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Περίληψη

Ο σκοπός αυτής της διπλωματικής είναι η ανάπτυξη αναλογικών ταξινομητών

χαμηλής κατανάλωσης και τάσης τροφοδωσίας 0.6V βασισμένων στους αλγο-
ρίθμους Naive Gaussian Bayes και Nearest Class with Multiple Centroids
Classifier. Οι αρχιτεκτονικές ενός Bayesian ταξινομιτή με Gaussian συναρτή-
σεις πυκνότητας πιθανότητας και μία ενός Nearest Class with Multiple Cen-
troids Classifier όπως και τα δομικά τους μέρη αναλύονται σε βάθος. Οι
υλοποιήσεις αυτές παρουσιάζουν χαμηλή κατανάλωση ισχύος και τα τρανζίσ-

τορ όλα λειτουργουν στην περιοχή subthreshold. Αυτές οι καθαρά αναλογικές
αρχιτεκτονικές είναι προσαρμόσιμες σε μεγάλο εύρος εφαρμογών. Ο τρόπος
εκπαίδευσης, λειτουργίας και προσαρμογής τους περιγράφεται αναλυτικά. Στην
διπλωματική θα παρουσιαστούν 2 διαφορετικές αρχιτεκτονικές Bump κυκλ-
ωμάτων και 2 αρχιτεκτονικες WTA κυκλωμάτων. Για την επιβεβαίωση των
αρχιτεκτονικών χρησιμοποιήθηκαν δύο πραγματικά σετ δεδομένων και έγιναν

οι απαραίτητες προσομοιώσεις για την ευαισθησία των κυκλωμάτων.

Λέξεις Κλειδιά: NCMCC,K-means, Bayesian Classifier, analog hard-
ware architecture, on-chip classification, Ultra-low power design,
Bump circuit, Gaussian function circuit, subthreshold region, Winner-
Take-All circuit.
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Chapter 1

Εισαγωγή

1.1 Analog Computing

Το IoT έχει σαν στόχο να επιτρέπει την αυτόνομη ανταλλαγή χρήσιμων
πληροφοριών μεταξύ διαφορετικών συσκευών του πραγματικού κόσμου [1]. Οι
IoT συσκευές αυξάνονται εκθετικά, με πολυάριθμες εφαρμογές στην υγειονομική
περίθαλψη, τον αυτοματισμό, τις φορητές συσκευές και πολλές άλλες [2]. Παράλληλα
όμως, αυξάνονται και οι απαιτήσεις αυτών των συστημάτων τόσο σε υπολογισ-
τική ισχύ όσο και σε μειωμένη επιφάνεια [3]. Για αυτό τον λόγο, ειδικά υπ-
ολογιστικά συστήματα, επιταχυντές, όπως GPUs, Field-Programmable Gate
Arrays (FPGAs) ή Digital ASICs είδη αντικαθιστούν τα παραδοσιακά υπολο-
γιστικά συστήματα [4–8].
΄Ενας μεγάλος τομέας του IoT είναι τα smart sensor συστήματα για φορητές

συσκευές, οι οποίες εξάγουν πληροφορία από το περιβάλλον συνεχώς. Ωστόσο,
η ανάγκη απρόσκοπτης λειτουργίας με μπαταρία λιθίου ή χρήσης συλλέκτη

ενέργειας θέτει περιορισμούς; η εξ ολοκλήρου ψηφιακή επεξεργασία σήμα-
τος και η ψηφιακή εξαγωγή συμπερασμάτων απαιτούν μεγάλα ποσά ενέργειας.
΄Ετσι, οι παραδοσιακοί ψηφιακοί επεξεργαστές αγωνίζονται να παράσχουν την
απαιτούμενη απόδοση δεδομένων των περιορισμών ισχύος και περιοχής [9].
Για να αυξηθεί η αυτονομία των φορητών συσκευών η συνολική κατανάλ-

ωση ενέργειας πρέπει να μειωθεί. ΄Ενας πολλά υποσχόμενος υποψήφιος για
την άμβλυνση αυτού του περιορισμού είναι η χρήση αναλογικών υπολογιστικών

μονάδων. Τα αναλογικά κυκλώματα, γενικά, προσφέρουν υψηλές υπολογισ-
τικές ικανότητες με πολύ μειωμένες ενεργειακές απαιτήσεις. Μερικά παραδείγ-
ματα πλήρως αναλογικών κυκλωμάτων [10, 11].
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Η κατανάλωση των αναλογικών κυκλωμάτων μπορεί να μειωθεί περαιτέρω

με την λειτουργία τους στην sub-threshold περιοχή [12]. Σε αυτή την περίπτωση,
η μείωση της τάσης τροφοδοσίας σε πολύ χαμηλά επίπεδα (και λιγότερο από
1V ) οδηγεί στην δυνατότητα πόλωσης των τρανζίστορ με ρεύματα της τάξεως
των nano-Ampere. Αυτός ο συνδυασμός μειώνει σημαντικά την κατανάλωση
των κυκλωμάτων που λειτουργούν στην sub-threshold περιοχή. Τα ρεύματα
των τρανζίστορ σε αυτήν την περιοχή είναι εκθετικά ως προς τις τάσεις που

εφαρμόζονται στο τρανζίστορ και δίνονται από τις σχέσεις:

Ipmos = Iope
κp(Vw−VG)/VT

(
e(VS−Vw)/VT − e(VD−Vw)/VT

)
, (1.1)

Inmos = Ione
κn(VG−Vw)/VT

(
e(Vw−VS)/VT − e(Vw−VD)/VT

)
. (1.2)

Εδώ, κp και κn είναι οι συντελεστές κλίσης για τα τρανζίστορ PMOS και
NMOS, αντίστοιχα, τα VG, VS, VD και Vw είναι η τάση πύλης, η τάση πηγής,
η τάση υποδοχής και η τάση σώματος, αντίστοιχα, VT είναι η θερμική τάση και

Iop και Ion είναι τα χαρακτηριστικά ρεύματα (προεκθετικό ρεύμα) για τρανζίσ-
τορ PMOS και NMOS, αντίστοιχα [13]. Αυτή η σχέση δίνει την δυνατότητα
κατασκευής διαφορετικών διατάξεων, σε σχέση με τα κυκλώματα που λειτουρ-
γούν σε above threshold περιοχές, όπως κυκλώματα βασισμένα στο Translinear
Principle [14, 15] και άλλα [12, 16].

1.2 Μηχανική Μάθηση με Αναλογικά Κυκ-

λώματα

Ο σχεδιασμός μηχανών που θα μπορούσαν να αναπτύξουν τη δική τους

νοημοσύνη ήταν ένα από τα μεγαλύτερα όνειρα της ανθρωπότητας και μια από

τις μεγαλύτερες επιστημονικές και τεχνολογικές προκλήσεις του περασμένου

αιώνα. Ως ML ορίζεται η μελέτη αλγορίθμων και στατιστικών μοντέλων που
χρησιμοποιούνται για την επιτυχή εκτέλεση εργασιών χωρίς να έχουν προγραμ-

ματιστεί ρητά να το κάνουν [17, 18]. Η προσέγγιση της μηχανικής μάθησης
επιτρέπει στα προγράμματα υπολογιστών να δημιουργούν νέα γνώση χωρίς ένα

συγκεκριμένο σύνολο εντολών, αλλά χρησιμοποιώντας ένα σύνολο δειγμάτων
δεδομένων και εξάγοντας χρήσιμα μοτίβα από αυτό. Αυτή η γενίκευση γνώσης
πραγματοποιείται χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση και έχει ως αποτέλεσμα την αποτε-

λεσματική πρόβλεψη ή ταξινόμηση νέων πληροφοριών από το σύστημα μηχανικής

μάθησης. Το ML χρησιμοποιείται ως θεμελιώδες εργαλείο σε πληθώρα εφαρ-
μογών στον σύγχρονο κόσμο, που κυμαίνονται από βιοϊατρικές εφαρμογές [19]
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έως αναγνώριση ομιλίας [20], αυτόνομη οδήγηση [21] και χρηματιστηριακές
συναλλαγές [22]. Πολλές από αυτές τις εφαρμογές είναι για IoT συστήματα.
Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης παραδοσιακά υλοποιούνται εξ ολοκλήρου σε

λογισμικό. Ωστόσο, ο όγκος των δεδομένων που απαιτούνται από τις IoT
εφαρμογές που χρησιμοποιούν ML συστήματα αυξάνεται σταθερά τα τελευ-
ταία χρόνια. Καθώς οι εργασίες ML περιλαμβάνουν τεράστιο όγκο υπολο-
γισμών, οι αλγόριθμοι ML γίνονται όλο και πιο απαιτητικοί στη μνήμη και
στους υπολογιστικούς πόρους [23, 24]. Συνεπώς, εδώ η ανάγκη για επιταχυν-
τές είναι ακόμα μεγαλύτερη και τα οφέλη των αναλογικών υλοποιήσεων είναι

σχεδόν απαραίτητα. Πολλές από τις εφαρμογές ML που περιγράφονται παρα-
πάνω απαιτούν υπολογισμό σε πραγματικό χρόνο. Η χαμηλού κόστους επεξερ-
γασία πληροφοριών στο τσιπ χωρίς την ανάγκη μεταφοράς δεδομένων ενισχύει

σημαντικά την ανάπτυξη έξυπνων και αυτόνομων IoT συστημάτων χαμηλής
καθυστέρησης και μεγάλης διάρκειας μπαταρίας [25, 26].

1.3 Hardware Machine LearningΑρχιτεκτονικές

΄Ολο και πιο δημοφιλείς γίνονται αρχιτεκτονικές που βασίζονται σε Field-
Programmable Gate Arrays (FPGA) σε ότι αφορά δίκτυα Deep learning
και επιταχυντές hardware. [27] Επιπλέον υπάρχουν προσεγγίσεις που αφορούν
mixed signal αρχιτεκτονικές και αποκλειστικά αναλογικές προσεγγίσεις σε
ολοκληρωμένα κυκλώματα (IC).
Οι πλήρως αναλογικές αρχιτεκτονικές φέρουν τo μεγάλο πλεονεκτήματα ότι

έχουν πολύ μικρότερη κατανάλωση σε σχέση με τις ψηφιακές, πολύ μικρότερη
κλίμακα και φέρουν δυνατότητες πολλών παράλληλων υπολογισμών . Ο τρόπος
που λειτουργούν γενικά είναι ότι προσομοιώνουν τις μαθηματικές εξισώσεις που

βρίσκονται πίσω από τα μοντέλα μέσα από τις φυσικές ιδιότητες των τρανζίστορ

[28–30].
Τα τελευταία χρόνια μάλιστα έχει γίνει εκτενής έρευνα πάνω στην αναλογική

υλοποίηση συστημάτων μηχανικής μάθησης. Συγκεκριμένα πάνω στην υλοποίηση
Artificial Neural Networks [31–33]. Παραδοσιακές αρχιτεκτονικές αναλογικών
VLSI έχουν χρησιμοποιηθεί για την υλοποίηση νευρώνων και συνάψεων. Επι-
πλέον αλγόριθμοι εκπαίδευσης όπως είναι οι back propagation [34, 35] και
weight perturbation [36–39] έχουν και αυτοί υλοποιηθεί σε hardware. Παρόλα
αυτά, η επίδοση τους είναι σημαντικά χαμηλότερη από τις software υπολοιήσεις.
Μία πολλά υποσχόμενη προσέγγιση στην υλοποίηση on hardware Neu-

ral Networks είναι η υλοποίηση neuromorphic συστημάτων [40, 41]. Αυτά
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αποτελούνται από αναλογικά spike based κυκλώματα που προσομοιώνουν νευρώνες
και συνάψεις που μιμούνται την λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου με ψη-

φιακά πρωτόκολλα επικοινωνίας Address Event Representation (AER) [42–
45]. Neuromorphic αρχιτεκτονικές χρησιμοποιούν Spike-Timing-Dependent-
Plasticity Rules (STDP) και έτσι πραγματοποιούν Spiking Neural Networks(SNNs)
κατευθείαν σε hardware. [46] Neuromorphic συστήματα συχνά αξιοποιούν δι-
ατάξεις από memristor που είναι μη γραμμικές μη πτητικές μνήμες. Τα mem-
ristor προγραμματίζονται με αναλογικό τρόπο και μπορούν να αποθηκεύουν τις
παραμέτρους των δικτύων. [47–50] Μεγάλης κλίμακας αναλογικά neuromor-
phic τσιπ έχουν ήδη πραγματοποιηθεί [51–53]. Πέρα από αρχιτεκτονικές που
πραγματοποιούν νευρωνικά δίκτυα γενικού σκοπού, έχουν υλοποιηθεί επίσης
αναλογικές τοπολογίες πιο ειδικού σκοπού για αναγνώριση αντικειμένων [54,55]
και αναλογικές αρχιτεκτονικές K-means clustering [56,57], Radial Basis Func-
tion(RBF), νευρωνικά δίκτυα [58], RBF classifiers [59], Support Vector Ma-
chine αλγορίθμους [60–64] και Support Vector Regression για προσεγγιστικούς
υπολογισμούς [65].



Chapter 2

Μηχανική Μάθηση

Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύονται οι διαδικασίες ταξινόμισης δεδομένων σε

συστάδες (clusters). Συγκεκριμένα περιγράφονται σύντομα οι τεχνικές ομαδοποίησης
αλλά και αλγόριθμοι με τους οποίους επιτυγχάνεται ταξινόμηση.

2.1 Ανάλυση Συστάδων

Η ανάλυση συστάδων (cluster analysis) αφορά εν γένη την κατηγοριοποίηση
δεδομένων με τέτοιο τρόπο ώστε να διαμορφώνουν συστάδες (clusters). Τα
δεδομένα κάθε συστάδας παρουσιάζουν μία ομοιότητα μεταξύ τους σε σχέση

με τα δεδομένα άλλης συστάδας. [66]
Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθμοι που υλοποιούν τέτοιες διαδικασίες. Οι αλ-

γόριθμοι αυτοί κατηγοριοποιούνται σε αλγοριθμους ιεραρχικής ομαδοποίησης

(hierarchical clustering) αλγόριθμοι ομαδοποίησης με βάση τα κέντρα (centroid
based clustering) αλγόριθμοι με ομαδοποίησης με βάση κατανομές (distribu-
tion based algorithms) και άλλους τύπους αλγορίθμων.

Αλγοριθμοι ιεραρχικής ομαδοποίησης

Αλγόριθμοι ιεραρχικής ομαδοποίησης γενικά αφορούν αλγορίθμους κον-

τινότερου γείτονα. Συγκεκριμένα σε αυτούς του τύπους αλγορίθμου τα δε-
δομένα κατηγοριοποιούνται βάση την σχέση που φέρουν μεταξύ τους, ως προς
μία ή περισσότερες μετρικές του χώρου που ανήκουν. Πιο συνηθισμένες είναι
οι περιπτώσεις της ευκλείδειας μετρικής ή της μετρικής Manhattan. Παραδείγ-
ματα τέτοιων αλγορίθμων είναι η μέθοδος κοντινότερου γείτονα, η μέθοδος

17
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πλήρους σύνδεσης (complete link), μέσης σύνδεσης (average link) η μέθοδος
McQuitty και άλλες μέθοδοι [67].

Figure 2.1: Ενα παράδειγμα δισδιάστατων δεδομένων που έχουν ταξινομηθεί με ιερ-
αρχικό τρόπο

Αλγόριθμοι ομαδοποίησης με βάση τα κέντρα

Αλγόριθμοι ομαδοποίησης με βάση τα κέντρα, γενικά αφορούν αλγόριθ-
μους κοντινότερου κέντρου. Σε αυτούς τους αλγόριθμους ουσιαστικά, κάθε
συστάδα αντιπροσωπεύεται από ένα διάνυσμα που αντιστοιχίζεται στο “κέντρο”
της συστάδας. Συνεπώς K συστάδες αντιπροσωπεύονται από K διανύσματα.
Το διάνυσμα του κέντρου μπορεί να αντιπροσωπεύει κάποια μέση τιμή ως προς

κάποια μετρική του χώρου που διαμορφώνουν τα δεδομένα. Αυτή μπορεί να εί-
ναι η μέση τιμή των δεδομένων της συστάδας ως προς την μετρική Manhattan
ή την ευκλείδεια μετρική ή κάποια άλλη μετρική. Ο αλγόριθμος που διαμορ-
φώνει τα κέντρα κάθε συστάδας, είναι μία διαδικασία κατά την οποία η θέση
του διανύσματος κέντρου βελτιστοποιείται στον χώρο των δεδομένων σε κάθε

βήμα με βάση τα δεδομένα της συστάδας. Στην πιο γενική και απλή περίπτωση
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ενός τέτοιου αλγορίθμου, η διαδικασία ολοκληρώνεται όταν μετά από κάποιο
βήμα δεν μεταβληθεί παραπάνω η θέση του διανύσματος κέντρου στον χώρο.
Παραδείγματα τέτοιων αλγορίθμων είναι ο αλγόριθμος k-means, k-medoids,
CLARA, CLARANS, K-harmonic-means, fuzzy c-means και άλλοι. Οι αλ-
γόριθμοι αυτοί γενικά διαφέρουν ως προς την απόδοσή τους στη διαφορετική

μορφή των δεδομένων. Για παράδειγμα ο αλγόριθμος k-harmonic means έχει
μεγαλύτερη ευαισθησία στον θόρυβο, απ´ ότι ο αλγόριθμος CLARANS. [68]

Figure 2.2: Ενα παράδειγμα δισδιάστατων δεδομένων που έχουν ταξινομηθεί με
ομαδοποίηση με βάση τα κέντρα

Αλγόριθμοι ομαδοποίησης με βάση τις κατανομές

Οι αλγόριθμοι ομαδοποίησης με βάση τις κατανομές, αξιοποιούν τα μον-
τέλα κατανομής που ακολουθούν τα δεδομένα. Σε αυτή την περίπτωση, τα δε-
δομένα στο χώρο ομαδοποιούνται και κάθε συστάδα αντιπροσωπεύεται από μία

κατανομή. Κατα την διαδικασία της βελτιστοποίησης, ο αλγόριθμος προσπαθεί
να “καλύψει” τα δεδομένα με κάποια κατανομή όσο το δυνατόν πιο καλά. Η
ομαδοποίηση των δεδομένων γίνεται με βάση την ομοιότητα των κατανομών

στις οποίες ανήκει κάθε δεδομένο του χώρου. Παραδείγματα τέτοιων αλγο-
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ρίθμων είναι τα Gaussian Mixture Models (GMM) , o Naive Gaussian Bayes
, o DBCLASD και πολλοί άλλοι [69, 70]. Στα μοντέλα GMM που είναι πολύ
σημαντικά, ουσιαστικά οι κατανομές των δεδομένων κάθε συστάδας, προσεγγί-
ζονται από υπέρθεση μεμονωμένων πολυδιάστατων (με βάση την διάσταση των
δεδομένων) γκαουσιανών μοντέλων στο χώρο.

Figure 2.3: Ενα παράδειγμα δισδιάστατων δεδομένων που έχουν ταξινομηθεί με
ομαδοποίηση με βάση κατανομές

2.2 Naive Bayesian Classifier
΄Ενας bayesian ταξινομητής, προσδίδει μία κλάση σε ενα διάνυσμα των δε-

δομένων προς ταξινόμηση με βάση το ποια κλάση είναι πιο πιθανό να ανήκει. Για
να εξάγει την κλάση που ανήκει το κάθε διάνυσμα χρησιμοποιεί την πιθανότητα,
το εν λόγο διάνυσμα να ανήκει σε κάθε μία από τις κλάσεις P (X|C) =∏n

i=0 P (Xi|C) όπου X = (X1, X2, ..., Xn) είναι διάνυσμα του χώρου και το
C αντιπροσωπεύει μία κλάση. Ο bayesian ταξινομητής συγκεκριμένα μας δίνει
την πιθανότητα εμφάνισης μιας κλάσης δεδομένου ενός διανύσματος X. ΄Αρα
την δεσμευμένη πιθανότητα P (C|X). [71]
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Bayes theorem

Σε αυτό το σημείο είναι χρήσιμο να γίνει μία αναφορά στο θεώρημα του

bayes καθώς με αυτό υπολογίζεται η δεσμευμένη πιθανότητα P (C|X). Το
θεώρημα του bayes μπορεί να συνοψιστεί στην εξίσωση:

p(A|B) =
p(A)p(B|A)

p(B)
(2.1)

Πρακτικά αυτή η εξίσωση, δίνει την δυνατότητα υπολογισμού της πιθανότητας
να πραγματοποιηθεί κάποιο γεγονός δεδομένης της γνώσης των συνθηκών που

αυτό έχει συμβεί. Συγκεκριμένα, η πιθανότητα του γεγονότος Α δεδομένου
του Β δίνεται από την πιθανότητα του Α επί την πιθανότητα του γεγονότος Β

δεδομένου του Α δια την πιθανότητα του γεγονότος Β. [72, 73]
Συνεπώς ο bayesian ταξινομητής ουσιαστικά αξιοποιεί το δεξί μέλος της

2.1. ΄Ετσι, σε ένα δείγμα διανυσμάτων X προς ταξινόμηση σε i κλάσεις οι
οποίες αντιπροσωπεύονται από τα Cj όπου j ∈ [1, i] ενδεχόμενα αντίστοιχα, το
θεώρημα bayes παίρνει την εξής μορφή:

p(Cj|X) =
p(X|Cj)p(Cj)

p(X)
(2.2)

΄Οπου P (Cj) είναι η πιθνότητα εμφάνισης κάθε κλάσης και το p(X|Cj) εκ-
φράζει την συνάρτηση class-conditional probability distribution (CPD). Πιο
συγκεκριμένα η CPD είναι μια συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας για τα δε-
δομένα κάθε κλάσης, και ο παραπάνω όρος μας δίνει την πιθανότητα του ενδε-
χομένου, το διάνυσμα X να προέρχεται από την κλάση Cj.
Σε μία απλή περίπτωση, όπου η εμφάνιση κάθε διανύσματος του χώρου,

αποτελεί ισοπίθανο ενδεχόμενο, προκύπτει P (X) = k = const. Οπότε σε
αυτή την περίπτωση θα ισχύει:

p(Cj|X) =
p(X|Cj)P (Cj)

k
(2.3)

Ο ταξινομητής αυτός τώρα για την περίπτωση ενός ενδεχομένου του δειγματικού

χώρου X = x υπολογίζει την maximum a posteriori probability (MAP) όπου
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h(x) = argmaxj(
p(X = x|Cj)P (Cj)

k
) (2.4)

και το h(x) ∈ [1, i]. Αυτός ο ταξινομητής αποτελεί τον Naive Bayes ταξινομητή,
την πιο απλή και γενική μορφή ενός bayesian ταξινομητή.

Naive Gaussian Classifier

΄Οπως είναι εμφανές από την εξίσωση 2.4, η μεγαλύτερη πρόκληση που
αντιμετωπίζει ένας bayesian ταξινομητής είναι ο υπολογισμός της CPD καθώς
αυτή εξαρτάται αποκλειστικά από την φύση των δεδομένων. Για παράδειγμα, τα
δεδομένα στην περίπτωση ενός φυσικού συστήματος μπορεί να ακολουθούν μία

κατανομή poisson. ΄Ενας ταξινομητής που διαβάζει τα δεδομένα της μέτρησης
μιονίων κοσμικής προέλευσης από έναν ανιχνευτή, προκειμένου να ταξινομή-
σει τις πραγματικές μετρήσεις σε σχέση με τον θόρυβο του υποβάθρου, θα
χρησιμοποιούσε μία κατανομή poisson γιατί γνωρίζουμε ότι η εμφάνηση μιονίων
ακολουθεί τέτοια κατανομή. [74]
Μία πολύ απλή και γενική υπόθεση που μπορεί να γίνει είναι η χρήση μιας

gaussian κατανομής ως CPD καθώς είναι αρκετά συνηθισμένο τα δεδομένα να
ακολουθούν τέτοια κατανομή. Συνεπώς μία τέτοια προσέγγιση είναι αρκετά
καλή τις περισσότερες φορές.
Για ενδεχόμενο X = x του δειγματικού χώρου θα ισχύει:

P (X = x|Cj) =
N∏

n=1

1√
(2π) · σ2

cj ,n

e
− 1

2
·
(xn−µcj,n)2

σ2
cj ,n , (2.5)

Η εξίσωση του ταξινομητή θα πάρει την μορφή:

h(x) = argmaxj(

∏N
n=1

1√
(2π)·σ2

cj ,n

e
− 1

2
·
(xn−µcj,n)2

σ2
cj ,n P (Cj)

k
) (2.6)

όπου h(x) ∈ [1, i]. [75]
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Figure 2.4: ΄Ενα παράδειγμα για το πως φαίνονται τα δεδομένα σε δύο διαστάσεις
ταξινομημένα με ένα Naive Gaussian bayes ταξινομητή. ΄Οπως φαίνεται, ο αλγόριθμος
έχει θεωρήσει τις κλάσεις γκαουσιανές και φαίνονται σαν δίσκοι στις δύο διαστάσεις.

2.3 Nearest Centroid methods

Σε αυτό το μέρος θα αναλυθούν αλγόριθμοι ταξινόμησης centroid based.
Θα αναλυθούν οι αλγόριθμοι Nearest Centroid που είναι ένας αλγόριθμος su-
pervised, ο αλγόριθμος k-means που είναι ένας αλγόριθμος usupervised και
ο Nearest Class with Multiple Centroids Classifier (NCMCC) που είναι ένας
συνδυασμός των δύο.

Nearest Centroid

Το μοντέλο του nearest centroid classifier (ή Rocchio classifier) είναι ένας
απλός αλγόριθμος που ταξινομεί τα δεδομένα με βάση το centroid που βρίσκε-
ται πιο κοντά τους. Το centroid προσδιορίζεται από την μέση τιμή της κάθε
κλάσης. Ο αλγόριθμος αυτός βρίσκει αρκετές εφαρμογές σε ανάλυση φυσικής
γλώσσας [76] και σε ιατρικά προβλήματα όπως η κατηγοριοποίηση όγκων [77]
Η διαδικασία εκπαίδευσης αυτού του μοντέλου είναι απλή διαδικασία. Τα
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κέντρα υπολογίζονται από την μέση τιμή

mlj =
1

n

∑
i∈Cl

aij

για ένα συνολο δεδομένων (a1, y1), (a2, y2), ..., (an, yn) όπου yi ο δείκτης κάθε
κλάσης και Ci κάθε κλάση. Η κατηγοριοποίηση γίνεται με την εξίσωση

yi = argminl∈Y ||ml − ai||

K-means

Το μοντέλο του K-means είναι η unsepervised έκδοση του Nearest Cetroid.
΄Ενα σύνολο δεδομένων κατηγοριοποιείται σε K κλάσεις που αντιπροσοπεύον-
ται από τα αντίστοιχα centroids. Συγκεκριμένα η διαδικασία εκπαίδευσης του
αλγορίθμου ξεκινάει με τον τυχαίο προσδιορισμό K centroids στον χώρο των
δεδομένων (a1, a2, ..., an). Στη συνέχεια για κάθε δεδομένο προσδιορίζεται μία
ετικέτα κλάσης με την εξίσωση

yi = argminl∈Y ||ml − ai||

Στο επόμενο βήμα του αλγορίθμου, γίνεται επαναπροσδιορισμός των κέντρων
κάθε κλάσης από τα δεδομένα που έχουν κατηγοριοποιηθεί στο προηγούμενο

βήμα. Η διαδικασία της κατηγοριοποίησης σταματάει όταν σε ένα βήμα δεν αλ-
λάξουν ετικέτα τα δεδομένα κάποιας κλάσης. Ο αλγόριθμος k-means ονομάζε-
ται αλλιώς vector quantizer και χρησιμοποιείται για την συμπίεση δεδομένων
όπως για παράδειγμα για το μέγεθος μίας εικόνας. [78] Επιπλέον βρίσκει εφαρ-
μογές σε διάφορες επιστήμες όπως στη φυσική και την χημεία [79].

NCMCC

Ο αλγόριθμος NCMCC ουσιαστικά αποτελεί ένα συνδυασμό των παραπάνω
μεθόδων. Ουσιαστικά η κάθε κλάση με αυτή την μέθοδο αντιπροσωπεύεται με
παραπάνω από ένα κέντρα. Δηλαδή κάθε κλάση αντιπροσωπεύεται από υπ-
οκλάσεις. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα την κατηγοριοποίηση των δεδομένων με
μεγαλύτερη ακρίβεια απότι η απλή περίπτωση του Nearest Mean.
Ο τρόπος που ο αλγόριθμος βρίσκει τις υποκλάσεις κάθε κλάσης είναι με

την χρήση κάποια unsupervised μεθόδου και πιο συνηθισμένα με την χρήση του
k-means. Ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να βρίσκει τις υποδομές που πιθανώς
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να έχουν τα δεδομένα και να μην μπορεί να τις λάβει υπόψιν ο αλγόριθμος

κατηγοριοποίησης. Στην συνέχεια ο αλγόριθμος κατηγοριοποίησης μπορεί να
είναι οποιαδήποτε centroid driven μέθοδος όπως το nearest mean ή ακόμα και
κάποια kernel μέθοδος όπως είναι το naive gaussian bayes.
Στην διαδικασία της εκπαίδευσης μετά την εύρεση των υποκλάσεων, η su-

pervised μέθοδος κατηγοριοποίησης, τρέχει τόσες φορές όσες είναι συνολικά
όλες οι υποκλάσεις. Κάθε φορά η υποκλάση αντιτίθεται στα δεδομένα των αντί-
παλων υποκλάσεων. ΄Ετσι κατα την διαδικασία της κατηγοριοποίησης,υπολογίζεται
η μέση απόσταση από τα κέντρα όλων των υποκλάσεων για κάθε κλάση με το

διάνυσμα προς κατηγοριοποίηση. Προκύπτουν τόσες αποστάσεις όσες είναι οι
κλάσεις του προβλήματος. Στη συνέχεια συγκρίνονται αυτές οι αποστάσεις
μέσω του τελεστή argmin ώστε να προκύψει η κλάση που ανήκει το δεδομένο.
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Chapter 3

Βασικά κυκλώματα

Εδώ θα αναλυθούν τα κυκλώματα που χρησιμοποιήθηκαν για την υλοποήση

αναλογικών ταξινομητών. Επιγραμματικά αυτά τα κυκλώματα είναι το bump, το
winner take all και οι κασκοδικές διατάξεις των κυκλωμάτων αυτών. Τα κυκ-
λώματα αυτά υλοποιήθηκαν από mosfet transistor σε λειτουργία subthreshold
(Vdd = 0.3V , Vss = -0.3V). Οι εξισώσεις των IDS των τρανζίστορ σε sub-
threshold είναι:

Ipmos = Iope
κp(Vw−VG)/VT

(
e(VS−Vw)/VT − e(VD−Vw)/VT

)
, (3.1)

Inmos = Ione
κn(VG−Vw)/VT

(
e(Vw−VS)/VT − e(Vw−VD)/VT

)
. (3.2)

[13] Οι διατάξεις σχεδιάστηκαν με τεχνολογία TSMC 90nm CMOS χρησι-
μοποιώντας το Cadence IC design suite.

3.1 Bump κυκλώματα
Τα κυκλώματα bump αποτελούν τον πυρήνα όλων των αναλογικών ταξι-

νομητών που υλοποιήθηκαν, καθώς ουσιαστικά προσομοιώνουν την CDP σε μια
gaussian διαδικασία και την μετρική σε μία centroid based διαδικασία. ΄Εχουν
την δυνατότητα να παράγουν μια καμπανοειδή συνάρτηση στην έξοδό τους η

οποία προσεγγίζει μία gaussian συνάρτηση. Το κύκλωμα bump υλοποιήθηκε
πρώτη φορά από τον Delbruck το 1991. [16]

΄Οπως φαίνεται από την εικόνα 3.4, το bump αποτελείται από δύο μέρη.
Το πρώτο μέρος είναι μία αρχιτεκτονική που ονομάζεται current correlator και

27
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"πατάει" σε ένα διαφορικό ζεύγος. O current correlator δέχεται σαν είσοδο δύο
ρεύματα I1 και I2 και στην έξοδο του δίνει την συσχέτιση που έχουν αυτά τα
δύο ρεύματα. Τα δύο τρανζίστορ σε σειρά λειτουργούν σαν αναλογικό λογικό
AND. ΄Οταν οι τάσεις στα gate των δύο τρανζίστορ είναι είναι μεγάλες,το ρεύμα
έξοδου είναι μεγάλο. ΄Οταν οι τάσεις αυτές είναι μικρές, τότε η έξοδος είναι
μηδενική. Στις υπόλοιπες περιπτώσεις, το ρεύμα εξόδου είναι μία μορφή γινομέ-
νου των ρευμάτων εισόδου.

Current Corelator

Figure 3.1: To κύκλωμα του current correlator

Για την ανάλυση της εξόδου του current correlator, τα τρανζίστορ θεω-
ρούνται να δουλεύουν στην περιοχή subthreshold. Για ένα τρανζίστορ pmos
θα ισχύει:
Σε λειτουργία τριόδου και:
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IDS = mpI0e
kp(VW−VG)/VT

[
e(VS−VW )/VT − e(VD−VW )/VT

]
(3.3)

Σε λειτουργία κορεσμού:

IDS = mpI0e
kp(VW−VG)/VT

[
e(VS−VW )/VT

]
(3.4)

΄Οπου οι τάσεις VS, VD, VG, VW είναι οι τάσεις στο source, το drain, το gate και
το bulk του τρανζίστορ. Ο συντελεστής mp =

W
L
είναι οι διαστάσεις του τραν-

σίστορ. Τα τρανζίστορ M1,M2,M3 του σχήματος 3.1 λειτουργούν σε κόρο
και το M4 σε τρίοδο. Για την απλή περίπτωση του correlator όπου όλα τα
τρανζίστορ έχουν ίδιες διαστάσεις, μπορώ να αγνοήσω τον συντελεστή mp.
Τα ρεύματα εισόδου I1 και I2 θα είναι τα IDS για τα τρανζίστορ 1 και 2.

I1 = IMp1 = I0e
kp(VDD−VDMp1

)/VT (3.5)

I2 = IMp2 = I0e
kp(VDD−VDMp2

)/VT (3.6)

Tο ρεύμα εξόδου Iout θα είναι τα IDS για τα τρανζίστορ 3 και 4. Συνεπώς:

IMp3 = Iout = I0e
kp(VDD−VGMp3

)/VT
[
e
(VSMp3

−VDD)/VT
]
=

I0e
kp(VDD−VDMp1

)/VT
[
e
(VDMp4

−VDD)/VT
]
⇔

(3.7)

με την χρήση της εξίσωσης 3.5

Iout = I1

[
e
(VDMp4

−VDD)/VT
]

(3.8)

IMp4 = Iout = mpI0e
kp(VDD−VGMp4

)/VT
[
e(VDD−VDD)/VT − e

(VDMp4
−VDD)/VT

]
=

e
kp(VDD−VGMp4

)/VT
[
1− e

(VDMp4
−VDD)/VT

]
=

e
kp(VDD−VDMp2

)/VT
[
1− e

(VDMp4
−VDD)/VT

]
(3.9)
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με την χρήση της εξίσωσης 3.6

Iout = I2

[
1− e

(VDMp4
−VDD)/VT

]
⇔ e

(VDMp4
−VDD)/VT

= 1 − Iout
I2

(3.10)

Με την χρήση των εξισώσεων 3.8 και 3.10

Iout = I1

[
1− Iout

I2

]
⇔ Iout =

I1I2
I1 + I2

(3.11)

Η τελική εξίσωση αποτελεί την εξίσωση του απλού current correlator. Στην
περίπτωση που τα εξωτερικά τρανζίστορ (Mp1,Mp2), έχουν άλλες διαστάσεις
από τα εσωτερικά (Mp3,Mp4), τότε γίνεται μία διόρθωση στην εξίσωση καθώς
λαμβάνεται υπόψη η παράμετρος mp των διαστάσεων. Η διόρθωση γίνεται με
τον όρο S, το λεγόμενο strength του correlator.

S =
(W/L)inner
(W/L)outer

(3.12)

και η εξίσωση θα γίνει:

Iout = S
I1I2

I1 + I2
(3.13)

Στην περίπτωση ενός μη συμμετρικού correlator, όπου τα εσωτερικά transistor
έχουν άλλες διαστάσεις μεταξύ τους, υπάρχει μία ακόμα διόρθωση:

l ≡
(W/L)Mp4

(W/L)Mp3

(3.14)

Iout = Sl
I1I2

I1 + lI2
(3.15)

Στην περίπτωση του διπλού (συμμετρικού) current correlator 3.2, η ανάλυση
δεν αλλάζει καθόλου. Το Iout είναι το άθροισμα των ρευμάτων IMp5 και IMp6

στον κόμβο εξόδου του κυκλώματος.Ισχύει ότι:

IMp5 = IMp6 = Sl
I1I2

I1 + lI2
(3.16)

Οπότε τελικά προκύπτει:
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Figure 3.2: To κύκλωμα του συμμετρικού current correlator

Iout = 2Sl
I1I2

I1 + lI2
(3.17)

Differential Pair

Στην πιο απλή περίπτωση του bump, ο current correlator δέχεται τα ρεύ-
ματα εξόδου ενός απλού διαφορικού ζεύγους. Το διαφορικό ζεύγος 3.3 αποτελεί-
ται από τα δύο τρανζίστορMn1 καιMn2 που βρίσκονται σε subthreshold περιοχή
λειτουργίας, σε saturation mode με την τάση bulk να είναι συνδεδεμένη στο
χαμηλό δυναμικό VSS. Αγνοώντας προς το παρόν τις παραμέτρους διάστασης
οι εξισώσεις των ρευμάτων των δυο τρανζίστορ θα είναι:

IMn1 = I0e
kn(Vin−VSS)/VT

[
e(VSS−VS)/VT

]
(3.18)
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Figure 3.3: To κύκλωμα του απλού διαφορικού ζεύγους, με δύο φορτία Mp1 και Mp2

ως αναφορά.

IMn2 = I0e
kn(Vr−VSS)/VT

[
e(VSS−VS)/VT

]
(3.19)

΄Οπως φαίνεται το διαφορικό ζεύγος τροφοδοτείται από ένα καθρέφτη ρεύ-

ματος, συνεπώς στον κόμβο S ισχύει ότι

Ibias = IMn1 + IMn2 (3.20)

αγνοώντας και πάλι τις διαστάσεις του καθρέφτη.Οπότε:

IMn1

IMn2

= ekn(Vin−Vr)/VT (3.21)
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Για απλοποίηση x = kn(Vin − Vr)/VT . Με την χρήση των σχέσεων 3.20
3.21:

IMn1 = exIMn2 (3.22)

και

IMn2 = e−xIMn1 (3.23)

Οι εξισώσεις 3.22 και 3.23 σε συνδυσμό με την 3.20 θα γίνουν:

IMn1 =
Ibias

1 + e−x
(3.24)

και

IMn2 =
Ibias
1 + ex

(3.25)

Simple bump

Η εξίσωση εξόδου του απλού bump κυκλώματος,3.4 είναι ο συνδυασμός
των εξισώσεων του διαφορικού ζεύγους και του current correlator. Τα ρεύματα
IDS των τρανζίστορ IMn1 και IMn1 αποτελούν την είσοδο I1 και I2 του current
correlator. Μετά από αντικατάσταση των 3.24 και 3.25 στην 3.11, η εξίσωση
του simple bump θα είναι:

Iout =
Ibias

2 + ekn(Vin−Vr)/VT + e−kn(Vin−Vr)/VT
(3.26)

Στην τελική εξίσωση, η τάση Vin έχει τον ρόλο της μεταβλητής εισόδου στην

συνάρτηση που προσδιορίζει την εξόδο του bump, η τάση Vr έχει τον ρόλο

την διαμέσου της καμπανοειδούς συνάρτησης εξόδου του bump, και το Ibias
προσδιορίζει την κλίμακα (το ύψος) της συνάρτησης καθώς για Vin = Vr η

έξοδος του κυκλώματος Iout =
Ibias
4
είναι μέγιστη 3.5.

3.1.1 Cascode Bump

Το κύκλωμα Cascode Bump αποτελεί μία τροποποίηση του Simple Βump
με σκοπό να παράγει υψηλής ποιότητας καμπανοειδείς εξόδους, που προσεγ-
γίζουν gaussian συναρτήσεις.Επιπλέον επιτρέπει την ρύθμιση του πλάτους της
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Figure 3.4: Delbruck’s Simple Bump. Η τάση Vm και το ρεύμα πόλωσης Ibias ελέγ-
χουν την μέση τιμή και το ύψος της Γκαουσιανής εξόδου Iout .

gaussian εξόδου και την δημιουργία πολυδιάστατων συστημάτων με πολύ μικρό
βαθμό παραμόρφωσης στην έξοδο.

Η μία τροποποίηση που έγινε είναι η χρήση διαφορικής διαφοράς.3.8 Αυτό
επιτρέπει την ρύθμιση του πλάτους της εξόδου και δίνει περισσότερες δυνατότητες

για την χρήση του bump. Η δεύτερη τροποποίηση είναι η χρήση συμμετρικού
current correlator 3.9. Ουσιαστικά Το κύκλωμα αυτό είναι σαν δύο simple
bump ενωμένα μεταξύ τους. Ο λόγος για την χρήση του συμμετρικού cur-
rent correlator είναι η εξασφάλιση ότι η έξοδος του bump θα είναι απόλυτα
συμμετρική γιατί πρακτική είναι σαν την έξοδο από δυο bump ταυτόχρονα.

Ακόμα μια τροποποίηση είναι η χρήση κασκοδικού καθρέφτη σε σχέση με

τον απλό μονό. Αυτή η τροποποίηση δεν αφορά άμεσα την έξοδο του κυκ-
λώματος. Παρόλα αυτά εξασφαλίζει ότι τα χαμηλά ρεύματα πόλωσης Ibias,
καθρεφτίζονται χωρίς παραμόρφωση.
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Figure 3.5: Η έξοδος του bump (συγκεκριμένα του cascode), όπως μεταβάλλεται
στην μεταβολή του Ibias.

Existing
Proposed

Figure 3.6: Η έξοδος του Cascode Bump, για Ibias = 16nA και Vr = Vc = 0V .

Table 3.1: MOS Transistors’ Dimensions (Fig. ??).

Block W/L
(µm/µm)

Current
Correlator

W/L
(µm/µm)

Mn1,Mn4 2.8/0.4 Mp1,Mp2 1.6/1.6
Mn2,Mn3 0.4/0.4 Mp3-Mp6 0.4/1.6
Mn5-Mn8 0.4/1.6 - -
Mn9,Mn10 1.6/1.6 - -
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Vr
Vr
Vr

Vr
Vr
Vr

Vr
Vr
Vr

Vr
Vr
Vr

Existing

Proposed

Existing

Proposed

Existing

Proposed

Existing

Proposed

Figure 3.7: (4 πάνω: Παραμετρικές προσομοιώσεις, ως προς το Vr (μεταβολή μέσης
τιμής), του ρεύματος εξόδου του Cascode Bump, για Vc = 300mV και (αριστερά)
Ibias = 16nA (δεξιά) Ibias = 1nA.
4 κάτω: Παραμετρικές προσομοιώσεις, ως προς το Vc (μεταβολή διασποράς), του
ρεύματος εξόδου του Cascode Bump, για Vr = 0V και (αριστερά) Ibias = 16nA
(δεξιά) Ibias = 1nA.
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Figure 3.8: Η πρώτη τοπολογία bump με διαφορική διαφορά. Αυτό το κύκλωμα
επιτρέπει παραπάνω ρύθμιση παραμέτρων απότι το απλό Bump

3.2 Winner-take-all

Το κύκλωμα Winner-Takes-All (WTA) 3.10 είναι ένα αναλογικό κύκλωμα
το οποίο σχεδιάστηκε το 1989 από τον Lazzaro. [13,80] Υλοποιεί τον τελεστή
argmax σε μία είσοδο (Iin1 , Iin2 , Iin3 , ..., Iinn). Ουσιαστικά δηλαδή, για την
είσοδο αυτού του διανύσματος, δίνει σαν έξοδο , ποια διάσταση του διανύσματος
έχει την μεγαλύτερη τιμή.
Στην κατασκευή του είναι πολύ απλό κύκλωμα. Κάθε νευρώνας αποτελείται

από ένα ζεύγος τρανζίστορ τα οποία λειτουργούν σε περιοχή subthreshold. Το
ένα τρανζίστορ από τα δύο αποτελεί την είσοδο του νευρώνα και το άλλο την

έξοδο. Σε περίπτωση που η είσοδος έχει Ν διαστάσεις, θα συνδεθούν μεταξύ
τους Ν νευρώνες στον ίδιο κόμβο Vc.
Η αρχή λειτουργίας του κυκλώματος αυτού είναι επίσης αρκετά απλή. Για

μια περίπτωση δύο νευρώνων, έχουμε δύο ρεύματα εισόδου Iin1 , Iin2 και δύο

ρεύματα εξόδου Iout1 , Iout2 . Η έξοδος του συστήματος θα έχει τρεις πιθανές
περιπτώσεις σε σχέση με τα ρεύματα εισόδου.
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7 : 1 1 : 7

Figure 3.9: To cascode bump κύκλωμα. Επιτρέπει ρύθμιση παραμέτρων καθώς έχει
την διαφορική διαφορά αλλά φέρει και ένα συμμετρικό current correlator που έχει ως
αποτέλεσμα ακόμα πιο συμμετρικές εξόδους.

Τα δύο ρεύματα είναι πανομοιότυπα

Σε αυτή την περίπτωση, αφού τα τρανζίστορ M1 και M2 διαρρέονται από

το ίδιο ρεύμα και είναι και τα δύο με το VS στη γείωση , θα έχουν τις ίδιες
τάσεις VG και VD. ΄Αρα σαν αποτέλεσμα, τα τρανζίστορ M3, M4 θα έχουν και

αυτά ίδιες τάσεις VG και VS. Επειδή λειτουργούν σε περιοχή κόρου, θα πρέπει
να διαρρέονται από το ίδιο ρεύμα, Ibias

2
.

Το ένα ρεύμα να είναι πολύ μεγαλύτερο από το άλλο

Για αυτή την ανάλυση, υπάρχουν δύο ρεύματα, Iin1 , Iin2 όπου το πρώτο

είναι μεγαλύτερο. Σε αυτή την περίπτωση, η τάση drain M1 δηλαδή (VD1) θα
είναι μεγαλύτερη από την αντίστοιχη τάση του M2 (VD2). Τα δύο τρανζίστορ
θα έχουν ίδια τάση VG και ίδια τάση VS. Συνεπώς αν το M2 είναι σε ωμική
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Figure 3.10: Οι winner takes all νευρώνες. Το δεξιά είναι υλοποιημένο από pmos
τρανζίστορ και το αριστερά από nmos τρανζίστορ.

περιοχή, το M4 θα είναι σε αποκοπή. Τελικά το M4 δεν θα έχει έξοδο και το

M3 θα έχει ρεύμα εξόδου Ibias

Τα δύο ρεύματα είναι συγκρίσιμα

Αυτή είναι μία μεταβατική κατάσταση ανάμεσα στις δυο προηγούμενες περιπ-

τώσεις. Δεδομένου ότι τα M1 και M2 είναι σε κορεσμό και διαρρέονται από το

ίδιο Iin, θα έχουν και ίδια έξοδο τα M3 και M4
Ibias
2

. Αν το I1 δεχτεί μία μικρή
αύξηση, λόγο φαινομένου Early, θα αυξηθεί και η τάση VD του. Συνεπώς
θα αυξηθεί και η τάση VS του M3. Οπότε πρέπει να αυξηθεί το ρεύμα του
M3 και να μειωθεί το ρεύμα του M4. Αυτό το φαινόμενο γίνεται σταδιακά
μέχρι να καταλήξει το I1 ναι είναι πολύ μεγαλυτερο από το I2 και να ισχύει η
προηγούμενη περίπτωση.

3.2.1 Cascaded Winner-take-all

Τα κυκλώματα WTA είναι πολύ χρήσιμα για τους ταξινομητές και τοποθε-
τούνται στην έξοδο των bump ώστε να δείξουν ποια κλάση είναι η επικρατέστερη
για κάποιο διάνυσμα προς ταξινόμηση. Στην περίπτωση αυτή, είναι απαραίτητος
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Figure 3.11: Η διασύνδεση πολλών εισόδων στο wta. ΄Οπως φαίνεται, οι νευρώνες
είναι συνδεδεμένοι στο ίδιο ρεύμα πόλωσης.
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Figure 3.12: H διασύνδεση των wta σε μορφή block

ο δεύτερος τρόπος λειτουργίας του WTA. Παρόλαυτα πολλές φορές τα ρεύ-
ματα εξόδου των bump έχουν πολύ μικρές διαφορές μεταξύ τους. Αυτό έχει
ως αποτέλεσμα η έξοδος των WTA να μην έχει ξεκάθαρη "νικήτρια" κλάση.
Σε αυτή την περίπτωση, μία καλή τακτική είναι η χρήση κασκοδικών διατάξ-
εων, που ενισχύουν την απόσταση μεταξύ των ρευμάτων και στην τελική έξοδο
προκύπτει το αναμενόμενο αποτέλεσμα. Σε μία τέτοια περίπτωση γίνεται η
χρήση τόσο NMOS διατάξεων όσο και PMOS. Η σύνδεση των κασκοδικών
WTA 3.13 γίνεται εναλλάξ με NMOS και PMOS διατάξεις.
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Figure 3.13: H σύνδεση συστημάτων wta με κασκοδικό τρόπο. Φαίνεται ότι τα nmos
wta συνδεόνται στα pmos και το αντίθετο.
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Figure 3.14: Μία τροποποιημένη μορφή wta κυκλώματος με την προσθήκη του
φορτίου Mn1. Αυτή η τροποποίηση έχει ως αποτέλεσμα την μείωση της γραμμικής
περιοχής περισσότερο απότι το απλό wta. Μάλιστα η κασκοδική σύνδεση αυτής της
τοπολογίας φέρει ακόμα καλύτερα αποτελέσματα.
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3.3 Περιορισμοί των κυκλωμάτων

Τα κυκλώματα που παρουσιάστηκαν έχουν κάποιους περιορισμούς όταν

επρόκει- το να χρησιμοποιηθούν σε μεγάλα συστήματα. Ο μεγαλύτερος περιορ-
ισμός των Bump κυκλωμάτων είναι η επέκταση τους σε περισσότερες διαστά-
σεις. Τα κα- λύτερα αποτελέσματα τα πετυχαίνει το Cascode Bump, φτάνοντας
μέχρι τις 16 διαστάσεις με πολύ μικρές παραμορφώσεις. Οι περιορισμοί που θέ-
τουν τα WTA κυκλώματα, αφορούν κυρίως τον αριθμό των εισόδων τους. Το
Lazzaro WTA στις 4 εισόδους αρχίζει να εμφανίζει πολλαπλούς νικητές, ενώ το
Cascaded WTA συνεχίζει να έχει πολύ καλής ποιότητας εξόδου. Το Cascaded
WTA μπορεί σίγουρα να αυξήσει αρκετά παραπάνω τον αριθμό των εξόδων.

3.4 Αναλογικός Μπεϋζιανός Ταξινομητής

Ο αναλογικός bayes classifier, προσομοιώνει σε hardware το μοντέλο του
naive gaussian bayes classifier. Ο τρόπος που το πραγματοποιεί αυτό είναι
με την χρήση κασκοδικών διάταξεων bump κυκλωμάτων που καταληγουν σε
διατάξεις wta. Μια κασκοδική διάταξη bump κυκλωμάτων αφορά την μία κλάση
και το κύκλωμα wta προσομοιώνει τον τελεστή argmax.
΄Ενα παράδειγμα που φαίνεται στην εικόνα [προσθήκη εικόνας iris classi-

fier] περιγράφει έναν 4-d classifier για το γνωστό classification πρόβλημα iris.
Το σύστημα αυτό φέρει 3 block που το καθένα έχει μέσα 4 κασκοδικά bump
κυκλώματα. Με αυτό τον τρόπο υλοποιείται η 4-διάστατη gaussian. Το ρεύμα
εξόδου κάθε block αντιστοιχεί στην τιμή της 4-διάστατης gaussian κατανομής
κάθε κλάσης. Στην συνέχεια τα ρεύματα εξόδου του κάθε block περνάνε από
ένα wta κύκλωμα που ουσιαστικά στην εξοδό του δίνει την κλάση στην οποία
ανήκει το διάνυσμα εισόδου. Το διάνυσμα εισόδου μπαίνει με μορφή τάσεων
στο σύστημα και η έξοδος είναι ένα ρεύμα στον κόμβο εξόδου στο wta.
Ο παραπάνω ταξινομητής, θεωρητικά μπορεί να πραγματοποιηθεί σε οποιονδήποτε

αριθμό διαστάσεων και κλάσεων απαιτεί το πρόβλημα. Η αύξηση του αριθμού
των κλάσεων γίνεται απλά με την προσθήκη παραπάνω block. Η αύξηση του
αριθμού των διαστάσεων γίνεται με την αύξηση του αριθμού των κασκοδικών

bump. Ενώ θεωρητικά, η φύση του κυκλώματος δεν φέρει περιορισμό για
οποιονδήποτε αριθμό διαστάσεων και κλάσεων, στην πραγματικότητα μπορεί
να δουλεύει μέχρι 16 διαστάσεις για πάνω από 4 κλάσεις χωρίς μείωση στην
ακρίβεια.
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3.5 Αναλογικός Ταξινομητής Βασισμένος στο

NCMCC

Σε αυτή την ενότητα εξηγείται πως το μοντέλο των αναλογικών ταξινομητών,
λειτουργεί σαν έναςNearest Class with Multiple Centroids Classifier (NCMCC).
Για να γίνει πιο συγκεκριμένη η κατανοητή η ανάλυση, έστω μία γενική περίπτωση
για ένα classification πρόβλημα Nclass κλάσσεων και N − d διαστάσεων. Δο-
θέντως των περιορισμών του αναλογικού μοντέλου, ο αριθμός των διαστάσεων
και των κλάσεων του προβλήματος μπορεί να είναι οποιοσδήποτε.

Η διαφορά που έχει η αρχιτεκτονική αυτή από έναν απλό Nearest Mean ana-
log classifier, είναι ότι η κάθε κλάση, αποτελείται από παραπάνω από ένα κέντρα.
Ουσιαστικά, κάθε κλάση αντιπροσωπεύεται από κάποιον αριθμό M i

subclass όπου

i ∈ [1, Nclass] υποκλάσεων. Αυτός ο αριθμός υποκλάσσεων, προσδιορίζει πόσα
μπλοκ κασκοδικών bump περιέχει κάθε κλάση. Για παράδειγμα ένα πρόβλημα
Nclass = 3 και M i

subclass = 4 όπου i ∈ [1, 3] αποτελείται από 3 κλάσεις και
κάθε κλάση αντιπροσωπεύεται από 4 ξεχωριστές κλάσεις. Συνεπώς αυτός ο
classifier αποτελείται από 12 block.

Σε αυτή την αρχιτεκτονική, το κύκλωμα bump ουσιστικά υπολογίζει την
μετρική του χώρου. Συγκεκριμένα δέχεται σαν είσοδο ένα διάνυσμα X και υπ-
ολογίζει πόσο μικρή απόκλιση έχει από την μέση τιμή κάθε υποκλάσης.Συνεπώς
μπορεί να λειτουργεί σαν μετρική ομοιώτητας. Δεδομένου ότι τις περισσότερες
φορές τα δεδομένα ακολουθούν κανονική κατανομή, αυτή η προσέγγιση είναι
αρκετά καλή με ένα κύκλωμα bump.

Η έξοδος του συστήματος των bump είναι ένα διάνυσμα C = Nclass ×
MNclass

subclass διαστάσεων που περιέχει σε μορφή ρευμάτων τα similarity scores με
κάθε υποκλάση. Αυτό το διάνυσμα περνάει σαν είσοδος σε ένα κασκοδικό
σύστημα WTA. Το WTA υπολογίζει τον τελεστή argmax για όλες τις υποκ-
λάσεις σε σχέση με την κύρια κλάση στην οποία ανήκουν. ΄Ετσι το διάνυσμα
C εισόδων ελλατώνεται σε Nclass μορφής one-hot-vector, δηλαδή είναι σαν ψη-
φιακή έξοδος όπου κάθε διάσταση του έχει τιμή IWbiasTA σαν λογικό 1 ή 0 σαν
λογικό 0. Για παράδειγμα στην περίπτωση Nclass = 3 και M i

subclass = 4 όπου
i ∈ [1, 3] το WTA δέχεται σαν είσοδο ένα 12-d διάνυσμα και σαν έξοδο βγάζει
ένα 3-d διάνυσμα σε ψηφιακή μορφή.
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3.6 Εξαγωγή Παραμέτρων

Σε αυτή την ενότητα εξηγείται η διαδικασία κάτω από την οποία εξάγονται οι

παράμετροι του αναλογικού συστήματος μέσω της εκπάιδευσης του μοντέλου.

3.6.1 Εκπαίδευση

Για την λειτουργία του συστήματος χρειάζεται ο προσδιορισμός ενός μεγάλου

αριθμού παραμέτρων. Αυτοί οι παράμετροι είναι ο αριθμός M i
subclass για τον

προσδιορισμό του αριθμού των bump κλάστερ και οι παράμετροι λειτουργίας
του κάθε bump, δηλαδή οι τάσεις Vr και Vc για την μέση τιμή και το πλάτος

της εξόδου και το Ibias. Αυτές οι παράμετροι προσδιορίζονται κατά την εκ-
παίδευση του μοντέλου. Η διαδικασία της εκπαίδευσης, δεν γίνεται με κάποιο
on-board τρόπο καθώς το σύστημα δεν φέρει τέτοια δυνατότητα, αλλά γίνονται
με εκπαίδευση ενός software μοντέλου.
Για τον προσδιορισμό της παραμέτρουM i

subclass είτε γίνεται η χρήση κάποιου

αλγορίθμου unsuppervised learning στα δεδομένα εκπαίδευσης κάθε κλάσης
όπως ο αλγόριθμος k-means είτε προσδιορίζεται από κάποια γνώση για την
φύση των δεδομένων. Στη συνέχεια κάθε υποκλάση εκπαιδεύεται με ένα μον-
τέλο nearest mean ως προς όλες τις υπόλοιπες κλάσεις. ΄Ετσι προσδιορίζεται το
Vr από τα κέντρα κάθε υποκλάσης και από την τυπική απόκληση των δεδομένων

κάθε κλάσης προσδιορίζεται το Vc. To Vr δέχεται γραμμικό μετασχηματισμό

κλίμακας ώστε να βρίσκεται στη περιοχή λειτουργίας του bump. Ο μετασχη-
ματισμός γίνεται σε μία περιοχή μεταξύ −0.3V και 0.3V . Η παράμετρος Vc από

την άλλη δεν μπορεί να δεχτεί μετασηματισμό κλίαμακας καθώς η σχέση μεταξύ

της τάσης Vc και της τυπικής απόκλισης είναι μη γραμμική.



Chapter 4

Εφαρμογές και Προσομοιώσεις

Σε αυτό το κεφάλαιο θα αναλυθούν τα αποτελέσματα των παραπάνω αρχιτε-
κτονικών σε διαφορετικές πραγματικές εφαρμογές. Για την εξαγωγή των α-
ποτελεσμάτων έχει σχεδιαστεί το layout του κάθε ταξινομητή. Η υλοποίηση
των layout βασίζεται στην τεχνική κοινού κέντρου (common-centroid techni-
que) και χρησιμοποιούνται επιπλέον εικονικά τρανζίστορ για την αποφυγή των
missmatches και κατασκευαστικών αστοχιών.

4.1 Ανίχνευση Καρδιοπαθειας

Αυτή η εφαρμογή είναι είναι ένα proof of concept μοντέλο για την λειτουργία
του analog naive gaussian bayes ταξινομητή. To μοντέλο αυτό αφορά ένα
dataset 918 ασθενών, 410 υγειών και 508 με καρδιοπάθεια, στην περιοχή των
28 με 77 ετών. Η αρχιτεκτονική που χρησιμοποιήθηκε ήταν ένας απλός binary
Naive Gaussian Classifier (NGC) ο οποίος διαχωρίζει άτομα με ασθένεια από
τα υγιή.

4.1.1 Επίδοση του Αναλογικού Ταξινομητή

To συγκεκριμένο dataset αποκτήθηκε από το Kaggle και προέρχεται από
πραγματικές μετρήσεις. Συγκεκριμένα φέρει 11 διαστάσεις μετά από το feature
extraction που αφορούν διάφορα στατικά και δυναμικά χαρακτηριστικά των
ασθενών όπως η ηλικία, το φύλο σαν σταθερά αλλά και η πίεση και διάφορα
στοιχεία ανάλυσης καρδιογραφημάτων στα δυναμικά. Το σύστημα φαίνεται να
έχει καλή επίδοση με έναν NGC οπότε ήταν καλός ταξινομητής για αυτή την

45
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υλοποίηση.
Το κύκλωμα 4.2 αποτελείται από δύο κασκοδικές διατάξεις bump. Τα bump

σε κάθε κλάση είναι 11 λόγω των διαστάσεων του προβλήματος. Στην συνέχεια
η έξοδος του bump βγαίνει σε 3 κασκοδικά wta.

Figure 4.1: ΄Ενα διάγραμμα που δείχνει την διακύμανση της ακρίβειας του ταξινομητή
για 20 διαφορετικά run.

Table 4.1: Αποτελέσματα ακρίβειας (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο Χειρότερο Μέση

τιμή

Τυπική

απόκ-

λιση

Λογισμικό 96% 89% 92.55% 1.91%
Αναλογικά 96% 81% 89.58% 3.34%

4.2 Εκτίμηση Κατάστασης Αναισθησίας από

Εγκεφαλογράφημα

4.2.1 Γενική Αναισθησία

Η γενική αναισθησία αναφέρεται σε μια ιατρική αγωγή που καταστέλει

ολόκληρο το σώμα ενός ασθενούς, κάνοντάς τον αναίσθητο και έτοιμο για
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Figure 4.2: Η εικόνα δείχνει ένα συνολικό block diagram του αναλογικού ταξι-
νομητή. Για Ν=11 διαστάσεις θα είναι 11 κοσκοδικά bump τα οποία έχουν έξοδο σε
3 κασκοδικά WTA.

επεμβάσεις σε εσωτερικά όργανα ή άλλες χρονικά απαιτητικές επεμβάσεις [81].
Αυτή η θεραπεία επιτυγχάνεται με κάποιου είδους εξειδικευμένα φάρμακα που

χορηγούνται είτε ενδοφλεβίως ή μέσω εισπνεόμενου αερίου [81].
Γενικά η κατάσταση της αναισθησίας μπορεί να κατηγοριοποιηθεί σε 5

γενικά επίπεδα "Βάθους". Ξύπνιος, ελαφριά έως μέτρια καταστολή, επιφανειακή
αναισθησία, επαρκής αναισθησία και βαθιά αναισθησία [82]. Κατά τη διάρκεια
των επεμβάσεων είναι σημαντικό να παρακολουθούνται οι μεταβάσεις μεταξύ

καταστάσεων που ο ασθενής έχει τις αισθήσεις του ή όχι [83]. Τα Depth
of Anesthesia (DoA) monitors διασφαλίζουν ότι η υπερβολική χρήση φαρ-
μάκων αναισθησίας ή ο ασθενής να αποκτήσει τις αισθήσεις του κατά την

διάρκεια της επέμβασης ,που είναι αρκετά συνηθισμένα φαινόμενα,μπορεί να απο-
τραπούν [81]. Επιπλέον, μπορούν να βοηθήσουν στην παροχή εξατομικευμένων
δόσεων αναισθητικών ανά ασθενή. Αυτό είναι πολύ σημαντικό, καθώς για δι-
αφορετικούς ασθενείς μπορεί να απαιτούνται αρκετά διαφορετικές δόσεις για το

ίδιο αποτέλεσμα.

Διάφορες Υπολοιήσεις

Στη βιβλιογραφία, υπάρχουν διάφορες υλοποιήσεις συστημάτων DoA mon-
itoring. Αυτές οι υλοποιήσεις βασίζονται σε λογισμικό και ποικίλλουν ανάλογα
με τα χαρακτηριστικά και την αρχιτεκτονική του ταξινομητή που χρησιμοποιεί-

ται. Ισχυρά μοντέλαML, όπως recurrent ή convolutional Neural Networks [84,
85], που χρησιμοποιούν διάφορα χαρακτηριστικά (στο πεδίο του χρόνου, των
συχνοτήτων και τοπολογικά) χρησιμοποιούνται για την εκτίμηση της κατάσ-
τασης αναισθησίας [86]. Επίσης έχουν προταθεί απλούστεροι ταξινομητές ML.
Ειδικότερα, ένα Hidden Markov Model χρησιμοποιείται, [87], για binary ταξ-
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ινόμηση κατάστασης DoA. Σε άλλη δουλειά έχει υλοποιηθεί ένα αναλογικό
front end για την καταγραφή του σήματος EEG και ένα Raspberry Pi 3 που
"τρέχει" ένα εξειδικευμένο μοντέλο ML [88].

Αυτή η δουλειά

Η αναλογική υλοποίηση του NCMCC αναλύεται σε αυτό το κεφάλαιο. Αυτή
η αρχιτεκτονική είναι για μια συγκεκριμένη εφαρμογή, αλλά μπορεί εύκολα να
γενικευτεί για διαφορετικό αριθμό κλάσεων, κέντρων ή διαστάσεων εισόδου.
Στη προκειμένη περίπτωση για το πραγματοποίηση της συνάρτησης ομοιότη-

τας στην εξ. , μια gaussian συνάρτηση (σε σχήμα καμπάνας) αντικαθιστά,
την τυπική συνάρτηση συνημιτόνου που χρησιμοποιείται στο λογισμικό [89].
Το πλησιέστερο κέντρο προσδιορίζεται χρησιμοποιώντας ένα κύκλωμα τελεστή

argmax, δηλαδή ένα ΚύκλωμαWinner- Take-All [80]. ΄Ολα τα τρανζίστορ στη
συγκεκριμένη υλοποίηση λειτουργούν στην περιοχή του υποκατωφλίου, με τρο-
φοδοσία VDD = −VDD = 0.3V .Στη βιβλιογραφία, το βάθος παρακολούθησης
της αναισθησίας αντιμετωπίζεται ως πρόβλημα ταξινόμησης 5 τάξεων [81,90].Παρόλα
αυτά, στην πράξη, τα στάδια 1 και 2 αναφέρονται σε κατάσταση ξύπνιου ή
ελαφριά καταστολή ενώ τα στάδια 3 έως 5 σε επαρκές επίπεδο αναισθησίας όπου
μια χειρουργική επέμβαση μπορεί να πραγματοποιηθεί. Αυτό επιτρέπει την μετα-
τροπή των 5 κλάσεων σε 2 γενικές. Επομένως, η αρχιτεκτονική του ταξινομητή,
που φαίνεται στο 4.4 έχει σχεδιαστεί για 2 κλάσεις, και 12 διαστάσεις. Ο αρι-
θμός των κεντροειδών μέσα κάθε κλάση είναι μια υπερπαράμετρος και συνήθως

επιλέγεται με βάση την ανάλυση δεδομένων [91]. Στην περίπτωσή μας, με βάση
τη μείωση του αριθμού των κλάσεων που προτάθηκαν προηγουμένως οι κατη-

γορίες 1 και 2 του NCMCC αποτελούνται από 2 και 3 κεντροειδή, αντίστοιχα,
που αντιστοιχούν στις υποκατηγορίες που περιλαμβάνει κάθε κλάση.

Για την υλοποίηση του τελεστή argmax το Lazzaro κύκλωμα WTA θα
χρησιμοποιηθεί ως βασικό δομικό στοιχείο [80]. Σε ένα απλό Lazzaro WTA η
αρχιτεκτονική αποτελείται από πολλαπλά block νευρώνων, που φαίνονται στο
4.4 , πολωμένα με κοινό ρεύμα, ένα παράδειγμα 5 νευρώνων. ΄Ολες οι διαστάσεις
των τρανζίστορ εντός ενός νευρώνα είναι ίσες με

W
L

= 0.4µm
1.6µm

. H απόσταση από
τα κεντροειδή με την χρήση WTA 5 εισόδων. Για την αποφυγή της γραμμικής
περιοχής, γίνεται χρήση 2 κασκοδικών WTA και μετά γίνεται μείωση των 5
εξόδων σε δυο για τον προσδιορισμό των 2 κλάσεων από τις 5 υποκλάσεις.
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Figure 4.3: Σε block μορφή ο αναλογικός classifier του συστήματος της κατηγορι-
οποίησης του βάθους αναισθησίας.
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Figure 4.4: H cascode διασύνδεση των wta με gradient μείωση εξόδου.
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Figure 4.5: Layout του NCMCC ταξινομητή, για την κατηγοριοποίηση της κατάσ-
τασης αναισθησίας

4.2.2 Αποτελέσματα προσομοιώσεων και επίδοση

Στο μοντέλο έγινε χρήση ενός πραγματικού συνόλου δεδομένων παρακολούθησης

DoA. Συγκεκριμένα, τα δεδομένα προέρχονται από την βάση δεδομένων Vi-
talDB του Εθνικού Πανεπιστημιακού Νοσοκομείου της Σεούλ [90]. Από αυτό
το σύνολο δεδομένων, 12 διαστάσεις στον χώρο των συχνοτήτων χρησιμοποιήθηκαν
για την εκπαίδευση και την επικύρωση του ταξινομητή. Παρακάτω υπάρχουν
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κάποια αποτελέσματα προσομοιώσεων.

Table 4.2: Αποτελέσματα ακρίβειας για 20 επαναλήψεις

Method Best Worst Mean Std.

Software 89% 83.9% 86.4% 1.4%
Proposed 89.5% 81.8% 84.9% 2.2%

Figure 4.6: Ιστόγραμμα με τα αποτελέσματα των προσομοιώσεων. Φαίνεται ότι το
αναλογικό κύκλωμα έχει μέση ακρίβεια στην περιοχή του 84%-85% και το software
στο 86%.

Το κύκλωμα επιπλέον δοκιμάστηκε σε μεταβολλές PVT για να ελεγχθεί
ως προς το robustness του σε διάφορες συνθήκες. Για αυτό τον λόγο πραγ-
ματοποίθηκε μία προσομοίωση monte carlo με 200 iterations σε διαφορετικές
συνθήκες.
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Figure 4.7: Τα αποτελέσματα του monte carlo. To κύκλωμα φαίνεται να έχει αρκετά
σταθερή επίδοση σε σχέση με τις εξωτερικές μεταβολές PVT. Παρόλα αυτά υπάρχουν
πολύ λίγες περιπτώσεις που το κύκλωμα δεν απέδωσε με τον αναμενόμενο τρόπο.

Figure 4.8: Η επίδοση του ταξινομητή σε ένα άγνωστο dataset μίας ολόκληρης επέμ-
βασης ανά 10 δευτερόλεπτα.
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Chapter 5

Συμπεράσματα και Μελλοντική

Δουλειά

Σε αυτή την δουλειά παρουσιάστηκε ένας πλήρως αναλογικός ταξινομητής

που προσομοιώνει έναν αλγόριθμο NCMCC. Η αρχιτεκτονική αναλύθηκε σε
επίπεδο συστήματος και τα δομικά του μέρη αναλύθηκαν και αυτά επαρκώς.
Οι αρχιτεκτονική αυτή αποτελείται από μία κύρια διάταξη Bump και μία αρχι-
ετκτονική WTA. Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική κάνει ταξινόμηση με πλήρως
αναλογικό τρόπο και εκπαιδεύεται μέσω λογισμικού. Η λειτουργία του ταξι-
νομητή αποδεικνύεται μέσω μίας σειράς προσομοιώσεων για την σύγκριση των

επιδόσεων του αναλογικού κυκλώματος σε σχέση με το λογισμικό.
Ο σκοπός για μία μελλοντική δουλεία είναι η υλοποίηση μίας αρχιτεκτονικής

που δεν βασίζεται καθόλου σε λογισμικό. Συγκεκριμένα να είναι ένα ολοκληρωμένο
κύκλωμα που έχει την δυνατότητα εκπαίδευσης και ταξινόμησης. Επιπλέον
στόχοι είναι η επίλυση του περιορισμού διαστάσεων που μπορεί να διαχειριστεί

το κύκλωμα bump.
Ακόμα ένας μελλοντικός στόχος είναι η υλοποίηση πιο γενικευμένων αρ-

χιτεκτονικών που δεν έχουν υλοποιηθεί ακόμα. Μία τέτοια αρχιτεκτονική για
παράδειγμα είναι τα δέντρα απόφασης και τα δάση των δέντρων απόφασης είτε

για μηχανική μάθηση είτε για μία άρχιτεκτονική βαθείας μάθησης.

53
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