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1 Bevezetés

A nagy-sebességii szamitastechnikdban (HPC) régéta folyik 4ddz kiizdelem
az optimadlis szamitdsi architektira megtaldlasaért és annak optimalis fizikai
megval6sitdsaért, amelyet leginkabb a Moore' torvény érvényességének
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feltehetd korlatossdga er6sitett fel (14sd. [14]).

Ezen feltehetd korldt miatt, az architektirdlis kérdések kulcsszerephez
jutottak. Ennek kovetkeztében Uj architektirdju eszkozok jelentek meg.
Ezek koz06s jellemzdje, a korabbi soros végrehajtasi eszkozokkel szemben -
amelynek megalkotdsa els6sorban Neumann Janos nevéhez fiiz6dik - a
parhuzamossdg. A parhuzamossag fokatdl fiiggben beszélhetiink erdsen
parhuzamos (VLIW - Very Long Instruction Word, azaz nagyon hosszi
utasitas szélességii, multi pipelined — sokszorozot pipeline-u archiktektiira)
vagy celluldris architektirdji (mely utébbi tgyszintén Neumann Jinos
nevéhez kothet§) eszkozokrdl. Ez utdbbin, egyszerd szamité elemek
négyzetradcsba rendezett struktirijat értjiikk, melyben ezen elemek a récs
élein keresztiil kommunikdlnak egymadssal. Annak ellenére, hogy a szdmité
elemek lassabbak és képességeikben rendszerint joval szerényebbek, mint
egy hagyomdnyos soros processzor, a skdldzhatésdgnak koszonhetSen,
olyan alkalmazési teriileteken, ahol a szamitisok 4talakithatéak a
parhuzamossdg ilyen fokara, az celluldris architektira gyorsabb és
végeredményben sikeresebb.

17 évvel ezeldtt mutattak be egy tun. Celluldris Nem-linedris/Neuralis
Halézatot (CNN, [15]), amely tobb szempontbdl igéretes valasztasnak tdint.
Ez egyszeri volt ahhoz, hogy konny(i legyen implementdlni, példdul
aVLSI-ben (analog very large scale integrated circuitry, nagy integraltsagi
analég dramkor), mégis altaldnos ahhoz, hogy nehéz szamitési feladatokat
is meg lehessen oldani vele. A cellularis szdmitogépet, amelyet kordbban

1 “A Moore torvény azt az empirikus észrevételt rogziti, miszerint a jelenlegi technoldgiai
fejlédés mellett, a minimdlis koltséggel eldadllitott integralt dramkorok komplexitdsa
megkétszerez6dik minden 24 hénapban.” [en.wikipedia.org]
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CNN-Univerzalis-Gépnek hivtak (CNN-UM — CNN-Universal-Machine,
[16]), azzal a céllal alkottdk meg, hogy a CNN-t leiré differencidl egyenlet
rendszert algoritmikusan programozhatévd tegyék és ezzel kiakndzhatéva
valjon a CNN tér-id6beli dinamik4jaban rejlé szdmitéképesség. A CNN-
UM aVLSI implementécidjara egy optikai érzékeld tombot is épitettek,
melynek segitségével a celldkba parhuzamosan lehet optikai informdciét
bejuttatni. Innen szdrmazik az eszkdz kozkeleti neve is a ,vizudlis
mikroprocesszor”. Segitségével, szilicium alapd, eml6s retina modellezési
kutatésok is folynak.

Tekintettel arra, hogy a CNN-t egy idében folytonos differencidl egyenlet
rendszer irja le, az analég VLSI implementicié kézenfekvd, ugyanakkor
mas implementécidk is napvildgot lattak, mint példaul az optikai vagy az
emuldlt digitdlis. Kiilonosen az analég implementicié okdn kozponti
kérdéssé valik a kezelhet6ség, a megbizhatésdg és a kézben tarthatdsag,
amelyek természetes elvardsok egy algoritmikusan programozhat6
eszkoztdl. Igy a CNN mindségileg helyes viselkedésének biztosithatésaga,
adott esetben sztochasztikus lefrdsa és a mindig jelen levd zajjal szembeni
optimalizécio lehet8sége a disszertdciom kdzponti kérdése.



2 Sok-rétegii CNN Halézatok Stabilitasa

2.1 A fobb kérdések

Differencidl egyenlet rendszerek daltal vezérelt analdg, tér-idGbeli
rendszereket legtobbszor nem egyszer kézben tartani és tulajdonsagaikat
kiakndzva miikodését a hasznunkra forditani. EbbSl a szempontbdl a
rendszer stabilitdsa kulcs kérdés. Ennek megfelel6en, a CNN megjelenése
ota, sok dolgozat foglalkozott a CNN stabilitasi kérdéseivel.

Az eredeti CNN-ben a szamité elemeket egy rétegben helyeztek el. A
kordbban is emlitett emlSs retina modellezési kisérletek indokolttd tették
egy sok-rétegli CNN architektira - az tn. CACE architektdra [17] -
megtervezését és aVLSI implementdldsat. Bar az daramkor el késziilt, nem
sok tapasztalat vagy elméleti eredmény volt ismert az Uj eszkoz
stabilitasardl, azaz torténetesen arrdl, ami kulcs kérdésként meriil fel annak
megitélésében, hogy mire és hogyan lehet felhaszndlni az dramkort. Lithatd
tehat, hogy nagy sziikség volt arra, hogy a mérnoki gyakorlatban is jol
haszndlhat6 szabalyok késziiljenek arra, hogy egyaltalin milyen
tartomanyban érdemes a rendszer paramétercket (template-eket) hangolni,
azaz hogy hol lehet a szamitasokkal egyaltalan értelmes eredményre jutni.

2.2 Modszerek

Az olvashatésag kedvéért, megadjuk a ,teljes tartomanyd” (Full-Range)
FR-CNN definicidjat (ref. [18])

Ti=—g(R)+A*x+B*i+2, (1

ahol a % a konvoliciét jelenti. Ugyan ebben a modellben, a sok-rétegii
CNN (MLCNN - Multi-Layer CNN) , igy definidlhat6
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L
* A A * A A
TX, +Z:1A X +B up+zp, )
o=

ahol a p réteget, L a rétegek szdmossigat, T,, a p réteg id6konstansat,

Aop, B » pedig az o rétegr6l a p rétegre vissza és el6re csatold
madtrixokat (template-ek) jelenti. A X, u,7 métrixok az 4allapot, a
bemenet és eltolast (bias) reprezentdljdk. Végiil, a g() egy nem analitikus
fuggvény és igy definidljuk

(x): 0, ,ha|x|<1

lim  (|x|—1)-m-sgn(x) ,egyébként.
Kompakt vektorok segitségével (feliil hullimos feliil vonallal jeloljiik), a
(2)-es egyenlet a 2 rétegli esetben az aldbbi format olti

T ¥=—g(%)+A £, A X, +B T +2,
- 3)
T,¥=—g(%)+A % A S5+ B+

Vegyiik észre, hogy matrix konkatendcidval az Aop, Bp matrixok és a

X »’ u »’ Z~p vektorok Osszevonhatéak egyetlen A, B, x, u, z, métrixba,
vektorba az aldbbi megfeleltetéssel
A A B X

A= 11 21 B= 1 x= 1

A A B £

21 2 2 2
amely segitségével az (3)-as egyenletet igy irhatjuk fel

Ti=—g(x)+Ax+Bu+z,



amely pontosan egyezik az eredeti CNN egyenlet formdjaval ([15]). Ez a felismerés tette
lehetévé, hogy sok CNN korben ismert tételt atfogalmazzunk sok-rétegi CNN-re,
MLCNN:-re.

2.3 Fobb eredmények
Elso tézis: Sok-rétegit Cellularis Nem-linedris/Neurdlis
Hadlozatok Stabilitdsa

A fentebb leirt mdédszer segitségével, egy egyszerli mddszert adtam meg,
aminek segitségével egy rétegli CNN korébdl ismert tételek (ref.
[20,21,22,23,30]) konnyen és természetes modon iltethetéek 4t tobb
rétegre ([2,6]). Ennek az eszkoznek a haszndlatdval, szdmos 1j tételt és egy
erds sejtést adtam meg kett6 és tobb rétegii celluldris nem-linedris/neurdlis
halézatok korében. A tételek kivalasztisat a tételek a mérnoki gyakorlatban
valé felhasznalhat6sdga vezérelte.

Egy 2 rétegli CNN kompletten stabilis az alabbi esetekben:

a) Szimmetrikus eset: ha nemcsak azok a template-ek, amelyek egy
rétegen beliil (intra-layer template) miikodnek szimmetrikusak, hanem azok
is, amelyek a rétegek kozott (inter-layer). Ezen utébbiak azonban csak
egymasra nézvést (in. kereszt) szimmetrikusak.

b) T -Kkeresz szimmetrikus eset: ha az intra-layer template elemek

szimmetrikusak és az inter-layer template elemek kereszt-szimmetrikusak

legalabb egy konstans szorzé tényezé (in. T - réteg idSkonstans)

erejéig.

¢) Nem szimmetrikus eset: ha az egy un. konstans-ardny szabdly teljesiil
az intra-layer template-ekre (mértani sorozatot alkotnak mind
horizontélis, mind vertikalis irdnyban) és ugyanez a szabdly érvényesiil
a kereszt csatold template-ekre (lasd a példat és a disszertdcié 2.6.3-as
fejezetét ),



d) T -nem-szimmterikus eset: ha a fenti tétel feltételezései barmely

réteg konstans esetén fenn allnak.

Egy két rétegli CNN (2LCNN) majdnem mindeniitt stabil (SAE — stable
almost everywhere) az aldbbi esetekben:

e) Elgjel szimmetrikus esetben: ha az intra-layer template-ek
mindegyikének elGjel mintdzata egy szigordan szimmetrikus mintdt kovet
és az inter-layer template-ek mintédja ezzel megegyezik vagy ezzel ellentétes
(1asd az alabbi példan)

Egy példa a nem-szimmetrikus 2LCNN Egy példa az elGjel szimmetrikus

template-re (a “c” eset) 2L.CNN template esetére (az “e” eset)
04 04 0.8 1.2 12 24 -1 0.1 -1 02 -2 02
A,=lo4 0o 08 A,=12 03 24 A=lo1 1 o1 A,=-2 2 =2
0.1 0.1 0.2 0.1 03 0.6 -1 0.1 -1 02 -2 02
04 04 0.8 1.6 1.6 3.2 03 -3 03 -4 04 -4
A,=|04 0.1 08 A,=16 0 32 A,=|-3 3 -3 A,=|04 4 04
0.1 0.1 0.2 04 04 0.8 03 -3 03 -4 04 -4

f) “Elgjel mintazat nagy template-ekhez” esete: ha az inter-layer template
elemek el§jel valtakozdsi frekvencidja mind horizontélis, mind vertikalis
irdnyban vagy 0 vagy 1, mig intra-layer eljel mintdzata ezzel egyezik vagy
ezzel ellentétes.

Majdnem mindeniitt stabilitds tetsz6leges szamu réteg CNN esetében:

g) ,ElGjel mintazat nagy template-ek esetén, tobb mint 2 réteg
esetében”: ha az inter-layer template elemek el6jel valtakozasi
frekvencidja mind horizontélis, mind vertikdlis irdnyban vagy O vagy 1, mig
az a bizonyos métrix, ami leirja a template-ek ehhez képesti inverzidit (in.



eléjel modosité matrix) Un. sakk-tdbla tipusu.

1. Definicio : Egy madtrix akkor sakk-tdbla tipusi, ha kizdrdlag olyan
téglalap alaki, homogén régiokbol dll, amelyek csak 1-et vagy -1-et
tartalmaznak, tovdbbd nincs két ugyanolyan eldjelii régio, ami a ,4
szomszédsdg”-gal értelmezett, kontaktusban egymdssal.

Példaul:

+1 41 41 +1 +1 —1 —1
0 S RS RS (RS S QR Q|
-1 -1 =1 =1 =1 41 +1

+1 41 41 +1 +1 —1 —1

J

Végiil egy erds stabilitdsi sejtés, amely az 1 dimenziés CACE architektira’
korében fogalmazddott meg:

Stabil kimenet érhetd el a CNN szaturalt régiéjdban a

h) “Nem-reciprok 1D CACE” esetben: ha mind az inter-layer és mind az
intra-layer template-ek elGjel-anti-szimmetrikusak, valamint a visszacsatold
template-ek kdzponti elemei nagyobbak, mint 1.

A

pédaul: A, =(1 25 —1),4,=[-1),4, =14

11 21 22

=(1 25 —1)

3 Optikai Folyam Becslése

3.1 A fobb kérdések

Egy részrdl a sztochasztikus megkozelités egy zajjal terhelt analég rendszer

2 A CACE architektura olyan 2LCNN, aminek csak az inter-layer template-jében csak a kézpont
elem lehet zérustdl kiilonbozs.
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esetében sokszor célszerlibb lehet, mint determinisztikus koriilményekkel
szamolni és optimalizalni, masrészrdl sokszor maguk a probléma felvetések
kivanjdk meg a sztochasztikus leirdst. Ez kiilonosen rosszul kondicionalt
problémdk esetében lehet igaz.

Sok CNN-UM chip implementicié rendelkezik nagy sebességli on-chip
integrdlt optikai érzékeld tombbel, tovdbba egy optikdval, amelynek
segitségével targyak képét vetithetjiik a fokusz sikban elhelyezett chip-re, a
processzorra. A vizudlis mikroprocesszorok korében az egyik
legkozismertebb feladat - gyakran a célchip-et is terveznek erre az egyetlen
feladatra - az Optikai Folyam (OF) becslése.

2. Definicio: Az optikai folyamot gyakran gy szokds megadni, mint kép

szekvencidk képmintdzatainak ldtszolagos mozgdsa.

Az éltalam vizsgalt kérdés az volt, hogy hogyan lehet megtaldlni egy az
optikai folyam becslés sztochasztikus leirdsaban rejl szinergidkat.

3.2 Modszer az Optikai Folyam Becslésének a Rosszul
Kondicionaltsaganak Felolddsdra

Az Optikai Folyam (OF) becsélesének a célja, a lehet6 legnagyobb
pontossdggal megadja azt a vektor mez6t, amely lefrja targyak a vizudlis
reprezentdciéban torténd mozgdsat. Legtobbszor ezt olyan vektorokkal
teszik meg, amelyek a megfelel6 pixeleket koti 6ssze. Ez nem feltétleniil
pontos vagy korrekt megkdozelités.

A megkozelitések nagyjabdl a kovetkezd csoportokba sorolhatdak: fizis
korreldcios alapii, blokk korreldcios alapii vagy gradiens korldtozdsos
alapi. A blokk korrelaciés (vagy blokk illesztéses) megkozelitést, egy kép
egy régidjanak és a masik kép ugyanekkora régidjanak korreldcios
maximumaként szarmaztathatjuk.

Hogy bemutathassuk, hogy mi is a probléma ezzel a megkozelitéssel,
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képzeljiik el az aldbbi egyszertien megérthetd kisérleti helyzetet. (14sd 1.
kép). Tegyiik fol, hogy a fekete téglalap a fehér hattér el6tt a nyillal
megjelolt irdnyban mozog.

1. Abra: Példa arra, hogy a mozgé fekete négyzet mozgésat korreldciés modszer segitségével
bizonyos helyeken ki lehet mutatni (1-es teriilet), mig ez bizonyos helyeken nehézségekbe
iitkozik (2,3-es teriiletek).

Ha a mddszerben hasznélt régid jelent6sen kisebb, mint a fekete téglalap,
akkor nehézségekbe {itkoziink a téglalap élein és a kozepén. Ennek
megfeleléen a képet particidkra oszthatjuk, amelyekben a vektor mezd

meghatdrozdsa helyenként:

® ol definidlt, mivel korrekt korrelaciés maximum létezik (1-es teriilet );

® nem meghatdrozhato, mivel a korreldciénak nincs pont szerd, izolalt
maximuma, de a becslés egy linedris kétértelmiiségig megadhatd
(apertiira probléma, 2-es teriilet);

® nem meghatdrozhato, ahol egyéltalin nincs korreldcids csucs, annak
ellenére, hogy az adott teriileten a mozgds jelen van (blank wall
probléma, a 3-as teriilet)

A mozgas vektor becsl eljardssal szemben, az OF becsl6k célja ezen
helyzetek kikiiszobolése, amelyek ugyanakkor a mozgds vektorokban
mérhet6 hibdk legnagyobb forrésa is.

Megoldasként, elsé ranézésre, logikusnak tlinhet nagyobb blokk (régio)
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haszndlata. Sajnos ez azonban csokkenti a médszer térbeli savszélességét,
ami pontosan ugyanannyira nem kivédnatos. J6l lathat6 tehat, hogy az tn.
»pontossdg — sdvszélesség” dilemmadval dllunk szemben.

Bar, mint emlitettiik, a nagyobb régié haszndlata rontja a felbontdst, mégis
j6 hipotézisként szolgdlhat egy ilyen korreldciobol szidrmazé vektor.
Algoritmusomban kihaszndltam azt, hogy ez a bizonyos vektor mezd
megegyezik azzal, mintha képeket egy mds skdldn — rosszabb felbontds
mellett - vizsgaltam volna és onnan nyertem volna a vektor mez6t. (Ez csak
akkor és csak akkor 4ll, ha skaldzds operatora disztribitdlhat6 a hasznalt

illeszkedési kritériumban, esetiinkben az L1 -ben. Részletesebben lasd a
[3]-ban) .
Alapvetéen, ezt a blokk illesztéses megkozelitést transzforméltam egy

sztochasztikus megoldasba, amelyben az illeszkedés foka (azaz a DFD)
forditottan ardnyos az alabbi un. likelihood fiiggvénnyel,

pq(1(2>|v,I“))Zexp{—DFD(I“),1(2),\;,R >},

q
mely kifejezésben az [ (1), 1 @ 4 egymdst kovetd képekre, v a
feltételezett mozgasvektorra és a Rq a g fuggvényében meghatirozott
korrelacids blokk méretére utal.

Ennek a val6szinfiségi megkozelitésnek a segitségével megadtam a
probléma egy lehetséges feloldasanak rekurziv leirdsat (2. Abra), amelyben
tobb skdla egyiittm{ikodéseképpen remélhet§, hogy a probléma
megadasdban rejlé dilemma feloldhaté és egy pontos OF becsld eljarast
kaphatunk.

13



Mérés q+1—dik skdidn Null hipotézis

T )

g+1—dik skdla legjobb dintése

7 7 %

Mérés a q—dik skdldn A q—dik skéila hipotézise

4

A g—dik skdla legjobb dintése
¥ )

2. Abra: Az iij OF algoritmus rekurziv szamoldsi sémdja, amelyben a Bayes tételnek megfelelden val6szintiség

g Egyiittmiikodés q—dik skdldn
Z

eloszlasi fiiggvényeket szdrmaztatunk minden skdldn ez eggyel nagyobb skdlabol.

3.3 Fobb eredmények
Mdsodik tézis: Analog VLSI alapu, Multi-skdlds Optikai
Folyam becslés

Egy alapvetSen uj szdmitdsi eljardst adtam meg Optikai Folyamok
becslésre, amely a képsorozatokban megjelend mozgasok sztochasztikus
lefrasat egy multi-skdlds keretben integrdlja. Megmutattam két
formalizmusban is ennek sok skdldnak a Bayes-i egyiittm{ikodését, amely
végeredményben ugyanahhoz a szamolasi sémahoz vezetett ([3,5]).

Az 4j algoritmus optimdlisan haszndlja ki a CNN-UM architektirdjat,
amelynek segitségével 3 nagysdgrend gyorsitast lehet elérni a hagyomanyos
egy processzoros digitdlis architektirdkhoz képest. Az algoritmus
teljesit6képességére jellemzd, hogy kb. 10-15 éves (ref. [28,29]), csak
digitalis hardware-en megvaldsithatd, OF algoritmusokkal 6sszemérhet6 a
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pontossaga, de jobban teljesit, mint barmely analég VLSI megoldas
ideértve pontossdgot (mind a szimuldcidok mind a on-chip kisérletekben),
sebességet és felbontdst. Mindazondltal, az emlitett digitdlis megolddsok
legtobbszor olyan operdcidkat haszndlnak, amelyeket nem vagy csak
nagyon nehezen lehet VLSI atiiltetni.

A VLSI és aVLSI megoldasok (ref. [24,25,26,27]) eziddig csak alacsony
felbontdsu, sajat készitésl teszt képeket haszndltak teljesitmény mérésre,
amelyek igy legfeljebb csak a koncepcié igazoldsira voltak alkalmasak.
Megolddsomat elviselheté felbontds mellett teszteltem (128x128) egy
standard benchmark képszekvencidn (Yosemite, ldsd 3. dbrdn), amely a
legelfogadottabb OF teljesitmény mérd alkalmazds a vilag vizuélis/képi
informdcié szamitégépes feldolgozasaval foglalkozé kozosségében.

A pontossagrél elmondhatd, hogy a hiba vektor hossza (AVE — average

vector norm error) atlagosan kisebb, mint egy pixel és az atlagos szoghiba

(AAE - average angular error ) kb. 10 fokos. Megleps, hogy a chip-en

futtatott eredmények milyen jol illeszkednek a szimuldcidkhoz (AAE
~3.5 fok).

A digitalis megoldasokkal szemben, on-chip megolddsom 100 képet is
képes feldolgozni masodpercenként (Id. 4. Abra), ami, a masodpercenként
feldolgozott pixelek szamat tekintve, nagysdgrendekkel gyorsabb, mint
barmely OF megoldds, rdadasul a felhasznalt eszkéz (CNN-UM) egy
altalanos céld hardware, a legtobb aVLSI cél-hardware-rel szemben. Az
algoritmust sikeresen teszteltiik valés alkalmazdsokban felvett vided
szekvencidn, amelyet példdul automatikus iitk6zés megel6z6 alkalmazashoz
készitéstettiink (5. Abra).
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3. Abra: A klasszikus Yosemite vide6 szekvencia, a becsiilt optikai folyam vektorokkal egyiitt. A képsor
egy szintetikus szekvencia, amelyben a kamera egy volgy folott ,,repiil”’, oly médon, hogy a horizont jobb
sarka fixdlt. A kis vektorok a lokdlisan érzékelhetd mozgds irdnydba mutatnak.

a) A tabletta dél, dél-keleti irdnyba ( * ) Az a) dbran érzékelhetd OF on-chip becslése: a
vektorok a lokdlisan méreheté mozgdsvektorok

mozog nagy sebességgel. irdnydba mutatnak.

4. Abra: A kép rogzités on-chip 1/1000 sec, a OF becslés 1/100 sec

16



K ké it szél tes .
a) Kamera kép, egy, az tton veszély mentes b) A vezetett aut6 el6tt egy madsik auté 4ll. A
kortilmények kozott haladé autébol. . Sl g

felvétel az titkozés el6tt késziilt.

©) A képen az a) dbra optikai folyamja lithat6 d) A képen a b) dbrabol képzett optikai folyam
heurisztikus tér-kompenzécié utan J . L B L. B
lathat6 heurisztikus tér-kompenzécion utdn

5. Abra. Utkozés detekcis teszt alkalmazds. Vegyiik észre a d) dbran az a) dbrahoz képest megnovekedett
intenzitdsokat. Ha ezen intenzitdsok pixelenkénti 6sszege meghalad egy korlatot, figyelmeztets vészjelzés
kiildendd a vezetdnek.

4 Sztochasztikus rezonancia

4.1 A fobb kérdések

Legtobb mérnok szdmdéra a zaj egy kellemetlen korlatozé tényezd. Ez a
felfogds bizonyos rendszerekre nem helyt dall6. A sztochasztikus
rezondtorok (SRT) példaul zaj segitségével valdsitanak meg jeltovabbitast.

3. Definicio: A sztochasztikus rezonancia (SR) egy olyan jelenség,
amelyben egy rendszer, amelynek a bemenetére jel és zaj keveréket

bocsdtunk, a kimenetén a jel-zaj viszonyban (SNR) jol definidlt

17



maximumot mutat a bemeneti zaj effektiv értékének (RMS) fiiggvényében.

Bar a sztochasztikus rezonancidt mar régdta ismerték, a hasznalhatésagat
mégis erdsen korldtozta az a tény, hogy minden ilyen rendszer ,hirtelen”
ugrasokkal valaszolt a kimenetén.

gy tehat a kérdés, amivel foglalkoztam az az volt, hogy vajon ezt a
kellemetlen tulajdonsédgot el tudjuk-e keriilni valami médon vagy sem.

4.2 Modszer: Az Integro-differencidlis rendszerek
konstrukciodja

A level crossing detector (LCD) nevii konstrukciorél, mind analitikusan
mind kisérletileg igazoltdk, hogy SRT-ként viselkedik ([19]). Ez a rendszer,
hasonléan el6deihez, a kimenetén kellemetlen karakterisztikdjd dirac-delta-
kal vélaszol. Alkalmazdsokban nehéz ilyen rendszerekre tervezni.
Kivéanatos volt tehdt egy olyan rendszert tervezni, amely ugyan rendelkezik
SR tulajdonsdgokkal, de megprobalja a bemeneti jelet a lehetd
legpontosabban (azaz a legsimabban, fazisaban leghelyesebben és legkisebb
hattér zajjal) rekonstrudlni a kimeneten.

Javaslatom erre a kellemetlen tulajdonsdgra kindl athidalé megoldast,
tovabba képes tetszélegesen sima kimenetet produkdlni és mindazonéltal

tovabbra is SR tulajdonsdgot mutat a jel n-edik derivaltjdig.

Ehhez a konstrukciéhoz integrdlé komponenseket hasznédltam fel egy SRT
utdn, mig a jelhliség kedvéért ugyanennyi derivdlé komponenst a
bemeneten, igy jutva végiil egy integro-differencidlis rendszerhez (14sd 6.
Abra).
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6. Abra: A ,,sima sztochasztikus rezondtor” struktdrdja. A bemeneten megjelend jel és a zaj

keveréket elGszor derivaljuk, azutdn egy hagyomdnyos sztochasztikus rezonatoron dtvezetjiik
(példdul egy level cross detector-on), utdna integraljuk a kimeneten.

Egy level-crossing-detector kimeneti jel-zaj viszonya (SNR) kifejezhets a
kimeneti a threshold szint (U, ) fiiggvényében vdltozo, dtlagos tiizelési
frekvencidval ( v ), a bemeneti jel amplitidéval (A, szinuszos jelet
feltételezve) és zaj varianciaval o Ggy mint
U?
_ 2
SNchd_TV(Uz>A .
o.
m
Ez a hattér zaj és a jel teljesitménybdl vezethet? le.

El6szor kiterjesztettem a level-crossing-detector-t oly médon, hogy a zérus
szinthez képest szimmetrikus jelet is képes legyen reprezentdlni. Ezt két
egymdssal szembe forditott level-crossing-detector-ral értem el, amely igy
képes két irdnyu tiizelésre is a kimenetén. Ennek a leirdsdhoz az &tlagos
tiizelési  gyakorisdg szepardlt kezeléslére volt sziikkség (azaz

V(U ),v"(U,) ). Ennek haszndlatival a kimeneten az étlagos jel
teljesitmény megnégyszerez6dik, mig a zaj csak kétszerezddik (azaz

SNR, ,=2SNR ). A felhaszndlt integrétor és derivator viszont a jel-

asymled
zaj viszonyt érintetleniil hagyja (azaz SNR, =SNR, . SNR,  =SNR
). Ezeket a felismeréseket mind analitikus eredményekkel, mind
kisérletekkel aldtdmasztottam.
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4.3 Fobb eredmények
Harmadik tézis - I. rész: A Sima Sztochasztikus Rezonancia

A sztochasztikus rezondtorok (SRT) és a sztochasztikus rezonancia (SR)
egy Uj, specidlis osztdlyat alkottam meg. Az dj SRT egy klasszikus
rezondtorbol és egy vagy tobb derivald és ugyanennyi szdmu integritorbdl
all. A beérkezd jel el6szor athalad a derival6 elemeken, a rezondtoron, majd
az integratorokon. Ez az Integro-Differencdlis Sztochasztikus Rezondtor
(IDSRT). A kialakulé sztochasztikus rezonancia jelensége jol definidlt SR
tulajdonségokkal bir (Idsd 7. Abra).

120 , ,
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7. Abra: A jel-zaj viszony az additiv bemeneti zaj fiiggvényében maximalizdlhat6 a
kimeneten. Az erGsités a jel frekvencidjanak fuggvényében valtozik.

Az 4j rendszer legnagyobb eldnye, hogy képes tetszbleges simasagu
kimenetet produkdlni, amely jelenséget nem figyelték meg ezeldtt

sztochasztikus rezonatorokban.

4. Definicio: Tetszblegesen (avagy n-ed rendiien) sima jelrdl beszéliink
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akkor, ha az leirhaté egy C" osztdlyba tartozd fiiggvénnyel.

Erdemes megjegyezni, hogy a rendszer, ugyancsak a sztochasztikus

rezonatoroktdl eltéréen, a magas frekvencidkon viselkedik a legjobban (ref.

[1,4]).

4.4 A fobb kérdések: Tér-idobeli sima Sztochasztikus
Rezonancia

Az eléz6 szakaszban, egydimenziés rendszerekkel foglalkoztunk.
Természetes mddon vetddik fel az a kérdés, hogy ugyanez a jelenség, a
sima sztochasztikus rezonancia, megfigyelheté-e tér-idébeli rendszerek
esetében is? (példaul él61ények 1até rendszerében)

A kérdés jelentSségét noveli az a tény, hogy az idegrendszer jeltovabbitésa,
amennyire az jelen koriilmények kozott kimérhetS, oly mértékben zajjal
terhelt, hogy jogosan meriilhet fel az a feltételezés, hogy az idegrendszer a
belsé struktirdjadban a zajt inkdbb igyekszik kihaszndlni és erre
optimalizalni, mint elnyomni ([31,32]).

4.5 Modszerek

A legegyszerlibb sztochasztikus rezondtor egy threshold operitor. Ez
természetes moédon erdsiti fel additiv zaj segitségével a thershold alatti
jeleket. Vegyiik példaul a 8.a dbrat, rakjunk ra kiilonboz6 erdsségl sav
korlatozott Gauss-i, fehér zajt (lasd 9.b — 9.d dbrdkat) és mérjiik meg az

o ~Ot €gY threshold utdn. Nem meglepd, hogy, hogy az SNR

maximalizdlhatd a zaj effektiv értékének (RMS) fiiggvényében (lasd 8.
abra).
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8. Abra: A 9. a. dbrén ldthat6 kép és zaj, egy threshold operdcié utén, a zaj effektiv értékének (RMS)
fiiggvényében a fenti SNR ~ diagrammhoz vezet.

out

a) az eredeti un. “splash” teszt kép b) a kimeneti kép optimélis zaj szintnél (azaz a
maximdlis ~ SNR,, -ndl)

ki ti kép alacs j szintnél
©) a kimeneti kep alacsony zaj szintné d) a kimeneti kép magas zaj szintnél

9. Abra: A legegyszer(ibb sztochasztikus rezondtort szemléltetjiik. Amikor egy képen egy
threshold operacidt alkalmazunk, az SNR a zaj fiiggvényében maximalizdlhat6.
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Egy  tér-id6beli  integro-differencidlis  sztochasztikus  rezondtor
megkonstrudldsdndl a lehetéségek széles tarhdza nyilik meg eldttiink a
tekintetben, hogy milyen épitGelemet haszndlunk fel, hiszen a képeken
értelmezett derivdlast és integralast sokféleképpen végezhetjiik el (lasd a
4.12. 4brat a disszertdciéban). A disszerticibban megmutattam, hogy egy
trividlis konstellacié is elégséges volt ahhoz, hogy az IDSR jelensége 2
dimenziéban kimérhet§ legyen. Ha az id6 tengelyen egy level-crossing-
detector-t feltételeziink, melyet sokan az integrate-and-fire neuron modell
legprimitivebb verzidjanak tekintenek, egy tér-idébeli IDSRT-t kapunk.

4.5 Fobb eredmények:

Harmadik tézis — I1. rész: CNN alapu Sima Sztochasztikus
Rezondtor

Néhany CNN template alkalmazasaval kisérletileg kimutattam, hogy a sima
SR megfigyelhet6 tér-idébeli rendszerekben is, amely egy 1j jeleneség
(lasd: 10. abra, 11. abra).

SNR

SNR

1.4 L 1 I | ! L
0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8

RMS ()

10. Abra Sima sztochasztikus rezonancia képeken. J61 definidlt maximum tapasztalhat6 a zaj
teljesitményének fiiggvényében. A derivilds és integrdlds operdtorokat, valamint az SRT-t CNN-ben
megvaldsithaté médon szimuldltam.
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11. Abra. A fels6 blokkban, a médszer rekonstrukcis fazisdnak felsé korlatjat lathatjuk zajmentes esetben.
Az als6 blokkban, ugyanezen a bemeneti képen egy egyszeri zajjal terhelt, illetve egy id6ben integralt
rekonstrukciot lathatunk.
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