy csak akkor mentsiik el a képet, ha mozdult valami). Hasonloan tapint6- és hang-
érzékelOk tervezésén is dolgoznak a kutatok. Ezek a mesterséges érzékelok nemcsak a robotikaban hasznosak,
de az orvostudomanyban is, kiilonb6z6 implantatumok tervezésénél.

4.3. Sejtautomata modellek

A parhuzamosan miikddd cellak nagyon konnylivé teszik sejtautomata modellek programozasat is. A
sejtautomata modellek 1ényege, hogy minden cella uj allapotat a lokalis kdrnyezet el6z6 (vagy még régebbi)
allapota hatarozza meg. A sejtautomada modell szabalyai altalaban koénnyen megfogalmazhatok template-k
formajaban. Ezeket a miiveleteket pedig egymas utan ismételhetjiik, mindig az el6z6 miivelet kimeneti allapo-
tat hasznalva a kovetkezo bemeneti allapotaként. A parhuzamosan mitkddo cellak nagyon gyorssa teszik ilyen
modellek szimulalasat.

Két alapvetd példa a dilatacio és az er6zid, amelyek egyetlen template-tel megoldhatdk. A dilatacio ese-
tében meghatarozhatjuk, hogy minden olyan cella 0] allapota legyen fekete, amelynek a bizonyos szomszédai
feketék voltak: 4={0,0,0,0,0,-1,0,0,0,0,0}, B={0,1,0,1,1,1,0,1,0}, z=2, az erdzi6 esetében pedig minden olyan
cella legyen fehér, amelynek bizonyos szomszédai fehérek voltak: 4={0}, B={0,1,0,1,1,1,0,1,0}, z=-2. Tobb
template felirasaval sokkal komplexebb, akar kiilonboz6 logikai miiveleteket is tartalmazo sejtautomata mo-
dellek is tanulmanyozhatok [10].
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4.4. Parcialis differencial egyenletek megoldasa

Egy template paramétereinek definialasa utan, ha a cellularis neuralis haldzatot elinditjuk egy kezdeti
allapotbol, a végso stabil allapot a rendszer allapotegyenleteinek megoldasat adja. Ha a CNN szamitogéppel
egy konkrét differencial egyenletet szeretnénk megoldani, térben diszkretizalva az egyenletet megtalalhato a
megfeleld template. Pl. ha a diffuzids egyenletet szeretnénk megoldani [11], térben diszkretizalva egy olyan
linearis differencial egyenletet kapunk (3. egyenlet), amelynek az alakja megegyezik a cellak allapotegyenle-
tének az alakjaval, és ezaltal azonosithatok a diffuziot elvégzo template paraméterei.

du(x, y,1) 2 aui,j c
o =cVu(x, y,t) = E = h_z(ui,j+1 gt g )Jl =Ax=Ay =

A=1{0,c/h*,0,c/h*1—4c/h* ,c/h*0,c/h* 0}, B={0},z=0.

3)

Ezt a komplex miiveletet a CNN chip kb. 20 ns alatt képes elvégezni.

Tobb réteg cellat tartalmazd CNN szamitogépekkel sokkal bonyolultabb parcialis differencial egyenle-
tek (PDE) oldhatok meg. Két réteg esetében pl. reakcid-diffuzio tipust PDE-k [11], vagy 3 rétegli chipen mar
megoldhat6 a két dimenzids Navier-Stokes egyenlet is [12].

4.5. Sztochasztikus szimulaciok a CNN szamitégépen

A sztochasztikus szimulaciok a fizikanak egy masik nagyon tag témakore, melyben fontos lenne a szi-
mulaciok gyorsitasa. Itt a legnagyobb elényt a CNN chip valds zaja jelenti, amelyet fel lehet hasznalni vald-
szerli véletlen-szamok elGallitasara. A sztochasztikus vagy Monte Carlo tipusu szimulaciok egyik legfonto-
sabb 1épése a random szdmok generalasa. A mai digitalis szamitogépeken viszont csak pszeudo-random sza-
mok generalhatok, hiszen minden algoritmus teljesen determinisztikus. A CNN szamitdégép analdg jelei vi-
szont valodi — az aramkdrokben lejatszodo kiillonbozo fizikai jelenségekbdl szarmazod — zajt hordoznak. Ez a
valds zaj azonban térben erdsen korrelalt, nem lehet direkt modon felhasznalni véletlenszamok generalasara.

Ennek a valdszer(i véletlenszam generatornak a miikodését a [13] cikkben mutattuk be, itt roviden va-
zoljuk. A CNN szamitogépen mar kidolgoztak kiilonb6z6 pszeudo-random generatorokat, amelyek valdjaban
olyan kaotikus sejtautomata modellek, amelyek statisztikdja jol megkozeliti a véletlenszamok statisztikajat
[10]. Ezek mind 1/2 valdsziniiséggel generalnak O (fehér) vagy 1 (fekete) értékeket, foleg a kriptografidban
hasznaltdk oket. Mi egy ilyen kaotikus sejtautomatat hasznalunk, csak minden 1épésben megzavarjuk egy
zajos képpel. A sejtautomata modell szabalya:

xt+l(iaj) = (xt(i+l,j)vxt(i,j+1))@xt(i—l,j)@)xt(i,j—1)@x,(i,j), (4)
ahol a v a vagy, a @ a kizaro-vagy miiveletet jelenti.

A zajos képet ugy kapjuk, hogy egy a értékli sziirke képen egy a+z kiiszobli vagast végziink (azok a
cellak amelyeknek az értéke nagyobb mint a+z feketék lesznek, a tobbi fehér lesz). Ha a z egy kicsi pozitiv
szam, a zaj miatt mindig lesz par fekete pixel a kimeneti képen. Nagyon korrelalt zajt kapunk, de az id6beli
fluktuaciok valods zajbol szarmaznak. Most a zajos kép €s a sejtautomata modell kimeneti képe kozott egy
kizaro-vagy miiveletet végziink, ezzel végiil is néhany véletlenszeriien valasztott pixel értékét megvaltoztatjuk
(a kizar6 vagy miivelet biztositja, hogy a fehér-fekete pixelek siirisége nem valtozik meg). Ez a kis perturba-
ci6 a sejtautomata modell kovetkez6 1épéseiben aztan ,,tovabbhalad”, hiszen a szomszédok kdvetkezo értékeit
majd befolyasoljik a megvaltoztatott pixelek. igy elérhetd, hogy ugyanabbél a kezdeti allapotbél kiindulva a
random-generator soha nem ugyanazokat az értékeket generalja, mert az eredmény mindig a zajos képtdl is
fog fliiggenni, de a sejtauotmata modell jo statisztikai tulajdonsagai is megmaradnak (nem lesznek korrelaci-
ok). Tobb fliggetlen 0.5 siirliségii képbdl konnyen nyerhetiink mas p siiriségii képeket is (lasd [13]).

Ezt a véletlen-szdm generatort az ACE16K nevii, 128*128 cellabol allo chipen teszteltiik. Egy kép ge-
neralasahoz sziikséges id6 kb. 116 us, vagyis egyetlen véletlen-szdmra jutéd id6 7 ns. Ezzel szemben egy 2.8
GHz-es Pentium 4 szamitogép 33 ns alatt general egy véletlen-szamot. Tehat nem csak a valdszerli zaj jelent
elényt, hanem az algoritmus gyorsasaga is jelentdsen nétt. Ez az elény a chipek fejlodése soran a celldk sza-
manak novelésével varhatdéan tovabb fog noni.

Miutan rendelkezésiinkre all a CNN szamitogépen egy jo véletlen-szam generator, nagyon sok kiilon-
b6z6 fizikaban alkalmazott sztochasztikus (vagy Monte Carlo tipustl) szimuldcios mddszert lehet implemen-
talni. Itt két feladat megoldasanak az alapdtletét mutatjuk (be a részletek megtalalhatok a [13,14] pub-
likacokban). Ez a két feladat a perkolacios feladat és az Ising modell.

A perkolacids feladat (,,site-percolation problem™) lényege a kdvetkezd: adott egy fekete-fehér pontok-
bol allé négyzetracs. Minden 1épésben egy fekete pontrol csak annak egy fekete szomszédjara 1éphetiink; kér-
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dés, hogy létezik-e it a négyzetracs egyik sz¢1étdl a masikig. Ha 1étezik 1t, akkor van perkolacié. Ez egy na-
gyon absztrakt matematikai feladat, de nagyon sok jelenség modelljében alkalmaztak mar: erdétiizek, beteg-
ségek terjedésére, folyadek terjedésére porozus anyagokban, bizonyos anyagok vezet6képességének kiszamo-
lasahoz. A feladat statisztikus fizika szempontjabdl is érdekes, a fekete pontok siirliségét valtoztatva egy ma-
sodfaju geometriai fazisatalakulds észlelhetd. Megkeresni a CNN szamitogéppel, hogy egy képen van-e
perkolacio, nagyon izgalmas feladat, mert kideriil, hogy az a viszonylag bonyolult rekurziv algoritmus amely-
lyel az utat keressiik a digitalis szamitogépeken, az itt egyetlen template-tel helyettesithetd. A template érté-
kei: A={0.5,0.5,0.5, 0.5,4,0.5,0.5,0.5,0.5},B={0,0,0,0,4,0,0,0,0} ,z=3. A bemenet maga a kép, amelyen a per-
kolaciot keressiik, a kezdeti allapot a bemenetnek csak az elsé sorat tartalmazza. A miivelet soran egy folyam
indul el, a template az els6 sortdl kiindulva kezdi rekonstrualni a bemeneti képet, igy a kimenet tartalmazni
fogja az Osszes olyan fekete pontot, amely kotédik az els6é sorhoz. A miivelet elvégzése utan csak azt kell el-
lendrizni, hogy az utolso sorban van-e fekete pont (ez egyetlen £S miivelettel megkaphato). Természetesen a
feladatot statisztikailag is ellendriztiik, az eredmények jo egyezést mutatnak a digitalis gépeken nyert eredmé-
nyekkel [13]. Az algoritmus gyorsasaga ennél a racsméretnél (128) még nem éri utol a digitalis szamitogépe-
ket, de mivel a sziikséges id6 linearisan n6 a racsmérettel, €s nem a racsméret négyzetével, mint a digitalis
szamitogépeken, a jovoben eldnyt jelenthet a CNN szamitogép.

Az Ising modellen egy masodfaju fazisatalakulast mutatd spinrendszert tanulmanyozunk. A spinek egy
négyzetracson helyezkednek el, mindegyik spinnek (s) két allapota lehet -1 (fehér) és +1 (fekete), és az elso

szomszédok kozott egy ferromagneses kolcsonhatas van. A rendszer energidja: H =—J Zsis ; - Ez a kol-

<i,j>
csOonhatas rendezné a rendszert, a spinek azonos allapotba akarnak keriilni ha J>0, de ugyanakkor a hémérsék-
let zajt (rendezetlenséget) visz be a rendszerbe. Létezik egy kritikus hdmérséklet, amely alatt a rendszer szinte
teljesen rendezett (egyetlen nagy azonos spinekbdl allo klaszter dominal a rendszerben), folotte pedig teljesen
rendezetlen, nem alakulnak ki nagy klaszterek. Sok algoritmus létezik a rendszer tanulmanyozasara és a sza-
munkra fontos atlagoknak a kiszamitasara, a legtobb viszont soros természetii. Pl. a Metropolis algoritmusban
minden 1épésben véletlenszeriien megvaltoztatjuk egy spin allapotat. Ha az energiavaltozas (AE) negativ, ak-
kor p=1, ha pozitiv, akkor p=exp(-AE/kT) valoszintiséggel fogadjuk el az 0j allapotot. Ha a CNN szamitogé-
pen akarjuk ezt az algoritmust implementalni, a cellak parhuzamos miikddése miatt keriilniink kell, hogy ko6z-
vetlen szomszédok allapotat ugyanabban a 1épésben valtoztassuk meg. Ahhoz, hogy mégis kihasznalhassuk a
parhuzamossag elonyeit, egy sakktabla maszkot alkalmazunk, minden paros (paratlan) lépésben a maszk fehér
(fekete) pontjainak megfeleld spinekre alkalmazzuk a Metropolis algoritmust. Ez a parhuzamositott algorit-
mus megegyezik azzal az esettel, mintha a Metropolis algoritmusban nem véletlenszeri hanem rendezett sor-
rendben valasztanank a spineket. Ez az algoritmus igy mar konnyen implementalhatdo a CNN szamitogépen a
véletlen-szam generator és egyszeri logikai miiveletek segitségével. A parhuzamositott algoritmust teszteltiik
digitalis szamitdégépeken és az ACE16K CNN chipen. A kapott eredmények nagyon jol egyeznek a klasszikus
Metropolis algoritmus eredményeivel. Ugyanakkor az algoritmus gyorsasaga sok el6nyt igér a cellak szama-
nak a jovobeli novelésével.

5. KOVETKEZTETESEK

Amint a sok és kiilonboz6 alkalmazasi lehetdség is mutatja, az analogikai cellularis szamitdgépek egy tel-
jesen Uj szamitastechnikai paradigmat képviselnek. Specialis komplex miveleteket tudnak nagyon kdnnyen és
gyorsan elvégezni, ezért egy jo kiegészitést adnak a manapsag hasznalt digitalis szamitogépeink mellé. Ezen
szamitogépek egy elso 1€pést képviselnek a biologiai rendszerekbdl inspiralt szamitdogép megalkotasa felé.
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