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Kurzfassung

Die Abbildung einer origindren Spezifikation in Form einer Verhaltensbeschreibung auf eine
Zieltechnologie durch Logiksynthese ist mittlerweile weitgehend automatisiert. Leistungsfahige
Logiksimulatoren stehen seit vielen Jahren zur Verfligung. Prototypen funktionieren aber trotz
Validierung durch Simulation hdufig nicht in einer realen Systemumgebung [Keating und Bri-
caud, 1998]. Mit formalen Verifikationsmethoden kann Aquivalenz zwischen Implementierun-
gen oder verschiedenen Représentationen einer Implementierung nachgewiesen werden [Kropf,
1998]. Ob jedoch eine origindre Spezifikation das vom Entwerfer beabsichtigte Verhalten in rea-
len Anwendungsumgebungen reprasentiert, 18t sich damit jedoch nicht zeigen.

Bei neuronalen Netzwerken und Komponenten zur digitalen Videosignalverarbeitung be-
steht zudem das Problem, daR geringfiigig unterschiedliche Dateneingaben, wie sie in realen
Anwendungsumgebungen zwangslaufig auftreten, zu denselben Ausgaben fiihren sollen. Betref-
fende Implementierungen sollen in realen Anwendungsumgebungen robustes Verhalten aufwei-
sen. AuBerdem werden grolie Datenmengen verarbeitet, die zur Validierung in geeigneter Weise
aufzubereiten sind. Es sind also neue Methoden erforderlich, um origindre Spezifikationen von
Komponenten, die direkt mit realen Anwendungsumgebungen interagieren, zu validieren.

Inspiriert durch die visomotorische Fahrzeugsteuerung mit einem neuronalen Netzwerk na-
mens ALVINN [Pomerleau, 1989, 1993], das auf dem Backpropagation-Algorithmus [Rumelhart
et al., 1986a,b] basiert, wurde ein Architekturkonzept zur Echtzeitverarbeitung von Videobil-
dern mit einem Backpropagation-Netzwerk unter dem Namen NeNEB eingefiihrt [Larsson et al.,
1996, 1997a,b] und als Machbarkeitsstudie im Rahmen einer Diplomarbeit implementiert [Krol,
1996]. Dieses Architekturkonzept sieht die vollstandig digitale Implementierung auf einem Chip
vor und umfaldt auch digitale Videosignalvorverarbeitung, um den moglichen Flaschenhals der
Ubertragung und Zwischenspeicherung von Bilddaten zu vermeiden.

Der neue Ansatz der vorliegenden Arbeit ist die Berlicksichtigung der realen Anwendungs-
umgebung bei der Validierung origindrer Spezifikationen einerseits von neuronalen Netzwerken
und andererseits von videosignalverarbeitenden Komponenten. Dazu wird jeweils das Verhalten
spezifizierter Komponenten in realen Anwendungsumgebungen beobachtet und mit erwartetem
Verhalten verglichen. Vor diesem Hintergrund wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit eine
neue Methode zur Visualisierung des Lernvorgangs von Backpropagation-Netzwerken unter dem
Namen Lerntrajektorien eingefuihrt [Larsson, 1997, 1999a]. Zur Entwicklung und Validierung
digitaler, videosignalverarbeitender Komponenten wurde eine bidirektionale Schnittstelle na-
mens VidTrans als Briicke zwischen Simulationen und Realsystemen geschaffen [Larsson, 1996].
Die als Fallbeispiel realisierte Hardware-Implementierung eines digitalen PAL-Farbvideosignal-
Encoders [Larsson, 1999b] namens PalCo zeigt durch Vergleich mit einer zuvor realisierten
Software-Implementierung eines digitalen PAL-Encoders die Notwendigkeit der Berlicksichti-
gung realer Anwendungsumgebungen bei der Validierung origindrer Spezifikationen auf.

Der wissenschaftliche Beitrag der vorliegenden Arbeit liegt u.a. in der Bereitstellung von
neuen Methoden zur Parametrierung und Validierung von Backpropagation-Netzwerken sowie
digitalen, videosignalverarbeitenden Komponenten zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern
unter Berticksichtigung realer Anwendungsumgebungen.
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Kapitel 1
Einleitung

Es ist eine der zentralen Aufgaben der Informatik, Methoden bereit zu stellen, welche die
Handhabung komplexer informationsverarbeitender Systeme ermdglichen oder erleichtern und
dartiber hinaus neue Methoden fiir den Entwurf immer komplexerer Systeme zu erarbeiten. Die
treibende Kraft fur die steigende Komplexitét informationsverarbeitender Systeme ist der tech-
nologische Fortschritt der Mikroelektronik in Bezug auf Verarbeitungsgeschwindigkeit und In-
tegrationsdichte.

Beim Entwerfen mikroelektronischer Systeme tritt aber anstelle der effizienten Nutzung tech-
nologischer Ressourcen die effizientere Gestaltung des Entwurfsvorgangs, auch auf Kosten tech-
nologischer Ressourcen, da die VergrolRerung von Entwurfsteams nicht zu einer beliebigen Stei-
gerung der Entwurfsperformanz fiir den Entwurf von Chips mit vielen Millionen Logikgattern
fuhrt [Keating und Bricaud, 1998]. Die Steigerung der Entwurfsperformanz, z.B. durch Wieder-
verwendbarkeit und Wartbarkeit von validierten Schaltungsmodulen, ist erforderlich, um kom-
plexe Chips fiir neue Anwendungsbereiche in Zukunft Giberhaupt noch in vertretbarer Zeit ent-
werfen zu kdnnen — Time-to-Market.

Die Mikroelektronik ermdoglicht fiir manche Anwendungen durch Hardware-
Implementierung neben der Miniaturisierung informationsverarbeitender Systeme eine
Steigerung der Verarbeitungsgeschwindigkeit gegentiber einer Software-Implementierung um
mehrere GroRenordnungen. Die Steigerung der Verarbeitungsgeschwindigkeit wird dabei durch
Implementierung anwendungsspezifisch, parallel arbeitender Komponenten erreicht. Dadurch
wird fir bestimmte Algorithmen die Echtzeitverarbeitung erst ermdglicht. Eine effiziente
Hardware-Implementierung erfordert in der Regel einen Ubergang von Gleitkommazahlen-
darstellung zu Festkommazahlendarstellung, und sie ist unter Umstanden zwar kompatibel
zur Software-Implementierung, aber nicht auch dquivalent. Manche Algorithmen sind schon
von vornherein flr eine Hardware-Implementierung geeignet. Ein Beispiel dafir ist der DES-
Verschlusselungs-Algorithmus, fir den durch Hardware-Implementierung eine Steigerung der
Verarbeitungsgeschwindigkeit um viele GroRenordnungen erreicht wurde [Foundation, 1998].

Die Umsetzung einer originaren Spezifikation in Form einer abstrakten Verhaltensbeschrei-
bung in eine geeignete Struktur, die das Verhalten der origindren Spezifikation reprasentiert, ist
dank leistungsféahiger Entwurfswerkzeuge weitgehend automatisiert. Formale Verifikationsme-
thoden ermdglichen den maschinellen Nachweis der Korrektheit eines Entwurfs in Bezug auf

1



1.1. AUFGABENSTELLUNG KAPITEL 1. EINLEITUNG

eine gegebene Spezifikation [Kropf, 1998]. Durch den technologischen Fortschritt der Mikro-
elektronik werden jedoch Realisierungen mikroelektronischer Systeme ermdglicht, die direkt mit
realen Anwendungsumgebungen interagieren. Die direkte Interaktion von mikroelektronischen
Systemen mit realen Systemkomponenten erfordert jedoch neue Methoden zur Validierung, da
sich reale Systemkomponenten einer realen Anwendungsumgebung allenfalls unvollstandig spe-
zifizieren lassen.

Der neue Ansatz der vorliegenden Arbeit ist die systemnahe Validierung originarer Spezifika-
tionen durch Beobachtung des Verhaltens implementierter Systemkomponenten auf der Systeme-
bene im Kontext des Entwurfs digitaler Schaltungen. Ausgehend von einem Architekturkonzept
zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken [Larsson et al., 1996,
1997a,b] wurde eine neue Methode zur Visualisierung des Lernvorgangs von Backpropagation-
Netzwerken unter dem Namen Lerntrajektorien eingefiihrt [Larsson, 1997, 1999a]. Zur Entwick-
lung und Validierung digitaler, videosignalverarbeitender Komponenten wurde eine bidirektio-
nale Schnittstelle als Briicke zwischen Simulationen und Realsystemen geschaffen [Larsson,
1996]. Der Erfolg systemnaher Validierung wurde abschlieBend mit einem Fallbeispiel durch
Implementierung eines digitalen PAL-Farbvideosignal-Encoders praktisch demonstriert [Lars-
son, 1999b]. Damit wurde die Grundlage fir den Entwurf und die Validierung von Systemen zur
Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken geschaffen.

1.1 Aufgabenstellung

Fur effiziente Hardware-Implementierung von neuronalen Netzwerken oder von Algorithmen
der digitalen Signalverarbeitung ist in der Regel Festkommadarstellung oder Ganzzahldar-
stellung erforderlich, da die Hardware-Implementierung von Gleitkommarechenwerken, wie
sie in Prozessoren implementiert sind, sehr aufwendig ist. Algorithmen, die auf Gleitkom-
mazahlendarstellung basieren, sind daher zur Hardware-Implementierung geeignet zu andern.
Der Ubergang von einer Gleitkommazahlendarstellung zur Festkommadarstellung oder zur
Ganzzahldarstellung verandert jedoch das Verhalten des betreffenden Algorithmus. Software-
Implementierung und Hardware-Implementierung sind dann nicht mehr dquivalent, sondern sie
zeigen nur noch funktional @hnliches Verhalten, was aber fiir den praktischen Einsatz einer
Hardware-Implementierung tolerabel ist, wenn diese in der realen Anwendungsumgebung robu-
stes Verhalten zeigt. Hardware-Implementierung und Software-Implementierung miissen dann
nicht dquivalent sein, sondern es geniigt, wenn die Implementierungen auf den verschiedenen
Plattformen kompatibel sind.

Neuronale Netzwerke und videosignalverarbeitende Komponenten zeichnen sich gerade da-
durch aus, dal3 sich die Informationsverarbeitung bei der Anwendung in realen Systemumge-
bungen Uber viele Verarbeitungsschritte erstreckt. Bei Simulationen kdnnen Zwischenergebnisse
von solchem Umfang entstehen, dal3 eine manuelle Auswertung von Detailergebnissen nicht mit
vertretbarem Aufwand realisierbar ist. Die maschinelle Auswertung von Zwischenergebnissen
ist dabei allenfalls fir eine abschlielende Validierung eines funktionsfahigen Systems geeignet.

Daher sind Methoden erforderlich, um die Kompatibilitdt von Implementierungen auf unter-
schiedlichen Plattformen — Software und Hardware — zu zeigen. Wesentlich ist dabei fiir Imple-
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KAPITEL 1. EINLEITUNG 1.2. BESTEHENDE METHODEN

mentierungen, die direkt mit realen Systemkomponenten interagieren, dal} die Kompatibilitat zur
Anwendungsumgebung und deren Komponenten gezeigt werden kann.

1.2 Bestehende Methoden

Schaltungsbeschreibungssprachen wie VHDL (und Verilog) erlauben die Realisierung komple-
xer Testumgebungen zur prozeduralen Erzeugung von Stimuli, aber auch zur Auswertung von
Zwischenergebnissen wahrend einer laufenden Simulation. Ein einfaches Beispiel dafiir ist die
Uberwachung der Einhaltung von Zeitbedingungen. Dennoch funktionieren Prototypen trotz Va-
lidierung durch Simulation hdufig nicht in einer realen Systemumgebung [Keating und Bricaud,
1998], da bei der Simulation bestimmte Annahmen gemacht werden und Simulationen sich meist
nur Uber relativ kurze Realzeitintervalle erstrecken. Weisen bestehende Systemkomponenten ein
definiertes Verhalten auf3erhalb bestimmter Spezifikationen auf, so bleibt dieses Verhalten beim
Schaltungsentwurf mit groRer Wahrscheinlichkeit unberiicksichtigt und tritt — wenn berhaupt
— erst bei umfangreichen Simulationen in Erscheinung, aber nur wenn Simulationsergebnisse in
geeigneter Weise bewertet werden konnen. So erfordert die Simulation komplexer Systemkom-
ponenten und die Bewertung umfangreicher Simulationsergebnisse besondere Methoden.

Zur Bewertung von Simulationsergebnissen stehen verschiedene Methoden zur Verfligung.
Impulsdiagramme sind zur Fehlersuche und fiir die Validierung von Einzelkomponenten geeig-
net. Die graphische Darstellung von Signalverldufen und Spektren ist zur Bewertung von Simu-
lationsergebnissen auch bis zu einem gewissen Grad geeignet. Fir die Bewertung des Verhaltens
einer Implementierung in einer realen Anwendungsumgebung sind diese Methoden jedoch unzu-
reichend, insbesondere dann, wenn die Anwendungsumgebung reale Komponenten enthélt, die
sich einer vollstéandigen Spezifikation entziehen.

Mit formalen Verifikationsmethoden kann Aquivalenz zwischen Implementierungen oder
verschiedenen Reprasentationen einer Implementierung nachgewiesen werden. Ob jedoch eine
origindre Spezifikation das vom Entwerfer beabsichtigte Verhalten représentiert, 1aBt sich damit
jedoch nicht zeigen. Die testweise Implementierung in Form eines Prototypen ist daflir zwar
geeignet, setzt aber eine zumindest teilweise funktionsfahige Implementierung voraus.

1.3 Ansatzder Arbeit

Inspiriert durch die visomotorische Fahrzeugsteuerung mit einem neuronalen Netzwerk namens
ALVINN [Pomerleau, 1989, 1993] werden im Rahmen der Arbeit Verfahren zur Validierung von
Systemen zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken eingefiihrt. Im
Rahmen einer Diplomarbeit [Krol, 1996] wurde ein neues Architekturkonzept [Larsson et al.,
1996, 1997a,b] fur ein Backpropagation-Netzwerk [Rumelhart et al., 1986a,b; Rumelhart und
McClelland, 1986; McClelland und Rumelhart, 1986] zur Echtzeitklassifizierung von Bildern in
einen VLSI-Schaltungsentwurf umgesetzt. An dieses Architekturkonzept wurden verschiedene
Anforderungen gestellt, die sich aus technischen Randbedingungen des Chip-Entwurfs ergeben.
Die Videosignalverarbeitung ist Teil des Architekturkonzepts. Denn erst durch Integration vi-
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deosignalverarbeitender Einheiten kann der Flaschenhals zwischen Datentransfer und der Da-
tenspeicherung vermieden werden.

Das System wurde rein digital konzipiert, da der Entwurf analoger Komponenten auf einem
Chip aufwendiger ist, als der Entwurf digitaler Komponenten. Bei der Integration eines Systems
auf einem einzigen Chip — System-on-a-Chip (SoC) - ist die Zahl der Anschlisse (Pads) zur
Aulenwelt limitiert. Chip-Gehduse mit vielen Pads sind teurer als solche mit weniger Pads. Au-
Rerdem ist die Handhabung von Chip-Geh&dusen mit vielen Pads aufwendiger. Fiir eine effiziente
Hardware-Implementierung ist der Ubergang von der Gleitkommazahlendarstellung zur Fest-
kommadarstellung erforderlich. Die Implementierung von Gleitkommarechenwerken erfordert
mehr Ressourcen [Omondi, 1994].

Bei der Konzipierung und Implementierung von Komponenten des Systems zur Echtzeit-
verarbeitung von Videobildern wurde die Notwendigkeit von neuen Methoden zur Validierung
deutlich. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird eine neue Methode zur Visualisierung des
Lernprozesses unter dem Namen Lerntrajektorien [Larsson, 1997, 1999a] eingefiihrt. Die Visua-
lisierung durch Lerntrajektorien unterstiitzt die Parametrierung und die systemnahe Validierung
von Backpropagation-Netzwerken. Uber den Rahmen der Arbeit hinaus scheint diese Methode
allgemein fur die Visualisierung von hochdimensionalen Prozessen geeignet zu sein, z.B. fir
Parametrierung, Erforschung und Weiterentwicklung von Optimierungsalgorithmen.

Zum Architekturkonzept gehort auch eine digitale Vorverarbeitung von Videosignalen. Um
deren Komponenten unter Beriicksichtigung realer Systemumgebungen entwickeln zu kénnen,
bedarf es einer bidirektionalen Schnittstelle zwischen realen analogen Videosignalen und einem
Computer-Simulationssystem. Eine solche Schnittstelle [Larsson, 1996] wurde spéter unter dem
Namen VidTrans auf verschiedenen internationalen Fachmessen (Hannover-Messe Industrie’97
und Elektronica’98 in Miinchen) ausgestellt und auch bei verschiedenen regionalen Veranstal-
tungen (Handelskammer Hamburg im Juni’97 und bei der Auftaktveranstaltung der Hamburger
Mikroelektronik Initiative der TU-TECH GmbH (TU-Hamburg-Harburg) im September’97) un-
ter dem Namen VidTrans ~ (Videosignal-Transienten-Rekorder) praktisch demonstriert.

1.4 Kapitellbersicht

Kapitel 2 : Grundlagen

Nach einer allgemein gehaltenen Einfiihrung in das Gebiet der neuronalen Netzwerke erfolgt
die mathematische Beschreibung des fir die Arbeit zentralen Backpropagation-Netzwerks und
Backpropagation-Lernalgorithmus. Bestehende Implementierungen werden beschrieben und of-
fene Fragen werden aufgezeigt. Im folgenden Abschnitt sind die Verfahren der digitalen Signal-
verarbeitung zusammengetragen, die fur die vorliegende Arbeit wichtig sind. Daran schlief3t ein
Abschnitt zur Videosignalverarbeitung an. Der darauf folgende Abschnitt zum Entwurf digita-
ler Schaltungen flhrt in die abschlieBende Betrachtung Uber, in der offene Fragen aufgezeigt
werden.
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Kapitel 3: Gewahlter Ansatz

Dieses Kapitel bildet die Briicke zwischen den offenen Fragen und den im Rahmen der vorlie-
genden Arbeit neu eingefiihrten Verfahren. Der Ansatz der systemnahen Validierung originarer
Spezifikationen wird skizziert und in die Technische Informatik eingeordnet. AnschlieRend wird
der Rahmen und Hintergrund der Arbeit spezifiziert, und die Architektur des Rahmensystems
wird kurz beschrieben.

Kapitel 4 : Entwickelte Verfahren

In diesem Kapitel werden die eigenen, im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelten, \erfah-
ren und Erweiterungen bestehender Verfahren beschrieben. Nach einer Einleitung in den System-
kontext erfolgt zunéchst die detaillierte, mathematische Beschreibung der Lerntrajektorien mit
daran anschliefenden Anwendungsbeispielen, um die Semantik der Lerntrajektorien zu veran-
schaulichen. Dabei wird schrittweise der Bezug zum Backpropagation-Lernen und dem digitalen
Schaltungsentwurf hergestellt und durch weitere Anwendungsbeispiele illustriert. Schlu3folge-
rungen und ein Ausblick schlieBen den Abschnitt zu Lerntrajektorien ab. AnschlieRend wird der
Videosignal-Transienten-Rekorder VidTrans eingefiihrt, und anhand verschiedener Implementie-
rungen digitaler, videosignalverarbeitender Komponenten werden Unterschiede zu bestehenden
Visualisierungsmethoden aufgezeigt. Der Abschnitt zu VidTrans wird ebenfalls mit SchluRfolge-
rungen und einem kurzen Ausblick abgeschlossen.

Kapitel 5: Implementierungen

Implementierungsdetails, die im vorangegangenen Kapitel ”Entwickelte Verfahren” von den we-
sentlichen wissenschaftlichen Inhalten ablenken kénnten, werden in diesem Kapitel beschrieben.

Anhang

Verwendete Abkirzungen sind im Anhang ab Seite 161 aufgefiihrt. AuRerdem befinden sich im
Anhang einige verwendete Formeln und mathematische Umformungen, um gegebenenfalls ein
Nachvollziehen von mathematischen Beschreibungen im Hauptteil der Arbeit zu erleichtern. Re-
ferenzen auf Gleichungen im laufenden Text haben die Form (k.n), wobei & die Kapitelnummer
der Gleichung und r. die laufende Nummer der Gleichung im Kapitel % ist.
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Kapitel 2
Grundlagen

Nach einer Einflihrung in das Gebiet der neuronalen Netzwerke im Abschnitt 2.1 erfolgt
im Anschnitt 2.2 eine mathematische Beschreibung des fiir die vorliegende Arbeit zentralen
Backpropagation-Netzwerks mit dem Backpropagation-Algorithmus. Daran anschlieRend wer-
den bestehende Anséatze zur Implementierung beschrieben und offene Fragen aufgezeigt. Da die
\orverarbeitung von Information fiir den praktischen Einsatz neuronaler Netzwerke von grof3er
Bedeutung ist, beinhaltet dieses Kapitel im Abschnitt 2.3 auch eine zusammenfassende Darstel-
lung der im Rahmen dieser Arbeit implementierten Verfahren der digitalen Signalverarbeitung.
Im Abschnitt 2.4 werden die Grundlagen der Videosignalverarbeitung skizziert, die fur die vor-
liegende Arbeit von Bedeutung sind. Anschliel3end erfolgt in Abschnitt 2.5 eine kurze Beschrei-
bung des Entwurfs digitaler, integrierter Schaltungen. Dabei wird auf die durch Schaltungsim-
plementierung von Algorithmen induzierten Randbedingungen und die dafiir spezifischen Me-
thoden zur Bewertung von Ergebnissen der Simulation komplexer Schaltungen eingegangen.
AbschlieBend werden offene Fragen aufgezeigt. In diesem Kontext stellen sowohl die Rahmen
der Arbeit eingefiihrten Lerntrajektorien [Larsson, 1997, 1999a] als auch die mit Hilfe von pro-
grammierbaren Logikbausteinen (EPLDs) realisierte Schaltung (VidTrans) zum Austausch von
(analogen) Videosignalen mit Simulationen [Larsson, 1996] besondere Methoden zur Bewertung
von Simulationsergebnissen dar.

2.1 Neuronale Netzwerke

Die Modellierung neuronaler Netzwerke erfolgt, abhangig vom wissenschaftlichen Kontext, in
unterschiedlicher Weise und mit unterschiedlichen Zielen. Die Biologie und Neurophysiolo-
gie modellieren kiinstliche neuronale Netzwerke mit dem priméren Ziel, biologische Zusam-
menhdnge zu beschreiben. Die kognitive Psychologie versucht, kognitive Vorgange zu modellie-
ren, um diese zu verstehen und erkldren zu kdnnen. Die Physik zeigt Analogien zu biologischen
neuronalen Netzwerken auf und modelliert sie mit physikalischen Methoden. Die Philosophie
verfolgt erkenntnistheoretische Ansdtze. Ingenieurwissenschaften verwenden (kiinstliche) neu-
ronale Netzwerke als Paradigmen fiir die Realisierung technischer Systeme, die mit konventio-
nellen Methoden nur schwer zu handhaben sind. Fir die Informatik sind neuronale Netzwer-
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ke eine Erscheinungsform informationsverarbeitender Systeme mit bestimmten Eigenschaften
[Hecht-Nielsen, 1990].

Kinstliche neuronale Netze stellen, an biologischen Erkenntnissen angelehnte, mathemati-
sche Modelle biologischer Nervenzellen und Nervenzellenverbande dar (Abb. 2.1). Das bedeutet,
dafl3 empirisch gewonnene Erkenntnisse iber mikrobiologische Mechanismen elektrochemischer
Verarbeitung und Ubertragung von Information zwischen Nervenzellen zu mathematischen Mo-
dellen kiinstlicher neuronaler Netzwerke gefiihrt haben, die beziiglich ihres Verhaltens Analogien
mit biologischen neuronalen Netzwerken aufweisen, obwohl derzeit nicht einmal alle mikrobio-
logischen Mechanismen vollstdndig verstanden sind. Das gilt insbesondere fiir hbhere mentale
Féahigkeiten des Menschen.

Die etablierten Netzwerkmodelle unterscheiden sich sehr stark dahingehend, bis zu welchem
Grad sie biologische Vorbilder nachbilden und ob sie eher mathematischen oder technischen
Randbedingungen angepalit sind. Systeme kiinstlicher neuronaler Netze kdnnen daher auch als
konnektivistische Systeme bezeichnet werden. Aus technischer Sicht stellen neuronale Netzwer-
ke, bezogen auf eine bestimmte Anwendung, modellfreie, technische Systeme dar, fir die eine
Modellbildung nicht durch imperative Vorgabe eines Algorithmus erfolgt, sondern in Analogie
mit biologischen Systemen, durch Erlernen eines gewiinschten Verhaltens anhand von Beispie-
len. Das Lernen wird durch netzwerkspezifische Lernalgorithmen gesteuert, die mehr oder weni-
ger physiologisch plausibel sind. Im Zusammenhang mit der Realisierung technischer Systeme
dienen neuronale Netzwerke unter Umstanden zunédchst nur als vorlaufiger Ansatz, etwa im Sin-
ne von Machbarkeitsstudien, um technische Lésungsansétze zu validieren, oder zur Realisierung
von Prototypen, um spéter gegebenenfalls ein System oder Teile eines Systems mit konventio-
nellen, algorithmischen Verfahren zu implementieren.

Ein Grundproblem bei der Verwendung neuronaler Netzwerke besteht darin, dafl Informa-
tionsverarbeitung verteilt in einer Weise erfolgt, die es nicht zuladlit, ein spezielles Ergebnis
neuronaler Informationsverarbeitung lokal, etwa einer Folge von Befehlen, zuzuordnen. Die-

Dendrit

/i;' a3 \
/ \ Neuron

Synapse

AXon

Abbildung 2.1: Neuron, Axon, Dendriten, Synapsen biologischer neuronaler Netze (nach [McClel-
land und Rumelhart, 1986]). Diese physiologischen Einheiten sind als mathematisch modellierte funk-
tionale Elemente in kiinstlichen neuronalen Netzwerken wiederzufinden (Abb. 2.4 auf S. 18).
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ser Umstand erschwert insbesondere den industriellen Einsatz neuronaler Netzwerke. Das Erler-
nen eines gewiinschten Verhaltens, gesteuert durch den Backpropagation-Algorithmus, stellt aus
mathematischer Sicht die numerische Losung eines nicht-linearen Gleichungssystems dar. Das
Verhalten eines Backpropagation-Netzwerks wird durch einen Satz von Parametern — die synap-
tischen Gewichte — bestimmt. Ein Satz von synaptischen Gewichten, der beziiglich eines Satzes
von sogenannten Lernmustern gewiinschtes Verhalten zeigt, stellt zusammen mit der durch ein
Backpropagation-Netzwerk bestimmten Abbildungsvorschrift (s. Seite 15, Gleichungen (2.4),
(2.5) und (2.3)) ein nicht-lineares Gleichungssystem dar. Der Backpropagation-Algorithmus ver-
sucht beim Lernen numerisch einen Satz synaptischer Gewichte zu finden, so da eine vorge-
gebene Fehlerfunktion (2.6) beziiglich eines Satzes von M sogenannten Lernmustern minimal
wird. Dazu werden die synaptischen Gewichte in Richtung des negativen Gradienten dieser Feh-
lerfunktion schrittweise verdndert.

Dabei weist der Lernvorgang auch schon bei vergleichsweise einfachen Problemen einen
hochdimensionalen Charakter auf. So erfordert schon das Erlernen der einfachen Boole’schen
Funktion XOR: y(x1,22) = @1 & x2 = Tras V 2173 ein Backpropagation-Netzwerk mit neun
Parametern [Rumelhart und McClelland, 1986; Rojas, 1993]. Es sei vorgreifend an dieser Stelle
bemerkt, dal} gerade dem XOR-Problem im Zusammenhang mit neuronalen Netzwerken eine
besondere historische Bedeutung zukommt.

2.1.1 Historischer Abrifd

Im Laufe der Zeit wurden viele verschiedene Modelle kiinstlicher neuronaler Netzwerke ent-
wickelt. Die Gemeinsamkeit der unterschiedlichen Modelle besteht im Aufbau aus relativ ein-
fachen Rechenelementen, die untereinander vernetzt sind. Kurze historische Ubersichten sind
beispielsweise in [Hecht-Nielsen, 1990; Hertz et al., 1991] zu finden. Viele der historisch wich-
tigen Originalarbeiten beziliglich der Entwicklung kiinstlicher neuronaler Netzwerke sind in der
umfassenden Kollektion [Anderson und Rosenfeld, 1988] in chronologischer Reihenfolge zu-
sammengetragen.

Gemeinhin wird die Publikation von Warren McCulloch und Walter Pitts aus dem Jahr 1943
als Grundlage der kiinstlichen neuronalen Netzwerke angesehen [McCulloch und Pitts, 1943],
in der ein einfaches biologisch motiviertes Modell neuronaler Strukturen vorgestellt wird, das
spater nach ihnen benannte McCulloch-Pitts-Neuron. Im Jahr 1949 formulierte Donald O. Hebb
in seinem Buch mit dem Titel The Organization of Behavior [Hebb, 1949] eine neurophysiolo-
gisch motivierte Hypothese beziiglich des Lernens, die Hebb’sche Lernregel. Dieser Algorithmus
weist einen lokalen und daher physiologisch zumindest plausiblen Charakter auf. Das als Per-
ceptron bezeichnete neuronale Netzwerk wurde 1958 von F. Rosenblatt vorgestellt [Rosenblatt,
1958]. Es stellt ein sogenanntes vorwartsgerichtetes, schichtenorientiertes neuronales Netzwerk
mit bindren Schwellwertelementen, ohne eine verdeckte Neuronenschicht (engl. Hidden Layer)
wie beim spater eingefiihrten Backpropagation-Netzwerk, dar. Das Perceptron baut auf physio-
logischen Grundlagen auf. Wie Minsky und Papert spéter zeigten, kann es jedoch nur linear teil-
bare Muster (s. Abb 2.2) klassifizieren, und es versagt somit schon beim XOR-Problem [Minsky
und Papert, 1969].
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Ein neues Modell eines neuronalen Rechenelements namens Adaline (ADAptive LINear Ele-
ment) wurde 1960 von Bernard Widrow und Marcian E. Hoff zusammen mit einer geeigneten
Lernregel publiziert [Widrow und Hoff, 1960], die spéter in der Literatur als Delta-Regel oder als
Widrow-Hoff-Regel bezeichnet wurde. Mit Adaline wurde neben einem Fehlersignal auch erst-
mals eine konstante Komponente (Bias) eingefihrt, was fiir die geschlossene Formulierung des
Uber zwei Jahrzehnte spéater eingefiihrten mehrschichtigen Backpropagation-Algorithmus, der
eine verallgemeinerte Form der Widrow-Hoff-Regel darstellt, von Bedeutung ist (s. Abschnitt
2.2.1). Bernard Widrow griindete 1962 die erste Neurocomputerfirma (Memistor Corporation).

Auf die erste Phase der Euphorie folgte eine Phase der Erniichterung, die im Jahr 1969 durch
Minsky und Papert eingeleitet wurde, indem sie in ihrem Buch [Minsky und Papert, 1969] ma-
thematisch mit einem Widerspruchsbeweis darlegten, dal? perzeptronartige Netzwerke ohne ver-
deckte Schicht, selbst eine so einfache Funktion wie das XOR oder das Erkennen einfacher geo-
metrischer Figuren grundsatzlich nicht lernen kénnen. Das Interesse an neuronalen Netzwerken
(Perceptrons) verlagerte sich statt dessen auf adaptive Signalverarbeitung, Mustererkennung und
biologische Modellierung neuronaler Strukturen [Hecht-Nielsen, 1990]. AulRerdem entstanden
Arbeiten zu selbstorganisierenden Systemen. Dal? die Modellierung neuronaler Netzwerke diszi-
plinibergreifend ist, zeigen zwei unabhéngig voneinander im Jahr 1972 veroffentlichte Arbeiten,
die zu demselben Modell eines Assoziativspeichers gelangen [Anderson, 1972] und [Kohonen,
1972]. James A. Anderson entwickelte das Modell als Neurophysiologe und Teuvo Kohonen
als Elektroingenieur. In den Jahren 1982 und 1984 verdffentlichte J. J. Hopfield erste Arbeiten,
die eine Verbindung zwischen neuronalen Netzwerken und physikalischen Systemen herstellten
[Hopfield, 1982, 1984] und grol3es wissenschaftliches Interesse weckten.

Mit der Veroffentlichung der beiden Werke Parallel Distributed Processing, Volume | & 1l
[Rumelhart und McClelland, 1986; McClelland und Rumelhart, 1986] und einem Artikel in Na-
ture [Rumelhart et al., 1986¢] im Jahr 1986 wurde wieder starkes Interesse an kiinstlichen neu-
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Abbildung 2.2: XOR-Problem Die XOR-Funktion ist nicht linear teilbar. Es ist nicht méglich, eine von
den zwei Eingéangen z; und z, aufgespannte Ebene durch eine einzige Gerade § = w1 + wax5 SO N
zwei Halbebenen zu teilen, daf3 die Einspunkte (o) der XOR-Funktion in der einen Halbebene liegen und
die Nullpunkte (e) der XOR-Funktion in der anderen.
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ronalen Netzwerken geweckt. Insbesondere nehmen die Autoren in den Publikationen direkten
Bezug auf Perceptrons [Minsky und Papert, 1969] und préasentieren darin das Backpropagation-
Netzwerk und den Backpropagation-Algorithmus, die es ermdglichen, das XOR zu représentieren
und zu lernen. In der Literatur wird die Dissertation [Webros, 1974] als erste Arbeit angesehen,
die grundsétzlich den Backpropagation-Algorithmus, wenn auch nicht unter diesem Namen, ein-
gefiihrt hat. Als weitere, unabhéngige Arbeiten werden in diesem Zusammenhang [Parker, 1985]
und [Le Cun, 1985] angegeben. Im Jahr 1987 findet die erste IEEE International Conference on
Neural Networks statt. Im Jahr 1989 erscheint die erste Ausgabe des Journals Neural Computa-
tion und 1990 erscheint die erste Ausgabe von IEEE Transactions on Neural Networks.

Das letztlich vor allem durch die Einflihrung des Backpropagation-Netzwerks erneut hervor-
gerufene, grofle wissenschaftliche Interesse an kiinstlichen neuronalen Netzwerken mag auch
gerade der Grund fiir die groRe Popularitdt der Backpropagation-Netzwerke sein. So wurde
das Backpropagation-Netz erfolgreich auf viele technische Probleme angewandt, wie etwa das
Aussprechen geschriebener Worte mit NetTalk [Hecht-Nielsen, 1990; Hertz et al., 1991; Rojas,
1993]. Das Grundkonzept von NetTalk basierte auf dem damals von der Firma Digital Equipment
Corporation vorgestellten kommerziellen System zur Sprachsynthese namens DECTalk, welches
nicht auf neuronalen Netzwerken basierte, sondern auf algorithmisch formulierten Regeln. Net-
Talk wurde mit Hilfe von DECTalk trainiert und lernte es nachzubilden. Am Ende lieferte Net-
Talk vergleichbare Ergebnisse wie DECTalk. Weitere Anwendungsbeispiele sind das Balancieren
eines Stabes (inverses Pendel) [Hecht-Nielsen, 1990; Schoneburg et al., 1990] und die visomoto-
rische Fahrzeugsteuerung durch ALVINN [Pomerleau, 1989, 1993]. Ein kommerzielles System
zur Implementierung neuronaler Algorithmen namens NNetView [Maris und Firth, 1997] er-
laubt die Verarbeitung von Bildern in &hnlich direkter Weise wie bei ALVINN. Weitere Anwen-
dungen sind in [Schoneburg, 1993; Chauvin und Rumelhart, 1995; Patterson, 1996; Taylor, 1996]
beschrieben. Seitdem wurden Varianten des Backpropagation-Netzwerks und Backpropagation-
Algorithmus entwickelt und mit Methoden der Fuzzy-Logik kombiniert [Lin und Lee, 1996], um
neue Anwendungen zu erschlielen oder effizientere Implementierungen zu ermdglichen. Zur
Unterstiitzung solcher Entwicklungen gibt es Ansétze zur Visualisierung des hochdimensionalen
Lernvorgangs [Pratt und Nicodemus, 1994; Rojas, 1994], die (iber die graphische Darstellung
des Gesamtfehlers wahrend des Lernvorgangs hinausgehen. Die im Rahmen der vorliegenden
Arbeit entwickelte Methode der Lerntrajektorien ordnet sich in diese Entwicklungen ein.

2.1.2 Moddleneuronaler Netzwerke

Eine Taxonomie neuronaler Netzwerke kann nach ganz unterschiedlichen Netzwerkparametern
erfolgen. Jede spiegelt eine andere Perspektive neuronaler Netzwerke wider. Eine Ubersicht
Uber einige alternative Taxonomien neuronaler Netzwerke ist in [Patterson, 1996] zu finden. Als
Uibergeordnete Bezeichnungen dienen dabei: Lernstrategie (supervised, reinforcement, unsuper-
vised), Lernregel (fehlerkorrigierend, Hebb’sch, wettbewerbend, stochastisch), Anwendungstyp
(Assoziativspeicher, Optimierung, Klassifizierung, Mustererkennung, Abbildung allgemein, Vor-
hersage), Architektur (einlagig, mehrlagig, riickgekoppelt). So kénnte beispielsweise auch der
Bezug zu physiologischen Modellen, zu physikalischen Modellen oder zu technischen Randbe-
dingungen als Kriterium dienen.

11
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Eine detaillierte Beschreibung erfolgt in diesem Kapitel nur fir das Backpropagation-Netz,
da dieses fiir die vorliegende Arbeit eine zentrale Rolle spielt. Andere wichtige Modelle neuro-
naler Netzwerke werden in der Literatur [Hecht-Nielsen, 1990; Hertz et al., 1991; Rojas, 1993,;
Patterson, 1996; Lin und Lee, 1996] detailliert beschrieben und diskutiert.

Technisches Paradigma

Die Entwicklung von mathematischen Modellen neuronaler Netzwerke war urspriinglich eher
physiologisch motiviert, auch wenn dabei nicht nur das \Verstandnis biologischer neuronaler
Netzwerke als Motivation diente, sondern auch der Wunsch, durch Nachbildung biologischer
Systeme neue Methoden fir technische Anwendungen zu erarbeiten.

Anwendungsbereiche

Neuronale Netzwerke kommen in unterschiedlichen Anwendungsbereichen zum Einsatz. Dies
sind im wesentlichen: assoziative Speicherung, Optimierung, Klassifizierung, Mustererkennung
und Vorhersage [Patterson, 1996]. Neuronale Netzwerke kénnen immer dann in einem techni-
schen Kontext eingesetzt werden, wenn es gelingt, eine vorliegende Aufgabenstellung in einer
Weise zu formulieren, in der ein spezielles neuronales Netzwerk direkt als eine Komponen-
te — in Form eines Moduls mit definierten Eingdngen und Ausgdngen — in Erscheinung tritt.
Sind die Schnittstellen eines neuronalen Netzwerks zu einer Systemumgebung definiert, so be-
stehen meist noch hinsichtlich verschiedener Netzwerkparameter viele Freiheitsgrade. Soll ein
neuronales Netzwerk ein bestimmtes Verhalten anhand von Beispielen erlernen, so ist die Aus-
wahl von geeigneten Lernbeispielen sowie deren Umfang fiir eine erfolgreiche Anwendung von
grolRer Bedeutung. AulRerdem spielt die Vorverarbeitung und Reprasentation der Information, die
durch ein neuronales Netzwerk weiterverarbeitet werden sollen, eine wesentliche Rolle. Je bes-
ser die Information zur Weiterverarbeitung durch ein neuronales Netzwerk aufbereitet wird, um
so groRer sind die Erfolgsaussichten, eine bestimmte Aufgabe mit einem neuronalen Netzwerk
in gewinschter Weise zu lésen. Die gewdhlte Codierung von Information bestimmt beim Ler-
nen mit dem Backpropagation-Algorithmus den Schwierigkeitsgrad, beim Lernen eine Losung
zu finden, weil die Codierung EinfluR auf den Suchraum beim Gradientenabstieg hat, was in
[Bakker et al., 1993] kompakt und deutlich dargestellt wird. Die Fahigkeit zur Generalisierung
ist eine wichtige Eigenschaft neuronaler Netzwerke [Hertz et al., 1991]. Generalisierung bedeu-
tet, auf ahnliche Eingaben mit @hnlichen Ausgaben zu reagieren. Handelt es sich bei Eingaben
und Ausgaben etwa um Bitvektoren, so wiirde mit dem Attribut &hnlich beispielsweise gerin-
ger Hamming-Abstand umschrieben werden, fir Vektoren des R" wiirde das Attribut &hnlich
beispielsweise geringem euklidischen Abstand zugeordnet werden.

Anwendungsbeispieleflir Backpropagation-Netze

Wie schon im Abschnitt 2.1.1 erwahnt, verdankt das Backpropagation-Netzwerk moglicherweise
dem Zeitpunkt seiner Einfiihrung seine groRe Popularitat und damit verbunden die — verglichen
mit anderen Netzwerktypen — relativ grof3e Zahl von Anwendungen.
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Zwei bekannte Anwendungsbeispiele fiir Backpropagation-Netzwerke wurden schon im hi-
storischen Abri3 (Abschnitt 2.1.1) erwdhnt: NETtalk und das inverse Pendel. Bei beiden Bei-
spielen erlernt ein geeignetes Backpropagation-Netzwerk, das Verhalten eines Systems anhand
von Beispielen nachzubilden. Zu beiden neuronalen Losungen gibt es algorithmische Losungen,
in Form von Regeln wie bei DECTalk oder von Differentialgleichungen fiir das inverse Pendel.
Ein weiteres praktisches, nicht triviales Beispiel ist das Rlckwartseinparken eines Lastwagens
mit einem Anhanger [Nguyen und Widrow, 1989]. Ein Vergleich mit einer auf Fuzzy-Logik ba-
sierenden Losung ist in einem eigenen Kapitel in [Kosko, 1992a] beschrieben. Der riickwarts
einparkende Lastwagen mit Anhénger ist ein Beispiel fur ein System, das sich nicht oder nur un-
zureichend, mit den bekannten analytischen, naturwissenschaftlichen Methoden, durch das Auf-
stellen von exakten Regeln und Gleichungen in algorithmischer Form beschreiben 1aRt. Oft ist ge-
rade dann die Modellierung mit einem neuronalen Netzwerk hilfreich, um durch eine praktische
Machbarkeitsstudie Erkenntnisse beziiglich der grundsatzlichen Machbarkeit eines Vorhabens
zu gewinnen. Hat ein neuronales Netzwerk die Nachbildung des Verhaltens eines komplexen
Systems gelernt, so ist es unter Umstanden mdglich, ein derart trainiertes neuronales Netzwerk
durch Hardware-Implementierung fiir eine Echtzeitanwendung zu verwenden. Ein Beispiel daftr
ist die Realisierung eines neuronales Netzwerks zur Steuerung aktiver Wirbelreduzierung turbu-
lenter Stromungen auf Oberflachen [Babcock et al., 1996], um etwa den Treibstoffverbrauch von
Flugzeugen reduzieren zu konnen. In diesem Zusammenhang wurde ein neuronales Netzwerk
trainiert, analytisch bestimmte GesetzmalRigkeiten nachzubilden. Die Arbeit wurde biologisch
von der Mikrostruktur der Haut des Haies inspiriert, die mit Methoden der Mikrosystemtechnik
nachgebildet wurde.

Ein weiterer Anwendungsbereich sind Uberwachungssysteme. Dabei erlernt ein neuronales
Netzwerk das Verhalten eines Systems oder eines Teils davon, um anschlieend dieses System
teilweise emulieren zu kdnnen. Beispiele hierfiir die Verschleif3iberwachung von Hubschrau-
berrotorblattern [Vella et al., 1996] oder ein Chip [Tryba, 1996] zur Uberwachung bestimmter
Parameter, die AufschluB® Giber Wasserverschmutzung geben, so dal3 nur bei Bedarf umfangrei-
che (zeitaufwendige und teure) Wasseranalysen eingeleitet werden missen. Ein weiterer An-
wendungsbereich neuronaler Netzwerke ist die Vorhersage des Verhaltens analytisch nur un-
vollstandig beschreibbarer Systeme. Beispiele dafiir sind die Vorhersage von Kursen im Finanz-
geschaft [Pasquale et al., 1996] oder die Bedarfsvorhersage von Wasser, Energie oder Verkehrs-
aufkommen [Ding et al., 1996]. Wesentlich bei solchen Vorhersagen ist die Annahme, dal es
Abhangigkeiten zwischen meRbaren GroRen und dem Systemverhalten gibt, die grundsatzlich
auch analytisch beschreibbar sind. Ein geeignetes neuronales Netz kann anhand von passenden
Beispielen lernen, das Verhalten eines solchen Systems nachzubilden.

2.2 Backpropagation-Algorithmus

Der Backpropagation-Algorithmus (BPG) zum Trainieren von mehrschichtigen, riickkopplungs-
freien neuronalen Netzwerken wurde im Jahr 1986 von D. E. Rumelhart, J. L. McCelland, G. E.
Hinton, und R. J. Williams [Rumelhart et al., 1986a], [Rumelhart et al., 1986b] vorgestellt. Die
biologischen und mathematischen Grundlagen sind in [Rumelhart und McClelland, 1986] und
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[McClelland und Rumelhart, 1986] eingehend beschrieben. Beim Backpropagation-Algorithmus
handelt es sich grundsatzlich um eine Abwandlung des Gradientenverfahrens zur Losung nicht-
linearer Gleichungssysteme. Eine skalare Schreibweise zur Darstellung des Backpropagation-
Algorithmus ist fir die Implementierung des Algorithmus auf sequentiellen Architekturen gut
geeignet. Fur die Implementierung des Backpropagation-Algorithmus auf (hoch-)parallelen Ar-
chitekturen bietet sich jedoch eher die Matrixschreibweise an, die eine sehr kompakte Darstel-
lung des Algorithmus erlaubt. Die Autoren von [Rumelhart und McClelland, 1986] fiihren beide
Schreibweisen ein. Im folgenden Abschnitt erfolgt zundchst einmal eine kurze Beschreibung des
Backpropagation-Algorithmus.

2.2.1 Neuron

Biologische Neuronen erzeugen elektrische Impulse, die auf elektrochemische Weise zu ande-
ren Neuronen eines Netzwerks tbertragen und verarbeitet werden [McClelland und Rumelhart,
1986]. Die Amplitude der Ausgangssignale von Neuronen ist nahezu konstant, die Informa-
tion ist in der Frequenz der Signale codiert. Die Synapsen (Abb. 2.1) bestimmen die Kopp-
lungsstérken (synaptische Gewichte) der Eingangssignale von Neuronen. Funktional wird zwi-
schen erregenden (exzitatorischen) und hemmenden (inhibitatorischen) Synapsen unterschieden.
Zur mathematischen Modellierung werden die Neuronensignale (Aktivitdten) und die synapti-
schen Gewichte zunéchst als reelle Zahlen innerhalb endlicher Intervalle definiert.

Jedes Neuron : bzw. 5 berechnet hierbei die gewichtete Summe seiner Eingénge h; bzw. «;
mit anschlieBender Anwendung einer nicht-linearen Aktivierungsfunktion (2.3). Die Ausgabe v;
des Neurons ¢ mit der Ausgabe h; des Hidden-Neurons j ist gegeben durch

<— | Ausgangsneuronen + 1 Bias-Element

<— | + 1*J synaptische Gewichte der Ausgangsneuronen

<— JHidden-Neuronen + 1 Bias-Element

<— J+ J*k synaptische Gewichte der Hidden-Neuronen

-— K Eingénge + 1 Bias-Element

Abbildung 2.3: Backpropagation-Netzwerk mit einer ver steckten Schicht (Hidden-L ayer). Esstellt
ein [4-3-2] Netzwerk dar (K=4 Eingange, J=3 Hidden-Neuronen, |=2 Ausgangs-Neuronen). Die synap-
tischen Gewichte des Netzwerks sind durch Kopplungsmatrizen Q2 ; ; und Q ;5 spezfiziert.
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J K
Y; = g(@Z + Zwij . h]) mit h; = g(ej + ijk . l’k) (21)

j=1 k=1
Dabei sind w;; die synaptischen Gewichte zwischen den / Ausgangsneuronen und den ./ Hidden-
Neuronen £ ;. Diew;; sind dabei die synaptischen Gewichte zwischen den J Hidden-Neuronen
h; und den K" Eingangen z;. Die spezifische Schwelle 6, eines jeden Neurons ¢ bzw. Hidden-
Neurons ; kann durch zusdtzliche Eingange z, := 1 bzw. hy := 1 mit konstanter Aktivitat
modelliert werden. Damit erhdlt man zusdtzliche Gewichte w,, = 0, bzw. w;o = 6, , welche
als Bias bezeichnet werden [Rumelhart et al., 1986a] und grundsatzlich auf [Widrow und Hoff,

1960] zurtickgehen. Damit wird Gleichung (2.1) zu

J K
Y; = g(Zwij . h]) mit ho=1 und h]‘ = g(z Wik * l’k) mit xo = 1. (22)
7=0 k=0
Die Einfiihrung des Bias erlaubt eine vereinfachte und kompakte Formulierung des Backpropa-
gation-Algorithmus, da keine zusétzliche Lernregel fur die Schwellen 6, und 6, zu formulieren
ist — die Schwellen konnen durch die Einfuhrung des Bias wie synaptische Gewichte behandelt
werden. In der folgenden Beschreibung des Backpropagation-Algorithmus wird daher auf die
Schwelle § verzichtet. Die Funktion

1

- 1 + e—a/T
in (2.2) stellt die biologisch motivierte, sigmoide Aktivierungsfunktion dar. AulRer der Aktivie-
rungsfunktion (2.3) werden auch andere Funktionen verwendet, wie etwa g(a) = tanh(a). Der
Parameter = bestimmt das Steigungsverhalten dieser sigmoiden Aktivierungsfunktion (2.3). Ein
typischer Bereich fur diese auch als Temperaturparameter bezeichnete Grolleist 0.1 < 7 < 10.
Im biologischen Kontext ist + ein temperaturabhangiger Parameter. Die sigmoide Aktivierungs-
funktion kann aus M essungen an biol ogischen Nervenzellen gewonnen werden [Netter, 1987].

g(a) (233)

2.2.2 Netzwerk

Ein Backpropagation-Netzwerk (wie in Abbildung 2.3) mit einer versteckten Schicht (Hidden-
Layer) mit A" Eingangen, .J versteckten Neuronen und / Ausgangsneuronen ([K-J-1] Netzwerk)
bildet einen Eingangsvektor 7 auf einen Ausgangsvektor i ab

g: F(QIJ7QJI(7:Z)7 (2.4)

wobei ;7 und Q ;5 die synaptischen Kopplungsmatrizen darstellen und das Abbildungsverhal -
ten des Backpropagation-Netzwerks bestimmen. Ein Netzwerk mit einer derartigen Schichten-
struktur ist grundsatzlich in der Lage, jede beliebige stetige Funktion y = F(#) von K Varia-
blen ;. zu repasentieren [Hecht-Nielsen, 1990; Rojas, 1993]. Die synaptischen Gewichte werden
durch Lernen bestimmt. FUr ein Netz mit einer verdeckten Schicht ist die Abbildungsvorschrift
(2.4) in folgender Weise gegeben
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>

h = Qr -
0=y

@y =1
I

? (2.5)

=18
o @
~—~
Sl

Dabei sind 7, £, ~, o und y Spaltenvektoren.

2.2.3 Lernalgorithmus

Das Trainieren eines Backpropagati on-Netzwerks bedeutet die Modifikation der Matrixelemente
w;; der Matrix 97, und w;,, der Matrix ;. Vor Beginn des Trainings werden die synaptischen
Gewichtemit zufalligen Werten (typisch w;,.;; € {—0,5...40,5}) vorbesetzt. Ziel des Trainings
ist die Minimierung des Fehlers

B= 311, (26
M

wobei M der Index liber die Lernmuster darstellt. Ein Lernmuster (), ist dabei ein Paar
aus einem Eingangsvektor 7, welcher mit einem Ausgangsvektor ¢ (target) korreliert ist. Das
Backpropagation-Netzwerk erlernt durch das Training die Korrelation solcher Vektorpaare.
Wahrend des Trainings wird Lernmuster (M) fur Lernmuster (M = 1,..., M,,,.) trainiert.
Dazu wird ein Eingangsvektor '), gemall Gleichung (2.4) durch das Netzwerk auf einen Aus-
gangsvektor i abgebildet (Vorwartspfad). Ausgehend vom Ausgangsvektor ;7 und dem Zielvektor
fy des Lernmusters (@ f) a7 wird ein Fehler d berechnet, welcher dann riickwarts durch das Netz
propagiert wird (Ruckwartspfad).

d=q—1. 5= ¢()
L 2.
=ty ({0 8), ¢=g(@), &7
wobei ‘Q;; dietransponierte Matrix der Matrix 27 ist. Der Opqator @ steht hier fur ein kompo-
nentenweises Vektor-Vektor-Produkt ¢ zweier Vektoren ¢ und b mit Komponenten (as, . .., a,)
und (by,...,b,), wobei
C=dobec=a-b fir i=1,...,n (2.8)

ist. Die Ableitung (2.9) der Sigmoidfunktion kann selbst wieder durch die Sigmoidfunktion (2.3)
ausgedriickt werden (s. Anhang, S. 163)

(@)= T gla) gl ~a). (29)

Mit den im Vorwartspfad und Ruckwartspfad eines Lernschritts berechneten Vektoren werden
die Matrizen der synaptischen Gewichte in folgender Weise modifiziert

Q[J::ij—n‘g‘t’?

Qi = Qyx — n- ety (210)
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Dabei stellt , die Lernrate dar (typischer Wertebereich ist 0.001 < 5 < 0.5). Die Modifikation
der synaptischen Gewichte erfolgt in Richtung des negativen Gradienten des Fehlers (2.6)

—U'aaEi:—n'(Si'h]‘ und Au)jk:—n'aaE
w” w]k

Awy; = = —1n-€ " T (2.12)

Um Oszillationen zu unterdriicken und die Konvergenz zu beschleunigen, dient der Impulsterm
in (2.12) mit dem Impulsparameter o (typischer Wertebereich 0.1 < o < 0.9), um den die
Gleichung (2.11) erweitert werden kann. Damit ergibt sich im Lernschritt » fir die Anderung
der synaptischen Gewichte

AQ, = AQ 4 a-AQ,_, (2.12)
—_——— ——

Impulsterm

wobei die Matrixelemente AQ,,_; die Anderungen der synaptischen Gewichte ) beim vorange-
gangenen Lernschritt (n — 1) und AQ die durch Fehlerriickpropagieren im aktuellen Lernschritt
(n) berechnete und durchzufiihrende Anderung darstellen. In der vorliegenden Arbeit entspricht
ein Lernschritt der Abbildung (2.4) mitsamt anschlieRender Veranderung der synaptischen Ge-
wichtsmatrizen Q;; und Q ;5 gemal3 (2.11) in Abhanigkeit vom berechneten Fehler fir ein Lern-
muster (;),7. Als Lernzyklus wird ein Satz von M Lernschritten bezeichnet.

Per formanzangaben (cps & cups)

Die Performanz einer Implementierung des Backpropagation-Algorithmuswird tblicherweise in
Einheiten ¢ps &~ connections per second fur die Vorwartsphase und in cups = connection upda-
tes per second fur die Lernphase angegeben. Ein Backpropagation-Netzwerk mit A" Eingangen,
einer verdeckten Neuronen Schicht mit ./ Hidden-Neuronen und / Ausgangen hat insgesamt

N = I-(J+1) + J (K +1) (2.13)
——— ———
Zahl der synaptischen Gewichte {};;  Zahl der synaptischen Gewichte €2 s i

synaptische Gewichte. Die additive Konstante +1 resultiert vom Bias. Um die Abbildung ei-
nes Eingangsvektors 7 auf einen Ausgangsvektor ;7 gemal (2.4) zu berechnen, sind daher NV
Multiplikation-Akkumulation-Operationen (3~ w - ) gemaB (2.2) zu berechnen. Die Zahl derar-
tiger Operationen pro Sekunde wird in ¢ps angegeben. Die Zahl der Gewichtsanderungen beim
Lernen, die pro Sekunde erfolgen, wird in cups angegeben. Da Backpropagation-Lernen das
Vorwartspropagieren gemal (2.5) und das Riickwartspropagieren gemal (2.7) — gegebenenfalls
zusammen mit der Handhabung des Impulsterms (2.12) — erfordert sowie Speicherzugriffe fur
die eigentliche Anderung der synaptischen Gewichte, liegt der Wert firr die cups im allgemeinen
um einen Faktor 2-3 unter dem Wert der cps.
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2.2.4 Hardwarelmplementierung

Die wesentlichen Vorteile einer Schaltungsimplementierung neuronaler Netzwerke sind hohe
Verarbeitungsgeschwindigkeiten und die sich daraus ergebende Moglichkeit, groiere Netze in
kirrzerer Zeit zu simulieren, wodurch die Untersuchung unterschiedlicher Netzwerkkonfigura-
tionen erleichtert wird. Verglichen mit der Implementierung auf sequentiellen Rechnern kann
die VL SI-Schaltungsimplementierung neuronaler Netzwerke eine Steigerung der Verarbeitungs-
geschwindigkeit um Faktoren 100-1000 mit digitalen Schaltungen sowie Faktoren von 10000
und mehr mit analogen Schaltungen erreichen [Glesner und Pochmiiller, 1994].

Hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit ist fir Echtzeitanwendungen von Bedeutung, und die
Realisierung groRerer Netzwerke ist fir bestimmte Aufgaben wie etwa Bildverarbeitung von In-
teresse (s. Abb. 2.5). Dieunterschiedlichen Netzwerk-Algorithmenimplizieren spezifische Rand-
bedingungen, die bei der Software-mplementierung des Algorithmus zu beriicksichtigen sind.
Der VL SI-Entwurf impliziert dagegen andere Randbedingungen.

Bei der Schaltungsimplementierung neuronaler Netzwerke mufl daher ein Kompromifd zwi-
schen den algorithmischen und den VL Sl-bestimmten Randbedingungen gefunden werden. Die-

Zellkorper
Dendrit

Erkennen

napse
Synap: 5

7

g’'(¥) = 9(¥)*a(-x)/T 9(x) = 1/(1+exp(-x/T))

Abbildung 2.4: Operationen des Backpropagation-Algorithmus. Die Operationen der Vorwarts-
richtung beim Erkennen von Mustern sind beziiglich der Informationsverarbeitung und aufgrund ihres
lokalen Charakters und der Informationsflurichtung physiologisch plausibel. Dem gegeniiber ist das
Backpropagation-Lernen ist dieser Weise physiologisch nicht plausibel. Die elementaren Operationen
des Algorithmussind fur eine Hardware-I mplementierung durch Schaltkrei se nachzubilden.

18



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 2.2. BACKPROPAGATION-ALGORITHMUS

ser Kompromif3 wird im allgemeinen durch geeignete Modifikation der betreffenden Algorith-
men in eine VL SI-gerechte Form erreicht. Neuronale Netzwerke lassen sich in der Regel mit
einfachen arithmetischen Operationen realisieren, die teilweise hochgradig parallel ausgefihrt
werden konnen. Um grol3e Netzwerke untersuchen und einsetzen zu kénnen, bedarf es zusatz-
lich der Moglichkeit, grolie Netzwerke quasi interaktiv beziiglich der Eignung fur bestimmte
Aufgaben untersuchen zu konnen. Dazu sind Lernzeiten von maximal einigen Stunden bis zu
Tagen tolerabel. Die bendtigte Netzwerkgrofie wie auch die Verarbeitungsgeschwindigkeit ist
anwendungsabhangig (vgl. Abb. 2.5).

Numerische Naherung

In Hinblick auf Hardware-Implementierung ist die Auswirkung von numerischen Naherungen
auf das Verhalten des Backpropagation-Algorithmus entscheidend [ Stevenson et al., 1990]. Auf
Rechnern, die Uber einen Prozessor mit integrierter Floating Point Unit (FPU) verfligen (Sparc,
UltraSparc, 5x86), werden die Multiplikation-Akkumul ation-Operationen des Backpropagation-
Algorithmus bei Gleitkommadarstellung ebenso schnell (oder sogar schneller) ausgefuihrt wie
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103 10° 10°

STORAGE (Interconnects)

Abbildung 2.5: Leistungsbedarf und Anwendungsfelder neuronaler Netzwerke, nach [Rama-
cher et a., 1994]. Auf der X-Achse ist die, fir bestimmte Klassen von Aufgaben benttigte, Zahl syn-
aptischer Gewichte (INTERCONNECTS) aufgetragen. Auf der Y-Achse ist die erforderliche Verarbei-
tungsgeschwindigkeit (SPEED) aufgetragen. Die verschiedenen Bereiche weisen stark unterschiedliche
Leistungsanforderungen auf, die teilweise nur durch sehr leistungsfahige Computer oder erst durch
Hardware-Implementierung erreichbar sind.
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bei ganzzahliger Darstellung. Da die Gleitkommadarstellung dartiber hinaus eine bessere Dar-
stellungsdynamik als ganzzahlige Darstellungen aufweist [Hennessy und Patterson, 1996], ist
die Gleitkommadarstellung bei Implementierung auf Rechnern mit FPU gegeniiber ganzzahli-
gen Darstellungen vorzuziehen.

Die Implementierung von Gleitkommarechenwerkenist in der Regel gegeniiber Ganzzahlre-
chenwerken aufwendiger, da bei halblogarithmischer Zahlendarstellung Mantisse und Exponent
gesondert verarbeitet werden miissen [Omondi, 1994; Hennessy und Patterson, 1996]. Gleit-
kommaarithmetik kann jedoch dann gunstiger sein als Festkommaarithmetik, wenn beispiels-
weise sehr kleine und sehr groRe Betrage zu verarbeiten sind und Verarbeitung mit sehr geringen
Datenwortbreiten fir Mantisse und Exponent brauchbare Ergebnisse liefert und eine Festkom-
mazahlendarstellung sehr viele Stellen erfordert [Cloutier und Simrad, 1994; Wiist et al., 1998].
Dasist jedochim Einzelfall zu untersuchen. Meist ist jedoch fir eine Hardware-lmplementierung
von Algorithmen ganzzahlige Arithmetik vorzuziehen. Naherungen erfordern unter Umstanden
gravierende Modifikationen an den zu implementierenden Algorithmen. Sind Naherungen nicht
oder nur in geringem Umfang moglich, so ist die Software-Implementierung auf einem Stan-
dardrechner einer speziellen Hardware-I mplementierung vorzuziehen, da eine anwendungsspe-
zifische Implementierung von Gleitkommarechenwerken zu aufwendig ist.

Beim Backpropagation-Algorithmussind die Anforderungen an die numerische Genauigkeit
in der Lernphase hoher as in der Vorwartsphase. In der einschlégigen Literatur [Glesner und
Pochmiller, 1994] werden Werte von 8 Bit- bis zu 32 Bit-Floating-Point fur den Lernalgorith-
mus angegeben. Die tatsachlich benttigte numerische Aufldsung ist problemabhangig und kann
zudem noch in extremer Weise von der Codierung der zu lernenden Muster abhangen, da sie
Einflul? auf die die Fehlerfunktion (2.6) hat und damit auf den Gradientenabstieg, wie in [Bakker
et al., 1993] anhand eines N-2-N-Encoders mit einem [n-2-n]-Netzwerk durch besondere Mu-
stercodierung gezeigt wird. Das Encoder-Problem (N-M-N-Encoder mit M = log,(/V)) ist ein
ubliches Testproblem fur den Leistungsvergleich von Implementierungen des Backpropagation-
Algorithmus [Hertz et al., 1991; Patterson, 1996]. Die Lernfreudigkeit in Abhangigkeit von
gewahlter Mustercodierung (Binarcode vs. Thermometercode) wird in [Gallant, 1993] diskutiert.
In der Literatur finden sich daher verschiedene Arbeiten, die die Auswirkungen unterschiedlicher
numerischer Darstellungen auf das Backpropagation-L ernen untersuchen. So wird in [Debenham
und Grath, 1989] fir die Abrufphase 8 Bit und fur die Lernphase 16 Bit benotigte Genauigkeit
angegeben. In [Hollis et al., 1990] wird eine Mindestauflosung beim Lernen von 12 Bit ange-
geben. Zur Reprasentation der Paritéat geben die Autoren in [Hoehfeld und Fahlman, 1992] zum
Lernen 12 Bit und zum Erkennen 7 Bit an. Bel analogen Implementierungenist die gegentiber di-
gitalen Implementierungen des Backpropagati on-Algorithmus geringere erreichbare numerische
Darstellungsgenauigkeit fir das Lernen besonders problematisch [Frye et al., 1991].

M odifikation

Die Beschleunigung des Backpropagation-Lernalgorithmus ist fur die Bestimmung verschie-
dener Netzwerkparameter von Bedeutung. Die Lerngeschwindigkeit wird durch die Lernra-
te n bestimmt. Eine zu groR gewahlte Lernrate stort jedoch das Konvergenzverhalten des
Backpropagation-Algorithmus und kann sogar die Konvergenz verhindern. Modifikationen des
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urspriinglichen Lernalgorithmus versuchen daher, das Konvergenzverhalten zu verbessern, um
das Lernen zu beschleunigen. Die erste dahingehende Modifikation war die Einfuhrung des Im-
pulsterms (2.12).

Die Fahigkeit zur Generalisierung eines Backpropagation-Netzwerks hangt direkt von der
Anzahl der Hidden-Neuronen ab. Jedes Neuron trennt den Eingaberaum durch eine Hyperebene
inzwei Teilraume. Die Zuordnung solcher Teilraume zu bestimmten Musterklassen erfolgt durch
die Neuronen der Ausgabeschicht (s. Abb. 2.6). Je mehr Hidden-Neuronen ein Netz aufweist, um
S0 genauer kann es eine bestimmte Form durch Hyperebenen approximieren. Die Festlegung ei-
ner fur ein bestimmtes Problem gunstigen Anzahl von Neuronen erfolgt meist empirisch. Dazu
ist in der Regel das Lernen mit unterschiedlichen Netwerkkonfigurationen notwendig. Es gibt
jedoch auch algorithmische Ansétze, die Netzwerkgrole iterativ festzulegen (Purning) wie bei-
spielsweise [Karnin, 1990].

Beim Backpropagation-Algorithmus erfolgt die Anderung der synaptischen Gewichte
in Richtung des negativen Gradienten. Bel der als Quickprop bezeichneten Variante des
Backpropagation-Algorithmus wird zur Beschleunigung des L ernens neben der Steigung (erste
Ableitung) auch die Krimmung (zweite Ableitung) der Fehlerfunktion £ berticksichtigt [Rojas,
1993]. Weitere Beispiele fur die Erweiterung des Backpropagation-Algorithmus und I mplemen-
tierungen mit verschiedenen numerischen Naherungen sind [Fukumi und Omatu, 1991; Wawr-
zynek et al., 1993; Zhang et al., 1993; An, 1996].

Eine Moglichkeit, den Backpropagation-Algorithmus zu beschleunigen, ist die Implementie-
rung auf Parallelrechnern. Auch mit digitalen Signal prozessoren ist hohe Performanz erreichbar
[Muller et al., 1992]. In [Zell, 1994] wird die mit Parallelrechnern erreichbare Performanz in
der GroRenordnung von 20 . .. 400 M cps angegeben, in [Singer, 1990] wird die GrolRenordnung
von Geps angegeben. Wenn auf einem Parallelrechner keine leistungsfahigen Gleitkommaein-

hy h,

X1

Abbildung 2.6: Naherung einer Flache durch ein [2-4-1] Backpropagation-Netzwerk. Bei diesem
Beispiel sei y; = 0, wenn (x4, 25) einen Punkt innerhalb des schwarzen Quadratsist, und y; = 1 fur
Punkte auRerhalb des Quadrats. Die Seiten des Quadrats werden durch vier Geraden /1, ko, 13 und hy
definiert, die durch vier Hidden-Neuronen reprasentiert werden. Das Ausgangsneuron i, verkniipft die
vier Ausgange der Hidden-Neuronen, also die Halbebenen, in geeigneter Weise.
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heiten zur Verfigung stehen, sind unter Umstanden wie bei der VL SI-Implementierung geeig-
nete numerische Naherungen notwendig, um den Gewinn an Performanz durch die Parallelver-
arbeitung ausschopfen zu konnen. Dieser Umstand wird beispielsweise bei einer Implementie-
rung [Watanabe et al., 1989] des Backpropagation-Algorithmus auf einem SIMD-Rechner mit
65536 1-Bit-Prozessoren deutlich, bei der eine Lernperformanz von nur 18 M cups erreicht wur-
de. Dagegen wird fir den moderat parallelen MA-16-Neuroprozessor der Firma Siemens eine
Spitzenperformanz von 640 M cps (bei 40 M H ~ Taktfrequenz) fur rechenintensive Operationen
neuronaler Algorithmen angegeben [Ramacher et al., 1993].

2.2.5 Bestehende Neuroprozessoren

Die VLSI-Implementierung neuronaler Netzwerke kann grundsatzlich digital, analog oder op-
tisch sowie auch in Mischformen erfolgen [Glesner und Pochmuller, 1994; Choi und Sheu,
1995; Konig, 1995]. Die digitale Implementierung neuronal er Netzwerke hat die Vorteile der ho-
hen Reproduzierbarkeit und frei wahlbaren Rechengenauigkeit, wasfir die Implementierung der
L ernphase besonders wichtig ist. Die analoge | mplementierung ermdglicht verglichen mit der di-
gitalen Implementierung viel grolRere Verarbeitungsgeschwindigkeit bei geringerem Energiever-
brauch. Die Implementierung mit Hilfe der Optik erlaubt noch groliere Verarbeitungsgeschwin-
digkeiten und bietet dariiber hinaus den Vorteil der raumlichen Verschaltung von Neuronen.
Nachteil optischer Implementierung ist jedoch das Fehlen geeigneter Speicher und die schwieri-
ge Handhabung, wenn man etwa an Erschiitterungsempfindlichkeit optischer Banke denkt.

Esgibt einigeindustriell entworfene Neuroprozessoren [ Choi und Sheu, 1995], die als Kopro-
zessoren fur die besonders rechenintensiven arithmetischen Matrixoperationen, wie zur Imple-
mentierung neuronaler Netzwerke bendtigt, dienen. Als Koprozessor bendtigen sie in der Regel
einen Steuerrechner, auf dem Teile der Algorithmen ausgefuihrt werden. Reine Spezialprozes-
soren sind fur die Implementierung neuronaler Netzwerke dann von Interesse, wenn sie etwa
in kleinen, mobilen Systemen zum Einsatz kommen sollen. Der ETANN-Chip (2 Gieps) ist ein
analoger Neurochip der Firmalntel [Holler et al., 1989]. Der Chip verfugt Uber analoge Speicher-
zellen fUr die synaptischen Gewichte. Das CNAPS System (bestehend aus CNAPS-1064 Chips,
die jeweils 64 Prozessorelemente beinhalten) der Firma Adaptive Solutions Inc. ist ein massiv
parallel arbeitender Rechner zur Simulation neuronaler Netzwerke. Ein CNAPS System mit 256
Prozessorelementen erreicht 5 Geps und 1 Geups beim Backpropagation-Lernen [Glesner und
Pochmller, 1994]. Der MA-16 (bis 800 Mcps bei 50 MHz Taktfrequenz) der Firma Siemens
beinhaltet 4 Multiplizierer und 3 Addierer fur effiziente 4 x 4-Matrixmanipulationen. Bel der
Angabe der Spitzenperformanz bleibt der Flaschenhals beziiglich der Kommunikation mit der
Aulenwelt in der Regel unberticksichtigt. Die an einem Synapsee 2-PC-Board mit einem MA-16
und einem mitgelieferten Backpropagation-Programm gemessene Performanz liegt deutlich un-
ter der in der Literatur [Ramacher et al., 1993] angegebenen Spitzenperformanz, was auf einen
systembedingten Kommunikationsflaschenhal s zuriickzufiihren sein durfte.
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Digital

Die enge Verbindung zwischen den, fir eine effiziente Hardware-lmplementierung neurona-
ler Netzwerke notwendigen, numerischen Naherungen und der resultierenden I mplementierung
wird bei verschiedenen Publikationen deutlich. In [Lehmann et al., 1993] wird ein systolisches
Array [Kung, 1981] mit Festkommaarithmetik (8-Bit-Ergebnisse) und einer Spitzenperformanz
von 100 M cps vorgestellt. In [Watanabe et al., 1993] wird ein digitaler Ein-Chip-Neuroprozessor
mit Genauigkeiten von 8 Bit fUr Ergebnisse und Speicherung der synaptischen Gewichte be-
schrieben, der eine Spitzenperformanz von 1,4 Geps erreicht. Ein dem MA-16 der Firma Sie-
mens vergleichbarer Neurochip ist der SAND [Kock und Becher, 1997], mit einer angegebenen
Spitzenperformanz von 200 M cps bei einer Taktfrequenz von 50M H z. Ein direkter Vergleich
zwischen Gleitkommaarithmetik und Festkommaarithmetik und die Auswirkung auf das Ver-
halten der Regelung eines inversen Pendels werden in [Costa et al., 1997] exemplarisch an-
hand einer mit FPGAs (Xilinx) realisierten Hardware-Implementierung beschrieben. Die Mo-
difikation eines neuronalen Netzwerks vom Typ Hopfield-Gardner fir eine besonders effiziente
Hardware-Implementierung durch Ubergang von kontinuierlichen synaptischen Kopplungen zu
bindren Kopplungen zusammen mit der Einfihrung geeigneter Algorithmen ist in [Hendrich,
1996a,b] beschrieben.

Pulse-Stream

Neuronale Pulse-Stream-Netzwerke weisen beziglich der Informationsreprasentation direkte
Analogien mit biologischen neuronalen Netzwerken auf. Es handelt sich dabei um digital arbei-
tende Systeme. Sie sind wissenschaftlich interessant, um biologisch plausible kiinstliche neuro-
nale Netzwerke zu modellieren. Die Hardware-Implementierung ist hinsichtlich der bendtigten
Schaltungskomponenten vergleichsweise effizient. Der stochastische Charakters der Informa-
tionsreprasentation erfordert jedoch hochwertige Zufallszahlgeneratoren sowie Mittelung tUber
langere Zeitintervalle und scheint damit fur zeitkritische Anwendungen weniger geeignet zu
sein. Ubersichten tiber Pulse-Stream-Netzwerke sind etwa in [Hamilton et al., 1992] und in
[Kondo und Sawada, 1992] zu finden. Eine fur Hardware-Implementierung geeignete M odifi-
kation durch Modulation von Impulsweite und Impulshdhe mit entsprechender Arithmetik ist in
[Meador et al., 1991] beschrieben. Die direkte Hardware-lmplementi erung des Backpropagation-
Algorithmus mittels stochastischer Rechenwerkeist in [Kollmann et al., 1996] beschrieben. Die
Hardware-lmplementierung eines Hopfield-Netzwerks al s Pul se-Stream-Netzwerk ist in [Murray
et al., 1991] dargestellt. Eine weitere Implementierung mit Hilfe von Pulse-Stream-Arithmetik
ist in [Moon et al., 1992] beschrieben. Eine biologisch motivierte Implementierung auf Basis
von Signalprozessoren ist in [Wolff et al., 1999] zu finden.

Analog

Die hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit analoger neuronaler Netzwerke resultiert aus der direk-
ten Abbildung bendtigter elementarer Rechenoperationen auf entsprechende elektrotechnische
Systeme. Die Addition kann durch Summierung elektrischer Strome erfolgen. Die Multipli-
kation kann mit Hilfe von Widerstanden und dem Ohmschen Gesetz erfolgen. Aktivierungs-
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funktionen lassen sich mit nicht-linearen Verstarkern realisieren. Verschiedene analoge VL SI-
Implementierungen biologischer neuronaler Strukturen sind in [Mead, 1989; Mead und Ismail,
1989; Mead et al., 1991; Andreou et al., 1991] beschrieben. Einige Beispiele fur analoge Neuro-
chips sind [Satyanarayanaet al., 1989; Valle et al., 1992; Lansner und Lehmann, 1993]. Weitere
Implementierungen sind in [MicroNeuro’96, 1996] zu finden.

Wegen der geringen mit analoger Schaltungstechnik erreichbaren Rechengenauigkeit ist
Anaogtechnik zur vollstandigen Implementierung des Lernens mit dem Backpropagation-
Algorithmus weniger gut geeignet. Ein Beispiel fur die Implementierung von Backpropagation-
Lernen mit analoger Schaltungstechnik ist in [Lont und Guggenbiihl, 1992] beschrieben. Dabei
werden jedoch die synaptischen Gewichte in der Art initialisiert, dal sich das Netzwerk zu Be-
ginn der Lernens schon in der Nahe eines Minimums der Fehlerfunktion befindet.

Hybrid

Die analoge Speicherung synaptischer Gewichte [Durfee und Shoucair, 1992; Lont und Gug-
genbihl, 1992] mit hinreichender Genauigkeit ist, verglichen mit der digitalen Speicherung, nur
schwer zu erreichen. Erfolgt die Speicherung digital, so kann mit Hilfe von Digital-Analog-
Wandlern die Briicke zur analogen Verarbeitung hergestellt werden, um den Vorteil der beson-
ders hohen Verarbeitungsgeschwindigkeit analoger neuronaler Netzwerke zu nutzen. Derartige
Ansdtze sind in [Moopenn et al., 1989; Fisher et al., 1991; Massengill und Mundie, 1992] be-
schrieben. Ein digital programmierbarer und analog verarbeitender Neurochip — auf Basis eines
Backpropagation-Netzwerks — zur Echtzeitklassifizierung von Detektordaten in der Hochener-
giephysik [Schiek und Schmidt, 1995], die mit mindestens 10¢ Mustern pro Sekunde zu verar-
beiten sind, ist in [Masa et al., 1993; Masa, 1995] beschrieben. Die grundsatzliche Machbarkeit
mit einem Backpropagation-Netzwerk wurde im Rahmen einer Diplomarbeit [Larsson, 1991]
gezeigt und mit einem algorithmischen (nicht-neuronalen) Ansatz verglichen.

Optisch

Optische Implementierungen neuronaler Netzwerke erreichen Verarbeitungsgeschwindigkeiten,
die noch um einige GroRenordnungen Uber mit analogen Implementierungen erreichbaren Ver-
arbeitungsgeschwindigkeiten liegen. Aufgrund der raumlichen Verschaltung [Krishnamoorthy
et al., 1992] der Neuronen lassen dartiber hinaus mit optischen Implementierungen neuronale
Netzwerke mit sehr vielen synaptischen Gewichten realisieren. Problematisch ist jedoch auch bei
optischen Implementierungen die geringe erreichbare Darstellungsgenauigkeit der synaptischen
Gewichte sowie die optische Speicherung mit zur Implementierung von Lernalgorithmen not-
wendigen Anderungsmoglichkeiten. Ubersichten iiber Techniken der optischen beziehungswei-
se opto-elektronischen Implementierung neuronaler Funktionen sind in [Krishnamoorthy et al.,
1992], [Kosko, 1992b] und in [Choi und Sheu, 1995] beschrieben.
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2.3 Digitale Signalverarbeitung

Zur Vorverarbeitung analoger (Farb-)Videosignale wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit
verschiedene Methoden und Algorithmen der digitalen Signalverarbeitung implementiert, die
hier kurz zusammenfassend dargestellt werden. Eine geschlossene Darstellung scheint an dieser
Stelle notwendig, dain der Literatur sowohl Begriffe als auch Details wie Normierungsfaktoren
sehr unterschiedlich verwendet werden, was zwar mathematisch unerheblich ist, sich jedoch fir
eine konkrete Implementierung al's sehr storend bemerkbar macht.

Die Fourier-Transformation stellt zusammen mit dem Faltungssatz die mathematische
Grundlage fir die Realisierung spezi€eller digitaler Filter dar. Die Quadraturamplitudenmodul a-
tion (QAM) ist ein Verfahren, welches unter anderem bei der Ubertragung von Farbvideosigna-
len nach dem PAL-Verfahren (und auch NTSC-Verfahren) verwendet wird [Mausel, 1995; Jack,
1996], aber auch zur Datentibertragung mit Modems Uber Fernsprechleitungen [Paul, 1995]. Fur
das Verfahrenist die Rekonstruktion eines sinusformigen Signals (Farbtragersignal bel PAL und
NTSC) hinsichtlich Phase und Frequenz notwendig, was mit einer Phasenregel schleife (PLL ~
Phase L ocked Loop) erfolgen kann. AulRerdem werden Filter benttigt.

Fourier-Transformation

Mit der Fourier-Transformation wird eine Funktion f(¢) vom Zeitbereich in eine aquivalente
Darstellung einer Spektralfunktion F(w) im Frequenzbereich transformiert [Bronstein und Se-
mendjajew, 1981]

A

Flw) = \/% /_ ;Oo F(1) - 6 di. (2.14)

Die inverse Fourier-Transformation transformiert eine Spektralfunktion F(w) vom Frequenzbe-
reich (zuriick) in eine aquivalente Darstellung einer Funktion im Zeitbereich

A

£(t) = # /_ ;Oo Fw) - e du. (2.15)

Die Funktionen f(¢) und ﬁ(w) sind zwei gleichwertige Reprasentationen einer Funktion [Press
etal., 1992].

Bezeichnungen

Die Gleichungen der Form (2.14) und (2.15) werden zusammengenommen auch als Fourier-
Transformationsglei chungen oder als Fourier-Transformationspaar bezeichnet. Die Zuordnung
der Bezeichnungen Fourier-Transformation und inverse Fourier-Transformation zu den Glei-
chungen (2.14) und (2.15) ist in der Literatur leider nicht einheitlich. So steht beispielsweise
der Begriff Fourier-Transformation in [Bronstein und Semendjajew, 1981; Press et al., 1992;
Hess, 1993] fir die Form (2.14) wogegen in [Hamming, 1983; Rost, 1983; Jahne, 1993; Gerd-
sen, 1996] dafur der Begriff inverse Fourier-Transformation verwendet wird. Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit wird dieselbe Vereinbarung zur Definition der Fourier-Transformation wie
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in Mathematica [Wolfram, 1997] verwendet, die in den Naturwissenschaften tblich ist (speziell
in der Elektrotechnik hat der Exponent jedoch oft das umgekehrte Vorzeichen).

Normierung

In der Literatur werden unterschiedliche Normierungsfaktoren verwendet (1, 5-, ﬁ_w ...),was
dann besonders zu beachten ist, wenn Gleichungen von verschiedenen Quellen kombiniert wer-
den. Beziglich der Integrationsgrenzen ist folgendes zu bemerken: Fir periodische Funktionen
genugt es, Uber genau eine Periode zu integrieren, beispielsweisevon 0 . . . 27, wenn die Funkti-
on mit 27 periodisch ist. Durch geeignete Skalierung des Funktionsarguments einer periodischen

Funktion ist eine Periodizitat von 27 immer zu erreichen.

Abtasttheorem

EinSignal f(¢) heil3t bandbegrenzt, wenn sein Spektrum IA:(w) oberhalb einer Kreisgrenzfrequenz
w, = 27 - f, beziehungsweise oberhalb einer Grenzfrequenz f, = ¢ verschwindet

Flw)=0 fir |w|>w,. (2.16)

Wird ein kontinuierliches Signal periodisch mit einer Abtastkreisfrequenz w, = 27 - f, abge-
tastet, so wird das Spektrum IA:(w) des Signals f(t) periodisch bei ganzzahligen Vielfachen der
Abtastkreisfrequenz w, = 2x/T wiederholt, d.h. esist F(w + n - w,) = F(w) Vn € {O,N}. Ist
die Bedingung

Wy > 2w, (2.17)

erflllt, so kann das kontinuierliche, abgetastete Signal mit einem Tiefpal¥filter mit einer Grenz-
kreisfrequenz w, vollstandig wiederhergestellt werden. Die halbe Abtastfrequenz f, = w, /27
wird al's Nyquist-Frequenz f, = 1 - f, bezeichnet. Eine ausfiihrliche Abhandlung der Abtastung
und des Abtasttheorems ist etwa in [Press et al., 1992; Tietze und Schenk, 1993; Mildenberger,
1995; Girod et al., 1997] zu finden.

Signalrauschver haltnis

Ein Merkmal zur Charakterisierung von Signalen ist der als Signalrauschverhdtnis bezeichnete
Quotient aus Effektivwert Us eines Nutzsignals und Effektivwert U/ des dem Nutzsignal Uber-
lagerten Rauschens S = Us/Ug. Anstelle des Signalrauschverhaltnisses wird auch der Sgnal-
rauschabstand in Dezibel angegeben

S[dB] = 20 - log, , (3—2) . (2.18)

Der mit Analog-Digital-Wandlern und Digital-Analog-Wandlern maximal erreichbare Signal-
rauschabstand hangt direkt von deren Wortbreite ab. Mit jedem zusatzlichen Bit mehr verdoppelt
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sich der Dynamikumfang der Signaldarstellung. Da 6 ~ 20 - log,,(2) ist, vergroRert sich der
erreichbare Signalrauschabstand mit jedem Bit um 6dB. Der durch Quantisierungsrauschen be-
stimmte Signalrauschabstand eines N-Bit-Umsetzers betragt fir sinusformige Signale bel Voll-
aussteuerung [ Tietze und Schenk, 1993]

Sy ~ N - 6dB. (2.19)

Aufgrund von Nichtlinearitdten von Wandlern sowie analogen Rauschquellen ist der tatsach-
lich erreichte Signal rauschabstand meist geringer. Stellvertretend fur die beiden Begriffe Signal-
rauschverhaltnis und Signalrauschabstand wird oft nur der Begriff Signalrauschverhaltnis (engl.
INR ~ Sgnal Noise Ratio) verwendet, was jedoch gegebenenfalls durch die Angabe der Einheit
dB eindeutig wird.

Faltung

Die Faltung ist zusammen mit dem Faltungssatz [Bronstein und Semendjajew, 1981] die mathe-
matische Grundlage zur Implementierung linearphasiger Filter zur digitalen Filterung im Zeitbe-
reich [Presset al., 1992]. Die Faltung (f gefaltet g) zweier Funktionen f(¢) und ¢(¢) ist

(Fogt)= [ () glt =) 220

Faltungssatz

Die Fourier-Transformierte der Faltung (f o ¢)(¢) zweier Funktionen f(¢) und g(¢) ist bis auf
einen Faktor gleich dem Produkt der Fourier-Transformierten F(w) und G(w) der beiden Funk-
tionen f(¢) und ¢(t)

A

J% / T:( Fog)(t)- € di = vVor - Elw) - Bw). 2.21)

Anders ausgedriickt entspricht also die Multiplikation zweier Spektren F(w) und G(w) im Fre-
quenzraum einer Faltung (f o ¢)(¢) der inversen Fourier-Transformierten f(¢) und ¢(¢) im Zeit-
raum und umgekehrt. Diese Zusammenhange zwischen Multiplikation und Faltung werden auch
als Multiplikationstheorem oder Modulationstheorem bezeichnet [Like, 1995]. Die Vorfaktoren

ﬁ und /27) in (2.21) sind abhangig von der Wahl der Normierungsfaktoren des Fourier-
Transformationspaars (2.14) und (2.15).

2.3.1 DigitaleFilter

Zur rein digitalen Verarbeitung analoger Videosignal e werden Tiefpalifilter bendtigt. Im einfach-
sten Fall kann mit Hilfe eines Tiefpalifilters der Farbsignalanteil von einem PAL-Videosignal
(oder auch NTSC-Videosignal) unterdriickt werden, um nur den Graubildanteil zu extrahieren.
Zur Demodulation des Farbsignalanteil eines PAL-Videosignals werden weitere Tiefpalfilter
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benttigt. Ebenso erfordert die Demodulation des Farbsignals eine Phase Locked Loop (PLL),
die ihrerseits ein Tiefpalifilter benttigt. Hochpalifilter oder Bandpalifilter, die sich auf Tiefpal3-
filter zurickfUhren lassen [Hamming, 1983; Hess, 1993; Tietze und Schenk, 1993], werden zur
digitalen Verarbeitung des PAL-Videosignals nicht benotigt.

Auch wenn nur Graustufenbilder verarbeitet werden sollen, so ist die Unterdriickung der
Farbvideos gnalkomponente durch geeignete Filterung von Bedeutung, da handelstibliche (und
preiswerte) Videokamerasin der Regel Uber einen PAL-Farbvideosignalausgang verfiigen.

FIR-Filter und I1R-Filter haben unterschiedliche Vorteile und Nachteile beziiglich ihres Ver-
haltens, der Handhabung und des Realisi erungsaufwands [Bowen und Brown, 1982]. FIR-Filter
(Finite Impulse Response Filter) haben eine endliche Impul santwort, daher der Name. Ein groler
Vorteil der FIR-Filter ist ihr lineares Phasenverhalten: Die Phasenverschiebung ist linear von der
Signalfrequenz abhangig. Dadurch sind sie einfach zu handhaben. Andersist das bei 1IR-Filtern
(Infinite Impulse Response), bel denen die Phasenverschiebung nicht-linear von der Signalfre-
quenz abhangt. Dariiber hinaus neigen |1R-Filter zu | nstabilitaten, was insbesondere beim Uber-
gang zu ganzzahliger Arithmetik zu berlicksichtigen ist [Hess, 1993]. FIR-Filter und 1IR-Filter
sind in [Hamming, 1983] ausfuhrlich beschrieben.

Filterkoeffizienten Ci

%Jﬂﬁ milnl +
LT -
e R NN e v
[ —eztz =z 1 [tz [ [z e [ [z e [z e e[z e e e e [ e e e e e [f ——e | |
2 —

gefiltertes (gefaltetes) Signal,

N+1 um (N+1) /2 -1 verzogert
— 5T —

Abbildung 2.7: FIR-Filter Prinzip. Wrd ein Sgnal mit einer Abtastfrequenz f, = 1/ in ein Filter
mit N Filterkoeffizienten ¢; getaktet, so erscheint das gefilterte Sgnal bei symmetrischer Anordnung der
Filterkoeffizienten ¢; am Ausgang nach einer Veerzogerungszeitt = % - (N +1) - 7. Dazu wird in jedem
Schritt die Summe X der Filterkoeffizienten mit den verzogerten Signalwerten berechnet. Eine solche
Sruktur erlaubt die Berechnung einer diskreten Faltung entsprechend der Gleichung (2.20).
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Filter koeffizienten

Filterung ist die Multiplikation eines gewlinschten Spektrums (Frequenzgangs) mit dem Spek-
trum eines Signals. Da Signale im technischen Kontext in der Regel im Zeitbereich vorliegen,
bietet sich die Filterung mit Hilfe der Faltung an. Dazu ist eine Funktion ¢(¢) zu bestimmen, mit
welcher ein Signal f(¢) gefaltet wird. Der Funktion g(¢) entsprechen im zeitdiskreten Fall die
Filterkoeffizienten.

Ein Filter kann grundsatzlich auch mit Hilfe der Fourier-Transformation (speziell der Fast-
Fourier-Transformation (FFT)) und Multiplikation von Spektren implementiert werden [Press
et al., 1992]. Der Vorteil der Faltung ist, dal} nur einfache arithmetische Operationen zu im-
plementieren sind. AuBerdem ermoglicht die Faltung eine einfache Implementierung mit einer
Pipeline-Struktur, so daB bei jedem Zeitschritt eine neuer, gefilterter Wert am Ausgang erscheint
(s. Abb. 2.8).

5 5 5 g .

(1)

f(t+T)

g(-2t)

(fog) (t+T/2)

f(t)

g(21) a(t) 9(0) g(-t) g(-21)

+ (fog) (t+T/2)

a= I I~ I~ I

clk

Abbildung 2.8: FIR-Filter nach [Tietze und Schenk, 1993]. Ein Sgnal f(¢) wird mit den Filterkoeffi-
Zienten gefaltet. Bei der oben dargestellten Implementierungsvariante wird die maximal mdgliche Takt-
frequenzin ungunstiger Weise von der Summe der Laufzeiten durch die Kette der Addierer ¢ bestimmt.
Durch einfaches Umordnen ergibt sich eine Pipeline-Struktur in der unten dargestellten Weise, bei der
die Verarbeitungsgeschwindigkeit nur noch von der Sgnallaufzeit einer Multiplizierer-Addierer-Sufe
® — & bestimmt wird und somit eine wesentlich hohere Verar beitungsgeschwindigkeit erlaubt.
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Berechnung von Filterkoeffizienten

In der Literatur [Hamming, 1983; Kammeyer und Kroschel, 1992; Hess, 1993] lassen sich zahl-
reiche Verfahren zur Konstruktion von Filtern und zur Bestimmung von Filterkoeffizienten fin-
den. Bei den verschiedenen Verfahren sind technische Randbedingungen in unterschiedlicher
Weise berticksichtigt. Fur die digitale Filterung durch Faltung (2.20) kann die Berechnung der
daftr notwendigen Impulsantwortfunktion g(#) grundsétzlich direkt durch inverse Fourier-Trans-
formation eines gewiinschten Frequenzgangs G(w) erfolgen. Fir einen idealen Tiefpal¥filter (d.h.
mit rechteckigem Frequenzgang) mit einer Grenzkreisfrequenz w, (Grenzfrequenz f, = w,/2)
ergibt sich ein Ausdruck der Form

sin(wy - 1) Wy

mit limg(t) = = = 2f,. (2.22)

1
g(t) = . r jm -
Bei einer Abtastfrequenz f.;. = w. /27 ergibt sich eine Zeitdiskretisierung von At = 1/ f.,
womit sich die Filterkoeffizienten (d.h. die Funktionswerte von (2.22) an den diskreten Stellen

t=k-Atmitk=...—2,—1,0,+1,+2,...) errechnen lassen.

Diskrete Faltung

Fur grol3e Betrage von ¢ geht (2.22) gegen null. Bel der Implementierung eines auf der Faltung
beruhenden Filters erfolgt die Berechnung des Faltungsintegrals (2.20) naherungsweise durch
Berechnung einer Summe der Form

+N
y(n) = > o Tak (2.23)
k=—N
wobei
. 1
cr = g(t) mit t:k-f fur k={-N,...,—1,0,+1,....+N} (2.24)
clk

die Filterkoeffizienten sind. Um Artefakte zu reduzieren, die bei der diskreten Faltung durch die
endliche Zahl der Filterkoeffizienten auftreten, werden die Filterkoeffizienten haufig mit geeig-
neten Fensterfunktionen multipliziert.

Fensterfunktion

Diediskrete Faltung (2.23) Uber einen endlichen Zeitbereich (Zeitfenster) ist gleichbedeutend mit
einer Multiplikation einer zu filternden Funktion im Zeitraum mit einem rechteckigen Zeitfenster
der Breite 7' = (2 - N + 1)/ fax, Was der Faltung der Fourier-Transformierten im Frequenzraum
entspricht und eine Verbreiterung der Spektrallinien sowie eine Verzerrung des gewiinschten
Frequenzgangs des Filters zur Folge hat. Durch Wichtung der Filterkoeffizienten mit einer ge-
eigneten Fensterfunktion kann diese Storung verringert werden [Kammeyer und Kroschel, 1992;
Hess, 1993]. Im Rahmen der Arbeit wurde eine Fensterfunktion der Form
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Cr = ¢ - % . (1 — Cos(%j—l}\[))) for k=-N,...,—=1,0,+1,...,+N (225
verwendet, die in der Literatur als von Hann Funktion oder als Hanning-Fenster [Press et al.,
1992] bezeichnet wird. Die Filterkoeffizienten ¢;, werden also einfach durch gewichtete Filter-
koeffizienten €, ersetzt. Wie sich jedoch anhand von Simulationen zeigte, waren Abweichungen
vom Frequenzgang des idealen Tief palifilters fir die digitale Verarbeitung anal oger Farbvideosi-
gnale, d.h. fur die Qualitat extrahierter Bilder, von untergeordneter Bedeutung.

Filterlange

Neben der Bestimmung der Filterkoeffizienten selbst, ist die Festlegung der Zahl n (n = 2N + 1
in Gleichung (2.23)) der Filterkoeffizienten (Ordnung n» — 1 bzw. 2N in Gleichung (2.23)) des
betreffenden Filters fur das Filterverhalten — den Frequenzgang eines Filters — notwendig. Bei
einem FIR-Filter wird das Faltungsintegral (2.20), welches sich tUber ein unendliches Zahlenin-
tervall erstreckt, durch die diskrete Faltung (2.23), die sich Uber ein endliches Zahlenintervall,
mit endlich vielen Filterkoeffizienten ¢; erstreckt, angenahert. Die Menge aller Frequenzen, die
ein Filter durchlagt, wird als Durchlallbereich bezeichnet, und die Menge aller Frequenzen, die
ein Filter nicht durchlait, wird als Sperrbereich bezeichnet [Hess, 1993] — bei realen Filtern
befindet sich zwischen DurchlaRbereich und Sperrbereich ein stetiger Ubergangsbereich.

Konstruktive Entwurfsverfahren fir FIR-Filter sind in [Fliege, 1993; Hess, 1993] beschrie-
ben, die iterativ einen Satz von Filterkoeffizienten fir ein zu spezifizierendes Toleranzschema
des gewlinschten Frequenzgangs bestimmen. Wesentliche Parameter sind dabei die Welligkeit
des Frequenzgangsim Durchlal3bereich, die relative Ubergangsbreite zwischen Durchlalbereich
und Sperrbereich sowie die Dampfung im Sperrbereich.

A

0 Qp Qs n

Abbildung 2.9: Toleranzbereich nach [Fliege, 1993]. Die GroRe 6, spezifiziert den sog. Ripple des
Durchlallbereichs, die Toleranzbreite 55 spezifiziert den Ripple des Sperrbereichs. Die Grole 65 re-
prasentiert die Sgnalunterdriickung des Filtersim Sperrbereich. Die Toleranzbreiteb = (2 ¢ —Qp)/2x,
diealsrelative Ubergangsbreite bezeichnet wird, spezifiziert den Ubergangsbereich. In der Abbildungre-
prasentiert = die Nyquist-Frequenzund 27 reprasentiert die Abtastfrequenz.
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Tiefpalifilter, die fur die digitale Verarbeitung analoger PAL -Farbvideosignale bendtigt wer-
den, lassen sich durch ein Toleranzschema, wie in Abbildung 2.9 dargestellt, charakterisieren.
Der gewlinschte Frequenzgang soll dabei in dem vorgegebenen Toleranzschema verlaufen. Die
Zahl der Filterkoeffizienten sei im folgenden Abschnitt mit /V bezeichnet. Die Abschatzung nach
Bellanger [Bellanger, 1984]

9 | |
N~ S I 226
3 Ogm(m-(sD-(ss) b (2.26)

oder die Abschatzung nach Kaiser, vertffentlicht in [Rabiner und J.H. McCellan, 1975],

—90 - log. /35 35 — 1
0 Ogﬁ 6Db s—13 (2.27)

fuhren zu @hnlichen Abschatzungen fur die Zahl NV der Filterkoeffizienten [Fliege, 1993] bei vor-
gegebenen Ripple. Bei gleichem Ripple des Durchlalbereichs 6, und des Sperrbereichs 65, was

sich durch Wahl geeigneter Parameter beim Filterentwurf erreichen 183t [Fliege, 1993], verein-
facht sich (2.26) mit 6 := 6p = d5 zu

N =~

2 | |
N~ = logyy (—10 ' 52) 5 (2.29)
und (2.27) zu
—90 - log,(8) — 1
N oo 220 lo80(0) =13 (2.29)

14,6 - b
Mit (2.18) ergibt sich nach einigen elementaren Umformungen (s. Abschnitt B.4, S. 166 und
Abschnitt B.4, S. 167) fur (2.26) der Ausdruck

4[dB] ~ —15- N -b— 10 (2.30)
und fr (2.29) ergibt sich

S[dB] A~ —14,6 - (N — 1) - b— 13. (2.31)

Dabei wird ein linearer Zusammenhang zwischen dem Produkt V - b und dem Ripplein logarith-
mischer Darstellung — in Dezibel — deutlich. AulRerdem wird dabei die Ahnlichkeit der beiden
Abschatzungen (2.26) und (2.27) deutlich.

2.3.2 Quadraturamplitudenmodulation

Diese Methode ist wesentlicher Bestandteil der Farbinformationsibertragung des PAL-
Verfahrens (und des NTSC-Verfahrens). Die Quadraturamplitudenmodulation (QAM) kommt
bei Modemanwendungen (Tragerfrequente Ubertragung digitaler Signale tiber analoge Leitun-
gen) in sehr unterschiedlichen Frequenzbandern (Datentibertragung Uber Telefonleitungen (Kb-
ps), Ubertragung digitaler Videosignale in Kabelnetzen (Mbps)) [Hewlett-Packard, 1997; Rei-
mers, 1997] zur Anwendung.
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QAM —Modulation

Bei der Modulation werden zwei in geeigneter Weise bandbegrenzte Signale «(¢) und v(¢) auf
zwel gegeneinander um 90° phasenverschobene Tragersignale cos(wt) und sin(wt) gemal

c(t) = u(t) - cos(wt) + v(1) - sin(wt) (2.32)

amplitudenmoduliert. Die Signale «(¢) und v(¢) lassen sich wieder aus ¢(¢) zurickgewinnen, da
cos(wt) und sin(wt) orthogonal sind. Wenn cos(wt) einen Maximalwert annimmt, ist sin(wt)
gleich null und umgekehrt, so da3 zu den betreffenden Zeitpunkten ¢(¢) = u(¢) beziehungsweise
c(t) = vo(t) ist.

QAM —Demodulation

Die Rickgewinnung der beiden Signale «(¢) und »(¢) aus dem zusammengesetzten Signal
¢(t) konnte grundsatzlich durch Abtastung bei Nulldurchgangen der Sinus- bzw. Cosinus-
Komponente erfolgen. Dieses Vorgehen wiirde jedoch ein aulRerst genaues Abtasten dieser Zeit-
punkte (d.h. eine sehr hohe Abtastfrequenz, mit einem Vielfachen der Nyquist-Frequenz) erfor-
dern und ware zudem gegenuiber verrauschten Signalen aulerst fehleranfallig. Daher erfolgt die
Ruckgewinnung der beiden Signale «(t) und v(¢) aus dem zusammengesetzten Signal ¢(¢) durch
Multiplikation mit den Tragersignalen

Ceos(t) = %u(t) + %u(t) cos(2wt) +  Lu(t)-sin(2wt)

[}

(2.33)

Csin(t) = %u(t) - sin(2wt) + %v(t) — %v(t) - cos(2wt)

mit anschlieBender Tiefpalifilterung (TP[]) der Signale c.,s(t) und ¢y, (¢) mit einer Grenzkreis-
frequenz w,, die kleiner als die Tragerkeisfrequenz w ist. Durch die Tiefpal3filterung verschwin-

[ u(t)*cos(wt) + v(t)*sin(wt) ] * cos(wt)
u(t) TP = 0.5* u(t)
cos(wt)
u(t)* cos(wt) + v(t)*sin(wt)
QAM-Sgnal
sin(wt)
v(t) TP —= 0.5* v(t)
[ u(t)*cos(wt) + v(t)*sin(wt) ] * sin(wt)

synchron(isiert)e Oszillatoren

Abbildung 2.10: QAM Modulator und Demodul ator.
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den genau die Terme, die einen Faktor sin(2wt) oder cos(2wt) enthalten, so dal’ die demodulier-
ten Signale

ug(t) = 2-TPe(t) - cos(wt)]
(2.34)
va(t) = 2-TP[e(t) - sin(wt)]

zur Verfigung stehen. Diese Methode ist aufgrund ihres zeitlich ausgedehnten Charakters weit
weniger empfindlich gegentiber Rauschen. Zudem genugt die Abtastung des Signals () mit
einer Abtastfrequenz, die mit dem Abtasttheorem konformiist.

Zur Demodulation ist die Kenntnis der Frequenz und Phase des bei der QAM-Modulation
verwendeten Tragers notwendig. Es sind also in Frequenz und Phase der zur Modulation ver-
wendeten Tragersignale aquivalente Signale sin(wt) und cos(wt) zu erzeugen, was mit einer
Phasenregel schleife erreicht werden kann.

2.3.3 Phasenregelschleife

Eine Phasenregel schleife (engl. ~ Phase Locked Loop, PLL) ermdglicht es, ein Signal der Form
¢(t) = sin(wt) mit eéinem zugefiihrten Signal der Form ¢(¢) = sin(w't + Ay) SO zu synchroni-
sieren, dal} nach einer gewissen Regelzeit sowohl Frequenzdifferenz Aw = w — «/ asauch Pha-
sendifferenz A zwischen beiden Signalen verschwindet. Abhangig von der Implementierung
und speziell in Abhangigkeit von den verarbeiteten Signalen wird in [Best, 1996] zwischen ana-
loger, linearer, digitaler und programmierter Phasenregel schleife unterschieden. Analoge PLLs
stellen mit analogen Komponenten realisierte PLLs dar, die analoge Signale verarbeiten. Linea-
re PLLs sind Elemente der digitalen Signalverarbeitung, die analogen PLLs funktional ahnlich
sind. Digitale PLLs [Weste und Eshraghian, 1993] werden beispielsweise zur Rekonstruktion
von Taktsignalen aus digitalen Datenstromen eingesetzt [Gerdsen, 1996]. Analoge, lineare und
digitale PLLs konnen in Form von Programmen realisiert werden.

Phasendetektor

Wesentlicher Bestandteil der PLL ist der Phasendetektor. Dieser liefert ein direkt von der Pha-
sendifferenz Ay abhangiges Signal, das zur Steuerung der Oszillatorkreisfrequenz « verwendet

X —eo BP e m e NCO,\/V\/ }» Yy

Abbildung 2.11: PLL-Schema BP = BandpaR (optional) zur Begrenzung des Eingangssignal spek-
trums, @ = Multiplizierer zur Bildung eines Produkts gemal3 (2.37) und TP = Tiefpal’ zur Bestimmung
der Phase, NCO (engl. ~ numerically controlled oscillator) = numerisch steuerbarer Oszllator, dessen
Frequenz oder auch Phase numerisch einstellbar ist.
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wird. Die Phasendifferenz zwischen zwei sinusformigen Signalen ergibt sich durch Multiplika-
tion der Signale

ezwt . ezwt—I—Aap _ €2~2wt—|—Aap (235)

mit anschlieBender Tiefpalifilterung zur Unterdriickung des durch die Multiplikation entstande-
nen Signalanteils mit der doppelten Kreisfrequenz (2w). Fur zwei reelle Signale sin(wt) und
sin(w't + Ap) ergibt sich mit sin(z) - sin(y) = 3 - [cos(x — y) — cos(x + y)] fir + = wt und
y = wt + Ay bel w = ' die Phasendifferenz Ay = p — ' als

sin(wt) - sin(w't + Ap) = % [cos(wt — w't — Ap) — cos(wt + W't + Ap)], (2.36)
wassich firw = w’ zu

sin(wt) - sin(wt + Ap) = = (cos(—Ap) — cos(2 - wt + Ap)] (2.37)

[N

vereinfachen 1&l3t. Der Term — cos(2 - wt + Ayp) des Produktsignals (2.37) wird durch Tiefpali-
filterung unterdriickt, so dal der Term 1 cos(A) Ubrig bleibt (cos(—xz) = cos(x)).

2.3.4 Oszllator

Zur QAM-Modulation und QAM-Demodulation missen Sinus- und Cosinus-Signale mit sehr
genauer Frequenz und Phase erzeugt werden. Dabei mul die Signalerzeugung mit der Ab-
tastfrequenz der Videosignale erfolgen. Die Berechnung Uber die Taylor-Reihe der Sinus- und
Cosinus-Funktion [Bronstein und Semendjajew, 1981] oder tUlber Chebyshev-Polynome [Press
et al., 1992], wie in Standard-C-Bibliotheken [Plauger, 1992] implementiert, ist fur die Echt-
zeitverarbeitung von Videosignalen aufgrund der vielen dafiir notwendigen Rechenoperationen
ungeeignet. Eine Alternative ist die Direct Digital Synthesis (DDS). Die Erzeugung eines si-
nusformigen Signals erfolgt dabel durch fortschreitende Akkumulation einer Phasenkonstante
A¢ mit jedem Abtastschritt (vgl. Quadrature Subcarrier Generation mit Ratio Counter [Jack,
1996)).

Die DDS ermoglicht bei geeigneten numerischen Naherungen eine besonders effiziente
Schaltungsimplementierung der Sinus-Funktion, die fur schnelle Echtzeitverarbeitung geeig-
net ist. Dabel lassen sich mit handelsiiblichen EPLDs derzeit Abtastfrequenzen im Bereich
von bis zu 100 M H =z erreichen. Eine Ultra-Sparc |1-Workstation unter Solaris (bei einer CPU-
Taktfrequenz von 200 M H =) oder ein Pentium-PC unter Linux (bel einer CPU-Taktfrequenz
von 166 M H =) erreichen dem gegeniiber “nur” eine Abtastfrequenz von etwal M H z, d.h. diese
Rechner kdnnen, unter Vernachlassigung von Kommunikation mit der Auenwelt, um 10° Sinus-
Funktionswerte in FlieBkommadarstellung pro Sekunde berechnen. Zwar ist die numerische Ge-
nauigkeit der FlieRkommadarstellung der Berechnungen deutlich hoher als bel der DDS, mit Ta-
bellen von vielleicht einigen hundert KByte Grolle. Bei bestimmten Echtzeitanwendungen, wie
der digitalen Erzeugung von PAL-Farbvideosignalen, kann jedoch auf die sehr hohe numerische
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Genauigkeit von Standardprozessoren verzichtet werden und dadurch ein enormer Geschwindig-
keitsvorteil einer anwendungsspezifischen Hardware-Implementierung voll ausgeschopft wer-
den.

Direkte Digitalsynthese

Wie der Name schon andeutet, stellt die DDS eine sehr direkte Methode zur Erzeugung von
Signalen dar und ist grundsatzlich nicht auf die Erzeugung von sinusformigen Signalen be-
schrankt. Im Kontext der digitalen Farbvideosignal verarbeitung werden fir die QAM jedoch nur
sinusformige Signale benotigt. Grundlage der DDS ist eine Tabelle mit Sinus-Funktionswerten
einer ganzen Periode. Um Speicherplatz zu sparen, kann eine volle Sinus-Periode grundsétzlich
auch aus einer halben Periode oder einer Viertelsinusperiode gewonnen werden. Die Funktions-
werttabelle kann in einem ROM gespeichert sein [Jack, 1996]. Vorgreifend sei an dieser Stelle
bemerkt, dal} die Reprasentation einer solchen Tabelle auch durch ein geeignetes Schaltnetz aus
Logikgattern sinnvoll ist, wenn fir eine bestimmte Aufgabe eine geringere Datenwortbreite fir
ein Sinus-Signal ausreichend ist. Ein sinusformiges Signal s(¢, ®) mit einer Frequenz » und einer
Phase ¢ kann als Funktion der Zeit ¢ in der Form

S(t,®) =sin(2m - v - L +P) (2.38)

©(1)

geschrieben werden. Durch Wahl der Phasenverschiebungskonstante ¢ im Funktionsargument
von (2.38) kann das sinusformige Signal (2.38) mit beliebiger Phasenlage ® erzeugt werden. Zur
Vereinfachung wird im folgenden jedoch ¢ := 0 gesetzt. Das Funktionsargument in (2.38) ist
ein Phasenwinkel (¢) zum Zeitpunkt ¢. Durch zeitdiskrete Abtastung mit einer Abtastfrequenz
fs = 1/At, ergibt sich eine Folge von Phasenwinkeln o(t) = {¢(to), (1), o(t2),...,o(t:)}
zu diskreten Zeitpunktent = {t¢g,t1, 1o, ..., ¢;}. Zum-ten Abtastzeitpunkt ¢; ist ¢, = ¢ - At,. Fur
den Phasenwinkel ; = ¢(t;) zum i-ten Abtastzeitpunkt gilt also

i—1

pi = 1-Ap=> Ay, (2.39)
j=0

wobel Ay = 27 - v - Aty = 27 - fi Die Berechnung des Phasenwinkels Ayp; durch

Summieren (2.39) der konstanten Phasenwinkeldifferenz A ist fur die effiziente Hardware-

Implementierung bestens geeignet. Damit errechnet sich ein sinusformiges Signal sin; zum ;-ten

Abtastzeitpunkt ¢; zu sin; = sin(y;) bzw. sin; = sin(p; + ®). Eine Sinus-Funktionstabelle

sin[p] mit N Tabelleneintragen Uber genau eine Sinus-Periode wird gemal

sin[p] :=sin(27 - p/N) mit p=0,1,2...,N—1 (2.40)

errechnet. Der Tabellenindex, die natirliche Zahl p reprasentiert dabei den Phasenwinkel .
Der Quotient p/N reprasentiert den auf eine Periode (27) normierten Phasenwinkel . Es ist
zwar nicht zwingend notwendig, aber zweckmaRig, fur die Zahl der Tabelleneintrage N eine
Zweierpotenz zu wahlen, so dal? fur natirliche Zahlen n, N gilt 2* = N,
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sin(2 ©* piN)

~ 1 p=N-1

]

=0

2A0 [ |-
3Ad

21

Abbildung 2.12: DDS-Schema Bei der Direkten Digital Synthese (DDS) wird eine Sinus-Tabelle, die
N Werte genau einer Sinus-Periodeenthalt, mit einer aquidistanten Schrittweite A = 27 - v/ f; zyklisch
durchlaufen. Dabei ist f, die Abtastfrequenzund » die Frequenz des erzeugten Sinus-Signals. Die Ak-

kumulation der Phasendifferenz A erfolgt mit feinerer Schrittweite, als die Snus-Tabelle Eintrage hat.

Die Darstellungsgenauigkeit von Ay bestimmt die Genauigkeit des Frequenzverhéltnissesy/ f ;.

Die Darstellungsgenauigkeit der Tabelleneintrage in der Sinus-Tabelle legt den durch Quan-
tisierungsrauschen bestimmten Signal-Rausch-Abstand eines erzeugten Sinus-Signals fest. Ein
Sinus-Signal, das mit einer Wortbreite von ». Bits (bel linearer, ganzzahliger Darstellung) quanti-
sertist, weist einen Signal-Rausch-Abstand von ~ 1, 8 [dB] + » - 6 [dB] auf [Tietze und Schenk,
1993]. Dazu ist jedoch die Zahl der Tabelleneintrage derart zu wahlen, dal} der Differenzbetrag
aufeinander folgender Tabelleneintragen |sin[i] — sin[i + 1]| < 1.0 ist, da |-Lsin(z)| < 1.0
ist. Diese Bedingung ist erfullt, wenn die Zahl der TabelleneintrageN > 2" - r ist, da das Seiten-
verhdtnis einer vollen Periode (27 ~ N) zur Sinus-Amplitude (+1 ~ 2") gerade 27 /2 betragt.
Der Phasenwinkel ¢; zum :-ten Abtastzeitpunkt wird mit Hilfe des Phasenakkumulators A in
vorzeichenloser Zahlendarstellung gemad

A; = (Ai_; + C) mod 22  wobel c:ga-fi mit  A,celo,....22 1] (241

berechnet. Dabei ist a die Wortbreite des Phasenakkumulators. Die erreichbare Frequenzgenauig-
keit des Farbtragersignals, d.h. die Genauigkeit, mit der das Frequenzverhaltnis v/ f, darstellbar
ist, hangt von der Wortbreite des Phasenakkumulators und der Akkumulationskonstanten ¢ ab.
Die Konstante C reprasentiert die konstante Phasenwinkeldifferenz A . Durch Veranderung der
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Konstanten ¢ lassen sich beliebige Signalfrequenzen einstellen, und eine Anpassung auf unter-
schiedliche Abtastfrequenzen f; ist moglich. Der Sinus-Wert zum :-ten Abtastzeitpunkt ist

sin; = sin[ A;((a-1) downto (a-n)) + ¢ 1. (2.42)

Fur die Adressierung der Sinus-Tabelle mit N = 21 Werten werden also nur die hochstwertig-
sten n Bits (MSBs ~ Most Sgnificant Bits) des Phasenakkumulators A verwendet. Diein (2.42)
verwendete Schreibweise (downto) ist an die Schaltungsbeschreibungssprache VHDL [IEEE,
1994] angelehnt. Bei vorzeichenloser Darstellung von A mit a Bitsist ¢ = 22 - Ae. Ein Uber-
lauf (mod 22) von A bewirkt die korrekte, unendliche und periodische Fortsetzung der endlichen
Sinus-Wertetabelle.

Welche Sinus-Auflosung mit welcher Phasenauflosung und Frequenzauflosung fur eine vor-
liegende Aufgabe erforderlich ist, kann bei bestimmten Anwendungen abschliefend nur durch
geeignete Simulationsmethodik bestimmt werden. Die digitale Verarbeitung analoger Videosig-
nale stellt in diesem Kontext eine besondere Herausforderung dar, die mit analytischen M ethoden
nicht oder nur schwer zu bewaltigen ist. So konnteim Rahmen der vorliegenden Arbeit durch Si-
mulationen zur rein digitalen Erzeugung von PAL-Videosignalen und deren Bewertung mit Hilfe
von VidTrans durch Darstellung auf einem Farbfernseher gezeigt werden, dal3 die DDS geeignet
ist, um eine Farbbildqualitéat zu erreichen, die von der analoger Videosignalquellen fast nicht zu
unterschieden ist. Die fur Backpropagati on-Netzwerke benttigte Sigmoidfunktion (2.3) a3t sich
fur Schaltungsimplementierungen ebenfalls effizient annahern.

2.4 Videosignalverarbeitung

Im folgenden Abschnitt werden die Grundlagen der Videosignal verarbeitung skizziert, diefur die
vorliegende Arbeit von Bedeutung sind. Der Ausgangspunkt fur die gemachten Untersuchungen
und Implementierungen zur digitalen Verarbeitung analoger Farbvideosignaleist das Systemkon-
zept fUr eine Architektur zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken
(s. Abschnitt 3.3, S. 72, NeNEB, Abb. 3.4, S. 73). Dierein digitale Videosignal verarbeitung ist
fur die Implementierung von Systems-on-a-Chip (SoC) besonders gut geeignet [ Keating und Bri-
caud, 1998], da zur Implementierung von ausschlie3lich digitalen Komponenten auf die etablier-
te CMOS-Technologie und leistungsfahige CAD-Werkzeuge zur Realisierung digitaler Schal-
tungen zuriickgegriffen werden kann. So sind digitale Komponenten zur Videosignal verarbeitung
sogar fur die Implementierung in FPGAs geeignet, wie anhand einer Hardware-Implementierung
eines digitalen PAL-Encoders [Larsson, 1999b] gezeigt werden konnte. Darliber hinaus ist der
Entwurf rein digitaler Komponenten mit verfigbaren CAD-Werkzeugen weniger problematisch
—in Bezug auf Simulation und Simulationszeiten — als der Entwurf analoger Komponenten oder
gemischt anal og-digitaler Komponenten.

Aufgrund der Allgegenwartigkeit analoger Farbfernsehgerate kann die digitale Erzeugung
von PAL-Videosignalen fir Anwendungen, die Bildausgaben erfordern, wohl als eine Art Stan-
dardsignalverarbeitungsaufgabe verstanden werden. Zwar gibt es inzwischen von verschiede-
nen Halbleiterherstellern digitale Videosignal-Encoder und digitale Videosignal-Decoder. Die
Unabhangigkeit von Herstellern digitaler Videosignal-Encoder und Videosignal-Decodern kann
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jedoch durch Einsatz validierter Module (IP-Cores) anstelle von handelstiblichen Chips unter
Umstanden ein Redesign bei Einstellung der Produktion el nes handel stiblichen Chips vermeiden
helfen [Stogdill, 1999].

Die digitale Videosignalverarbeitung hat dariber hinaus die Vorteile aufzuweisen, die di-
gitale Signalverarbeitung gegeniiber analoger Verarbeitung hat. Digitale Signalverarbeitung hat
grundsétzlich den Vorteil gegentiber der analogen Signalverarbeitung, dal? die Verarbeitung weit-
gehend unabhangig von elektrischen Parametern der zur Signalverarbeitung verwendeten Kom-
ponenten ist. Dartiber hinaus ist die digitale Signalverarbeitung auch unempfindlich gegentiber
Anderungen elektrischer Parameter, wie etwa durch Alterung. Die Validierung von videosignal-
verarbeitenden Einheiten ist elne wissenschaftliche Herausforderung in Bezug auf geeignete Ent-
wurfsmethodik. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden hierzu wissenschaftliche Beitrage
auf Basis von programmierbarer Logik erarbeitet [Larsson, 1996, 1999b].

24.1 PAL-Videosignal

Die genaue zeitliche Struktur des PAL-Videosignals ist in Grundlagenliteratur zur Fernsehtech-
nik beschrieben [Kirsch, 1993; Mausel, 1995]. Weitere Detailinformationen der analogen Vi-
deosignalstandards (NTSC, PAL, SECAM) sind in [Jack, 1996] zu finden. Da im Rahmen der
vorliegenden Arbeit nur die Verarbeitung von Farbvideosignalen im PAL-Standard untersucht
und implementiert wurde, werden im folgenden nur die fur die vorliegende Arbeit relevanten
Teile der PAL-Videosignalverarbeitung skizziert.

Das PAL-Videosignal setzt sich aus verschiedenen Signalkomponenten zusammen. Horizon-
talsynchronimpulse (H-SYNC) und Vertikalsynchronimpulse (V-SYNC) dienen der Synchro-
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Abbildung 2.13: BAS - Bild-Austast-Synchron-Signale - schematisch [Larsson, 1999b].
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nisation von Videobildquelle (Kamera) und Videobildziel (TV, Videorekorder). H-SYNC und
V-SYNC werden zu Composite-Synchronimpulsen (C-SY NC) zusammengesetzt (s. Abbildung
2.14). Vor und nach dem V-SYNC werden zusétzliche H-SYNC-Impulse mit der halben H-
SYNC-Impulslange, aber doppelter H-SY NC-Frequenz eingefiigt (Vortrabanten und Nachtra-
banten), die der Signalverarbeitung analoger Fernsehgerate dienen. Beim PAL-Verfahren wer-
den 25 Bilder mit 625 Zeilen pro Sekunde Ubertragen. Zur Verringerung des Flimmerns, werden
jedoch 50, vertikal um eine Zeile versetzte Halbbilder mit 312,5 Zeilen pro Halbbild Ubertragen.

Durch das Zeilensprungverfahren wird die Verringerung des wahrnehmbaren Bildflimmerns
erreicht, ohne die zur Bildubertragung erforderliche Videosignalbandbreite zu erhdhen. Berei-
che aulRerhalb des sichtbaren Bildausschnitts (s. Abbildung 2.13) werden dunkel getastet. Durch
das Zeilensprungverfahren ergibt sich ein halbzeiliges Synchonisationsschema, aus dem Zeilen-
und Bildsynchronisationssignale abzuleiten sind. Innerhalb der Bildzeilen liegt eine Signal struk-
tur vor, die primar der Zeilensynchronisation dient, aber zusatzliche, nachtraglich eingefuigte
Signalkomponenten enthalt, die fir die Farbwiedergabe im PAL-Standard erforderlich sind. Die
Erzeugung der Austastsignale, Synchronisationssignale (vgl. Abbildung 2.14) und verschiedener
Steuersignale (Farbtragerphase, Bildspeicheradressen, Bildnummer, interne Steuersignale, etc.)
[&3t sich leicht durch Zahlerkaskaden redlisieren.

Die Helligkeit von Bildpunkten wird durch die Amplitude der als Luminanz-Signal be-
zeichneten PAL-Videosignalkomponente reprasentiert. Das C-SY NC-Signa wechselt zwischen
zwel Zustanden, namlich zwischen Minimal-Pegel (SYNC-Pegel) des PAL-Videosignals und
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Abbildung 2.14: FBAS - Farbe-Bild-Austast-Synchron-Signal - schematisch [Larsson, 1999b].
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Schwarz-Pegel. Das Luminanz-Signal wird zu dem Schwarzpegel addiert. Das sich ergebende
Signal gemisch zur Ubertragung von Grauwertbildernwird alsBAS-Signal (BAS ~ Bild-Austast-
Synchronsignal [Kirsch, 1993]) bezeichnet. Die Erweiterung des BAS-Signals durch zusatzli-
che Signalkomponenten firr die Farb-Ubertragung wird als FBAS-Signal (FBAS ~ Farb-BAS
[Kirsch, 1993]) bezeichnet. BAS-Signal und FBAS-Signal sind in Abbildung 2.14 skizziert.

Die Farblibertragung des PAL-Standards erfolgt nicht direkt auf Basis des RGB-Farbraums,
sondern auf Basis des Y UV-Farbraums. Dazu werden erganzend zur Bildpunkthelligkeit (Lumi-
nanz) y zwei Farbdifferenzsignale v und v Ubertragen. RGB-Farbraum und Y UV-Farbraum sind
durch lineare Transformationen ineinander Uberfhrbar [Jack, 1996].

Yy 0,30-r+0,59-g+0,11-06 r o=y +1,14 -v
u = b—y g = vy —0,39-u —0,58 v (2.43)
v — T._y b = y +2704u

Die beiden Farbdifferenzsignale « und » werden mittels Quadratur-Amplituden-Modulation
ibertragen [Kirsch, 1993; Mausel, 1995]. Zur Vermeidung bzw. Reduzierung von Uber- und
Untersteuerung werden die Farbdifferenzsignale zuvor gema « := « - 0,49 und v := v - 0, 88
reduziert. Die Quadratur-Amplituden-Modulation

e(t) = u(t) - cos(2m - fpar - t) £v(t)sin(2m - fpar - 1) (2.44)

liefert das Chrominanz-Signal c. Dabel ist fp4;, = 4,43361875 M H = die Frequenz des PAL-
Farbtragersignals. Das Vorzeichen des Farbdifferenzsignals v wird beim PAL-Verfahren von Zei-
le zu Zeile gewechselt, wodurch das PA L-Verfahren weniger anfallig gegentiber phasenfehl erbe-
dingten Farbfehlern als das verwandte NTSC-Verfahren ist [Kirsch, 1993; Mausel, 1995]. Zur
Rekonstruktion der Farbdifferenzsignale . und v in einem PAL-Decoder ist die genaue Kenntnis
der Phase und des Vorzeichens von v des Farbtragersignals im PAL-Encoder erforderlich. Im
PAL-Encoder wird dann das Chrominanz-Signal ¢(¢) mit cos(w - ¢) und mit sin(w - ¢), wobei
w =27 fpar, multipliziert.

d(t) = ¢(t)-cos(w-t) = %u(t) + %u(t) ccos(2w - 1) + %v(t) -sin(2w - 1)
(2.45)

e(t) = e(t) sinfw-t) = %v(t) + %u(t) -sin(2w - 1) — %v(t) cos(2w - 1)
Durch Tiefpalfilterung werden die Terme in (2.45) mit cos(2w - ¢) und sin(2w - t) im PAL-
Decoder unterdriickt, so da die Terme su(¢ — Tz) und $uv(t — T¢;) von (2.45) tbrig bleiben. Das
Luminanz-Signal y wird um die Gruppenlaufzeit 7¢; der Tiefpalifilter zu y(¢ — T¢) verzogert.
Neben der Kenntnis der Phase des PAL -Farbtragersist die Kenntnis des zeilenwei se wechsel nden
Vorzeichens (4) des Farbdifferenzsignals in (2.44) notwendig. Dazu wird beim PAL-Verfahren
die Phase des Burst-Signals (s. Abbildung 2.15) von Zeile zu Zeile zwischen +135° (sog. A-
Burst) und —135° (sog. B-Burst) hin und her geschaltet (180° + 45°). Die Phasenwinkel sind
relativ zur Phase des Farbtragersignals (0°). Die Phase des Farbtragers wird fur die QAM-Mo-
dulation (2.44) jedoch nicht hin und her geschaltet. Der Farbtragersignalgenerator mufl daher
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ein sinusformiges Farbtragersignal f(¢) mit vier verschiedenen Phasen zur Verfugung stellen.
Je nach Abtastzeitintervall (A-Burst, B-Burst, Bildbereich (+w, £v)) wird ein sinusformiges
Farbtragersignal

Cosgwt — (()O) ) . u-Trager EuEt? . cos((wt))))
cos(wt — (4+90° . v-Trager (v(t) - sin(wt
) = cos(wt — (+135%)) : A-Burst-Tréager (2.46)

cos(wt — (—135%)) : B-Burst-Tréger

ausgewahlt und nachgeschalteten Signalverarbeitungseinheiten bereitgestellt. Das PAL-
Farbtragersigna (') muB unabhangig vom Zeitraster der Synchronisationssignalen zur
Verfiigung gestellt werden. Das Farbtragersignal (2.46) wird mit der fir die unterschiedlichen
Zeitintervallen (A-Burst, B-Burst, sichtbarer Bildbereich) zugeordneten Phase ausgewahlt und
dem BAS-Signal hinzugefuigt, wie in Abbildung 2.15 skizziert.

2.4.2 PAL-Encoder

Die Aufgabe eines PAL-Encoders ist die Konvertierung von Farbbildinformation in ein Signal-
gemisch, das zur Darstellung dieser Farbbildinformation auf analogen PAL-Farbfernsehern ge-
eignet ist. Ein PAL-Encoder konvertiert einen Bilddatenstrom

u-Trager SN NN NN N NN N NN 0°
(AR VARVERVERVERVERVERVERVER VRV
v-Tréager JANIYVA YA NYANYA YA YA NYAWYANYANYA WA 90°
(2R VAR VERVER VARV VERVE VARV VARV

A-Burst-Trager

B-Burst-Trager

90°

Oo

u+v

Farbkreis mity = 0.5 Sichtbarer Bereich Sichtbarer Bereich

Abbildung 2.15: PAL -Videosignal - Phasenbeziehungen - schematisch [Larsson, 1999b].
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(r(1), 9(1),b(t)) — (y(t), u(t), v(t)) — fbas(t). (2.47)

Wie eingangs schon erwahnt, wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit Untersuchungen zur
digitalen Verarbeitung analoger Farbvideosignale im Kontext eines Systemkonzepts zur Echt-
zeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken mit dem Ziel durchgefiihrt, wis-
senschaftliche Grundlagen fir die Implementierung solcher Systeme als rein digitale Systeme
— moglichst auf einem einzigen Chip (System-on-a-Chip (SoC)) — zu erarbeiten. So wurden
bei der Konzipierung und Software-lmplementierung von digitalen PAL-Encodern und digitalen
PAL-Decodern fur spétere, effiziente Hardware-Implementierung technische Randbedingungen

Verz.
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. 8] TP U-
G Matrix v 1.3 MHz Mod. Y
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1,3 MHz Mod. A,'S
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Abbildung 2.16: PAL-Videosignal-Encoder - Blockschaltbild nach [Mausel, 1995]. Burst-
Auftastimpuls (K-Impuls (Burst-Gate)), PAL-Kennimpuls (P-Impuls (Mor zeichen von v)), Austast-lmpuls
(A-Impuls) und Synchonisations-Impuls (S-Impuls) steuern die verschiedenen signalerzeugenden Kom-
ponenten eines PAL-Encoders.
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des Entwurfs digitaler Schaltungen berticksichtigt. Die im Rahmen der betreuten Studienarbeit
[JUrgens, 1996] und der betreuten Diplomarbeit [Jurgens, 1999] implementierten PAL-Encoder
und PAL-Decoder weichen daher in wesentlichen Details von in der Literatur [Kirsch, 1993;
Mausel, 1995] beschriebenen ab. Darliber hinaus bestehen weitere Unterschiede beziiglich ei-
niger Implementierungsdetails zwischen den im Rahmen der oben genannten Arbeiten und be-
gleitend zu diesen Arbeiten implementiertem PAL-Encoder und PAL-Dekoder. Daher werden
an dieser Stelle die wesentlichen Merkmale von PAL-Encoder und PAL-Dekoder, wie in der
Literatur beschrieben, im folgenden zusammenfassend beschrieben.

Um Ubersteuerungen des PAL-Videosignals zu vermeiden, werden die reduzierten Farbdif-
ferenzsignale « - 0,49 und v - 0,88 anstelle der Farbdifferenzsignale « und » Ubertragen. Im
Empfanger (TV) werden die Farbdifferenzsignale durch geeignete Verstarkung aus den emp-
fangenen, reduzierten Farbdifferenzsignalen rekonstruiert. Die beiden reduzierten Farbdifferenz-
signale werden vor der Modulation auf den Farbtrager durch Tiefpalifilter (TP) auf 1,3M H =z
bandbegrenzt. Das Vorzeichen des Signals v wird von Zeile zu Zeile umgepolt. Das Chrominanz-
Signal wird durch Addition der auf den Farbtrager aufmodulierten (reduzierten) Farbdifferenzsi-
gnale erzeugt. Das Luminanz-Signal y wird um die Gruppenlaufzeit der Tiefpalifilter verzogert,
um einen Versatz zwischen Graubild (y(¢)) und Farbbild (u(t), v(¢)) zu vermeiden. Dem re-
sultierenden Luminanz-Chrominanz-Signal werden das Composite-Synchronisationssignal (C-
SYNC) und die, von Zeile zu Zeile in der Phase (+135° < 180 £ 45°) alternierenden, Burst-
Signale zugemischt. Die vier verschiedenen Phasenlagen des Farbtragersignals (vgl. Gleichung
(2.46)) werden durch Phasenschieber [Tietze und Schenk, 1993] aus dem zentral erzeugten
Farbtragersignal gewonnen. In Abbildung 2.16 ist ein Blockschaltbild eines (analogen) PAL-
Encoders aus [Mausel, 1995] dargestellt.

Die Implementierung eines digitalen PAL-Encoders konnte grundsatzlich durch Nachbil-
dung der analogen, signalverarbeitenden Komponenten eines PAL-Encoders realisiert werden.
Die analoge Architektur ist jedoch zur direkten Umsetzung in eine funktional gleichartige di-
gitale Architektur weniger gut geeignet. So wurde in [Larsson, 1999b] auf Tiefpasse zur Band-
breitenbegrenzung der reduzierten Farbdifferenzsignale verzichtet, da fir die Implementierung
(schneller) digitaler Filter viele Komponenten (Gatter) erforderlich sind. Weiter wurde der QAM-
Modulator durch eine MAC-Einheit realisiert und nicht in Form zweier separater Modulatoren
fur die beiden Farbdifferenzsignale, weil dafiir zwei getrennte Multiplizierer erforderlich gewe-
sen waren — fur die MAC-Einheit ist jedoch nur ein einziger Multiplizierer erforderlich. Statt
Phasenschiebern wird die zu einem bestimmten Verarbeitungstakt benttigte Phase des imple-
mentierten DDS-Oszillators schnell, d.h. von einem (30 MHz) Takt zum nachsten Takt, umgeta-
Stet.

Bei der Implementierung des digitalen PAL-Encoders [Larsson, 1999b] wurde also eine digi-
tale Architektur realisiert, die sich in wesentlichen Komponenten deutlich von einer mit analogen
Komponenten realisierten Architektur unterscheidet, um eine effiziente Hardware-lmplementie-
rung zu erreichen. Dadurch ergibt sich ein etwas anderes Verhalten. Wie sich Implementierungs-
details auf der Systemebene auf die Funktionsweise und auf die erreichte Bildqualitat auswirken,
konnte durch Software-lmplementierung vor der Hardware-Implementierung des digitalen PAL-
Encoders [Larsson, 1999b] mit VidTrans [Larsson, 1996] evaluiert werden.
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2.4.3 PAL-Decoder

Die Aufgabe eines PAL-Decodersist die Extraktion von Farbbildinformation aus einem Signal-
gemisch, das von einer analogen Farbbildquelle als PAL-Videosignal geliefert wird. Ein PAL-
Decoder konvertiert ein Signal

fhas(t) — (y(1), u(t), v(t)) — (r(1). g(1), b{1). (2.48)

Zur Demodul ation der QAM-modulierten Signale . und v ist die Kenntnis der Frequenz und der
Phase des zur QAM-Modulation verwendeten Farbtragers erforderlich. Darliber hinausist beim
PAL-Verfahren das Vorzeichen des Signals v erforderlich. Nach der Abtrennung des Composite-
Synchronsignals vom Bildsigna (y + v) stehen diese Signale zur weiteren Verarbeitung zur
Verfugung. Aus dem Composite-Synchronsignal werden das Horizontal -Synchronisationssignal
(H-SYNC) und das Vertikal-Synchronisationssignal (V-SYNC) gewonnen. Durch diese Sigha-
le wird die Bildtopologie von Bildquelle und Bildziel synchronisiert. Ein Blockschaltbild eines
analogen PAL-Decodersist in Abbildung 2.17 dargestellt.

Der Burst wird in einem festgel egten Zeitfenster relativ zur fallenden Flanke des Horizontal -
Synchronisationssignals Ubertragen. Die Burst-Signale aus diesem Zeitfenster werden auf den
Phasendiskriminator gegeben. Der Phasendiskriminator steuert einen Farbtrageroszillator. Pha

Laufzeit-Decoder
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Farbart%
— 64us > -90°
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Regelspannung 0°/180°
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Burst, 135°/225° Phasen- l?ef.- M
vom Burstverst diskr trager- o
’ : Osz. fer, 90
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zum ‘ ‘
Farbschalter Synchronisierung
[

Abbildung 2.17: PAL-Videosignal-Decoder - Blockschaltbild nach [Mausel, 1995]. Wesentli-
ches Merkmal des PAL-Encoders ist der Laufzeit-Decoder zur Kompensation von Phasenfehlern des
Chrominanz-Signals, die auf dem Ubertragungsweg auftreten konnen. Die Einheit zur Erkennung der
Bur st-Phase (Phasendiskriminator) steuert auch den sogenannten Farbschalter, der die Farbdarstellung
beim Farbfernseher abschaltet, wenn die Burst-Signalenicht in erforderlicher Weise erkannt werden, um
Farbrauschen bei Schwar z-Wei3-Videosignalen zu vermeiden.
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sendiskriminator und steuerbarer Farbtrageroszillator bilden einen Phasenregelkeis (PLL). Al-
ternativ kann der Burst auch verwendet werden, um einen Quarz anzustoRen [Limann, 1978].
Die QAM-Demodulation erfolgt, wie im Abschnitt 2.3.2 beschrieben. Aus der Phase des Burst-
Signals, relativ zum rekonstruierten Farbtragersignal, wird das Vorzeichen des Signals v be-
stimmt.

Wesentlicher Bestandteil eines PAL-Decoders ist der Laufzeit-Decoder [Mausel, 1995].
Durch den Laufzeit-Decoder wird eine geringere Empfindlichkeit des PAL-Encoders gegeniiber
Phasenfehlern des Chrominanz-Signals, wie sie auf dem SignalUbertragungsweg auftreten
konnen, erreicht [Kirsch, 1993; Morgenstern, 1994; Mausel, 1995]. Der Laufzeit-Decoder er-
fordert die Verzogerung um eine sehr genaue Zeitdifferenz (genau 283,5 oder 284 Perioden
der Farbtragerfrequenz, entsprechend 63, 943 ;s [Morgenstern, 1994] oder 64, 056 us[Mausd,
1995]) durch Speicherung einer vollstandigen Bildzeile. Ohne den Laufzeit-Decoder entspricht
ein PAL-Encoder in der Funktionsweise eher einem NTSC-Decoder. Der Verzicht auf den
PAL-Laufzeit-Decoder fuhrt zu einer hdheren Empfindlichkeit gegeniiber Phasenfehlern des
Chrominanz-Signals wie bei NTSC-Encoder. Aus Sicht des Entwurfs digitaler Schaltungen ist
der Verzicht auf den Laufzeit-Decoder jedoch von Vorteil. Zum einen kann dadurch auf ein (On-
Chip-)RAM verzichtet werden, zum anderen ergibt sich ein Freiheitsgrad beziiglich der Wahl
der Taktfrequenz eines digitalen Entwurfs. Eine Signalverzogerung um ein nichtganzzahliges
Vielfaches einer Abtastfrequenz bedeutet einen zusatzlichen Schaltungsaufwand, wie etwa die
Erzeugung eines Signals mit einer geeigneten Abtastfrequenz oder Interpolationen von Zwi-
schenwerten bei Abtastung mit nichtganzzahligem Abtastfrequenzverhdtnis.

In Hinblick auf effiziente Hardware-Implementierung wurden bei der Software-lmplemen-
tierung digitaler PAL-Decoder Signalverarbeitungskomponenten ssimuliert, die sich wesentlich
von mit analogen Komponenten realisierten PAL-Decodern unterscheiden. Die Software-Imple-
mentierungen der PAL-Decoder wurden auf Basis von analogen PAL-Videosignalen realer Sig-
nalquellen (Video-Kamera, terrestrisch empfangene Videosignale, VHS-Video-Rekorder) vali-
diert, die mit Hilfe von VidTrans [Larsson, 1996] aufgenommen wurden. Bei Farbbildern, die
aus mit Software-PAL-Encodern erzeugten PAL-Videosignalen extrahiert wurden, sind kaum
Unterschiede zwischen den Quellfarbbildern und den extrahierten Farbbildern wahrnehmbar. So
ergab sich die Rechtfertigung der gemachten Vereinfachungen durch Beurteilung der Simulati-
onsergebnisse auf der Systemebene.

2.5 Digitaler Schaltungsentwurf

Die Umsetzung vieler rechenintensiver Algorithmen zur Bearbeitung von Aufgaben in Echtzeit
wird haufig erst durch die Implementierung mit geeigneter Hardware ermoglicht. Durch techno-
logische Fortschritte konnen standig neue Anwendungsberei che erschlossen werden, die in der
nahen Vergangenheit nicht umsetzbar gewesen waren.

Die Hardware-Implementierung eines bestimmten Algorithmus ist meist nur dann effizi-
ent moglich, wenn der zu implementierende Algorithmus numerische Naherungen zul&it. Ist
Gleitkommaarithmetik (mit hoher Genauigkeit) fir einen Algorithmus zwingend notwendig,
S0 ist eine Software-Implementierung auf einer Standardplattform (mit einem kommerziellen

46



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 2.5. DIGITALER SCHALTUNGSENTWURF

Prozessor) vorzuziehen. Ebenso sind Algorithmen, die in hohem MaRe die Verwendung dyna-
mischer Datenstrukturen erfordern, in der Regel fur Hardware-1mplementierungen ungeeignet.
Eine Schaltungsimplementierung erfordert immer, einen geeigneten Kompromif} zwischen algo-
rithmischen, numerischen und durch die Hardware bestimmten Randbedingungen zu finden. Das
gilt besonders fir neuronale Algorithmen [Moerland und Fiesler, 1996].

Die exponentielle Steigerung der Verarbeitungsgeschwindigkeit von Prozessoren lag in den
siebziger Jahren zwischen 25% bis 30% pro Jahr und liegt jetzt — in den neunziger Jahren —
bei etwa 35% pro Jahr [Hennessy und Patterson, 1996]. Das bedeutet zum einem, dal} Algorith-
men, die heute in Hardware implementiert werden, in der Zukunft in Software redlisiert wer-
den konnen und dabei die gleiche Verarbeitungsgeschwindigkeit erreichen werden. Beispiele
dafur, aus Sicht der Vergangenheit in die Gegenwart, sind etwa digitale Audiosignalverarbei-
tung (Software-Synthesizer) oder das Abspielen von Videosequenzen (z.B. MS Video for Win-
dows). Anders ausgedriickt bedeutet das jedoch, dal’ durch eine Hardware-1mplementierung un-
ter Umstanden ein Technologievorsprung von einigen Jahren gegeniiber einer funktional gleich-
wertigen Software-1mplementierung erreicht werden kann. Aber auch wenn eine bestimmte Auf-
gabe durch eine Software-Implementierung losbar ist, so ist eine Hardware-lmplementierung
dann trotzdem sinnvoll, wenn damit die CPU eines Rechners von rechenzeitintensiven Aufga-
ben entlastet werden kann. Beispiele dafiir snd DMA-Controller (=~ Direct Memory Access), die
es schon in den achtziger Jahren fur die damals populare Z80-Prozessor-Familie als erganzen-
de Bausteine gab [Zilog, 1981]. Ein Chip zur Messung von elektrischer Effektivleistung, RMS
(Root Mean Sguare) von Spannung und Strom [Tietze und Schenk, 1993] und anderer GroRen,
der am Arbeitsbereich ”Grundlagen der Technischen Informatik” der Universitat Hamburg ent-
wickelt wurde [Grupe und Rauscher, 1991], ist ein Beispiel fur die Hardware-Implementierung
von Algorithmen, die zwar mittlerweile ebenso gut als Software zur Verarbeitung in Echtzeit
realisierbar sind, jedoch ermoglicht erst die Realisierung als Mikrochip beispielsweise die Inte-
gration in handliche, elektrische Geréate zur L eistungsiiberwachung.

Bei einer CPU-Performanzsteigerung von 35% pro Jahr ergibt sich nach « Jahren
eine resultierende Performanzsteigerung von 1,35%, was aso eine Verzehnfachung nach
In(10)/1In(1,35) ~ 8 Jahren, eine Verhundertfachung nach In(100)/In(1,35) ~ 15 Jahren, eine
Vertausendfachung nach In(1000)/In(1, 35) ~ 23 Jahren bedeutet. Eine um einen Faktor zehn
bis hundert groliere Verarbeitungsgeschwindigkeit einer Hardware-Implementierung gegeniiber
einer Software-Implementierung ist bei bestimmten Algorithmen durchaus moglich — in Jahren
ausgedriickt — ein Technol ogievorsprung von einem Jahrzehnt.

Integrierte Schaltungen

Eine Hardware-lmplementierung kann etwa als ASIC (~ Application Specific Integrated Cir-
cuit) oder mit Hilfe von programmierbaren Bausteinen (EPLDs ~ Electrically Programmable
Logic Device oder FPGAs ~ Field Programmable Gate Array) erfolgen. Haufig wird die Be-
zeichnung FPGA auch stellvertretend fur programmierbare Bausteine verwendet. Dagegen wird
die Abkirzung (PLD ~ Programmable Logic Device) als Oberbegriff fir programmierbare Lo-
gikschaltungen vergleichsweise selten verwendet. Dartiber hinaus gibt es herstellerspezifische
Produktbezei chnungen fur programmierbare L ogikbausteine.
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Die Wahl einer Taxonomie integrierter Schaltungen spiegelt jeweils eine bestimmte Perspek-
tive wider und kann nach unterschiedlichen Parametern erfolgen. Im Rahmen der vorliegen-
den Arbeit steht ASIC stellvertretend fir Bausteine, deren Verschaltungsstruktur vom Hersteller
des betreffenden Bausteins durch Fertigungsschritte vorgenommen wird und nicht durch elek-
tronische Programmierung tber von auflen zugangliche Anschliisse erfolgen kann. Im Gegen-
satz dazu werden als programmierbare Bausteine solche integrierten Schaltungen bezeichnet,
deren interne, anwendungsspezifische Verschaltungsstruktur nicht vom Hersteller der betreffen-
den Bausteine vorgenommen werden muf3, sondern tiber die von auen zuganglichen Anschliisse
el ektronisch programmiert werden kann.

Die endguiltige Wahl der Zieltechnologie (ASIC, EPLD, FPGA, ...) ist bei Spezifikation in
einer geeigneten Schaltungsbeschreibungssprache wie VHDL (=~ VHSIC HDL ~ \ery High
Soeed Integrated Circuit Hardware Description Language) [IEEE, 1994] dabel zunachst nicht
notwendigerweise festgelegt. Daher kommt der verwendeten Zieltechnologie bel der Spezifi-
kation einer Schaltung zunachst nur eine untergeordnete Rolle zu, wenn man von der Testbar-
keit einer integrierten Schaltung zunachst einmal absieht. Unterschiede zeigen sich im wesent-
lichen bei der Integrationsdichte, Verarbeitungsgeschwindigkeit, Bausteinkosten und der Zeit,
die bendtigt wird, um eine anwendungsspezifische Verschaltung vorzunehmen. Vorteile einer
Hardware-lmplementierung gegeniiber einer Software-Implementierung auf einer Standardpl att-
form sind:

¢ hohere erreichbare Verarbeitungsgeschwindigkeit

geringere GroRe und geringeres Gewicht
e Geheimhaltung und Kopierschutz

geringere L eistungsaufnahme

geringere Stuickkosten bei Massenfertigung

So kann die Implementierung eines Algorithmus’ als schnelle Spezialschaltung zum einen die
Option einer Echtzeitverarbeitung erschliellen, zum anderen aber durch geringe Grolle und ge-
ringen Stromverbrauch den Einsatz in mobilen Systemen unter Umstanden erstmalig ermogli-
chen. So stellen integrierte Schaltungen die Schliisseltechnologie fur Digital Audio und Digital
Video dar [Luther, 1997]. Die Implementierung von Algorithmen in Form von Schaltungen ist
jedoch im allgemeinen zeitaufwendiger als eine entsprechende Software-Losung. Bei industri-
ellen Entwirfen mit sehr grofien Stiickzahlen spielen die durch ASIC-Fertigung erreichbaren
geringeren Kosten eine entscheidende Rolle.

Schaltungsspezifikation

In der Vergangenheit erfolgte die Spezifikation einer (digitalen) Schaltung tlberwiegend durch
graphische Eingabe in Form von Schaltplanen (Schematic Entry). Die Verwendung von Schal-
tungsbeschreibungssprachen wie etwa VHDL oder Verilog erlaubt, verglichen mit der graphi-
schen Eingabe von Schaltplanen, die Spezifikation von Schaltungen textuell — als ASCII-Datei —
auf einer hoheren Abstraktionsebene, in einem menschenlesbaren Dateiformat. Dadurch kann —
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strukturiertes Entwurfsvorgehen vorausgesetzt — eine bessere Lesbarkeit von entwickelten Mo-
dulen sowie deren Wiederverwendbarkeit (re-usability) erreicht werden [Keating und Bricaud,
1998]. Die Wiederverwendbarkeit wird besonders durch die Standardisierung durch |EEE (Insti-
tute of Electrical and Electronics Engineers) unterstiitzt, weil dadurch prinzipiell Unabhangig-
keit von herstell erspezifischen Entwi cklungswerkzeugen erreicht werden kann. Dem steht jedoch
entgegen, dal nicht alle Entwurfswerkzeuge die festgelegten Standards in vollem Umfang un-
terstiitzen. Das gilt fur die Syntax, aber insbesondere fur Restriktionen beziiglich der zur Logik-
synthese verwendeten Entwurfswerkzeuge.

Einer Schaltungsentwicklung geht in der Regel eine Software-lmplementierung voraus, um
zunachst einmal eine ausfiihrbare Spezifikation des zu implementierenden Algorithmus zur Ver-
fugung zu haben, die eine funktionale Validierung des implementierten Algorithmus ermoglicht
und spater auch die Validierung der Hardware-Implementierung erlaubt. Ferner dient eine
ausfihrbare Spezifikation dazu, das Verhalten des betreffenden Algorithmus zu untersuchen, da
Software- und Hardware-Implementierungen stark unterschiedliche Randbedingungen aufwel-
sen, die es vor der Schaltungsimplementierung zu evaluieren gilt. Zum Beispiel stehen fir eine
Software-Implementierung auf einer Standardpl attform bendtigte mathemati sche Grundfunktio-
nen im algemeinen zur Verfiigung, wogegen solche Grundfunktionen fir eine Schaltungsim-
plementierung bei Bedarf erst erstellt werden miissen. Dartiber hinaus spielt die Simulationsge-
schwindigkeit bei der Evaluation von Algorithmen und bel der Festlegung von Parametern, etwa
um notwendige Datenwortbreiten fir die Verarbeitung von Zwischenergebnissen zu evaluieren,
eine entscheidende Rolle. So kann die Simulationsgeschwindigkeit einer ausfuhrbaren Spezifi-
kation - beispielsweise in C programmiert - durchaus hundertfach groier sein a's eine funktio-
nal aquivalente (synthetisierbare) Verhaltensbeschreibung — beispielsweise in VHDL erstellt —,
wie in Abschnitt 4.3.2 im Zusammenhang mit der exemplarischen Simulation eines FIR-Filters
gezeigt wird. Eine Schaltungsimplementierung erlaubt unter Umstanden eine stark problema-
daptierte Verwendung von Pipeline-Registern und damit eine Steigerung der Verarbeitungsge-
schwindigkeit durch Parallelisierung gegentiber einer Software-lmplementierung auf Standard-
prozessoren [Bayoumi, 1994]. Die diskrete Faltung (2.23) ist ein Beispiel fur einen Algorithmus,
welcher besonders gut zur Hardware-lmplementierung als parallele Architektur geeignet ist (s.
Abbildung 2.8, S. 29).

Abstraktion, Hierarchie, Regularitat, Modularitat und L okalitat

Der Schaltungsentwurf impliziert die Verwendung verschiedener Abstraktionsebenen [Weste
und Eshraghian, 1993]. Hierarchisches Entwurfsvorgehen ist zur Handhabung komplexer Schal-
tungsentwirfe erforderlich. Die Einfuhrung von Hierarchie dient primar der funktionalen Par-
titionierung von Schaltungsentwirfen und ermoglicht letztendlich erst die Bearbeitung einer
komplexen Entwurfsaufgabe durch ein Team. Die Einfuhrung von Hierarchie alein reduziert
nicht notwendigerweise die Komplexitat eines Entwurfs, sondern erst im Zusammenspiel mit
regularen Strukturen und der Einfuhrung von Modularitat, wobei durch definierte Schnittstellen
von Modulen Lokalitét erreicht werden kann, so da3 Module unabhangig von anderen Modu-
len entworfen werden konnen [Weste und Eshraghian, 1993]. Schaltungsbeschreibungen unter-
schiedlicher Abstraktionsebenen stellen Reprasentationen einer Schaltung mit unterschiedlichem
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Detaillierungsgrad dar [Gajski, 1988]. Ebenen niedriger Abstraktion weisen einen hoheren De-
taillierungsgrad als hohere Abstraktionsebenen auf [Weste und Eshraghian, 1993]. Mit dem in
Richtung zu niedrigeren Abstraktionsebenen einhergehenden hdoheren Detaillierungsgrad geht
auch ein unter Umstanden um GroRenordnungen wachsender Simul ationszeitbedarf einher.

Entwurfsebenen

Der EntwurfsprozeR kann in unterschiedliche Entwurfsebenen eingeteilt werden, die sich an den
fur die verschiedenen Ebenen typischen funktionalen Elementen mit ihren spezifischen Eigen-
schaften orientieren. In [Rauscher, 1996] ist folgende Einteilung dargestel|t:

¢ Architekturebene
Algorithmenebene

Registertransferebene

(Ebene der funktionalen Blocke)
Logikebene

Schalterebene

Transistorebene

e Physikalische Ebene

Dieses Schema kommt als graphische Metapher des interaktiven Charakters des Entwurfsvor-
gehens im Jo-Jo-Modell zum Ausdruck. Das bekannte Y-Diagramm nach [Gajski, 1988] ist eine

Architektur

Algorithmisch
Verhalten Struktur
L eistungsanforderungen CPUs, Speicher — Netzwerk
Algorithmen Hardware Module— Blockschaltbild
R Toaati® ALUs, MUXSs, Register — RT-Diagramm
Boole’sche Gleichungen Gatter — Logiknetzliste, Schematic
leferentldgachungen Transistoren — elektr. Schaltbild

Polygone

Systempartitionierung

Geometrie

Abbildung 2.18: Y-Diagramm nach [ Gajski, 1988]
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zweidimensionale, radiale Darstellungsform mit Schichten (s. Abb 2.18). Uber den Entwurfsebe-
nen bzw. auRerhalb des Y-Diagramms steht die Aufgabenspezifikation als eine Art Metaebene.
Eine Aufgabenspezifikation kann in ganz unterschiedlicher Weise vorliegen, meist jedoch as
Mischung von Spezifikationen verschiedener Teilaufgaben in Kombination mit Verstandnis und
Intuition der Entwerfer.

L ogiksynthese

Die Transformation einer in einer Schaltungsbeschreibungssprache [Bhasker, 1996, 1997] for-
mulierten Schaltungsbeschreibung einer hoheren Abstraktionsebene — etwa eine funktionale
Verhaltensbeschreibung — in eine Schaltungsbeschreibung niedrigerer Abstraktion — etwa ei-
ne Gatternetzliste — ist Aufgabe der Schaltungssynthese, und |eistungsfahige Synthesewerkzeu-
ge ermoglichen hochgradig automatische Logiksynthese [Kurup und Abbasi, 1995]. Verfligba-
re Synthesewerkzeuge unterscheiden sich jedoch sehr stark beziiglich der von der Logiksyn-
these unterstiitzten Sprachkonstrukte. Der Begriff Logiksynthese ist dabei eigentlich etwas
irrefUhrend: Die Spezifikation einer Schaltung, also der (funktionale) Entwurf einer Schal-
tung, ist nach wie vor Aufgabe des Entwerfers. Die Kunst der Schaltungsbeschreibung be-
steht darin, diese so zu formulieren, dal3 automatische Werkzeuge die Schaltungssynthese ef-
fektiv umzusetzen vermogen. Schwierig ist dabei auch der Umstand, da? mehrere seman-
tisch gleiche Beschreibungen einer bestimmten Schaltung zu sehr unterschiedlichen Ergebnis-
sen beziiglich des Realisierungsaufwands oder der Verarbeitungsgeschwindigkeit fuhren konnen
[Bhasker, 1996; Pellerin und Taylor, 1997]. Dartiber hinaus unterstiitzen auch nicht alle verfiigba
ren Synthesewerkzeuge die gleichen Sprachkonstrukte. So wird beispielsweise die Synthe-
sevon mehrdimensionalen Signalen (z.B. type array2d is array (natural range
0 to 31) of std._.logic_vector (7 downto 0) ;) derzeit nicht von allen VHDL-
Synthesewerkzeugen unterstiitzt [Pellerin und Taylor, 1997].

Die verschiedenen Abstraktionsebenen sind durch charakteristische funktionale Elemente
bestimmt. Die Logiksynthese, d.h. die Umsetzung von einer in einer Schaltungsbeschreibungs-
sprache wie etwa VHDL formulierten Verhaltensbeschreibung mit einer bestimmten Semantik
auf eine Struktur, die das gewlinschte Verhalten zeigt, ist aufgrund leistungsfahiger CAD-Ent-
wurfswerkzeuge mittlerweile hochgradig automatisiert, vergleichbar mit der Compilation eines
hochsprachlich formulierten Algorithmus in ausfihrbaren Maschinencode. VHDL erlaubt je-
doch neben der textuellen Beschreibung von Zustandsgraphen endlicher Automaten auch direkt
die Formulierung nebenlaufiger, interagierender Prozesse. Daher verlagert sich auch der Schwer-
punkt des digitalen Schaltungsentwurfs in zunehmenden Mal3e von strukturbestimmten Ebenen
(Registertransferebene, Gatterebene, ...) auf die algorithmische und verhaltensbestimmte Ab-
straktionsebene. Damit geht auch ein deutlich erhdhter, vom einzelnen Entwerfer zu handhaben-
der, Umfang digitaler Schaltungsentwiirfe einher [Keating und Bricaud, 1998]. Diese wachsende
Komplexitat der Schaltungsentwiirfe und deren Integration in Systeme erfordert systemnahe Me-
thoden beim Schaltungsentwurf und bel der Schaltungssimulation zur Validierung.
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25.1 Schaltungsimplementierungvon Algorithmen

Die anwendungsspezifische Schal tungsimplementierung von Algorithmen erfordertim allgemei-
nen numerische Vereinfachungen, wenn eine Steigerung der Verarbeitungsgeschwindigkeit mit
vertretbarem Schal tungsaufwand gegentiber einer Software-1mplementierung auf einer Standard-
plattform erreicht werden soll. Mit numerischen Vereinfachungen sind Stérungen verbunden,
deren Auswirkung auf das Verhalten eines Ubergeordneten Systems es zu bewerten gilt, um not-
wendige Entwurfsentscheidungen treffen zu konnen.

Zahlendar stellung

Gleitkommadarstellung ist fur bestimmte numerische Berechnungen, wie sie bei neuronalen
Netzwerken und Signal verarbeitungsal gorithmen benotigt werden, beziiglich der Verarbeitungs-
geschwindigkeit auf PCs oder Workstations mittlerweile ebenso gut oder sogar besser geeignet
als Festkommadarstellung, da die Prozessoren dieser Plattformen tber | ei stungsfahige Gleitkom-
marechenwerke verfiigen, so dal} Gleitkommaoperationen (floating point) schneller als Ganz-
zahloperationen (integer) ausgefiihrt werden konnen. Dartiber hinaus konnen Gleitkommaope-
rationen meist parallel zu ganzzahligen Berechnungen ausgefuihrt werden — Beispiele dafur
sind der Intel 1486 Mikroprozessor [Intel Corporation, 1990], Intel Pentium [Intel Corporation,
1995] oder der Digital Alpha 21164PC Mikroprozessor [Digital Semiconductor, 1997]. Daher
kdnnen Programmimplementierungen neuronaler Algorithmen oder von Signalverarbeitungsal -
gorithmen bei Gleitkommadarstellung eine hohere Verarbeitungsgeschwindigkeit erreichen, als
bei Implementierung der gleichen Algorithmen mit Festkommadarstellung.

Gleitkommaarithmetik bietet den Vorteil hoherer Rechengenauigkeit und besserer Zahlendar-
stellungsdynamik allerdings zum Preis hoheren I|mplementierungsaufwands [Hennessy und Pat-
terson, 1996]. Der grolRere Implementierungsaufwand fur integrierte Gleitkommarechenwerke
spielt jedoch bei Standardprozessoren, diein sehr grolRen Stiickzahlen gefertigt werden, nur eine
untergeordnete Rolle. Dartiber hinaus hat der Prozessor in einem Computer einen vergleichswei-
se geringen Anteil an den Gesamtsystemkosten, verglichen mit dem Kostenanteil eines Prozes-
sorsin einer Steuerung oder in einem mobilen System.

Bei Prozessoren friherer Generationen (z.B. Intel 80386, Motorola MC68020) war kein
Gleitkommarechenwerk integriert, sondern eswar allenfallsals Coprozessor verfugbar (z.B. Intel
80387, Motorola MC68881). Neben Signal prozessoren mit Ganzzahlrechenwerk gibt es Signal-
prozessoren mit Gleitkommarechenwerk oder architekturverwandte Signal prozessoren mit Fest-
kommarechenwerk oder Gleitkommarechenwerk (z.B. Motorola DSP56002 (24-Bit Festkomma-
prozessor) / DSP96002 (32-Bit Gleitkommaprozessor)). Dagegen ist der Videos gnal prozessor
TMS320CX80 der Firma Texas Instruments ein Ein-Chip-Multiprozessor, bestehend aus vier
Signalprozessoren mit Ganzzahlrechenwerk und (nur) einem mit Gleitkommarechenwerk aus-
gestatteten Signal prozessor [ Texas Instruments Inc., 1997].

AbschlieRend 183t sich festhalten, dal} Gleitkommaarithmetik gegentiber Festkommaarithme-
tik aus Sicht der Implementierung von numerischen Algorithmen auf Standardplattformen den
Vorteil der hoheren Darstellungsgenauigkeit und der hoheren Rechengenauigkeit hat und da-
her vorzuziehen ist, abgesehen von der hoheren, erreichbaren Verarbeitungsgeschwindigkeit. Bei
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anwendungsspezifischen Schaltungsimplementierungen sind die Randbedingungen entgegenge-
setzt. Festkommaarithmetik ist in der Regel erforderlich, um eine effektive Implementierung
erreichen zu konnen. Andernfalls mul} auf Standardprozessoren zurtickgegriffen werden.

Schaltungstechnische Randbedingungen

Zur effektiven Implementierung von numerischen Algorithmen mit Hilfe von anwendungsspe-
zifischen Schaltungen ist zuerst die Frage zu klaren, ob betreffende Algorithmen grundsétzlich
zur Implementierung auf Basis von Festkommaarithmetik oder anderer numerischer Naherungen
geeignet sind. Gegebenenfalls sind dann benttigte Datenwortbreiten unter Berticksi chtigung von
sich ergebenden Quantisierungseffekten zu bestimmen. Dabei ist zu beachten, dal} der Imple-
mentierungsaufwand (Chipflachenbedarf) fir bestimmte arithmetische Operationen nichtlinear
von der Datenwortbreite abhangt [Omondi, 1994]. Mogliche Zahlenbereichsliberschreitungen
sind zu berticksichtigen und gegebenenfalls zu behandeln — etwa durch einfache Begrenzung
auf festgelegte Grenzwerte. Dazu sind jedoch unter Umstanden Erweiterungen notwendig, wie
Schutzstellen mit zusétzlichen Datenbits.

Quantisierungseffekte aufgrund endlicher Datenwortbreiten haben einen Einflul} auf das re-
sultierende Verhalten eines Ubergeordneten Systems. Ein anschauliches und analytisch einfach
zu handhabendes Beispiel liefern FIR-Filter: Ein zu filterndes Signal ist in Zeit und Amplitude
guantisiert. Die zeitliche Quantisierung eines Signalsist durch das Abtasttheorem (s. Abschnitt
2.3, S. 26) charakterisiert. Die Quantisierung der Amplitude limitiert den maximalen Signal-
rauschabstand (s. Abschnitt 2.3, S. 26). Durch Quantisierung der Filterkoeffizienten— etwadurch
Festkommadarstellung — ergibt sich verglichen mit reellen Filterkoeffizienten ein veranderter
Frequenzgang. Der Frequenzgang eines FIR-Filters |alt sich durch Fourier-Transformation der
Filterkoeffizienten errechnen. Mit einem Einheitsimpuls — ein Impuls mit Maximalamplitude
und Dauer einer Abtastung — kdnnen Filterkoeffizienten quasi aus einem Filter ausgel esen wer-
den, auch wenn diese nicht direkt von aulRen zuganglich sind. Dabei sind dann Quantisierungs-
effekte sowie mogliche Zahlenbereichsbegrenzungen beriicksichtigt. Ein Beispiel ist etwa die
Beschrankung auf positive Signalwerte: Auch wenn mit negativen Filterkoeffizienten gerechnet
wird, so werden nur positive Ergebnisse ausgegeben. Dadurch werden mit einem Einheitsimpuls
nur positive Filterkoeffizienten ausgegeben, die einen etwas veranderten Frequenzgang reprasen-
tieren, der durch Fourier-Transformation der Impulsantwort genau bestimmt werden kann. Ab-
handlungen in Bezug auf Quantisierungseffekte bei der Implementierung von Filtern ist etwain
[von Grunigen, 1993; Hess, 1993] zu finden.

Beim konkreten Schaltungsentwurf sind moglichst Schaltungsbeschreibungen zu realisieren,
die von einem verwendeten Synthesewerkzeug effizient auf funktionale Blocke — etwa bestimm-
te Standardzellen im VLSI-Entwurf [Kolla et al., 1989], Logikzellen beim FPGA-Entwurf —
des verwendeten Entwurfswerkzeugs abgebildet werden konnen. Wie effizient eine bestimm-
te Variante wirklich ist, 188t sich oft nur durch Implementierung eines Prototypen bestimmen.
Beispielsweise scheint die Quantisierung von Faktoren auf Zweierpotenzen eine sehr effizien-
te Schaltungsimplementierung der Multiplikation zu ermoglichen, da die Multiplikation dabei
einfach durch eine Schiebeoperation realisiert werden kann. Stellt ein Entwurfssystem jedoch
flachenoptimierte Multiplizierer as funktionale Blocke (etwa als Standardzellen oder Makrozel -
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len) zur Verfigung, so 18t sich die direkte Multiplikation fast ebenso effizient realisieren, aber
mit hoherer Rechengenauigkeit. Diese Moglichkeit wird auch im Zusammenhang mit digitalen
Filtern in [Hess, 1993] diskutiert. Ein im Kontext der Bewertung von Simulationsergebnissen
erstellter, synthetisierbarer FIR-Filter wurde mit Hilfe einer im Rahmen der Arbeit entwickel-
ten Schaltung zum Austausch von analogen Videosignalen mit Simulationen [Larsson, 1996]
beziiglich direkter Multiplikation und Schiebeoperation dahingehend untersucht und ist in Ab-
schnitt 4.3.2 beschrieben.

2.5.2 Simulation und Validierung

Beim (digitalen) Schaltungsentwurf konnen aus ganz unterschiedlichen Grinden Fehler auf-
treten. Korrekturen fehlerhafter Schaltungsentwirfe sind in der Regel sehr viel teurer als et-
wa Korrekturen fehlerhafter Programme. Das gilt insbesondere fir den Entwurf von nicht-
programmierbaren, integrierten Schaltungen (ASICs). Die Korrektur eines Entwurfsfehlers er-
fordert eine vollstandige Neuherstellung des betreffenden Chips. Bei programmierbaren Logik-
bausteinen (EPLDs, FPGAS) ist das anders: Eine Korrektur erfolgt durch Neuprogrammierung.

Die erreichbare Packungsdichte ist jedoch beim Entwurf mit Standardzellen [Weste und
Eshraghian, 1993] sehr viel hoher als bel programmierbaren Bausteinen. Diese Bausteine eignen
sich jedoch sehr gut zur Realisierung von Prototypen oder fiir Kleinstserien bis zu Einzel stiicken.

Simulationen dienen der funktionalen Validierung von implementierten Algorithmen. Bei
der Implementierung von Algorithmen in Form von Software gibt es, verglichen mit der Imple-
mentierung in Form von Hardware, eigentlich nur zwel Erscheinungsformen eines Programms,
namlich den Quellcode (die Spezifikation) und den Binarcode (das ausfilhrbare Programm).
Technische Erscheinungsformen eines Programms, wie Objektcode, sind aus Sicht des Software-
Entwurfs nur technische Zwischenschritte.

Die Validierung eines Programms zur Uberpriifung von zuvor in einer Programmierspra-
che spezifiziertem Verhalten erfolgt durch Ausfuhren. Verglichen mit dem Schaltungsentwurf
stellt dies eine funktionale Validierung dar. Bei der Software-Implementierung von Echtzeitsy-
stemen ist zudem noch die Uberpriifung der Einhaltung von gestellten Echtzeitanforderungen
notwendig. Die Validierung eines Schaltungsentwurfs umfa3t dagegen mehrere Abschnitte. Am
Anfang steht ebenfalls die funktionale Validerung. Die formale \erifikation [Kropf, 1998] steht
im Gegensatz zu simulativen Methoden [Rammig, 1989]. Die formale Verifikation verwendet
mathematische Techniken, um die funktionale Aquivalenz zwischen verschiedenen Spezifika-
tionen nachzuweisen — aso etwa die funktionale Aquivalenz zwischen einer abstrakten Verhal-
tensbeschreibung und einer daraus synthetisierten Gatternetzliste [Keating und Bricaud, 1998].
Inhaltliche Fehler einer Spezifikation lassen sich mit einer formalen Verifikation nicht aufspiren
[Kropf, 1998].

Ein funktional validierter Schaltungsentwurf erfordert unter bestimmten technischen Rand-
bedingungen die Validierung unter Berticksichtigung von zunachst al's typisch angenommenen
Signallaufzeiten mit Hilfe der Timing-Smulation [Weste und Eshraghian, 1993]. Dariiber hinaus
ist vor der Fertigung eines Schaltungsentwurfs als VL SI-Chip eine weitere Post-Layout-Timing-
Smulation notwendig, bei der — im Gegensatz zu als typisch angenommenen Signallaufzeiten
und geschatzten Verbindungslaufzeiten — aus einem vorliegenden Layout durch Analyse extra-
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hierte Signalverzogerungszeiten verwendet werden. Der Grund dafUr, dal3 Schaltungssimulatio-
nen auf den verschiedenen Abstraktionsebenen — funktionale Simulation, Timing-Simulation,
Post-L ayout-Simulation — durchgefiihrt werden, liegt in den zur Simulation bendtigten Rechen-
zeiten, dadiese von Abstraktionsebene zu Abstraktionsebene um Grolienordnungen (einige Zeh-
nerpotenzen) ansteigen.

Zur Logiksmulation und Logiksynthese eingesetzte kommerzielle Programmpakete kon-
nen wie andere Programme auch fehlerhaft sein. Aullerdem kdnnen Synthesewerkzeuge bei der
Logiksynthese impliziten Annahmen unterliegen, die unter Umstanden nicht vom Autor eines
VHDL-Modells beabsichtigt sind [Bhasker, 1996]. So verfigen manche Entwurfsprogramme
Uber Funktionen zur automatischen Verifikation oder Validierung von Schaltungsbeschreibun-
gen unterschiedlicher Abstraktionsebenen. Eine formale Verifikation kann zwei unterschiedliche
Sperzifikationen einer Schaltung auf funktionale Aquivalenz hin tberpriifen. Zwar kann durch
formale Verifikation die funktionale Aquivalenz unterschiedlicher Spezifikationen einer Schal-
tung auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus einer bestimmten Schaltung nachgewiesen wer-
den, Spezifikationsfehler, die bei der Erstellung einer funktional en Spezifikation einer Schaltung
gemacht wurden, lassen sich dadurch jedoch auch nicht ausschlieRen [Kropf, 1998].

Die Simulation einer Schaltung sollte so nah wie moglich am Zielsystem orientiert sein und
in der Weise erfolgen, wie die Schaltung spater in einer realen Umgebung eingesetzt wird [We-
ste und Eshraghian, 1993]. Dabei ist es unter Umstanden erforderlich sich weitgehend auf die
Simulation von Verhatensmodellen hoherer Abstraktionsebenen zu beschranken und nur ab-
schlieffend Schaltungsbeschreibungen oder Schaltungsbeschreibungen von Teilkomponenten un-
terschiedlicher Abstraktionsebenen gegeneinander auf funktionale Aquivalenz zu Uberpriifen.

Simulationsmodelle

Esist aufgrund der benttigten Rechenzeit nicht praktikabel, grole digitale Schaltungen zur funk-
tionalen Validierung auf der elektrotechnischen Ebene zu ssimulieren, sondern digitale Kompo-
nenten werden statt dessen als mehrwertige Logik (MVL ~ Multiple Valued Logic) modelliert,
zusammen mit vereinfachten Modellen fiir die Verzégerung und Ubertragung logischer Signale
[Marwedel, 1993]. Sowohl MVL als auch die verwendeten Modelle fir Verzogerungszeiten und
SignalUibertragung resultieren aus elektrotechnischen Vorgangen. Fur die digitale Schaltungssi-
mulation ist diese Vereinfachungjedoch im allgemeinen hinreichend. Simulationsmodelle sollten
einerseits so detailliert wie moglich sein, um moglichst realitétsnahe Simulationen durchfiihren
zu konnen. Um Simulationen mit praktikablen Rechenzeiten durchfilhren zu kdnnen, sollten an-
dererseits die verwendeten Simulationsmodelle nur so weit wie notig detailliert sein.

Testumgebung

Stehen (synthetisierbare) Schaltungsbeschreibungen erst einmal zur Verfiigung, so sind diese
zunachst funktional zu validieren. Dazu werden die Schaltungsbeschreibungen in eine Testum-
gebung integriert (s. Abbildung 2.19) und mit Signalen an den Schaltungseingangen stimuliert,
den sogenannten Stimuli. Friher wurden dazu zunachst Stimuli — meist in einem festen Zeitraster
— erzeugt und bel der Logiksimulation an die Schaltungseingange gelegt.
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Testumgebung A

Schaltungskomponente(n)

by ¢

Eingaben Stimulusmodule Schaltungskomponente(n)
&
Ausgaben Auswertungsmodle Testumgebung B

Abbildung 2.19: Testumgebungen

Die Verwendung statischer Stimuli zur Simulation ist nach wie vor Uber definierte Datei-
schnittstellen mit VHDL oder Verilog moglich [Smith, 1998]. Beide Sprachen bieten jedoch
Uber das Schema starrer Stimuli hinausgehende Moglichkeiten: Die prozedurale Erzeugung von
Stimuli wahrend der Simulation mit Hilfe von geeigneten Verhaltensmodellen, in Form autono-
mer Uberwachungsmodule, mit denen diefunktional zu validierenden Schaltungsbeschreibungen
interagieren.

Ein einfaches Beispiel ist etwa ein DRAM-Controller, der mit einem (nicht synthetisierba-
ren) Verhaltensmodell eines DRAMS interagiert. Ein DRAM-Modell wird durch Signale eines
funktional zu validierenden DRAM-Controllers angesteuert und reagiert auf die Stimuli wie ein
DRAM. Zusdtzlich besteht die Moglichkeit, da? das DRAM-Modell Warnungen bei fehlerhaf-
ten Signalfolgen ausgibt, wie im folgenden Abschnitt skizziert wird. Derartiges Vorgehen wurde
auch bei der Entwicklung der Videosignalsimulationsschnittstelle VidTrans (vgl. Abschnitt 4.3,
S. 115) erfolgreich eingesetzt. Durch interagierende Simulationsmodelle von Systemkomponen-
ten lassen sich Logiksimulationen erheblich realitétsnaher durchfohren als mit starren Folgen
von Signalvektoren.

I mpulsdiagramme

Schaltungsentwiirfe konnen durch geeignete Simulationen validiert werden. Logiksimulatoren
ermoglichen zwar meist sehr dataillierte Simulationen, die aber entsprechend umfangreiche Si-
mulationsergebnisse liefern konnen, die es auszuwerten und zu bewerten gilt. Zur Darstellung
von Simulationsergebnissen dienen Impulsdiagramme, wie in Abbildung 2.20 dargestellt. Die
Darstellung der Signalverlaufe in verschiedenen Zeitskalen ist zwar gut zur Bewertung von De-
tailergebnissen geeignet, jedoch nur bedingt, um kompl exe Wechsel wirkungen zwischen System-
komponenten zu beurteilen.

Impulsdiagramme sind ein wertvolles Hilfsmittel zum Aufspiiren von Fehlern in Gberschau-
baren Teilschaltungen und deren Validierung. Dazu sind von einer Simulation gelieferte Signal-
verlaufe mit erwarteten Signalverlaufen zu vergleichen. Die Gefahr, dal’ dabei Fehlverhalten ei-
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Abbildung 2.20: Impulsdiagramm als Ergebniseiner Logiksimulation (FIR-Filter).

ner entworfenen Schaltung nicht entdeckt wird, ist jedoch sehr gro3, wenn fur die Bewertung von
Simulationsergebnissen die Berticksichtigung dargestellter Signale Uber viele Zeitskalen hinweg
erforderlichist.

Signalverlaufe, die sich Uber Zeitskalen vieler GroRenordnungen erstrecken (Multiple Time
Scale) lassen sich anhand von Impulsdiagrammen nicht validieren. So ist ist es ebenso wenig
moglich, mit einem Oszillographen eine Aussage dariiber zu machen, ob ein dargestelltes Farb-
videosignal auch tatsachlich auf einem Farbfernseher ein farbiges Bild liefert — die zur Bewer-
tung erforderliche Zeitskala erstreckt sich dabei von der Grofienordnung um 100 ns bisin die
Groflenordnung von 100 ms. Um ein erzeugtes Farbvideosignal als ein gultiges zu identifizieren,
ist die Darstellung mit einem Farbfernseher eine Moglichkeit, oder die Auswertung des Signals
mit Hilfe eines Programms, welches einen Farbfernseher nachbildet. Ahnlich sind die Verhalt-
nisse bei der Schaltungsimplementierung von neuronalen Algorithmen — die Bewertung von Si-
mulationsergebnissen erfordert Methoden zur Bewertung des Verhaltens eines implementierten
Netzwerks.

Simulation des Zeitver haltens

Ein funktional validierter Schaltungsentwurf mu Randbedingungen bezuglich seines Zeitver-
haltens geniigen. Zur Uberprifung dienen Schaltungssimulationen mit aus einem synthetisierten
Modell extrahierten Gatterlaufzeiten und Signallaufzeiten. Die Extraktion von Laufzeiten wird
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als Back-Annotation bezeichnet [Weste und Eshraghian, 1993]. Die Entwurfswerkzeuge verwen-
den dazu bestimmte Bauteilbibliotheken, die typische Gatterlauf zeiten funktional er Blocke (Gat-
ter, Flipflops, etc.) enthalten. Dabei wird in der Regel eine Laufzeit fir einen bestimmten logi-
schen Block angenommen. Extraktion von Signallaufzeiten beruht auf typisch angenommenen
Signallaufzeiten pro Leitungslangeneinheit. Das Zeitverhalten einer implementierten Schaltung
wird aufgrund von zufalligen L auf zeitstreuungen von der Simul ation abwei chen. Hangt das funk-
tionale Verhalten einer Schaltung von tatsachlichen Laufzeiten oder Laufzeitdifferenzen ab, so
besteht sogar die Gefahr, dal} sogar das funktionale Verhalten der implementierten Schaltung
von der funktionalen Simulation abweicht — die betreffende Schaltung funktioniert dann nicht
wie erwartet. Dieses Problem |at sich durch synchrone Schaltungsentwirfe vermeiden, da da-
bei die Glltigkeit von Signalen in einem festen Zeitraster durch das Taktsignal extern bestimmt
wird und nicht mehr von internen, zufallig gestreuten L aufzeiten abhangt. Die maximale, interne
Laufzeit eines Signals — bestimmt durch den langsten Pfad — begrenzt dann nur noch die ma-
ximal mogliche Verarbeitungsgeschwindigkeit einer Schaltung, jedoch nicht deren funktionales
Verhalten.

Autonome Uberwachungsmodule

Schaltungsbeschreibungssprachen wie VHDL oder Verilog erlauben die Realisierung von Mo-
dulen, die die eigenstandige Uberwachung von Teil schaltungen ermoglichen und nur bei Fehlern
entsprechende Ausgaben liefern. Dadurch kann die Menge der auszuwertenden und zu bewer-
tenden Simulationsergebnisse erheblich reduziert werden. Ein einfaches Beispiel dazu ist das
im folgenden in VHDL formulierte Verhaltensmodell, welches wahrend einer Simulation die
Einhaltung von Setup Time und Hold Time selbstandig Uberwacht und bei Verletzung eine ent-
sprechende Warnung ausgibt, wie das folgende Beispiel zeigt. Dabei seien Setup Time und Hold
Time a's Konstanten T_DS und T_DH definiert, um eine bessere Ubersichtlichkeit gewahrleisten
zu konnen.

constant T DS : time :

1 ns; -- Data In Setup Time
constant T DH : time := 5

ns; -- Data In Hold Time

Ein Verhaltensmodell zur Uberwachung ist als ein process innerhalb einer architecture
in VHDL formuliert. Der Prozef ist auf Anderungen der zwei Signale c1k und d sensitiv. Das
Signal c1k hat dabei die Semantik eines Taktsignals und das Signal d die eines Datensignals,
wie sie etwabel einem D-Flipflop vorkommen.
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chksh p: process (clk, d)
begin
if (clk’event and clk = ’1’) then
assert d’stable (T_DS)
report "DFFSH : setup time violation" severity warning;
end if;
if (d’event and clk = ’1’) then
assert clk’stable (T DH)
report "DFFSH : hold time violation" severity warning;
end if;
end process;

Die Uberwachten Ereignisse sind in Abbildung 2.21 skizziert. Der erste i f - then-Block tUber-
pruft bel steigender Flanke des Taktsignals c1k, ob das Signal d sich wahrend der Zeit T_DS
nicht geandert hat, also stabil war, sonst wird: "DFFSH : setup time violation" as
Warnung ausgegeben. Der zweite if - then-Block Uberprift dann, wenn das Taktsignal c1k
logisch 7 17 ist, bel einem Pegelwechsel des Signals d, ob das Taktsignal c1k sich wahrend der
Zeit T_DH nicht geandert hat, also vor dem Pegelwechsel des Signals d stabil war, sonst erfolgt
die Ausgabe der Warnung: "DFFSH : hold time violation".

Verilog stellt zur Uberpriifung von Setup-Time- und Hold-Time-Bedingungen vordefinier-
te Funktionen (Ssetup, $hold, $setuphold) zur Verfigung [Bhasker, 1997]. Von der
Maéglichkeit, eine automatische Uberwachung von Zeitbedingungen innerhalb von Simulations-
modellen zu verwenden, macht bei spiel swei se das EPL D/FPGA -Entwurfssystem MAX+PLUSII
[Altera Corporation, 1998d] Gebrauch. Synthetisierte VHDL (oder Verilog) Modelle von
gewahlten EPLDs oder FPGAs konnen vom Entwurfssystem in eine Datei geschrieben werden
und dann zur Schaltungssimulation (Gate Level / Timing Smulation) auf der Logikzellenebene
verwendet werden, um einen Entwurf beziiglich der Einhaltung von Zeitbedingungen zu tber-
prufen. Die dazu verwendeten Logikzellenmodelle enthalten auch typische Signallaufzeiten.

(clk’event and clk='1") (d’event and clk='1")

c1k“‘*““\ \

e

Abbildung 2.21: Uberpriifung von Zeitbedingungen — Setup-/Hold-Time. VHDL stellt Attribute
(Cevent, ’stable, ...) zur Verfugung, welche die Formulierung von Zeitbedingungen zur automatischen
Uberwachung von Signalen wahrend einer Simulation ermbglichen.
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Systemsimulation

Da integrierte Schaltungen immer mehr Komponenten enthalten, so dal3 ganze Systeme auf ei-
nem Chip integriert werden konnen, werden kommerzielle Werkzeuge zur Unterstiitzung von
Systemsimul ationen angeboten. Ein Beispiel ist die Produktfamilie namens System Realizer der
Firma Quickturn Design Systems zur Validierung komplexer, integrierter Schaltungen — derzeit
mit bis zu 107 Gattern — in der Systemumgebung. Um Schaltungssimulationen auch tiber groRe
Zeitskalen hinweg durchfiihren zu konnen, werden zum einen Simulationsbeschleuniger, basie-
rend auf FPGA's oder speziellen Parallelrechnern, angeboten, und zum anderen werden System-
komponenten (PC, Telekommunikation, ...) angeboten, die soweit verlangsamt sind, dal? sie di-
rekt mit den Simul ationsbeschleunigern kommunizieren konnen.

Die Systemsimulation ist ein Hilfsmittel zum Aufdecken verdeckter Abhangigkeiten zwi-
schen neu entworfenen Systemkomponenten mit anderen Systemkomponenten. Auf die Notwen-
digkeit von moglichst systemnahen Simulationen wird schon in [Weste und Eshraghian, 1993]
im Zusammenhang mit der Realisierung von digitalen Filtern zur Filterung von Videosignalen
im Zusammenhang mit Entwurfsmethodik hingewiesen. Die im Rahmen der vorliegenden Ar-
beit entwickelten Verfahren gehen noch einen Schritt weiter: VidTrans [Larsson, 1996] (vgl.
Abschnitt 4.3, S. 115) ist eine als Hardware realisierte Bewertungsmethode fUr videosignal verar-
beitende Schaltungen, die sogar analoge Signal pfade mit einbezieht, und Lerntrajektorien [Lars-
son, 1997] (vgl. Abschnitt 4.2, S. 82) sind eine als Software realisierte Bewertungsmethode fir
Implementierungen des Lernens mit dem Backpropagation-Algorithmus, die aber auch als Vi-
sualisierungsmethode fur verwandte Optimierungsaufgaben dienen kann.

Prototyping mit PLDs

Programmierbare L ogikbausteine eignen sich fiir die Realisierung von Prototypen und deren Test
unter Systembedingungen in einer realen Ziel systemumgebung und ermoglichen so, die Wech-
selwirkung zwischen entwickelten Systemkomponenten mit vorhandenen Systemkomponenten
zu untersuchen, um einen Entwurf funktional zu validieren, wie auch im Rahmen der vorliegen-
den Arbeit anhand eines Fallbeispiels gezeigt wurde [Larsson, 1999b]. Dartiber hinaus eignen
sich PLDs fur den Einsatz in der Lehre, um die Wechselwirkung zwischen entwickelten digita-
len Komponenten und einer Ziel systemumgebung praktisch zu vermitteln [Larsson et al., 1994].

2.5.3 Testbarkeit

Neben dem funktionalen Test zum Aufspiren von Entwurfsfehlern, die al's Folge fehlerhafter be-
ziehungswei se unvollstandiger Schaltungsspezifikationen aber auch durch fehlerhafte Entwurfs-
werkzeuge auftreten konnen, ist der Test auf Herstellungsfehler notwendig. Obwohl die zahl-
reichen und sehr aufwendigen Herstellungsschritte bei der Chipfertigung hochgradig fehlerfrei
verlaufen, sind Herstellungsfehler nicht zu vermeiden. Darliber hinaus liegt bei der Herstellung
integrierter Schaltungen, aufgrund verschiedener technischer Randbedingungen und betriebs-
wirtschaftlicher Voraussetzungen, ein Herstellungskostenoptimum bei einer Chipausbeute von
etwa 37% [Lagemann, 1987]. Um nicht fertigungsfehlerhafte Chips auszuliefern, mul} jede inte-
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grierte Schaltung nach der Fertigung beim Halbleiterhersteller auf Fertigungsfehler getestet wer-
den. Im Gegensatz zu funktionalen Tests, welche zur Uberplifung einer integrierten Schaltung als
Einheit dienen, dienen die Tests nach der Herstellung der Uberpriifung der einzelnen L ogikgatter
einer integrierten Schaltung auf Fertigungsfehler, um defekte integrierte Schaltungen friihzeitig
ausmustern zu konnen.

Im Gegensatz zu diskret aufgebauten Schaltungen ist bei integrierten Schaltungen nur ein
sehr geringer Bruchteil interner Signale von aullen zuganglich, da sowohl die aktiven Elemente
als auch deren Verdrahtung in mehreren, Ubereinander liegenden Schichten realisiert werden. Im
Labor sind allenfalls die obersten Schichten zuganglich. Der Test auf Fertigungsfehler mul da-
her Uber die extern zuganglichen Signale — Uber die Anschliisse — erfolgen. Dieser Umstand ist
schon beim Entwurf integrierter Schaltungen (ASICs) zu beriicksichtigen oder wenigstens vor
der endguiltigen Fertigstellung der betreffenden integrierten Schaltung. Dartiber hinaus muld der
Test auf Fertigungsfehler in moglichst kurzer Zeit erfolgen, um nicht ein Engpal3 bei der Chip-
herstellung zu sein. Das Aufspiren von Fertigungsfehlern erfolgt mit sogenannten Testmustern.
Dabel ist jedoch nur die Aussage, daR ein Fertigungsfehler vorliegt entscheidend, um den be-
treffenden Chip auszumustern. Wo ein Fertigungsfehler auf dem Chip lokalisiert ist, ist fur die
Ausmusterung irrelevant.

Bei programmierbaren Logikbausteinen — wie auch bei integrierten Standardschaltungen —
ist der Test auf Fertigungsfehler Aufgabe der Hersteller. Um die Testbarkeit einer Schaltung zu
gewahrleisten, ist unter Umstanden zusatzliche Logik erforderlich, die etwa nachtraglich hinzu-
gefugt werden kann, oder durch Austausch funktionaler Blocke, die durch zusatzliche Elemente
(Scan Path) zwecks Testbarkeit erweitert sind.

Fehler modell

Fur integrierte CMOS-Schaltungen wird ein vereinfachtes Modell fur die Auswirkung von Fer-
tigungsfehlern auf das Schaltungsverhalten zugrunde gelegt [Weste und Eshraghian, 1993], die
sogenannten Stuck-At-Fehler. Dabei wird davon ausgegangen, dal’ ein Fertigungsfehler einen
Kurzschlul zwischen Leitungen hervorruft, der einen Gattereingang auf einen festen Signal pegel
klemmt: entweder auf logisch 0, bezeichnet als stuck-at-0, oder auf logisch 1, was a's stuck-at-1
bezeichnet wird. Es gibt dartiber hinaus auch weitergehende Fehlermodelle, die Fertigungsfeh-
ler s Kurzschliisse und als offene Leitungen modellieren [Weste und Eshraghian, 1993]. Von
dartiber hinaus gehenden Storungen elektrischer Parameter aktiver Elemente, wie beispielsweise
veranderten Innenwiderstanden el ektronischer Elemente, wird in diesem Zusammenhang abstra-
hiert [Williams, 1986]. So sind durchaus Fertigungsfehler denkbar, die sich beispielsweise als zu
geringe Treiberleistung von Ausgangen — aulierhalb der Spezifikation — bemerkbar machen, sich
jedoch erst in einer Systemumgebung als Fehler bemerkbar machen.

Schaltnetze und Schaltwerke

Um ein Schaltnetz mit » Eingangen bezlglich von Stuck-At-Fehlern vollstandig testen zu
konnen, sind prinzipiell 2" Bitvektoren — Testmuster oder Testvektoren — notwendig, wobel die
Reaktion des zu testenden Schaltnetzes mit der erwarteten Reaktion zu vergleichenist. Um einen
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Automaten mit n Eingangen und m Zustandsbits vollstandig zu testen, erscheinen zunachst sogar
mindestens 2"*t™ Muster fUr einen vollstandigen Test notwendig [Weste und Eshraghian, 1993].

Fehlersmulation und Fehler lberdeckung

Allerdings sind in der Regel jedoch nicht alle 2" beziehungsweise 2" Testmuster tatsachlich
erforderlich, um eine Schaltung in Bezug auf Stuck-At-Fehler zu testen. In diesem Zusammen-
hang ist der Begriff der Fehleriberdeckung zu nennen. Unter Fehleriiberdeckung wird der Anteil
der Stuck-At-Fehler verstanden, der durch einen Teil von Testmustern abgedeckt wird. Dieser
Anteil wird mit Hilfe von sogenannten Fehlersimulationen bestimmt. Testbarkeit, Testmusterge-
nerierung, Fehleriiberdeckung, Entwurf zur Testbarkeit sind nicht Schwerpunkt der vorliegenden
Arbeit und werden daher im folgenden auch nicht weiter vertieft, sondern es sei an dieser Stelle
auf die Literatur verwiesen [Williams, 1986; Weste und Eshraghian, 1993].

2.6 OffeneFragen

Die Erhdhung der Integrationsdichte und VergroRerung der Chipflache ermdglicht, die Zahl der

Komponenten, die auf einem Chip untergebracht werden konnen, zu steigern. So nimmt diese
Zahl schon tber viele Jahre exponentiell zu und gehorcht damit schon tber nunmehr drei Jahr-

zehnte der al's Moore’sches Gesetz bekannten These [Moore, 1998; Bondyopadhyay, 1998], die
exemplarisch fur eine Prozessor-Familie mit Zahlen in [Intel Corporation, 1997] aufgefuhrt ist.

Mit der Steigerung der Integrationsdichte, durch Verkleinerung der geometrischen Strukturen
integrierter Schaltungen, konnen dartiber hinaus Signallaufzeiten verringert werden [Weste und

Eshraghian, 1993]. Schnellere integrierte Schaltungen erschliefen immer neue Anwendungsbe-
reiche. Dabei werden zunehmend Anwendungsbereiche erreichbar, die einen sehr hohen Daten-
durchsatz erfordern. Um den fir Anwendungen aus dem Bereich der digitalen Signal verarbeitung
notwendigen Datendurchsatz erreichen zu konnen, wird als erforderliche Performanz in [Rama-

krishna und Bayoumi, 1994] ein Bereich von 102 ... 10 MOPS (=~ Millions of Operations per

Second) a's typisch charakterisiert.

Zeitskalendynamikumfang

Bei bestimmten Anwendungen erstreckt sich die Verarbeitung Uber Zeitskalen von mehreren
GroRenordnungen (engl. Multiple-Time-Scale) in einer Weise, dal? die Beobachtung und Bewer-
tung von Ergebnissen mit hoher Zeitauflosung Uber lange Zeitintervalle erfolgen mul3. Digitale
Videosignalverarbeitung und neuronale Netzwerke sind Beispiele fur solche Anwendungen. Es
genugt zur Validierung nicht, nur einige wenige, zeitlich lokale Verarbeitungsoperationen zu
beobachten, statt dessen ist es notwendig, Systemverhalten Uber einen langeren Zeitraum zu
beobachten. Ob die Implementierung eines neuronalen Algorithmus wie erwartet funktioniert,
|at sich durch Beobachtung des Verhaltens des Algorithmus validieren. Zur Validierung digital
videosignal verarbeitender Systeme, wieim Rahmen der vorliegenden Arbeit evaluiert, ist die Be-
obachtung einer Bildfolge, also eines Videosignals von der Dauer einiger Bilder bei geeigneter
Abtastfrequenz, erforderlich.

62



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 2.6. OFFENE FRAGEN

Robustheit

Der klassische Schaltungsentwurf basiert meist auf einer expliziten, aber unvollstandigen Spezi-
fikation. Sobald eine simulierbare Spezifikation — etwain einer Schaltungsbeschreibungssprache
— vorliegt, wird der vorliegende Entwurf durch Simulation Uberprift und gegebenenfalls korri-
giert oder auch erweitert. Zur Simulation dient ein Satz von Beispielen. Neben der expliziten
Spezifikation, verbal, etwain Form eines Pflichtenhefts, existiert eine implizite Spezifikation, in
Form von Hintergrundwissen und darauf basierenden Annahmen. Entscheidend fir eine prakti-
sche Nutzbarkeit eines Systems ist dessen Stabilitéat in Bezug auf geringfiigige Abweichungen
von expliziten Spezifikationen — seine Robustheit. Ein System soll auch bel Eingaben, die von
Spezifikationen in einem bestimmten Mal} abweichen, sinnvolle Ausgaben liefern. So sollen si-
gnalverarbeitende Systeme sich bis zu einem gewissen Grad gegenilber verrauschten Signalen
tolerant verhalten. Andererseits sind Ausgaben moglichst so zu gestalten, dal3 die Weiterverar-
beitung durch andere Systeme von diesen moglichst wenig Toleranz voraussetzt, wobei jedoch
definiertes Verhalten aulRerhalb der Spezifikationen der Zielsysteme zu berticksichtigen ist. Bei-
spiele dafur sind Farbfernsehgerate und Farbvideorekorder. Ein Farbfernseher stellt auch noch
Videosignale mit einem Farbsignalanteil farbig dar, auch wenn der Farbsignalanteil sehr gering
ist und damit deutlich auBerhalb der Spezifikation liegt. Andererseits kann ein Fernseher, im
Gegensatz zu einem Videorekorder, sich noch auf Videosignale einsynchronisieren, deren Syn-
chronsignale auRerhalb der Spezifikation liegen. Der Entwurf integrierter Schaltungen, die in
einem nicht formal spezifizierbaren Kontext eingesetzt werden sollen, erfordert neue, den Ent-
wurf unterstiitzende Evaluationsmethoden. Die Notwendigkeit neuer Methoden ist eine Folge
der standig zunehmenden L eistungsfahigkeit integrierter Schaltungen und die damit verbundene
Ausdehnung der Anwendungsgebiete in Bereiche komplexerer Anwendungen. Dabel besteht ei-
ne gewisse Ahnlichkeit zwischen Software und Hardware: Sehr umfangreiche Software-Systeme
erfordern andere Entwurfsmethoden, wie etwa die objektorientierte Programmierung, als kleine
Programme, die unter Umstanden sogar in Assembler geschrieben werden kdnnen.

I mpulsdiagramme

Klassische Methoden wie die Darstellung von Impulsdiagrammen unterstiitzen den Entwerfer
zwar beim Aufspiren von Fehlern, die sich innerhalb von relativ kurzen Simulationszeitinter-
vallen zeigen, ermdglichen jedoch nicht oder nur unzureichend eine funktionale Validierung von
Systemen, deren Verarbeitung sich Uber Zeitskalen erstreckt, die einen Umfang von mehreren
Zehnerpotenzen aufweisen. Neuronale Netzwerke und Architekturen zur digitalen Verarbeitung
analoger Videosignale sind Beispiele fir Systeme, deren Verarbeitung sich Uber Zeitskalen meh-
rerer GroRenordnungen erstreckt.

Simulationsbewertung

Standardisierte Schaltungsbeschreibungssprachen stellen zwar Sprachkonstrukte zur prozedura-
len Erzeugung von Stimuli sowie zur automatisierten Auswertung und Uberwachung von De-
tailergebnissen dar, die funktionale Validierung von komplexen Schaltungsentwirfen erfordert
jedoch neue, dartiber hinausgehende Methoden. Der Ansatz der vorliegenden Arbeit versucht, im
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Kontext des digitalen Schaltungsentwurfs, durch die Bereitstellung neuer Methoden einen Bei-
trag zur Bewertung von Simulationsergebnissen zur Validierung durch Beobachtung von System-
verhalten zu leisten.

Aber selbst kleinere, digitale Schaltungen lassen sich durch geeignete Beobachtung des Ver-
haltens verschiedener, interagierender Systemkomponenten besser validieren, als das mit stati-
schen Stimuli und der Bewertung von Impulsdiagrammen, al's ausschlief3lichem Instrument zur
Bewertung von Schaltungsentwirfen, moglich ist. So erschliellen interaktive Schaltungssimula-
tionen [Larsson et al., 1997¢] schon im Grundstudium neue Moglichkeiten, auf diese Problema-
tik friihzeitig aufmerksam zu machen.

Wechselwirkung mit der Systemumgebung

Die Validierung von (neu) entworfenen Komponenten im System wird durch die standardisierten
Schaltungsbeschreibungssprachen unterstiitzt. Kommuniziert eine entworfene Komponente mit
analogen Systemen, so ergeben sich dadurch zusétzliche Randbedingungen fur die funktionale
Validierung, da analoge Systeme auch auBerhalb ihrer Spezifikation definiertes Verhalten zeigen
und die entworfene Schaltung sonst nicht in jeder realen Anwendungsumgebung eingesetzt wer-
den kann. Ein Beispiel dafiir sind etwa anal oge Fernseher, die auch Videosignale noch farbig dar-
stellen, die laut Spezifikation eigentlich nicht farbig dargestellt werden sollten. Die Signaleigen-
schaften verschiedener Videosignal quellen kdnnen erhebliche Unterschiede beziiglich bestimm-
ter Eigenschaften aufweisen, was zu berticksichtigen ist, wenn solche Signale digital verarbeitet
werden sollen. Digitalisierte Signale werden durch einen analogen Signalpfad — beispielsweise
Vorverstarker, ADC oder DAC — mit charakteristischen Storungen — wie Rauschen oder Verzer-
rungen — versehen. Digitale Modulationsverfahren, wie sie bel digitaler Videosignal Uibertragung
oder bei der Mobilkommunikation Anwendung finden, sind in diesem Kontext weitere Beispiele.

Reale, analoge Signale kdnnen Eigenschaften aulerhalb von Spezifikationen aufweisen, de-
ren Berticksi chtigung von entscheidender Bedeutung fur den praktischen Einsatz ist. Bei der Spe-
zifikation einer Schaltung werden vom Entwerfer haufig implizite Annahmen gemacht. Verdeck-
te Abhangigkeiten lassen sich nur mit Hilfe geeigneter Systemsimulationen aufdecken. Diese
Problematik besteht im Zusammenhang mit digitaler Signal verarbeitung eigentlich schon lange.
Durch die standig wachsende Integrationsdichte integrierter Schaltungen werden aber zuneh-
mend neue Anwendungsbereiche erschlossen, die immer komplexere Schaltungsentwiirfe erfor-
dern. So dringt die digitale Signalverarbeitung in Frequenzbereiche vor, wie beispielsweise die
digitale Videosignalverarbeitung, die noch vor wenigen einigen Jahren nur mit analogen Schal-
tungen kostenguinstig moglich war.

Signalschnittstellen

Der Austausch von Signalen zwischen simulierten Komponenten und realen Komponenten er-
laubt die Validierung von Schaltungsentwiirfen in besonders systemnaher Weise. Fir den Aus-
tausch von Farbvideosignalen kamen grundsatzlich auch kommerziell erhdtliche Transienten--
Rekorder in Frage, sofern sie Uber hinreichend viel Speicher verfiigen und in der Lage sind,
abgetastete Videosignale auf den Abtastwert genau zyklisch abzuspielen, da diese Eigenschaft
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fur die Bewertung von Simulationsergebnissen im Zusammenhang mit der Entwicklung video-
signalverarbeitender digitaler Schaltungen von groRer Bedeutung ist.

Ein besonderer Nachteil kommerzieller Transienten-Rekorder besteht jedoch darin, da3 ana-
loge Signale die analogen Komponenten und Signal pfade des Trans enten-Rekorders durchlau-
fen, die jedoch im allgemeinen andere sind als bel einem Gerét, das sich gerade in der Ent-
wicklung befindet. Die Verfugbarkeit hinreichend performanter PLDs ermdglicht es, einen pro-
blemadaptierten Transienten-Rekorder zu realisieren, bei dem die analogen Signale die gleichen
Komponenten und Signal pfade wie bei einem sich in der Entwicklung befindlichen Gerét durch-
laufen konnen, wodurch besonders systemnahe Simulationen ermoglicht werden.

Signal- und Spektrendar stellung

Graphische Darstellungsverfahren, die zur Bewertung von Simulationsergebnissen verwendet
werden konnen, wie die Darstellung von Signalen als Funktion der Zeit in Form von Zeitdia-
grammen oder die Darstellung von Signal spektren mit der Fourier-Transformation, liefern zwar
exakte, quantitative Berwertungskriterien, erlauben jedoch beziiglich des Zusammenspiels zwi-
schen komplexen Systemkomponenten keine oder nur unzureichende, abschlieRende Bewertung
dargestellter Ergebnisse. Ein groRes Problem stellen in diesem Zusammenhang die bei der Simu-
lation groRerer Schaltungen anfallenden Datenmengen dar, wenn sich die Simulationen dartiber
hinaus noch Uber mehrere Zeitskalen erstrecken missen, die das Ergebnis von sehr umfangrei-
cheren Operationen sein konnen, die dann nicht alleim einzelnen nachvollzogen werden kdnnen.

Die Auswirkungen von numerischen Naherungen etwa bei Filterkoeffizienten lassen sich
zwar durch Angabe von Signalrauschverhaltnis oder graphische Darstellung von resultieren-
den Fregquenzgangen abschéatzen. Wie sich solche Naherungen jedoch letztendlich auswirken,
wenn digitale Filter Komponenten eines Ubergeordneten Systems sind, a3t sich allenfalls nur
abschéatzen. Der direkte Austausch von Signalen zwischen Computersimulation und realen (ana-
logen) Systemen erlaubt eine direkte Bewertung von vorgenommenen numerischen Vereinfa-
chungen, was anhand eines rein digitalen PAL-Encoders und eines rein digitalen PAL-Decoders
zusammen mit der bidirektionalen Videosignalschnittstelle VidTrans im Abschnitt 4.3.1 ab Seite
118 aufgezeigt wird.

Backpropagation-Algorithmus

Die Bewertung der Folgen von numerischen Vereinfachungen bei der Implementierung des
Backpropagation-Algorithmus erfolgt oft nur durch Trainieren von bekannten Standardproble-
men und anschlielRende Bewertung der Klassifizierungsergebnisse. Soll die Gesamtfehlerfunkti-
on des betreffenden Backpropagation-Netzwerks beobachtet werden, so erfolgt diesim allgemei-
nen mit dreidimensionalen Darstellungen, wobei weitere Dimensionen gegebenenfallsfestgehal -
ten werden. Die niedrigdimensionale Visualisierung des hochdimensionalen Backpropagation-
Lernens kann hier unter Umstanden durch direktere Beobachtbarkeit einen Beitrag zur Folgen-
abschatzung von numerischen Naherungen leisten. Direkte Beobachtung des hochdimensionalen
Backpropagation-L ernens gab es bisher nicht. Die im Rahmen der Arbeit eingefihrten Lerntra-
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jektorien (s. Abschnitt 4.2, S. 82) erlauben nun eine direktere Beobachtung al s etwa das Beobach-
ten des Gesamtfehlers oder nur die abschlief}ende Beurteilung el nes Klassifizierungsergebni sses.

Ausgehend von einem Rahmensystem zur Klassifizierung von Videobildern in Echtzeit mit
Hilfe eines auf dem Backpropagation-Algorithmus basierenden neuronalen Netzwerks wurden
im Rahmen der vorliegenden Arbeit neue Methoden fir die Bewertung von Simulationsergeb-
nissen im Kontext des digitalen Schaltungsentwurfs entwickelt. Dartiber hinaus sind ausfuihrbare
Spezifikationen fur Module zur digitalen Verarbeitung analoger Videosignal e entstanden.
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Kapitel 3
Gewahlter Ansatz

Die systemnahe Validierung originarer Spezifikationen komplexer, digitaler Systeme wurde im
Rahmen der vorliegenden Arbeit als Ansatz gewzhlt. Ziel war hierbei die Uberpriifung, ob ein
spezifiziertes digitales System robust ist. Robustheit bedeutet hier Unempfindlichkeit von Al-
gorithmen und Systemen und deren Implementierungen gegeniiber Abweichungen vom spezifi-
zZierten Verhalten. Beispielsweise soll ein System zur digitalen Signalverarbeitung bis zu einem
gewissen Grad verrauschte Signale korrekt verarbeiten konnen, auch wenn das betreffende Sy-
stem nicht explizit fir die Verarbeitung verrauschter Signale spezifiziert wurde. Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit werden solche Systeme implementiert, die mit Komponenten in realen An-
wendungsumgebungen interagieren. Dieim Rahmen der vorliegenden Arbeit analysierten realen
Systemkomponenten zeichnen sich dadurch aus, dal? sie sich allenfalls unvollstandig modellieren
lassen und sich daher der formalen Spezifikation entziehen. AuBerdem koexistieren beim Ent-

Verhalten des Systems S auf Plattform P’

Abbildung 3.1: System vs. System beim Entwurf digitaler Schaltungen. Ist ein System S flr unter-
schiedliche Plattformen P und P’ spezifiziert, so kann das Verhalten der | mplementierungen des Systems
auf den unterschiedlichen Plattformen voneinander abweichen. Zeigen aber beide Implementierungen
robustes Verhalten, so kbnnen beide Implementierungen, obwohl sie nur ahnliches Veerhalten zeigen, als
gleichwertig fiir die Losung einer bestimmten Aufgabe angesehen werden.
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wurf digitaler Schaltungen meist mehrere, nicht-aquivalente Spezifikationen eines Systems, die
aber ahnliches Verhalten zeigen. Der praktische Einsatz erfordert dann die vergleichende Vali-
dierung solcher nicht-aquivalenter Spezifikationen beztiglich der Robustheit ihres Verhaltens in
der vorgesehenen, realen Anwendungsumgebung.

Die skizzierte Problematik hat beim Entwurf digitaler Schaltungen in den letzten Jahren an
Bedeutung gewonnen und wird in Zukunft noch an Bedeutung gewinnen, da die Umsetzung ori-
ginarer Spezifikationen bei vielen Anwendungen sehr stark automatisiert erfolgen kann. Ferner
werden durch den standigen Fortschritt in der Mikroelektronik immer mehr Komponenten fur
die Realisierung bestimmter Anwendungen zur Verfiigung gestellt, so dal} auch anwendungsspe-
zifische Schaltungsentwiirfe Kompl exitaten erreichen, die noch vor wenigen Jahren allenfallsbei
Schaltungsentwiirfen fur universelle Anwendungen realisiert wurden.

So sind Mikroprozessoren [Tannenbaum und Goodman, 1999] Chips, die universell fir
verschiedene Anwendungen geeignet sind. Dagegen sind bei spiel sweise MPEG-Encoder-Chips
[Philips Semiconductors, 1998; Sony Semiconductor Company of America, 1999] anwendungs-
spezifische Chips zur Kompression von Videosequenzen nach dem MPEG-Standard [Jack, 1996;
Reimers, 1997], die jedoch im Gegensatz zu derzeit handel siiblichen, universellen Mikroprozes-
soren in der Lage sind, Videosequenzen in Echtzeit zu komprimieren.

Auf einem Intel Pentium Prozessor sind 3,1 - 10° Transistoren integriert, und auf einem
Intel Pentium Pro Prozessor sind 5,5 - 10° Transistoren integriert, und auf einem Intel Penti-
um Il Prozessor sind 7,5 - 10° Transistoren integriert. Auf dem MPEG-2 Video Encoder Chip
[Sony Semiconductor Company of America, 1999] der Firma Sony sind 4, 5 - 10¢ Transistoren
integriert. In [Keating und Bricaud, 1998] wird fur das Jahr 2001 fUr integrierte Schaltungen —
Systems-on-a-Chip (SoC) - eine Komplexitat von 12 - 10¢ Logikgattern einer Taktfrequenz von
600 MHz und eine hypothetische Entwurfszeit von 500 Jahren fir einen Entwerfer prognosti-
zZiert — bei einer fortgeschriebenen Entwurfsgeschwindigkeit von derzeit 100 Gattern pro Tag pro
Entwerfer. Auch programmierbare Logikbausteine (FPGAS), die sich aufgrund ihrer Anwender-
programmierbarkeit besonders fur anwendungsspezifische Entwirfe bis zu Einzelstiickzahlen
eignen, dringen zunehmend in den Bereich von einer Million Gatter-Aquivalenten vor [Altera
Corporation, 1998a; Xilinx, Inc., 1999].

Die technischen Moglichkeiten der Mikroelektronik stellen daher steigende Anforderungen
an die Entwurfswerkzeuge, aber auch an die Entwurfsmethodik. Die Moglichkeit, ganze Syste-
me auf einem einzigen Chip unterbringen zu konnen, erschliefit Anwendungen, bei denen die
entworfenen Chips direkt mit realen Systemkomponenten interagieren. FUr solche Chips miissen
robuste Spezifikationen erstellt werden, die durch Simulation vor der Fertigung der Chips im
System validiert werden mussen.

3.1 Kontext

Die vorliegende Arbeit ist im Kontext des Entwurfs digitaler Schaltungen entstanden. Inspiriert
durch ALVINN (a Autonomous Land \ehicle in a Neural Network) [Pomerleau, 1989, 1993]
wurde in Anlehnung an ALVINN ein Konzept fur ein digitales System zur Echtzeitverarbei-
tung von Videobildern entworfen [Larsson et al., 1996, 1997a,b]. Die Hardware-Realisierung
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eines neuronalen Netzwerks zur Echtzeit-Bildklassifikation — NeNEB-Chip — wurde im Rah-
men der Diplomarbeit [Krol, 1996] durchgefiihrt. Das konzipierte System schlie3t neben einem
neuronalen Netzwerk zur Klassifizierung von Bildern auch die digitale Vorverarbeitung analo-
ger Videosignale mit ein. Erste Untersuchungen und Hardware-1mplementierungen zur digitalen
Verarbeitung von Schwarz-WeiR-Videobildern wurden im Rahmen einer Studienarbeit [Hahn,
1995] durchgefiihrt. Unterstiitzt durch die bidirektionale Schnittstelle VidTrans [Larsson, 1996]
zum Datenaustausch von Farbvideosignalen zwischen analogen Videogeraten und Computersi-
mulationen sind im Rahmen einer Studienarbeit [ Jurgens, 1996] und einer Diplomarbeit [ Jurgens,
1999] Software-Implementierungen von PAL-Encodern und PAL-Decodern entstanden. Auf Ba-

Technische Informatik
Werkzeuge

Digitale Videosignal verarbeitung jl> Neuronales Netzwerk

System-On-A-Chip

( + ) ( + )

VidTrans NeNEB

PAL-Encoder PAL-Decoder Lerntrajektorien

Digtal Video Neuronale Netzwerke

Abbildung 3.2: Rahmen. Ausgehend von einem Rahmensystem zur Echtzeitverarbeitung von Video-
bildern auf Basis eines neuronalen Netzwer ks wurden ver schiedene Systemkomponenten implementiert,
die oberflachlich betrachtet zunachst den Anschein erwecken, wenig Gemeinsamkeiten aufzuweisen. Im
Kontext des Entwurfs digitaler Schaltungen wird jedoch deutlich, dal fir den Entwurf digitaler Syste-
me Ubergeordnete Methoden erforderlich sind, die beim Entwurf von bestimmten Systemkomponenten
Gemeinsamkeiten aufwei sen.
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sis der im Rahmen der betreuten Arbeiten gewonnenen Erkenntnisse wurde zum ersten Mal
ein rein digitaler PAL-Encoder [Larsson, 1999b] in einem einzigen FPGA als Hardware imple-
mentiert. Dadurch konnte der gewahlte Ansatz der vorliegenden Arbeit bestétigt werden. Die
Zusammenhange zwischen den verschiedenen Teilaufgaben sind in Abbildung 3.2 skizziert.

Bei der Implementierung der unterschiedlichen Systemkomponenten wurde festgestellt, dal3
geeignete Methoden zur Validierung dieser Komponenten auf der Systemebene fehlen. Im Rah-
men der vorliegenden Arbeit wurden daher neue Methoden zur Validierung des konzipierten Sy-
stems zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken erarbeitet. Diese
Methoden mogen auf den ersten Blick vielleicht den Anschein erwecken, speziell auf die Va-
lidierung dieses Systems und seiner Komponenten zugeschnitten zu sein. Diese Beschrankung
besteht jedoch nicht. Vielmehr sind diese Methoden in allgemeinerer Weise geeignet, Verhalten
von Algorithmen und Systemen zu beobachten und zu untersuchen, um dadurch robuste Spezfi-
kationen erstellen zu kdnnen.

3.2 Hintergrund

Die Technische Informatik stellt Methoden, Werkzeuge und Techniken fur die Realisierung kom-
plexer mikroel ektronischer Systeme zur Verfigung. Der standige Fortschritt der Mikroelektronik
eroffnet dabei immer neue Anwendungen durch Erhdhung der Integrationsdichte mikroel ektro-
nischer Bauel emente und durch Reduzierung von Signallaufzeiten.

Hohere Integrationsdichte und geringere Signallaufzeiten sind die Hauptgriinde fur die zu-
nehmende Steigerung der Verarbeitungsleistung mikroel ektronischer Systeme. Hohere Integra-
tionsdichte erhoht die Anzahl der Komponenten, die fur die Realisierung mikroel ektronischer
Systeme zur Verfiigung stehen. Fir den Entwurf mikroel ektronischer Systeme bedeutet das aber,
dal? eine steigende Zahl interagierender Komponenten zu handhaben ist. Die Steigerung der Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit — durch Verringerung der Signallaufzeiten — ermoglicht zunehmend
die Realisierung rechenintensiver Algorithmen. Fur die Validierung mikroel ektronischer Syste-
me bedeutet das aber, dal3 die Simulationszeit fur die Validierung steigt und dai’ die Menge zu
handhabender Simulationsdaten ebenfalls steigt.

Die Abbildung einer abstrakten Beschreibung eines digitalen Systems auf einen Satz
verfugbarer Komponenten ist mit Hilfe geeigneter Entwurfswerkzeuge zwar weitgehend au-
tomatisch moglich. Aber die Erstellung und Validierung einer originaren Spezifikation, deren
Weiterverarbeitung nach der Validierung weitgehend automatisch erfolgt, erfordert zeitintensi-
ven Personeneinsatz. Daher sind auch geeignete Verfahren zur Unterstiitzung for die Erstellung
einer robusten originaren Spezifikation erforderlich. Im Kapitel 4, S. 77) werden solche Un-
terstitzungsverfahren eingefhrt.

Wie in [Keating und Bricaud, 1998] aufgefuhrt, ist die Realisierung eines Chip-Prototypen
essentiell fur die Verifikation der Robustheit des Entwurfs und der Korrektheit der originaren
Spezifikation, da zwar 90% neuer Chips beim ersten Versuch funktionieren, aber nur 50% der
Chips korrekt im System funktionieren — diese These wird auch als 90-50-Regel bezeichnet.
Die Redlisierung eines Prototypen setzt aber eine — zumindest ansatzweise — funktionsfahige
Verhaltensbeschreibung voraus.
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Erfordern technische Randbedingungen plattformspezifische Spezifikationsanderungen, wie
etwa der Wechsel von FlieBkommazahlendarstellung zu Festkommazahlendarstellung beim
Ubergang von einer Software-Implementierung zu einer Hardware-1mplementierung, so kbnnen
die entwickelten Verfahren zur Validierung funktionaler Ahnlichkeit der unterschiedlichen Spe-
zifikationen eingesetzt werden. Funktionale Ahnlichkeit bedeutet dabei, dal zwei |mplementie-
rungen zwar nicht identisches Verhalten zeigen, aber dal} beide Implementierungen robust spe-
zifiziert und fur eine vorgesehene Aufgabe gleichwertig sind. Die Implementierungen miissen
robust und zueinander kompatibel sein.

Die entwickelten Verfahren unterstiitzen die Erstellung robuster Spezifikation und die Eva
luation von Parametersatzen vor einer endgultigen Implementierung schon in der Anfangsphase

Videoanwendung (Multiple-Time-Scale-Problem)

unklare Spezifikation + grofe Datenmengen + hohe Datenraten
definierte Schnittstellen

Gesucht: Auf die jeweilige Aufgabenstellung adaptierte Systemstruktur

Stabilitét Geringfligig modifizierte Beispiele

Implizite Spezifikation

Satz von Beispielen
Explizite Spezifikation

Klassischer Entwurf Evaluationssystem

/\\

VidTrans

Spezifikation ol
C ) Neuronae Netzwerke
Simulation
\

Lerntrajektorien

L

l Erweiterte Spezifikation ]

\//'

Abbildung 3.3: L 6sungsansatz. Anwendungen, bei denen sich die Infor mationsverarbeitung tiber meh-
rere Zeitskalen hinweg erstreckt, sind schwierig zu realisieren und erfordern besondere Methoden bei der
Bewertung von Simulati onsergebni ssen.
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einer Implementierung durch Verhaltensbeobachtung. Die im Rahmen der Arbeit eingefiihrten
Lerntrajektorien [Larsson, 1997, 1999a] konnen zur Beobachtung von lokalen Suchal gorithmen,
wie dem Backpropagation-Algorithmus, eingesetzt werden. Die auf der Verwendung von einer
auf programmierbaren L ogikbausteinen basi erenden Schnittstelle VidTrans [Larsson, 1996], zum
Austausch von Videosignalen zwischen Anwendungsumgebung und Computersimulation, bildet
eine Briicke, die besonders systemnahe Simulationen und die Bewertung von Simulationsergeb-
nissen unter Echtzeitbedingungen ermoglicht und ist nicht auf die digitale Verarbeitung analoger
Farbvideosignale beschrankt, sondern ist fur ahnliche Systeme der digitalen Signalverarbeitung
geeignet, die unter vergle chbaren Echtzeitbedingungen arbeiten.

3.3 Rahmensystem

Wesentlich bei dem im Rahmen dieser Arbeit konzipierten Rahmensystem ist, dai3 alle System-
komponenten als rein digitale Module realisierbar sein sollten, um zu jeglichen digitalen Ziel-
komponenten (ASICs, EPLDs, FPGAS, ...) kompatibel zu sein, dader Entwurf digitaler Kompo-
nenten, im Gegensatz zum Entwurf analoger Komponenten, hochgradig technol ogieunabhangig
erfolgen kann und digitale Komponenten dariber hinaus weitgehend unabhangig von elektro-
technischen Parametern sind. Daher ist die Verarbeitung analoger Videosignale Bestandteil des
Systemkonzepts. Das Konzept eines rein digitalen Systems — abgesehen von ADC (Analog Di-
gital Converter) und DAC (Digital Analog Converter) — erdffnet besondere Moglichkeiten. Der
rein digitale Schaltungsentwurf bietet dartiber hinaus den Vorteil, dal} die Umsetzung von ab-
strakten Verhaltensbeschreibungen mit geeigneten Werkzeugen zur Logiksynthese weitgehend
automatisiert erfolgen kann — im Gegensatz zu analogen Schaltungen. Dabei tritt jedoch der Sy-
stemaspekt in den Vordergrund, wogegen die technische Umsetzung in digitale Schaltungen in
den Hintergrund tritt.

System-on-a-Chip-Kompatibilitat

Der hohe Automatisierungsgrad der Logiksynthese erlaubt nun aber die Realisierung umfang-
reicher, digitaler Systeme, die zudem direkt in realen Umgebungen eingesetzt werden und nicht
in einem Kontext mit starr definierten Schnittstellen. Vielmehr erfordert der Einsatz in rea
len Umgebungen besondere Toleranz gegeniiber von Spezifikationen abweichenden Eingangs-
grolken. Daher erfordert der Entwurf derartiger Systeme besondere M ethoden. Derartige Metho-
den wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelt. Bei Verwendung von leistungsfahi-
gen Entwurfswerkzeugen verlagert sich der Entwurf digitaler Schaltungen weg von der Handha-
bung technischer Details hin zum Systementwurf.

Die Redlisierung eines System-on-a-Chip [Keating und Bricaud, 1998] erschliefit den Ein-
satz als mobiles System. Die Verfligbarkeit hoher Verarbeitungsgeschwindigkeit zusammen mit
geringen Abmessungen ist fur viele technische Anwendungen erforderlich und typisch fur den
Einsatz integrierter Schaltungen.
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Neuronale Netze und digitale Signalver ar beitung

Die Entwicklungen zu neuronalen Netzwerken und digitaler Signalverarbeitung im Zusammen-
hang mit der rein digitalen Verarbeitung analoger Videosignale weisen oberflachlich betrachtet
zunachst keine offensichtlichen Gemeinsamkeiten auf. Vielmehr treten die Gemeinsamkeiten bel
der Schaltungsimplementierung und Simulation derartiger Systeme zu Tage. Die Gemeinsam-
keiten bestehen bei den zu implementierenden numerischen Operationen und in dem Umstand,
dal} die Bewertung von Simulationsergebnissen die Beobachtung von Zeitskalen Ulber mehre-
re GroRenordnungen hinweg erfordert und daher die Auswertung von Simulationsergebnissen
erheblich erschwert.

Die Teilkomponenten — wie etwa Automaten, Register, Rechenwerke — eines Uibergeordne-
ten Systems lassen sich sehr detailliert smulieren, und die Simulationsergebnisse kbnnen mehr
oder weniger direkt, etwa anhand von Impulsdiagrammen, bewertet und validiert werden. Lie-
fert das Zusammenspiel verschiedener Teilkomponenten jedoch ein Signal mit einer komplexen
Zeitstruktur, wie beispielsweise ein Videosignal, so sind zur Bewertung der Simulationsergebnis-
se weitergehende Methoden erforderlich. Die Software-Implementierung eines digitalen PAL-
Farbvideosignal-Encoders umfalit etwa eintausend Zeilen in der Programmiersprache C. Die
funktional ahnliche Hardware-lmplementierung eines digitalen PAL-Farbvideosignal-Encoders
[Larsson, 1999b] umfallt etwa zweitausend Zeilen VHDL. Obwohl beide Implementierungen
einen Uberschaubaren Umfang haben, war fir beide die Validierung der Implementierungen
durch Beobachtung ihres Verhaltens in realer Anwendungsumgebung unumganglich.

Xo ho
X1 1 1
i hl jyl
il | S
video signal ] hij —VYi
raw image pixelized image X NeNEB

Abbildung 3.4: Klassifizierungsschema von Bildern mit NeNEB [Larsson et a., 1996]. Die Klas-
sifiziierung i eines Bildes mit £ Bildpunkten = ;, erfolgt durch Veerkniipfung eines Bildpunktvektors ' mit
einem Datenstrom synaptischer Gewichte. Dazu akkumulieren acht verdeckte Neuronen /. ; parallel Pro-
duktew;y, - 1, Pixel fur Pixel 2, und zweiunddreiRig Ausgangsneuroneny,; akkumulieren die Aktivitaten
der verdeckten Neuronen ;.
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Arithmetische Systemkomponenten

Die im Rahmen der Arbeit untersuchten Systemkomponenten weisen primar Gemeinsamkei-
ten hinsichtlich zu implementierender Rechenoperationen auf. Die Dendriten der Neuronen ei-
nes Backpropagation-Netzwerks entsprechen MAC-Einheiten eines FIR-Filters. Die nicht linea-
re Aktivierungsfunktion, ein Quotient mit Exponentialfunktion, der Neuronen kann ebenso wie
die fur die Quadraturamplitudenmodulation bei der Farbvideosignal verarbeitung benotigten tri-
gonometrische Funktionen durch geeignete Naherungen effizient als Look Up Table (LUT) in
Hardware realisiert werden. Dabei sind sowohl Exponentialfunktion als auch die trigonometri-
schen Funktionen mathematische Funktionen, die zwar auf Standardprozessoren relativ schnell
und mit sehr hoher numerischer Genauigkeit berechnet werden, was aber fir bestimmte Echt-
zeitanwendungen um Grolienordnungen zu langsam ist.

Multiple-Time-Scale

Die wesentliche Gemeinsamkeit der untersuchten Systemkomponenten besteht jedoch darin, dal}
sich die Informationsverarbeitung Uber Zeitskalen mehrerer GroRenordnungen (Multiple Time
Scale) erstreckt, also nicht wie bel vielen anderen Anwendungen zeitlich lokal ist. Bei Video-
anwendungen unter Echtzeitbedingungen sind hohe Datenraten zu verarbeiten. Hohe Datenraten
Uber grolie Zeitskalen filhren zu vergleichsweise groen Datenmengen, die es gegebenenfalls zu
bewerten gilt. Darliber hinaus ist der Entwurf derartiger Systeme durch unklare Spezifikationen
zusatzlich erschwert. Der klassische Schaltungsentwurf stellt einen wichtigen Teil bei dem Ent-
wurf derartiger Systeme dar. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird eine Erweiterung in Form
von Evaluationsmethoden vorgestellt, die den Entwurf vereinfachen und so die Realisierung ro-
buster Systeme unterstiitzen (Abb. 3.3). Das Attribut robust steht in diesem Zusammenhang fur
die Toleranz gegeniiber von expliziten Spezifikationen abweichenden Eingangsdaten, aber auch
fur die Ausgabe von Daten, die von Zielgeraten nur geringe Toleranz erwarten.

Bewertung von Simulationser gebnissen

Die Ergebnisbewertung von digital erzeugten Videosignalen durch Darstellung auf Farbfern-
sehgeraten und Anschauen der Bilder ist ein sehr empirisches Vorgehen, das nicht sicherstellt,
dal das erzeugte Videosignal auf jedem anderen Fernseher in gleicher oder zumindest ahnli-
cher Weise dargestellt werden kann. Diese Vorgehensweise ist zwar sehr empirisch, die Auf-
gabenstellung erfordert jedoch aus Mangel an besseren, nicht-empirischen Methoden zunachst
diesen empirischen Ansatz. Dadurch wird jedoch grundsatzlich die Entwicklung eines generi-
schen Modells eines Farbfernsehgeréts, also eines Moduls, das erzeugte Videosignal e entgegen-
nimmt und darstellt, ermoglicht, was im Rahmen der vorliegenden Arbeit mit VidTrans und digi-
talem PAL-Encoder und PAL-Decoder a's eigenstandige M odul e gezeigt werden konnte. Sowohl
die Software-Implementierung funktionsfahiger PAL-Encoder und PAL-Decoder, wie auch die
Hardware-lmplementierung des PAL-Encoders PalCo [Larsson, 1999b] bestétigen den im Rah-
men der vorliegenden Arbeit gewahlten Ansatz.
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3.4 Losungsansatz

Der neue Ansatz der vorliegenden Arbeit liegt in der systemnahen Validierung von Systemen
durch Beobachtung von Systemverhalten mit dem Ziel, robuste Systeme aus stabilen Kompo-
nenten zusammensetzen und | mplementierungen auf unterschiedlichen Plattformen miteinander
zu vergleichen. Der nicht-formale Ansatz wurde wegen fehlender formaler Spezifikation realer
Systemumgebungen gewahlt.

Werden in Zukunft verstarkt solche Systeme mit Techniken der Mikroelektronik realisiert, die
direkt mit realen Systemkomponenten wechselwirken, so werden Methoden, wie sieim Rahmen
der vorliegenden Arbeit eingefuhrt wurden, fir den Entwurf digitaler integrierter Schaltungen
notwendig werden. Die entwickelten Methoden sind fir die Validierung solcher Systeme erfor-
derlich, die direkt mit realen Systemkomponenten interagieren, die nicht oder nur unzureichend
formal spezifizierbar sind.

34.1 NeNEB

Dasdurch ALVINN [Pomerleau, 1989, 1993] inspirierte Architekturkonzept von NeNEB [Larsson
et al., 1996, 1997a,b] und der digitale Chip-Entwurf [Krol, 1996] gaben Anla3, neue Methoden
zur Validierung ahnlicher digitaler Systeme zu entwickeln, aber auch die rein digitale Verarbei-
tung anal oger Videosignale zu untersuchen [Jurgens, 1996, 1999] und exemplarisch eine entspre-
chende Hardware-Implementierung zu realisieren [Larsson, 1999b]. Die Untersuchungen zur di-
gitalen Verarbeitung analoger PAL-Farbvideosignale wurden zunachst weitgehend unabhangig
durchgefuhrt.

3.4.2 Lerntrajektorien

Die Beobachtung des L ernens eines Backpropagation-Netzwerks durch Lerntrajektorien [Lars-
son, 1997, 1999a] wurde primar zum Vergleich von Implementierungen auf unterschiedlichen
Plattformen — Software vs. Hardware — eingefiihrt. Die Hardware-lmplementierung von NeNEB
[Krol, 1996] diente primar der Aufwandsabschatzung fur ein solches System und stellt eine Vor-
stufe fur ein Backpropagation-Netzwerk mit On-Chip-Lernen dar. Mit den bei der Implemen-
tierung von NeNEB gewonnenen Erkenntnissen und den L erntrajektorien sind wissenschaftliche
Grundlagen fur die Implementierung und fir weitergehende Untersuchungen geschaffen worden.

3.4.3 VidTrans

Bei den Untersuchungen und Software-Implementierungen zur digitalen Verarbeitung analoger
Videosignale wurde die Notwendigkeit geeigneter Hilfsmittel [Larsson, 1996] deutlich. Diese
zeigte sich auch bei exemplarischer Hardware-Implementierung des digitalen PAL-Encoders
[Larsson, 1999b], fur den der Implementierungsaufwand vergleichsweise gering ist. Die Imple-
mentierung ware jedoch ohne den Austausch von analogen Videosignalen zwischen Computer-
simulationen und realen Systemkomponenten nicht moglich gewesen.
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Kapitel 4

Entwickelte Verfahren

4.1 Bewertungsmethoden

Im diesem Kapitel werden die im Rahmen der vorliegenden Arbeit neu eingefiihrten Methoden
zur Bewertung von Simul ationsergebnissen im Kontext des Entwurfs digitaler Schaltungen vor-
gestellt. Die eingefuihrten Bewertungsmethoden dienen der Beobachtung von Systemverhalten
auf einer hohen Abstraktionsebene, zur Validierung von Systemspezifikationen und zur Unter-
suchung der Robustheit von Spezifikationen und Implementierungen von Systemen im Vorfeld
endgultiger Realisierung sowie der Validierung von Implementierungen auf unterschiedlichen
Zielplattformen, wie etwa I mplementierungen eines Algorithmus al's Software und als Hardware
— mit unterschiedlichen numerischen Vereinfachungen. Die ldeeist dabei, zunachst das Verhalten
eines Systems vor der | mplementierung zu untersuchen und Analysen unterschiedlicher Parame-
trierungen durchzufiihren, um einen Ansatzpunkt fir die Spezifikation eines robusten Systems
zu erhalten. Im Gegensatz dazu dienen formal e Verifikationsmethoden dem Nachweis funktiona-

Beobachtung von Systemverhalten auf hoher Abstraktionsebene

Simulationsumgebungen
&
reale Systemumgebungen

Uberspezifiziertes System S

Robustes Verhalten des Systems S

Unzureichend, aber in Teilen lUiberspezifiziertes System S’

Abbildung 4.1: System vs. Spezifikation
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ler Aquivalenz unterschiedlicher Reprasentationen eines Systems, wie etwa der Vergleich einer
in einer Schaltungsbeschreibungssprache formulierten Verhaltensbeschreibung mit einer daraus
synthetisierten Strukturbeschreibung in Form einer Gatternetzliste [Keating und Bricaud, 1998].
Dabel wird jedoch nicht Uberpriift, ob die Systemimplementierungen in realer Anwendungs-
umgebung robustes Verhalten zeigen [Kropf, 1998], denn dazu waren formal spezifizierte Ver-
haltensmodelle der realen Systemumgebung und aller Systemkomponenten erforderlich — ein
Modell stellt jedoch immer eine Vereinfachung des modellierten, realen Systems dar.

4.1.1 Systementwurf

Die Implementierung von komplexen, informationsverarbeitenden Systemen erfordert spezifi-
sche Validierungsmethoden fur die unterschiedlichen Abstraktionsebenen mit unterschiedlichem
Detaillierungsgrad. Die direkte Beobachtung von — fur ein in der Entwicklung befindliches Sys-
tem — charakteristischen Parametern leistet so einen moglichen Beitrag zur Validierung des vor-
liegenden Entwurfs. Auf der obersten Abstraktionsebene stellt die Beobachtung des Verhalten
eines Gesamtsystems ein wichtiges Hilfsmittel fir eine abschlielende Validierung eines im all-
gemeinen unvollstandig spezifizierten Systems dar. Insbesondere erlaubt die Verhaltensbeobach-
tung auf der obersten Abstraktionsebene Untersuchungen zur Robustheit eines implementierten
Systemsin Bezug auf Abweichungen der Implementierung gegeniiber der urspriinglichen Spezi-
fikation, aber auch in Bezug auf die Robustheit gegentiber Abweichungen von der Spezifikation
der zu verarbeitenden Daten. Dartiber hinaus erlaubt die Beobachtung von Verhalten auf der Sy-
stemebene die Bewertung von Entwurfsentscheidungen, wie etwa die Festlegung von internen
Datenwortbreiten arithmetischer Rechenkomponenten. AuRerdem erlaubt die Beobachtung von
Systemverhalten, solche Entwurfsfehler aufzuspiren, deren Auswirkung erst durch Akkumula-
tion Uber einen langeren Zeitraum auf der Systemebene erkennbar werden, wie beispielsweise
Zahlenberei chsiiberschreitungen von Zwischenergebnissen.

Je nach Systemanforderungen konnen sol che Zahl enberei chsiiberschreitungen vernachlassig-
bar sein oder aber Systemverhalten in unzulassiger Weise storen — das hangt vom betreffenden
System ab und kann gegebenenfalls durch Beobachtung des Systemverhaltens bewertbar werden.

Bei der Realisierung grofier, informationsverarbeitender Systeme wird eine komplexe Struk-
tur aus untereinander wechselwirkenden Komponenten geringerer Komplexitat zusammenge-
setzt. Wie komplex das Verhalten eines konstruierten Systems ist, hangt von dessen Grolie und
von den Kopplungen zwischen den zur Realisierung verwendeten Komponenten ab. Die Wech-

Endzustand @
Anfangszustand @,
Sytem

Sysem S

Endzustand &,

Abbildung 4.2: Verhalten zZweier Implementierungen Sund S eines Systems [ Larsson, 1999a] .
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selwirkungen konnen von der Art sein, da3 aufgrund verdeckter Abhangigkeiten zwischen zahl-
reichen Systemkomponenten Simulationen erst dann aussagekraftige Ergebnisse liefern, wenn
diese einen sehr grolen Umfang erreichen. Der Umfang kann jedoch ein derartiges VVolumen
erreichen, dal eine manuelle Auswertung von Detailergebnissen unmoglich wird. Neuronale
Netzwerke und digitale Videosignalverarbeitung stellen diesbeziiglich im Zusammenhang mit
dem Entwurf digitaler Systeme eine besondere Herausforderung dar.

Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit im Kontext des Backpropagation Netzwerks ein-
gefuhrte Methode der Lerntrajektorien visualisiert das Verhaten eines fur das Verhalten des
neuronalen Netzwerks charakteristischen Parametersatzes wahrend des L ernvorgangs und dient
damit der Validierung. Die ebenfallsim Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelte bidirektio-
nale Schnittstelle VidTrans, die den Austausch von Videosignalen zwischen anal ogen Farbvideo-
signalen und Computersimulationen ermoglicht, erlaubt damit die Visualisierung des Verhaltens
videosignalverarbeitender Gerate und deren Wechselwirkung mit einer realen Anwendungsum-
gebung.

4.1.2 Untersuchte Systeme

Informationsverarbeitende Systeme, die viele Parameter modifizieren, sind schwer zu validie-
ren. Insbesondere ist die Validierung von Spezifikationen solcher Systeme und deren Robust-
heit in Bezug auf reale Signale einer Systemumgebung schwierig. Implementierungen eines in-
formationsverarbeitenden Systems auf unterschiedlichen Plattformen — wie beispielsweise eine
Software-Implementierung und eine Hardware-lmplementierung eines numerischen Verfahrens
— fuhren zu unterschiedlichem Verhalten der Implementierungen. Daher sind M ethoden notwen-
dig, die es erlauben zu entscheiden, ob unterschiedliche Implementierungen eines informations-
verarbeitenden Systems gestellten Anforderungen entsprechen.

Die Einfuhrung eines Zustandsvektors, der sich aus fur ein betrachtetes System charakte-
ristischen Parametern zusammensetzt, ermoglicht die Beschreibung von Systemverhalten als ei-
ne Folge von solchen Zustandsvektoren. Implementierungsunterschiede werden durch den Ver-
gleich von Zustandsvektorfolgen as Abweichungen beobachtbar (Abb. 4.2).

Die Vaidierung von Systemen, deren Informationsverarbeitung Uber eine Zeitskala ausge-
dehnt ist, die sich Uber mehrere GroRenordnungen erstreckt, ist dann besonders schwierig, wenn
mehrere Zeitskalen zur Validierung von Bedeutung sind. Die digitale Verarbeitung von Videosi-
gnalen und Systeme zum Training von Backpropagation-Netzwerken sind Beispiele fur Multiple
Time Scale Systeme. In beiden Fallen stellt die Beobachtung des Systems ein Hilfsmittel zur
Validierung des entworfenen Systems und dessen Spezifikation dar.

Um zu entscheiden, ob eine spezielle Implementierung eines Backpropagation Netzwerksin
erhoffter Weiselernt, ist der L ernvorgang aufzuzeichnenund zu visualisieren. Eine etablierte Me-
thodeist die graphische Darstellung destotalen Fehlers £ (s. Gleichung (2.6), Abschnitt 2.2.1 auf
S. 16) wahrend des Lernens. Die in [Larsson, 1997] im Kontext der Hardware-lmplementierung
neuronaler Netzwerke neu eingefiihrte Methode der Lerntrajektorien visualisiert den Lernpro-
zell, dem hochdimensionalen Charakter des Trainings von Backpropagation-Netzwerken ent-
sprechend, durch vergleichswei se direkte Beobachtung des L ernvorgangs auf einer hdheren Ab-
straktionsebene, durch Beobachtung von Verhalten eines Gesamtsystems [Larsson, 1999a).
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4.1.3 Backpropagation-Netzwerke

Ein neuronales Netzwerk, wie das Backpropagation-Netzwerk, ist ein informationsverarbeiten-
des System mit vielen Parametern, die beim Lernen gleichsam simultan von Lernschritt zu Lern-
schritt verandert werden. Dabel ist jeder Lernschritt durch einen eigenen Parametersatz — die
synaptischen Gewichte des lernenden neuronalen Netzwerks — charakterisiert. Wird ein Parame-
tersatz als Punkt in einem hochdimensionalen Zustandsraum interpretiert, so kann der Lernvor-
gang als Bewegung eines Punktesin dem hochdimensionalen Zustandsraum interpretiert werden.
Diese Metapher liegt den Lerntrgjektorien zugrunde. Neu ist dabel die direkte Darstellung der
Bewegung eines Punktes in einem hochdimensionalen Zustandsraum in zwei Dimensionen in
einer Weise, die Ruckschliisse auf die Beschaffenheit des hochdimensionalen Zustandsraums
erlaubt.

Trainieren eines Backpropagation-Netzwerks mit dem gleichnamigen L ernalgorithmus stellt
eigentlich das Losen eines nicht-linearen Gleichungssystems mit einem numerischen Verfahren
— dem Gradientenverfahren — dar. Der Backpropagation-Algorithmusist ein lokales Suchverfah-
ren, ein Minimierungsverfahren [Presset al., 1992]. Die Veranderung der synaptischen Gewichte
wahrend des Lernens erfol gt in Richtung des negativen Gradienten destotalen Fehlers £ (s. Glei-
chung (2.6), Abschnitt 2.2.1 auf S. 16). Es ist Ublich, den totalen Fehler £ wahrend des Lern-
vorgangs aufzuzeichnen und zur Visualisierung des Lernens graphisch als Funktion des Lern-
schritts darzustellen. Der Lernprozel’ kann sich verlangsamen, wenn der Gradient des Fehlers £
in flachen Regionen (Plateaus) klein wird. Lokale Minima storen den Lernproze und kdnnen
das Lernen sogar beenden, oder es kommt zu Oszillationen der synaptischen Gewichte um das
betreffende lokale Minimum herum, bevor ein Optimum erreicht wird. Bel Backpropagation-
Netzwerken kann es mehrere gleichwertige globale Minima, mit £ ~ 0, geben [Rojas, 1993].
Sol che Funktionen lassen sich einfach basierend auf Gleichung (4.20) konstruieren (S. 93).

Lerntrgjektorien visualisieren den Veranderungsproze der synaptischen Gewichte eines
Backpropagation-Netzwerks wahrend der Lernphase durch Abbildung der Zustandsvektorse-
guenz im hochdimensionalen Raum auf eine zweidimensionale Darstellung. Lerntrajektorien
konnen helfen, eine Vorstellung tber die Gestalt hochdimensionaler Funktionen wahrend der
Extremumsuche zu gewinnen. Lerntrajektorien konnen Wege durch Zustandsraume mit be-
liebig vielen Dimensionen visualisieren. Durch Lerntrgjektorien kann das Lernverhalten von
Backpropagation-Netzwerken mit nur einigen synaptischen Gewichten aber auch mit hunderttau-
senden synaptischen Gewichten untersucht werden, wie mit entsprechenden Beispielen gezeigt
wird (s. Abschnitt 4.2.3). Im Gegensatz dazu halten andere Methoden bei der Visualisierung
hochdimensionaler Vorgange meist fast alle bis auf ein oder zwel Parameter fest, und es werden
nur die nicht festgehaltenen Parameter variiert.

Zudem ist die Visualisierungsmethode einfach zu implementieren. Lerntrajektorien visuali-
sieren das Verhaten komplexer Systeme in einer direkten Art und Weise auf der Systemebene.
Implementierungsdetails eines neuronalen Netzwerks spielen fir die Anwendbarkeit der Lern-
trajektorien keine Rolle, es ist nur erforderlich, auf den gesamten Satz der synaptischen Ge-
wichte des betreffenden Netzwerks nach jedem Lernschritt zu zugreifen, um den Lernvorgang
mit Hilfevon Lerntrajektorien visualisieren zu konnen. Lerntrajektorien, die zunachst eingefuhrt
wurden, um das L ernen von Backpropagation-Netzwerken zu visualisieren, konnen auch zur Vi-

80



KAPITEL 4. ENTWICKELTE VERFAHREN 4.1. BEWERTUNGSMETHODEN

sualisierung des Verhatens anderer Algorithmen eingesetzt werden, die in ahnlicher Weise einen
Satz von Parametern modifizieren wie verwandte Optimierungsalgorithmen [Press et al., 1992].
Dartiber hinaus konnen Lerntrajektorien als Hilfsmittel fur den Vergleich von Systemverhalten
unterschiedlicher Implementierungen eines bestimmten Systems dienen, um funktionale Uber-
einstimmungen von Implementierungen auf unterschiedlichen Plattformen festzustellen.

4.1.4 DigitaleVideosignalverarbeitung

Um zu entscheiden, ob eine spezielle Implementierung eines videos gnal verarbeitenden Systems
sich wie erwartet verhalt, ist es unter Umstanden notwendig, Simulationsergebni sse vom Umfang
vieler hunderttausend Videosignal abtastwerte zur Bewertung heranzuziehen, dieerst inihrer Ge-
samtheit ein Bild oder eine Bildsequenz formen. Die bidirektionale Schnittstelle VidTrans zum
Austausch von Videosignalen zwischen Simulation und realen Videogeraten [Larsson, 1996] hat
sich bei der Entwicklung ausfuihrbarer Spezifikationen eines digitalen PAL-Videosignalgenera-
tors (PAL-Encoder) und eines PAL-Videosignal-Frame-Grabbers (PAL-Decoder) al's unentbehr-
liches Hilfsmittel erwiesen. Ausfihrbare Spezifikationen eines digitalen PAL-Encoders und eines
digitalen PAL-Decoders wurden zeitgleich zu einer vom Autor betreuten Studienarbeit [Jurgens,
1996] und vom Autor betreuten Diplomarbeit [Jurgens, 1999] entwickelt. So lagen unabhangig
voneinander entwickelte, aber funktional @hnliche Module vor, die unterschiedliche Robustheit
gegenuiber bestimmten Videosignal eigenschaften zeigten. Diese Verhaltensunterschiede, die auf
unterschiedliche Implementierungsdetails zuriickzuftihren sind, konnten nur mit Hilfe der bidi-
rektionalen Videosignal schnittstelle detektiert und analysiert werden (s. Abschnitt 4.3, S. 115).
Erst durch die bidirektionale Schnittstelle VidTrans zwischen Simulation und analogen Vi-
deogerdten war die Entwicklung und Validierung der ausfilhrbaren Spezifikationen des PAL-
Encoders und des PAL-Decoders moglich. Diese Modelle konnten nur durch Austausch von
Simulationsergebnissen und realen, analogen Videosignalen, also durch Bewertung der Simula-
tionen auf der Systemebene, dahingehend verfeinert werden, dal3 ihr Verhalten dem realer Vi-
deogeréate sehr nahe kommt. Mit diesen Modellen ist die Grundlage fir die Entwicklung gene-
rischer Videogerate geschaffen, die im Kontext des Entwurfs digitaler videosignal verarbeitender
Geratefur Validierungen erster Prototypen dienen kdnnten. Die gesammelten wissenschaftlichen
Erkenntnisse und Erfahrungen wurden an einem praktischen Fallbeispiel Uberprift. Als Fallbei-
spiel diente die Hardware-lmplementierung eines rein digitalen PAL-Encoders PalCo [Larsson,
1999h]. Diese Hardware-Implementierungist aus verschiedenen Griinden i nteressant. Obwohl es
sich um einen relativ kleinen Entwurf in der GroRenordnung von nur 10.000 FPGA-Gatter-Aqui-
valenten (90% Auslastung, FLEX 10K 10, Typ EPF10K 10L C84-3 [Altera Corporation, 1998b])
handelt, stellt diese Entwurfsaufgabe dennoch eine wissenschaftliche Herausforderung beziiglich
der Entwurfs- und Validierungsmethodik dar. Trotz des vergleichsweise geringen Realisierungs-
aufwands ist dieser Entwurf geeignet, wichtige Aspekte (Intellectual Property, Reusability, Mul-
tiple Time Scale), die bei der Realisierung von SoC-Entwiirfen [Keating und Bricaud, 1998] von
Bedeutung sind, systematisch zu untersuchen. Nach Wissen des Autors stellt die im Rahmen
der vorliegenden Arbeit realisierte Hardware-Implementierung eines vollstandigen, rein digi-
talen PAL-Encoders in einem einzigen FPGA, der alle Komponenten beinhaltet, die fir diese
Signalverarbeitungsaufgabe erforderlich sind, die erste derartige Implementierung dar.
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Wiederverwendbarkeit

Einige der zur Realisierung eines digitalen PAL-Encoders zu implementierenden Kompo-
nenten sind in leicht abgewandelter Form auch fir die Hardware-Implementierung von
Backpropagation-Netzwerken geeignet. Dies sind insbesondere die Sinus-LUT (Look Up Table)
in Form eines FPGA-gerechten Schaltnetzes, das von einem DDS-Generator (Direkte Digital
Synthese) zur Erzeugung des PAL-Farbtragersignals instantiiert wird, und der QAM-Modulator,
der in Form einer MAC-Einheit (Multiply-and-Accumulate) realisiert wurde (s. Abschnitt 4.3.1,
S. 120). Die Sinus-LUT-Komponente |3t sich als sigmoide Aktivierungsfunktion (2.3) eines
Backpropagation-Netzwerks verwenden, wenn die Sinus-Wertetabelle durch eine Sigmoi dfunk-
tionstabelle ersetzt wird. Dagegen wurde in [Larsson et al., 1997a] die Sigmoidfunktion durch
funf Geradenstiicke approximiert, was aber gegeniiber eines LUT-Schaltnetzes einen erhdhten
Entwurfsaufwand bedeutete. Eine Sigmoidfunktion-LUT ist von der Logiksynthese, vielleicht
entgegen erster Erwartung, gut minimierbar. Den trigonometrischen Funktionen sin(), cos() und
der Sigmoidfunktion ¢() ist gemeinsam, da3 sie bei hoher numerischer Genauigkeit, wie sie
bei Software-Implementierungen zur Verfigung stehen, fir eine Hardware-Implementierung un-
geeignet sind. Der QAM-Modulator kann ohne Anderung als Neuron wieder verwendet werden,
wenn nur die Ansteuerung in anderer Weise erfolgt. Der QAM-Modulator, d.h. die MAC-Einheit,
wird bei jedem zweiten Takt mit ¢, := w - cos(27 - frarbrager - 1) iNitidisiert, und im folgenden
Takt wird ¢, 41 := ¢, = v - sin(27 - frarberager - tn) bErechnet. Wird die MAC-Einheit mit dem
Bias ¢ := (= wy;) initidisiert und dann in j folgenden Takten ¢ := ¢ + z; - w;; berechnet,
so enthdlt die MAC-Einheit nach ;5 Takten die gewichtete Summe y;, = Zf:o w;i - ;. Diesent-
spricht dann genau den zur Implementierung der Vorwartsphase des Backpropagation-Netzwerks
notwendigen arithmetischen Operationen gemaR (2.2) in Abschnitt 2.2.1, S. 14. Es gibt also bei
der Hardware-Implementierung von Algorithmen Gemeinsamkeiten zwischen zunachst sehr un-
terschiedlich erscheinenden Systemen, wie bel der vorliegenden Arbeit zwischen der digitalen
Verarbeitung analoger Videosignale und dem Backpropagation-Netzwerk. Dartiber hinaus be-
stehen aus numerischer Sicht inhaltliche Verwandschaften zwischen der digitalen Signalverar-
beitung und neuronalen Netzwerken, die wohl in den Jahren von 1969 bis 1986 ein Grund fur
die Verlagerung von Forschungsaktivitaten weg von neuronalen Netzwerken hin zu adaptiver
Signalverarbeitung waren (s. Abschnitt 2.1.1, S. 9).

4.2 Lerntrajektorien

Neuronale Netzwerke dienen unter Umstanden nur als vorlaufiger Prototyp, um zunachst nur die
Machbarkeit eines Vorhabens zu zeigen und gegebenenfalls geeignete Parameter zu ermitteln.
Die Redlisierung eines Chips, etwa in Standardzellen-Technik, ist dazu unter Umstanden auf-
grund der hohen Herstellungskosten ungeeignet. Die deutliche Steigerung der Integrationsdich-
te von programmierbaren L ogikbausteinen (FPGAS) in die Grolienordnung von derzeit einigen
hunderttausend Gatter-Aquivalenten, lassen jedoch zunehmend die Implementierung komplexe-
rer arithmetischer Einheiten, und damit auch neuronaler Netzwerke, auf solchen Bausteinen zu.

Die Motivation fur die Einfuhrung der Lerntrajektorien zur Visualisierung des Lernens mit
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dem Backpropagation-Algorithmus kommt aus dem Kontext des Entwurfs digitaler Informati-
onsverarbeitungssysteme. Dabel dienen Lerntrgjektorien der Kontrolle der Arithmetik, die im
Fall einer Hardware-lmplementierung im allgemeinen nur Uber eine geringe numerische Ge-
nauigkeit verfugt, und der Kontrolle des Lernens bei einer bestimmten Aufgabe mit im all-
gemeinen empirisch zu bestimmenden, den Lernvorgang steuernden Parametern, wie Zahl der
Neuronen, Lernrate, Impulsparameter, Temperaturparameter (s. Abschnitt 2.2, S. 13). Dartiber
hinaus konnen Lerntrajektorien als Hilfsmittel dienen, um die Frage zu klaren, ob eine fur eine
bestimmte Aufgabe gewahlte Datenreprasentation Uberhaupt zur Losung mit einem implemen-
tierten Netzwerk geeignet ist. Die Kodierung der Lernmuster kann einen entscheidenden Einflu
auf die Gestalt des Suchraums haben und Uber die grundsatzliche Lernbarkeit eines Problems
entscheiden, was beim Encoder-Problem besonders deutlich in Erscheinung tritt [Bakker et al.,
1993].

Selbstorganisierende Karten [Kohonen, 1972] konnen zur nachbarschaftserhaltenden Visua-
lisierung hochdimensionaler Verteilungen in zwei Dimensionen verwendet werden. Sie kdnnen
auch zur Uberwachung (Monitoring) von Betriebszustanden von Systemen eingesetzt werden
[Kohonen, 1996]. Ein Verfahren zur Visualisierung von Backpropagation-Lernen, das Uber die
graphische Darstellung des Gesamtfehlers (2.6) als Funktion des L ernschritts hinausgeht, wird
in [Rojas, 1994] vorgestellt. Die Visualisierung des Lernvorgangs kann unterschiedliche Ziel-
setzungen verfolgen. Sie kann der Beobachtung des Backpropagation-Algorithmusfur Grundla-
genuntersuchungen dienen, kann zur Steuerung des Backpropagation-Algorithmusbeim Lernen
verwendet werden oder, wie im Rahmen der vorliegenden Arbeit, zur Beobachtung der Auswir-
kungen von numerischen Vereinfachungen auf das Lernverhalten, wie sie fir eine Hardware-
Implementierung notwendig sind. Unter der Annahme, dal} numerische Vereinfachungen die
Fehlerfunktion storen und durch Quantisierungen zerkliiften, geben Lerntragjektorien, as We-
ge auf der Fehlerfunktion, Einblicke in die Gestalt der hochdimensionalen Fehlerfunktion und
deren ”ZerklUftungsgrad” aufgrund der numerischen Vereinfachungen.

M-1 n | M+1
_0n \ <
— ,
— Ao, On+1 .&_ r Py
D(DY\"L SN n
g )
@ - s a2
™1 n+1
Wn+2

R = R?

Abbildung 4.3: Konstruktion der Lerntrajektorien. [Larsson, 1999a]
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4.2.1 Mathematische Beschreibung

Nach n Lernschritten befindet sich ein Backpropagation-Netzwerk in einem Zustand &,.
Dieser Lernzustand o, ist durch die Gesamtheit der synaptischen Gewichte w;;,w}, und
Schwellen w;, w’, (Bias) eines Netzwerks definiert. Der augenblickliche Lernzustand &, eines
Backpropagation-Netzwerks mit / Eingangen, .J verdeckten Neuronen und /A Ausgangsneuro-
nen [K-JI1] ist durch einen Vektor mit

L=(U-J+J))+(J-K+K) (4.1)

Komponenten in der Form

G = (W10 -« oy Wi0y WLy v+ s WIT s Wigy - v+ s W10y Wiy v+ s W I = (W1, oy WLy (4.2

~0r Qry 07 Qi

beschrieben. Der euklidische Abstand r,, zwischen zwei aufeinander folgenden Lernzustanden
&, und &, | betragt

o= |AG,| Mt AG, = Bopr — G, (4.3)

Der Winkel A¢, zwischen zwei Differenzvektoren A&, _; und A, betragt

. . A&y - AD, )
A, = (AL 11, AL, ) = arccos — — ) 4.4
qb ( +1 ) (|Awn+1| . |Awn| ( )
Durch Akkumulation der Winkel A¢,, ergibt sich
bp = Z Ap,. (4.5
=1

Die beiden GroRen r,, und ¢,, kdnnen zu zweidimensionalen Vektoren g, = (r,,, ¢, ) ZUsammen-
gefallt werden. Von Polarkoordinaten in kartesische Koordinaten transformiert, ergibt sich

—

Tp = (T1,72)n
= (1, - cos(dp), - sin(dy,)). (4.6)

Eine Folge von n. Lernschritten liefert folgende Stitzpunkte

fn — {50,51,...,5n_1,5n} (47)

einer Trajektorie f(¢) € IR" mit¢ € IR im Raum der L synaptischen Gewichte eines [K-J-L]
Netzwerks, mit h{n}() fn = f(t). Die [-dimensionalen Stutzpunkte f,, lassen sich als zweidimen-

sionale Punktfolge

(07 0)0
Pt + 7, fUr n>0 (4.8)

——
LS
I
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graphisch veranschaulichen, wenn aufeinander folgende Punkte {5, p,+1} verbunden werden.
Die Form des sich dadurch ergebenden Linienzugs in [/?* veranschaulicht die Form einer /-
dimensionalen Trajektorie f(¢) € IR'. Fir [ = 2ist Ik?, so daB 7, = &, giltund p, = f,. Schon
fur das XOR-Problem [Rumelhart und McClelland, 1986] ist [ = 9. Geschlossene Teiltrajekto-
rien werden als geschlossene Linienziige in /R? dargestellt. Der UmkehrschluB ist jedoch nicht
zuladssig (s. Abbildung 4.4).

Unter Umstanden ergibt sich eine bessere Darstellung der Lerntrajektorien, wenn nicht die
Folge von allen Zustandsvektoren — von Lernschritt zu Lernschritt — visualisiert wird, son-
dern nur eine Teilmenge einer Stiitzpunktfolge p,, wie z.B. statt {pi, p2, ps, pa, ps, - ..} €twa
{p2, pa, Pe, Ps, P10, - - -}, Oder etwa von Lernzyklus zu Lernzyklus. Dartiber hinaus konnte auch
die Anderung der synaptischen Gewichte der verdeckten Neuronenschicht und der Ausgangs-
schicht den Lernvorgang durch zwei separate Lerntrgjektorien visualisieren. Ebenso konnten
die synaptischen Gewichte des Impulsterms (2.12) als Zustandsfolge mit zur Visualisierung des
L ernvorgangs durch zusatzliche Lerntrajektorien herangezogen werden.

4.2.2 Semantik der Lerntrajektorienkrimmung

Der Kriimmungsverlauf hochdimensionaler Trajektorien wird durch Uberfiihrung in die zwei-
dimensionale Darstellung visualisiert und gibt so den Verlauf einer hoherdimensionalen Fehler-
funktion wieder, indem der zuriickgel egte Weg durch den Raum der Koeffizienten, die durch den
Gradientenabstieg schrittweise verandert werden, dargestellt wird. Der Weg hangt vom Start-
punkt ab und ergibt sich aus der Form der Fehlerfunktion, die den Gradienten bestimmt (s. Ab-
bildung 4.9, S. 94).

rn:‘g(;n‘ App = 90° °

sagezahnformige, nicht-geschlossene Trajektorie zyklisch geschlossene Trajektorie

Abbildung 4.4 Sagezahnfor mige, nicht-zyklische Trajektorie.
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Bezug zum Backpropagation-Algorithmus

Eine Lerntrgjektorie wird durch den Backpropagation-Algorithmus zusammen mit den Lern-
mustern bestimmt. AuRere Sdrungen (Parameteranderungen) oder innere Stérungen (z.B. Run-
dungsfehler) verandern den Verlauf der Trajektorie. Die Lerntrajektorie kann als Methode zur
Visualisierung des Lernens und der Storung des Lernens verwendet werden. Der Vergleich von
Lerntrajektorien eines bestimmten Netzwerks unter verschiedenen auleren Randbedingung er-
laubt einen direkteren Vergleich a's etwa nur der Vergleich der Fehler £ (2.6) in Abhangigkeit
vom Lernschritt. Die Ursache fur Stagnation des Fehlers £/ wahrend des Lernens kann sowohl
eine lokales Minimum als auch ein Plateau sein.

Lauft der Backpropagation-Algorithmusbeim Lernvorgang Uber ein Plateau, also ein flaches
Gebiet der Fehlerfunktion mit nahezu konstantem Gradienten, so wird sich der Gesamtgewichts-
vektor (4.2) mit relativ konstanter Richtung relativ gradlinig fortbewegen. Eine gradlinige Be-
wegung des Gesamtgewichtsvektorswird als gradlinige L erntrajektorie dargestel It (s. Abbildung
4.5). Erfahrt der Lernvorgang durch Unebenheiten oder lokale Minima der Fehlerfunktion eine
Richtungsanderung, so spiegelt sich eine solche Richtungsanderung als Knick in der korrespon-
dierenden Lerntrajektorie wieder. Spiralformige, kreisformige oder oszillierende Bewegungen
des Gesamtgewichtsvektors fuhren zu zyklischen Lerntrajektorien. Anhand des Gesamtfehlers
F kann der Unterschied zwischen Plateau und lokalem Minimum unter Umstanden nur schwer
beobachtet werden, es sei denn, es kommt zu Oszillationen, die haufig deutlich am Gesamtfehler
E ebenfallsals Oszillationen in Erscheinung treten.

4.2.3 Veranschaulichung

Die folgenden Bei spiele veranschaulichen die Visualisierung hoherdimensionaler Trajektorienin
zwei Dimensionen und verdeutlichen Korrespondenzen zwischen hoherdimensionalen Trajekto-

7777777 A® 1 Aw AOper
— I
fh = Ao, Ad, = O IR
IR2
— lineare (Sub-)Trajektorie — gekriimmte (Sub-)Trajektorie

Abbildung 4.5: Lineare und gekrimmte Trajektorien.
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rien und der zweidimensionalen Darstellung. Der einfachste Fall ist die gradlinige Trajektorie.
Dieses erste Beispid ist jedoch fur die Visualisierung des Backpropagation-L ernens im Bereich
von Plateaus wichtig. Das zweite Beispiel zeigt die Abbildung einer Tragjektorie in drei Dimen-
sionen, die ”zick-zack-artig” entlang der Kanten eines Wilrfels verlauft. Das dritte Beispiel ent-
spricht grundsatzlich dem zweiten Beispiel, nur mit dem Unterschied, da} die auf zwei Dimen-
sionen abgebildete Trajektorie entlang der Kanten eines 50-dimensionalen Hyperwiirfel verlauft.
Ein weiteres Beispiel demonstriert die Abbildung der Lerntrajektorien von dreidimensionaler o-
kaler Suche nach einem Extremum einer gebrochen rationalen Funktion mit dem Gradientenver-
fahren auf die zweidimensionale Darstellung. Das Gradientenfeld wird dabei in unterschiedlicher
Weise, durch Hinzufligen von Stortermen, gestort, was in der zweidimensionalen Darstellung
deutlich wird. AnschlieBend wird Backpropagation-Lernen durch Lerntrajektorien visualisiert.
Dazu werden zwei Backpropagation-Netzwerke von sehr unterschiedlicher GroRe trainiert — ein
Netzwerk mit einigen hundert synaptischen Gewichten zur einfachen Erkennung von Buchstaben
und ein Netzwerk mit einigen hunderttausend synaptischen Gewichten zur Erkennung von Grau-
bildern — jeweils mit verschiedenen arithmetischen Vereinfachungen. Ferner wird das Training
des N-2-N-Encoder-Problems mit unterschiedlichen Parametern durch Lerntrajektorien visuali-
siert. Das N-2-N-Encoder-Problemist sehr gut fir derartige Untersuchungen geeignet, daes sich
sehr einfach durch geringfiigige Anderungen von einem durch ein Backpropagation-Netz leicht
erlernbaren Problem zu einem, bei endlicher numerischer Genauigkeit, sogar bei FlieRkomma-
darstellung nicht mehr erlernbaren Problem variieren 183t [Bakker et al., 1993], obwohl Satze
synaptischer Gewichte als Losungen existieren.

Gradlinige Trajektorie

Ein Beispidl fur eine gradlinige Trajektorie &,, in einem beliebig dimensionalen Raum ware etwa
&, =n-é, mitn =1,2,3,...inRichtung ¢,,. In drei Dimensionen kdnnte also beispielsweise
folgende gradlinige Trajektorie vorliegen

@ = (0,1,0)
Ay = (0,1,0)

& = (0,2,0) Ags = L(ADs, Ady) = 0°
Ads = (0,1,0) rs = |Ads|=1

@ = (0,3,0) Agy = L(Ady, Ady) = 0° (4.9
Ay = (0,1,0) re = |Ady|=1

@ = (0,4,0)

&, = (0,n,0)

Eine derartige Trajektorie wird in der zweidimensionalen Darstellung als gerade Trajektorie dar-
gestellt, da A¢,, = 0. Dartber hinaus ergeben sich &guidistante Stitzpunkte P,, dar, = 1. Eine
gradlinige Trajektorie entlang der Richtung €., wird beschrieben durch
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@, = Z c- €y,
i=1 (4.10)
= n-c- é’xj
Dabe sa ¢ eine Konstante, welche die Schrittweite bestimmt, also die Abstande » zwischen
aufeinander folgenden Differenzvektoren Ad,,.

Wiirfe

Durch Akkumulation zueinander orthogonaler Vektoren 183t sich eine Folge von Vektoren kon-
struieren, die im Raum und in der Abbildung als Lerntragjektorie zu einer ”zick-zack-formigen”
Trajektorie fuhren (Abb. 4.6). Bel diesem Beispiel werden drei orthogonal e Einheitsvektoren ¢, ,
gemal

Gy = € hier mit n=3 (4.11)
=1

akkumuliert. Diese Akkumulation resultiert in der Folge von Vektoren

u—jl = (17070)
AC‘_}Z = (07 170) r2 = |AJ52| =1

(,32 = (17 17 0) Aqbg - Z(A(Eg, A(Eg) — 900 (412)
Au_jg == (0,0, 1) rs = |AJ}3| =1

3 o= (1,1,1)

zwischen aufeinander folgenden Differenzvektoren A&,. Es handelt sich dabei also um eine
Trajektorie mit drei Stitzpunkten &, &,, 3 indrei Dimensionen (Abb. 4.6). Die drel Vektoren

Abbildung 4.6: Trajektoriein drei Dimensionen in[Larsson, 1997]. Die Trajektorie weist drei itz
punkte &, &5, J5 auf. Der Winkel zwischen den Differenzvektoren Ad, und Adis betragt 902, die Lange
der beiden Differenzvektoren betragt jeweilsr, = r3 = |€,,| = 1. Die Zustandsvektoren &, &; und s
gehen nicht vom Ursprung aus, um die Abbildung tbersichtlicher zu halten.
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W1, &, w3 stehen hier stellvertretend fUr Zustandsvektoren, die drei verschiedene Satze synapti-
scher Gewichte reprasentieren. Der euklidische Abstand aufeinander folgender Differenzvekto-
ren (4.12) ist hier die Lange der Einheitsvektoren (4.12), und die Winkel zwischen aufeinander
folgenden Differenzvektoren betragen 90°. Die resultierende Lerntrajektorie besteht aus zwel
zueinander senkrechten Einheitsvektoren, wiein Abbildung 4.6 dargestel|t.

Hyperwurfel

Dieses Beispiel demonstriert den Abbildungsmechanismus der Lerntrajektorien von einer hoch-
dimensionalen ”zick-zack-formigen” Bewegung, der eine gradlinige Bewegung Uberlagert ist.
Die Akkumulation von dreidimensionalen Einheitsvektoren gemal (4.11) |alt sich leicht auf
hoherdimensionale Einheitsvektoren erweitern. Die resultierende Trajektorie verlauft dann ent-
lang der Kanten eines Hyperwirfels. Dieses Beispiel dient der Veranschaulichung der Zusam-
menhange zwischen einer Trajektorie im hochdimensionalen Raum und der korrespondierenden
zweidimensionalen Darstellung der resultierenden Lerntrgjektorie. Die Teilstiicken A&, haben
ebenfallsdie Lange |A&,| = 1. Mit Ag,, = 90° wird die Lerntrgjektorie fur n > 4 as Quadrat
(bei gleicher Skalierung von X-Achse und Y-Achse) dargestellt werden. Ist 0 # Ag, # 90°, SO
ergibt sich eine zyklische Figur. Wird zu (4.11) ein gradliniger Teil (4.10) in der Art

n

Bo= (s +c- &) (4.13)

=1

hinzugefigt, so ergibt sich eine Folge von Zustandsvektoren der Form

Zo (0,0,0,....0) + (0,..., 0, ..,0)
S = (1,0,0,...,0) + (0,..., c, ..,0)
S = (1,1,0,...,0) + (0,..., 2, ..,0)
S5 = (1,1,1,...,0) + (0,..., 3¢, ..,0)
Gicj = (1,...,0) + (0,..., i1-c, ,0) fur @<y
(4.19)
Gisj = (1,...,0) + (0,..., 141-c, .50) fur o>
Bos = (1,...,0,0,0) + (0,..., 1+(n—=3)-¢, ...,0)
Boy = (1,...,1,0,0) + (0,..., 1+(n—=2)-¢, ...,0)
Booy = (1,...,1,1,0) + (0,..., 1+(n—=1)-¢, ...,0)
S = (1,...,1,1,1) + (0,..., l4n-¢, ...,0)

Dabel bestimmt ; in (4.13) die Position der akkumulierten Konstante ¢. Die damit erzeugten
Zustandsdifferenzvektoren Aw sind fast senkrecht zueinander. Daraus ergeben sich die in den
Abbildungen 4.7 und 4.8 dargestellten Lerntrajektorien. Fir : # j sind die Differenzvektoren
von der Form Aw,z; = €;+c¢-€;. Fur: = j ist der Differenzvektor jedoch Aw,—; = €;4+(1+c¢)-é€;.
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Abbildung 4.7: Trajektorie entlang der Kanten eines 50-dimensionalen Hyperwiirfels tberlagert mit
einer Driftin Richtung ¢, [Larsson, 1999a]. Dabei ist ¢ = 0, 1 und j = 25 gewahlt.

Daher kommt es bei 7 = 5 in der Darstellung der Lerntrajektorie zu einem sprunghaften Versatz
der zyklischen Darstellung (s. Abbildung 4.7 und Abbildung 4.8).

Die Visualisierung mit Hilfe der Lerntrgjektorien ist als ein Fenster in hochdimensionale
Raume zu verstehen. Um mit Hilfe der zweidimensionalen Darstellung der Lerntrajektorien eine
Vorstellung von der Gestalt der erzeugenden hochdimensionalen Trajektorien zu bekommen, ist
es notwendig, eine Anschauung der Korrespondenzen zwischen den hochdimensionalen Trajek-
torien und ihrer Darstellung als zweidimensionale Lerntrajektorien zu erlangen. Die Intention
dieses Beispiels ist die Veranschaulichung der Zusammenhange zwischen hochdimensionalen
Trajektorien und der zweidimensionalen Abbildung als L erntrajektorien anhand eines Beispiels,
das gerade solche Lerntrajektorien liefert, die auch fir das Lernen mit dem Backpropagation-
Algorithmustypisch sind. Die gemal (4.14) konstruierten Zustandsvektorfolgen stellen eine Su-
perposition von gradliniger Veranderung in eine Richtung ¢ - €, und standiger Richtungsande-
rung gemad 3" _, €., dar. Das Beispiel des 50-dimensionalen Hyperwurfels veranschaulicht so
den Zusammenhang zwischen gradlinigen Trajektorien, wie sie beim Backpropagation-L ernen
im Bereich von Plateaus auftreten, und zyklischen Trajektorien mit starken Richtungsanderun-
gen, wie sie durch "Unebenheiten” der Fehlerfunktion hervorgerufen werden. Darliber hinaus
zeigt das Beispiel beim Ubergang vom Beispiel des dreidimensionalen Wiirfelsdie Invarianz des
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Abbildung 4.8: Trajektorie entlang der Kanten eines 50-dimensionalen Hyperwiirfels wie Abb. 4.7,
aber mit ¢ = 0,2 statt ¢ = 0, 1. In dieser Abbildung Uberlappen die zyklischen Figuren, die durch einen
Versatzbel ¢ = 7 raumlich getrennt sind, nicht.

Verfahrens gegenuiber der Zahl der Dimensionen.

Es sa an dieser Stelle vorgreifend bemerkt, da3 beim Backpropagation-L ernen solche Fi-
guren, wie in den Abbildungen 4.7 und 4.8 dargestellt, tatsachlich auftreten. Es treten sogar
kreisformige Teil-Lerntrajektorien Uber mehrere Lernschritte auf — dabei sind dann die Langen
r der Zustandsdifferenzvektoren und die Winkel A tUber mehrere Lernschritte nahezu kon-
stant. Die Krimmung einer (zweidimensionalen) Lerntrajektorie kann als ein Malk fur die Rich-
tungsanderungen und damit fur den ZerklUftungsgrad der Fehlerfunktion — im hochdimensiona-
len Raum verstanden werden. Der Abstand zwischen auf einander folgenden Stiitzpunkten kann
als ein MaR fur den Betrag des Gradienten — die Steilheit der Fehlerfunktion im hochdimen-
sionalen Raum — verstanden werden. Unter der Annahme, dal3 es sich bei Plateaus um flache
Bereiche mit konstantem Gradienten handelt, lassen sich so mit Hilfe der Lerntrajektorien Pla-
teaus identifizieren. Dagegen andert sich der Gradient im Bereich von Extrema, was die Form
der Lerntrgjektorien entsprechend beeinflulst. Um Bereiche mit konstantem r zu identifizieren,
konnte statt der Lerntrajektorien auch die graphische Darstellung von r als Funktion der Lern-
schritte dienen. Die Darstellung in der Art der Lerntrajektorien scheint dem Autor jedoch eine
direktere Abbildungsform hochdimensionaler Trajektorien zu sein.
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Gebrochenrationale Funktion

Das folgende Beispiel demonstriert die Abbildung eines Pfades— einer Trajektorie f,, — von drei
Dimensionen auf die zweidimensionale Darstellung durch Lerntrgjektorien p,. Die Trajektorie
ist dabel das Ergebnis lokaler Suche mit dem Gradientenverfahren, wie sie auch beim Lernen
beim Backpropagation-Algorithmus erfolgt. Dazu wird eine rationale Funktion mit einem glo-
balen Maximum und lokalen Minima konstruiert. Der Vorteil des im folgenden beschriebenen
konstruktiven Vorgehensist, dal’ von Anfang an bekannt ist, wo das globale Maximum ist, wie-
vielelokale Minima existieren und wo sich diese befinden. Die konstruierte Funktion wird durch
verschiedene numerische Vereinfachungen gestort. Die Storungen werden in dreidimensional er
Darstellung, im Gradientenfeld und anhand der Lerntrajektorien visualisiert. Die Gegenulberstel-
lung der unterschiedlichen Darstellungen ist bei der konstruierten, dreidimensionalen Funktion
problemlos moglich. Bei Anwendung des Gradientenverfahrens auf hoherdimensional e Funktio-
nen sind solche vergleichende Darstellungen nicht mehr moglich — nur die Visualisierung durch
Lerntrajektorien ist fur beliebig hoch dimensional e Funktionen geeignet. Um jedoch einen Nut-
zen aus Lerntragjektorien ziehen zu konnen, ist eine anschauliche Vorstellung der Abbildung von
Trajektorien in hochdimensionalen Raumen auf die zweidimensionale Darstellung als Lerntra-
jektorie erforderlich. Die folgende rotationssymmetrische Funktion

f(r)zlj—r2 mit = Z::ch (4.15)

hat genau ein Maximum f(0) = 1 bei » = 0, aso fur «; = 0, wasleicht durch Kurvendiskussion
verifizierbar ist. AuBerdem ist

lim f(r) =0, (4.16)

[r—oo|

und die Funktion hat keine lokalen Extrema. Die Rotationssymmetrie der Funktion (4.15) ist
fur die Wahl von Startpunkten fur das Gradientenverfahren vorteilhaft. Durch die Quadratwurzel
in (4.15) werden jedoch die Ausdriicke der partiellen Ableitungen 9/0x; verglichen mit einer
ahnlichen Funktion der Form

1
flz,y) = [ (4.17)
etwas umfangreicher, weshalb die Funktion (4.17) im folgenden verwendet wird. Diese zweidi-
mensionale Funktion hat bei (0, 0) ebenfalls genau ein Maximum f(0,0) = 1 (vgl. Anhang, S.
164). Durch additive Verschiebungskonstanten Az und Ay |at sich das Maximum der Funktion

(4.17) von (0, 0) an jede beliebige Stelle (— Az, —Ay) mit
fa.y) :
x =
T e An) (v + Ay
verschieben. Durch Addition von Termen der Form (4.18) 1&i3t sich eine Funktion mit beliebig

vielen Maxima konstruieren. Durch einen Koeffizienten ¢ € [0, ..., 1[ kdnnen die Maxima zu
lokalen Maxima

(4.18)
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N 1

f(x,y,Ax,Ay):C' 1—|—(:1;—|—A:1;)2—|—(y—|—Ay)2 (419)
gemacht werden. FUr die Funktion
B 1 . > B —2x —2y
f($,y) - 1 _I_ 1’2 _I_ yz |§ Vf(l',y) - ((1 _I_ 1’2 _I_ y2)27 (1 _I_ 1’2 _I_ y2)2) . (420)

Diese Funktion und ihr Gradient lassen sich leicht auf beliebig viele . Dimensionen erweitern

1 8 —21‘2'

flara) = ——— und = f(aa) = . (420)
2 €y
1+ (1+342)
=1 =1
Mit Verschiebungskonstanten (A, . .., Ax,,) ergibt sich fir
. 1
flag, ooy, Az, .o Axy) = — \ (4.22)
L4+ (24 Azy)?
=1
und fur die Komponenten °- des Gradienten V = (5275 -+ 52-) giltdann
X =2 (x; + Az,
aa Flanso o am Ay, Aay) = (it dai) (4.23)
x; n
(1 + > (2 + Al‘i)z)
=1

Zur Demonstration der Abbildung einer Trajektorie f(¢) € IR® — p, € IR*, die das Ergebnis
eines Gradientenaufstiegsist, wird die Funktion

F(l‘,y) = f(x,y,0,0) + Z'(;f(xvyvAthyi)) (424)
Globales Maximum Lokale Maxima
mit
(Az;, Ay;) € {(3,3),(3,-3),(-3,3),(—3,-3)} (4.25)

zugrunde gelegt. Die Hohe ¢ der lokalen Maximain (4.24) ist willkirlich auf ¢ = 1/4 der Hohe
(= 1) des globalen Maximums bei (0,0) festgelegt, weil damit eine tbersichtliche Darstellung
erreicht werden kann. Die Abbildung 4.9 zeigt den Gradientenaufstieg f, € IR® auf der Funktion
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F(z,y) mit FlieBkommazahlendarstellung im ungestorten Gradientenfeld VF (x,y) der Funkti-
on (4.17), ausgehend von einem willkirlich gewahlten Startpunkt (+ = 0.5,y = —10), zusam-
men mit der resultierenden Lerntrajektorie p,, € IR*. Das zugehorige Gradientenfeld @F(:z;, Y)
ist in Abbildung 4.11 dargestellt. Der Startpunkt ist dabei so gewahlt, dal3 der Einflul} eines lo-
kalen Maximums deutlich wird. Bei Startpunkten, die auf der X-Achse oder auf der Y-Achse
liegen, wirde die Existenz der lokalen Maxima nicht direkt sichtbar in Erscheinung treten. Liegt
ein Startpunkt jedoch zu sehr in der Nahe eines lokalen Maximums, so endet der Gradientenauf-
stieg im betreffenden lokalen Maximum. Dabel ist der Startpunkt mit (x = 0,6785,y = —10)
gegenuber Gradientenaufstieg mit dem Startpunkt (= = 0,5,y = —10) nur geringfugig verscho-
ben (Abb. 4.9). Die Verschiebung wurde empirisch so gewahlt, dal’ der Einflu des globalen Ma-
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Abbildung 4.9: Dreidimensionale Trajektorien f, und zweidimensionale L erntrajektorien p, Bei
der oberen Abbildung[Larsson, 1997] ist der Startpunkt (z = 0.5;y = —10). Bei der unteren Abbildung
ist der Startpunkt (z = 0, 6785, y = —10). Dadurchwird der EinfluB des lokalen Maximumsbei (3, —3)
starker deutlich. Fur = € [0,680...0,685] lauft der Gradientenaufstieg in das lokale Maximum bei
(3, —3). Die Parameter o = 0.1 und = 0.9 sind fur beide Féalle gleich.
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ximums deutlich erkennbar ist. Bel Startpunkten, die auf Winkelhalbierenden des kartesischen
Koordinatensystems liegen, wilrde die Existenz des globalen Maximums nicht deutlich sichtbar
in Erscheinung treten, wenn es durch die lokalen Maximabei (3, 3), (3, —3), (—3,3), (-3, —3)
verdeckt wird.

Eine typische Storung des Gradientenabstiegs, wie sie beim Lernen mit dem
Backpropagation-Algorithmus durch zuféllige Auswahl der Lernmuster auftritt, ist die Uber-
lagerung des Gradientenabstiegs mit zufalligen Richtungsanderungen. Die Zufallskomponente
kann die unerwiinschte Terminierung des L ernvorgangs in einem lokalen Extremum verhindern,
kann aber auch in unerwiinschter Weise in ein lokales Extremum fuhren, wenn zufallige Rich-
tungsanderungen zu sehr in die Nahe eines |okalen Extremums fhren. Dies wird im folgenden
durch zwei weitere Beispiele veranschaulicht. Bei der Implementierung des Gradientenaufstiegs
auf der Funktion (4.24) werden fur beide Koordinaten x = z; und y = x, zunachst die im n-ten
|terationsschritt durchzufilhrenden finiten Anderungen Az und Ay, aso Az; fir i = {1,2}, -
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Abbildung 4.10: Gestorter Gradientenaufstieg durch zur berechneten Ander_l_mg proportionale Zu-
fallswerte (oben) und durch Addition von Zufall swerten (unten) zur berechneten Anderung.
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nicht zu verwechseln mit den Verschiebungskonstanten aus (4.24) — gemal3

(Az;), = n- aiF(l’h z9) + o (Axy)no mit 1=1,2 (4.26)
;

berechnet. Dabei ist (Ax;),-; die im vorangegangenen Iterationsschritt berechnete Anderung.
Damit wird eine Folge

(@) = (2)no1 + (A2)y
W) = (Yot + (AY)ns

erzeugt, die dann » Stitzpunkte einer Trajektorie f,, = I'(z,y), liefert. Zur Storung des Gradi-
entenaufstiegs wurden die Anderungen Az und Ay gemal

(4.27)

Abbildung 4.11: Trajektorien in Gradientenfeldern zu den Abbildungen 4.9 (oben links), 4.9 (oben
rechts), 4.10 (unten links), 4.10 (unten rechts).
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Az := Az + Az - pmrand (R) (4.28)
Ay = Ay + Ay - pmrand (R) '
gestort. Zur Erzeugung von Pseudozufallszahlen [Press et al., 1992] wird die Funktion rand ( R)
der Standard-C-Library [Plauger, 1992] von der Funktion pmrand (R) aufgerufen. Die Funk-
tion rand () liefert bei jedem Aufruf eine ganzzahlige Pseudozufallszahl aus dem Bereich [0

. RAND_MAX [. Die Funktion pmrand (R) ist so skaliert, da} sie Pseudozufallszahlen im
FlieRkommaformat aus dem Bereich | — R, ..., +R| liefert.

Als Startpunkt fur den Gradientenaufstieg wurde der Punkt (¢ = 0,4,y = —10) vom Autor
gewahlt, und eswurde R = 1 gewahlt. Die Storung von (4.28) durch die zuféllige Komponente
ist proportional zu (Ax;). Dadurch ergeben sich in Bereichen, in denen der Gradient klein ist,
auch nur kleine zufallige Storungen. Das Ergebnis ist in Abbildung 4.10 dargestellt. In einem
weiteren Beispiel wurde der Gradientenaufstieg additiv gemal3

Az := Az + pmrand (R)
Ay := Ay + pmrand (R) (4.29)
gestort. Als Startpunkt fiir den Gradientenaufstieg wurde der Punkt (x = 0.4,y = —10) gewahit.
Mit einem Parameter 2 = 0, 1 lauft der Gradientenaufstieg bei dem gewahlten Startpunkt in das
lokale Maximum (s. Abb. 4.10) bei (3, —3), mit R = 0,01 wird jedoch das globale Maximum
bei (0,0) erreicht (s. Abb. 4.10). In der Abbildung 4.11 sind die Gradientenfel der zusammen mit
der Trajektorie fur die Storungen (4.28) und (4.29) dargestellt.

4.2.4 Numerische Vereinfachungen

Wie schon eingangs im Kapitel 2 beschrieben, sind zur Hardware-lmplementierung numeri-
scher Operationen im allgemei nen numerische Vereinfachungen beziiglich der verwendeten Zah-
lendarstellung notwendig, um gegentiber einer entsprechenden Software-1mplementierung auf
einem Standard-Rechner eine Steigerung der Verarbeitungsgeschwindigkeit bel vertretbarem
Schaltungsaufwand erreichen zu kdnnen. Numerische Naherung bedeutet in diesem Zusammen-
hang meist Verzicht auf die FlieRkommadarstellung und Ubergang zu einer Festkommadarstel-
lung oder Ganzzahldarstellung.

Die fir eine Hardware-Implementierung des Backpropagation-Algorithmus erforderlichen
Operationen sind die Addition, die Multiplikation und die Sigmoidfunktion (s. Abschnitt 2.2).
Die Addition ist im allgemeinen effizient — beziiglich der Verarbeitungsgeschwindigkeit und
der fUr die Implementierung notwendigen Chip-Flache — moglich. Bei der Multiplikation hangt
der Implementierungsaufwand sehr stark von der gewahlten Implementierungsalternative ab. Ein
sequentieller Multiplizierer bendtigt verglichen mit einem parallelen Multiplizierer deutlich we-
niger Chip-Flache, weist aber auch eine entsprechend geringere Verarbeitungsgeschwindigkeit
auf [Omondi, 1994].
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Fliel3kommadar stellung

Simulationen mit FlieBkommadarstellung (£ 1oat in der Programmiersprache C) liegt die semi-
logarithmische Darstellung mit Mantisse m und Exponent e gemald

f = m-2° mit m € 1[0,...,10] und e €[-38,...,4+38] (4.30)

zugrunde. Fur FHieBkommadarstellung (double in der Programmiersprache C) ist e €
[—308,...,+308]. Die FlieBkommadarstellung zeichnet sich — verglichen mit der Festkomma-
darstellung bei gleicher Operandenwortbreite — durch eine wesentlich bessere Zahlendarstel-
lungsdynamik aus. Sie ist aber auch nur eine numerische Naherung reeller Zahlen, jedoch fur
viele Anwendungen eine hinreichend gute. Die Zahlenbereichsgrenzen der FlieRkommadarstel-
lung treten meist nicht in Erscheinung, wenn sich durchgefiihrte Berechnungen im zulassigen
Zahlenbereich bewegen, auch wenn (akkumulierte) Rundungsfehler zu fal schen (End-) Ergebnis-
sen fuhren konnen. Die Implementierung von Rechenwerken mit FlieRkommadarstellung ho-
her Genauigkeit, wie sie von Standardprozessoren verwendet werden, kommt fur Hardware-
Implementierungen meist nicht in Frage, wiein Kapitel 2 beschrieben.

Festkommadar stellung

Die Verwendung der Festkommadarstellung zur Implementierung neuronaler Algorithmenist ei-
ne numerische Naherung der reellen Zahlen durch eine endliche Teilmenge der rationalen Zahlen.
Die mathematische Formulierung des Backpropagation-Algorithmus basiert auf der Menge der
reellen Zahlen. Der Backpropagation-Algorithmusspezifiziert Regeln, wie endliche Anderungen
der synaptischen Gewichte zu berechnen sind, was fur sich genommen schon eine numerische
Nzherung darstellt. Die Lernrate  stellt einen Parameter dar, mit dem sich der Ubergang von
infinitisimalen Anderungen zu endlich groBen Anderungen einstellen |40t

Die Festkommadarstellung stellt aufgrund der schlechteren Zahlendarstellungsdynamik ei-
ne wesentlich starkere Storung des Backpropagation-Algorithmus dar als die FlieBkommadar-
stellung. Die Festkommadarstellung ist jedoch zur Hardware-Implementierung besser geeignet
als die FlieBkommadarstellung. Da die Festkommadarstellung bei vergleichbarer Wortbreite ei-
ne schlechtere Darstellungsdynamik als die FlieRkommadarstellung aufweist, kann es bei Fest-
kommadarstellung |eicht zum numerischen Uberlauf kommen, wenn dies nicht durch Bereichs-
begrenzungen verhindert wird. Zur Demonstration der Visualisierung des Backpropagation-
Lernens durch Lerntragjektorien werden numerische Zwischenergebnisse, die mit Flielkomma
darstellung errechnet werden gemal

12 —1) fur a<—1-(20—1)
I(z) = w mit n=15 und I=4 (431)
2l —1 fur «>2'-1
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guantisiert, wodurch sich eine Art Festkommadarstellung ergibt. Dabel reprasentiert » die
Nachkommastellen-Bits und [ die Bits vor dem Dezimalkomma. Das Vorzeichen stellt ein
zusatzliches Bit dar. Dieser Weg wurde hier aufgrund der einfacheren Handhabung, verglichen
mit ”echter” Zweierkomplementfestpunktdarstellung, wie sie fir Hardware-Implementierungen
verwendet wird, gewahit. Zur Validierung von Hardware-lmplementierungen ist die System-
Simulation ohnehin aussagekraftiger als detailgetreue Nachbildung einer Ziel-Hardwarein einer
Software-Simulation.

L ogarithmische Quantisierung

Die Multiplikation « - 2" einer ganzzahligen Dualzahl « mit einer ganzzahligen Zweierpotenz
2™ ist sehr einfach durch bitweises Verschieben der Dualzahl « um n Stellen zu realisieren. Eine
Komponente, die diese Aufgabe parallel ausfuhrt, wird als Barrel-Shifter bezeichnet [Weste und
Eshraghian, 1993]. Es sei an dieser Stelle bemerkt, dal} die Hardware-Implementierung eines
Barrel-Shifters nicht in dem Malie effizienter als ein paralleler Multiplizierer ist, wie vielleicht
zunachst angenommen werden konnte, wenn ein solcher aus bestehenden Multiplizierern, wie
siein Zellbibliotheken meist als fertige, flachenoptimierte Komponenten zur Verfiigung stehen,
zusammengesetzt wird, und ein Barrel-Shifter im Gegensatz dazu aus vielen kleinen Multiple-
xern zusammengesetzt werden mui3, wodurch dann gegenilber dem Multiplizierer ein erhdhter
Flachenbedarf durch einen erhdhten Verdrahtungsaufwand zu berticksichtigen ist. Die Redu-
zierung der Wortbreite eines Faktors durch Reprasentation dieses Faktors durch einen Expo-
nenten ist jedoch fur eine Hardware-lmplementierung vorteilhaft, wenn Operanden Uber Chip-
Anschliisse (Pads) von aul3en an ein Rechenwerk herangefiihrt werden miissen. Dem Problem der
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Abbildung 4.12: L ogarithmisch quantisierte Funktion F(x,y) mit « = 0.1 und 5 = 0.9 ausgehend
vom Startpunkt (z = 0.5; y = —10). Beiden Funktionsdarstellungen liegt die Funktion /'(z, y) zugrun-
de. Der Gradientenaufstieg erfolgt auf Grundlage der Funktion F'(z, y), dieresultierende Trajektorieist
jedoch mit der Funktion GG(z) gemaR (4.32) logarithmisch quantisiert.
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Kommunikation mit externen Speichern wurde durch ein besonderes Schema zur Speicherung
vieler synaptischer Gewichte in externem RAM beim Konzept der NeNEB-Architektur [Lars-
son et al., 1996, 1997a,b] Rechnung getragen, die im Rahmen einer Diplomarbeit [Krol, 1996]
implementiert wurde.

Die Lerntrajektorien wurden as ein Hilfsmittel zur qualitativen Beurteilung von numeri-
schen Storungen, die etwaFolge von numerischen Vereinfachungen sein konnten, eingefiihrt. Der
Ubergang von FlieBkommadarstellung zu Ganzzahldarstellung stellt eine numerische Storung
dar. Die weitere Vereinfachung der Multiplikation durch Multiplikation mit einer Zweierpotenz
stellt eine starkere Storung dar. Die Quantisierung von FlieBkommazahlen durch Quantisierung
des Logarithmus des Betrags dieser Zahlen auf ganze Zahlen stellt eine Storung dar, die mit den
im vorangegangenen aufgefiihrten Storungen vergleichbar ist. Diese Storung wird im folgenden
als logarithmische Quantisierung bezeichnet. Es handelt sich dabei um eine Art FlieBRkomma-
darstellung mit relativ groler Zahlendarstellungsdynamik. Zur Veranschaulichung der Visuali-
sierung des Lernens mit einem durch numerische Modifikationen gestorten Backpropagation-
Algorithmus durch Lerntrajektorien dienen einige Beispiele mit logarithmischer Quantisierung
der synaptischen Gewichte des betreffenden Backpropagation-Netzwerks. Bel dieser Zahlendar-
stellung lassen sich leicht weitere Einschrankungen, wie die Beschrankung auf eine bestimmte
Wortbreite durch Festlegen von Zahlenbereichsbegrenzungen formulieren, wodurch ein Uber-
gang von einer FlieRkommadarstellung zu einer Festkommadarstellung erreicht werden kann. In
den folgenden Beispielen erfolgt die logarithmische Quantisierung gemal

0 fur w=20 (4.32)
ollogx (WDl fir w > 0

_ollosa(D] filr w < 0
G(w) = {

zur Storung der Funktion (4.24). Durch Wahl der Basis ist der Grad der Storung kontinuierlich
variierbar. Im Kontext des Entwurfs digitaler Schaltungen wurde zwei als Basis gewahlt. Das
Ergebnis ist in der Abbildung 4.12 dargestellt. Dabei erfolgte der Gradientenaufstieg auf der
Funktion (4.24). Die resultierende Trajektorie ist mit der Funktion G/(x) gemal (4.32) logarith-
misch quantisiert, wodurch die Tragjektorie stufig wird. Die Stufen finden sich in der korrespon-
dierenden Lerntragjektorie wieder. Dieses Beispiel demonstriert, wie die Existenz von Stufen in
einer Fehlerfunktion, die durch numerische Vereinfachungen hervorgerufen werden kdnnen, in
der korrespondierenden Lerntrajektorie zu sehen sind.

4.2.5 Backpropagation

Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingefiihrten Lerntrajektorien sind zweidimensionale
Abbildungen von Kurven aus hoherdimensionalen Raumen. Im Kontext des Backpropagation-
Lernens ergeben sich solche Kurven, genauer gesagt deren Stitzpunkte, aus der schrittwel-
sen Veranderung des Satzes der synaptischen Gewichte eines lernenden Backpropagation-
Netzwerks. Um die Semantik der zweidimensionalen Lerntrgektorien-Darstellung zu veran-
schaulichen, wurden vom Autor zunachst solche Probleme analysiert, die eine raumliche Vorstel -
lung zulassen. Dabei wurde auf Backpropagation-Netzwerke verzichtet, da selbst das kleinste,
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nicht-triviale Backpropagation-Netzwerk — das XOR-Netzwerk (vgl. Anfang Kapitel 2, S. 7 ff.)
— schon Uber neun synaptische Gewichte verfugt, die wahrend des Lernens verandert werden,
so dal’ das Training eines XOR-Netzwerks bereits einen Gradientenabstieg in einem neundi-
mensionalen Raum darstellt und sich somit der direkten raumlichen Anschauung entzieht. Im
folgenden Abschnitt wird nun die Visualisierung des Lernens durch Lerntrajektorien anhand
von Backpropagation-Netzwerken von sehr unterschiedlicher GroRe demonstriert. Dabel erfolgt
das Lernen mit unterschiedlichen numerischen Vereinfachungen, die den Lernvorgang in un-
terschiedlicher Weise beeinflussen, was anhand der resultierenden Lerntrajektorien visualisiert
wird.
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Abbildung 4.13: 2-2-1-XOR \Vergleich des Konvergenzverhaltens durch Visualisierung mit Lerntra-
jektorien fur ein 2-2-1-Backpropagation-Netzwerk beim Lernen der XOR-Funktion mit einer Lernrate
von i = 0,2, einem Impulsterm o = 0, 2 und einem Temperaturparameter ~ = 0, 5. Die synaptischen
Gewichte wurden mit Zufallszahlen in dem Intervall [-0,5...0, 5] initialisiert. Das Training erfolgte
Uber 1000 Lernzyklen. Die FlieBkommadarstellung und die Festkommadarstellung lieferten bei diesem
Problem gleiche graphische Darstellungen. Daher sind nur die Ergebnisse der Flietkommadar stellung
und der logarithmischen Quantisierung abgebildet.
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XOR

Alserstes Beispiel zur Demonstration der Lerntrajektorien dient das Erlernen der X OR-Funktion
y(ag,x2) = a1 & x2 = Tras V 2173 Mit einem [2-2-1]-Backpropagation-Netzwerk wie in
[Rumelhart et al., 1986a]. Als Lernmuster dienen dabei vier Vektorpaare (7;¢),=1..4 € {
((0,0); (0))1, ((0,1);(1))2, ((1,0);(1))s, ((1,1);(0))4 } als Lernmuster. Wahrend des Lernens
werden(i+1)-j+(+1)-k=(24+1)-24(2+1) 1 =09 synaptische Gewichte modifi-
ziert, um die Fehlerfunktion £ zu minimieren — also ein Gradientenabstieg in 9 Dimensionen.
Gelernt wurde mit FlieRkommadarstellung, Festkommadarstellung und mit logarithmisch quan-
tisierten synaptischen Gewichten mit einer Lernrate von , = 0, 05, einem Impulsterm oo = 0,9
und einem Temperaturparameter = = 0, 5. Die synaptischen Gewichte wurden mit Zufallszahlen
aus dem Intervall [—0,5...0,5] initialisiert, jedoch alle mit demselben Satz synaptischer Ge-
wichte. Das Lernen beginnt also in alen drel Fallen in der Umgebung desselben Startpunkts.
Die Umgebung ist dabei durch die numerischen Vereinfachungen festgelegt. Die Lerntrajekto-
rien sind in Abbildung 4.13 nebeneinander dargestellt. Nach 1000 Lernzyklen konvergiert der
Backpropagation-Algorithmus mit allen drei numerischen Vereinfachungen fir die gewahlten
Lernparameter. Mit einer Lernrate von n = 0,2 und einem Impulsparameter o = 0, 2 konver-
giert der Backpropagation-Algorithmus dagegen nicht bei logarithmisch quantisierten synapti-
schen Gewichten.

N-2-N-Encoder

Der N-M-N-Encoder ist eine klassische Aufgabe fur Backpropagation-Netzwerke und kann zum
Test von Variationen des Backpropagation-Algorithmus verwendet werden [Hertz et al., 1991].
Der N-2-N-Encoder ist ein Spezialfall des N-M-N-Encoders, mit nur A/ = 2 Hidden-Neuronen.
L erntrajektorien wurden zur Beobachtung des Verhaltens des Backpropagation-Algorithmusein-
gefuhrt. Die Visualisierung des Lernens von Encoder-Aufgaben mit Hilfe der Lerntrajektorien
liegt daher nahe.

Beim N-M-N-Encoder sind /V orthogonal e Eingangsvektoren auf N orthogonale Ausgangs-
vektoren abzubilden. Ein N-M-N-Encoder-Netzwerk mit A/ ~ log,(/N) kann durch binare Ko-
dierung in der verdeckten Schicht die gestellte Aufgabe auch fir groliere NV lernen [Rumelhart
und McClelland, 1986]. Dagegen wird das Lernen der Abbildung orthogonaler Eingangsvek-
toren auf orthogonale Ausgangsvektoren durch ein N-2-N-Backpropagation-Netzwerk mit nur
zwei Hidden-Neuronen fur N > 8 schwierig, obwohl Losungen fur endlich gro3e V existieren.
Wird jedoch, wiein [Bakker et al., 1993] beschrieben, ein Codierungsschema nicht-orthogonal er
Vektoren verwendet, so ist das Problem auch fir grol3e N lernbar.
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1-aus-N-Codierung

N/2-aus-N-Codierung

Z 1 z i
(1,0,0,0,...,0) (1,0,0,0,...,0)|(1,1,1,1,0,...,0) (1,1,1,1,0,....,0)
(0,1,0,0,...,0) (0,1,0,0,...,0)|(0,1,1,1,1,...,0) (0,1,1,1,1,....0) (4.33)
(0,...,0,0,1,0) (0,...,0,0,1,0) | (0,...,1,1,1,1,0) (0,...,1,1,1,1,0)
(0,...,0,0,0,1) (0,...,0,0,0,1) | (0,...,0,1,1,1,1) (0,...,0,1,1,1,1)

Beim Lernen des N-2-N-Encoder-Problems mit dem Backpropagation-Algorithmus hangt das
Konvergenzverhalten fraglos von numerischen Vereinfachungen ab und ist schon fir N > 8 auch
bei FlieRkommadarstellung fur eine 1-aus-N-Codierung sehr stark gestort, wogegen das Kon-
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Abbildung 4.14: 8-2-8-Encoder \ergleich desKonvergenzver haltensdurch Visualisierungmit Lerntra-
jektorien fur 1-aus-N-Codierung (links) und N/2-aus-N-Codierung (rechts) der Lernmuster. Es wurden
100.000 Lernzyklen mit einer Lernrate, = 0, 1, Impulsparameter « = 0,2 und 7 = 0, 5 durchgefihrt.
Die synaptischen Gewichte wurden mit Zufallszahlen aus dem Intervall [0, 5...0, 5] initialisiert. Das
Training erfolgte mit FlieSkommadar stellung.
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vergenzverhalten gutartig wird und die Lerngeschwindigkeit des Backpropagation-Algorithmus
erhoht wird, wenn statt einer 1-aus-N-Codierung eine N/2-aus-N-Codierung fur die Lernmuster
gewahlt wird. Damit kann sogar ein 50-2-50-Encoder und ein 100-2-100-Encoder gelernt wer-
den, was mit einer 1-aus-N-Codierung der Lernmuster nicht mehr funktioniert [Bakker et al.,
1993]. Das N-2-N-Encoder-Problem ist daher gut geeignet, um das Konvergenzverhalten mit
Hilfe von Lerntragjektorien zu visualisieren.

Vereinfachte Zeichenerkennung

Im vorliegenden Beispiel wird zur Erkennung von GroRbuchstaben, dargestellt in einer 5 x 7-
Punktmatrix, ein [35-10-26] Netzwerk mit 26 - (10 + 1) + 10 - (35 + 1) = 646 synaptischen
Gewichten verwendet (s. Abb. 4.16). Dieses Beispiel demonstriert die Visualisierung des Lern-
vorgangs eines Backpropagation-Networks mit einer deutlich groReren Zahl synaptischer Ge-
wichte, als bei den vorangegangenen Beispielen. Es wurden 10.000 Lernzyklen mit einer Lern-
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Abbildung 4.15: 16-2-16-Encoder Vergleich des Konvergenzverhaltensdurch Visualisierungmit Lern-
trajektorien flr eine 1-aus-N-Codierung (links) und eine N/2-aus-N-Codierung (rechts) der Lernmuster.
Es wurden 100.000 Lernzyklen mit einer Lernrate n = 0, 1, Impulsparameter « = 0,2 und 7 = 0,5
durchgefiihrt. Die synaptischen Gewichte wurden mit Zufallszahlen auf dem Intervall [—0,5...0, 5] in-
itialisiert. Das Training erfolgte mit FlieBkommadarstellung.
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rate, = 0,05 und einem Impulsparameter o = 0, 1 und einem Temperaturparameter - = 0,5
durchgefuhrt. Initialisiert wurde das Backpropagation-Netzwerk mit zufalligen Werten aus dem
Intervall [—0,5...4 0, 5]. In Abbildung (4.17) sind die Lerntrajektorien p,, und Fehler £ fur un-
terschiedliche numerische Vereinfachungen gegeniibergestellt. Zum Vergleich wird Training mit
FlieRkommadarstellung, Festkommadarstellung und mit logarithmischer Quantisierung durch-
gefuhrt. Diese drei numerischen Vereinfachungen storen den Lernvorgang unterschiedlich stark.

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
\

Abbildung 4.16: Zeichenerkennung mit 35-10-26-Backpropagation-Netzwerk (Abb. aus[Larsson,
1997]). Die zu erkennenden Zeichen liegen als 5 x 7-Punktmatrix vor und werden auf einen 1-aus-n-
Code abgebildet. Das Netzwerk hat 26 - (10 4 1) + 10 - (35 + 1) = 646 synaptische Gewichte. Ahnliche
Netzwer ke findet man in der Literatur beispielsweise zur Erkennung von handschriftlichen Postleitzahlen
[Hertzet a., 1991].
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Abbildung 4.17: Zeichenerkennung - Lerntrajektorien des[35-10-26]-Backpropagation-Netzwerks
(Abb. 4.16) aus|[Larsson, 1997].
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Der Lernvorgang wird vergleichend durch den totalen Fehler £ sowie durch Lerntrajektorien
visualisiert. Bel diesem Beispiel wird deutlich, dai’ die Visualisierung des Lernvorgangs mit
Hilfe der Lerntrajektorien eine direktere Anschauung beziiglich der Stérungen des Lernvorgangs
zu vermitteln vermag, als die Protokollierung destotalen Fehlers £ als Funktion des Lernzyklus.

Lernen mit ganzzahlig quantisierten Gewichten 1(x) in Festkommadarstellung wird durch
Quantisierung gemal’ (4.31) erreicht. Die Quantisierung gemal (4.31) stort den Lernvorgang
in geringerem Male als die logarithmische Quantisierung der synaptischen Gewichte w;; und
w; gemal (4.32). Die Storung des Lernvorgangs tritt beim Vergleich des Gesamtfehlers F in
Abbildung 4.17 nicht so deutlich in Erscheinung wie beim Vergleich der korrespondierenden
Lerntrajektorien. Lernen mit logarithmisch quantisierten Gewichten (4.32) stellt eine fur digi-
tale Schaltungsimplementierung denkbare Alternative zur Multiplikation dar, bewirkt aber sehr
stark gestortes Lernverhalten, wenn auch der Lernvorgang konvergiert. Der Unterschied beider
numerischen Vereinfachungen beziiglich des L ernverhaltens wird anhand der eingefiihrten Lern-
trajektorien, verglichen mit der graphischen Darstellung des Giber dem Lernschritt protokollierten
Fehlers I, in starkerem Mal3e deutlich.

Sigmoidfunktionsnaher ungen

Die Sigmoidfunktion (2.3) und die erste Ableitung der Sigmoidfunktion (2.9) erfordern fiir eine
effiziente Hardware-1mplementierung starke numerische Vereinfachungen gegeniiber Software-
Implementierungen. Die Berechnung der Sigmoidfunktion

g(x) = 1/(1 + exp(—x/t); (4.34)

erfordert, wenn sie in dieser direkten Weise formuliert wird, die Anderung des Vorzeichens von
x nach -x, eine Division /t, die Berechnung der Exponentialfunktion exp () , eine Addition 1
+ und eine Reziprokwertberechnung 1/ ( . . .) . Die Anderung des Vorzeichens ist bei Darstel-
lung von x im Zweierkomplement einfach zu implementieren. Alle anderen Operationen lassen
sich jedoch bel direkter Implementierung der mathematischen Operationen in Hardware nur mit

1 Yn = ax+b
< uey 1 1k
08 074

o Y = ax+o equal areas
e

Yo ,

b=g’(0)
; 0 x0

Abbildung 4.18: Stiickweiselinearelnter polation der Sigmoidfunktion. Aus[Larssonetal., 1997a].
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grolem Aufwand realisieren. Die Implementierung der Exponentialfunktion als Taylor-Reihe
exp(z) = N, 2™/n! ist fur eine direkte Hardware-lmplementierung zu aufwendig. Die Be-
rechnung der Sigmoidfunktion ¢(x) Uber eine Taylor-Reihe wurde in [Krol, 1996] untersucht.
Diese Variante erfordert jedoch viele Operationen und dartiber hinaus liefert die Taylor-Reihe
[Presset al., 1986] der gebrochen rationalen Sigmoidfunktion nur in der Nahe der Entwicklungs-
stelle eine hinreichend gute Naherung. Mit rationalen Funktionen [Press et al., 1986] lassen sich
moglicherwel se bessere Ergebnisse erzielen, die jedoch — aufgrund vieler notwendiger Rechen-
operationen — einen hohen Aufwand fir eine Hardware-1mplementierung zur Folge hatten. Diese
Alternative wurde daher nicht im Detail untersucht. In Anlehnung an [Cloutier und Simrad, 1994]
wurde zur Hardware-lmplementierung der Vorwartsphase des Backpropagation-Algorithmusfir
die Sigmoidfunktion in [Larsson et al., 1996, 1997a,b] eine Naherung durch Geradenstiicke in
der Form

0 wenn (Si(k) +o. < 0
(ka) +o_ wenn X < —x0
y(X) = K wenn  —x0 < X < +x0 (4.35)
(s_fk_) + 04 wenn X > +x0
1 wenn (s_i(k_) +op > 1

gewahlt, wie in Abbildung 4.18 dargestellt. Anstelle des kontinuierlichen Temperaturparame-
ters 7 ist dabel ein inverser Temperaturparameter ¢ = 1/7 mit ¢ € {0.0625, 0.125, 0.25,
0.5, 1, 2, 4, 8} wahlbar. Dieser wird durch eine natirliche Zahl, den Steilheitsparameter s €
{0,1,2,3,4,5,6,7}, zusammen mit additiven Konstanten xO bestimmt. Damit kann die Sig-
moidfunktion in einem weiten Bereich interpoliert werden. Die stiickweise lineare Naherung der
Sigmoidfunktion (4.35) wird mit dem reziproken Steigungsparameter k = 25-! eingestellt. Der
Parameter s steuert einen Barrel-Shifter.

Um eine gegebene Sigmoidfunktion durch die stiickweise lineare Funktion (4.35) zu nahern,
sind die Interpolationsparameter zu bestimmen. Dies geschieht analytisch in zwei Schritten. Zu-
erst wird der reziproke Steigungsparameter so gewahlt, dai’ die reziproke Steigung der stiick-
weise linearen Naherung der Sigmoidfunktion (4.35) so gut wie moglich an 1/¢'(x) angenahert
ist. Im zweiten Schritt sind die additiven Konstanten x0 (und —x0) zu bestimmen. Dies kann
analytisch durch Minimierung der Flachendifferenz

Flxo) = |G(xm) = Y(wo, 2m)|
= |f(fm g(l’)dl‘ - f(fm y(l’o,l')dl'| (436)
R (@ 4 7 Toga(3)) = (fo° (@) da + [ ya(w)de + [ ys(x)da))|
zwischen der Sigmoidfunktion ¢(«) und der stiickweise linear angenaherten Funktion y(x) im

Intervall [0, ..., x,...] erfolgen. Aufgrund der Symmetrie der Sigmoidfunktion und ihrer Ab-
leitung bei « = 0 genugt es, nur das Intervall [0, ..., x,,.,] anstelle von (@i, . . ., Tpas] 2U
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betrachten. Die Integrationsgrenze x,, < oo dient der Integralkonvergenz. Als Ergebnis ergibt
sich

kK = s milike{%,1,2,4,8,16,32,64}
X0 ~ 0,3825-
) (4.37)
a = X0 und b = g(0)
o = b—ua und o, = b+a.

Diese Naherung fur die Sigmoidfunktion wurde im Rahmen einer Diplomarbeit [Krol, 1996] als
synthetisierbares VHDL-Modell implementiert. Es gilt

¢(x)= = gle) - g(—r). (4.39)
Die Herleitung befindet sich im Anhang auf S. 163. Wird nun zum Lernen fiir g() die Naherung
(4.35) verwendet und basierend auf dieser zusammen mit dem Ausdruck (4.38) die Ableitung
¢'(x) berechnet, so stellt das zwar eine Storung des Lernverhaltens dar, der Backpropagation-
Algorithmus findet jedoch auch damit — die Wahl geeigneter Lernparameter vorausgesetzt —
richtige Losungen. In [Cloutier und Simrad, 1994] zeigen die Autoren die Eignung verschiede-
ner, zur Hardware-Implementierung gut geeigneter, numerischer Vereinfachungen durch Lernen
verschiedener Probleme anhand des erreichten, totalen Fehlers £. Die Abbildungen 4.19 und
4.20 zeigen die Visuaisierung des Lernens mit Lerntrgjektorien bei der einfachen Buchstabe-
nerkennung fir Lernen mit reeller (FlieRkommadarstellung) Sigmoidfunktion ¢(«) und deren
Ableitung ¢'(«), Lernen mit der stiickweise linearen Naherung (4.35) und Lernen mit ganzzahlig
guantisierter Sigmoidfunktion gemal

1
Gla)=1(g(I(x)) und  G'(x) = I(~g(e) - g(—2)). (4.39)
Die ganzzahlige Quantisierung (4.39) mit /(x) gemal} (4.31) entspricht der Naherung der Sig-

moidfunktion und ihrer Ableitung durch eine Look Up Table (LUT), die fir eine effiziente
Hardware-lmplementierung in Form eines Schaltnetzes geeignet ist (vgl. Abschnitt 5.4, S. 151).
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Abbildung 4.19: Zeichenerkennung mit orthogonalen Ausgangsvektoren - Lerntrajektorien des
[ 35-10-26] -Backpropagation-Netzwer ks mit ver schiedenen numerischen Vereinfachungen der Sigmoid-
funktion (FlieSkommadarstellung, 8-Bit-S gmoidfunktion-LUT, stiickweise lineare Geradennaherung der
Sgmoidfunktion). 10.000 Lernzyklen, mit» = 0,2 und @ = 0,2 und 7 = 0, 5.
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Abbildung 4.20: Zeichenerkennung mit N/2-Codierung der Ausgangsvektoren - Lerntrajek-
torien des [35-10-26]-Backpropagation-Netzawerks mit verschiedenen numerischen Vereinfachungen
der Sgmoidfunktion (FlieBkommadarstellung, 8-Bit-Sigmoidfunktion-LUT, stiickweise lineare Gera-
denndherung der Sigmoidfunktion). 10.000 Lernzyklen, mit» = 0,1 und &« = 0,2 und 7 = 0.5.
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Bildklassifizierung

AbschlieRend wird ein sehr groRes Backpropagation-Netzwerk trainiert, verschiedene Graustu-
fenbilder, mit 2® Graustufen, zu klassifizieren. Es handelt sich um ein [6300-32-10]-Netzwerk
mit ((6300 - (32 + 1)+ 32- (10 + 1) = 201962 synaptischen Gewichten), das zehn verschiedene
Graustufenbilder auf zehn nicht-orthogonale Ausgangsvektoren (vgl. N-2-N-Encoder) abbilden
soll. Zwar existieren Abschatzungen beziiglich der Zahl der bendtigten synaptischen Gewich-
te [Hertz et al., 1991] in Abhangigkeit von der Zahl der Lernmustern, die bei diesem Beispiel
jedoch nicht zu Rate gezogen wurden. Vielmehr dient dieses abschlieRende Beispiel der De-
monstration der Eignung der Lerntrgjektorien fur ein sehr groRes Backpropagation-Netz. Die
Graustufenbilder liegen as Pixelgraphik mit £ = 90 x 70 Bildpunkten vor. Kleinere Bilder
werden zentriert mit einem schwarzen Rahmen hinterlegt. Schwarz ist einer Aktivierung 0 zu-
geordnet. Die Bilder bilden die Eingangsvektoren mit £ = 90 - 70 = 6300 Bildpunkten als
Vektorkomponenten x ., wie in Abb. 4.21 skizziert wurde. Das Training erfolgt tber 1.000 Lern-
zyklen mit einer Lernrate = 0, 1, einem Impulsparameter o = 0,5 und einem Temperaturpa-
rameter - = 0, 5. Dabei wurde mit FlieBkommadarstellung und mit logarithmisch quantisierten
synaptischen Gewichten gemaR (4.32) gelernt. In Abbildung 4.22 sind der totale Fehler und die
korrespondierenden L erntrajektorien dargestellt.

Abbildung 4.21: Klassifizierung von Graustufenbildern mit 8-Bit-Graustufenund 90 x 70 Bildpunk-
ten mit [ 6300-32-10] -Backpropagation-Netzwerk.
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Abbildung 4.22: K lassifizierung von Graustufenbildern - Lerntrajektorien und korrespondierende
Fehler 7. Gelernt wurde Uiber 1000 Lernzyklen mit einer Lernrate von n = 0, 1, eéinem Impul sparameter

a = 0,5 und einem Temperaturparameter - = 0, 5. Die numerische Naherung mit logarithmischer

Quantisierung stort den Lernvorgang zu stark.

4.2.6 Schlufdfolgerungen

Lerntrajektorien visualisieren den zeitlichen Verlauf von Parameteranderungen in hochdimen-
sionalen Raumen, wie sie in Heuristiken — wie dem Backpropagation-Algorithmus — erfolgen,
durch eine zweidimensionale Darstellung. Der Verlauf solcher Parameteranderungen hangt von
der vorliegenden Optimierungsaufgabe ab. AulRerdem hangt der Verlauf — beim Gradientenver-
fahren und damit auch beim Backpropagati on-L ernen — vom gewahlten Startpunkt ab (s. Beispiel
Abb. 4.9). Ein Extrembeispiel dafur ist etwa die Wahl eines Startpunktesin einem lokalen Maxi-
mum.

Das konkrete Aussehen einer Lerntrgjektorie hangt also von der Form der Fehlerfunktion
und vom — beim Backpropagation-Algorithmus zur Initialisierung der synaptischen Gewichte
- zufallig gewahlten Startpunkt ab. Lerntrajektorien besitzen daher Aussagekraft im Vergleich
untereinander, um verschiedene numerische Vereinfachungen und Implementierungen auf ver-
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schiedenen Plattformen untereinander zu vergleichen. Dies gilt auch fur die Wahl des Start-
punkts, wie mit der aus Termen (4.18) zusammengesetzten Funktion (4.24) gezeigt. Der Start-
punkt ist von dem verwendeten Zufallszahlengenerator abhangig. Daher ist es unter Umstanden
fur den Vergleich von unterschiedlichen Implementierungen erforderlich, die zu vergleichen-
den Implementierungen mit demselben zufalligen Startpunkt zu initialisieren. Die Methode der
Lerntrajektorien ist ein auf numerische Storungen, wie sie durch numerische Vereinfachungen
hervorgerufen werden konnen, sensibles Visualisierungsverfahren.

So ist die Darstellung des Gesamtfehlers beim Backpropagation-Lernen unzureichend, um
zwei Implementierungen beziiglich ihrer funktionalen Aquivalenz auf der Systemebene beur-
teilen zu konnen. Auch die Bewertung eines Endergebnisses ist in diesem Sinne unzureichend.
Lerntrajektorien sind ein weitergehendes Hilfsmittel, um zu entscheiden, ob eine Implementie-
rung eines Backpropagation-Netzwerks fur die Losung bestimmter Aufgaben geeignet ist. Lern-
trajektorien sind geeignet, Implementierungen des Backpropagation-Algorithmus auf verschie-
denen Plattformen qualitativ zu vergleichen, indem sie Verhalten der betreffenden Implementie-
rungen auf einer hohen Abstraktionsebene— der Systemebene — visualisieren. Das mag vielleicht
aus mathematischer Sicht unvollkommen erscheinen, ist aber insbesondere im Kontext des Ent-
wurfs digitaler Systeme ein gangbarer Weg, komplexe Systeme in Bezug auf ihre Robustheit
gegenuber unterschiedlichen Eingaben zu validieren.

Implementierungen von Algorithmen, die mathematisch auf Basis der reellen Zahlen formu-
liert sind, werden auf verschiedenen Plattformen immer zu leicht unterschiedlichem Verhalten
neigen. Das gilt insbesondere dann, wenn ein Algorithmus in Software und in Hardware im-
plementiert wird. Bei Software-Implementierungenwird in der Regel auf Funktionsbibliotheken
zuriickgegriffen. Fur effiziente Hardware-1mplementierungen von Algorithmen sind meist nume-
rische Vereinfachungen beziiglich der Zahlendarstellung von Operanden notwendig. Das Ziel der
Implementierung eines Algorithmusist jedoch immer, Strukturen zu erstellen, die ein gewiinsch-
tes Verhalten zeigen. Die Implementierung des Backpropagation-Algorithmus soll bestimmte
Aufgaben anhand von Beispielen erlernen konnen und dabei robust gegentiber Abweichungen
von den Lernmustern sein.

Die Beobachtung des Verhaltens und der Wechselwirkung neu entwickelter Komponenten
auf der Systemebene stellt ein wichtiges Hilfsmittel zur Validierung und zur Untersuchung der
Robustheit neu entwickelter Komponenten dar, insbesondere bei der Realisierung von System-
on-a Chip-Entwiirfen [Keating und Bricaud, 1998]. Der Nachweis funktionaler Aquivalenz un-
terschiedlicher Implementierungen ist solange von untergeordneter Bedeutung, solange die Spe-
zifikation nicht den Anforderungen in Bezug auf Robustheit in einer realen Anwendungsumge-
bung geniigt. Storen geringfligige Storungen einer entwickelten Komponente, wie das Kippen
einzelner Bits, das Verhalten eines Gesamtsystems nicht, so konnen unterschiedliche Implemen-
tierungen einer solchen Komponente, die sich inihrem Verhalten nur geringfiigig unterscheiden,
unter Umstanden als funktional gleichwertig angesehen werden, obwohl sie nicht funktional
aquivalent sind. Die funktionale Aquivalenz unterschiedlicher Reprasentationen (z.B. Verhal-
tensbeschreibung, Gatternetzliste und Chip-Layout) wird dann wichtig, wenn die entwickelte
Komponente gestellten Anforderungen in Bezug auf Robustheit in einer (realen) Systemumge-
bung geniigt und etwa Anderungen an den unterschiedlichen Reprasentationen vorgenommen
werden missen [Keating und Bricaud, 1998].
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Die vorliegende Arbeit stellt Methoden als Hilfsmittel zur Uberpriifung, Verfeinerung und
Validierung von Spezifikationen fur eine bestimmte Klasse von Systemen zur Verfiigung. Neu-
ronale Netzwerke und Einheiten zur digitalen Verarbeitung analoger Videosignale sind Beispiele
fur solche Systeme.

4.2.7 Ausblick

Fur Lerntrajektorien sind, Uber die Visualisierung des Backpropagation-L ernens hinaus gehen-
de, weitere Anwendungen denkbar. So konnten Lerntrajektorien unter Umstanden in einem all-
gemeineren Sinne zur Verhaltensbeobachtung von anderen Viel parametersystemen und anderen
Algorithmen, die einen Satz von vielen Parametern quasi gleichzeitig verandern, eingesetzt wer-
den. Wird ein Bild as ein Punkt in einem hochdimensionalen Raum verstanden, so stellt sich eine
Sequenz von aufeinander folgenden Bildern als eine Folge von Punkten in eéinem hochdimensio-
nalen Raum dar, die mit Hilfe der Lerntrajektorien visualisiert werden, und konnte fir bestimm-
te Klassen von Bildsequenzen charakteristische Lerntrgjektorien liefern. Eine mit der Methode
der Lerntrgjektorien derart stark abstrahierend vorverarbeitete Bildsequenz konnte dann einem
neuronalen Netzwerk als Eingabe dienen und so zur I dentifikation von Bildsequenzen eingesetzt
werden. So lassen sich aber unter Umstanden auch bestimmte Bil dtransformationen— wie Trans-
lation, Rotation, Skalierung von Gesamtbildern oder von Bildobjekten — und Bewegungsablaufe
in Bildsequenzen mit Hilfe der Methode der Lerntrgjektorien identifizieren. So konnten Lern-
trajektorien als stark abstrahierende Vorverarbeitung von Bildsequenzen etwa zur Erkennung
von Gesten, wie bestimmten Handbewegungen oder Kopfbewegungen, einsetzbar sein. Auch die
Erkennung von Objekten, die sich in bestimmter Weise durch ein Bild bewegen, wie etwa Per-
sonen, konnte mit Hilfe der Lerntrajektorien unter Umstanden vorverarbeitet werden. Wenn sich
fur bestimmte Bil dtransformationen charakteristische L erntrajektorien ergeben, so konnten diese
moglicherwel se fur Bewegungsvorhersagen, wie sie bei der Kompression von Bildsequenzen fur
digitale Videoubertragung [Jack, 1996; Reimers, 1997] verwendet werden, von Nutzen sein.

4.3 VidTrans

Ausgehend von dem Systemkonzept einer Architektur zur Echtzeitverarbeitung von Videobil-
dern mit neuronalen Netzwerken (NeNEB, s. Abb. 3.4, S. 73) wurde die rein digitale Verar-
beitung analoger Videosignale in dieses Systemkonzept eingeschlossen. Die rein digitale Vi-
deosignalverarbeitung hat gegenilber analoger Verarbeitung mehrere Vorteile. Die digitale Sig-
nalverarbeitung hat grundsétzlich den Vorteil gegentiber der analogen Signalverarbeitung, dal3
die Verarbeitung weitgehend unabhangig von elektrischen Parametern der zur Signalverarbei-
tung verwendeten Komponenten ist. Dartiber hinaus ist die digitale Signal verarbeitung auch un-
empfindlich gegeniiber Anderungen elektrischer Parameter, wie etwadurch Alterung. AuRerdem
ermoglicht die rein digitale Verarbeitung analoger Videosignale SoC-Entwirfe mit rein digitalen
Technologien, also auch mit FPGAs.

Die Entwicklung digitaler Komponenten zur Verarbeitung von analogen Videosignalen stellt
jedoch eine Herausforderung in Bezug auf die Validierung solcher Komponenten dar. Wechsel-
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wirkungen mit einer realen Anwendungsumgebung sind in besonderer Weise zu berticksichtigen.
Die Validierung von Spezifikationen videosignal verarbeitender Komponenten erfordert besonde-
re Methoden. Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit vorgeschlagene Losung zur Validierung
videosignalverarbeitender Komponenten ist eine bidirektionale Schnittstelle — ein auf EPLDs
basierender Transienten-Rekorder, namens VidTrans — zum Austausch von Videosignalen, d.h.
kurzen Videosequenzen, zwischen Simulationen videosignalverarbeitender Komponenten und
realen, analogen Videogeraten [Larsson, 1996]. Die Schaltung wurde auf verschiedenen interna-
tionalen Fachmessen (Hannover-Messe Industrie’97 und Elektronica’98 in Miinchen) ausgestel It
sowie bel verschiedenen regionalen Veranstaltungen (Handel skammer Hamburg im Juni’97 und
bei der Auftaktveranstaltung der Hamburger Mikroelektronik Initiative der TU-TECH GmbH
(TU-Hamburg-Harburg) im September’97) praktisch demonstriert.

Digitale Simulationsumgebung

Simulationsmodelle videosignalverarbeitender Gerate

Digitalisiertes Videosignal

Image 023 Kodak Photo CD, Ref.# JN1033
Photographer: Steve Kelly
e )
& L ———
7

(c) 1997, Lars Larsson

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

VidTrans

| . i | ‘
Dloav A e - AN

Analoges Videosignal Analoges Videosignal

Abbildung 4.23: Bidirektionale Simulationsschnittstelle - VidTrans. Der Austausch von realen
(analogen) Videosignalen mit Simulationsmodellen (digitaler) videosignalverarbeitender Komponen-
ten ermdglicht besonder s systemnahe Simulationen, wodurch die Robustheit entwickelter Komponenten
schon in friihen Entwurfsphasen unter sucht werden kann.
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Durch den Austausch von Videosignal en zwischen Simulation und realen Geraten kann schon
in frihen Entwurfsphasen eine relativ grofie Nahe zwischen entwickelten Komponenten und der
realen Anwendungsumgebungen erreicht werden. Zur Realisierung von VidTrans wurden EPLDs
eingesetzt. Durch die Verwendung von EPL Ds kann sofern erwiinscht die Ansteuerung verwen-
deter Analog-Digital-Konverter (ADC) und Digital-Analog-Konverter (DAC) bei systemnahen
Simulationen mit berticksichtigt werden. Ebenso kdnnen mogliche Verfalschungen der analo-
gen Signale, die unter Umstanden durch die verwendeten analogen Komponenten im Videosi-
gnalpfad hervorgerufen werden konnen, bei den Simulationen und damit auch beim Entwurf
der Komponenten zur rein digitalen Verarbeitung analoger Videosignale beriicksichtigt werden,
da die analogen Videosignale die gleichen Komponenten und analogen Signalpfade durchlau-
fen wie spater im Zielsystem. Solch eine Nahe zum Zielsystem wird durch die Verwendung
von EPLDs ermdoglicht, da erst damit der Aufwand fir die Realisierung einer anwendungsspe-
zifischen Analogschnittstelle in einem praktikablen Rahmen gehalten werden kann. VidTrans
steht zwischen reiner Simulation und In-Circuit-Prototyping und ermdglicht so Quasi-In-Circuit-
Prototyping zu einem Zeitpunkt, als FPGASs fir direktes In-Circuit-Prototyping mit hinreichend
vielen Gatter-Aquivalenten bei hinreichend geringen Gatterlaufzeiten noch nicht zur Verfilgung
standen, um eine Aufgabe, wie die Realisierung eines digitalen PAL-Farbvideosignal-Encoders
[Larsson, 1999b], mit geringem Aufwand, d.h. mit nur einem FPGA, zu |dsen.

Mit Hilfevon VidTrans wurden ausf ihrbare Spezifikationen von digitalen PAL-Encodern und
digitalen PAL-Encodern realisiert, die nun als virtuelle Videogeréate fur die Entwicklung videosi-
gnalverarbeitender Komponenten zur Verfiigung stehen. Die sehr gute Ubereinstimmung mit rea-
len Videogeraten verdanken diese ausfiihrbaren Spezifikationen der bidirektionalen Videosignal-
schnittstelle VidTrans. Das Verhaltensmodell eines rein digitalen PAL-Encoders erzeugt einen
Videosignaldatenstrom, der sich beziglich der erreichten Bildqualitat, mit VidTrans auf einem
analogen Farbfernseher dargestellt, fast nicht von der Bildqualitat handel siiblicher Videokameras
unterscheidet. Das Verhaltensmodell eines digitalen PAL-Decoders liefert ebenfalls Bilder von
sehr hoher Bildqualitéat, wenn das Modell auch etwas empfindlicher as analoge Farbfernseher
auf Rauschen reagiert. Bel der Validierung eines digitalen PAL-Encodersist die starkere Rausch-
empfindlichkeit des implementierten PAL-Decoders jedoch ein Vortell: Liefert die ausfuhrbare
Spezifikation des PAL-Decoders, anhand von durch Schaltungssimulation eines PAL-Encoder-
Entwurfs gewonnenen Videosignal sequenzen, Bilder mit gewiinschter Bildqualitét, so ist der be-
treffende PAL-Encoder-Entwurf in Bezug auf analoge Farbfernsehgerate auf der sicheren Seite.

Die, auf den bei der Software-lmplementierung eines rein digitalen PAL-Encoders gewon-
nenen Erkenntnissen, basierende Hardware-Implementierung eines digitalen PAL-Encoders mit
Hilfe eines FPGAs verdeutlicht in anschaulicher Weise die Schwierigkeiten, die beim Ubergang
von einer Software-Implementierung auf eine Hardware-Implementierung aufgrund von notwen-
digen numerischen Vereinfachungen auftreten.

Mit VidTrans kann das Verhalten von videosignal verarbeitenden Komponenten auf der Sys-
temebene beobachtet werden, ahnlich wie die Beobachtung des L ernens von Backpropagation-
Netzwerken durch Lerntrajektorien auf einer hohen Abstraktionsebene. Durch Beobachtung des
Verhaltens auf der Systemebene und Bewertung kann die den Simulationen zugrunde liegende
Spezifikation mit der Systemumgebung abgeglichen und verfeinert werden, bis die Spezifikation
einer in der Entwicklung befindlichen Komponente den gestellten Anforderungen geniigt. Insbe-
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sondere lassen sich mit VidTrans die Auswirkungen von fur den Schaltungsentwurf notwendigen
numerischen Vereinfachungen auf der Systemebene direkt beobachten und so bewerten.

4.3.1 DigitaleVideosignalverarbeitung

Erste Untersuchungen zur rein digitalen Extraktion von Videobildern aus einem digitalisierten
analogen Videosignaldatenstrom wurden im Rahmen einer vom Autor betreuten Studienarbeit
[Hahn, 1995] durchgefiihrt. Durch diese Ergebnisse beziiglich der digitalen Extraktion von Grau-
bildern ermutigt, wurde die digitale Verarbeitung analoger Farbvideosignale im Rahmen einer
vom Autor betreuten Studienarbeit [Jurgens, 1996] und einer Diplomarbeit [ Jurgens, 1999] unter-
sucht. Zu Beginn der Untersuchungen zur rein digitalen Verarbeitung anal oger Farbvideosignale
gab es von keinem Halbleiterhersteller rein digitale Farbvideosignal-Encoder oder rein digitale
Farbvideosignal-Decoder. Das hat sich mittlerweile geandert. So bieten mehrere grolie Halblei-
terhersteller derartige Komponenten an [Fairchild Semiconductor, 1998; Harris Semiconductor,
1998; OKI Semiconductor, 1998; Philips Semiconductors, 1996a; Sony Semiconductor, 1998;
Texas Instruments, 1998]. Die Erarbeitung von neuen Ansatzen ist fir zukinftige Entwicklun-
gen sinnvoll, da die steigende Integrationsdichte, insbesondere von programmierbaren Logik-
bausteinen, in steigendem Male die Entwicklung anwendungsspezifischer Entwirfe betrifft und
durch Integration digitaler PAL-Encoder und digitaler PAL-Decoder neue Anwendungsberei-
che auch fur anwendungsspezifische Entwicklungen erschlossen werden konnen. Auch wenn
der Trend bei Videogeréaten zur Digitaltechnik geht, stehen analoge Farbfernseher doch als fast
allgegenwartige graphische Ausgabegerate zur Verfigung.

Image 023 Kodak Photo CD, Ref.# JN1033
Photographer: Steve Kelly
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Abbildung 4.24: Systemnahe Simulation von PAL-Encoder und PAL-Decoder. Erst der Austausch
von Videosignalen zwischen Smulationen und anal ogen Videogeraten ermbglicht aussagekraftige Be-
wertung von Smulationsergebnissen. Die Signaleigenschaften des digital erzeugten Videosignals(oben)
unterscheiden sich deutlich von den Sgnal eigenschaften (Rauschen, Offset, Verzerrung) des digitalisier-
ten analogen Videosignals (unten). Beide Videosignal e besitzen jedoch im Systemkontext Gllltigkeit.

118



KAPITEL 4. ENTWICKELTE VERFAHREN 4.3. VIDTRANS

Mittlerweile findet man zwar Literatur zur digitalen Videosignalverarbeitung [Jack, 1996]
und zur digitalen Fernsehtechnik [Reimers, 1997]. Zur Implementierung sind jedoch derzeit noch
eigene Untersuchungen und Entwicklungen notwendig. So ist zur Implementierung digitaler vi-
deosignalverarbeitender Komponenten das Studium von Literatur zu Grundlagen der analogen
Fernsehtechnik [Limann, 1978; Kirsch, 1993; Morgenstern, 1994; Mausel, 1995] fir die Er-
stellung einer Spezifikation hilfreich. Werke wie [Jack, 1996] und [Reimers, 1997] beschreiben
zwar detailliert die Funktionswei se videosignal verarbeitender Komponenten, jedoch nicht direkt
in agorithmischer Form, die fir eine direkte Umsetzung in Signal verarbeitungsal gorithmen zur
Software-Implementierung oder zur Hardware-Implementierung wiinschenswert ware. Auler-
dem ist eine direkte Ubertragung von Blockschaltbildern (s. Abb. 2.16, S. 43 und Abb. 2.17, S.
45) in eine Schal tungsbeschrei bungssprache aufwendiger al's eine Verhal tensbeschreibung auf al-
gorithmischer Abstraktionsebene, wie beim Vergleich der Vorgehensweise bei der Implementie-
rung von VidTrans [Larsson, 1996] mit der Vorgehensweise bei der |mplementierung von PalCo
[Larsson, 1999b] deutlich wurde. Die Implementierungen VidTrans und PalCo sind im Kapitel
5 beschrieben. Bel der Implementierung von VidTrans wurde zunachst ein Blockschaltbild auf
Register-Transfer-Ebene erstellt und anschlieffend in VHDL beschrieben. Dagegen wurde bei der
Implementierung von PalCo auf ein Blockschaltbild verzichtet — vielmehr wurde das Verhalten

PAL-Videosignal [pal.c] : YUV [Y=0.5] mit 8 Bit @ 15 MHz [10040 us ... 10180 us]

PPM = PAL = PPM

Videosignal [pal.c] : YUV844 [Y=0.5] mit 8 Bit @ 15 MHz [10040 us ... 10180 us]

Abbildung 4.25: Software-PAL-Encoder und Software-PAL-Decoder zur Evaluation der Video-
signalverarbeitungsaufgabe. Im oberen Teil der Abbildung wurde eine Ebene des YUV-Farbraums mit
einem kontinuierlichen Farbverlauf in ein PAL-Videosignal konvertiert. Im unteren Teil der Abbildung
wurde die gleiche Ebenein ein PAL-Videosignal konvertiert, jedoch mit der Dar stellungsgenauigkeit von
u und v, wie siebel der VHDL-Implementierung des PAL-Encoder s verwendet wurde.
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eines PAL-Encoders, wie im Abschnitt 2.4.1 nicht-formal, verbal spezifiziert und dann direkt in
eine synthetisierbare VHDL -Beschreibung umgesetzt.

Die textuelle Verhaltensbeschreibung mit einer Schaltungsbeschreibungssprache wie VHDL
mit darauf aufsetzender Logiksynthese stellt gegeniiber der Schaltplaneingabe einen Paradig-
menwechsel dar. Die Vorteile textueller Schaltungsbeschreibungen kommen erst dann zum Tra-
gen, wenn der Entwerfende sich dieses Paradigmenwechsel s bewult wird und bei der Beschrei-
bung einer Schaltung mit funktionalen Grundelementen — Logikgattern, Flipflops, Registern,
Schieberegistern, Zahlern, etc. — zu abstrakteren, algorithmischen Verhaltensbeschreibungen ei-
ner Schaltung Ubergeht. Dabei ist zu beachten, dal} das, was beim Entwurf als Verhaltensbe-
schreibung formal spezifiziert wird, nach der Logiksynthese eine Schaltungsstruktur ergibt, die
das Verhalten der spezifizierten Verhaltensbeschreibung reprasentiert, die sich jedoch aus funk-
tionalen Grundelementen — Logikgattern, Flipflops, Registern, Schieberegistern, Zahlern, etc. —
zusammensetzt.

Ein besonderer Vorteill bei der Verwendung eines durch FPGA-Prototyping validierten
VHDL-Modells eines PAL-Encoders anstelle eines handelsiiblichen digitalen PAL-Encoders,
ist die Moglichkeit der Wiederverwendbarkeit fur SoC-Designs. Dartiber hinaus bietet es Un-
abhangigkeit von Herstellern digitaler PAL-Encoder, was bei Verwendung des betreffenden
VHDL-Modells anstelle eines Chips unter Umstanden ein Redesign bei Einstellung der Produk-
tion eines verwendeten Chips vermeiden hilft [Stogdill, 1999]. AuRerdem ermdglichen solche
VHDL-Modelle Systemsimulationen, wie sie mit handel siiblichen Chips nur dann moglich sind,
wenn die Hersteller der betreffenden Chips dem Anwender entsprechende Verhaltensmodelle
zu Verfugung stellen wirden. Die Verwendung von FPGAS fir Prototyping, durch Einbau von
FPGAs in ein Zielsystem, bietet zusatzlich die Moglichkeit, einen digitalen Entwurf in realer
Systemumgebung unter realen Echtzeitbedinungen zu validieren.

Digitale Far bvideosignaler zeugung

Die digitale Erzeugung eines PAL-Farbvideosignals ist eine notwendige Vorarbeit fir die Rea-
lisierung rein digitaler Extraktion von Farbbildern aus einem digitalisierten Videosignal daten-
strom, um die zeitliche Struktur des PAL-Videosignals bis ins letzte Detail analysieren zu
konnen. Darliber hinaus wird bei der Implementierung digitaler PAL-Encoder die Bedeutung
systemnaher Validierung durch Beobachtung von Systemverhalten bel der Wechselwirkung mit
einer realen Systemumgebung und realen Systemkomponenten — hier Farbfernseher — besonders
deutlich. Die digitale Erzeugung eines PAL-Farbvideosignals kann jedoch als eine eigenstandi-
ge Entwurfsaufgabe verstanden werden. Der im Rahmen der vorliegenden Arbeit implementierte
digitale PAL-Decoder, der seinerseits mit Hilfe von VidTrans validiert wurde, steht nun als Simu-
lationsmodell als Ersatz fir reale Farbfernsehgerate zur Validierung von digitalen PAL-Encodern
zur Verfigung. Nun steht dieser digitale PAL-Decoder als Grundlage fir die Weiterentwicklung
hin zu einem generischen Verhaltensmodell anal oger Farbfernseher zur Verfiigung, wodurch sich
der Entwurfsvorgang und die Validierung digitaler PAL-Encoder erheblich vereinfachen liefe.
Aulerdem besteht im Bereich der digitalen Videosignalverarbeitung Interesse, Qualitatsmei-
gerdte fur die qualitative Beurteilung von Videogeraten zu haben [Hewlett-Packard, 1997]. Die
Kombination von neuronalen Netzwerken und digitaler Videosignalverarbeitung, wie im Rah-
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men der vorliegenden Arbeit erforscht, kann dafiir al's wissenschaftliche Grundlage dienen.

Die grofite Schwierigkeit beim ersten Schritt der Realisierung eines digitalen PAL-Encoders
besteht zunachst einmal darin, ein korrektes Zusammenspiel verschiedener Signalkomponenten
eines PAL-Videosignals zu realisieren. Dabei ist das Zusammenspiel notwendiger Signalkompo-
nenten untereinander derart, dal? etablierte Entwurfsstrategieen — Hierarchie, Regularitat, Modu-
laritat und L okalitat [Weste und Eshraghian, 1993] — nicht fruchten, dadie Erzeugung eines PAL -
Videosignals ein vielschichtiges Problem ist. Erst ein weitgehend vollstandig implementierter
PAL-Encoder erzeugt ein PAL-Videosignal, das Uberhaupt eine Bewertung der |mplementierung
erlaubt. Die Bewertung des PAL-Videosignals erfordert dartiber hinaus Beobachtungszeitinter-
valle, die sich Uiber viele Zeitskalen (=~ 100 ns. .. 100 ms) erstrecken.

Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit konzipierte und realisierte Software-
Implementierung und Hardware-Implementierung digitaler PAL-Encoder weisen die in
Abbildung 4.26 skizzierte Blockstruktur auf. Diese Blockstruktur ist fur den Entwurf digitaler
Schaltungen angepal’t und keine direkte Umsetzung einer analogen PAL-Encoder-Architektur
(vgl. Abb. 2.16, S. 43) aus der Literatur [Mausel, 1995] in eine digitale Architektur.

Die digitalen PAL-Encoder bestehen aus vier funktionalen Komponenten. Die Komponente
TIMER hat die Funktion eines Steuerwerks, und die Komponenten DDS, QAM und MIXER haben
zusammen die Funktion eines Operationswerks. Die Komponente YUV-DEMO ist nicht Teil des
PAL-Encoders, sondern dient bel der Hardware-I mplementierung des FPGA -Prototypen nur as
Bildmustergenerator. Dabei werden « () und v(y) as Funktion von Bildschirmspalte » und Bild-
schirmzeile y erzeugt, und die Luminanz y( f) wird abhangig von einem Bildzahler f variiert.
Damit wird der gesamte adressierbare Y UV-Farbraum zyklisch durchlaufen und dargestel|t.

Der as Software implementierte PAL-Encoder arbeitet auf Basis der RGB-Darstellung di-
gitaler Bilddateien — die lineare Farbraumtransformation (2.43) ist darin integriert. Bilder im
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Abbildung 4.26: |mplementierte PAL-Encoder-Architektur [Larsson, 1999b]
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PPM-Format (portable pixmap file format, Jef Poskanzer, 1989) kdnnen vom Software-PAL-
Encoder direkt verarbeitet werden. Dadurch ist es mit dem PAL-Encoder moglich, Realbilder
direkt in ein PAL-Videosignal zu tberfihren und dieses Uber die Videosignal schnittstelle Vid-
Trans direkt auf analogen Farbfernsehgeraten zu bewerten. Bei der Hardware-Implementierung
des digitalen PAL-Encoders PalCo als FPGA-Prototyp stand zunachst die Validierung der Im-
plementierung in Bezug auf das Zusammenspiel der Teilkomponenten und eine Aufwands-
abschatzung im Vordergrund. Daher wurde zunachst auf die Hardware-Implementierung der
linearen Farbraumtransformation (2.43) verzichtet. Aullerdem liegen digitale Bilddatenstrome
nach dem MPEG-2-Standard auf Basis der Y UV-Farbraumreprasentation [Jack, 1996; Reimers,
1997] vor. MPEG-2 ist derzeit der etablierte Standard fur digitale Fernsehiibertragung bei Rund-
funkanstalten [Hewlett-Packard, 1997].

Die Erzeugung des PAL-Farbvideosignals durch die implementierten PAL-Encoder erfolgt
nach folgendem Schema

fbas(t) = y(t)+ c(t) 4 black + burst(t, ®(t)) — sync(t)
c(t) = wu(t)-dds(t,0%) £ o(t) - dds(¢,90%))
black = konstant
burst(t) = gate(t) - dds(¢, +135%)
csync(t) = hsync(t) & vsync(t)
sync(t) = black - (csync(t) A (preamble(t) Vv postamble(t)))

(4.40)

Dabel erfolgt die Auswahl der Signalkomponenten durch das Modul TIMER. Das Zeilensprung-
verfahren (vgl. Abschnitt 2.4.1, S. 39) impliziert ein halbzeiliges H-Sync-Schema, so da in-
tern ein "habzeiliges” H-Sync-Schema Verwendung findet. Das Modul TIMER erzeugt Steu-
ersignale von der Dauer einer Taktperiode, die Signalgeneratoren starten, welche die benttig-
te Signalfolgen erzeugen. So erzeugt ein Teilmodul autonom, getriggert vom Modul TIMER
durchein Signal new_1ine, die zur Erzeugung einer Bildzeile bendtigten Signalfolge. Ein ande-
res Teilmodul erzeugt, getriggert von einem Signal new_f rame, eine V-Sync-Sequenz zusam-
men mit Preamble- und Postamble-Signalen (Vor- und Nachtrabanten [Kirsch, 1993; Mausel,
1995]). Die Komponente DDS erzeugt sinusformige Signale, wieim Abschnitt 2.3.4 ab S. 35 be-
schrieben. Durch die Komponente MIXER erfolgt das Zusammenmischen der verschieden PAL-
Videosignalkomponenten.

Vereinfachungen zur Har dwar e-lmplementierung des PAL-Encoders

Die Farbdifferenzsignale v und » werden Ublicherweise vor der QAM-Modulation auf den Farb-
trager bandbegrenzt [Kirsch, 1993; Morgenstern, 1994; Mausel, 1995], da die Ubertragung
des Chrominanz-Signals ¢(¢) mit geringerer Bandbreite as die Ubertragung des Luminanz-
Signals y(¢) erfolgt, was wahrnehmungsphysiologisch aufgrund der geringeren Farbauflosung
im Vergleich zur Helligkeitsauflosung des menschlichen Auges gerechtfertigt ist [Morgenstern,
1994]. Auf die Bandbegrenzung der Signale » und v wurde jedoch bei den Implementierun-
gen der digitalen PAL-Encoder verzichtet, um den Implementierungsaufwand — bzgl. Verarbei-
tungszeit bei der Software-Implementierung und bzgl. der Komponentenzahl bel der Hardware-
Implementierung — zu reduzieren. Durch diese Vereinfachung werden Filter eingespart, deren
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I mplementierungsaufwand | eicht den Implementierungsaufwand der PAL-Encoder selbst um ein
Vielfaches Ubersteigt. Beim Software-PAL-Decoder wird namlich der Hauptanteil der Rechen-
zeit fir Berechnung diskreter Faltungen (2.23) zur Reprasentation von FIR-Filtern benotigt. Im
Falle der Hardware-Implementierung in Form einer echtzeitfahigen Architektur gemal Abbil-
dung 2.8, S. 29 ergibt sich ein entsprechend hoher Schaltungsaufwand zur Realisierung vieler
Multiplizierer und Register. Der Schaltungsaufwand 1a3t sich zwar durch Multiraten-Filter und
geschickte Wahl der Ubergangsfrequenzen in Form von (kaskadierten) Halbbandfiltern deutlich
reduzieren [Fliege, 1993], weist aber auch dann noch einen vergleichsweise hohen Implementie-
rungsaufwand auf, wenn man bedenkt, dal? fir die Implementierung einer Stufe eines FIR-Filters
ein ahnlicher Realisierungsaufwand wie fur einen QAM-Modul ator (2.44) gemal3 der linken Sei-
te der Abbildung 2.10 auf Seite 33 erforderlichist.

Fur die Direkte Digital Synthese (DDS) wurde zur Hardware-Implementierung eine Sinus-
Tabelle mit zunachst nur 32 Werten und 5 Bit Auflosung gewahlt, die als Schaltnetz in
VHDL beschrieben wurde, weil damit die Integration in einem einzigen FPGA mit nur 10.000
Gatter-Aquivalenten (FPGA Typ Altera EPF10K 10L C84 [Altera Corporation, 1998b]) moglich
war. Dadurch ergibt sich zwar eine Bildqualitat, die schlechter ist, als die mit der Software-
Implementierung des digitalen PAL-Encoders erreichte Bildqualitat. Da aber bei der Hardware-
Implementierung des digitalen PAL-Encoders die Machbarkeit, die Aufwandsabschatzung und
der Vergleich mit der Software-Implementierung durch Beobachtung von Verhalten der Imple-
mentierungen auf der Systemebene im Vordergrund stand, war die geringere Bildqualitat der
Hardware-lmplementierung zunachst von untergeordneter Bedeutung. Eine mit der Software-
Implementierung vergleichbare Bildqualitat ware allenfalls fir elnen entsprechenden kommerzi-
ellen Entwurf von Bedeutung gewesen.

Digitale Videofar bbildextraktion

Die Farbbildextraktion aus einem analogen digitalisierten PAL-Farbvideosignal mit Methoden
der digitalen Signalverarbeitungist in Bezug auf die Robustheit einer Implementierung aus meh-
reren Griinden schwieriger zu realisieren als die digitale PAL-Farbvideosignalerzeugung. Uber
das Quantisierungsrauschen hinaus kann ein analoges PAL-Videosignal durch Rauschquellen,
diein den analogen Signalpfad einstrahlen, zusatzlich gestort sein. Starkes Rauschen verschlech-
tert nicht nur die Qualitat extrahierter Bilder, sondern kann auch die Bildsynchronisation er-
heblich storen und sogar verhindern, wenn das vom FBAS-Signal separierte C-Sync-Signal —
als unverrauscht angenommen — durch einfache Automaten verarbeitet wird, die sich effizient
als Hardware implementieren lassen. Niederfrequente Storungen konnen zu Fluktuationen des,
als konstant angenommenen, Schwarzpegels fuhren. Die genaue Kenntnis des Schwarzpegels
ist jedoch fur die Rekonstruktion des Luminanz-Signals y(¢) und der Farbdifferenzsignale u(t)
und v(t) erforderlich, da das FBAS-Signal durch Summation von konstantem Schwarzpegel,
Luminanz-Signal y(¢) und Chrominanz-Signal ¢(¢) erzeugt wird und der Schwarzpegel zur Re-
konstruktion des Signalgemisches y(¢) + ¢(¢) vom FBAS-Signal abzuziehen ist. AuBerdem ist
der Pegelmittel punkt der Burst-Signale gleich dem Schwarzpegel (vgl. Abbildung 2.15, S. 42).
Die Burst-Signale werden zur Rekonstruktion des PAL-Farbtragers und des von Bildzei-
le zu Bildzeile wechselnden Vorzeichens des Farbdifferenzsignals v (¢) benotigt. Die Frequenz
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und Phase des PAL-Farbtrégers (fpar = 4,43361875 MH2z) ist bei der Videofarbbildextrakti-
on sehr genau zu rekonstruieren, da schon geringe Phasenfehler zu wahrnehmbaren Farbfehlern
fuhren [Mausel, 1995]. Die Farbtragerfrequenz, eigentlich auf 0,25 Hz genau spezifiziert, kann
aber deutlich abweichen, wie durch genaue Messungen festgestellt wurde. Die Rekonstruktion
des Farbtragers kann mit Hilfe einer PLL (vgl. Abschnitt 2.3.3, S. 34) erfolgen. Werden da-
bei mogliche Abweichungen der Farbtragerfrequenz vom Sollwert nicht in Betracht gezogen, so
fuhrt das zur Fehlfunktion der betreffenden PLL, wenn etwa zur hardware-gerechten Vereinfa-
chung eine feste und genaue Farbtragerfrequenz angenommen wird und nur die Phase des PLL-
Oszillators verandert wird. So wurden mit VidTrans und einem Software-PAL-Decoder (namens
CFrame) bei PAL-Videosignalen einiger Rundfunkanstalten Frequenzabwei chungen im Bereich
von1...10 Hz gemessen. Bei CamCordern, die als Videosignalquellen verwendet wurden, wur-
den Abweichungen der Sollfrequenz des PAL-Farbtragersignals von tiber 100 Hz gemessen. Als
Frequenzreferenz diente bei allen Videoquellen der 30.000.000-Hz-Oszillator von VidTrans, aus
dem die Abtastfrequenz f, = 15 MHz durch Teilung gewonnen wird.

Die Extraktion eines Farbbilddatenstroms y(¢), u(t),v(¢) aus einem digitalisierten PAL-
Videosignal fbas(¢) erfolgt bei der Software-lmplementierung des digitalen PAL-Encoders nach
folgendem Schema

y(t) = tp(fbas(t) — black(t))

u(t) = 2.0-tp(((y(t) + c(t)) - plldds(z, 07)) — y(t)

v(t) = £2.0-tp(((y(t) + c(t)) - plldds(z,907)) — y(t) (4.41)
csync(t) = syncsep(t) '
black(t) = blacksep(t)

plldds(t) = plldds(burst(t), gate(t), sync(t))

Der im Rahmen der vorliegenden Arbeit al s Softwareimplementiertedigitale PAL-Decoder weist
die in Abbildung 4.27 dargestellte Blockstruktur aus. Dieser PAL-Decoder wurde jedoch vor

- = CNTL
FBAS > SYNCSEP TIMER
> BLACKSEP J PLL (DDS)
A tfi&/ Y
* -\
Y+C QAMD R > R
— - - > U
G -
CLK —* Tiefpal =Y B B

Abbildung 4.27: | mplementierte PAL -Decoder-Ar chitektur
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dem Hintergrund einer Hardware-lmplementierungrealisiert, d.h. die Software-Implementierung
entspricht funktional einer Hardware-1mplementierung mit der dargestellten Blockstruktur.

Zunéachst wird aus dem FBAS-Signal ein C-Sync-Signal durch die Komponente SYNCSEP
(vgl. Abbildung 4.27) separiert. Dazu wird ein Schwellwert dynamisch und adaptiv bestimmit.
Dieser Schwellwert lauft langsam inkrementell bis zu einem festgel egten Grenzwert, wenn das
Videosignal groRer als der aktuelle Schwellwert ist. Der Schwellwert lauft aber schnell dekre-
mentell bis minimal auf null, wenn das Videosignal kleiner als der aktuelle Schwellwert ist.
Dadurch variiert der Schwellwert in einem Bereich zwischen minimalem Videosignal pegel und
Schwarzschulter. Mit einem Komparator, der den Schwellwert mit dem Videosignaldatenstrom
vergleicht, wird ein 1-bit-breites Signal csync(¢) gewonnen. Diese Aufgabe erledigt die Kompo-
nente SYNCSEP. Der aktive Pegel ist dabei auf null festgesetzt.

Aus dem digitalen csync(¢) werden durch geeignete Automaten zunachst H-Sync und V-
Sync extrahiert. Mit einer fallenden Flanke des C-Syncs wird dazu ein Zahler gestartet, der mit
der Abtastfrequenz inkrementiert wird, so dal3 der Zahlerstand ein Zeitintervall seit der fallenden
Flanke des C-Syncs reprasentiert. Geht das C-Sync-Signal auf eins (inaktiv), wird der betreffen-
de Zahler zuriick gesetzt. Durch Auswertung des Zahlerstandes wird zwischen H-Syncs und V-
Syncs unterschieden. Ein Zahler wird mit der Abtastfrequenz inkrementiert, so da3 dieser Bild-
punkte innerhalb der Bildzeilen reprasentiert. Dieser Zahler wird mit Vorderflanken der H-Syncs
zuriickgesetzt. Ein Zeilenzahler wird mit den Vorderflanken der H-Syncs inkrementiert. Der Zei-
lenzahler wird durch V-Syncs zuriickgesetzt. Damit lassen sich dann schon Graubilder aus einem
digitalisierten Videosignal extrahieren. Diese Teilaufgabe Ubernimmt, neben weiteren Aufgaben,
die Komponente TIMER. Der TIMER hat — wie bei den implementierten PAL-Encodern — die
Funktion eines Steuerwerks. Die Ubrigen in Abbildung 4.27 dargestellten Komponenten SYNC-
SEP, BLACKSEP, PLL(DDS), QAMD, TiefpaB,[ -] und +] haben zusammen die Funktion eines
Operationswerks.

Fur die Extraktion der Farbinformation ist die Rekonstruktion des Farbtragers erforderlich.
Dazu ist das Zeitfenster der Burst-Signale innerhalb einer Zeile zu extrahieren, damit ein Farb-
trageroszillator wahrend der Burst-Zeitfenster (Burst-Gate) synchronisiert werden kann. Der
Farbtrageroszillator im PAL-Decoder wird nur wahrend des kurzen Burst-Zeitfensters synchro-
nisiert und lauft wahrend der Ubrigen Zeit frei. An das Burst-Zeitfenster anschlieRend, wird die
Schwarzschulter des Videosignals durch die Komponente BLACKSEP bestimmit, gespeichert und
steht fur die weitere Signalverarbeitung wahrend der sichtbaren Zeile zur Verfiigung.

Mit dem rekonstruierten PAL-Farbtrager, der von der Komponente PLL(DDS) zur Verfligung
gestellt wird, kann die QAM-Demodulation des Chrominanz-Signals c(t) gemal (2.33), wie
in Abschnitt 2.3.2, S. 32 beschrieben, erfolgen. Dazu ist das Chrominanz-Signal ¢(¢) mit
cos(2m - fpar) und mitsin(27 - fp4z,) zu multiplizieren. Um die QAM-Demodulation direkt mit
dem Chrominanz-Signal ¢(¢) zu machen, ist das Chrominanz-Signal ¢(¢) zunachst durch einen
Hochpal? aus dem FBAS-Signal herauszufiltern (vgl. Abb. 2.17, 45). Die Farbdifferenzsignale
u(t) und v(¢) werden durch Tiefpalifilterung der Signalec(t) - cos(wpar,-t) und ¢(t) - sin(wpar, - t)
rekonstruiert, wobei cos(wp 4z, - t) und sin(wpay, - t) denin (Krels)Frequenzwpay, = 27 - frar,
und Phase rekonstruierten PAL-Farbtrager reprasentieren. Die QAM-Demodulation der Farbdif-
ferenzsignale erfolgt durch die Komponente QAMD.
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Wesentlicher Bestandteil analoger PAL-Decoder ist der PAL-Laufzeit-Decoder. Die Funk-
tionsweise des PAL-Laufzeit-Decoders ist in der Literatur [Limann, 1978; Kirsch, 1993; Mor-
genstern, 1994; Mausel, 1995] eingehend beschrieben. Im folgenden werden daher nur die fur
eine Hardware-lmplementierung relevanten Parameter und die sich daraus ergebenden tech-
nischen Randbedingungen skizziert. Die Entwurfsentscheidung fir oder gegen die Hardware-
Implementierung eines PAL-Laufzeit-Decoders hat fur die Hardware-lmplementierung eines
PAL-Decoders weitreichende Konsequenzen. Ohne einen PAL-Laufzeit-Decoder ahnelt ein
PAL-Decoder eher einem NTSC-Decoder. Der Verzicht auf den PAL-Laufzeit-Decoder bei der
Implementierung eines PAL-Decoders stellt zwar einen erheblichen Eingriff bezliglich der Ro-
bustheit des PAL-Decoders dar, reduziert aber den Realisierungsaufwand deutlich, da auf die
(digitale) Zwischenspeicherung einer Bildzeile und auf die dabei unter Umstanden notwendige
Interpolation von Abtastwerten verzichtet werden kann. Ob sich der Verzicht auf einen PAL-
Laufzeit-Decoder rechtfertigen |at, konnte anhand von Simulationen mit realen Videosignalen
untersucht werden.

Im PAL-Laufzeit-Decoder wird das Chrominanz-Signal ¢(¢) um die Dauer einer Bildzei-
le verzogert. Der PAL-Laufzeit-Decoder verarbeitet das Chrominanz-Signal ¢(¢) separat. Dazu
muf das Chrominanz-Signal ¢(¢) zur Verarbeitung durch den PAL-Laufzeit-Decoder zunachst
durch Hochpal¥filterung aus dem FBAS-Signalgemisch extrahiert werden. Die Verzogerungs-
ZEIt TPAL—Laufzeit—Decoder = 03,94325 us betrégt genau ein halbzahliges Vielfaches [Mor-
genstern, 1994] der Periodenlange des Farbtragers (283,5 PAL-Farbtrégerperioden, fpar =
4,43361875 MHz), oder die Verzogerungszeit mpar,—rau freit—Decoder = 63,056 1S betragt ge-
nau ein ganzzahliges Vielfaches [Mausel, 1995] der Periodenlange des Farbtragers (284 PAL-
Farbtragerperioden, frar = 4,43361875 MHz). Bel der Software-lmplementierung des PAL-
Laufzeit-Decoders wurde eine Verzogerung um 283, 5 Perioden des Farbtragers realisiert. Das
verzogerte Chrominanz-Signal c¢;(t) = ¢(t — TPAL—Laufreit—Decoder ) Wird im PAL-Laufzeit-
Decoder zum unverzogerten Chrominanz-Signal ¢(¢) addiert bzw. subtrahiert

cy(t) = ¢t — TPAL-Laufzeit—Decodersss s )
all) = - (elt) +eult)) . (4.42)
e(t) = - (c(t)—calt))

Die Signale ¢, (t) und ¢,(¢) sind die durch den PAL-Laufzeit-Decoder phasenfehlerkompensier-
ten Farbdifferenzsignale «(¢) und v(¢). Das PAL-Verfahren ist ein gegentiber Phasenfehlern des
PAL-Farbtragers robustes Ubertragungsverfahren. Das PAL-Verfahren ist gegen Phasenfehler
von mehr als 60° unempfindlich [Morgenstern, 1994], unter der Annahme, dal sich die Chro-
minanz aufeinander folgender Zeilen nicht oder alenfalls nur geringfiigig unterscheidet. Die
Ausdriicke (4.42) bzw. (4.43) sind entsprechenden Blockschaltbildern aus der Literatur [Limann,
1978; Kirsch, 1993; Morgenstern, 1994; Mausel, 1995] entnommen. Dabel ist jedoch zu beach-
ten, dal} der Ausdruck (4.42) fur eine Verzogerung um 283, 5 Perioden des Farbtragers gultig ist.
Bel einer Verzogerung um 284 Perioden sind die Vorzeichen zu andern
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cy(t) = ¢t — TPAL-Laufzeit—Decodersss )
clt) = Le(elt) = eult)) . (4.43)

a(t) = 5-(c(t)+cll))
Dieses Implementierungsdetail sei an dieser Stelle erwahnt, da falsche Vorzeichen in (4.42)
bzw. in (4.43) zur fast vollstandigen Ausldschung der Farben, aus einem digitalisierten PAL-
Videosignaldatenstrom, extrahierter Bilder fuhren. Ein solcher Vorzeichenfehler bel der Imple-
mentierung digitaler PAL-Decoder fallt zwar bel der Beobachtung des Verhaltens der Implemen-
tierungen auf der Systemebene deutlich auf, wiirde aber ohne direkte Darstellung extrahierter
Farbbilder mit groRer Wahrscheinlichkeit verborgen bleiben.

Zwecks Evaluation wurde ein PAL-Laufzeit-Decoder fir die Software-Implementierung ei-
nes PAL-Decoders realisiert. Um die Verzogerung um eine Bildzeile zu erreichen, wurde ein
Ringpuffer realisiert, der genau eine Bildzeile speichern kann. Um die Unabhangigkeit bei der
Wahl der Systemtaktfrequenz, so wie bei der Erzeugung des Farbtragersignals durch Direk-
te Digital Synthese (DDS), zu erhalten, wurde die lineare Interpolation von Abtastwerten, die
zwischen den aquidistanten Abtastwerten liegen, implementiert. Der Ringpuffer verzogert das
Chrominanz-Signal um ein ganzzahliges Vielfaches der Abtastfrequenz (f, = 15 MHz). Fur den
PAL-Laufzeit-Decoder mul? das Signal jedoch um ein ganz- oder halbzahliges Vielfaches der
Periodenlange des Farbtragersignals (fr 47, = 4,43361875 MHZz) verzogert werden.

Es sind also Abtastwerte, die zwischen zwel auseinander folgenden Abtastzeitpunkten lie-
gen, zu interpolieren. Diese Zwischenwerte lassen sich numerisch auf Basis des Abtasttheorems
mit Termen der Form sin(x)/« interpolieren [Press et al., 1992], da sich — nach dem Abtast-
theorem — ein bandbegrenztes Signal aus vielen verschobenen gewichteten sin () /«-Funktionen

nO =

s(t)
A
S(t+2At)
S(t+ At) — {T——
p(t+ W
s(t)
S(t- At)
~— AT —= AT AT (
t-At t t+ At t+2At
-At+ AT + AT + At+ At

Abbildung 4.28: Lineare Interpolation von Abtastwerten p(¢ + A7), die zwischen die zwischen zwei
aufeinander folgenden Abtastwerten s(¢) und s(¢ 4+ At) liegen.
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zusammensetzen |43t [Girod et al., 1997], was die Ruckgewinnung eines, dem Abtasttheorem
geniigenden, bandbegrenzten Signals durch Interpolationsfilter [Hess, 1993] ist.

Es wurde jedoch zunachst eine lineare Interpolation von Zwischenwerten implementiert, da
sich diese — vor dem Hintergrund einer moglichen Hardware-I mplementierung— mit geringerem
Aufwand als ein Interpolationsfilter realisieren |at. AuBerdem konnte auch schon ohne PAL-
Laufzeit-Decoder eine Qualitat extrahierter Farbbilder erreicht werden, die keine wahrnehmba-
ren Farbverfal schungen aufweisen. Bel der analogen Signalverarbeitung des Farbsignals kdnnen
Phasenfehler auftreten, die ohne PAL-Laufzeit-Decoder zu Farbfehlern fihren konnen [Morgen-
stern, 1994], die bei digitaler Signalverarbeitung nicht auftreten. Phasenfehler, die den Burst am
Bildzeilenanfang und die darauf folgende Bildzeile gleichermalien betreffen, kdnnen durch Syn-
chronisation des rekonstruierten Farbtragers mit dem Burst-Signal am Bildzeilenanfang kom-
pensiert werden, wenn sie den Phasenregel bereich des Farbtragergenerators nicht Uberschreiten.
Aullerdem wurde das PAL-Verfahren zu einer Zeit entwickelt, in der die analoge SignalUbertra-
gung noch nicht so weit fortgeschritten war [Morgenstern, 1994].

Zur linearen Interpolation (s. Abb. 4.28) von Abtastzwischenwerten s(Ar), die zwischen
zwel aufeinander folgenden Abtastwerten s(¢) und s(¢t + 1/At), mit At = 1/f,, liegen sol-
len, wird zunachst eine Zeitdifferenz A+ berechnet, um die ein durch lineare Interpolation zu
berechnender Abtastwert s(¢ + A7) von den abgetasteten, im Ringpuffer gespeicherten, Abtast-
werten s(¢) und s(¢ + 1/At) abweicht (s. Abb. 4.28). Die Berechnung der Zeitdifferenz Ar
konnte bei einer Hardware-1mplementierung ahnlich wie die Akkumulation der Phasendifferenz
A bei der Direkten Digital Synthese (DDS, vgl. Abschnitt 2.3.4, S. 35, ff.) erfolgen. Bei der
Software-Implementierung wurde die Zeitdifferenz A+ auf Basis von FlieRkommazahl endarstel -
lung akkumuliert und A7 := A7 — At wenn At > At.

Har dwar e-ger echte Vereinfachungen des PAL -Decoders

Die Implementierung eines Software-PAL-Decoders erfolgte vor dem Hintergrund einer mogli-
chen Hardware-Implementierung. Das Ziel der Software-Implementierung war daher die Eva-
luation von Systemparametern und die Bestimmung von Entwurfsentscheidungen. Im Rahmen
der vorliegenden Arbeit stellt die Software-Implementierung eines digitalen PAL-Decoders ein
Anwendungsbeispiel systemnaher Validierung eines Entwurfs durch Beobachtung von Verhalten
auf der Systemebene dar.

Der Verzicht auf einen FIR-Filter zur Extraktion des Chrominanz-Signals ¢(¢) durch Hoch-
pal¥filterung bewirkt bel einer Software-lmplementierung eine Reduzierung der Verarbeitungs-
zeit, bel einer Hardware-Implementierung bewirkt dieser Verzicht eine Ersparnis von Schal-
tungskomponenten. Eine einzige (testweise mit Altera MAX+plus Il V. 9.23) synthetisierte
MAC-Einheit eines FIR-Filters benttigt etwa 4000 Gatteraquival ente eines FLEX10K 10-FPGASs
(Altera Typ EPF10K10LC84-3 [Altera Corporation, 1998b]). Im Vergleich dazu bendtigt die
Hardware-lmplementierung des digitalen PAL-Encoders (vgl. PalCo, Abschnitt 4.3.1, S. 120)
insgesamt etwa 9000 Gatteraquivalente eines FLEX10K 10-FPGAs. Wird dem QAM-M odulator
anstatt des Chrominanz-Signalsc(t) das Signal ¢(¢) + y(¢) zugefihrt, so berechnet dieser anstatt
der Farbdifferenz-Signale «(¢) und v(¢) zunéchst Signale u(t) + y(t) - cos(2m - fpar - t) und
v(t) + y(t) - sin(27 - fpar - 1), wie sich durch Einsetzen von ¢(¢) + y(¢) in (2.33) im Abschnitt
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2.3.2, S. 32 leicht zeigen |&i3t. Durch die anschlieRende Tiefpal’filterung werden dann die Terme
y(t) - cos(2m - fpar - t) und y(t) - sin(27 - fpayr - 1), unterdrickt. Hoherfrequente Anteile des
Spektrumsvon y(t), dieim Bereich der Frequenz des Farbtragers liegen, werden zwar nicht un-
terdriickt und storen die rekonstruierten Farbdifferenz-Signale «(¢) und »(¢). Die Verkammung
der Spektren von y(¢) und ¢(t) ist eine Schwache des PAL-Verfahrens, und die daraus resultie-
renden Storungen werden as Cross-Color bzw. Cross-Luminance bezeichnet [Mausel, 1995].
Diese Storungen treten aber auch dann auf, wenn das Chrominanz-Signal «(¢) durch Hochpalfil -
terung von ¢(t) + y(t) dem QAM-Demodulator ohne das Luminanz-Signal y(¢) zugefihrt wird,
da hoherfrequente Anteile des Spektrumsvon y(¢), die im Bereich der Frequenz des Farbtragers
liegen, von einer solchen Hochpal¥filterung nicht unterdriickt werden.

Der Verzicht auf einen PAL-Laufzeit-Decoder erspart bel einer Software-Implementierung
eines PAL-Decoders etwas Verarbeitungszeit und einige KBytes Speicher. Sowohl die Zeiter-
gparnis as auch die Speicherersparnis fallen aber bei einer Software-Implementierung nicht
ins Gewicht. Ganz anders ist das bel einer Hardware-Implementierung. Da die Verzogerung
des Chrominanz-Signals um eine Bildzeile bel einer Hardware-Implementierung in Echtzeit er-
folgen muB, macht es jedoch keinen Sinn, von einer Ersparnis an Verarbeitungszeit zu spre-
chen — fir die Verarbeitung eines Videosignal abtastwerts steht immer genau ein Abtastzeitinter-
vall zur Verfigung, mit oder ohne PAL-Laufzeit-Decoder. Was die Zwischenspeicherung einer
Bildzeile in einem Ringpuffer von einigen KByte Speicher betrifft, so besteht zur Software-
Implementierung ein wesentlicher Unterschied. Einige KBytes Speicher missen entweder als
externer Speicher realisiert werden oder aber als On-Chip-Speicher. Dadurch wird der Entwurf
aufwendiger. Bei der Verwendung von externem Speicher wird der Entwurfsablauf und dessen
Handhabung aufwendiger, da dann ein Simulationsmodell eines RAMs erforderlich wird. Bei
Verwendung von On-Chip-RAM ist der Einsatz von RAM-Generatoren erforderlich, und be-
stimmte Zieltechnologien, wie etwa die Verwendung von FPGAs, werden ausgeschlossen oder
lassen sich nicht effizient zur Implementierung einsetzen. Der Verzicht auf den PAL-Laufzeit-
Decoder spart bel einer Hardware-lmplementierung sowohl RAM und macht dartiber hinaus
die Hardware-Implementierung einer Komponente zur Interpolation von Zwischenabtastwerten
Uberflissig.

Der Verzicht auf den PAL-Laufzeit-Decoder, der ein wesentliches Merkmal des PAL-
Verfahrens darstellt, 183t sich durch Verarbeitung von analogen PAL-Videosignalen von unter-
schiedlichen Signalquellen und die visuelle Bewertung daraus extrahierter Farbbilder begriinden.
So waren sogar bei Farbbildern, die aus digitalisierten PAL-Videosignalen extrahiert wurden, die
nur mit einer sehr einfachen Antenne terrestrisch empfangen wurden, fast keine Unterschiede
zwischen Bildern, die mit PAL-Laufzeit-Decoder und Bildern, die ohne PAL-Laufzeit-Decoder
verarbeitet wurden, wahrnehmbar.

4.3.2 Bewertungshilfsmittel

Die Beurteilung von Simulationsergebnissen zur Validierung von Implementierungen auf der
Systemebene wurde erst durch die bidirektional e Schnittstelle VidTrans zum Austausch von Vi-
deosignalen zwischen Simulation und realer Systemumgebung ermoglicht. So konnten mit Hilfe
von VidTrans sowohl computergenerierte Bilder als auch reale Bilder in den Software-Simula-
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tionen, aber auch in den Hardware-Simulationen verwendet werden und haben so die system-
nahe Validierung der verschiedenen Implementierungen erst ermoglicht. Die Validierung der
Hardware-lmplementierung des digitalen PAL-Encoders ware anhand von Impulsdiagrammen
ungleich schwerer oder vielleicht sogar unmdglich gewesen.

Computergenerierte Bilder und Realbilder weisen fir die Validierung von videosignalver-
arbeitenden Implementierungen unterschiedliche Eignungen auf. Computergenerierte Bilder —
mit feinen Farbverlaufen — eignen sich fur die Validierung von PAL-Encodern unter technischen
Aspekten. Das heifit, es lassen sich Phasendrehungen und Quantisierungsartefakte, wie sie als
Folge numerischer Vereinfachungen oder auch als Folge von Implementierungsfehlern auftre-
ten konnen, beobachten und gegebenenfalls korrigieren. Diese berechneten Bilder eignen sich
daher auch fur die qualitative Beurteilung von Bildkompressionsalgorithmen und Bildredukti-
onsal gorithmen wie etwa nach dem JPEG-Standard [| SO/IEC Standard 10918-1, JPEG]. Derar-
tige computergenerierte Farbbilder sind aber auch gut fir den qualitativen Vergleich von Farb-
druckern (Laserdrucker, Tintenstrahldrucker, etc.) insbesondere unter wahrnehmungsphysiolo-
gischen Gesichtspunkten geeignet. So werden bel der Darstellung der generierten Farbtestbilder
auf Computermonitoren sogar Quantisierungsartefakte von Graphik-Karten deutlich, und Qua-
litatsunterschiede von derzeit Ublichen Farbdarstellungen (8-Farbpal ette, 16-Bit-HiCol or, 24-Bit-
TrueColor) werden besonders deutlich.

Realbilder eignen sich im Gegensatz dazu fir abschliefende Beurteilungen eines Gesamter-
gebnisses einer vorliegenden Implementierung. So ist etwa Hautfarbe von dargestellten Personen
ein wichtiges Kriterium fur die Qualitatsbeurteilung eines Entwurfs. Dabel ist die Moglichkeit,
aus Schaltungssimulationen gewonnenen Videosignale in betrachtbare Bilder umzuwandeln von
essentieller Bedeutung — anhand von Impulsdiagrammen waren derartige Beurteilungen nicht
moglich. Bei Entwicklungen im Bereich Digital Video Broadcasting [Reimers, 1997] besteht
der Wunsch nach maschinellen Bildqualitatsmel3geréten, wie im Rahmen von The 1997 Digi-
tal Video Test Symposium im Mai 1997 in Munchen deutlich wurde [Hewlett-Packard, 1997].
Die Kombination analytischer Methoden der digitalen Signalverarbeitung mit neuronalen Netz-
werken und geeigneten Methoden zur Beobachtung von Verhalten auf der Systemebene kdonnte
in diesem Zusammenhang als Grundlage fur die Entwicklung solcher physiologisch-visuellen
Qualitatsmellgerate dienen. Solche Mellgerate konnten dann Einsatz bei der Entwicklung neuer
Bildkompressionsal gorithmen und Bildreduktionsal gorithmen finden.

Fur die Validierung erster Entwiirfe wurden zunachst farbige Kreise berechnet. Farbwerteim
Y UV-Farbraum wurden derart als Funktionen lokaler Kreiskoordinaten berechnet, dal} Phasen-
verschiebungen im PAL-Videosignal gemisch dabei durch Drehung der Kreisdarstellungen direkt
sichtbar werden. Dabei ist der Drehwinkel ein direktes Ma3 fur eine Phasenverschiebung. Vor-
zeichenfehler von PAL-Videosignalkomponenten werden durch Spiegelung der Kreisdarstellung
ebenfalls direkt sichtbar.

Y UV-Farbtestbilder zur Validierung auf der Systemebene

Bei der Berechnung der — zur Validierung auf der Systemebene eingesetzten — UV-Farbtestbilder
erfolgte die Zuordnung von Farbanteilen (r, g, b) Uber Luminanz y und Farbdifferenzen « und v
gemal der in Abschnitt 2.4.1, S. 39 beschriebenen linearen Transformation (2.43). Die Farbdif-
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ferenzsignale v und v werden dabei aus |okalen Kreiskoordinaten errechnet.

Bei den Farbkreisen (s. Abb. 4.29) werden die Farbdifferenzwerte » und v aus lokalen Ko-
ordinaten in Einheitskreisen berechnet. Die Luminanz y wurde bei den Farbkreisen konstant auf
eins gesetzt oder als Funktion der Farbdifferenzsignale v und v errechnet. Dieses Testbild wurde
mit dem Ziel konstruiert, in nur einem Bild solche Farbverlaufe zur Verfiigung zu stellen, dieim
Zusammenhang mit der digitalen Verarbeitung von PAL-Videosignalen besonders zur Validie-
rung auf der Systemebene geeignet sind, indem die Farbverlaufe technischen Randbedingungen
Rechnung tragen, die sich aus der Struktur des PAL-Videosignals ergeben.

Stark geséttigte Farben, also Farben mit grofRen Betragen von « und v, bei geringer Luminanz
(y ~ 0), kdnnen zu Untersteuerung des PAL-Videosignals fuhren, da das Chrominanz-Signal
dann eine hohe Amplitude aufweist und dem Schwarzpegel des PAL-Videosignals additiv Uber-
lagert wird. Das Chrominanz-Signal kann dann sogar Signalwerte erreichen, die unterhalb des
Synchronsignalpegels liegen. Eine wenig robuste, digitale Bildsynchronisationsschaltung kann
dadurch so stark gestort werden, da die Bildsynchronisation dabei verloren geht. Bei der Imple-
mentierung digitaler PAL-Encoder kann es dagegen zu Zahlenberei chsunterschreitungen kom-
men, die zu begrenzen sind, da sonst stark gesattigte Farben geringer Luminanz falschlich mit
sehr hoher Luminanz dargestellt wiirden.

Bei stark gesittigten Farben hoher Luminanz (y ~ 1) kann es dagegen zu Ubersteuerung
des PAL-Videosignals kommen, was bel analogen TV-Geraten im allgemeinen zwar nicht zu
Problemen fuhrt, aber bei dem Entwurf digitaler PAL-Encoder zu berticksichtigen ist. Wird ein
moglicher interner Zahlenbereichsiiberlauf bei der Erzeugung eines digitalen PAL-Videosignal-
datenstroms nicht begrenzt, so wiirden stark geséttigte Farben hoher Luminanz zu Signalpegeln
in der Nahe des Synchronsignal pegels fuhren, die auch die Synchronisation analoger TV-Gerate
empfindlich storen konnen. Wird bei analogen Farbfernsehgeraten die zur Elektronenstrahler-
zeugung erforderliche Hochspannung direkt von den Spulen zur Horizontal ablenkung gewonnen
[Limann, 1978] und wird die Horizontal ablenkfrequenz nicht im Fernsehgerat bandbegrenzt, so
konnen fal sche Synchronisationssignale im Videosignalgemisch im Extremfall die Lebensdauer

(-111) \A/ (111) ( r(y,U,V,) ; g(y,U,V,) ; b(y1 U,V))
\'
A}
- U
u
(-L-1) (L-1)

Abbildung 4.29: Farbkreistestbild. Computergenerierte Farbkeise zur Validierung von Implementie-
rungen digitaler PAL-Encoder und digitaler PAL-Decoder auf der Systemebene.
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des betreffenden Fernsehgerats auf Minuten verkirzen.

Die Robustheit einer Implementierung in Bezug auf Untersteuerung und Ubersteuerung eines
PAL-Videosignals lai3t sich mit geeigneten Farbtestbildern auf der Systemebene leicht evaluie-
ren — anhand von Impulsdiagrammen digitaler Schaltungssimulationen, aber auch anhand von
Oszillogrammen generierter PAL-Videosignale ist eine derartige Evaluation unter Umstanden
nicht zu erreichen. Dies setzt jedoch eine geeignete Schnittstelle zum Austausch von Signalen
zwischen Simulation und realer Systemumgebung voraus— VidTrans [Larsson, 1996] ermoglicht
eben gerade solchen Austausch.

Im Farbkreistestbild (Abb. 4.29) sind drei farbige Kreise in einem einzigen Bild zusammen-
gefaldt. Die Motivation, mit moglichst nur einem Farbtestbild eine umfassende Beurteilung von
Simulationsergebnissen zu ermoglichen, liegt in den langen Simulationszeiten beim Entwurf vi-
deosignal verarbeitender Komponenten begriindet. Diefur die funktionale Simulation der VHDL -
Verhaltensberschreibung des digitalen PAL-Encoders Pal Co erforderliche Rechenzeit liegt in der
GroRenordnung von einer halben Stunde zur Erzeugung eines PAL-Videosignals mit einer Real-
zeitdauer von 0, 16 s, das zur Darstellung mit VidTrans auf einem realen Farbfernseher geeig-
net ist. Ein PAL-Halbbild hat namlich eine Dauer von 0, 02s, was 0,02 s - 4, 43361875 MHz =
88723, 75 Perioden des PAL-Farbtragersignals (vgl. Abschnitt 2.4.1, S. 39) entspricht. Acht PAL-
Halbbilder mit einer Dauer von 0, 16 sentsprechen 0, 16 s-4, 43361875 MHz = 709790 Perioden,
was bedeutet, da3 bei periodischer Darstellung von acht PAL-Halbbildern oder ganzzahligen
Vielfachen von acht kein Phasensprung des PAL-Farbtragersignal s auftritt.

Jedem Punkt (z, y) innerhalb eines der drei farbigen Kreise (Abb. 4.29) wird ein Wertepaar
von Farbdifferenzen (u, v) zugeordnet. Dabei ist

u(z,y) = /R
U(l‘,y) = y/Rv (4:44)

und R ist der Radius des betreffenden Kreises. Der Ursprung (0, 0) der lokalen Kreiskoordinaten
liegt im Mittelpunkt des betreffenden Kreises. Bei dem oberen Kreis der Abbildung 4.29 ist die
Luminanz

y(u,v) =1 (4.45)

konstant gleich eins. Dadurch ergeben sich groRe Bereiche mit Pastellfarben. Bei dem Kreis
unten linksist

y(u,v) = Vu? + v? (4.46)

eine Funktion der Farbdifferenzsignale « und v, wodurch sich ausgehend vom Kreismittel punkt
Farbverlaufe mit Farben geringer Luminanz ergeben, bei denen Quantisierungsartefakte beson-
ders deutlich hervortreten. Bei dem Kreis unten rechts ist

y(u,v) =1—Vu? 4 v? (4.47)

wodurch sich ein Farbkreis ergibt, der mit Darstellungen in der Literatur [Limann, 1978] ver-
gleichbar ist und die Identifizierung von Phasendrehungen des Farbtragersignals erlaubt — eine
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Phasenverschiebung des Farbtragersignals aulRert sich als Drehung dieses Farbkreises um einen
entsprechenden Winkel.

Fur die Validierung der Hardware-Implementierung des PAL-Encoders (PalCo [Larsson,
1999h]) wurden ebenfalls Farbwerte im Y UV-Farbraum a's Funktion von lokalen Koordinaten
zur Farbtestbildgenerierung verwendet. Dabei ist « () eine Funktion der Bildschirmspalte : und
v(7) eine Funktion der Bildschirmzeile 5, und die Luminanz y (%) ist eine Funktion der Bildnum-
mer &, so dal} immer einer UV-Ebene bei konstantem y im Y UV-Farbraum dargestellt wird.

Fur die Hardware-Implementierung des digitalen PAL-Encoders wurde fir das Luminanz-
Signal y im Wertebereich {0, ..., 1} eine vorzeichenlose Dualzahlendarstellung mit einer Genau-
igkeit von 8 Bit (m = 8) gewahlt. Das Luminanz-Signal wird daher gemal

Iy = 2 — d (4.48)
quantisiert. Fur die Farbdifferenzsignale « und v, dieim Wertebereich {—1, ..., 1} liegen, wurde

eine vorzei chenbehaftete Zahlendarstel lung im 2er-Komplement mit einer Genauigkeit von 4 Bit
(n = 4) gewahlt. Die Betrage der Farbdifferenzsignale |« | und |v| werden also gemal

K(x) = “27;1_1_ _1)1' a (4.49)

guantisiert. Die Quantisierung der Luminanz y gemal (4.48) ist weder beim Software-PAL-
Encoder noch beim Hardware-PAL-Encoder wahrnehmbar. Beziglich der Quantisierung der

(-1;1) Y (1:1) (r(y:uv,) ; giy,uv,) ; by, uv))
v
- U
u
(-1-1) (1,-1) y=05

Abbildung 4.30: Farbtestbilder. Beim Quadrat auf der rechten Seite der Abbildung wurden « und
v entsprechend der fir den FPGA-PAL-Encoder-Prototypen gewahlten Zahlendarstellung (4 Bit 2er-
Komplement) quantisiert. Die Hardware-lmplementierung liefert eine PAL-Videosignal, welches auf
einem PAL-Farbfernseher ein ahnliches, aber durch Quantisierungsrauschen des PAL-Farbtragers
gestortes, Bild liefert (s. Abb. 5.10, S. 155). Mit einem Software-PAL-Encoder, der mit genauerer interner
Zahlendarstellung arbeitet, ist Quantisierungsrauschen des PAL-Farbtragers dagegen nicht wahrnehm-
bar (s. Abb. 4.25, S 119).
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Farbdifferenzsignale v und v sind jedoch deutliche Unterschiede zwischen Software-1mplemen-
tierung und Hardware-Implementierung digitaler PAL-Encoder bei Betrachtung der Farbtestbil-
der auf der Systemebene durch Darstellung auf einem Farbfernseher wahrnehmbar.

Der Software-PAL-Encoder liefert ein Bild, bel dem zwar die Quantisierung von « und v
gemal (4.49) deutlich in Form von Rechtecken mit konstantem « und v sichtbar ist. Diese Recht-
ecke weisen aber eine gleichmaitige Farbung auf. Dagegen liefert der Hardware-PAL-Encoder
ein Bild, bei dem einige Rechtecke stark gestort sind. Das liegt zum einen am Quantisierungs-
rauschen des Farbtragersignals und zum anderen an internen Zahl enberei chsliberschreitungen im
digitalen PAL-Videosignal, die sich jedoch, wie der Software-PAL-Encoder zeigt, durch Wahl
hinreichender Zahlendarstellungsgenauigkeit vermeiden lassen.

Die Darstellung von Signalen im Zeitraum — als Funktion der Zeit — oder im Frequenzraum —
in Form von mit Hilfe der Fourier-Transformation (vgl. Abschnitt 2.3, S. 25) berechneten Spek-
tren — erlaubt zunachst nicht die direkte wahrnehmungsphysiol ogische Bewertung von Simulati-
onsergebnissen, wie es durch den Austausch von Signalen mit realen Anwendungsumgebungen
ermoglicht wird. Spater kann jedoch unter Umstanden eine Zuordnung zwischen numerischen
GroRen und qualitativen, wahrnehmungsphysiologischen Parametern gefunden werden, um zu
gualitativen Aussagen zu kommen, die eine Zuordnung zwischen messbaren GrolRen und Qua-
litatsmalistaben erlauben. Ein Beispiel dafir ist etwa die Aussage, dal} ein mit 8 Bit, was einem
Signalrauschabstand von etwa 48 dB entspricht, bei einer Abtastfrequenz von 15 MHz quanti-
siertes PAL-Farbvideosignal eine Darstellung ermoglicht, bei der Quantisierungsartefakte nicht
oder fast nicht wahrnehmbar sind. Um zu solchen Aussagen gelangen zu kdnnen, ist jedoch der
Austausch zwischen Computersimulationen und realen Anwendungsumgebungen erforderlich.

SEMMY W

FBAS-Videosignal | | BAS-Videosignal
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Abbildung 4.31: FIR-TiefpaRfilterung von PAL-Videosignalen. FBASnach BAS.
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FIR-Filterung eines PAL -Videosignals

Die Tiefpal¥filterung zur Unterdriickung des PAL-Farbsignals mit einem FIR-Filter dient im fol-
genden al's Anwendungsbeispiel, um Validierung eines Entwurfs durch Beobachtung von Verhal -
ten auf der Systemebene zu demonstrieren und Vorteile aufzuzeigen. Dazu wird eine Software-
Implementierung mit einer Hardware-lmplementierung eines einfachen FIR-Filters verglichen.
Dabel wird die Visualisierung von Simul ationsergebnissen auf der Systemebene mit den etablier-
ten Visualisierungsmethoden der graphischen Signaldarstellung und Spektrendarstellung vergli-
chen. Die Testumgebung weist die in Abbildung 4.31 skizzierte Struktur auf.

Der implementierte FIR-Filter filtert das PAL-Farbvideosignal durch Berechnung einer dis-
kreten Faltung (vgl. S. 30) gemal (2.23) auf Basis von Flietkommazahlendarstellung. Fur die
Hardware-lmplementierung des FIR-Filters wurde die in Abbildung 2.8 (unten) auf Seite 29
dargestellte Architektur gewahlt. Dabei erfolgen die Berechnungen auf Basis von vorzeichen-
behafteter Ganzzahldarstellung (signed). Die Berechnung der Filterkoeffizienten erfol gte gemald
(2.22) und (2.24) mit einem Fenster der Form (2.25).

Bei diesem Anwendungsbeispiel zeigt sich besonders deutlich, dal} die Festlegung von Pa-
rametern auf Basis bestehender Verfahren zwar geeignet ist, einen Losungsansatz fur die vorlie-
gende Aufgabe zu finden, daR aber erst die systemnahe Validierung die Eignung eines gewahl-
ten Parametersatzes im Systemkontext ermoglicht, da abstrakte Systemparameter das Verhalten
der Implementierungen nur unzureichend wiedergeben. Darliber hinaus zeigt sich auch, da die

ungefiltert gefiltert

Abbildung 4.32: Extrahierte Graubilder - ungefiltert vs. gefiltert. Beide Bilder wurden aus demsel-
ben, mit einem Software-PAL-Encoder generierten, PAL-Farbvideosignal datenstromextrahiert. Bei dem
Bild auf der linken Seite wurde auf die Unterdriickung des PAL-Chrominanz-Signals durch Tiefpalfil-
terung verzchtet. Das PAL-Chrominanz-Signal ist daher in dem Graubild als storendes Muster in den
Kreisen wahrnehmbar. Bei dem Bild auf der rechten Seite wurde das PAL-Chrominanz-Signal mit einen
FIR-Filter weitgehend unterdrtickt. Die Unterschiedesind jedoch durch die fir den Ausdruck notwendige
Rasterung weniger deutlich wahrnehmbar, als bei der Bildschirmdarstellung mit echten Graustufen.
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systemnahe Validierung durch Beobachtung von Verhalten einer Implementierung auf der Syste-
mebene geeignet ist, einen Losungsansatz in Bezug auf Robustheit zu untersuchen, und dartiber
hinaus geeignet ist, mogliche Implementierungsfehler aufzuspiren. Die Verwendung eines FIR-
Filters zur Unterdriickung des Chrominanz-Signalsim PAL-Videosignal konnte auRerdem dazu
dienen, ein System zur Verarbeitung von Graubildern von Videosignal quellen dahingehend un-
abhangig zu machen, dal} neben Videosignalquellen, die ein BAS-Signal, also ein Videosignal
ohne Farbsignalanteil liefern, auch Videosignalquellen, die ein FBAS-Signa mit Farbsignal an-
teil liefern, gleichermal3en verwendet werden konnen. Diese Unabhangigkeit ist eher von prak-
tischer Natur, da preiswerte handelstibliche Videosignalquellen meist ein PAL-Farbvideosignal
liefern. Wird vor der Verarbeitung von Graubildern der Farbsignalanteil nicht unterdriickt, so
tritt der Farbsignalanteil als storendes Muster in extrahierten Graubildern in Erscheinung, wiein
Abbildung 4.32 dargestellt.

Beim Vergleich der Beobachtung des Verhaltens und der Wechselwirkung der Software-
Implementierung und der Hardware-lmplementierung eines FIR-Filters zur Tiefpalifilterung ei-
nes PAL-Farbvideosignals mit realen Systemkomponenten wird besonders deutlich, dal3 zur Be-
urteilung der Robustheit von I mplementierungen die Beobachtung auf der Systemebene erforder-
lich ist, wenn Systemkomponenten implementiert werden, die mit anderen realen Systemkom-
ponenten interagieren, fir die keine formal en Spezifikationen existieren. Aulterdem wird anhand
dieses Anwendungsbeispiels deutlich, dal3 die im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingefiihrten
systemnahen Validierungsmethoden M oglichkeiten erdffnen, auch solche Systeme zu entwerfen
und vor der endgultigen Implementierung zu validieren, die sich formalen Validierungsmethoden
sonst entziehen wirden.

—
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Abbildung 4.33: Videosignalspektren — ungefiltert (links) und tiefpaBgefiltert (rechts). Den Spektren
liegt ein Zeitintervall von 640 us zugrunde. Das Videosignal wurde mit VidTrans (8-Bit-ADC bei einer
Abtastfrequenzvon f, = 15 M H =) digitalisiert. Beim Spektrum des tiefpal3gefilterten PAL-Videosignals
ist zu erkennen, dal3 das Farbsignal durch den Tiefpaltfilter bis unter die Schwelle des Quantisierungs-
rauschens von 48 dB(=s 6 - 8 Bit) unterdrickt ist.
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Parametrier ungsansatz

Fur die Implementierung des FIR-Filters zur Tiefpal¥filterung von PAL-Farbvideosignalen
sind verschiedene Parameter festzulegen. Einige Parameter ergeben sich dabel aus vor-
ab festgelegten, technischen Randbedingungen. Die Auflosung des Analog-Digital-Wandlers
(ADC) bestimmt das Quantisierungsrauschen und die erforderliche Signalunterdriickung —
und damit die Restwelligkeit im Sperrbereich — des Filters im Sperrbereich. AuBerdem be-
stimmt die Auflosung des Analog-Digital-Wandlers direkt die Wortbreiten von MAC-Einheiten
bei der Hardware-Implementierung eines FIR-Filters. Erfolgt die diskrete Faltung bel der
Software-Implementierung eines FIR-Filters auf Basis von Flietkommazahlendarstellung, so
ist der Dynamikumfang bei derzeit moglichen Auflosungen von Analog-Digital-Wandlern und
Digital-Analog-Wandlern in jedem Fall hinreichend. Bei Flietkommadarstellung mit einfa
cher Genauigkeit (f1oat) gema (4.30) ergibt sich ein Dynamikumfang von log,(10°%) =
log(10°*)/1og(2) = 38 - log(2) ~ 126[dB], und bei doppelter Genauigkeit (double) ergibt
sich sogar ein Dynamikumfang von log, (10°°®) = log(10°%®)/log(2) = 308-log(2) ~ 1023[dB]
fur die Zahlendarstellung.

Die Signalunterdriickung im Sperrbereich eines Filters sollte im Bereich des Quantisierungs-
rauschens liegen. Eine starkere Signalunterdriickung ist nicht erforderlich und wirde nur eine
Erhohung des I mplementierungsaufwands zur Folge haben, wie aus den Aufwandsabschéatzun-
gen (2.28) und (2.29) zu entnehmen ist. Die relative Ubergangsbreite geht ebenfallsin die Auf-
wandsabschétzung ein. Ein moglichst ausgedehnter Ubergangsbereich filhrt zu einem geringeren
Implementierungsaufwand. Die Zahl der Filterkoeffizienten ist dabei ein wichtiges Malk fur den
Implementierungsaufwand. Bei einer Software-Implementierung erhoht sich die Verarbeitungs-
zeit mit der Zahl der Filterkoeffizienten, bel einer Hardware-lmplementierung erhoht sich die
Zahl der bendtigten MAC-Einheiten.

Wesentlich fur die Robustheit in Bezug auf die Parametrierung ist die Form typischer PAL-
Videosignal spektren. In Abbildung 4.33 sind zwei PAL-Videosignal spektren dargestellt — unge-
filtert und gefiltert. Die Spektren wurden aus einem digitalisierten PAL-Videosignaldatenstrom
auf Basis der Fourier-Transformation (2.14) durch diskrete Fourier-Transformation [Presset al .,
1992] errechnet. Wie bel der Abbildung 4.33 dargestellt ist, Uberwiegen niederfrequente Signal-
anteile gegenuiber hoherfrequenten Signalanteilen. Diese Beobachtung gibt Anla3 zu der Annah-
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Abbildung 4.34: FIR-Toleranz und PAL -Chrominanz-Spektrum (Schema linksnach [ Fliege, 1993])
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me, dak der Ubergangsbereich des Tiefpalfilters nur so breit sein muR, dai3 das PAL-Farbsignal
hinreichend stark, d.h. in den Bereich des Quantisierungsrauschens, unterdriickt wird. In der
Abbildung 4.34 sind Filtertoleranzschemaund ein schematisches PAL-Videosignal spektrum ge-
genubergestelIt.

Fur die Zahl der Filterkoeffizienten wurden fur dieses Beispiel empirisch 31 Koeffizienten
angesetzt. Mit den Aufwandsabschatzungen nach Bellanger (2.26) und nach Kaiser (2.27) und
geeignet umgeformten Ausdriicken (2.28) und (2.29) ergeben sich mit §[dB] = 48

§[dB] + 10
—15- N

-  S[dB] +13
Kaiser ~ —14,6(N—1)

bBellanger

(4.50)

fur die relative UbergangsbreiteWertevon baetianger = 0,12 UNd bx g5, = 0,07, AlSOb ~ 0, 1.
Bei einer Abtastfrequenz f, = 15 MHz ergibt sich bei einer relativen Ubergangsbandbreite
b = 0,1, aso eine Ubergangsbandbreitevon 0, 1 - f, = 1,5 MHz. Diese festgel egten Randbedin-
gungen fir die Filterung sind in Abbildung 4.34 skizziert. Es sei an dieser Stelle noch mal darauf
hingewiesen, dal hier nicht der Entwurf von FIR-Filtern im Vordergrund steht, sondern da3 der
Entwurf eines FIR-Filters zur Tiefpalifilterung eines PAL-Videosignals hier als Anwendungs-
beispiel angefuhrt wird, um die Problematik bel der Implementierung eines solchen Filtersim
Kontext einer realen Systemumgebung zu verdeutlichen, um die systemnahe Validierung eines
solchen Filters durch Beobachtung seines Verhaltens im Wechselspiel mit realen Systemkom-
ponenten zu demonstrieren und um die Unterschiede zwischen Software-Implementierung und
Hardware-lmplementierung anhand eines einfachen Beispiels praktisch aufzuzeigen.

Vergleich von Implementierungen

Der Vergleich der Bewertung von Simulationsergebni ssen eines FIR-Filters anhand von Fourier-
Spektren (s. Abschnitt 2.3, S. 25) mit der Bewertung von Simulationsergebnissen durch direkte
Darstellung auf analogen Farbfernsehgeraten mit Hilfe von VidTrans zeigt die Vorteile der im
Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelten Methoden zur Validierung durch Beobachtung
von Verhalten auf der Systemebene. Im folgenden werden dazu funktional ahnliche Implemen-
tierungen des FIR-Filters zur Tiefpal¥filterung eines PAL-Farbvideosignals, die sich beziglich
gemachter | mplementierungsverei nfachungen unterscheiden, anhand von Signal verlaufen, Spek-
tren, mit einem Software-PAL-Decoder extrahierten Bildern, sowie anhand von direkten Bilddar-
stellungen auf analogen Farbfernsehgeraten, verglichen.

In Abbildung 4.35 sind die Frequenzgange des auf unterschiedlichen Plattformen implemen-
tierten FIR-Filters zur Tiefpalfilterung des PAL-Farbvideosignals dargestellt. Die Spektren wur-
den durch inverse Fourier-Transformation (vgl. Abschnitt 2.3, S. 25) der Impul santwort auf einen
Delta-Impuls— genau ein Abtastwert mit maximal moglicher Amplitude (2% — 1 = 255) fir die
Dauer ¢, = 1/ f, genau einer Abtastung — gewonnen. Da sowohl fur das Eingangssignal des FIR-
Filterswie auch fur das Ausgangssignal des FIR-Filtersvorzeichenlose, ganzzahlige Darstellung
gewahlt wurde, werden mogliche positive Uberlaufe, aber auch mogliche negative Unterlaufe
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begrenzt. Diese Entwurfsentscheidung fuhrt zu einer Veranderung des Frequenzgangs des FIR-
Filters, obwohl filter-intern auf Basis vorzeichenbehafteter Zahlendarstellung gerechnet wird.
Ein Delta-Impuls am Eingang des FIR-Filters sollte eigentlich die Filterkoeffizienten am Aus-
gang des FIR-Filters sequentiell erscheinen lassen — negative Filterkoeffizienten werden jedoch
am Ausgang des FIR-Filtersauf null limitiert.

Die Software-Implementierung des FIR-Filters, welche die Berechnungen mit Fliel3-
kommazahlendarstellung durchfilhrt ((float)), zeigt einen Frequenzgang, der die
gewiinschte Unterdriickung des Farbsignalanteils des PAL-Videosignals vermuten [&(t.
Die Software-Implementierung des FIR-Filters (fir . ¢) und die funktional &hnliche Hardware-
Implementierung des FIR-Filters (fir.vhd) zeigen beziglich des Frequenzgangs auch
ahnliches Verhaten. Die in Abschnitt 4.2.4, S. 99 beschriebene logarithmische Quantisierung
(4.32) der Filterkoeffizienten ermoglicht zwar eine Multiplikation durch eine einfache Schie-
beoperation zu redlisieren, was aber zu einer erheblichen Veranderung des Frequenzgangs
des FIR-Filters fuhrt, wie in Abbildung 4.35 - bs1fir.vhd — deutlich zu sehen ist. Insbe-
sondere ist die Unterdriickung des PAL-Farbsignalanteils im Sperrbereich des Filters dabel
mit ~ 25 [dB] weit Uber den angestrebten 48 [dB]. Die Frage, wie die unterschiedlichen
Frequenzgange der verschiedenen Implementierungsal ternativen sich auf der Systemebene, d.h.
bei der Darstellung des gefilterten PAL-Videosignals auswirken, kann durch Bewertung der
Fourier-Spektren zunachst nicht abschlieRend geklart werden.

In Abbildung 4.36 sind die gefilterten Signale und Spektren der Software-1mplementierung

FIR - Filterfrequenzgang : fir.c (float, int) VS. fir.vhd VS. bslfir.vhd
T T T T T T
| | | | | | fir.c

fir.vhd ---—-—-
bslfir.vhd ------
e (flo@ty e o

[dB]

5e+06 6e+06 7e+06 8e+06

Abbildung 4.35: FIR-Filterspektrum auf unterschiedlichen Implementierungsplattformen fur eine
festgelegte Grenzfrequenz f, ~ 1 M H z.
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des FIR-Filters (fir . ¢) und der Hardware-lmplementierung des FIR-Filters (fir . vhd) dar-
gestellt. Bei der Signaldarstellung und bel der Darstellung des Spektrums der Hardware-
Implementierung des FIR-Filters (fir . vhd) ist zu erkennen, dal} der Farbsignalanteil des tief-
pal3gefilterten PAL-Videosignals nicht vollstandig unterdriickt wird. Bel der Signaldarstellung
ist das fast nicht wahrnehmbare Farbsignal bei genauem Hinsehen zu erkennen — besser ist der
Farbsignalanteil im Fourier-Spektrum auszumachen. Aber auch hier stellt sich die Frage, wiesich
dieser Signalanteil bei der Darstellung auf einem PAL-Farbfernseher auswirkt. Die Antwort auf
diese Fragen liefert eben gerade die Darstellung auf realen PAL-Farbfernsehgeréaten. I st das Farb-
signal vollstandig unterdriickt, so sind bei der Extraktion mit dem Software-PAL-Encoder einige
farbige Bildpunkte auszumachen, die aber fast nicht auffallen. Ganz anders ist das bei der Dar-
stellung auf einem PAL-Farbfernsehgerat mit Hilfe von VidTrans. Dabei wird das Farbsignal im
analogen Farbfernseher derart verstarkt, dald nach einigen Sekunden eine farbige Darstellung des
tiefpal3gefilterten PAL-Videosignals zu sehen it, die vermuten lieRe, da3 das PAL-Videosignal
Uberhaupt nicht tiefpal3gefiltert wurde, wodurch die betreffenden Beispielentwirfe auf der Sy-
stemebene nicht-formal falsifiziert werden konnen.

fir.c fir.vhd

. f , N

U | |

: I .

ol AN Wl A
NS ! Jyv S M
W~ WA L~ U]

“W‘ F . T\ Jﬁ

48]
==
=
=
:

ssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss

Abbildung 4.36: Spektren —C vs. VHDL Software- vs. Hardware-Implementierungfir f, ~ 1 M H .
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4.3.3 Schlufdfolgerungen

Der Vergleich von etablierten Methoden zur Bewertung von Simulationsergebnissen, als dasind
Impulsdiagramme, Signalverlaufe und Spektren, mit solchen zur Bewertung von Simulationser-
gebnissen auf der Systemebene des Zielsystems zeigt deutlich die Uberlegenheit beim Entwurf
von Systemkomponenten, die im Zielsystem mit realen Systemkomponenten wechselwirken, fur
die keine formalen Spezifikationen verfugbar sind. Der direkte Austausch von Simul ationsergeb-
nissen ist auch fur die Unterstiitzung bei der Parametrierung von Komponenten geeignet, dasich
Auswirkungen von der Festlegung von Parametern schon am Anfang eines Entwurfsprozesses
evaluieren lassen. Dadurch kann mit Verhaltensmodellen hoherer Abstraktionsebenen gearbeitet
werden, die beziiglich der erforderlichen Ressourcen — Rechenzeit und Speicherplatz — deutlich
gunstiger sind als funktional @hnlich Detailmodelle — etwa Schaltungsmodelle auf Gatterebene —
eines Entwurfs.

Etablierte Verfahren, die Zusammenhange zwischen Systemparametern ausdriicken, sind nur
dann von Nutzen, wenn die Semantik der betreffenden Systemparameter bekannt ist. Die Seman-
tik von Systemparametern — wie bei spielsweise Fehlerquadrat oder Signalrauschverhaltnis — ist
jedoch bei Systemen, die mit biologischen neuronalen Netzwerken in einer Weise interagieren,

bslfir.vhd cframe.c

Videosignal : gefiltert (fg=1MHz) mit ‘bslfir.vhd"

11\
T

R
" AN
. N hwvg N \ﬁ M}

e ... bei Farbdarstellung einige farbige Pixel ...

" ) -

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

dB]
8
T
—

Abbildung 4.37: Bewertung anhand von Signal, Spektrum, Bild und Realsystem Hardware-
I mplementierung mit (zu) starker numerischer Viereinfachung (Barrel-Shifter, statt Multiplizierer).
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bei der wahrnehmungsphysiol ogische Randbedingungen von Bedeutung sind, durch Austausch
von Simulationsdaten bis hin zur Wahrnehmung zu evaluieren. Mit VidTrans konnten digitale
PAL-Encoder und digitale PAL-Decoder realisiert und bewertet werden.

4.3.4 Ausblick

Der direkte Austausch von Signalen zwischen Simulation und realen Systemen durch eine geeig-
nete Schnittstelle kann als Grundlage fur weitergehende Entwicklungen dienen. Dabei ist auch
vorstellbar, schrittwei se generische Modelle von realen Systemkomponenten zu entwickeln und
derart zu verfeinern, dal} damit Simulationen in einer in sich geschlossenen Simulationsumge-
bung moglich werden.

4.4 Zusammenfassung

Mit der im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingefiihrten Methode der Lerntrajektorien und
der PLD-basierten bidirektionalen Videosignal schnittstelle VidTrans wurden neue Methoden fir
den Entwurf digitaler Systeme geschaffen, die in komplexen Wechselwirkungen mit realen An-
wendungsumgebungen stehen, wie sie zunehmend als Ganzes auf einzelnen Chips integriert
werden — System-on-a-Chip (SoC). Zusammen mit den im Rahmen der Arbeit implementier-
ten Verhaltensmodellen des digitalen PAL-Farbvideosignal-Encoders und des digitalen PAL-
Farbvideosignal-Decoders sind wissenschaftliche Grundlagen zur Entwicklung digitaler Syste-
me zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit neuronalen Netzwerken gelegt. Dartiber hin-
aus sind die gewonnenen wissenschaftlichen Erkenntnisse und Erfahrungen zur digitalen Verar-
beitung analoger Videosignale moglicherweise auch fur industrielle Entwicklungen im Bereich
multimedialer technischer Systeme von praktischem Nutzen.
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Kapitel 5

| mplementierungen

5.1 Backpropagation-Netzwerk

Der Backpropagation-Algorithmus wurde zwecks Evauation zunachst as Software-
Implementierung in der Sprache C reaisiert. Zur Implementierung des Backpropagation-
Algorithmus wurden Datenstrukturen und Funktionen definiert, welche eine an die in
Kapitel 2, Abschnitt 2.2, S. 13 dargestellte Matrixschreibweise angelehnte Formulierung des
Backpropagation-Algorithmus erlaubt. Eingabevektoren, Ausgabevektoren und synaptische
Gewichte werden in Gleitkommadarstellung in ASCII-Dateien gespeichert, die sich mit einem
Texteditor bearbeiten lassen. Das Programm beinhaltet Module zum direkten Einlesen von
Grauwertbildern in einem eigenen rudimentaren Dateiformat und im PPM-Format (portable
pixmap file format, Jef Poskanzer, 1989). Die Reaktion von Backpropagation-Netzwerken mit
zwel Eingangen und einem Ausgang (2-n-1-Netzwerke) kann wahrend des Lernens in einem
Fenster beobachtet werden.

5.1.1 Lerntraektorien

Die Erzeugung von Lerntrajektorienist, wiein Kapitel 4, Abschnitt 4.2, S. 4.2 beschrieben, in das
Programm integriert. Lerntrajektorien werden jedoch nicht direkt graphisch von dem Programm
ausgegeben, sondern in eine Datel geschrieben, die mit Hilfe des Plot-Programms GNU-Plot
[Williams et al., 1993] dargestellt werden kann.

512 SIMD-Implementierung

Im Rahmen des ’MasPar Challenge Project’94”” wurde die bestehende C-Implementierung
des Backpropagation-Algorithmus auf hochparallele (Sngle Instruction Multiple Data (SIMD)
[Hennessy und Patterson, 1996]) MasPar-Rechner (MP-1216 und MP-2216) unter Verwendung
der Sprache MPL (MasPar Parallel Application Language) [MasPar, 1993b,a, 1991] portiert
[Larsson, 1994]. Diese Portierung hat aber — sogar unter Vernachlassigung des | O-Flaschenhal ses
- nur etwadie Performanz der NeNEB-Implementierung [Krol, 1996] erreicht. Fir das Architek-
turkonzept von NeNEB (Neuronales Netzwerk zur Echtzeitklassifizierung von Bildern) wurden
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technische Randbedingungen in geeigneter Weise beriicksichtigt, die in [Larsson et al., 1996,
1997a,b] publiziert sind.

5.2 NeNEB

Die Moglichkeit, ein System zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern als digitales System-
on-a-Chip zu redlisieren, ist aus mehreren Griinden interessant. Die Implementierung digitaler
synchroner Schaltungen bietet den Vorteil der hohen Reproduzierbarkeit, dadie Informationsver-
arbeitung digitaler synchroner Schaltungen von elektrotechnischen Parametern unabhangig ist.
Dariiber hinaus gibt es sehr viele verschiedene Moglichkeiten, digitale Schaltungen in Form von
integrierten Schaltungen zu realisieren, insbesondere stehen programmierbare L ogikschaltungen
grundsétzlich zur Verfiigung, die derzeit in den Bereich von 10° Gatteraquivalenten vordringen
[Altera Corporation, 1998a; Xilinx, Inc., 1999] und so in Zukunft sogar die Redlisierung auf
einem einzigen FPGA ermoglichen sollten.

Flaschenhalsver meidung

Die Implementierung eines bildverarbeitenden Systems als System-on-a-Chip erlaubt, den Fla-
schenhals von Bilddatentbertragung und Bilddatenspeicherung zu vermeiden oder mindestens
stark zu reduzieren. So liefert ein 8-Bit-ADC bei einer Abtastfrequenz von 15 M Hz — wieim
Rahmen der vorliegenden Arbeit gewahlt — innerhalb von einer Minute fast ein Gigabyte Daten,
die zu Ubertragen und unter Umstanden zu speichern sind. Kénnen jedoch Daten direkt an der
Quelle ihres Entstehens verarbeitet werden, so kann dieser Flaschenhals vermieden werden. Das

NeNEB { parameter registers ]<
2]
= 1l .
CD —
5 2
i (2
input 8 hidden output =
O —
S L neurons » 32 output neurons terface > 2
< =
o 3
o
| \
—rom/
external w_jk memory # host
host

Abbildung 5.1: NeNEB-Chip-Blockdiagramm [Larssonet a., 19973]
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Abbildung 5.2: Implementierungsschema des Neurons [Larssonet a., 19974]

setzt jedoch unter Umstanden sehr viel Rechenkapazitat voraus, die dann nur mit anwendungs-
spezifischer Hardware-lmplementierung erreichbar ist.

Die externen Anschlisse einer integrierten Schaltung, Uber die die Verbindung mit ande-
ren Systemkomponenten hergestellt wird, stellen auch einen moglichen Flaschenhals dar. Daher
wurde fir die Speicherung der synaptischen Gewichte der verdeckten Neuronen-Schicht das in
Abbildung 5.3 skizzierte Speicherschema gewahlt.

Serielles Verarbeitungsschema fiir Videobilder

Viele neuronale Netzwerke sind sehr gut zur Implementierung auf parallelen Architekturen ge-
eignet, da sich kiinstliche neuronale Netzwerke in Anlehnung an ihre biol ogischen Vorbilder aus
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Abbildung 5.3: Speicherschema der synaptischen Gewichte der Hidden-Neuronen [Larsson et al.,
19974].
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Abbildung 5.4: Validierung von NeNEB [Larssonet a., 1997a].

vielen parallel arbeitenden Neuronen zusammensetzen. Das Backpropagation-Netzwerk und der
Backpropagation-Algorithmus sind Beispiele dafiir. Wenn zu verarbeitende Daten jedoch in se-
guentieller Form vorliegen oder der Zugriff auf gespeicherte Daten nur sequentiell erfolgen kann,
dann bietet eine Parallelimplementierung allenfalls geringe Vorteile. Bei biologischen Systemen,
wie dem menschlichen Auge, erfolgen die Bildibertragung und auch die Bildverarbeitung hoch-
parallel. Im Gegensatz dazu liefern handel stibliche preiswerte Videokameras einen sequentiellen
Video-Datenstrom, da es technisch derzeit sehr aufwendig oder gar unmoglich ist, parallel bild-
verarbeitenden Einheiten hunderttausende oder gar Millionen von Bildpunkten zuzufiihren; es
sei denn, eine Parallelverarbeitung erfolgt direkt auf einem Bildsensor selbst.

Bildvorverarbeitung

Zur Schaltungsimplementierung von Bildvorverarbeitungsalgorithmen sind durch den digitalen
Schaltungsentwurf implizierte Randbedingungen zu berticksichtigen. Besonders geeignet sind
Verfahren, die beziiglich der zu verarbeitenden Bildpunkte einen lokalen Charakter aufweisen,
da dann unter Umstanden auf die Zwischenspeicherung eines oder mehrerer Bilder verzichtet
werden kann. Erfolgt die Vorverarbeitung direkt auf einem bildpunktsequentiellen Videodaten-
strom, so ergibt sich aus der vorgegebenen Bildpunktreihenfolge eine weitere wichtige Rand-
bedingung. Dartiber hinaus sind solche Vorverarbeitungsoperationen besonders gut geeignet,
die durch Veranderung von nur wenigen Parametern die Adaption der notwendigen Verarbei-
tungsgeschwindigkeit in einem weiten Bereich ermdglichen. Diese Flexibilitat ermoglicht un-
ter Umstanden auch den Einsatz solcher Chips, die nicht die von entsprechenden Simulationen
abgeschatzte Verarbeitungsgeschwindigkeit erreichen. Die Gefahr, dal3 ein Chip nicht die von
der Simulation abgeschatzte Verarbeitungsgeschwindigkeit erreicht, besteht insbesondere bei an-
wendungsspezifischen Standardzellentwirfen und ganz besonders bei Prototypen.
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M odularitat

Das System zur Verarbeitung von Videobildern in Echtzeit mit neuronalen Netzwerken wurde
derart modular konzipiert, dal} Systemkomponenten zu einem hohen Grad unabhangig vonein-
ander entwickelt und untersucht werden konnten und auf bestehenden Komponenten aufgebaut
werden konnten, die fir eine Systemintegration unter Umstanden teilwei se anwendungsspezifi-
sche Entwicklungen erfordern. Eine wichtige Voraussetzung dafir war die frihzeitige Definition
geeigneter Schnittstellen, die eine hinreichend hohe Flexibilitat fur den Austausch einzelner Sy-
stemkomponenten aufwei sen.

So wurde die Extraktion von Bildern aus einem digitalisierten Videosignaldatenstrom ge-
trennt von der Klassifizierung von Bildern mit einem Backpropagation-Netzwerk untersucht, da
die Realisierung geeigneter digitaler Komponenten in Bezug auf die besondere Entwurfsmetho-
dik, die fur einen erfolgreichen Entwurf derartiger rein digitaler Systemkomponenten erforder-
lichist, von wissenschaftlichem Interesse ist. Die wahlbare Reduzierung der Bildauflosung wur-
de as eigenstandiges Modul realisiert. Dazu wurde ein Verarbeitungsschema gewahit, welches
mit einfachen Rechenoperationen realisierbar ist und dariiber hinaus einen lokalen Charakter
aufweist, so da3 nur die Zwischenspei cherung vom Umfang einer Bildzeile fir eine Reduktions-
stufe erforderlich ist [Krol, 1996]. Die Schnittstellendefinition fir das neuronale Netz zur Klas-
sifizierung von Bildern wurde zwar primar in Hinblick auf die Klassifizierung von Bildern, die
bildpunktsequentiell as Bildpunktvektoren verarbeitet werden, gewahlt, jedoch in einer Weise,
die fir andere Anwendungen offeniist.

Validierung

Bei NeNEB wurde zunachst nur die Erkennungsphase (vgl. Abbildung 2.4, S. 18) implemen-
tiert. Der Vergleich zwischen Software-lmplementierung (s. Abschnitt 5.1) und der Hardware-
Implementierung erfolgte nach dem in Abbildung 5.4 skizzierten Schema.

5.3 VidTrans

Als erster Test wurde das vom ADC digitalisierte Videosignal zunachst direkt zum DAC
durchgeschleift und auf einem Farbfernseher dargestellt, um zu evaluieren, wie die mit 8-Bit-
Quantisierung zu erreichende Bildqualitét ist und ob der Farbsignalanteil dabel noch hinreichend
gut Ubertragen wird. Damit wurde festgestellt, da3 bei 8-Bit-Quantisierung eine Bildqualitat zu
erreichen ist, die von der direkten VideosignalUibertragung — durch ein Koaxialkabel — kaum zu
unterscheiden ist.

Ein PAL-Videosignal ist auf eine Bandbreite von 5 MHz festgelegt [Kirsch, 1993; Mausel,
1995; Jack, 1996]. Nach dem Abtasttheorem mul die Abtastfrequenz daher also mindestens
10 MHz betragen. Bel einer Abtastfrequenz von 15 MHz werden innerhab des sichtbaren Be-
reichs einer Zeile so viele Bildpunkte abgetastet, dal} das Verhaltnis von abgetasteten Bildpunk-
ten zur Zeilenzahl eines Bildes etwa dem festgel egten Seitenverhatnisvon 8:3 entspricht, so dal3
eine Verzerrung von dargestel Iten Objekten beziiglich ihres Hohe-Breite-Verhaltnises vermieden
wird, wenn zwei aufeinander folgende Bildpunkte zusammengefalit werden.
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Abbildung 5.5: VidTrans - Schema [Larsson, 1996].

Das Bildseitenverhdtnis ist beim PAL-Fernsehstandard auf 4:3 festgelegt und ein Voll-
bild (= zwei Halbbilder) setzt sich aus 625 (= 2 - 312,5) Zeilen zusammen. Die Zeilenfre-
quenz betragt 15.625 Hz. Um einen Phasensprung des Farbtragersignals bei zyklischer Wie-
dergabe einer Bildsequenz zu vermeiden, sind genau 8 Halbbilder als Sequenz zu speichern.
Eine Sequenz von 8 aufeinander folgenden PAL-Halbbildern wird in der Literatur auch als
PAL-8er-Sequenz bezeichnet [Morgenstern, 1994]. Die Frequenz des PAL-Farbtragersignals ist
frar = 4,43361875 MHz und die Halbbildfrequenz betragt 50 Hz. Ein Halbbild dauert demnach
0,02 s. Um einen Phasensprung des Farbtragers zu vermeiden, muf die Periodenlange zyklisch
angezeigter Halbbilder derart gewahlt werden, dal} diese einer ganzzahligen Periodenzahl des
Farbtragersignals entspricht. Dies ist gerade bel ganzzahligen Vielfachen von 8 Halbbildern =
0,16 s< 709379 Perioden des4, 43361875 MHz Farbtragersignals der Fall. Ein kleiner Phasen-
sprung des Farbtragers fuhrt beim periodischen Abspielen auf einem Farbfernseher zu deutlich
sichtbaren — mit der Abspielperiode auftretenden — Farbstorungen. Das ist insofern bemerkens-
wert, wenn man bedenkt, dal bei einer Abtastfrequenz von 15 MHz wahrend einer Periode des
Farbtragersignals etwa 3 Werte abgetastet werden, wogegen innerhalb von 0, 16 s insgesamt
2.400.000 Werte abgetastet werden. Nur ein Abtastwert (66 ns) mehr oder weniger (=~ +2¢
Phasensprung) fuhrt zu einer deutlich sichtbaren Stérung auf einem Farbfernseher, was mit Vid-
Trans gesehen werden konnte. Das Auffinden eines derartigen Fehlers scheint nur durch derarti-
ge systemnahe Simulationsmethoden Uberhaupt erst moglich, auch wenn das Problem prinzipiell
einfach zu durchschauen ist - nur der Umfang der Storung auf der Systemebene ist Uberhaupt
nicht abschatzbar.
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Komponenten

VidTrans ist mit zwei EPLDs (Altera EPM7128L.C84 [Altera Corporation, 1998c]) realisiert,
wiein Abbildung 5.6 dargestellt. Das Controller-EPLD (Abbildung 5.7) hat — zusétzlich zu wei-
teren Aufgaben — die Funktion eines Steuerwerks, und das Shifter-EPLD (Abbildung 5.8) hat
die Funktion eines Operationswerks. Teil des Controller-EPLDs ist ein DRAM-Controller, der
die Schnittstelle zum dynamischen Speicher bildet. Die Steuerung sowie das Speichern und das
Auslesen von digitalisierten Videosignalen erfolgt Uber einen externen Rechner, der Uber die
Druckerschnittstelle mit VidTrans kommuniziert. Die Kommunikation von VidTrans mit dem ex-
ternen Rechner wird vom Controller-EPLD gesteuert.

Der Video Shifter speichert vier aufeinander folgende 8 Bit breite Abtastwerte des digi-
talisierten Videosignals und stellt diese als 32 Bit breites Datenwort fir Speicherzugriffe zur
Verfugung. Dadurch mu nur mit jedem vierten Abtastwert ein Speicherzugriff auf den relativ
langsamen DRAM-Videosignalspeicher erfolgen. DRAM-Speicher wurden fur die Realisierung
von VidTrans gewahlt, um den Verdrahtungsaufwand etwas zu reduzieren, insbesondere im Hin-
blick auf die beschrankte Zahl von Anschliissen der verwendeten EPLDs. VidTrans arbeitet mit
einer Taktfrequenz von 30 MHz, die Abtastfrequenz fir das Videosignal betragt 15 MHz.

dram

| | @

add ras cas we d3zio

rdiwr

vildi vildi

vin 8 fadc

controller hd/sh hdish shifter

hd/ld hd/d
EPM7128-12 EPM7128-12
L fadcclk hd/di hd/di
seldv seldv

—— dacclk seldo seldo vout 8 vdac

- C L

mod0 modl nxtw shft d4i d4o

[clock} AJ printer port jA

Abbildung 5.6: VidTrans - Controller und Shifter [Larsson, 1996].
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Abbildung 5.7: VidTrans - Controller [Larsson, 1996]. Der Controller steuert den Video Shifter.
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Abbildung 5.8: VidTrans - Video Shifter [Larsson, 1996].
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+5V

Abbildung 5.9: VidTrans - Prototypplatine

5.4 Digitaler PAL-Encoder

Die Aufgabe eines PAL-Encoders ist die Konvertierung von Farbbildinformation in ein Signal-
gemisch, das zur Darstellung dieser Farbbildinformation auf analogen PAL-Farbfernsehern ge-
eignet ist. Ein PAL-Encoder konvertiert einen Bilddatenstrom

(r(1), 9(1),b(t)) — (y(t), u(t), v(t)) — fbas(t). (5.1)

Diein vorliegender Arbeit beschriebene Implementierung eines digitalen PAL-Encoders konver-
tiert einen YUV-Bilddatenstrom in einen digitalen FBAS-Bilddatenstrom mit einer Datenwort-
breite von 8 Bit. Ein PAL-Encoder ist immer dann erforderlich, wenn Bildinformationen auf
analogen PAL-Videogeraten dargestellt oder weiter verarbeitet werden sollen.

Komponenten

In Abbildung 4.26, S. 121 ist die als FPGA-Prototyp implementierte Architektur skizziert. Der
PAL-Encoder-Kern setzt sich aus vier Komponenten zusammen, die jeweils in einer VHDL-
Entity beschrieben sind. Der PAL-Encoder-FPGA -Prototyp verfigt Uber drei Betriebsmodi, die
durch einen Schalter (SW) selektiert werden konnen. Im ersten Betriebsmodus kann eine Farbe
ausdem Y UV-Farbraum durch DIP-Schalter ausgewahlt werden (s. Abbildung 5.10). Dabei kann
der gewiinschte Punkt im Y UV-Farbraum mit einer Genauigkeit von insgesamt 16 Bit spezifi-
ziert werden. Durch die endliche Zahlendarstellungsgenauigkeit ist nur eine Teilmenge der Far-
ben des Y UV-Farbraums darstellbar. Das gilt insbesondere fur Farben mit grof3en Betragen von
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v und v bei groRem und kleinem y. Mogliche interne Zahlenbereichsiiberschreitungen werden
jedoch begrenzt. Durch einen zusammengesetzten Bit-Vektor der Form y (7 downto 0) &
u(3 downto 0) & v(3 downto 0) erfolgt die Farbauswahl. Dabei ist y vom Typ un-
signed, u und v sind vom Typ signed (ieee.std_logic_1164, ieee.std_logic_signed). Im zwei-
ten Betriebsmodus wird iy von einem Bildzahler geliefert, « und v werden aus hoherwertigen Bits
von Zeilen- und Spaltenadressen abgeleitet. So wird der gesamte adressierbare Y UV-Farbraum
durchlaufen. Im dritten Betriebsmodus wird der Bildzahler angehalten, so da’ eine Ebene im
Y UV-Farbraum permanent dargestellt wird.

Timer

Der TIMER erzeugt ale fur die Erzeugung eines FBAS-Videosignals notwendigen Signalkom-
ponenten sowieinterne Steuersignale fir den PAL-Encoder. AuRerdem werden Adressen zur An-
steuerung von externen SRAMs erzeugt, die aber bel dem FPGA -Prototypen nicht herausgefiihrt
sind.

Far btrager-Gener ator

Die Komponente DDS (~ Direkte Digital Synthese) erzeugt das PAL-Farbtragersignal (2.46)
durch fortschreitende Akkumulation einer Phasenkonstante Ay mit jedem Abtastschritt (vgl.
Quadrature Subcarrier Generation mit Ratio Counter [Jack, 1996]), wie in Abschnitt 2.3.4, ab
Seite 35 beschrieben. Beim vorliegenden Entwurf wird jedoch anstelle einer in einem ROM
abgelegten Sinus-Tabelle diese durch ein Schaltnetz (synthetisierbare VHDL -Beschreibung) re-
prasentiert. Dadurch kann bei der Schaltungssynthese auf (ROM-)Generatoren verzichtet wer-
den, wodurch die Wiederverwendbarkeit etwas vereinfacht werden kann [Keating und Bricaud,
1998]. Ein Farbtragersignal (2.46) 1a3t sich allgemein durch den Ausdruck (2.38) beschreiben.
Die Phasenwinkel differenz zwischen aufeinander folgenden Abtastwerten betragt

Ay =21 - / J}AL. (5.2)

Dabei ist die Frequenz des PAL-Farbtragers fpar = 4, 43361875 MHz und die Abtastfrequenz
ist f; = 15 MHz. Die Wortbreite des Phasenakkumulators wurde auf a = 24 Bit festgelegt.
Damit ergibt sich fir die Phasenwinkel konstante aus Gleichung (2.41)

9a . fpar

fS

= 22%.4,43361875 MHz/15 MHz
= 4958918, 628693.

C
(5.3)

Aufgerundet auf die nachstgrolRere ganze Zahl ist im Dezimalsystem C = (4958919);, und im
Dualsystem ist ¢ = (010010111010101011000111 ). Fir den Prototypen wird eine Tabelle mit
N = 32 Sinus-Funktionswerten verwendet. Fiir ¢ = (4958919),, betragt die Frequenz fpps des
durch DDS erzeugten Sinus-Signals
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fops = C-272.f,. (54)

Die Abweichung A f = |fpar — fpps| zwischen Sollfrequenz fp4;, und fpps betragt damit
Af |4,433618750 MHz — 4,433619082 MHz|

0,332 Hz. (5.5)

Die Validierung des PAL-Encodersin der Anwendungsumgebung zeigte, dal? dieser Wert fur die
Erzeugung der PAL-Farbtragersignals mit hinreichender Frequenzgenauigkeit geeignet ist.

QAM-M odulator

Der QAM-Modulator moduliert die Farbdifferenzsignalew(¢) und »(¢) gemal? (2.44) und erzeugt
so das Chrominanz-Signal ¢(¢). Dabel wird die Berechnung (2.44) bei jedem zweiten Takt aus-
gewertet. Daher wird der digitale PAL-Encoder mit der doppelten Frequenz der fir das FBAS-
Signal gewiinschten Frequenz des FBAS-Signal s betrieben. Der QAM-Modulator ist als MAC-
Einheit (M ultiply-and-ACcumulate) implementiert. Dadurch wird zur Berechnung von (2.44)
nur ein Multiplizierer benttigt, der wegen der hohen erforderlichen Verarbeitungsgeschwindig-
keit als Parallel-Multiplizierer (Schaltnetz) realisiert werden mul3. Bei der ersten (r,) von zwei
(..., 70,71, ...) aufeinander folgenden Taktflanken wird die MAC-Einheit mit w () - cos(wt) in-
itialisiert. Bel der zweiten Taktflanke (ry) der beiden aufeinander folgenden Taktflanken (.. .,
To, T1, - . .) Wird v(t) - san(wt) zu dem im Akkumulator-Register A gespeicherten Wert hinzu ad-
diert. Die Weitergabe des im Akkumulator gespeicherten Wertes an den Videomischer erfolgt
mit jedem zweiten Takt, so dal3 gilt

A, = u(t) - cos(w - 7o)
A, = A, to(t) - sin(w - 7).
Dabei sind «,, und a,, die Werte des Akkumul ator-Registers zweier aufeinander folgender Takte.

Da die Weitergabe des Akkumulator-Inhalts nur mit jeder zweiten Taktflanke erfolgt, ist ¢,, =
Cr = As.

(5.6)

1

Videomischer

Aufgabe des Videomischers MIXER ist es, ein vorzeichenloses FBAS-Signal durch Additi-
on von konstantem Schwarzpegel, Luminanz-Signal y und Chrominanz-Signal ¢ zu berechnen.
Dartiber hinaus kommt dem MIXER die Aufgabe der Selektion der Burst-Signale zu. Dazu
werden geeignete Steuersignalevom TIMER generiert. AuBerdem Ulberwacht der MIXER Zah-
lenberei chsiiberschreitungen und begrenzt diese gegebenenfalls auf den gultigen FBAS-Zahlen-
bereich (0...255). Dabel ist entscheidend, dal} die Addition des Chrominanz-Signals zum
Luminanz-Signal vor zeichenbehaftet erfolgt, bevor das FBAS-Signal in ein vorzeichenloses Sig-
nal konvertiert wird. Wird das Chrominanz-Signal vor der Addition in ein vorzeichenloses Signal
Uberfuihrt, so hat die Addition nicht die erforderliche Semantik. Vom TIMER wird die Auswahl
der Signalkomponenten durch Steuersignale csync, black, burst bestimmt, von denen immer
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nur ein Signal aktiv ist, mit Ausnahme von black. Die Signale csync und burst haben jedoch
gegenuber dem Signal black Prioritat.

SYNC-Pegel wenn csync = aktiv
Schwarz-Pegel wenn black = aktiv
fbas(t) = Schwarz-Pegel + L - f(¢,®) wenn burst = aktiv (6.7)

Schwarz-Pegel + y(t) + ¢(t) sonst.

Fur den Fall, daB fbas(?) kleiner as null wird, wird fbas(¢) der Wert 0 zugewiesen. Ergibt sich
fur fbas(¢) ein Wert groer als 2% — 1, so wird fbas(¢) auf 2° — 1 gesetzt. Dazu erfolgen die Be-
rechnungen (5.7) mit hinreichend grolRen Wortbreiten zur Vermeidung von Zahlenbereichsiiber-
schreitungen, da fir die VHDL-Verhaltensbeschreibung der Operator + direkt verwendet wird,
um die Lesbarkeit der VHDL-Beschreibung zu erhalten. Die Handhabung von Carry-Signalen
zur Uberlaufbehandlung wurde in diesem Zusammenhang gar nicht erst in Betracht gezogen.
Das digitale FBAS-Signa wird durch einen 8-Bit-Video-DAC vom Typ Philips TDA8702 [Phi-
lips Semiconductors, 1996b] in ein analoges FBAS-Videosignal konvertiert.

Naherungen

Zur Vermeidung bzw. Reduzierung von Uber- und Untersteuerung werden die Farbdifferenz-
signale zuvor gemal v := « - 0,49 und v := v - 0, 83 reduziert. Diese Reduzierung kann durch
u:=wu-0,50undv := v-(1-0,125) erfolgen, da0,49 ~ 0,5 = 27 und 0,88 ~ 0,85 = 1 —272,

Design-Ablauf

Grundlage der vorliegenden VHDL -Implementierung des digitalen PAL-Encodersist einein der
Sprache C geschriebene ausfilhrbare Spezifikation eines digitalen PAL-Encoders. Dieses Pro-
gramm wurde vom Autor des vorliegenden Beitrags im Rahmen betreuter Studien- und Di-
plomarbeiten [Jurgens, 1996, 1999] geschrieben. Die ausfuhrbare Spezifikation des digitalen
PAL-Encoders diente primar der Validierung des Signalverarbeitungsschemas eines digitalen
PAL-Encoders. Das C-Programm wurde mit der bidirektionalen Videosignalschnittstelle Vid-
Trans [Larsson, 1996] in realer Systemumgebung unter Echtzeitbedingung validiert. Die Va
lidierung der ausfiuhrbaren Spezifikation des digitalen PAL-Encoders durch Darstellung digital
erzeugter PAL-Videosignale mit der Videosignal schnittstelle VidTrans hat sich bei der vorliegen-
den Signalverarbeitungsaufgabe a's unverzichtbares Hilfsmittel erwiesen. Dartiber hinaus konn-
te so auch die hohe, durch einen digitalen PAL-Encoder grundsatzlich erreichbare, Bildqualitat
vor der Hardware-Implementierung evaluiert werden. In Abbildung 4.25 sind synthetische Farb-
bilder, mit der C-Implementierung des digitalen PAL-Encoders erzeugte Videosignalausschnitte
und die mit einer C-Implementierung eines digitalen PAL-Decoders riick-extrahierten Farbbilder
dargestellt. Die Unterschiede zwischen den Farbbildern sind derart gering, da3 sie bei Ausgabe
Uber handelsiibliche Farbtintendrucker oder Farblaserdrucker nicht wahrnehmbar sind. Quanti-
sierungsartefakte lassen sich erst bei Darstellung auf analogen Farbfernsehgeraten beobachten.
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ruruu. _||L:u_:/.|.r .

Abbildung 5.10: PAL-Video-Bild und PAL-Encoder-FPGA-Prototyp-Board. Auf der linken Seite
der Abbildungist ein PAL-Videobild als Ergebnis einer funktionalen VHDL-Smulation dargestellt, wie

es der Prototyp des FPGA-PAL-Encoders liefert. Das PAL-Videobild wurde mit einem Software-PAL-

Decoder aus dem Videosignaldatenstromder VHDL-Smulation extrahiert. [ Larsson, 1999b]

Top-Down-Architektur-Konzept — Bottom-Up-Implementierung

Die Konzipierung der Architektur (Abbildung 4.26, S. 121) des digitalen PAL-Encoders erfolgte
Top-Down. Der Entwurf der Komponenten erfolgte dagegen Bottom-Up in der Reihenfolge:
TIMER, DDS, QAM, MIXER. Abschlielend wurde die Komponente YUV-DEMO entworfen.
Fur den vorliegenden PAL-Encoder wurde die bendtigte Sinus-Tabelle mit einem C-Programm
als VHDL-Beschreibung (ein Prozell mit case Statement in einer VHDL-Entity) generiert, die
das Verhalten eines Schaltnetzes impliziert [Keating und Bricaud, 1998; Bhasker, 1996] und von
der Logiksynthese nach Moglichkeit als einstufiges Schaltnetz realisiert wird oder zumindest in
ein Schaltnetz mit wenig Stufen umgesetzt wird.

Fur jede Komponente wurde nach der Fertigstellung eine eigene Testumgebung implemen-
tiert, um die Komponenten vor der Instantiierung intensiv durch Verhaltenssimulation zu vali-
dieren. Jede Komponente wurde nach der Validierung synthetisiert, um die Synthetisierbarkeit
der Komponenten und spéter des gesamten PAL-Encoders zu gewahrleisten. AbschlieRend wur-
de die VHDL-Beschreibung des PAL-Encoders zusammen mit einer geeigneten Testumgebung
erstellt. Fur die Testumgebung des PAL-Encoders wurde ein vereinfachtes Verhaltensmodell des
verwendeten 8-Bit-Video-DACs (TDA8702 [Philips Semiconductors, 1996b]) erstellt, welches
die Abtastwerte des digitalen FBAS-Datenstromsin eine Textdatei schreibt. Diese Textdatel dient
als Basis fur die graphische Signaldarstellung (wie in Abbildung 4.25) oder Videobildextrakti-
on (wie in Abbildung 5.10) des erzeugten PAL-Videosignals und zur Darstellung des erzeugten
PAL-Videosignals auf einem analogen Farbfernsehgerat mit Hilfe von VidTrans [Larsson, 1996].

FPGA-Prototyp-Board

Zur Validierung des VHDL-Modells in der Anwendungsumgebung wurde eine Prototyp-Platine
(s. Abbildung 5.10) innerhalb eines Arbeitstages in Fadeltechnik aufgebaut. Der ziigige Auf-
bau des Prototyp-Boards wurde durch die Verwendung nur eines einzigen FPGAs, welches hin-
reichend viele Gatter-Aquivalente zur Verfuigung stellt, ermdglicht. Neben dem FPGA (Altera
EPF10K10LC84-3, 10 K Gatteraguivalente [Altera Corporation, 1998b]) befinden sich auf dem
Prototyp-Board noch ein 30-MHz-Quarzoszill ator, einige Schalter und Buchsen, sowie der 8-Bit-
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Video-DAC (Philips TDA8702 [Philips Semiconductors, 1996b]). Die Beschaltung des Video-
DACs mit einigen analogen Komponenten wurde im wesentlichen dem Video-DAC-Datenblatt
[Philips Semiconductors, 1996b] entnommen.

Schluf¥folgerungen

Eine synthetisierbare VHDL-Verhaltensbeschreibung eines digitalen PAL-Encoders, die sogar
fur die Implementierung al's FPGA-Prototyp geeignet ist, ist dann fur digitale System-on-a-Chip-
Entwirfe (SoC) geeignet, wenn beim Entwurf Leitlinien fir SoC-Designs [Keating und Bricaud,
1998] berticksichtigt werden. So wurde beim vorliegenden Entwurf auf die Ausnutzung von her-
stellerspezifischen Merkmalen des zum Prototyping verwendeten FPGASs verzichtet. Es wurde
ein rein synchroner Entwurf mit Einflanken-Triggerung realisiert, und es wurden nur Moore-
Automaten verwendet. Dadurch steht das Verhalten der funktionalen Simulation mit dem Ver-
halten des synthetisierten FPGAS, das im System unter Echtzeitbedingungen validiert werden
konnte, im Einklang.

Standardzellen- und Full-Custom-Entwirfe [Weste und Eshraghian, 1993] bieten Moglich-
keiten, die beim Prototyping mit FPGASs nicht zwingend zur Verfiigung stehen. So ist etwa
die Verwendung von groReren On-Chip-Speichern bei FPGAs im algemeinen nicht effizient
moglich. Zwar unterstitzen FPGAs der Flex10K-Familie [Altera Corporation, 1998b] bis zu
einem gewissen Grade die Verwendung von On-Chip-RAM, jedoch nur als herstellerspezifische
Makroblocks.
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Kapitel 6
Zusammenfassung der Ergebnisse

Ziel dieser Arbeit war, Verfahren zur Validierung der Spezifikationen von videobildverarbeiten-
den Komponenten unter Beriicksichtigung realer Anwendungsbedingungen zu entwickeln. Der
neue Ansatz der vorliegenden Arbeit ist die systemnahe Validierung originarer Spezifikationen
— Verhaltensbeschreibungen von Komponenten — durch Beobachtung des Verhaltens implemen-
tierter Komponenten auf der Systemebene. Damit lassen sich auch Implementierungen auf un-
terschiedlichen Plattformen vergleichen, die im allgemeinen zueinander kompatibles, aber nicht
aquivalentes Verhalten zeigen.

Ausgehend von einem Architekturkonzept zur Echtzeitverarbeitung von Videobildern mit
neuronalen Netzwerken [Larsson et al., 1996, 1997a,b] wurde eine neue Methode zur Visuali-
sierung des Lernvorgangs von Backpropagation-Netzwerken [Rumelhart et al., 1986a,b] unter
dem Namen Lerntrajektorien eingefuihrt [Larsson, 1997, 19994]. Diese Methode projiziert den
Verlauf der Veranderung aler synaptischen Gewichte eines neuronalen Netzwerks wahrend des
Lernens in eine zweidimensionale Darstellung. Damit ist es moglich, Storungen des Lernvor-
gangs, wie sie durch numerische Vereinfachungen — Festkommadarstellung statt Gleitkomma:
darstellung — verursacht werden, direkt zu beobachten. Die Visualisierung hochdimensionaler
Zustandsanderungen durch Lerntrgjektorienist nicht auf die Visualisierung des Lernens mit dem
Backpropagation-Algorithmus beschrankt, sondern scheint fir die Parametrierung und Weiter-
entwicklung von Algorithmen, die dem Gradientenverfahren verwandt sind, geeignet zu sein.

Zur Entwicklung und Validierung digitaler videosignalverarbeitender Komponenten wurde
eine bidirektionale Schnittstelle als Briicke zwischen Simulationen und Real systemen geschaffen
[Larsson, 1996], die spater unter dem Namen VidTrans auf internationalen Fachmessen ausge-
stellt sowie bei regionalen Informationsveranstaltungen praktisch demonstriert wurde. Mit Hilfe
von VidTrans konnten PAL-Encoder und PAL-Decoder als Software-lmplementierung realisiert
werden, die eine Bildqualitat liefern, die mit handel stiblichen Videogeraten vergleichbar ist. Der
Erfolg systemnaher Validierung wurde abschlielend mit einem Fallbeispiel durch Hardware-
Implementierung eines digitalen PAL-Farbvideosignal-Encoders und Vergleich mit der funktio-
nal ahnlichen Software-Implementierung praktisch demonstriert [Larsson, 1999b]. Die digitale
Verarbeitung analoger Farbvideosignaleist direkt fir die Multimediatechnol ogie von Bedeutung.
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Je eine Software-Implementierung und Hardware-lmplementierung eines digitalen PAL-
Videosignal-Encoders [Larsson, 1999al, der spéter als PalCo bezeichnet wurde, dienen im Rah-
men der vorliegenden Arbeit as Fallbeispiel fur den direkten Vergleich zweier funktional ahn-
licher Implementierungen auf unterschiedlichen Plattformen. Die Hardware-lmplementierung
PalCo steht nun grundsétzlich als synthetisierbare validierte VHDL -Verhaltensbeschreibung zur
Verflugung. Dartiber hinaus ist eine Software-Implementierung eines digitalen PAL-Videosignal-
Decoders namens CFrame entstanden, der Farbbilder in hoher Bildqualitét aus einem digitali-
sierten PAL-Farbvideosignaldatenstrom extrahiert. Die Software-Implementierungen von PAL-
Encoder und PAL-Decoder sind begleitend zu einer vom Autor betreuten Studienarbeit [ Jurgens,
1996] und Diplomarbeit [Jurgens, 1999] entstanden.

6.1 Ausblick

Fur Lerntrgjektorien sind, Uber die Visualisierung des Backpropagation-L ernens hinaus gehen-
de, weitere Anwendungen denkbar. So scheinen Lerntrajektorien auch zur Steuerung von den
Backpropagation-L ernal gorithmus bestimmenden Parametern wahrend des Lernens geeignet zu
sein, unter der Annahme, durch lokale Minima starker gekriimmte Bereiche der Gesamtfehler-
funktion des Backpropagation-Netzwerks von Plateaus der Gesamtfehlerfunktion unterscheiden
zu konnen. Lerntrgjektorien konnten in allgemeinerem Sinne auch zur Verhaltensbeobachtung
von anderen Viel parametersystemen, hochdimensionalen Prozessen und anderen Algorithmen,
die einen Satz von vielen Parametern quasi gleichzeitig verandern, geeignet sein und dadurch Pa-
rametrierungen oder auch Weiterentwicklungen von entsprechenden Algorithmen unterstiitzen.
Lerntrajektorien konnten aber auch zur direkten Vorverarbeitung fir neuronale Netzwerke die-
nen. Wird ein Bild als ein Punkt in einem hochdimensionalen Raum verstanden, so stellt sich eine
Sequenz von aufeinander folgenden Bildern a's eine Folge von Punkten in diesem hochdimen-
sionalen Raum dar, die moglicherweise fir Bildsequenzen charakteristische Lerntrajektorien in
zweidimensionaler Darstellung liefern. Eine in eine Lerntragjektorie transformierte Bildsequenz
konnte dann einem neuronalen Netzwerk als Eingabe dienen und so zur Identifikation von Bild-
sequenzen eingesetzt werden.

Die mit Hilfe von MVidTrans implementierten digitalen PAL-Encoder und PAL-Decoder
konnen als Ansatz fur die Entwicklung eines generischen Farbfernseherverhaltensmodells die-
nen, welches dann fiir Simul ationen in einer geschl ossenen Simulationsumgebung zur Verfiigung
stehen wirrde. Die Erweiterung auf den amerikanischen NTSC-Videostandard oder auf den
franzosischen SECAM-Videostandard ist denkbar und fur industrielle Entwicklung von Geraten
erforderlich, die weltweit eingesetzt werden sollen. Dartiber hinaus ist durch Kombination von
digitaler Videosignalverarbeitung und neuronalen Netzwerken die Entwicklung von Mel3geraten
zur Klassifizierung der Qualitét von Bildern denkbar, indem ein geeignetes neuronal es Netzwerk
lernt, das Empfinden von Bildqualitét verschiedener Testpersonen nachzubilden.
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6.2 Schluf3folgerungen

Anhand der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entstandenen Implementierungen wird die Not-
wendigkeit der neu eingefihrten Methoden zur Validierung originarer Spezifikationen unter
Berticksichtigung realer Anwendungsumgebungen gezeigt. Die eingefiihrten Methoden leisten
einen direkten Beitrag im Bereich der Entwurfsmethodik. Dartiber hinaus sind Lerntrajekto-
rien zur Visualisierung hochdimensionaler Prozesse geeignet und scheinen daher etwa fur die
Weiterentwicklung bestimmter Optimierungsal gorithmen geeignet zu sein. Die Realisierung von
VidTrans hat gezeigt, da’ ein solches Hilfsmittel bei der Entwicklung bestimmter digitaler vi-
deosignalverarbeitender Komponenten unverzichtbar ist.
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Anhang A

Abklrzungen
ASCII American Sandard Code for I nformation | nterchange
ADC Anaog Digital Converter
ALVINN Autonomous L and Vehiclein a Neural Network
ASIC Application Specific I ntegrated Circuit
BAS- Signa Bild-Austast-Synchron - Signal

BPG - Algorithmus
CCIR
CMOS
CPS
CUPS
DAC

DDS

DES

DMA
DRAM
EPLD
FADC
FBAS- Signal
FFT

FIR - Filter
FPGA
FPU

IR - Filter
1O

IP

LUT

Backpropagation - Algorithmus

Comité Consultativ I nternational des Radiocommunications
Complimentary M etal Oxide Semiconductor
Connections Per Second

Connection Updates Per Second

Digital Analog Converter

Direct Digital Synthesis

Data Encryption Standard

Direct Memory Access

Dynamic Random Access M emory
Electrically Programmable L ogic Device
Flash Analog Digital Converter
Farb-Bild-Austast-Synchron - Signal

Fast Fourier Transformation

Finite | mpulse Response - Filter

Field Programmable Gate Array

Floating Point Unit

I ninite | mpulse Response - Filter

I nput Output

I ntellectual Property

Look Up Table
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ANHANG A. ABKURZUNGEN

MAC - Einheit
MOPS

M SB

MTS

MVL

NCO

NTSC - Videostandard
NeNEB

OpAmp

PA

PAL - Chip

PAL - Videostandard
PalCo - FPGA

PLD

PLL

QAM

RMS

ROM

RT - Ebene

SIMD

SNR

SoC

SOM

SRAM

TP

VDAC

VCO

VHDL (VHSICHDL)

VidTrans
VLS

Multiply and ACcumulate - Einheit
Million of Operations Per Second

Most Significant Bit oder M ost Significant Byte

Multiple Time Scale
Multiple Valued L ogic
Numerically Controlled Oscillator

National Television System Committee - Videostandard
Neuronales Netzwerk zur Echtzeitklassifizierung von Bildern

Operational Amplifier
Processor Array
Programmable Array L ogic - Chip

Phase Alternation L ine - Videostandard

PAL-EnCoder - FPGA
Programmable L ogic Device
Phase L ocked L oop

Quadratur Amplituden M odulation
Root M ean Square

Read Only Memory

Register Transfer - Ebene

Single I nstruction M ultiple Data
Signal Noise Ratio
System-on-a-Chip

Self-Organizing M aps

Static Random Access M emory
Tiefpald

Video Digital Analog Converter
Voltage Controlled Oscillator
Very High Speed Integrated Circuit
Hardware Description L anguage
Videosignal-Tr ansienten-Recorder
Very Large Scale | ntegration
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Anhang B

Umfor mungen

B.1 Sigmoidfunktion

Ableitung der Sigmoidfunktion

1
T Tqel

— (1_|_e—x/7')—1

g/(x) = (_1) . (1 + e—x/tau) el _Tl
(B.1)

e—l’/T z/T

(1 + e—x/T) . (1 + e—x/q—) -ex/T

€

==

1 1 1
(1 + el’/T) (1 + e—l’/T)

=

-g(z) - g(—2)

==
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B.2. GEBROCHENRATIONALE FUNKTION ANHANG B. UMFORMUNGEN

B.2 Gebrochenrationale Funktion
1

Cpe—
fo) =1
lim f(r) = 0
[r|—=o0
' _ d 2\ —1
f (T) - dr(l —I-T )
(B.2)
= —2-(14r)2-2r
B —4r
(14 r2)2
B —4r
142244
1 o N B
m > 0 VvV r = f(T)—O fur r=0.
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ANHANG B. UMFORMUNGEN B.3. QUADRATURAMPLITUDENMODULATION

B.3 Quadraturamplitudenmodulation

c(t) = wu(t)- cos(wt) + v(t) - sin(wt)

Ceos(t) = ¢(t) - cos(wt)

= u(t)- cos(wt) cos(wt) 4 ov(t)-sin(wt) - cos(wt)
= wu(t) - cos?(wt) + v(t) - sin(wt) - cos(wt)
= % (1) + u( ) cos(2wt) + %v(t) - sin(2wt) (B.3)

o
3
—~

o~
~—

Il

() - sin(wt)

=z
B
&

+ v
u(t) - sin(wt) - cos(wt) + o
%u(t) - sin(2wt) + %

Produkte Trigonometischer Funktionen [Bronstein und Semendjajew, 1981]

sin(z) - sin(y) = £ (cos(z —y) — cos(z + y))
sin®(z) = % ( ( )— cos(2x))
cos(x) - cos(y) = % - (cos(x —y) + cos(x 4+ y))
cos’(z) = 1-(cos(0)+ cos(2x)) (B.4)
= 141 cos(2z)
sin(z) - cos(y) = - (sin(z —y) +sin(z +y))
sin(a) - cos(x) i % . (SH(I;O))—I_ sin(2x))
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B.4. FILTERAUFWANDSABSCHATZUNGEN ANHANG B. UMFORMUNGEN

B.4 Filteraufwandsabschatzungen

Filteraufwandsabschatzung nach Bellanger [Fliege, 1993]

9 | |
N ~ =.1 S
Ogm(m-aD-(ss) b

w

2 1 1 .
N = g . loglo (m) . Z mit 6= (SD = (SS
3 1
g Vb~ logm(lo-é?)
10-3Nt ~ 10- 82
§ ~ 10 TNb! (B.5)

J[dB] = 20 -log,y(d)

S[dB] ~ 20-log, (\/ 10—%~N~b—1)
= 1:20-log,, (10-3N*-1)
= 10-(=3-N-b—1)

< §[dB] ~ —15-N-b—10
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ANHANG B. UMFORMUNGEN B.4. FILTERAUFWANDSABSCHATZUNGEN

Filteraufwandsabschatzung nach Kaiser [Fliege, 1993]

—20 - 10g10(\/ (SD . (Ss) —13

N =~ 1
14,6 - b +
—20 - log,o(V/62) — 13 .
N = 1 mt §:=6p=94
14,6 - b + b=
N1~ —20 - log,o(6) — 13

14,6 - b

14,6 - (N —1) - b

%

—20 - log,(8) — 13

14,6 - (N —1)-b+13

%

—20 - log4(9)

(B.6)
J[dB] = 20 - log,o(6)

5§ = 105[dB]/20

%

14,6 - (N —1)-b+13 ~ —20-log,,(10°ldB]/20)
— 20 §[dB]/20

= —1.[dB]

%

<~ J[dB] —14,6- (N —=1)-b—13
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Anhang C
Tabellen

Abtastfrequenz
Datenwortbreite

Filterkoeffizientenwortbreite
Koeffizientenzahl (Ordnung-1)
Chip-Flache (ecpd07, 0.7.:)

1 MAC-Unit (AlteraFLEX10K100) | ~

15

8
1+7
31

~ 15

4000

MHz

Bit (unsigned)
Bit (signed)
(30)

mm?

Gatteraguivalente

Tabelle C.1: FIR-Filter —Implementierungspar ameter.

Filterperformanz

Filtermodell Verarbeitungszeit | absolut relativ
FIR (Hardware, Echtzeit) 0,16s| 15Msps =~ 1(465M MAC/s)
fir.c (Software) 13s| 190Ksps ~ 1/100
fir.vhd (Verhatensmodell) 30m | 1,3Ksps =~ 1/10.000
firgl.vhd (Gatelevel) 40h| 175 sps ~ 1/1.000.000

Tabelle C.2: FIR-Filter — Simulationszeiten. Die angegebene Filterperformanz bezieht sich
auf 31 Filterkoeffizienten - fiir jeden Abtastwert sind 31 MAC-Operationen zu berechnen.
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