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Περίληψη

Η παρούσα εργασία παρουσιάζει αρχιτεκτονικές αναλογικών Νευρωνικών Δικ-

τύων χαμηλής κατανάλωσης. Αναπτύσσονται βασικά δομικά στοιχεία όπως
κυκλώματα σιγμοειδούς και γκαουσιανής συνάρτησης, υπολογισμού ευκλείδειας
απόστασης, ReLU, συσχέτισης και λήψης απόφασης, τα οποία συνδυάζον-
ται σε ολοκληρωμένες αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων. ΄Ολα τα τρανζίσ-
τορ λειτουργούν στην περιοχή υποκατωφλίου με τάση τροφοδοσίας 0.6V . Η
αξιολόγηση της λειτουργίας τους πραγματοποιείται μέσω post-layout προσο-
μοιώσεων και ανάλυσης Monte Carlo, αποδεικνύοντας ότι οι προτεινόμενες
αριχτεκτονικές επιτυγχάνουν ικανοποιητική ακρίβεια ταξινόμησης με σημαντικά

μειωμένη κατανάλωση ισχύος.

Λέξεις Κλειδιά: Νευρωνικά Δίκτυα, αναλογικός ταξινομητής,
συναρτήσεις ενεργοποίησης, mixed-signal αρχιτεκτονική,
σχεδίαση χαμηλής κατανάλωσης ισχύος, περιοχή υπο-
κατωφλίου, πλήρως ρυθμίσιμη υλοποίηση.
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Abstract

This work presents low-power architectures of analog Artificial Neural Net-
works (ANN). Fundamental building blocks, including sigmoid and Gaus-
sian function circuits, Euclidean distance computation, ReLU, correlation
and decision-making circuits are designed and subsequently combined into
complete ANN architectures. All transistors operate in the sub-threshold re-
gion with a supply voltage of 0.6V . Their performance is evaluated through
post-layout simulations and Monte Carlo analysis, demonstrating that the
proposed architectures achieve satisfactory classification accuracy with sig-
nificantly reduced power consumption.

Keywords: Artificial Neural Networks, analog hardware classifier,
activation functions, mixed-signal architecture, Ultra-Low Power
Design, Subthreshold Region, Fully Tunable Implementation.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Εισαγωγή στην Μηχανική Μάθηση

Η μηχανική μάθηση αποτελεί έναν από του πλέον ραγδαία εξελισσόμενους

τομείς της τεχνητής νοημοσύνης και εστιάζει στην σχεδίαση αλγορίθμων που

εκπαιδεύονται με βάση δεδομένα, προκειμένου να παράγουν αξιόπιστες προβ-
λέψεις. Αντί να βασίζονται σε προκαθορισμένες προγραμματιστικές οδηγίες, τα
εν λόγω συστήματα βελτιώνονται σταδιακά μέσω της συσσώρευσης εμπειρίας,
προσαρμόζοντας την συμπεριφορά τους σε νέα δεδομένα [1]. Αυτή η αυτο-
βελτιούμενη φύση τα καθιστά ανεκτίμητα σε εφαρμογές όπως η αναγνώριση

εικόνων [2], η επεξεργασία φυσικής γλώσσας [3] και η ανάπτυξη αυτόνομων
συστημάτων. Η σημασία των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης έγκειται κυρίως
στην ικανότητα τους να εντοπίζουν μοτίβα και συσχετίσεις σε μεγάλα και σύν-

θετα σύνολα δεδομένων, η ανάλυση των οποίων θα ήταν εξαιρετικά χρονοβόρα
ή ακόμη και αδύνατη για τον άνθρωπο. Η δυνατότητα αυτή επιτρέπει την λήψη
τεκμηριωμένων αποφάσεων, ακόμα και σε πραγματικό χρόνο, καθιστώντας τη
μηχανική μάθηση ένα αναντικατάστατο εργαλείο σε περιβάλλοντα υψηλής πολυ-

πλοκότητας.

Η εφαρμογή αυτής της τεχνολογίας εκτίνεται σε ένα ευρύ φάσμα τομέων,
από τη βιοϊατρική μηχανική [4] όπου συμβάλει στην έγκαιρη και ακριβή διάγν-
ωση ασθενειών, έως την αναγνώρηση ομιλίας και την ανάπτυξη αυτόνομων
οχημάτων. Επομένως, το συνεχώς αυξανόμενο πεδίο της μηχανικής μάθησης
δεν μεταμορφώνει μόνο τον τρόπο που λειτουργούν οι βιομηχανίες, αλλά ανοίγει
και νέους ορίζοντες για την ανάπτυξη καινοτόμων λύσεων, θέτοντας τα θεμέλια
για το μέλλον της τεχνολογίας.
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1.2 Υλοποιήση Αρχιτεκτονιών Μηχανικής

Μάθησης

Παραδοσιακά, η μηχανική μάθηση υλοποιείται κυρίως σε επίπεδο λογισμικού,
ωστόσο η συνεχής αύξηση του όγκου των δεδομένων οδηγεί σε μεγαλύτερες

απαιτήσεις σε υπολογιστική ισχύ και μνήμη. Κατά συνέπεια, η επεξεργασία
μέσω cloud, παρόλο που παρέχει ευελιξία, ενδέχεται να συνοδεύεται με
καθυστερήσεις και αυξημένο κόστος, οδηγώντας λοιπόν σε μια διαρκώς
αυξανόμενη τάση προς την εκτέλεση μέρους της ανάλυσης απευθείας στους

αισθητήρες. Για την αντιμετώπιση αυτών των προκλήσεων, χρησιμοποιούνται
εξειδικευμένες υπολογιστικές αρχιτεκτονικές που υπερβαίνουν τις δυνατότητες

των συμβατικών CPU.

Συγκεκριμένα, οι CPU χαρακτηρίζονται από υψηλή ευελιξία και είναι
κατάλληλες για ένα ευρύ φάσμα εργασιών, καθιστώντας τες ιδανικές σε
υπολογιστικά περιβάλλοντα γενικής χρήσης. Από την άλλη πλευρά, οι GPU
(Graphics Processing Units) έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσματικές
σε εργασίες με υψηλό επίπεδο παραλληλισμού δεδομένων, γεγονός που τις
καθιστά απαραίτητες για την εκπαίδευση και εκτέλεση σύνθετων νευρωνικών

δικτύων. Παράλληλα, τα FPGA (Field-Programmable Gate Arrays) και τα
ASIC (Applation-Specific Integrated Circuits), αν και λιγότερο ευέλικτα,
προσφέρουν την δυνατότητα πλήρους βελτιστοποίησης για συγκεκριμένες

λειτουργίες μηχανικής μάθησης, οδηγώντας σε υψηλότερες ταχύτητες και
ενεργειακή αποδοτικότητα. Επομένως, τέτοιου είδους υλοποιήσεις είναι
ιδιαίτερα κατάλληλες για εφραμογές που απαιτούν επεξεργασία σε πραγματικό

χρόνο, μικρή καθυστέρηση και υψηλή υπολογιστική απόδοση.

Παρότι οι ψηφιακές προσεγγίσεις στη μηχανική μάθηση προσφέρουν υψηλή

ακρίβεια και μεγάλη ευελιξία στον προγραμματισμό και την παραμετροποίηση,
συχνά συνοδεύονται από αυξημένες απαιτήσεις σε κατανάλωση ενέργειας και

περιορισμούς ως προς την επεκτασιμόητα. Λύση στις προκλήσεις αυτές δί-
νουν οι υλοποιήσεις σε επίπεδο υλικού, οι οποίες στοχεύουν στην ανάπτυξη
ταχύτερων και ενεργειακά αποδοτικότερων συστημάτων μηχανικής μάθησης.

1.3 Αναλογικά Κυκλώματα στη Μηχανική

Μάθηση

΄Ενας ιδιαίτερα ενεργός και αναδυόμενος ερευνητικός άξονας στον χώρο

των υλοποιήσεων υλικού για τη μηχανική μάθηση αφορά την αξιοποίηση

αναλογικών κυκλωμάτων. Οι αναλογικές προσεγγίσεις έχουν προσελκύσει
έντονο ενδιαφέρον, καθώς μπορούν να εκτελέσουν ορισμένες λειτουργίες στη



1.3. ΑΝΑΛΟΓΙΚ΄Α ΚΥΚΛ΄ΩΜΑΤΑ ΣΤΗ ΜΗΧΑΝΙΚ΄Η Μ΄ΑΘΗΣΗ 21

μηχανική μάθηση με μεγαλύτερη αποδοτικότητα σε σύγκριση με τις καθαρά

ψηφιακές λύσεις. Εκμεταλλευόμενα τη συνεχή φύση των ηλεκτρικών σημάτων,
τα αναλογικά κυκλώματα επιτρέπουν την άμεση επεξεργασία πληροφοριών

με μειωμένη κατανάλωση ενέργειας, γεγονός που τα καθιστά ιδανικά για
συγκεκριμένες εφαρμογές.
Στο πλαίσιο αυτό, ιδιαίτερη σημασία έχουν τα νευρομορφικά συστήματα,

τα οποία εμπνέονται από τη δομή και λειτουργία των βιολογικών νευρωνικών

δικτύων. Οι αναλογικές νευρομορφικές υλοποιήσεις προσφέρουν υψηλή

υπολογιστική πυκνότητα και χαμηλή κατανάλωση ισχύος, χαρακτρηριστικά
που τις καθιστούν κατάλληλες για εφαρμογές με αυστηρούς ενεργειακούς

περιορισμούς, όπως τα ενσωματωμένα συστήματα και οι συσκευές IoT.
Παράλληλα, οι αναλογικές υλοποιήσεις μπορούν να επιτύχουν εξαιρετικά
μικρές καθυστερήσεις, γεγονός κρίσιμο για εφαρμογές επεξεργασίας σε
πραγματικό χρόνο. Ωστόσο, ο σχεδιασμός και η βελτιστοποίηση αναλογικών
κυκλωμάτων παραμένουν απαιτητικές διαδικασίες, καθώς επηρεάζονται έντονα
από παραμέτρους όπως ο θόρυβος και οι μη γραμμικότητες.
Αναλογικές υλοποιήσεις τεχνικών μηχανικής μάθησης έχουν μελετηθεί εκ-

τενώς για πληθώρα αλγορίθμων, όπως νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural
Networks) [5, 6, 7, 8, 9, 10], support vector machines [11, 12] και αλγόριθμοι
clusterring [13]. Τα αποτελέσματα αυτών των ερευνών επιδεικνύουν σημαν-
τικές βελτιώσεις τόσο στη διαδικασία εκπαίδευσης όσο και στη φάση εξαγ-

ωγής συμπερασμάτων, με ταυτόχρονη μείωσης της συνολικής κατανάλωσης
ενέργειας.
Συνοψίζοντας, οι αναλογικές υλοποιήσεις υλικού για τη μηχανική μάθηση

αποτελούν μια ιδιαίτερα υποσχόμενη κατεύθυνση για την ανάπτυξη αποδοτικών

και κλιμακώσιμων υπολογιστικών συστημάτων. Η αξιοποίηση των πλεονεκ-
τημάτων του αναλογικού υπολογισμού δύναται να συμβάλει καθοριστικά

στην κάλυψη των αυξανόμενων απαιτήσεων σύγχρονων εφαρμογών, ειδικά
σε περιβάλλοντα όπου η χαμηλή κατανάλωση ενέργειας και η επεξεργασία σε

πραγματικό χρόνο αποτελούν κρίσιμους παράγοντες.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

2.1 Νευρωνικά Δίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν αναδειχθεί ως θεμελιώδες στοιχείο της σύγχρονης

τεχνητής νοημοσύνης, καθώς αντλούν έμπνευση από τη δομή και τη λειτουργία
των νευρωνικών συστημάτων του ανθρώπινου εγκεφάλου για την επεξεργασία

μεγάλων όγκων σύνθετων δεδομένων [14]. Η θεμελιώδης δομική μονάδα των
νευρωνικών δικτύων είναι ο τεχνητός νευρώνας, ο οποίος λειτουργεί ως κόμβος
επεξεργασίας για τον μετασχηματισμό δεδομένων εισόδου εφαρμόζοντας μια μη

γραμμική συνάρτηση ενεργοποίησης στο σταθμισμένο άθροισμα των εισόδων

του. Η γενική δομή του δικτύου αποτελείται από ένα σύνολο νευρώνων οργαν-
ωμένων σε διαδοχικά επίπεδα, τα οποία επεξεργάζονται την πληροφορία καθώς
αυτή διαδίδεται μέσω του δικτύου. Τα επίπεδα αυτά διασυνδέονται μέσω στα-
θμισμένων μονοπατιών, με την έξοδο κάθε νευρώνα να μεταφέρεται σε έναν ή
περισσότερους νευρώνες του επόμενου επιπέδου μέσω συνδέσεων συγκεκριμέ-

νου βάρους [15]. Δίκτυα στα οποία τα δεδομένα εισόδου διαχέονται αποκλεισ-
τικά προς τα εμπρός ονομάζονται νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης

(Feedforward Neural Networks).

Η βασική δομή ενός νευρωνικού δικτύου αποτελείται από τρία επίπεδα: το
επίπεδο εισόδου, τα κρυφά επίπεδα και το επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο εισόδου
λαμβάνει τα δεδομένα εισόδου, τα οποία συνήθως υποβάλλονται σε προεπεξ-
εργασία ώστε να είναι συμβατά με τη δομή και τις απαιτήσεις του αντίστοιχου

δικτύου. Ακολουθούν ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα, όπου πραγματοποιεί-
ται η επεξεργασία και ο μετασχηματισμός των δεδομένων με βάση παραμέτρους

που προκύπτουν από την διαδικασία εκπαίδευσης. Τέλος, το επίπεδο εξόδου
παράγει τα τελικά αποτελέσματα του δικτύου.

Θεωρούμε ένα επίπεδο l ενός νευρωνικού δικτύου που αποτελείται από
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Nl νευρώνες. Η έξοδος του i-οστού τεχνητού νευρώνα του επιπέδου l, για

i = 1, 2, ..., Nl, συμβολίζεται ως y
(l)
i . Επιπλέον, η συνάρτηση ενεργοποίησης

του νευρώνα ορίζεται ως fa(·), ενώ εισάγεται και ένας όρος πόλωσης b(l)i , ο
οποίος προστίθεται στη συνολική είσοδο του νευρώνα. Υποθέτοντας ότι ο
νευρώνας αυτός λαμβάνει n εισόδους από τους νευρώνες του προηγούμενου
επιπέδου, καθεμία μέσω μιας σύνδεσης με βάρος wk,i, k = 1, 2, ..., n, η έξοδος
του τεχνητού νευρώνα μπορεί να εκφραστεί ως:

y
(l)
i = fa(

n∑
k=1

w
(l−1)
k,i y

(l−1)
k + b

(l)
i ) (2.1)

Η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου συμπεριλαμβάνει συνήθως την

τροποποίηση παραμέτρων και των όρων πόλωσης με στόχο την ελαχιστοποίηση

μιας συνάρτησης σφάλματος, η οποία μετρά τη διαφορά μεταξύ των προβ-
λεπόμενων και των πραγματικών εξόδων, ενημερώνοντας ταυτόχρονα τα βάρη
ώστε να μειωθεί η αντίστοιχη απώλεια. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάενται
πολλαπλές φορές, επιτρέποντας στο δίκτυο να βελτιώνει σταδιακά την ακρίβεια
και την προβλεπτική του ικανότητα.

Σε επίπεδο λογισμικού, πλήθος μελετών έχουν διερευνήσει μοντέλα νευρ-
ωνικών δικτύων ποικίλης αρχιτεκτονικής και πολυπλοκότητας, ενώ σχετικές
ανασκοπήσεις της βιβλιογραφίας συνοψίζουν τις κυριότερες αρχιτεκτονικές,
τις εφαρμογές τους στον πραγματικό κόσμο, καθώς και αποδοτικότητα
των συστημάτων αυτών [16, 17]. Αντίθετα, υλοποιήσεις σε υλικό μπορούν
να προσφέρουν σημαντικά οφέλη ως προς την ταχύτητα και την ενεργειακή

αποδοτικότητα, αξιοποιώντας GPUs, FPGAs και ASICs. Οι πλατφόρμες αυτές
επιτρέπουν την εκτέλεση υψηλού βαθμού παραλληλισμού και την επιτάχυνση

νευρωνικών μοντέλων, όπως τα RNNs και τα CNNs, μέσω εξειδικευμένων ή
υβριδικών αρχιτεκτονικών [18, 19, 20]. Πέρα από τις ψηφιακές υλοποιήσεις,
αναλογικές προσεγγίσεις νευρωνικών δικτύων, βασισμένες σε memristive
διατάξεις [21, 22], πλέγματα διασταυρούμενων γραμμών (crossbar arrays) [23]
και ολοκληρωμένων κυκλωμάτων [24], έχουν επιδείξει αποδοτική εκμάηθηση
και εξαγωγή συμπερασμάτων με ανταγωνιστικά επίπεδα ακριβείας, ενώ
παράλληλα προσφέρουν μειωμένη καθυστέρηση και χαμηλότερη κατανάλωση

ισχύος.

2.2 Τρανζίστορ MOSFET

Το MOSFET (metal-oxide-semiconductor field-effect transistor) αποτελεί
ένα από τα θεμελιώδη στοιχεία της σύγχρονης ηλεκτρονικής. Η εκτεταμένη
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χρήση του οφείλεται στη συνεχή μείωση των διαστάσεων του και της κατανάλ-

ωσης ισχύος, γεγονός που καθιστά δυνατή την υλοποίηση ολοκληρωμένων
κυκλωμάτων με δισεκατομμύρια τρανζίστορ και επιτρέπει την ανάπτυξη ιδιαίτερα

πολύπλοκων ψηφιακών και αναλογικών συστημάτων.
Το Σχήμα 2.1 απεικονίζει τη φυσική δομή ενός MOSFET πύκν-

ωσης n-καναλιού (NMOS). Το τρανζίστορ υλοποιείται σε ένα υπόστρωμα
μονοκρυσταλλικού πυριτίου τύπου p, πάνω στο οποίο διαμορφώνονται δύο
περιοχές n τύπου με υψηλή συγκέντρωση νόθευσης (n+), οι οποίες σχηματί-
ζουν τις περιοχές πηγής (Source) και υποδοχής (Drain). Μεταλλικά επαφές
τοποθετούνται σε καθεμία από τις περιοχές, σχηματίζοντας τους ακροδέκτες
source και drain. Η περιοχή μεταξύ των δύο αυτών ακροδεκτών καλύπτεται
από ένα λεπτό στρώμα διοξειδίου του πυριτίου (SiO2), το οποίο λειτουργεί
ως μονωτής. Πάνω από το μονωτικό στρώμα εναποτίθεται μέταλλο για

τον σχηματισμό του ηλεκτροδίου της πύλης (Gate), που αποτελεί τον τρίτο
ακροδέκτη τουMOSFET. Ο τέταρτος ακροδέκτης του στοιχείου δημιουργείται
μέσω μεταλλικής επαφής πάνω στο ίδιο το υπόστρωμα, γνωστό και ως σώμα
(Body).

Σχήμα 2.1: Η φυσική δομή ενός MOSFET τύπου n.

΄Οταν εφαρμόζεται μία θετική τάση uGS μεταξύ πύλης και πηγής ενόςMOS-
FET τύπου n, αναπτύσσεται ένα ηλεκτρικό πεδίο το οποίο απωθεί τις ελεύθερες
οπές προς το εσωτερικό του υποστρώματος τύπου p. Η απομάκρυνση των
οπών οδηγεί στον σχηματισμό μίας περιοχής απογύμνωσης, η οποία περιέχει
αρνητικά δεσμευμένα φορτία που σχετίζονται με τα άτομα των αποδεκτών. Για
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επαρκώς μεγάλη τάση VGS , ηλεκτρόνια από τις περιοχές της πηγής και της υπ-
οδοχής έλκονται προς την επιφάνεια του υποστρώματος κάτω από την πύλη, με
αποτέλεσμα τον σχηματισμό ενός στρώματος αντιστροφής. Το στρώμα αυτό
λειτουργεί ως ένα αγώγιμο κανάλι, μέσω του οποίου επιτρέπεται η ροή ηλεκ-
τρικού ρεύματος όταν εφαρμοστεί τάση uDS μεταξύ υποδοχής και πηγής. Η
ελάχιστη τιμή της uGS που απαιτείται για την συσσώρευση επαρκούς πλήθους

ελεύθερων ηλεκτρονίων στην περιοχή του καναλιού, ώστε να σχηματιστεί το
κανάλι αγωγής, ονομάζεται τάση κατωφλίου (Vth). Συνεπώς, η λειτουργία του
MOSFET βασίζεται στο ηλεκτρικό πεδίο που προκαλείται από την εφαρμοζό-
μενη τάση στην πύλη, το οποίο ρυθμίζει τη συγκέντρωση φορτίου στο κανάλι
και, κατ’ επέκταση, την αγωγιμότητα του.

Ο χαρακτηρισμός ενός τρανζίστορ τύπου n σχετίζεται με το είδος των
φορέων που συμμετέχουν στη δημιουργία του καναλιού αγωγής. Στην

περίπτωση όπου οι πολικότητες των περιοχών τύπου n και p αντιστρέφονται,
το σχηματιζόμενο κάναλι είναι τύπου p και το τρανζίστορ αναφέρεται ως
PMOS. Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι διάφορες περιοχές λειτουργίας ενός
τρανζίστορ NMOS.

2.2.1 Περιοχή Αποκοπής

΄Οταν η τάση VGS δεν υπερβαίνει την τάση κατωφλίου Vth, με αποτέλεσμα
να μην σχηματίζεται αγώγιμο κανάλι μεταξύ της πηγής και της υποδοχής, το
MOSFET βρίσκεται στην περιοχή αποκοπής (cutoff region), κατά την οποία
δεν διέρχεται ηλεκτρικό ρεύμα.

ID ≈ 0 , με VGS < Vth (2.2)

2.2.2 Περιοχή Τριόδου

Η περιοχή τριόδου ενός MOSFET, γνωστή και ως γραμμική περιοχή (lin-
ear/triode region), αντιστοιχεί στην λειτουργία του τρανζίστορ για μικρές τιμές
uDS και υπό την προϋπόθεση ότι VGS − Vth > 0. Η τάση αυτή επιτρέπει τη
δημιουργία του καναλιού αγωγής και τη ροή ρεύματος μέσω αυτού χωρίς να

εμφανίζεται κορεσμός. ΄Οταν η uDS παραμένει σε μικρές τιμές, το ρεύμα απαγ-
ωγού (ID) παρουσιάζει σχεδόν γραμμική εξάρτηση απο αυτή και το MOSFET
συμπεριφέρεται ως μια σχεδόν γραμμική αντίσταση rds μεταξύ της πηγής και
υποδοχής εξαρτώμενη από τη uGS . Γενικότερα, όσο ισχύει VDS < VGS − Vth

το ρεύμα μπορεί να περιγραφεί από την εξίσωση:

ID = µnCox
W

L

[
(VGS − Vth)VDS −

V 2
DS

2

]
(2.3)



2.2. ΤΡΑΝΖ΄ΙΣΤΟΡ MOSFET 27

Στην παραπάνω εξίσωση οι παράμετροι µn και Cox αντιστοιχούν στην κιν-

ητικότητα των ηλεκτρονίων στην επιφάνεια του καναλιού και στη χωρητικότητα

οξειδίου, αντίστοιχα, οι οποίοι καθορίζονται από την τεχνολογία καταστευής
του τρανζίστορ. Επίσης οι όροι W και L αντιπροσωπεύουν το πλάτος και το
μήκος του τρανζίστορ αντίστοιχα.

2.2.3 Περιοχή Κορεσμού

Η περιοχή κορεσμού (saturation region) ή ενεργός περιοχή ενός MOSFET
αποτελεί την βασική περιοχή λειτουργίας στις αναλογικές εφαρμογές. ΄Οταν
η τάση VDS εξισώνεται με την ενεργή τάση Veff = VGS − Vth το βάθος

του καναλιού μηδενίζεται στην περιοχή της υποδοχής, γεγονός που οδηγεί
στον φαινόμενο του στραγγαλισμού του καναλιού (pinched off channel). Ως
αποτέλεσμα, περαιτέρω αύξηση της τάσης VDS επηρεάζει ελάχιστα το ρεύμα

απαγωγού. Η τιμή του ρεύματος απαγωγού υπολιγίζεται από την εξίσωση:

ID =
1

2
µnCox

W

L
V 2
eff (1 + λ(VDS − Veff )) (2.4)

Ο όρος λ αποτελεί μία παράμετρος του στοιχείου που εξαρτάται τόσο από

την τεχνολογία κατασκευής όσο και από το μήκος καναλιού L.
Στο Σχήμα 2.2 απεικονίζεται ένα σύνολο χαρακτηριστικών καμπυλών ID−

VDS , για τις οποίες η τάση VGS υπερβαίνει την τάση κατωφλίου Vth κατά μία

ποσότητα VOV , δηλαδή για διάφορες τιμές της ενεργής τάση. Από το διάγραμμα
διακρίνεται καθαρά ότι το όριο ανάμεσα στις περιοχές τριόδου και κορεσμού

καθορίζεται από μία παραβολική καμπύλη, η οποία δίνεται από τη σχέση:

ID =
1

2
µnCox

W

L
V 2
DS (2.5)

Από την ανάλυση ασθενού σήματος προκύπτει ότι το MOSFET μπορεί να
μοντελοποιηθεί ως μία πηγή ρεύματος ελεγχόμενη από τάση. Τα βασικότερα
μεγέθη που χαρακτηρίζουν τη συμπεριφορά του στην περιοχή αυτή είναι η

διαγωγιμόητα gm και η αντίσταση μεταξύ υποδοχής και πηγής rds, τα οποία
ορίζονται από τις εξισώσεις:

gm =
dID
dVGS

=
2ID
Veff

(2.6)

rds =
1

λID
(2.7)

΄Οσον αφορά την τάση κατωφλίου Vth, αυτή επηρεάζεται από το φαινό-
μενο σώματος (body effect) του MOSFET. Συγκεκριμένα, όταν η πηγή ενός
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Σχήμα 2.2: Η χαρακτηριστική καμπύλη ID − VDS ενός MOSFET τρανζίστορ.

τρανζίστορ δεν συνδέεται στο υπόστρωμα, αναπτύσσεται μεταξύ τους μία τάση
ubs, η οποία μεταβάλλει το ρεύμα απαγωγού μέσω της εξάρτησης του από την
τάση κατωφλίου Vth, η οποία υπολογίζεται από την εξίσωση:

Vth = Vth0 + γ
[√

VSB + 2φB −
√
2φB

]
(2.8)

Η τάση Vth0 αντιστοιχεί στην τιμή της τάσης κατωφλίου όταν το φαινόμενο

σώματος απουσιάζει, δηλαδή όταν VSB είναι μηδενική.

2.2.4 Περιοχή Υπο-Κατωφλίου

Η τέταρτη και τελευταία περιοχή λειτουργίας του MOSFET είναι η περιοχή
υπο-κατωφλίου (Subthreshold region). Σε αυτή τη περιοχή η τάση VGS δεν

υπερβαίνει την Vth, ωστόσο εξακολουθεί να σχηματίζεται περιοχή απογύμνωσης
κάτω από την πύλη, επιτρέποντας τη ροή μικρού ρεύματος απαγωγής. Το ρεύμα
αυτό είναι αρκετές τάξεις μεγέθους μικρότερο σε σύγκριση με το αντίστοιχο

ρεύμα στην ενεργό περιοχή λειτουργίας. Λόγω των εξαιρετικά μικρών ρευμάτων
που χαρακτηρίζουν τη λειτρουργία στην περιοχή υπο-κατωφλίου, τα κυκλώματα
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που σχεδιάζονται για να λειτουργούν σε αυτήν προορίζονται κυρίως για εφαρ-

μογές με χαμηλή κατανάλωση ενέργειας. Το ρεύμα απαγωγού περιγράφεται
από την εξής σχέση [25]:

ID = ID0
W

L
e

VGS−Vth
nVT

[
1− e

−VDS
VT

]
(2.9)

ID0 = (n− 1)µnCoxV
2
T (2.10)

Η παραμέτρος n λαμβάνει συνήθως τιμή κοντά στο 1.5, ενώ η θερμική τάση
VT ορίζεται ως VT = kT/q και σε θερμοκρασία δωματίου λαμβάνει τιμή περίπου
ίση με 25mV .
Στο Σχήμα 2.3 απεικονίζεται η σχέση μεταξύ του ρεύματος ID και της

τάσης VDS στην περιοχή υπο-κατωφλίου. Παρατηρούμε ότι για VDS > 3VT

το ρεύμα απαγωγού διατηρείται σχεδόν σταθερό. Επιπλέον, στο Σχήμα 2.4
παρουσιάζεται ότι για VGS ≤ Vth το ρεύμα παρουσιάζει εκθετική συμπεριφορά.

Σχήμα 2.3: Η σχέση ID − VDS στην περιοχή υπο-κατωφλίου.

΄Οπως αναφέρθηκε και στην περιοχή κορεσμού, οι παράμετροι ασθενού σή-
ματος σε αυτή τη περιοχή εκφράζονται ως:

gm =
ID
nVT

(2.11)

rds =
1

λID
(2.12)
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Σχήμα 2.4: Η σχέση ID − VGS στην περιοχή υπο-κατωφλίου.

Πρέπει να σημειωθεί ότι όλες οι προηγούμενες αναλύσεις πραγ-

ματοποιήθηκαν για NMOS τρανζίστορ. Παρ’ όλα αυτά, οι ίδιες εξισώσεις
εφαρμόζονται και στην περίπτωση των PMOS τρανζίστορ, με τη διαφορά ότι
αντί των τάσεων VGS , VDS και VSB χρησιμοποιούνται οι αντίστοιχες VSG, VSD

και VBS . Επιπλέον, η κινητικότητα των ηλεκτρονίων µn αντικαθιστάται

από την κινητικότητα των οπών µp. Τέλος, δεδομένου ότι οι παράμετροι
Vth, Vth0 και λ είναι αρνητικές στην περίπτωση των PMOS, στις εξισώσεις
χρησιμοποιείται η απόλυτη τιμή τους.



Κεφάλαιο 3

Βασικά Κυκλώματα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται και αναλύονται τα βασικά κυκλώματα που

χρησιμοποιήθηκαν στη συνέχεια για την υλοποίηση των νευρωνικών δικτύων.
Σημειώνεται ότι όλα τα κυκλώματα λειτουργούν στην περιοχή υποκατωφλίου

και τροφοδοτούνται με τάση VDD = −VSS = 0.3V , εξασφαλίζοντας μειωμένη
κατανάλωση ενέργειας. ΄Ολες οι σχεδιάσεις και προσομοιώσεις των κυκλ-
ωμάτων πραγματοποιήθηκαν στο περιβάλλον του Cadence IC Suite.

3.1 Σιγμοειδής Συνάρτηση

3.1.1 Υλοποίηση Current-to-Voltage

Η υλοποίηση του κυκλώματος Σιγμοειδούς Συνάρτησης (Sigmoid Function
Circuit - SFC) με είσοδο ρεύμα και έξοδο τάση παρουσιάζεται στο Σχήμα
3.1. Τα τραζνίστορ Mp1,2 και Mn3,4 αποτελούν τον πυρήνα του κυκλώματος,
ο οποίος βασίζεται σε ένα current-to-voltage σιγμοειδές κύκλωμα [26]. Ο
καθρέφτης Mn1,2 χρησιμοποιείται για τη δημιουργία της διαφοράς ρευμάτων

Iin − Ir, η οποία αποτελεί και το ρεύμα εισόδου του βασικού κυκλώματος.

Η αρχή λειτουργίας του κυκλώματος ακολουθεί την προσέγγιση του [26].
Τα τρανζίστορ Mn4,p2 παρέχουν τις κατάλληλες τάσεις πόλωσης στα Mp1,n3.
Για μικρές τιμές της διαφοράς Iin−Ir, ο κόμβος Vout εμφανίζει υψηλή αντίσταση

και γραμμική συμπεριφορά, με τα Mp1,n3 να λειτουργούν στην sub-threshold.
Καθώς η διαφορά των ρευμάτων εισόδου αυξάνεται και η Vout προσεγγίζει τις

τάσεις VDD ή VSS , τα Mp1 ή Mn3 εισέρχονται στην περιοχή τριόδου, οδηγών-
τας σε κορεσμό της Vout και στη δημιουργία της χαρακτηριστική σιγμοειδούς

καμπύλης, όπως φαίνεται στο Σχήμα 3.2, όπου το ρεύμα Ir καθορίζει τη μέση
τιμή. Ο σχεδιασμός αξιοποιεί τρανζίστορ υψηλής τάσης κατωφλίου (high-Vth)

31
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για την μείωση της κατανάλωσης ισχύος και την αύξηση της αντίστασης εξό-

δου, χωρίς την ανάγκη cascaded τοπολογιών. Στον Πίνακα 3.1 παρατίθενται
οι διαστάσεις των τρανζίστορ του κυκλώματος.

VSS

Mn1 Mn2

✁✁

VDD
✁ ✁

VDD
Mp1 Mp2

Mn3
Mn4

Ir
Vout

✁ ✁

VDD
Iin

Σχήμα 3.1: Υλοποίηση του κυκλώματος Σιγμοειδούς Συνάρτησης current-to-voltage.

Πίνακας 3.1: Διαστάσεις τρανζίστορ κυκλώματος Σιγμοειδούς Συνάρτησης.

Transistor W/L(µm/µm) Transistor W/L (µm/µm)

Mn1,Mn2 0.8/2.4 Mp1,Mp2 0.4/5
Mn3,Mn4 0.4/5 - -

Σχήμα 3.2: Η τάση εξόδου συναρτήσει του Iin για διάφορες τιμές Ir.
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3.1.2 Υλοποίηση με διαφορικό ζεύγος

Μία δεύτερη υλοποίηση της Σιγμοειδούς Συνάρτησης παρουσιάζεται στο Σχήμα

3.3. Το συγκεκριμένο κύκλωμα αποτελείται από ένα διαφορικό ζεύγος που
σχηματίζεται από τα σύνθετα τρανζίστορ Mn5 − Mn8, τα οποία διαχωρίζουν
αποτελεσματικά το ρεύμα πόλωσης Ibias σε ρεύματα σιγμοειδούς μορφής [27],
εκ των οποίων το ένα αναπαράγεται στην έξοδο μέσω ενός PMOS κασκοδικού
καθρέφτη. Η τάση Vc αξιοποιεί το φαινόμενο σώματος των τραζνίστορ Mn5

και Mn6 για τη ρύθμιση του πλάτους των παραγόμενων σιγμοειδών καμπυλών.
Η έξοδος παρουσιάζει μέγιστο πλάτος ρυθμιζόμενο μέσω του Ibias και είναι
κεντραρισμένη γύρω από μία τάση αναφοράς Vr. Στο Σχήμα 3.4 απεικονίζονται
τα αποτελέσματα παρεμετρικών προσομοιώσεων για διάφορες τιμές Ibias, Vr και

Vc.

Mp6Mp4Mp2

✁ ✁

VDD

Iout

Mp5Mp3Mp1

VSS

Mn2 Mn4

Mn1 Mn3

Ibias

✁ ✁

VDD
Mn7

Mn5

Vin
Vc

Mn8

Mn6

Vr

Σχήμα 3.3: Υλοποίηση του κυκλώματος Σιγμοειδούς Συνάρτησης με τροποποιημένο
διαφορικό ζεύγος.
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Σχήμα 3.4: Το ρεύμα εξόδου του SFC με διαφορικό ζεύγος συναρτήσει του Vin για

διάφορες τιμές Vc, Vr και Ibias.

3.1.3 Υλοποίηση με Winner-Take-All κύκλωμα

Μία εναλλακτική υλοποίηση της Σιγμοειδούς Συνάρτησης απεικονίζεται στο

Σχήμα 3.5. Στη συγκεκριμένη διατάξη χρησιμοποιείται ένα κύκλωμα τύπου
Winner-Take-All (WTA) [28] σε συνδυασμό με καθρέφτες ρεύματος, με στόχο
την υλοποίηση μια απότομης σιγμοειδούς καμπύλης. Η επιλογή του WTA
αντί ενός συμβατικού διαφορικού ζεύγους αποσκοπεί στην αύξηση της γραμ-

μικότητας και στην ενίσχυση της κλήσης της σιγμοειδούς απόκρισης. Για την
βελτίωση της ακρίβειας του καθρεφτισμού του ρεύματος πόλωσης Ibias χρησι-
μοποιείται κασκοδικός καθρέφτης ρεύματος, ο οποίος παράλληλα ενισχύει την
ανοσία του κυκλώματος στον θόρυβο.

Το ρεύμα πόλωησς Ibias και το ρεύμα αναφοράς Ir επιτρέπουν την ρύθμιση
του ύψους και του κέντρου της σιγμοειδούς καμπύλης, αντίστοιχα. Στο Σχήμα
3.6 παρουσιάζονται παραμετρικές προσομοιώσης του ρεύματος εξόδου συναρτή-
σει του ρεύματος εισόδου Iin. Οι διαστάσει των NMOS τρανζίστορ είναι
W/L = 1.2µm/2.8µm, ενώ για τα PMOS ισχύει W/L = 2.2µm/2.2µm.
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VSS

Mn6 Mn8

Mn5 Mn7

Ibias

✁ ✁

VDD

Mp3Mp2Mp1

✁ ✁

VDD

Iout

Mn1

Mn2

VSS

Ir

✁ ✁

VDD
Ion1

Mn4

Mn3

VSS

Iin

✁✁

VDD
Ion2Ion1

NMOS
WTA

Σχήμα 3.5: Υλοποίηση του κυκλώματος Σιγμοειδούς Συνάρτησης με WTA.

(a) (b)

Σχήμα 3.6: (a) Το ρεύμα εξόδου του WTA SFC συναρτήσει του Iin για διάφορες
τιμές Ibias και Ir = 7.5nA. (b) Το ρεύμα εξόδου του WTA SFC συναρτήσει του Iin
για διάφορες τιμές Ir και Ibias = 7nA.

3.2 Ευκλείδεια Απόσταση

3.2.1 Υλοποίηση βασισμένη σε διαφορικά ζεύγη

Στο Σχήμα 3.7 παρουσιάζεται το κύκλωμα Ευκλείδειας Απόστασης (Euclidean
Distance Circuit - EDC) [29]. Το κύκλωμα αποτελείται από δύο διαφορικά
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ζεύγη (Mp1 −Mp4) με εισόδους τις τάσεις Vin και Vr. ΄Οταν ισχύει Vin > Vr,
ο αριστερός διαφορικός ενισχυτής παράγει ρεύμα εξόδου Iout1 ανάλογο της δι-
αφοράς Vin − Vr. Αντίστοιχα, όταν Vin < Vr, το ρεύμα εξόδου Iout2, ανάλογο
της διαφοράς Vin − Vr, αυξάνεται σημαντικά, ενώ το Iout1 τείνει στο μηδέν.
Ως αποτέλεσμα, το συνολικό ρεύμα εξόδου Iout είναι ανάλογο της απόλυτης
διαφοράς των τάσεων εισόδου, δηλαδή |Vin −Vr|. Οι τάσεις Vr και VB καθορί-

ζουν, αντίστοιχα, το κέντρο και τη μέγιστη τιμή της καμπύλης εξόδου. Τα
διαγράμματα του Σχήματος 3.8 παρουσιάζουν τα αποτελέσματα παραμετρικών
προσομοιώσεων του κυκλώματος για διαφορετικές τιμές των παραπάνω τάσεων.
Οι διαστάσεις των τρανζίστορ συνοψίζονται στον Πίνακα 3.2.

Πίνακας 3.2: Διαστάσεις τρανζίστορ κυκλώματος Ευκλείδειας Απόστασης.

Transistor W/L(µm/µm) Transistor W/L (µm/µm)

Mn1 −Mn8 0.4/2.4 Mp1 −Mp4 0.4/2.4
- - Mp5,Mp6 2.0/2.4

Mn1 Mn2

Mn4Mn3
Mn6Mn5

Mn8Mn7

Mp1

Mp3Mp2

Mp4

VSS

VSS

Iout
Iout2 Iout1

Vin

VB

Vin

VrVr

Mp6 Mp5

Ibias

✁ ✁

VDD

Σχήμα 3.7: Το κύκλωμα Ευκλείδειας Απόστασης (EDC) βασισμένο σε διαφορικά
ζεύγη.
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VB = 250.0 mV

(a) (b)

Σχήμα 3.8: (a) Το ρεύμα εξόδου συναρτήσει της Vin για διάφορες τιμές της τάσης

Vr. (b) Το ρεύμα εξόδου συναρτήσει της Vin για διάφορες τιμές της τάσης Vb.

3.2.2 Υλοποίηση βασισμένη στην translinear αρχή

Μία ενναλικτική υλοποίηση του κυλώματος Ευκλείδειας Απόστασης

παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.9, η οποία σε αντίθεση με την προηγούμενη,
δέχεται ρεύματα ως σήματα εισόδου. Το συγκεκριμένο κύκλωμα βασίζεται
στην translinear αρχή (translinear principle) [30] και, συγκεκριμένα, αξιοποιεί
έναν translinear βρόχο (translinear loop), αποτελούμενο από τα τρανζίστορ
Mp1 −Mp4, για τον υπολογισμό της Ευκλείδειας απόστασης [31].

Η translinear αρχή εκμεταλλεύεται την εκθετική σχέση ρεύματος-τάσης
τωνMOS τρανζίστορ που λειτουργούν στην περιοχή υποκατωφλίου, επιτρέπον-
τας την υλοποίηση αλγεβρικών πράξεων απευθείας στο πεδίο των ρευμάτων.
Συγκεκριμένα, σε έναν κλειστό translinear βρόχο το άθροισμα τάσεων
πύλης-πηγής κατά την μία κατεύθυνση του βρόχου ισούται με το αντίστοιχο
άθροισμα στην αντίθετη κατεύθυνση. Αυτή η ισότητα μεταφράζεται σε ισότητα
γινομένων ρευμάτων, καθιστώντας τον συγκεκριμένο σχεδιασμό ιδιαίτερα
αποδοτικό, ενώ παράλληλα εξασφαλίζει υψηλή ακρίβεια στον πολλαπλασιαμό
ρευμάτων.

Η εξίσωση που διέπει τη λειτουργία του translinear βρόχου δίνεται από τη
σχέση:

(Iout + Iy)IDp4 = I2x (3.1)

Το ρεύμα IDp4 μπορεί να εκφραστεί ως συνάρτηση των ρευμάτων Iout και
Iy, συγκεκριμένα:

IDp4 = Iout − Iy (3.2)
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Αντικαθιστώντας στην αρχική εξίσωση του βρόχου, προκύπτει ότι το ρεύμα
εξόδου εκφράζεται ως:

Iout =
√
I2x + I2y (3.3)

Για την αποδοτική δρομολόγηση των απαιτούμενων ρευμάτων προς τους

αντίστοιχους κόμβους, χρησιμοποιούνται κασκοδικοί καθρέφτες ρεύματος, οι
οποίοι εξασφαλίζουν υψηλή ακρίβεια αντιγραφής και περιορίζουν τα σφάλματα

που προκαλούνται από μεταβολές της τάσης εξόδου. Η αυξημένη αντίσταση
εξόδου των καθρεφτών συμβάλλει στη βελτίωση της σταθερότητας του κυκ-

λώματος και της ανθεκτικότητας του έναντι θορύβου. Οι διαστάσεις των
τρανζίστορ είναι W/L = 0.8µm/3.2µm για τις NMOS διατάξεις και W/L =
1.2µm/2.8µm για τις PMOS.
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Σχήμα 3.9: Το κύκλωμα Ευκλείδειας Απόστασης (EDC) βασισμένο στην translinear
αρχή.

3.3 Γκαουσιανή Συνάρτηση

Στο Σχήμα 3.10 απεικονίζεται το κύκλωμα Γκαουσιανής Συνάρτησης (Gaus-
sian Function Circuit - GFC). Σε αντίθεση με τις κλασικές υλοποιήσεις που
βασίζονται σε διαφορικά ζεύγοι, ο προτεινόμενος σχεδιασμός υιοθετεί μια
αρχιτεκτονική τύπου Loser-Take-All (LTA), η οποία υλοποιείται μέσω των
τρανζίστορ Mn1,2 και Mp1,2 [32].
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΄Οταν το ρεύμα εισόδου Iin είναι επαρκώς μικρότερο από ένα ρεύμα αναφοράς
Ir, η τάση V1 αυξάνεται, προκαλώντας αντίστοιχη αύξηση του ρεύματος που δι-
αρρέει το τρανζίστορMn1 (Io1). Δεδομένου ότι τοMn1 λειτουργεί ως ακόλου-

θος πηγής, η αύξηση αυτή οδηγεί σε αύξηση της τάσης Vcom, η οποία με τη
σειρά της επιφέρει μείωση του ρεύματος Io2. Η διαδικασία συνεχίζεται έως
ότου το τρανζίστορ Mn2 απενεργοποιηθεί πλήρως, οπότε το ρεύμα πόλωσης
Ibias παρέχεται εξ ολοκλήρου από το ”χαμένο” κελί της διάταξης LTA. Το αν-
τίστοιχο ισχύει όταν το ρεύμα Iin είναι μεγαλύτερο από το Ir, με αποτέλεσμα
να παράγονται δύο σιγμοειδή ρεύματα Io1 και Io2. Στη συνέχεια, τα ρεύματα
αυτά κατευθύνονται σε έναν συμμετρικό συσχετιστή ρεύματος (Mp3 − Mp8),
ο οποίος παράγει το τελικό Γκαουσιανό ρεύμα εξόδου Iout. Το μέγιστο πλά-
τος της Γκαουσιανής καμπύλης ελέγχεται από το ρεύμα πόλωσης Ibias, ενώ το
ρεύμα Ir καθορίζει τη μέση τιμή της συνάρτησης, όπως απεικονίζεται και στα
Σχήματα 3.11. Οι διαστάσεις των τρανζίστορ συνοψίζονται στον Πίνακα 3.3.
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Σχήμα 3.10: Το τροποποιημένο κύκλωμα Γκαουσιανής συνάρτησης (GFC) με χρήση
αρχιτεκτονικής Loser-Take-All (LTA).
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Πίνακας 3.3: Διαστάσεις τρανζίστορ κυκλώματος Γκαουσιανής Συνάρτησης.

Transistor W/L(µm/µm) Transistor W/L (µm/µm)

Mn1,Mn2 8.0/8.0 Mp1 −Mp2 0.4/8.0
Mn3 −Mn5 1.6/1.6 Mp3,Mp8 2.0/1.6

Mn6 3.2/1.6 Mp4 −Mp7 2.8/1.6
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Σχήμα 3.11: (a) Το ρεύμα εξόδου συναρτήσει της Iin για διάφορες τιμές του Ibias
και με Ir = 10nA. (b) Το ρεύμα εξόδου συναρτήσει της Iin για διάφορες τιμές του
Ir και με Ibias = 6nA.

3.4 Rectified Linear Unit

3.4.1 Current-Mode

Το Σχήμα 3.12 απεικονίζει την υλοποίηση ενός κυκλώματος Rectified Lin-
ear Unit (ReLU) σε λειτουργία ρεύματος (current-mode) [33]. Ο σχεδιασ-
μός βασίζεται σε απλή αρχή λειτουργίας και επιτυγχάνει συμπαγή υλοποίηση

χρησιμοποιώντας μόνο τρεις καθρέφτες ρεύματος. Αυτόι οι καθρέφτες, που
σχηματίζονται από τα τρανζίστορ Mn1,2 και Mp1,2, συνδυάζουν το ρεύμα εισό-
δου Iin και το ρεύμα αναφοράς Ir σε έναν κοινό κόμβο, όπου η διαφορά τους
υπολογίζεται σύμφωνα με τον Νόμο Ρευμάτων του Kirchhoff.

΄Οταν Iin > Ir, το παραγόμενο ρεύμα διαρρέει το τρανζίστορ Mp3 και

κατοπτρίζεται στην έξοδο του κυκλώματος, υλοποιώντας το γραμμικό τμήμα
της συνάρτησης ReLU. Αντίθετα, όταν Iin < Ir, το Mp3 εισέρχεται στην

περιοχή αποκοπής, με αποτέλεσμα μηδενικό ρεύμα εξόδου. Η παραμετρική προ-
σομοίωση, που παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.13, επιβεβαιώνει τη σωστή λει-
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τουργία του κυκλώματος και δείχνει ότι το ρεύμα αναφοράς Ir καθορίζει το
κέντρο της συνάρτησης. Οι διαστάσεις των PMOS και NMOS τρανζίστορ
είναι W/L = 3.2µm/2.4µm.
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Σχήμα 3.12: Η απλή υλοποίηση της current-mode ReLU.
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Σχήμα 3.13: Το ρεύμα εξόδου της current-mode ReLU συναρτήσει του Iin για διά-
φορες τιμές Ir.

3.4.2 Voltage-Mode

Το κύκλωμα ReLU σε λειτουργία τάσης (voltage-mode), που απεικονίζεται στο
Σχήμα 3.14(a), αποτελεί μία απλοποιημένη τοπολογία της υλοποίησης [34]. Η
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συγκεκριμένη διάταξη περιλαμβάνει δύο μόνο τρανζίστορ Mp1 και Mp2, και
εκτελεί σύγκριση μεταξύ της τάσης εισόδου Vin και της τάσης αναφοράς Vr.
Η τάση εξόδου λαμβάνει την υψηλότερη εκ των δύο τιμών, επιτυγχάνοντας
έτσι την υλοποίηση της συνάρτησης ReLU. Στο Σχήμα 3.14(b) παρουσιάζε-
ται η τάση εξόδου, όπου φαίνεται ότι η τιμή της Vr ελέγχει το κέντρο της

συνάρτησης.

Vout

Mp1

Mp2

Vin

Vr
(a) (b)(a) (b)

Σχήμα 3.14: (a) Η υλοποίηση της voltage-mode ReLU. (b) Η τάση εξόδου συναρτήσει
της Vin για διάφορες τιμές Vr.

3.5 Ρυθμιζόμενος Καθρέφτης Ρεύματος

Ο Ρυθμιζόμενος Καθρέφτης Ρεύματος (Tunable Current Mirror - TCM),
που απεικονίζεται στο Σχήμα 3.15, επιτρέπει τη δυναμική προσαρμογή των
βαρών ενός νευρωνικού δικτύου μέσω της μεταβολής του συνολικού ρεύματος

εξόδου που αντιστοιχεί σε κάθε κλάση. Για τον σκοπό αυτό, χρησιμοποιούνται
διακόπτες PMOS ελεγχόμενοι από τάση πύλης, οι οποίοι ενεργοποιούν ή
απενεργοποιούν επιλεκτικά τον καθρεφτισμό συγκεκριμένων κλάδων. Το

σύστημα μπορεί έτσι να ρυθμίζει τα βάρη του δικτύου σε πραγματικό χρόνο

μέσω των κατάλληλων ψηφιακών σημάτων ελέγχου Vci, επιτρέποντας βελτι-
ωμένη ακρίβεια ταξινόμησης. Επιπλέον, η μέθοδος αυτή συμβάλει στη μείωση
της συνολικής κατανάλωσης ενέργειας, απενεργοποιώντας τις εξόδους που
συνεισφέρουν ελάχιστα στη διαδικασία ταξινόμησης. Αντίστοιχη λειτουργία
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παρουσιάζει και ο NMOS Ρυθμιζόμενος Καθρέφτης Ρεύματος, ο οποίος
υλοποιείται με τη χρήση διακοπτών NMOS.

Vc2

Vc2

Iout

Iin

Mp1

Mp2

Vc3
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Σχήμα 3.15: Η υλοποίηση του κυκλώματος Ρυθμιζόμενου Καθρέφτη Ρεύματος
PMOS (TCM).

Mn1

Vc2

Mn2Vc2 Vc3 Vcmd

VSS

Iout

Iin

Vcmd

Mnmd

Vc3

Mn3

Σχήμα 3.16: Η υλοποίηση του κυκλώματος Ρυθμιζόμενου Καθρέφτη Ρεύματος
NMOS (TCM).

3.6 Κυκλώματα Συσχέτισης χαρακτηριστικών

3.6.1 Συσχετιστής Ρεύματος

Ο Συσχετιστής Ρεύματος (Current Correlator - CC) είναι ένα κύκλωμα που
ουσιαστικά υλοποιεί μια αναλογική πράξη τύπου AND στα ρεύματα εισόδου
του [35]. Η δομή του παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.17. Το ρεύμα εξόδου του
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συχετιστή δίνεται από τη σχέση:

Iout =
Iin1 · Iin2
Iin1 + Iin2

(3.4)

Μέσω αυτού του κυκλώματος υλοποείται η λειτουργία συσχέτισης χαρακτηρισ-

τικών σε ένα νευρωνικό δίκτυο, καθώς η έξοδος μεγιστοποιείται μόνο όταν και
τα δύο ρεύματα εισόδου λαμβάνουν υψηλές τιμές. Αντίθετα, στην περίπτωση
όπου ένα από τα δύο σήματα παρουσιάζει χαμηλή απόκριση, το παραγόμενο
ρεύμα εξόδου παραμένει περιορισμένο, ενισχύοντας τη διακριτική ικανότητα του
συστήματος. Τα αποτελέσματα προσομοίωσης που παρουσιάζονται στο Σχήμα
3.18 επαληθεύουν τη συμπεριφορά του κυκλώματος. ΄Ολα τα τρανζίστορNMOS
έχουν διαστάσεις W/L = 1.6µm/0.8µm.
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Σχήμα 3.17: Ο Συσχετιστής Ρεύματος (CC).
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Σχήμα 3.18: Παραμετρική προσομοίωση του Συσχετιστή Ρεύματος.
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3.6.2 Συσχετιστής Τάσης

Ο Συσχετιστής Τάσης, που απεικονίζεται στο Σχήμα 3.19 βασίζεται στην
τοπολογία Bump-Antibump [35] και χρησιμοποιείται για την παραγωγή δύο
καμπύλων τύπου bump από τις τάσεις εισόδου V1 και V2. Το ρεύμα εξόδου
Iout αντιστοιχεί στη μη αντιστραμμένη καμπύλη bump και παράγεται από τα
τρανζίστορ Mn2 και Mn3. Αντίθετα, το άθροισμα των ρευμάτων των Mn1

και Mn4, τα οποία τροφοδοτούνται από το τρανζίστορ Mp1, σχηματίζει μια
αντιστραμμένη καμπύλη bump (anti-bump).

Στην εφαρμογή που παρουσιάζεται στο επόμενο κεφάλαιο αξιοποιείται αποκ-

λειστικά η μη αντιστραμμένη καμπύλη bump, καθώς αποτελεί το αναλογικό
ισοδύναμο της λογικής πράξης AND [35], επιτρέποντας την αποτελεσματική
συσχέτιση των δύο τάσεων εισόδου. Η συμπεριφορά αυτή απεικονίζεται και
στο Σχήμα 3.20, όπου το ρεύμα πόλωσης Ibias καθορίζει το πλάτος του ρεύ-
ματος εξόδου. Οι διαστάσεις των τρανζίστορ συνοψίζονται στον Πίνακα 3.4.
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Σχήμα 3.19: Το κύκλωμα Συσχέτισης Τάσης (Bump-Antibump).
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Πίνακας 3.4: Διαστάσεις τρανζίστορ κυκλώματος Συσχέτισης Τάσης.

Transistor W/L(µm/µm) Transistor W/L (µm/µm)

Mn1, Mn4 2/0.4 Mn5, Mn6 0.8/1.6
Mn2, Mn3 48/0.4 Mp1 8/0.4

(a) (b)

Σχήμα 3.20: (a) Αποτελέσματα προσομοίωσης για διάφορες τιμές Ibias του κυκλώμα-
τος Bump-Antibump. (b) Το ρεύμα εξόδου του κυκλώματος Bump-Antibump ως
συνάρτηση της V1 για διάφορες τιμές V2.

3.6.3 Πολλαπλασιαστής Ρευμάτων

Στο Σχήμα 3.21 απεικονίζεται ένας πολλαπλασιαστής ρευμάτων (Current Mul-
tipier - MUL) [36]. Η υλοποίηση βασίζεται στην translinear αρχή με σκοπό
τον υπολογισμό του γινομένου των ρευμάτων εισόδου Ib και Ibias [30]. Συγ-
κεκριμένα, τα τρανζίστορ Mn5 −Mn8 σχηματίζουν ένα translinear βρόχο. Το
παραγόμενο γινόμενο κανονικοποιείται μέσω του ρεύματος αναφοράς Imul, ενώ
το ρεύμα εξόδου δίνεται από τη σχέση:

Iout =
Ib · Ibias
Imul

(3.5)

Σύμφωνα με την παραπάνω εξίσωση, το ρεύμα εξόδου Iout παρουσιάζει
γραμμική αύξηση με την αύξηση των Ib και Ibias, ενώ μειώνεται ομοιόμορφα
με την αύξηση του ρεύματος Imul. Η συμπεριφορά αυτή επιβεβαιώνεται

περαιτέρω από τα αποτελέσματα των προσομοιώσεων που παρουσιάζονται

στα Σχήματα 3.22 και 3.23. Οι διαστάσεις για τα NMOS τρανζίστορ είναι
W/L = 2.8µm/2.4µm, ενώ για τα PMOS είναι W/L = 1.8µm/3.2µm.
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Σχήμα 3.21: Η αναλογική υλοποίηση του πολλαπλασιατή βασισμένη στην translinear
αρχή.

(a) (b)

Σχήμα 3.22: (a) Το ρεύμα εξόδου του αναλογικού πολλαπλασιαστή ως συνάρτηση του
Ibias, παραμετροποιημένο ως προς το Ib για Imul = 8nA. (b) Το ρεύμα εξόδου του
αναλογικού πολλαπλασιαστή ως συνάρτηση του Ibias, παραμετροποιημένο ως προς το
Imul για Ib = 5nA.

3.7 Κυκλώματα Απόφασης

Για την υλοποιήση ταξινομητών απαιτείται ένα κύκλωμα το οποίο συγκρίνει

τις εξόδους των επιμέρους κλάσεων και παράγει την τελική απόφαση. Ουσι-
αστικά, απαιτείται η υλοποίηση του τελεστή argmax. Στα νευρωνικά δίκτυα
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Σχήμα 3.23: Το ρεύμα εξόδου του αναλογικού πολλαπλασιαστή ως συνάρτηση του
Imul, παραμετροποιημένο ως προς το Ib για Ibias = 20nA.

που παρουσιάζονται στο επόμενο κεφάλαιο, η λειτουργία αυτή υλοποιείται είτε
μέσω ενός κυκλώματος Winner-Take-All (WTA) [37], είτε μέσω ενός απλού
συγκριτή ρευμάτων (Current Comparator - CC).

3.7.1 Winner-Take-All

Το κύκλωμα που απεικονίζεται στο Σχήμα 3.24 αποτελεί μία ειδική υλοποίηση
του WTA με 2 νευρώνες, ωστόσο η ίδια αρχή λειτουργίας επεκτείνεται άμεσα
και στη γενικότερη περίπτωση των N νευρώνων. Κάθε νευρώνας υλοποιείται
με δύο τρανζίστορ ίδιων διαστάσεων και δέχεται ένα ρεύμα εισόδου Iinx.

΄Οταν τα ρεύματα εισόδου είναι ίσα, δηλαδή Iin1 = Iin2, λόγω συμμετρίας
του κυκλώματος προκύπτει ίση κατανομή του ρεύματο πόλωσης, με Iout1 =
Iout2 = Ibias/2. Στην περίπτωση όπου Iin1 < Iin2 η τάση στη πύλη του
τρανζίστορ Mn4 αυξάνεται σε σχέση με την κατάσταση ισορροπίας. Δεδομέ-
νου ότι το συνολικό ρεύμα πόλωσης Ibias παραμένει σταθερό, το ρεύμα εξόδου
Iout2 δεν μπορεί να αυξηθεί χωρίς αντίστοιχη μείωση του Iout1. Επομένως, η
αύξηση της VG4, με σταθερή VGS4, οδηγεί σε αύξηση της τάσης πύλης τουMn3.
Η αύξηση της VG3, σε συνδυασμό με σταθερό ρεύμα εισόδου Iin1, προκαλεί
μείωση της τάσης απαγωγού του Mn1 και συνεπώς μείωση της VGS2, οδηγών-
τας σε μείωηση του ρεύματος Iout1 και αύξηση του Iout2. Καθώς η διαφορά
μεταξύ Iin2 και Iin1 αυξάνεται, η παραπάνω διαδικασία συνεχίζεται μέχρις ότου
όλο το ρεύμα πόλωσης Ibias να διέρχεται από το Mn4, δηλαδή Iout2 = Ibias και
Iout1 ≈ 0. Αντίστοιχη συμπεριφορά ισχύει όταν Iin1 > Iin2, με Iout1 = Ibias
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και Iout2 ≈ 0. Νικητήρια κλάση είναι αυτή με το υψηλότερο ρεύμα. Στο Σχήμα
3.25 παρουσιάζεται ένα παράδειγμα λειτουργίας του κυκλώματος.
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✁ ✁

VDD
Iout1 Iin2

✁ ✁

VDD
Iout2

VSSVSS

Mn1

Mn2

Mn3

Mn4

Σχήμα 3.24: Υλοποίηση του κυκλώματος Winner-Take-All (WTA) με 2 νευρώνες.

Σχήμα 3.25: Τα ρεύματα εξόδου του WTA ως συνάρτηση του Iin2 για Iin1 = 8nA
και Ibias = 7nA.

3.7.2 Συγκριτής Ρευμάτων

Ο συγκριτής ρευμάτων (Current Comparator - CC) που παρουσιάζεται στο
Σχήμα 3.26 βασίζεται σε μία ιδιαίτεαρ απλή και αποδοτική αρχή λειτουργίας. Το
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κύκλωμα αποτελείται από δύο κασκοδικούς καθρέφτες, καθένας εκ των οποίων
δέχεται ως είσοδο ένα ρεύμα προς σύγκριση. ΄Οταν Iin1 > Iin2 η τάση του
κοινού κόμβου εξόδου τείνει προς την τάση τροφοδοσίας VDD, ενώ για Iin1 <
Iin2 η Vout προσεγγίζει την τάση VSS . Με τον τρόπο αυτό το κύκλωμα υλοποιεί
αξιόπιστα τη σύγκριση ρευμάτων. Η λειτουργία του συγκριτή επιβεβαιώνεται
από την προσομοίωση που παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.27.

VSS

Iin1
Iin2

Vout

VDD

Mn1

Mn3 Mn4

Mn2

Mp1

Mp3 Mp4

Mp2

Σχήμα 3.26: Υλοποίηση του Current Comparator (CC).
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Σχήμα 3.27: Η τάση εξόδου του συγκριτή ρευμάτων ως συνάρτηση του Iin1 με Iin2 =
4.5nA.



52 ΚΕΦ΄ΑΛΑΙΟ 3. ΒΑΣΙΚ΄Α ΚΥΚΛ΄ΩΜΑΤΑ



Κεφάλαιο 4

Αρχιτεκτονικές Νευρωνικών

Δικτύων

Με βάση τα βασικά κυκλώματα που παρουσιάστηκαν στην προηγούμενη

ενότητα, προτείνονται τέσσερις πλήρως αναλογικές αρχιτεκτονικές ταξι-
νομητών νευρωνικών δικτύων, χαμηλής κατανάλωσης ισχύος. Στη γενική
περίπτωση κάθε αρχιτεκτονική αποτελείται από N κλάσεις, καθεμία εκ των
οποίων επεξεργάζεται Nd χαρακτηριστικά εισόδου. Σε ορισμένερς αρχιτεκ-
τονικές, κάθε κλάση υλοποιείται μέσω ενός συνόλου Κυττάρων Νευρώνα
(Neuron Cells).

Κάθε Κύτταρο Νευρώνα έχει σχεδιαστεί ώστε να επεξεργάζεται τα χαρακ-

τηριστικά εισόδου ανά δυάδες, αξιοποιώντας κάποιο κύκλωμα συσχέτισης.
Ειδικότερα, σε κάθε είσοδο εφαρμόζεται αρχικά μια συνάρτηση ενεργοποίησης,
ενώ τα παραγόμενα σήματα τροφοδοτούνται στη συνέχεια σε μία δεύτερη

συνάρτηση. Ακολούθως, πραγματοποιείται συσχέτιση των χαρακτηριστικών
και ενημέρωση των βαρών στο κύκλωμα συσχέτισης, το οποίο παράγει το
τελικό ρεύμα εξόδου του Κυττάρου Νευρώνα.

Τα ρεύματα εξόδου όλων των Κυττάρων Νευρώνων μίας κλάσης αθροίζον-

ται, σχηματίζοντας το τελικό ρεύμα εξόδου της κλάσης. Το τελικό στάδιο της
αρχιτεκτονικής αφορά τη λήψη απόφασης και την επιλογή της επικρατούσας

κλάσης, η οποία υλοποιείται μέσω του τελεστή argmax. Για τον σκοπό αυτό
χρησιμοποιείται ένα από τα κυκλώματα απόφασης που παρουσιάστηκαν στην

προηγούμενη ενότητα.

Για την περίπτωση όπου η κλάση δεν υλοποιείται μέσω Κυττάρων

Νευρώνων, δηλαδή δεν πραγματοποιείται συσχέτιση χαρακτηριστικών, κάθε
κλάση αποτελείται από Nd ανεξάρτητα επίπεδα μίας ακολουθίας κυκλωμάτων.
Συγκεκριμένα, κάθε σήμα εισόδου διέρχεται από δύο διαδοχικά στάδια συναρτή-
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σειων ενεργοποίησης και ένα τρίτο επίπεδο στο οποίο πραγματοποιείται η

ενημέρωση των βαρών. Τα ρεύματα εξόδου όλων των επιπέδων αθροίζονται,
σχηματίζοντας το συνολικό ρεύμα εξόδου της κλάσης. Τέλος, ακολουθεί το
στάδιο λήψης απόφασης, όπως περιγράφηκε και προηγουμένως.
Οι τέσσερις αρχιτεκτονικές που παρουσιάζονται στη παρούσα εργασία δι-

αφοροποιούνται ως προς τις συναρτήσεις ενεργοποίησης και τα κυκλώματα

συσχέτισης:

• Αρχιτεκτονική 1 (EGC) [38]: αποτελείται από κύκλωμα Ευκλείδειας
Απόστασης (EDC) βασισμένο σε διαφορικά ζεύγη, κύκλωμα Γκαου-
σιανής συνάστησης (GFC) και έναν Συσχετιστή Ρευμάτων (CC). Στο
Σχήμα 4.1 παρουσιάζεται η high-level αρχιτεκτονική του συτήματος.

• Αρχιτεκτονική 2 (RSB) [33]: αποτελείται από μία current-mode Recti-
fied Linear Unit (ReLU), ένα κύκλωμα Σιγμοειδούς συνάστησης (SFC)
current-to-voltage και έναν Συσχετιστή Τάσεων (Β-ΑΒ). Στο Σχήμα
4.2 παρουσιάζεται η high-level αρχιτεκτονική του συτήματος.

• Αρχιτεκτονική 3 (SET) [39]: αποτελείται από κύκλωμα Σιγμοει-

δούς συνάστησης (SFC) με WTA, κύκλωμα Ευκλείδειας Απόστασης
(EDC) βασισμένο στη translinear αρχή και έναν Ρυθμιζόμενο Κα-
θρέφτη Ρευμάτων (TCM). Στο Σχήμα 4.3 παρουσιάζεται η high-level
αρχιτεκτονική του συτήματος.

• Αρχιτεκτονική 4 (RSM) [40]: αποτελείται από μία voltage-mode Recti-
fied Linear Unit (ReLU), ένα κύκλωμα Σιγμοειδούς συνάστησης (SFC)
με διαφορικό ζεύγος και έναν Πολλαπλασιαστή Ρευμάτων (MUL). Στο
Σχήμα 4.4 παρουσιάζεται η high-level αρχιτεκτονική του συτήματος.
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Σχήμα 4.1: Η high-level αρχιτεκτονική της EGC.
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Σχήμα 4.2: Η high-level αρχιτεκτονική της RSB.
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Σχήμα 4.4: Η high-level αρχιτεκτονική της RSM.



Κεφάλαιο 5

Αποτελέσματα

προσομοιώσεων

Για την αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας των προτεινόμενων αναλογικών

αρχιτεκτονικών νευρωνικών δικτύων, πραγματοποιήθηκαν εκτενείς προσομοιώ-
σεις. Κάθε αρχιτεκτονική αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας διαφορετικό σύνολο
δεδομένων (dataset), παρουσιάζοντας έτσι ποικίλες εφαρμογές υλοποίησης
νευρωνικών δικτύων. Επιπλεόν, δύο από τις αρχιτεκτονικές σχεδιάστηκαν στην
τεχνολογία CMOS 65nm της TSMC, ενώ οι υπόλοιπες σχεδιατήκαν στην
CMOS 90nm της TSMC. ΄Ολα τα αποτελέσματα προσομοιώσεων προέκυψαν
από τα post-layout κυκλώματα που απεικονίζονται στα Σχήματα 5.1, 5.2, 5.3
και 5.4.

Η πρώτη αξιολόγηση της λειτουργίας κάθε ταξινομητή αποσκοπεί στην εκ-

τίμηση της επίδρασης τυχαίων μεταβολών κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης,
πραγματοποίωντας 20 επαναλήψεων τόσο σε επίπεδο λογισμικού όσο και σε
επίπεδο υλικού. Στα Σχήματα 5.5(a), 5.6(a), 5.7(a) και 5.8(a) παρουσιάζε-
ται η σύγκριση μεταξύ των αποτελεσμάτων λογισμικού και υλικού. Επιπλέον,
για καθεμία από τις 4 αρχιτεκτονικές, αξιολογήθηκαν βασικές μετρικές από-
δοσης, συμπεριλαμβανομένης της μέσης ακρίβειας ταξινόμησης, της κατανάλω-
σης ισχύος, της ταχύτητας ταξινόμησης και της ενέργειας ανα ταξινόμηση, υπό
τυπικές συνθήκες λειτουργίας.

Πέρα των τυπικών συνθηκών λειτουργίας εξετάστηκε και η ανθεκτικότητα

των συστημάτων έναντι μεταβολών Διεργασίας-Τάσης-Θερμοκρασίας
(Process-Voltage-Temperature, PVT). Για την αξιολόγηση αυτή, οι αρχιτεκ-
τονικές υποβλήθηκαν σε εκτενή ανάλυση ακραίων γωνιών (corner analysis).
Η ανάλυση περιλαμβάνει μεταβολές στις συνθήκες διεργασίας (Typical,
Slow, Fast), διακυμάνσεις θερμοκρασίας από −25oC έως 125oC, καθώς και
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μεταβολές της τάσης τροφοδοσίας στο εύρος από VDD = −VSS = 0.25V έως
VDD = −VSS = 0.35V . Οι χειρότερες επιδόσεις για όλες τις αρχιτεκτονικές
παρατηρήθηκαν στην γωνία Slow (διεργασία), Cold (−25oC) και χαμηλής
τάσης τροφοδοσίας (VDD = −VSS = 0.25V ). Υπό τις συνθήες αυτές, η
ακρίβεια ταξινόμησης υπολογίστηκε σε 92.31% για την αρχιτεκτονική EGC,
92.6% για την RSB, 90.06% για την SET και 83.75% για την RSM.
Επιπλέον, πραγματοποιήθηκαν προσομοιώσεις Monte Carlo για τη εξέταση

της ευαισθησίας των κυκλωμάτων σε τυχαίες μεταβολές διεργασίας και σε

μη ιδανικοτήτες που προκύπτουν από ασυμφωνίες (mismatch) στις διαστά-
σεις των τρανζίστορ. Κάθε ανάλυση Monte Carlo περιλαμβάνει N = 100
επαναλήψεις, ενώ τα παραγόμενα ιστογράμματα των αποτελεσμάτων παρουσιά-
ζονται στα Σχήματα 5.5(b), 5.6(b), 5.7(b) και 5.8(b).

308um

21
0u
m

Σχήμα 5.1: Το layout της αρχιτεκτονικής EGC.

Πίνακας 5.1: Αναλυτικός πίνακας αξιολόγησης των αρχιτεκτονικών.

Median
accuracy

Power
consumption

Classifications
per second

Energy per
classification

Complexity Technology Dataset

[38] 95.32% 1854nW 510K 3.63 pJ Medium 65nm [41]

[33] 96.31% 994nW 340K 2.92 pJ Medium 65nm [42]

[39] 95.10% 512nW 730K 0.7 pJ Medium 90nm [43]

[40] 91.45% 924nW 330K 2.8 pJ Medium 90nm [44]
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Σχήμα 5.2: Το layout της αρχιτεκτονικής RSB.
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Σχήμα 5.3: Το layout της αρχιτεκτονικής SET.
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Σχήμα 5.4: Το layout της αρχιτεκτονικής RSM.
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Σχήμα 5.5: (a) Αποτελέσματα ταξινόμησης προτεινόμενης αρχιτεκτονικής και του
αντίστοιχου λογισμικού μοντέλου στο σύνολο δεδομένων, σε 20 επαναλήψεις (b)
Αποτελέσματα Monte Carlo post-layout.
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Σχήμα 5.6: (a) Αποτελέσματα ταξινόμησης προτεινόμενης αρχιτεκτονικής και του
αντίστοιχου λογισμικού μοντέλου στο σύνολο δεδομένων, σε 20 επαναλήψεις (b)
Αποτελέσματα Monte Carlo post-layout.
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Αρχιτεκτονική 3 (SET)
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Σχήμα 5.7: (a) Αποτελέσματα ταξινόμησης προτεινόμενης αρχιτεκτονικής και του
αντίστοιχου λογισμικού μοντέλου στο σύνολο δεδομένων, σε 20 επαναλήψεις (b)
Αποτελέσματα Monte Carlo post-layout.

Αρχιτεκτονική 4 (RSM)

0.8
62

 - 0
.89

0

0.8
90

 - 0
.91

7

0.9
17

 - 0
.94

5

0.9
45

 - 0
.97

2

0.9
72

 - 1
.00

0

Classification Accuracy (%)

0

1

2

3

4

5

6

No
 o

f i
te

ra
tio

ns

Hardware
Software

0.8
6 -

 0.
88

0.8
8 -

 0.
90

0.9
0 -

 0.
92

0.9
2 -

 0.
94

0.9
4 -

 0.
97

Classification Accuracy (%)

0

5

10

15

20

25

30

No
 o

f i
te

ra
tio

ns

(a) (b)

Σχήμα 5.8: (a) Αποτελέσματα ταξινόμησης προτεινόμενης αρχιτεκτονικής και του
αντίστοιχου λογισμικού μοντέλου στο σύνολο δεδομένων, σε 20 επαναλήψεις (b)
Αποτελέσματα Monte Carlo post-layout.
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Κεφάλαιο 6

Εκπαίδευση Νευρωνικού

Δικτύου

Η παρούσα ενότητα παρουσιάζει μια αναλυτική περιγραφή της μεθοδολογίας

εκπαίδευσης που εφαρμόζεται στους ταξινομητές οι οποιοί παρουσιάστηκαν

στην προηγούμενη ενότητα. Οι προτεινομένοι σχεδιασμοί ενσωματώνουν πολ-
λαπλές ηλεκτρικά ρυθμιζόμενες παραμέτρους, επιτρέποντας την αναδιαμόρφωση
ολόκληρης της αρχιτεκτονικής μετά την κατασκευή (post-fabrication) και κα-
θιστώντας δυνατή την προσαρμογή της σε ένα ευρύ φάσμα εφαρμογών, αντί
για μία και μοναδική προκαθορισμένη χρήση. Οι παράμετροι αυτές, οι οποιές
συνήθως υλοποιούνται ως τάσεις και ρεύματα, καθορίζουν την συμπεριφορά των
συναρτήσεων ενεργοποίησης (activation functions) που υλοποιούνται στην αρ-
χιτεκτονική. Η εν λόγω δυνατότητα ρύθμισης όχι μόνο βελτιώνει την απόδοση
του συστήματος, αλλά επιτρέπει επίσης την προσαρμογή του σε διαφορετικές
διαστάσεις εισόδου Nd.

Η διαδικασία εκπαίδευσης ξεκινάει με την ανάπτυξη ενός λογισμικού μον-

τέλου της προτεινόμενης αρχιτεκτονικής. Το μοντέλο αυτό αξιοποιείται για την
βελτιστοποίηση των παραμέτρων με στόχο τη μεγιστοποίηση της ακρίβειας ταξ-

ινόμησης. Για τη διασφάλιση αξιόπιστης λειτουργίας του συστήματος, όλα τα
δεδομένα εκπαίδευσης και επικύρωσης κανονικοποιούνται σύμφωνα με το λει-

τουργικό εύρος κάθε παραμέτρου του κυκλώματος, έτσι ώστε το σύστημα να
λειτουργεί στη περιοχή υποκατωφλίου και να επιτυγχάνει μειωμένη κατανάλωση

ισχύος.

Ειδικότερα, οι παράμετροι που λαμβάνονται υπόψη περιλαμβάνουν τα ρεύ-
ματα πόλωσης Ibias των κυκλωμάτων, τα ρεύματα αναφοράς Ir και οι τά-
σεις αναφοράς Vr. Πιο συγκεγκριμένα, για την Αρχιτεκτονική 1 τα εύρη
των παραμέτρων ορίζονται ως Vr ∈ [−150mV, 150mV ], Ir ∈ [2nA, 18nA],
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Ibias ∈ [2nA, 10nA]. Για την Αρχιτεκτονική 2, τα αντίστοιχα εύρη είναι Irr ∈
[0nA, 10nA], Irs ∈ [2nA, 10nA], Ibias ∈ [2nA, 12nA]. Για την Αρχιτεκτονική
3, οι παραμέτροι μετβάλλονται στα εύρη Ir ∈ [4nA, 12nA], Ibias ∈ [4nA, 12nA],
Ix ∈ [xxnA, xxnA]. Τέλος, για την Αρχιτεκτονική 4, τα εύρη των παραμέτρων
ορίζονται ως Vr ∈ [−100mV, 100mV ] της ReLU, Vr ∈ [−150mV, 150mV ] της
SFC, Vc ∈ [−200mV, 200mV ], Ibias ∈ [3nA, 10nA] και Idiv ∈ [3nA, 10nA].
Η εκπαίδευση του μοντέλου πραγματοποιείται με χρήση κατάλληλου

συνόλου δεδομένων, το οποίο περιλαμβάνει πολλαπλά χαρακτηριστικά εισόδου
και τις αντίστοιχες εξόδους. Τα διαθέσιμα δεδομένα διαχωρίζονται σε σύνολα
εκπαίδευσης και επικύρωσης, συνήθως με αναλογία 70% − 30%, ώστε να
μειωθεί ο κίνδυνος υπερπροσαρμογής (overfitting). Το σύνολο εκπαίδευσης
χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του μοντέλου, κατά την οποία οι παράμετροι
του δικτύου προσαρμόζονται ώστε να ελαχιστοποιηθεί η απόκλιση μεταξύ των

προβλεπόμενων και των πραγματικών εξόδων, επιτυγχάνοντας κατ’ αυτόν τον
τρόπο τη μέγιστη δυνατή ακρίβεια ταξινόμησης.
Μετά το στάδιο εκπαίδευσης, οι βέλτιστες τιμές των παραμέτρων αν-

τιστοιχίζονται στην αναλογική υλοποίηση του νευρωνικού δικτύου μέσω

της κατάλληλης ρύθμισης των αντίστοιχων πηγών τάσης και ρεύματος. Το
σύνολο επικύρωσης, το οποίο περιλαμβάνει δεδομένα που δεν συμμετήχαν
στη διαδικασία εκπαίδευσης, χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση της από-
δοσης ταξινόμησης υπο ρεαλιστικές συνθήκες λειτουργίας. Η αξιολόγηση
αυτή επιβεβαιώνει τόσο την προγνωστική ικανότητα του ταξινομητή όσο

και τη δυνατότητα του να γενικεύει σε μη γνωστά δεδομένα. Πρόσθετη

βελτιστοποίηση μπορεί να επιτευχθεί μέσω της ρύθμισης σημαντικών υπ-

ερπαραμέτρων (hyperparameters) του μοντέλου, όπως ο ρυθμός μάθησης
(learning rate) και ο αριθμός των εποχών εκπαίδευσης (training epochs). Ο
ρυθμός μάθησης καθορίζει το μέγεθος των ενημερώσεων των παραμέτρων, ενώ
κάθε εποχή αντιστοιχεί σε μία πλήρη διέλευση από το σύνολο εκπαίδευσης.
Ο κύκλος εκπαίδευσης-επικύρωσης επαναλαμβάνεται έως ότου επιτευχθεί το
επιθυμητό επίπεδο απόδοσης.
Κάθε χαρακτηριστικό (feature) μιας αρχιτεκτονικής λειτουργεί ανεξάρτητα,

με εξαίρεση τις περιπτώσεις συσχέτισης, γεγονός που επιτρέπει στο σύστημα
να υποστηρίζει διαφορετικές διαστάσεις εισόδου και μεταβαλλόμενο αριθμό

κλάσεων. ΄Εστω ότι το σύστημα διαθέτει Nd χαρακτηριστικά εισόδου, η απεν-
εργοποίηση ενός χαρακτηριστικού μπορεί να επιτευχθεί είτε με τη ρύθμιση

των αντίστοιχων ρευμάτων πόλωσης σε τιμές κοντά στο μηδέν είτε με την

προσαρμογή των ρευμάτων ή τάσεων εισόδου και αναφοράς ώστε να παραχθεί

αμελητέο ρεύμα εξόδου. Αντίστοιχα, σε ένα σύστημα με N κλάσεις, η απεν-
εργοποίηση μιας ολόκληρης κλάσης επιτυχνάνεται με την εφαρμογή της παρα-

πάνω διαδικασίας σε όλα τα χαρατηριστικά που συσχετίζονται με την αντίστοιχη
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κλάση. Τέλος, η πλήρη απενεργοποίηση του ταξινομητή πραγματοποιείται με
την απενεργοποίηση όλων των κλάσεων ακολουθώντας την ίδια προσέγγιση.
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Κεφάλαιο 7

Συμπεράσματα και

Μελλοντική Δουλειά

Σε αυτή την εργασία παρουσιάστηκαν διάφορες υλοποιήσεις αναλογικών

Νευρωνικών Δικτύων. Συγκεκριμένα, αναλύθηκαν διεξοδικά όλα τα επιμέρους
κυκλώματα των προτεινόμενων αρχιτεκτονικών, ενώ επιβεβαιώθηκε και η
ορθή λειτουργία τους μέσω προσομειώσεων. Παρουσιάστηκαν κυκλώματα

υλοποίησης της Ευκλείδειας Απόστασης, της Σιγμοειδού; Συνάρτησης,
της Γκαουσιανής Συνάρτησης και της Rectified Linear Unit, τα οποία
αξιοποιούνται στο επίπεδο εισόδου και στα κρυφά επίπεδα των δικτύων.
Επιπλέον, αναλύθηκαν κυκλώματα συσχέτισης, όπως ο Συσχετιστής Τάσης,
ο Συσχετιστής Ρέυματος και ο Πολλαπλασιαστής Ρευμάτων, τα οποία
χρησιμοποιούνται για τη συσχέτιση χαρακτηριστικών εισόδου. Τέλος

παρουσιάστηκαν κυκλώματα λήψης απόφασης, όπως το WTA και ένας απλός
Συγκριτής Ρευμάτων, τα οποία υλοποιούν το τελικό στάδιο επιλογής της
επικρατούσας κλάσης του ταξινομητή.

Η αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας των προτεινόμενων αρχιτεκτονικών

πραγμοτοποίηθηκε με τη χρήση συνόλων δεδομένων. Για κάθε ταξινομητή
μετρήθηκαν η μέση ακρίβεια ταξινόμησης, η κατανάλωση ενέργειας, η ταχύτητα
ταξινόμησης και η ενέργεια ανά ταξινόμηση, όπως συνοψίζονται στον Πίνακα
5.1. Επιπλέον, η ακρίβεια κάθε αναλογικής αρχιτεκτονικής συγκρίθηκε με
την αντίστοιχη υλοποίηση σε επίπεδο λογισμικού, αποδεικνύοντας την συγ-
κρίσιμη αποτελεσματικότητα τους με τις αναλογικές υλοποιήσεις να επιτυγχά-

νουν σημαντικά χαμηλότερη κατανάλωηση ισχύος. Τέλος, πραγματοποιήθηκαν
αναλύσεις Monte Carlo για την επιβεβαίωση της αξιοπιστίας και της ανθεκ-
τικότητας τους.

Μελλοντικές επεκτάσεις της εργασιάς αυτής θα μπορούσαν νε περιλαμβά-
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νουν τη τροποποίηση των κυκλωμάτων με στόχο την περαιτέρω βελτίωση της

ακρίβειας ταξινόμησης και τη μείωση της κατανάλωσης ισχύος, καθώς και τη
διερεύνηση διαφορετικών συναρτήσεων ενεργοποίησης ή συνδυασμού αυτών.
Παράλληλα, θα μπορούσε να εξεταστεί η υλοποίηση εναλλακτικών αρχιτεκ-
τονικών ταξινομητών βασισμένων σε άλλους αλγορίθμους μηχανικής μάθησης,
όπως οι K-means, Support Vector Machine (SVM) και άλλοι συναφείς αλ-
γόριθμοι.
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