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1 Bevezetés

Az elmilt évtizedekben a Moore-torvény nagyban érvényesiilt a szamitégépek vilagdban, amely ki-
mondja, hogy az integralt &ramkorokben taldlhaté komponensek szama évente megduplazodik. [1],
[2], [3] Annak ellenére, hogy a fizikai korlatokhoz mar kozel keriiltiink (példaul source-to-drain
szivargés vagy a tény, hogy gate esetében a felhasznalt fémeket tekintve korldtozottak lehet&ségek),
1j technolégiak jelentek meg, tobbnyire a spintronika, az alagut-csatolasok és a nanohuzalozas
teriiletén, amelyek igéretesnek bizonyulnak. [4], [5], [6]

E problémak kezelésére szamos javaslat sziiletett, hogy kihasznaljuk a fizikai térvények kiilon-
b6z6 adottsagait a szdmitastechnikaba, valamint olyan architekttirdk megalkotasara, amelyek
miikodési elve gyokeresen eltér a hagyomanyos szamitégépekétél [7]. Az ilyen rendszerek lét-
rehozasahoz a szamitési probléméakat teljesen més nézépontbdl kell megvizsgalni. Tovabba
sziikséges a szokdsos szamitasi problémék fizikai problémékks valo leképezése, hogy a kiilonb6zo
architekturak fizikai tulajdonsagait ki lehessen hasznalni a szdmitastechnikdban, hasonldéan a
kvantumszamitégépekhez. [8]

A legtobb fizikai alapi szamitasi elmélet az energia-minimalizalds vagy a legalacsonyabb
energiaszint megtalalasanak valamely valtozatat haszndlja; méas szavakkal az optimalizalasi
problémak altalaban energia-minimalizalasi feladatokra vezethet6k vissza. Természetes, hogy
beéllitasok mellett a valédi megoldést (vagy azok egyikét) adja. [9]

A fizika szamitési célokra torténé felhasznédlasaval a szamitasi eszk6z0k egyre inkabb a biolégiai
rendszerekhez hasonlé irdnyba toldédnak, mivel jol lathaté, hogy az idegrendszer és az emberi agy
az oszcillacidkat hasznalnak kiilonbozé funkcidik ellatasahoz.

Ebben a disszertacioban bemutatom az analég neuromorfikus szamitas egy 1j iranyat, az
oszcillaciés neuralis halézatokat, kezdve azalapoktol.

A dolgozatban bemutatom az altalam létrehozott architektirdk alapjait, valamint azt, hogy a
kiilénbo6zé teriiletekrél — nevezetesen az idegtudomanybdl, a fizikdbdl és a szamitastechnikabol
— hogyan kozelitettek a kutatok koézosen a probléméhoz, amely egy 1j, interdiszciplinaris kutatéasi
agat hozot létre, a neuromorfikus szamitogépekét.

El6szor attekintem a fent emlitett tertileteket és azokat az eredményeket, amelyek a legnagyobb
hatéassal voltak a kutatdsomra, mint példdul a Hodgkin-Huxley-modell az idegtudomanybdl,
illetve a Kuramoto-modell, amelyet szintén biologiai oszcillatorok inspiraltak.

Ezutadn bemutatom az oszcillatorok két olyan dramkori implementaldsat, amelyekkel kdnnyen
lehet dolgozni szimulacids kérnyezetben.

A dolgozat és a kutatasom ettdl a ponttédl harom szegmensre oszthatd. Eldszor ismertetem,
és hogyan tanitottam meg azokat meghatarozott feladatok megolddsara (I. tézis). Ezt kovetéen

bemutatom az idofiiggetlen és az idofiiggd feladatokat és azok megoldésait az ONN-ek segitségével.



Az idéfluggetlen, statikus probléméahoz az MNIST adatbézist hasznaltam a kézzel irt szimjegyek
felismerésére binaris és tobbosztalyos feladatként (IL., III. és V. tézis).

Az ido6figes probléméahoz — azaz az audiofelismeréshez, kiillondsen a maganhangzo-felismeréshez
— egy frekvenciaalapt szamitasi architektirat mutatok be, amely a mind Kuramoto-, mind ring
oszcillatoros megoldassal is elkészitettem a maganhangzok felismerésére (IV. és V. tézis).

A kovetkez6 paragrafusokban kiemelek két projektet, amelyek tobb kutatécsoport és val-
lalat kozremiikodésével zajlottak, ezzel hangsilyozva, miért érdemes masképp gondolkodni a

szamitégépekrol, mint eddig.

1.1. Az Intel, a BMW és az IBM kozos érdeklodése egy Gj szamitasi

paradigma irant

Az elmult években lehet&ségem nyilt tobb vallalattal és kutatdcsoporttal egyiitt dolgozni kiilonbozé
projekteken. A kovetkezd bekezdésekben azokat emelem ki, amelyek e disszertdcié szempontjabol

relevansak, és amelyek a vallalatok kivant alkalmazasaihoz kapcsolédnak.

1.1.1. Hierarchically Interconnected Multi-layered Oscillator Networks (HIMON)

Ebben a projektben az Intel Corporation egy energiahatékony, alacsony koltségii alternativat
keresett a hagyomdnyos szamitasi paradigmak helyett, hogy hardverszinten oldjon meg nehéz
szamitasi problémékat.

Motivaciojuk az volt, hogy teljeskori eszkozoket talaljanak NP-nehéz problémékhoz, vagy
gyorsitét hozzanak létre kiilonféle, nagy szamitasi koltségli algoritmusokhoz, példaul in-silico
tanulashoz.

A projektben tobb kutatdcsoport is részt vett. A gyakorlati kutatasok kozé tartozott az NP-
nehéz problémékra valé chiptervezés [10], mig az elméletibb fokuszi munkak kozott magasabb

rendii Ising-gép megoldasok is szerepeltek [11].

1.1.2. Phase Change Materials for Energy Efficient Edge Computing (PHASTRAC)

Ebben a projektben a két vallalat — IBM és BMW — valamint a TU Eindhoven kutatécsoportja
két kiilonboz6, de egymas felé konvergald kutatdsi teriiletet kapcsolt dssze. A 6 alkalmazési
teriilet a BMW-t6l szarmazott, akiknek céljuk gyors megoldasokat talalni tébb, az autoban
felmeriil6 klasszifikaciés feladatra. Ennek oka foként az, hogy a modern jarmiivekben szamos
szenzor talalhaté — még az utastérben is —, melyek hatalmas mennyiségli adatot termelnek,
viszont a feldolgozasi lehet6ségek korlatozottak.

Az IBM ezzel szemben arra torekedett, hogy tgynevezett fazisvalté anyagokat felhasznélva
biztositson energiahatékony megoldast az ,edge computing” szamitastechnikdban. Ennek alapjat
relaxacios V Oy oszcillatorok képezték, amelyekkel az idegsejtek miikodését lehetett emuldlni, és
amelyeket ReRAM-mal kapcsoltak dssze. [12]

E két projekt alapjan szadmomra nyilvanvald, hogy az érdeklédés és az igény az 14j, nem-Boole-

alapt szamitasi paradigmak irdnt egyre no.



2 Mabdszerek

2.1. ONN-ek szamitasi modelljei

A dolgozat elkészitése sordn elsésorban ring oszcillatorokat és Kuramoto-oszcillatorokat hasznal-

tam a kiillonb6z6 feladatok megoldasara.

2.1.1. A ring oszcillator modell leiras

Az dltalam alkalmazott ring oszcillator modell a 2.1. 4bran lathato.
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2.1. abra. Kétoszcillatoros rendszer kapcsolasi rajza mindkét csatolasi méddal. Kézépen
egy kétoszcillatoros rendszer lathatd, amelyet a két lehetséges médon — pozitivan és
negativan — csatoltam, szdmozott fesziiltségcsomdpontokkal. Az oszcilldtorokat a 7
inverter felhaszndlasdval épitettem fel. A négy sarokban a nagyitott részek a rendszer
lehetséges csomépont-tipusait mutatjak be. Ezekben a kiemelt részekben az azonos
szinli csomépontok azonos fesziiltségszinten vannak, tovabba v;_1 és v;4+1 jelolik az i
el6tti, illetve utani csomoépontot a korkoros kialakitas miatt. A zold nyilak az dramok
konvencionalis irdnyat jelolik. A O-val jelolt aram az 0 A értéket szimbolizdlja, mivel
definicié szerint az inverterek bemeneti drama nulla. A v_ és vy jelolik egy maésik
oszcillator fesziiltségesomopontjait, amelyet adott esetben negativan, illetve pozitivan
csatoltunk az adott oszcillatorhoz. Az Input-ként megjelolt generdtorok barmilyen
kiils6é bemeneti fesziiltséget biztositd forrasok lehetnek. Megjegyzendd, hogy ezek a
bemeneti generdtorok aramgenerdtorok is lehetnek, ebben az esetben a csatlakozé
ellenallasok nincsenek az dramkorben.

A szimuléciohoz, tanitdshoz és inferencidhoz hasznalt differencidlegyenletek (ODE-k) a Kirchoff-

féle &ramtorvény alapjan vezethetok le [13]:



o Feszultséggenerator:
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ahol f(z) az invertereket leiré fiiggvény:

f(x) = — tanh(ax), (2.3)

Itt a € RT. Tovabba 7 egy permutici6, amelyre

1 23 45 6 7
o= 7 (2.4)
712 3 45 6

és P € {0, 1}(7”) (M) ooy blokk-métrix, amelynek minden 7 x 7 &tlébeli blokkja a 7-hez tartozé
permutacios matrix. Ez rendezi a ring oszcillator fesziltségecsomédpontjait, hogy kiszamithaték
legyenek a két inverter kozé helyezett ellenallasokon fellépd fesziiltségkiilonbségek.

B’ € Rgg )Xk o bemenetekhez tartozé csatolématrix, feltételezve, hogy a bemenet u € R*, amely
tipikusan ;zinuszos fesziiltség- vagy dramgenerator, de lehet nem-koherens jel is. C’ € Rgg )x(Tn)
a moédositott csatolasi matrix, amelyet a konnyebben értelmezheté C € R™*" matrixbol lehet
konstrualni. Az R,C € R>o paraméterek az oszcillatorok fix jellemzdi, azonban az oszcillatorok
kozotti tényleges ellenallas valtozhat — akar tanulds, akar manudlis hangolds révén —, ezzel

)x(n) blokk-diagonalis

szabdlyozva az oszcilldtorok frekvencidjat. Ezt a célt szolgalja a A’ € ]R{(;g
matrix, amely kozvetlenil kapcsolédik az oszcillatorok frekvenciajahoz.
Megjegyzendd, hogy a hélézat tanitdsdhoz a kiilonbozd feladatok megolddsara a A’, B’ és C’

matrixokat hasznaltam.

2.1.2. Kuramoto-modell

Kés6bb a Kuramoto-modellt is hasznédltam a frekvencia-alapi szamitasi koncepciéjanak ellen-
Orzésére. Ez a modell teljesen matematikai jellegii, ezért tulajdonsdgai és viselkedése sokkal
stabilabb, mint a ring oszcillatoroké, ugyanakkor jé kezdeti 1épés volt annak ellenorzésére, hogy
elméletileg egyaltalan megvaldsithaté-e a frekvencia-alapi megkozelités.

A modellt 1975-ben Yoshiki Kuramoto vezette be, és a mai napig alapveté szerepet t6lt be a
nagyszamu, egymassal csatolt oszcillatorok eltérd frekvenciaju populacidéinak szinkronizacidjanak

matematikai modellezésében [14].



Az 4ltalam a szimuldcidkban hasznalt modell a kovetkezd:
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A modell els6 pillantasra eltérhet az alapmodelltol, de a kiilonbség csupan a kiils6 dinamika
bevezetése. Itt a kiilsé ingereket a hdlézatba integralt, elére meghatarozott frekvenciaju oszcilla-
torként dbrazoltam, amelyek egyiranyd kapcsolatban allnak a nem bemeneti oszcillatorokkal, igy

a bemeneti oszcillatorok idoben allandéak maradnak.

2.2. Tanulasi mdodszerek

A halézatok kiilonbo6zé feladatokra torténd betanitdsahoz mind gradiens-alapt, mind gradiens-

mentes tanulasi médszereket alkalmaztam.

2.2.1. Backpropagation Through Time (BPTT)

A backpropagation a neurdlis halézatok betanitidsdnak de facto szabvany algoritmusa [15].
A halézat minden egyes inferencidja utan a megfelel6en definialt koltségfiiggvény gradiensét
szamitjuk ki a rendszer tanithaté paramétereire vonatkozdéan. Ezutdn a gradiens segitségével
frissitjiik a tanithaté paramétereket, hogy a veszteségfiiggvény minimumahoz konvergaljunk —
lehetdleg globalis, de esetenként lokalis minimumbhoz is.

A BPTT a backpropagation dinamikus rendszerekre (azaz ODE-alapt leirdsokra) alkalmazott
valtozata. Az ODE béarmely szabvanyos idélépteté modszerrel megoldhatd, akar implicit techni-
kakkal is, diszkrét id6t hasznalva. Ez a diszkretizalt megoldéds egy sokrétegii neuralis halézatként
értelmezhetd, ahol minden neuralis réteg a rendszer id6beli pillanatképe. A BPTT algoritmus a
szamitas forward fazisaban kiszamitja és eltarolja ezeket a rétegeket, majd a backward fazisban
kiszamitja a koltségfiiggvény derivaltjait a tanithaté paraméterekre.

A kiilénb6z6 ONN-ek szimulacidjahoz és betanitasahoz irt kod PyTorch-ban késziilt [16]. A
PyTorch autograd funkciéja lehetévé teszi a backpropagation és a BPTT egyszerii implemen-
taciéjat. Tovabba, bizonyos esetekben a torchdiffeq [17] csomagot hasznédltam differencidlhaté
ODE-megolddék implementalasahoz, de néha sajat megoldot alkalmaztam a fesziiltségértékek
ellenérzott elmentése miatt. A torchdiffeq egy olyan Python konyvtar, amely a PyTorch-ra épiil
és kiilonb6zo differencidlhaté ODE-megoldékat biztosit. Kiilonésen hasznos tulajdonsaga az
adjungalt médszer alkalmazasa a visszafelé 1épéshez [18], lehet6vé téve a gradiens szamitasat
allandé memoériahasznéalat mellett.

Fontos megjegyezni, hogy a BPTT szamitdsigényes egy komplex dinamikus rendszer, mint
az ONN-ek esetében. Egy oszcillald architektira idétartomanybeli megoldasa tipikusan tobb
ezer id6lépésbol all. Mivel a BPTT az ODE id6tartomanybeli megoldasat sokrétegli neuralis
hélézatta bontja, az algoritmusnak egy tobb ezer rétegli halézatot kell kezelnie, ami memoriat
tekintve sziik keresztmetszethez vezethet a tanitds soran.

A backpropagation sok rétegen keresztiil szintén elkeriilhetetleniil szenved a gradiens eltlinés



vagy robbanés probléméajatol [19]. Ez a backpropagation, illetve a derivilds lancszabédlyabol
ered. Ha sok rétegen megyiink visszafelé, eléfordulhat, hogy a gradiens szinte nullara csékken —
ami értelmes tanulasi 1épést nem tesz lehetévé —, vagy gyorsan a végtelenhez konvergal, ami
szintén lehetetlenné teszi a tanulast. Megfigyelésem szerint az algoritmusom hasznos gradienseket
produkél néhany ezer idélépésig (rétegig). A disszertdciéban bemutatott ONN-eket tigy épitettem

fel, hogy ezen idékereten beliil biztonsagosan konvergaljanak.

2.2.2. Nevergrad: a gradiensmentes konyvtar

A gradiensmentes optimalizalas, mas néven derivaltmentes optimalizalas, olyan algoritmusokat
jelol, amelyek a célfiiggvényeket gradiens-informéacié nélkiil optimalizaljak. Ezek a mddszerek
kiilonosen hasznosak, ha a gradiens nem &all rendelkezésre, megbizhatatlan, vagy szamitasuk tul
koltséges, példaul szimulaciok, black-box fliggvények vagy erdésen nem-differencialhato fliiggvények
esetén. A gradiensmentes optimalizalas a fiiggvény kozvetlen kiértékelésére tamaszkodik a jelolt
megoldasok iterativ javitasa érdekében.

A Nevergrad egy nyilt forrask6di Python csomag, amelyet a Facebook Al Research fejlesztett
gradiensmentes optimalizélashoz [20]. Széles korti optimalizal6 algoritmusokat biztosit, beleértve
az evolucios stratégidkat, CMA-ES-t, PSO-t és bandit-alapi modszereket, egységes API alatt.
A Nevergrad képes kezelni folytonos, diszkrét és vegyes valtozds optimalizaciés problémékat,
igy rugalmasan alkalmazhaté tudoméanyos kutatasban és ipari kérnyezetben egyarant. Emellett
jol integralhat6 gépi tanuldsi munkafolyamatokkal, és Gsszehasonlitasi eszkdzoket biztosit az
optimalizaldk teljesitményének Osszehasonlitasara. ElérhetGsége és sokoldalisaga miatt széles
korben alkalmazzak black-box optimalizacios feladatoknél.

Ezt a konyvtarat a maganhangzék dominans frekvencikomponenseinek felismerésének problé-
méjanak megoldasara hasznaltam, de meg kell jegyezni, hogy ehhez a kis architektirdhoz BPTT-t
is lehetett volna alkalmazni. Ugyanakkor a jovobeni kisérletezés érdekében egy potencialisan
hasznos, alternativ megkozelitést szerettem volna kiprobalni, mivel a BPTT korlatokba iitkozik,

ha az oszcillatorok szama olyan szintre né, hogy tul sok memoriat igényelne.



3 Uj tudomanyos eredmények

I. Tézis

Kidolgoztam egy szdmitdsi keretrendszert elektromos dramkéri komponensekbdl felépiild oszcil-
latoros neurdlis hdlozatok (ONN) tervezésére, valamint ezek iddbeli visszaterjesztésen (BPTT)
alapulo tanitdsdara. Két egqyszerti architektirdt hoztam létre—egyet hulldmformdk generdldsdra,
egyet pedig a perceptron mikiodésének utanzdisira—, hogy demonstrdljam: az oszcilldtoros neurdlis

halozatok alkalmasak az ilyen eszkozok megualositasara.
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3.1. dbra. Fazisalapa szamitas két ring oszcilldtorral. Az (a) dbrdn az in-phase konfiguracié
lathato, ahol a két oszcillatort azonos fesziiltségesomépontokkal kotottem dssze (pl. Vi
és V3), lasd 2.1. A (b) dbran anti-fazis konfiguraci6 lathat6, ahol kiilénb6z6 csomépon-
tokat kotottem Ossze (pl. Vi és V), a faziskiilonbség a logikai inverterek késleltetése
miatt jelenik meg. Az oszcillatorok ellendllasokon keresztiil vannak Gsszekapcsolva,
ami a kivant faziskonfiguracidkhoz vezeti 6ket. Ha a fazisok egy sziirkedrnyalatos kép
pixeleinek felelnek meg, a fazisdinamika el6re definidlt mintakhoz konvergalhat [21]. A
(c) dbran az ‘A’ betiire valé konvergencia lathaté [22]



A keretrendszer PyTorch-ban késziilt, mind az ONN dramkor dinamikéjanak szimulaciéjahoz,
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3.2. dbra. Két oszcillatoros rendszer in-phase és anti-phase kapcsolatainak tanulasa.
Az (a) dbran a pozitivan kapcsolt oszcilldtorok szimulaciés eredménye lathatd, mig a
(b) dbrén a negativan kapcsolt rendszeré. Mindkét esetben a koltségfiiggvény magas
értékrdl alacsony értékre csokkent. A narancssarga goérbék a C maétrix tanulhato
paramétereit jelzik, nem a fizikai ellenallasok tényleges értékeit. Megjegyzés: (b)-n
az R— paraméter nullandl kisebb értékre megy, ami matematikai szinten negativ
ellenéllast jelent, de a szimuldciéban a paramétereket nem-negativra korldtoztam.

A keretrendszer segitségével egy 5 oszcillitoros hullaimgeneralé feladatot definidltam legkisebb
négyzetes tavolsag veszteségfiiggvénnyel, ami kozel tokéletes konvergenciat eredményezett. Ez
a 3.3 abran lathato.
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3.3. dbra. HullAmminta tanuldsa 5 osszekapcsolt oszcillatorral. Az (a) 4bran az oszcillato-
rok kezdeti kimenete és a valds fesziiltség lathat6 id6- és frekvenciatartoményban. A (b)
abran pedig a konvergencia eredményeként az algoritmus létrehozott egy hullamformat,
amely id6- és frekvenciatartomanyban is kozel van a célértékhez.

Két dimenzids, adatszétvalaszté probléman is teszteltem a halézatot 4 oszcillatorral, hogy
szimuldljam egy hagyoményos perceptron miikodését. A rendszer majdnem 100% pontossidgot

ért el a tanitd és teszt adatokon, lasd 3.4-3.5 abrék.



Feature 1 Phase difference

calculation with
correlation

Feature 2

3.4. dbra. Oszcillator-perceptron architektira binaris osztalyozasra. A fekete korok
az oszcillatorokat, a generatorok bal oldalt, az els6 két oszcillatorhoz csatlakoztatva
lathatok.

Train/Test Split with Class-wise Colorin

/° % o
°l o ©° °

nnnnn

3.5. dbra. Szimulalt adathalmaz és tanulasi eredmény. Bal oldalon a tanitd és teszt
adatok szinezve, jobb oldalon a tanitds soran keletkezett gorbék a célfiiggvény értékére,
valamint a tanité és tesztelé harmazokra a pontossig szazalékos méréssel. A haldzat
kozel 100%-o0s pontossdggal valasztotta szét a két halmazt.

A keretrendszer képes nem csak ring oszcillatoros, hanem Kuramoto-oszcillatoros halézatok

c sz

Kapcsol6dé publikaciok: [J1], [C1].

I1. Tézis

Terveztem egy oszcilldtoros neurdlis halozat alapi asszociativ memoriat, amelyet idébeli vissza-
terjesztés (BPTT) mddszerrel tanitottam, mind legkizelebbi szomszéd, mind teljes dsszekottetési
kapcsoldsi sémdk alkalmazdsdval. Az adott adathalmazon mindkét architektira alacsonyabb dtlagos
négyzetes hibat (MSE) ért el, mint a Hebb-szabdllyal tanitott halézat.

A cél az volt, hogy 6sszehasonlitsam a BPTT-vel tanitott ONN-eket a Hebbian szaballyal
tanitottakkal. A teljesen Gsszekapcsolt és a legkdzelebbi szomszédos topoldgiat is implementaltam,
az oszcillatorokat N x N récsra rendezve. A 3.6 abra ezt szemlélteti.

MNIST adathalmaznak egy részét hasznaltam, mégpedig lecsokkentve 14 x 14 és 7 x 7 képmé-

retekre a BPTT memoériaigénye miatt.
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Oscy Learning Parameters

<3 ) Amplitudes

Positive resistances } Positive and negative

v Negative resistances couplings together

<3 ) L Input Parameters

3.6. abra.

3.7. dbra.

GS Pixel value
between 0 and 1.

ONN asszociativ memoriaként. A bemeneti generatorok szinuszos jelet adnak a
bemeneti mintanak megfelel6 fazissal. Ezek kapcsolédnak a halézatban 1évE oszcil-
latorokhoz, amelyek fazismintazata adja a megoldast. A 3—6 jel6lések a bemeneti és
kimeneti csomépontokat jelzik a ring oszcilldtoros aramkorben. A zo6ld, piros és kék
elemek értékei tanulhaték, a narancssiarga fazisok a bemenetek. A lila vezetékek a
pozitiv és negativ kapcsolasokat mutatjak a konvergencia érdekében. A sziirkearnyala-
t0 kép pixeleit fazissd konvertdltam, majd a szinuszos aramgeneratorok, melyek az
oszcillatorokhoz kapcsolédnak, tovabbitja a bemeneti adatot a hélézat felé. A sarga
nyilak az oszcillator kimenetét és a képformalast mutatjik.
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Kimeneti asszociaciok 6sszehasonlitasa. Két 5-6s blokk lathato kiilonb6z6 be-
menetekkel a kiilonbo6zé architektirakhoz. Az elsé oszlop a bemeneti szamjegyet, a
kovetkez6 harom a halézatok kimenetét mutatja (balrdl jobbra: teljesen Gsszekapcesolt,
szomszédosan kapcsolt, Hebbian). Az utols6 oszlop a célértéket mutatja. A teljesen
Osszekapcsolt rendszer a legjobb, de a javasolt szomszéd kapcsolt topoldgia is feliillmulja
a Hebbian-alapt halézatot.

Az eredmények jok voltak, mivel mind a teljesen, mind a legkozelebbi szomszéd kapcsolt,
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BPTT-vel tanitott ONN feliilmulta a Hebbian szaballyal tanitott ONN-t, bizonyitva, hogy nem
szlikséges teljesen kapcsolt architektirat alkalmazni. Nemcsak a kvantitativ pontossig terén
teljesitettek jobban — azaz a BPT'T-vel tanitott hilézatok altal 1étrehozott mintazatok MSE
szempontjabol kozelebb alltak a valés mintazatokhoz —, hanem a paraméterszam tekintetében
is, mivel a szomszédosan kapcsolt ONN jéval kevesebb paramétert hasznalt, mint a teljesen
Osszekapcsolt, Hebbian-alapi hélézat. Ennek 6 oka, hogy a Hebbian-szabédly minden mindenhez
kapcsolast feltételez. Az eredmények kvantitativ Osszehasonlitisa a 3.1 tadbldzatban, mig a

kvalitativ 6sszehasonlitas a 3.7 abran lathato.

Moédszer Hebbian Teljesen kapcsolt Szomszédosan kapcsolt

#Param 1176 2352 312
MSE 0.068 0.020 0.047

3.1. tablazat. Paraméterek és MISE Gsszehasonlitdsa. A teljesen kapcsolt halozat a legjobb,
de a szomszédosan kapcsolt is jobb, mint a Hebbian.

Kapcsolédé publikaciok: [J1], [C1]

III. Tézis

ONN-alapi architektirdt terveztem bindris és tébbosztilyos osztdlyozashoz az MNIST adathal-
mazon. Létrehoztam eqy kétrétegii ONN-t a 0-s és 1-es osztdlyok bindris osztdlyozdsdra, a rejtett
rétegben teljes korid (all-to-all) és legkiozelebbi szomszéd csatoldasokkal, majd 6sszehasonlitottam
az eredményeket. Atlagosan 99%-os pontossdgot sikerilt elérnem, és bdr a rejtett rétegben nem
figyeltem meg kévetkezetes mintdzatokat, ez megerdsitette, hogy az algoritmus olyan strukturdkat
tanult meg, amelyek az emberi szem szamdra nem feltétlendil felismerhetdek. Emellett tobb tisztdn
ONN-alapt architekturdt is kidolgoztam az MNIST adathalmaz tébbosztdlyos osztdlyozdsdra, és
teljesitményiiket dsszevetettem egy standard neurdlis halézatéval. Pontossdg tekintetében ezek
elmaradnak a legkorszeriibb (SOTA) megolddsoktol, azonban energiahatékonysdg szempontjabdl az

ONN-alapi megkizelitések bizonyultak kedvezdbbnek.

Bar a legkorszeriibb megoldasok az MNIST osztélyozasdra 99% feletti pontossidgot érnek el,
ezek altalaban tobb szzezer, s6t millidés paraméterszammal rendelkeznek. A paraméterszam
csOkkentése érdekében érdemes kihasznalni az ONN-ek dinamikéjat.

Az osztalyozéas az egyik standard feladat a mesterséges intelligencidban. Dinamikus rendszerek,
mint az Oszcillaléo Neuralis Halok, nem feltétleniil a legjobb valasztas statikus adatok osztélyo-
zasara. Ennek f6 oka, hogy ilyen esetben az oszcillatorok belsé dinamikéjat nem hasznaljuk ki

teljes mértékben. Ennek ellenére az ONN-ekkel az osztalyozas tovabbra is lehetséges.
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@ Oscillator as neuron
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3.8. abra. Egyszeri két rétegii osztalyoz6, amely a rejtett réteg mintazatait is mutatja.
Bal oldalon lathat6 az a felépités, amelyet a binaris osztalyozashoz hasznaltam. Els6
pillantasra feedforward-szerii elrendezésnek tiinhet, de ez csak a tisztabb vizualis
abrazolas. Valdjaban minden oszcillitor kétiranytan kapcsolédik. Jobb oldalon
lathaté néhany minta a 0 és 1 osztdlyok binaris osztdlyozasabdl, bemeneti, rejtett
rétegbeli mintazat és kimeneti el6rejelzés harmasok formajaban. A két piros szam
a hélozat altal elkovetett elérejelzési hibéat jelzi. Erdemes kiemelni, hogy bizonyos
esetekben a rejtett rétegben felismerhetd struktira jelenik meg, mivel egyes fazismintak
0-nak vagy 1-nek tiinnek, de ez nem univerzalis; mas esetekben nincs lathatd, ember
altal felismerhetd struktura a rétegben.

A 3.8 dbran lathatd, hogy egy hélézat, amely hasonlit a hagyomanyos neuralis halézatokra, de
kétiranyd informécidaramlast feltételez, felhasznalhaté az MNIST binaris osztalyainak megkiilon-
boztetésére. Az dbran azt is bemutattam, hogy a hélézat képes a 0 és 1 osztalyok osztalyozasara.
FEz nem mindig volt igaz, de néha a rejtett rétegben ember altal felismerhetd struktara jelent
meg. A halézat kvantitativ teljesitménye kivalé volt, mivel a teszthalmazon 99% eldrejelzési

pontossagot ért el.

13



10 output oscillators
. Oscillators

. —— Intralayer couplings
. —— Interlayer couplings
. —— Input

‘. Phase difference 0-9

49 fully connected oscillators
arranged in a 7x7 grid

3.9. dbra. Tobbrétegili halézat az MINIST t6bbosztalyos osztalyozasara. A felépités
hasonl6 az 3.8 abran bemutatotthoz, de a kimeneti rétegben 10 oszcillator van egy
helyett. A rejtett réteg itt kicsit kibontva lathaté a halézat attekinthet&sége érdekében,
de a racsszerl strukturéja a jobb alsé sarokban lathaté. A pd, értékek a kimeneti
oszcillatorok és egy referencia oszcillator kézotti faziskiilonbséget jelzik. Ezek a pd,
értékek lesznek a crossentropy célfiiggvény bemenetei a tényleges osztalyok mellett.

A tobbosztalyos eldrejelzéshez két kiilonbozd megkozelitést préobaltam ki: a hagyoményos,

ANN-szer(i architekturat, amely a 3.9 abran lathaté, valamint egy elosztott, binaris osztdlyozékon

alapulé megoldast tiz versengé halozattal. Az utébbi logikaja a 3.10 Abrén lathato.
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Distinguishing digit 0 from the rest
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3.10. abra. Két a harom tesztelt architektiirabdl az idofiiggetlen MINIST osztalyo-
zashoz. Mindkett6 egyénileg betanitott, legkozelebbi szomszédos kapcsolatokkal
rendelkez6 alhalézatokbdl all, amelyeket egyetlen osztaly és a tobbi osztdly meg-
kiilonboztetésére terveztem bindris crossentropy célfiggvény haszndlataval. A fels6
blokkdiagram azt mutatja, hogy az elorejelzéshez az egyes halézatok kimeneti valo-
szinliségeinek maximumat vettiik. Az alsd, Osszetettebb blokkdiagram azt mutatja,
hogy az egyéni osztalyozok kimeneti valészinliségeit egy kis, hagyomanyos FFNN
bemeneteként hasznéltuk, és gy tanitottuk, mintha 10 osztélyos osztalyozasi problé-
mat oldandnk meg crossentropy segitségével.

Sajnos a tisztdn ONN-alapt halozatok teljesitménye nem érte el a kivant szintet, ezért az

ONN és ANN kombinaci6jat alkalmaztam. Az ebben a tézispontban bemutatott halézatok

Osszehasonlitasa a 3.2 tablazatban lathaté.
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ONN WTIA Augmented MLP

#Param 40180 16000 16325 16363
Teljesitmény (%) 72.3 (70-75) 66.7 (65-70) 95.1 (93-97) 94.4 (93-95)

3.2. tdblazat. Kvantitativ 0sszehasonlitas tobbosztalyos osztalyozdk kozott. A Teljesit-
mény (%)‘mez6 ‘atlag (tartomany) formatumban van. Az FFNN-nel kiegészitett
(Augmented) hélézat egy két rétegili tobbrétegli perceptron halézatot hasznal végsé
dontési fiiggvényként. Megjegyzendd, hogy a tisztdn ONN verzié paraméterszama
a 14 x 14 méretii rejtett rétegre vonatkozik, mivel a 7 x 7 réteg teljesitménye
rendkiviil gyenge volt.

A téméahoz kapesolédé publikacick: [J1], [C2], [C3]

IV. Tézis

Létrehoztam eqy frekvenciaalapi oszcilldtoros neurdlis hdldzatot a Kuramoto-modell és a ring-
oszcillator-alapt modellek felhaszndaldsdval. A hdlézatok paramétereit manudlisan, illetve eqgy
gradiensmentes optimalizdcids modszer segitségével hangoltam be. A kidolgozott hdlézat mindkét
modell és paraméter-finomhangoldasi séma alkalmazdsdaval képes volt a kitizétt feladatot 100%-0s

pontossdggal megoldani.

Frequency response of oscillators to various input frequencies
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350 375 400 425 450 475 500 525 550
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3.11. abra. Oszcillatorok frekvenciaszinkronizacigja a bemeneti szinusz jel adott frek-
vencidira. Egyetlen bemeneti szinusz fesziiltséggenerator frekvenciavizsgdlata latha-
t6, amely 24 nem Osszekapcsolt oszcillatorra van kotve. A négy kiillénbo6zd oszcillator-
csoport vagy szinkronizalodik a bemeneti jellel, vagy nem, a bemeneti frekvenciatél
fligg6en. Minden csoportban az oszcillatorok egyesével szinkronizalédnak a bemeneti
jel frekvencidjara, amig mind szinkronban nem lesz, majd egyiitt futnak egy adott

frekvenciatartoméanyban, majd Gjra egyesével eltavolodnak a csoport tobbi tagjatdl
frekvencidjukat tekintve.
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A szakirodalomban az oszcillatorokat leginkabb fazisalapt szamitasokra hasznaljdk. Ugyanak-
kor lehetséges frekvenciaalapu architektarakat is épiteni, kihasznalva az oszcillatorok frekvencia-
szinkronizaciés tulajdonsagat, amint azt a 3.11 abra is mutatja.

Ezen elv alapjan lehetséges egy, a 3.12 dbran lathaté architektira tervezése, amely korladtozott
szamu paraméterrel rendelkezik, ahogy azt a 3.3 tablazat is mutatja, és amely két maganhangzé

megkiilonboztetésére hasznalhaté a két domindns frekvencidkomponenseik alapjan.

Vowel 1 Vowel 2
Output 1 Output 2 Output 3 Output 4
N / N / kY / N /
Y / Y / Y / Y /
N/ N/ N/ N/
Group 1 N Group 2 N Group 3 L4 Group 4 N
6 Uncoupled 6 Uncoupled 6 Uncoupled 6 Uncoupled
Oscillators covering Oscillators covering Oscillators covering Oscillators covering
a frequency range a frequency range a frequency range a frequency range
1st most .
dominant Input sinusoids {from vowels) 2nd ;rrhzshgﬁmlnam
frequency quency

3.12. dbra. A javasolt architekttra. A bemeneti jeleket szinuszos fesziiltséggeneratorok képvi-
selik. Ezek frekvencidjat a bemeneti magdnhangzoé els6é és masodik legdominansabb
frekvenciatsszetevije hatarozza meg. Ezeket egyetlen réteg, egymassal nem Osszekap-
csolt oszcillatoraihoz csatlakoztatjuk, amelyek 4 kiilon csoportba vannak rendezve,
hogy kiemeljiik a csoportok kollektiv felel6sségét a bemeneti jel bizonyos frekvenci-
djanak detektalasaban. A csoportok frekvenciaszinkronban vannak, ha a bemeneti
szinusz frekvencidja a csoport altal lefedett tartomanyba esik. Ezeket a csoportokat
egy par kimeneti oszcillatorhoz csatlakoztattam, amelyek ugyanazt a frekvenciatarto-
manyt fedik le. Ha barmelyik csoportban a 6 oszcillator frekvenciaszinkronban van,
a kimeneti réteg oszcillatorai is szinkronizaldédnak, amik az adott csoporthoz vannak
kotve. Igy a bemeneti szinuszok bizonyos frekvencidit kiilonbozé csoportok jelzik.
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3.3. tablazat. Javasolt tobbrétegili oszcillalé hal6zat neuron-, kapcsolas- és paramé-
terszamai. A hélézat kicsi, minddssze 72 kapcsolassal — beleértve a bemenetek
és oszcillatorok kozotti kapcsolatokat. Megjegyzendd, hogy a tényleges para-
méterszam az oszcillatorok és kapcsolasok 6sszegébdl adodik: az oszcillatorok a
frekvencia beallitasaért felelosek, a kapcsoldsok pedig az 6sszekapcesolt oszcillatorok
kozotti kapcsolaterosséget hatdrozzak meg.

Bemenet Réteg #1 Réteg #2 Osszesen

Neuronok szama 2 24 8 34
Frekvencia paraméte- 0 24 8 32
rek

Kapcsoldsok a kovet- 24 48 0 72
kezd réteghez

Osszes paraméter 24 72 8 104

A hélozat segitségével sikertilt két angol maganhangzot, az ‘ah’-t és az ‘iy’-t 100% pontossaggal
megkiilonboztetni, ami tovabb bizonyitja, hogy frekvenciaalapa architektira miikodoképes.

FEz egyuttal j6 parhuzamot mutat a korabban bemutatott fazisalapi perceptronnal, mivel a
hélézat bizonyos szempontbdl ekvivalens azzal az architektiraval.

A paraméterek hangolasa, amely a 3.4 tablazatban lathato, manudlis beallitassal és gradi-
ensmentes optimalizaciés modszerrel tortént, amelyet az oszcillalé neuralis halézat optimalis
paramétereinek megtaldlasara hasznaltam. Ezt a modszert azért alkalmaztam, hogy kiprobaljam
a halozat képességeit, mivel a BPTT-modszer nagy kihivast jelenthet, ha az architektira olyan

méretiivé valik, hogy a gradiensalapii mdédszer hatalmas memoériaigényt sziikségeltetne.

3.4. tablazat. Ring oszcillator-halézat fizikai paraméterei a dominans frekvenciakom-
ponensek felismeréséhez. Minden paraméter kisérletezés tutjan lett beallitva, és
a szimuldciokhoz hasznaltuk.

Paraméter Fizikai érték
C 1.0-107B F
R 2.0 —-27-10%Q
Rin 1.0 - 10* Q
R, 1.2 -22-10%Q
Vin 1V

A témahoz kapcsolédé publikaciok: [J2], [C4].

V. Tézis csoport

Két feladaton — az MNIST adathalmazon és a maganhangzo-felismerésen — keresztil, mind

fdzis-, mind frekvenciaalapi szamitdasokkal sikeresen demonstraltam, hogy az ONN-ek standard
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neurdlis hdlozatokkal kombindlva hatékonyan alkalmazhatok eléfeldolgozo rétegként. Ez rdvildgit
az oszcilldtoros meurdlis hdlozatok jelentdségére az energiahatékonysdg terén, valamint arra a

képességiikre, hogy alkalmasak nagyméreti problémdk kezelésére is.

Sajnos a tisztan oszcillatoralapti halézatok nem értek el elegendd teljesitményt az MNIST
klasszifikaciés feladaton. Az ONN és a hagyomanyos ANN kombinaciéja azonban lehetévé teszi

a hagyomanyos, hasonlé méretii neuralis hal6zatokkal azonos teljesitmény elérését.

V.1 Tézis: Az MNIST osztilyozasi feladathoz tervezett legjobb ONN-hdlozatomat egy standard
ANN-nel kombindltam, igy egy olyan hibrid ONN-ANN architektiurdt hoztam létre, amely egy
10-o0sztdlyos osztdlyozdsi feladaton dtlagosan 95,1%-o0s pontossdgot ért el. Osszehasonlitdsképpen.:
eqy azonos paraméterszamu, hagyomdnyos FFNN-hdlozat ugyanazon a probléman dtlagosan

94, 4%-0s pontossagot mutatott.

Mivel a tisztan oszcillitoralapt halézat nem tudott magas pontossagot elérni az MNIST
adathalmazon, még elosztott, versengd halbézatok és a ,winner takes all” algoritmus alkalmazéisa
esetén sem, ezért a Konvoltciés Neurdlis Halozatokbdl (CNN) atvett megkozelitést alkalmaztam,
azaz néhany réteg utan egy teljesen Gsszekapcsolt, tobb rétegli perceptron halézat végzi az
osztéalyozast.

Az altalam hasznalt arhitektira a 3.13 abran lathaté és az 6sszes, MNIST klasszifikaciora
tervezett halézattal valé 0sszehasonlitasa pedig a 3.2 tablazatban taldlhaté meg.

@ Oscillator as neuron
O Regular neuron

\ Input voltage generator
\\ Nearest neighbour intralayer couplings
"\ Interlayer couplings

- Input of regular FFNN

\\ Hidden layer - output layer connections

cross-entropy
loss

OscillatoYry Neural Feed Forward Neural
Network Network
3.13. abra. ONN rétegeket el6feldolgozdként hasznalé haldzat és hagyomanyos neuralis
halézat egyiittmiik6dése. A konnyen tanithaté kimeneti réteg jelentGsen javitja
az osztalyozas pontossagat, mikézben a haldzat alacsony komplexitasa megmarad a
legmodernebb megolddsokhoz képest. A munka nagy részét tovabbra is az ONN-ek
végzik eldfeldolgozdként, nem pedig a végsé kis neurdlis haldzat.
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Ezzel a kombinélt halézattal legfeljebb 96, 7% osztélyozasi pontossagot értem el. Osszehasonli-
tasképp, egy hasonlé méretii, hagyoméanyos neuralis halézat legfeljebb 95% pontossagot ért el,
ami nagyon jé eredmény, figyelembe véve, hogy a halézatot csak néhany epdokon képezték — a
szamitasi kapacitas végessége miatt — és a paraméterszdma is nagyon alacsony volt.

A téméhoz kapcsolddé publikdciok: [J1], [C2], [C3]

V.2 Tézis: Létrehoztam egy vegyes hdléozatot, amelyben az ONN-ek eldfeldolgozoként, egy
tobbrétegl perceptron (MLP) pedig kimeneti rétegként funkciondl a kimondott magdnhangzok
eredeti, idéfiggd hullamformdibdl torténd felismeréséhez. A tesztelt adathalmazon az algoritmus
95%-0s pontossdgot ért el. A megoldds f6 elénye, hogy a hdlézat alacsony komplexitdsi és

szdmitdsi szempontbol kisfogyasztdsu, mivel mind az ONN-réteg, mind az ONN kimeneti jelét

statikus adatokkd alakito transzformdcios réteg kizdrdlag egyszerii elektromos komponensekbdl
épuilt fel.

Feature 1

Feature 2

Feature 3

Smoothing Feature49 )

50 Oscillator Perceptrons

3.14. abra. Vegyes architektira id6tartomanybeli binaris maganhangzé-felismeréshez.
Az architekttira elsé része a magédnhangzok frekvenciajellemzoit nyeri ki a szomszédos
oszcillatorok frekvenciaszinkroniziciés erdsségének mérésével. A masodik rész ezt a
statikus adatot hasznélja bemenetként a tényleges binaris felismeréshez egy egyszeri,
tobb rétegii perceptron architekturaban.

A kombinalt ONN- és ANN-hélozat sikerére épitve létrehoztam egy haldézatot maganhangzok
osztalyozasara. Ehhez a feladathoz a maganhangzok idofiiggé hullaimformait hasznéltam a
dominéns frekvenciakomponensek helyett. Az elsd, oszcillatoralapt réteg felelés a frekvenciain-

formaciok kinyeréséért a maganhangzokbdl, 1étrehozva egy szlir6héz hasonld réteget.
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3.15. abra. Két szomszédos szinkronizalé oszcillator kimeneti jeleinek atalakitasa.

A két, szomszédos oszcillator jelén végzett atalakitasok a kis aramkoron keresztiil
lathatok (a)—(d) dbrdkon: (a) a szinkronizal oszcillatorok kimeneti fesziiltségei a
szinkronizacids idotartomany kozelében; a szinkronizaciés régidban az oszcillatorok
frekvencidja nem valtozik egymashoz képest, de el6tte és utédna az 1. oszcillator
folyamatosan mozog a 0. oszcillator felett mint a magasabb frekvencidja oszcillator;
(b) a kimeneti jelek digitalizdldsa utdan két négyszogjel lathaté; (c) a szinkronizals
jelek XOR miiveletének viselkedése hasonlé az (a) abrahoz, a szinkronizaciés régiéban
az XOR allandé kitoltésii jelet ad, azon kiviil a kitoltés hossza folyamatosan valtozik;
(d) az XOR jel egészére alkalmazott atlagold sziir6 utdn a szinkronizécios régié
egyértelmiien lathaté, és, ha megszamoljuk az x-tengelyen valé metszeteit a gérbének,
akkor alacsonyabb értéket ad, mintha a szinkronizacié nem lett volna jelen. A jel
értékét a [0, 1] tartomanyra transzforméltam és kivontam 1-b6l, hogy a relativ jel-
er6sséget kapjuk, amit szinkronizéiciés erésségnek neveztem el.

Ez a frekvencia-reprezentacié alapveten a jel gyors Fourier-transzformaltjanak (FFT) le-

csokkentett mintavételezése, és egyetlen maganhangzohoz tartozoé jellemzok kinyerését csupan

egyszerl elektromos aramkori elemek felhasznalasaval végeztem, ahogy az a 3.14 abran is lathato.

A jellemzok kinyerésének folyamata a 3.15, az eredménye pedig a 3.16 abran lathaté.

21



04

02

00

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 00 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Time (us) Relative sync. strength

3.16. dbra. Példa a jellemz&k kinyerésére az oszcillalé réteggel. A kinyert szinkornizacios
er0sséget reprezentalé vektor elemei magasak, ha a két oszcillator kozott szinkronizacio
van, alacsonyak, ha nincs, ahogy terveztem. A magdnhangzé frekvenciaspektruma
bal oldalon van, 90 fokkal elforgatva az atlathatésag miatt. A szines gérbék az egyes
oszcillatorok pillanatnyi frekvencidit jelolik.

A ‘ah’ és ‘iy’ magdnhangzdkat teszteltem, és koriilbeliil 95% pontossdggal sikeres osztélyozast
értem el. Ez j6 eredmény, mivel a szakirodalom tobbsége az id6fiiggé hangjelekre egy dimenzids
sorozatként tekint, vagy Mel-spektrogramma alakitja, és képfelismer6 halézatokat hasznal.

Az altalam bemutatott megkozelités Gj moédot kindl az ilyen klasszifikdcios feladatok meg-
oldasanak komplexitasanak csokkentésére, és utat nyit olyan arhitektirak szamara, amelyek
kozvetleniil képesek adatokat fogadni az érzékel6ktol.

A témahoz kapcsolédé publikaciok: [J2], [C4]

22



Koszonetnyilvanitas

El6szor is szeretném kifejezni legmélyebb hélamat témavezetémnek, Csaba Gyorgy professzornak,
az értékes utmutatdsaért, batoritasaért és rendithetetlen tdmogatasaért, amelyet az elmilt tébb,
mint 8 év sordn nyujtott. A meglatasai és szakértelme nemcsak a munkamat formaltdk, hanem
jelentds szerepet jatszottak abban amilyen kutatéva valtam.

Halas vagyok Wolfgang Porod professzornak a Notre Dame Egyetemrol, amiért lehetoséget
kaptam vele egyiitt dolgozni a kutatas egyes részein. Az 6 széleskoril tuddsa és az egyiittmiikodés
soran megosztott tapasztalatai inspiraléak és gazdagitdéak voltak.

Oszinte koszonet illeti az Intel csapatat, kiillondsen Narayan Srinivasa-t, Dmitri Nikonov-ot
és Amir Khosrowshahi-t, rendszeres itmutatasukért és diszkusszibikért. Segitettek formélni a
javasolt megoldéds gyakorlati alkalmazhatésidgardl alkotott elképzelésemet, és értékes perspektivat
nyujtottak a jelenlegi ipari érdeeltségekrol.

Szeretném megkoszoénni a PHASTRAC konzorciumnak is a kétheti talalkozokat és az ott
kapott konstruktiv visszajelzéseket. Kiilontsen hialas vagyok az Aida Todri-Sanial professzor
altal vezetett TU Eindhoven remek csapatanak az idéfiggd jelfeldolgozas aramkorokkel torténd
szoros egylittmiikodésiikért, valamint az IBM és a BMW csapatoknak az alkalmazasukért,
hozzéaszélasaikért és észrevételeikért.

Nagyon héalas vagyok az egyetemen tapasztalt kozosségi élményért, amelyet a tobbi doktori
hallgat6 kozott élhettem at. Kiilondsen szeretném megkoszonni Balogh Gabor Danielnek, Sulyok
Andras Attilanak, Sikl6si Balintnak és VaAghy Mihdly Andrésnak, akik mindig készek voltak
beszélgetni — legyen sz6 kutatasrdl vagy az azon tuli életrél.

Kiilon készonet illeti a Pazméany Péter Katolikus Egyetem Informéciés Technoldgiai és Bionikai
Karat, hogy részt vehettem a doktori programjukban. Kiilonésen halas vagyok Szederkényi
Gébor professzornak és Csurgay Arpad professzornak az iranymutatasukért és a doktoranduszi
tanulméanyaim soran nytujtott rendszeres visszajelzéseikért. Hasonloképpen mély halaval tartozom
minden kolléganak a Pdzméany Péter Katolikus Egyetemen, akiknek tdmogatasa és munkajuk
lehetévé tette ezen dolgozat elkésziiltét. Kiilon szeretném megkodszonni Dr. Vida Tivadarné
(Katinka néni) kedvességét és folyamatos segit6készségét. Mosolya és batoritdsa er6t adott még
a legnehezebb pillanatokban is.

Meély halaval tartozom édesanyamnak, akinek szeretete, batoritasa és rendithetetlen tdmogatasa
formalt azza a személlyé, aki ma vagyok. Végiil, és legfoképpen, szeretném kifejezni legmélyebb
koszonetemet Rudner-Halasz Lenke felé, aki az évek soran mellettem &llt, szeretetével, tiirelmével
és batoritasaval. Jelenléte tjra és Gjra emlékeztetett arra, hogy nélkiile nem tudtam volna elérni

ezt a célt.

23



Publikaciok

Folydirat publikacidk

[J1]

[J2]

T. Rudner, W. Porod és G. Csaba, ,,Design of oscillatory neural networks by machine
learning”, Frontiers in Neuroscience, 18. évf., 1307525. old., 2024. marc. DOI: 10.3389/fn
ins.2024.1307525 (hiv. old. 10, 12, 16, 20).

T. Rudner-Halasz, W. Porod és G. Csaba, ,,Oscillator-Based Processing Unit for Formant
Recognition”, Information, 16. évf., 7. sz., 2025, 1SSN: 2078-2489. DOI: 10.3390/info01607
0611. c¢im: https://www.mdpi.com/2078-2489/16/7/611 (hiv. old. 18, 22).

Konferenciarészvételek, poszterek

[C1]

[C2]

T. Rudner, G. Csaba és W. Porod, ,,Design of Oscillatory Neural Networks by Machi-
ne Learning Algorithms”, International Workshop on Computational Nanotechnology,
Conference presentation, 2023 (hiv. old. 10, 12).

T. Rudner, W. Porod és G. Csaba, Design of Oscillatory Neural Networks by Machine
Learning Techniques, Poster presented at the Workshop “Frontiers of Neuromorphic
Computing”, 2023 (hiv. old. 16, 20).

T. Rudner, W. Porod és G. Csaba, Design of Oscillatory Neural Networks by Machine
Learning, Poster presented at the European Conference on Machine Learning and Principles
and Practice of Knowledge Discovery in Databases, 2023 (hiv. old. 16, 20).

T. Rudner, W. Porod és G. Csaba, Training Oscillator Networks for Neuromorphic
Computing, Poster presented at the International Conference on Neuromorphic Computing
and Engineering, 2024 (hiv. old. 18, 22).

24


https://doi.org/10.3389/fnins.2024.1307525
https://doi.org/10.3389/fnins.2024.1307525
https://doi.org/10.3390/info16070611
https://doi.org/10.3390/info16070611
https://www.mdpi.com/2078-2489/16/7/611

Irodalomjegyzék

1]

[10]

[11]

G. Moore, ,,Cramming More Components Onto Integrated Circuits”, Proceedings of the
IEFEE, 86. évf., 1. sz., 82-85. old., 1998. DOI: 10.1109/jproc.1998.658762 (hiv. old. 2).

G. E. Moore, ,,Progress in digital integrated electronics [Technical literature, Copyright
1975 IEEE. Reprinted, with permission. Technical Digest. International Electron Devices
Meeting, IEEE, 1975, pp. 11-13.]", IEEE Solid-State Circuits Society Newsletter, 11. évf.,
3. sz., 36-37. old., 2006. szept., I1SSN: 1098-4232. DOI: 10.1109/N-S8SC. 2006 .4804410
(hiv. old. 2).

C. A. Mack, ,Fifty Years of Moore’s Law”, IEEE Transactions on Semiconductor Manu-
facturing, 24. évf., 2. sz., 202-207. old., 2011. m4j., 1SSN: 1558-2345. DOI: 10.1109/TSM. 20
10.2096437 (hiv. old. 2).

D. E. Nikonov és I. A. Young, ,Overview of Beyond-CMOS Devices and a Uniform
Methodology for Their Benchmarking”, Proceedings of the IEEE, 101. évf., 12. sz., 2498—
2533. old., 2013. dec., 1SSN: 1558-2256. DOI: 10.1109/JPROC.2013.2252317 (hiv. old. 2).

S. Manipatruni, D. E. Nikonov és I. A. Young, ,Material Targets for Scaling All Spin
Logic”, ArXiv, abs/1212.3362 évf., 2012 (hiv. old. 2).

B. Behin-Aein, D. Datta, S. Salahuddin és S. Datta, ,Proposal for an all-spin logic device
with built-in memory”, Nature nanotechnology, 5. évf., 266—70. old., 2010. febr. DOI:
10.1038/nnano.2010.31 (hiv. old. 2).

K. Zuse, ,, The computing universe”, Int. J. Theor. Phys, 21. évf., 589—600. old., 6-7 1982.
DOI: 10.1007/BF02650187 (hiv. old. 2).

P. Benioff, ,The computer as a physical system: A microscopic quantum mechanical
Hamiltonian model of computers as represented by Turing machines”, Journal of Statistical
Physics, 22. évf., 5. sz., 563-591. old., 1980. m4dj., 1SSN: 1572-9613. por1: 10.1007/BF01011
339. cim: https://doi.org/10.1007/BF01011339 (hiv. old. 2).

C. Kim, ,,Coupled Oscillator based Computing: Using Nature to Solve Difficult Problems”,
IBM Unconventional Computing Paradigm Workshop, 2021 (hiv. old. 2).

H. Cilasun és tsai., ,,3SAT on an all-to-all-connected CMOS Ising solver chip”, Scientific
Reports, 14. évf., 1. sz., 10757. old., 2024. DOI: 10.1038/s41598-024-60316-y. cim:
https://doi.org/10.1038/s41598-024-60316-y (hiv. old. 3).

C. Bybee, D. Kleyko, D. E. Nikonov, A. Khosrowshahi, B. A. Olshausen és F. T. Sommer,
,Efficient optimization with higher-order Ising machines”, Nature Communications, 14. évf.,
1. sz., 6033. old., 2023. DOI: 10.1038/s41467-023-41214-9. cim: https://doi.org/10
.1038/541467-023-41214-9 (hiv. old. 3).

25


https://doi.org/10.1109/jproc.1998.658762
https://doi.org/10.1109/N-SSC.2006.4804410
https://doi.org/10.1109/TSM.2010.2096437
https://doi.org/10.1109/TSM.2010.2096437
https://doi.org/10.1109/JPROC.2013.2252317
https://doi.org/10.1038/nnano.2010.31
https://doi.org/10.1007/BF02650187
https://doi.org/10.1007/BF01011339
https://doi.org/10.1007/BF01011339
https://doi.org/10.1007/BF01011339
https://doi.org/10.1038/s41598-024-60316-y
https://doi.org/10.1038/s41598-024-60316-y
https://doi.org/10.1038/s41467-023-41214-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-41214-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-41214-9

[12]

[13]

[14]

[15]

V. Clerico és tsai., ,FEdge Training and Inference with Analog ReRAM Technology for
Hand Gesture Recognition”, arXiv preprint arXiv:2502.18152, 2025. DOI: 10.48550/arXi
v.2502.18152. cim: https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.18152 (hiv. old. 3).

X. Lai és J. Roychowdhury, ,,Analytical equations for predicting injection locking in LC
and ring oscillators”, Proceedings of the IEEE 2005 Custom Integrated Circuits Conference,
2005., San Jose, CA, USA: IEEE, 2005, 454-457. old., 1SBN: 9780780390232. DOI: 10.1109
/CICC.2005.1568706. elérés datuma 2023. okt. 2. cim: http://ieeexplore.ieee.org/d
ocument/1568706/ (hiv. old. 4).

Y. Kuramoto, ,Self-entrainment of a population of coupled non-linear oscillators”, In-
ternational Journal of Engineering Science, 16. évf., 11. sz., 1187-1206. old., 1975 (hiv.
old. 5).

Y. LeCun, Y. Bengio és G. Hinton, ,Deep learning”, Nature, 521. évf., 7553. sz., 436—
444. old., 2015. maj., 1SSN: 0028-0836, 1476-4687. DOI: 10.1038/nature14539. elérés
datuma 2023. okt. 2. cim: https://www.nature . com/articles/nature14539 (hiv.
old. 6).

A. Paszke és tsai., Automatic Differentiation in PyTorch, Long Beach, CA, USA, 2017.
cim: https://openreview.net/forum?id=BJJsrmfCZ (hiv. old. 6).

R. T. Q. Chen, torchdiffeq, 2018. cim: https://github.com/rtqichen/torchdiffeq
(hiv. old. 6).

R. T. Q. Chen, Y. Rubanova, J. Bettencourt és D. Duvenaud, ,,Neural Ordinary Differential

Equations”, Advances in Neural Information Processing Systems, 2018 (hiv. old. 6).

T. P. Lillicrap és A. Santoro, ,,Backpropagation through time and the brain”, Current
opinion in neurobiology, 55. évf., 82-89. old., 2019 (hiv. old. 7).

C. Rapin és O. Teytaud, Nevergrad - A gradient-free optimization platform, GitHub
repository, 2018. c¢im: https://github.com/facebookresearch/nevergrad (hiv. old. 7).

G. Csaba és W. Porod, ,,Noise Immunity of Oscillatory Computing Devices”, IEEFE
Journal on Exploratory Solid-State Computational Devices and Circuits, 6. évf., 2. sz., 164—
169. old., 2020. dec., 1SSN: 2329-9231. DOI: 10.1109/JXCDC.2020.3046558. elérés datuma
2023. okt. 2. cim: https://ieeexplore.ieee.org/document/9302732/ (hiv. old. 8).

G. Csaba, T. Ytterdal és W. Porod, ,Neural network based on parametrically-pumped
oscillators”, 2016 IEEFE International Conference on Electronics, Circuits and Systems
(ICECS), Monte Carlo, Monaco: IEEE, 2016. dec., 45-48. old., 1SBN: 9781509061136. DOI:
10.1109/ICECS.2016.7841128. elérés datuma 2023. okt. 2. cim: http://ieeexplore.ie
ee.org/document/7841128/ (hiv. old. 8).

26


https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.18152
https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.18152
https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.18152
https://doi.org/10.1109/CICC.2005.1568706
https://doi.org/10.1109/CICC.2005.1568706
http://ieeexplore.ieee.org/document/1568706/
http://ieeexplore.ieee.org/document/1568706/
https://doi.org/10.1038/nature14539
https://www.nature.com/articles/nature14539
https://openreview.net/forum?id=BJJsrmfCZ
https://github.com/rtqichen/torchdiffeq
https://github.com/facebookresearch/nevergrad
https://doi.org/10.1109/JXCDC.2020.3046558
https://ieeexplore.ieee.org/document/9302732/
https://doi.org/10.1109/ICECS.2016.7841128
http://ieeexplore.ieee.org/document/7841128/
http://ieeexplore.ieee.org/document/7841128/

	Bevezetés
	Az Intel, a BMW és az IBM közös érdeklődése egy új számítási paradigma iránt
	Hierarchically Interconnected Multi-layered Oscillator Networks (HIMON)
	Phase Change Materials for Energy Efficient Edge Computing (PHASTRAC)


	Módszerek
	ONN-ek számítási modelljei
	A ring oszcillátor modell leírás
	Kuramoto-modell

	Tanulási módszerek
	Backpropagation Through Time (BPTT)
	Nevergrad: a gradiensmentes könyvtár


	Új tudományos eredmények
	Publikációk
	List of Journal Publications
	List of Conference Presentations and Posters

	References

