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”The real danger is not that computers will begin to think like
men, but that men will begin to think like computers.”

” Az igazi veszély nem az, hogy a szamitogépek elkezdenek embe-
rekhez hasonléan gondolkodni, hanem az, hogy az emberek kezdenek
szamitégépekhez hasonléan gondolkodni.”

Sydney J. Harris



1. Bevezetés, kitiizott feladatok

A gyors technikai fejlédés ellenére még mindig nagyon sok tudomény-
ag elégedetlen a mai szamitégépek sebességével és teljesitményével.
Egyre komplexebb feladatokat préobalunk megoldani, egyre nagyobb
rendszereket szimuldlunk, olyan éridsi adatbazisokat akarunk feldol-
gozni, amelyeknek a taroldsa is gondot okoz. Ez néhany példa, ami
emlékeztet arra, hogy a szamitogépek teljesitményének, a Moore
torvény altal kifejezett [IT], exponencidlis névekedését tartani kell.
Ugyanakkor tudjuk, hogy ez a gyors névekedés mér nem folytatédhat
ugyanilyen itemben, ha csak a megszokott, maximum néhany pro-
cesszorbdl felépitett, klasszikus digitalis szamitogépekkel dolgozunk.
Uj szamitastechnikai paradigmékra van sziikség.

A szamitdstechnika fejlédését mindig is mélyen befolydsolta és
irdnyitotta a rendelkezésre 4116 technolégia. A Neumann Janos ta-
lalmanya, a digitélis tdroldsi programozhaté szamitégép [12], okozta
attorés utdn a szamitastechnikaban nagyon sok ideig csak diszkrét
valtozdkat és aritmetikai illetve logikai miiveleteket hasznaltak, min-
dig egyetlen egy processzoron. A mikroprocesszorok forradalma az
1970-es években kezd6dott, és az 1980-as évek személyi szamitogép
(PC) ipardhoz vezetve, szinte mindenki szdméra elérhetévé tette a
szamitégépeket. Azdta folyamatosan jelennek meg az egyre nagyobb
sebességil processzorok. A novekve sebesség a processzorok karakte-
risztikus méretének a csokkenésébdl ered. Ez a folyamat most méar
lassuléban van, mivel az atomi méretek hatara kozeledik, ugyanakkor
egy CMOS chip vesztesége lassan iiti a ~ 100 W értéket. Ha foly-
tatni akarjuk a sebesség és teljesitmény fejlédését 1j elveken miik6do
szamitogépekre lesz sziikség.

Egy masik jelenség, amelybol kideriil, hogy a mai digitdlis sza-
mitégépek onmagukban mar nem &lljdk meg a helyiiket, az a szen-
zorok gyors fejlédésében lathaté. Ez az 1990-es években kezd6dott
és valdsziniileg egy 1j ipardghoz vezet. Nagyon olcsé mikro-elektro-
mechanikus rendszerek, kiilonb6zé érzékelék (mesterséges szem, fiil,
orr) jelennek meg és vélnak elérhetévé. Ezek mind feldolgozdsra vard
analég jeleket gyartanak. A digitalis szamitégépek, még egy tucat



vagy 20 processzorral sem megfeleléek erre a feladatra.

Egész mostanig, a szamitastechnikara gondolva nemcsak az volt
trivialis, hogy az adatok diszkrét valtozdk, az id6 diszkrét és a mii-
veletek aritmetikai illetve logikai miiveletek, hanem a processzorok
geometriai elhelyezése - ha egyaltalan tobb volt mint egy - teljesen
irrelevéans volt. Ma a helyzet teljesen méas. Egy milli6 8-bites mik-
roprocesszor helyezhet$ el egyetlen 45 nm-es CMOS chipen, a leg-
nagyobb szuperszdmitégépben (Blue Gene) negyed millié procesz-
szor van, és az 0j vizudlis mikroprocesszor, a Q-Eye chip, 25 ezer
processzort tartalmaz, mindegyik 4 optikai szenzorral. Itt mar a
fizikai paraméterek, mint a vezetékek okozta késések, illetve az e-
nergia veszteség is szerepet jatszanak a szamitastechnika algoritmi-
kai elméletében. Tehat felmeriil a kérdés: mi lesz a prototipus ar-
chitekturdja a talan millié processzort is tartalmazé és tobb billio
miivelet /szekundum teljesitményi, nanoskaldji rendszereknek, és mi-
lyen algoritmusokkal lehet irdanyitani ilyen rendszereket?

A folyamatosan fejlédé kvantitativ idegtudomény fényében lehe-
t6ség nyilt annak a megértésére, hogy az idegrendszer az informécié-
kat milyen jelek segitségével és hogyan kozvetiti. Ezzel parhuzamosan
egy forradalmian 1j szamitastechnika fejlédik ki. A tobb ezer, egyet-
len chipre elhelyezett, lokdlisan kolesonhaté mikroprocesszor (cella)
hasonlova valik egy réteg neuronhoz, imitalva az idegrendszer bizo-
nyos alaptulajdonsdgait. Ennek a nem konvenciondlis szamitastech-
nikdnak egy javasolt architektira prototipusa a Celluldris Hullam
Szamitégép (Cellular Wave Computer) |13} [I4], ennek egy specidlis
esete pedig a Celluldris Nemlinedris/Neuralis Hélézat Univerzalis
Gép (Cellular Nonlinear/Neural Network Universal Machine, CNN-
UM) [15, [16].

A CNN szamit6gépek torténete 1988-ban kezd6dott, amikor a cel-
luldris nemlinedris/neurdlis halézatok (CNN) elméletét bemutattak
7. Pér évvel kés6bb egy celluldris neurdlis halézatokat alkalmazd
szamitogép részletes tervét is kidolgoztdk. Ezt nevezzilk CNN Uni-
verzalis Gépnek (CNN-UM) [15]. Ez egy analogikai (analég+logikai)
szamitogép, amelynek a f6 processzoran tobb ezer lokalisan kodleson-
haté, parhuzamosan miik6dé komputacios egység (cella) van elhe-



lyezve. Azbta tobb kisérleti hardvert is készitettek és teszteltek
R, 09 20]. Amint emlitettilk a legdjabb chip, a Q-Eye, amely
az Eye-Ris kamera szamitégépben taldlhaté [21], 25000 cellat tar-
talmaz, mindegyiken 4 optikai szenzorral. 10000 ezer képet is fel tud
venni egy masodperc alatt, és a fogyasztasa csak 2500 mW egy 30
mm? chip esetében. Ezeket a chipeket konnyen csatlakoztatni le-
het a digitalis szamitogépekhez és specidlis nyelveken programozni
lehet Gket. Annak ellenére, hogy a CNN-UM szdmitégép egy uni-
verzalis Turing gép [22], a struktirdja és tulajdonsdgai fSleg bizo-
nyos komplex problémak megoldasara teszik alkalmassa, ezért nem
helyettesitoje, hanem sokkal inkabb kiegészitje a jelenlegi szamité-
gépeknek.

A legtobb CNN-UM chipet gyors képfeldolgozasra hasznaljak [23].
Ennek az oka, hogy a cellak optikai szenzorokat is tartalmazhatnak,
igy a CNN szamitogép egy nagyon gyors és ”okos” kameraként tud
miikodni, amelyen a képfelvételt valos ideji képfeldolgozas is koveti
[20]. Mint szamitégép-fizikus meggyézédésem volt, hogy a fizikdban
is sok hasznos alkalmazasa lehet a CNN alapi szamitégépeknek. Mér
tobb elézetes tanulmany bizonyitotta, hogy ez az 1j szamitastechnikai
paradigma felhaszndlhaté parcialis differencial egyenletek megolda-
sara 24, 25 és sejtautomata modellek tanulményozasara [26, 27].
Ezek az alkalmazasok kozvetleniil a CNN struktirdjibdl adédnak.

Doktori tanulményaim alatt kidolgoztam néhany 1j, statisztikus
fizikahoz kapcsolodé alkalmazast. Az elsé egy valdszerii véletlenszam
generator, amely a CNN-UM chip természetes zajat felhasznalva ge-
neral bindris véletlen-szédmokat [I] (3. Fejezet). Ezt a véletlenszdm-
generdtort haszndlva mér kiilénboz6 sztochasztikus (Monte Carlo
tipusi) szimuldcidkat lehet implementdlni a CNN szamitégépen. Ki-
dolgoztam a racspont perkolaciés feladat és a két-dimenzids Ising
modell CNN algoritmusait, tesztelve ezeket az ACE16k chipen [2] []
(4. Fejezet). Kutatdsaimnak egy sokkal elméletibb részében lokélisan
valtoz6 paraméterekkel rendelkezé CNN-t is tanulményoztam. Ki-
mutattam, hogy egy olyan CNN amelyben minden kétés paraméterei
kiilon kontrollalhatéak, hasznos lehet NP-nehéz feladatok megoldéasa-
ban. Egy specidlis alkalmazasként két-dimenzids spiniivegek optima-



lizalasaval foglalkoztam [3] (5. Fejezet). Utolsé témakérként olyan
altalanositott, nem-standard CNN halézatot vizsgaltam, amelyben a
cellak fénnyel kommunikald, globélisan csatolt, tiizel6 oszcillatorok.
Mivel ez egy hosszabb projekt els6 része, f6leg a rendszer kollektiv vi-
selkedését és a fellépo szinkronizacids jelenségeket tanulményoztam.
Ezek megértése azért fontos, mert ravezethetnek, hogy milyen hasz-
nos funkciékat képes megoldani egy ilyen Osszetett, komplex rendszer
E) (6. Fejezet).

2. A vizsgalatok moédszerei

Kutatasaim sordan elméleti, szamitogép szimulacios és kisérleti méd-
szereket is hasznaltam.

A megfelel6 CNN miiveletek és algoritmusok megtaldldsaban a
cellularis neuralis hélézatok elmélete segitett, beleértve a Chua és
Yang altal bizonyitott tételeket is [I7], amelyek segitségével be tud-
tam bizonyitani a CNN és spiniivegek kozti analégiat. Munkam
sordn statisztikus fizikai és jol ismert sztochasztikus szimulédciés méd-
szereket is hasznaltam.

A valdszerti véletlenszam generator kidolgozdsanak mddszere ere-
detien 6tvozi a fizikai jelenséget (a CNN-UM chipen jelenlevd termi-
kus zajt) az implementélt algoritmussal, vagyis a valasztott kaotikus
sejtautomata modellel. A véletlenszam generatort és a tobbi szto-
chasztikus CNN algoritmust mindig el6szor az Aladdin programcso-
magban taldlhaté szimuldtoron teszteltem [28]. A programok Ana-
logic Macro Code (AMC) nyelven i{rédtak. Sikeres tesztelés utdn
a programot atirdnyitottam a Bi-i v2 rendszerre [20], amely tartal-
maz egy DSP-t és az ACE16k, 128 x 128 cellds CNN chipet. Az
idéméréseket is ezen a chipen végeztem.

Amikor egy térben valtozé paraméterekkel rendelkez6 celluldris
neurdlis halézatot akartam szimuldlni (ldsd 5. Fejezet), mar nem
tudtam haszndlni az Aladdin szoftwer CNN szimuldtordt, mivel ab-
ban a paramétereket nem lehet kiilon minden cellara kontrollalni.
Ugyanakkor egy gyors szimuldciés médszerre volt szitkségem, mert a



spiniivegek optimalizdlasa, NP-nehéz feladat 1évén, nagyon idoigényes.
Végiil én magam irtam meg C-ben a CNN szimuldciéjat, a parcidlis
differencidl egyenletek szimulacidjandl a 4-ed foki Runge-Kutta méd-
szert hasznalva. A szimuldtort természetesen leteszteltem ismert, so-
kat haszndlt templétekkel, ugyanakkor az optimalizdlasi modszerem
eredményeit is Osszehasonlitottam az - ugyancsak C-ben megirt -
klasszikus szimulalt hiités eredményeivel.

A 6. fejezetben bemutatott, fénnyel kommunikalé oszcillatorokbdl
felépitett celluldris nemlinedris halozat kisérleti berendezését Tunyagi
Arthur és Toan Burda tervezte [5]. Kisérletezésre alkalmas rendszert
épitettek: egy szamitdgépes program segitségével vezérelni lehet a
rendszert, bedllithatéak a paraméterek, ugyanakkor a mérési ada-
tok automatikusan lementheték adatfile-okba, amelyek utélag méar
konnyen feldolgozhatok Matlab vagy C segitségével.

3. UJ tudomanyos eredmények

1. Tézis:  Valoszerd véletlenszdmok generdldsa a CNN Univerzdlis
Gépen egy, a CNN-UM chip természetes zajdval perturbdlt, kaotikus
sejtautomata modell felhaszndldsdval [ [4).

Sztochasztikus szimulacidk sikeres implementalasdahoz kulcsfon-
tossdagu egy j6 véletlenszdm generdtor. Kihasznalva, hogy a CNN-
UM chip részben analdg, felhaszndltam a chip természetes zajat
7valdszeri” véletlenszamok, egész pontosan binaris random képek
nem-determinisztikus szekvencidinak, generdlasara. Ez fontos elényt
jelent a digitalis szamitégépekkel szemben, f6leg Monte Carlo tipusi
szimulacidk esetén. A CNN-UM chip természetes zaja altaldban
térben és id6ében erdsen korrelalt, ezért nem lehet kozvetlen médon
felhasznélni random képek generalasara. Az én médszeremben egy
kaotikus sejtautomata modellt hasznalok, amelyet minden id6lépés
utdn megzavarok ezzel a zajjal. A hasznalt, megfelel6 CNN temp-
létekkel generalt, kaotikus sejtautomata tulajdonsagai miatt, a zaj
korrelaciéi nem hoznak be korrelaciékat a random képekben, de az



igazi véletlen-zaj megsziinteti a sejtautomata determiniszitikus tu-
lajdonségait [IJ.

1.1. A CNN-UM chip természetes zajaval perturbalt
kaotikus sejtautomata modell felhasznalasaval kidolgoz-
tam egy algoritmust, amely olyan binaris random képe-
ket general, amelyeken a fehér és fekete pixelek val6szi-
niisége 1/2.

Egy olyan pszeudo-random generétort haszndltam fel (PNP2D),
amelyet mar teszteltek a CNN Univerzdlis Gépen [27, 29]. Ez egy
meglehetOsen egyszerli és gyors, kaotikus sejtautomata, amely kis
korrelaciokat mutat, és tesztek alapjan mar kimutattak, hogy egy jo
pszeudo-random generédtor. Bindris, 0 (fehér) és 1 (fekete), értékeket
generdl, azonos 1/2 valészintiséggel, fiiggetlentil a kezdeti dllapottdl.

Az én algoritmusomban a kaotikus sejtautomata altal adott bi-
ndris képet (t6mbot), minden id6lépés utdn megzavarom egy zajos
binéris képpel (kizaré-vagy miivelettel). Ezt a zajos képet egy egy-
szert CNN templéttel kapom, amely egy a értéki sziirke-skaldju
képet, binaris képpé alakit egy a + z kiiszobértéket hasznalva. fgy a
perturbacié eredménye végiil is az, hogy minden olyan cella allapota
(fehér, 0, vagy fekete, 1), amelyben az analdg értékeken levo zajszint
meghaladja a z értéket, megvaltozik. Ez a perturbacié altalaban
elég kicsi, és természetébol kifolyolag nem rontja el a sejtaoutomata
jO statisztikdjat, amint ezt a korreldcids tesztek is igazoljak (lasd
3. Fejezet) [1]. Ellenben a sejtautomata nem marad determiniszti-
kus, a kis perturbaciék miatt két azonos allapotbdl inditott random-
szekvencia nagyon hamar eltér egymdstdl ([l 4bra).

A kisérleteket a 128 x 128 cellaval rendelkezd, Bi-i v2 kamera
szamitégépbe beépitett ACE16k chipen végeztem. Az idémérések
azt mutatjak, hogy egy véletlenszam generdlasdhoz sziikséges id6
atlagosan csak 7 ns. Egy 2.8 GHz-es Pentium 4. szdmitégépen,
amely csak pszeudo-random szamok generalasara alkalmas, ez az id6
megkozelitéleg 33 ns. Lathatd, hogy a valdszerii véletlenszamok ge-
neralasanak elénye mellett, a CNN szamitogép parhuzamossiaga se-



P Py P(t) XOR By(0)

1. dbra. A generator nem-determinisztikus jellegének bemutatéasa.
Az adbra két els6é oszlopdban, Pi(t) és P»(t), két azonos kezdeti
allapotbdl inditott (P;(0) = P(0)) random-kép sorozatot lathatunk
at = 0, 10, 20, 50 iterdcids lépésekben. A harmadik oszlopban
mindig a két képen végzett kizdré-vagy miivelet eredménye lathato:
Py (t) XOR Pz(t). Egy determinisztikus generédtor esetében, az azo-
nos allapotbdl inditott szekvencidk minden id6élépésben azonosak
lennének, igy a kizdré-vagy miivelet eredménye mindig egy fehér
kép lenne. Itt lathaté ahogy a kis perturbaciok megjelennek és
szétterjednek, és nagyon hamar teljesen kiillonb6z6 random képeket
eredményeznek.



bességben is el6nyt biztosit [I].

1.2. Kidolgoztam egy algoritmust, amely tobb, az el6z6
algoritmussal generalt, 1/2 siirliségii random képbdl, a
fekete pontoknak akarmilyen p valésziniliségével rendel-
kez6 véletlen képet el6 tud allitani.

Amikor a véletlenszdm generatort sztochasztikus szimuldciékban
kell felhasznaljuk, fontos, hogy a véletlen kép fekete pontjainak siiri-
sége valtoztathatd és kontrollalhaté legyen. Ezt n darab, az el6z6 al-
goritmussal generdlt, 1/2 siirtiségii kép, Pi, ..., P,, felhasznaldsdval
oldottam meg. Ezekbdl n darab olyan fiiggetlen, egymast nem fedo
képet generdlok, I,...,I, (I; AND I; = () barmely i # j), amelye-
ken a fekete pontok valszintisége p; = 1/2¢. Ezeket felhaszndlva mér
a fekete pontok valésziniiségének akdrmilyen, n bittel reprezentélt, p
értékével rendelkez6 kép eléallithatéd (1dsd 3. fejezet) [I.

2. Tézis: Fontos, klasszikus statisztikus fizikai problémak CNN-UM
algoritmusainak kidolgozdsa és implementdlisa a CNN Univerzdlis
Gépen [1, 7).

Ha mar rendelkezéstinkre &all egy jol miikddo véletlenszam ge-
nerator, akkor lehet6ség nyilik két-dimenzids racs-modellek Monte
Carlo tipusu algoritmusainak implementalasara a CNN Univerzalis
Gépen. Kozvetleniil adodik a sejtautomata modellek véletlenszert
kezdeti feltételeinek generalasa és sok sztochasztikus modell viszony-
lag egyszertiien megoldhato. En két fontos, klasszikus statisztikus fi-
zikai modellt valasztottam: a rdcspont perkolaciés feladatot [301, BT]
és a két-dimenzids Ising modellt [32]. Mindkett§ egy elég tdg és
sokat tanulmanyozott témakort képvisel, és sok esetben az én algo-
ritmusaim konnyen atalakithaték a témahoz kotédo specidlis esetek
tanulmanyozasara. Mindkét kidolgozott algoritmusban nagyon fon-
tos szerepet jatszik az el6z0 tézisben bemutatott véletlenszam ge-
nerator, specidlis CNN templétek, a CNN parhuzamos struktirija
és az analdg-és-logikai médu implementélas.

10
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2. abra. A perkolaciot detektalé templét eredménye négy kiillonbozo
idOpillanatban. Az elsé sorban talalhaté fekete pontokbdl kiindulva
folyamszeriien feketévé valik minden olyan pont, amely a bemeneti
képen fekete és szomszédokon keresztiil kotodik az elsé sor fekete
pontjaihoz.

11



2.1. Kimutattam, hogy egyetlen CNN templét (”figure
recall”) segitségével detektilhaté a racspont perkolécié
egy binaris képen; az algoritmust a Bi-i v2 kamera sza-
mitégépbe beépitett ACE16k chipen teszteltem [1] [4].

A CNN templétet, amellyel hatékonyan sikeriilt detektédlni a récs-
pont perkoldciét bindris képeken, gyakran "kép visszahivé” (”figure
recall”) templétnek is nevezik (a Bi-i v2 képfeldolgoz6 konyvtaraban
is megtaldlhaté [33]). A templét bemeneti képe maga a vizsgdlandé
kép, a kezdeti allapot ellenben ennek a bemeneti képnek csak az
els6 sorat tartalmazza. A templét értékek tigy vannak meghatéroz-
va, hogy az els6 sorban taldlhaté fekete pontokbdl kiindulva folyam-
szerlien feketévé fog valni minden olyan pixel, amelynek van mar
fekete szomszédja, és a bemeneti értéke is 1 (fekete) [ 4bra). Ha a
végsd kimeneti képen lesznek fekete pontok az utolsé sorban, akkor
a képen létezik perkolacio.

Ezt az egyszerli algoritmust nagyon sok, a fekete pontoknak kii-
16nb6z6 stlirtiségével rendelkezd bindris képen teszteltem. A rdcspont
perkolacié valdsziniisége a fekete pontok stirliségének a fiiggvényében
egy fazisdtalakuldst mutat a p = 0.407 értéknél [34]. Az ACE16k
chipen kapott eredmények jol egyeznek a digitalis szamitégépen, re-
kurziés algoritmussal kapott eredményekkel.

2.2. Kidolgoztam és az ACE16k chipen teszteltem a
két-dimenziés Ising modell CNN algoritmusat, megfe-
lelden parhuzamositva a Metropolis algoritmust [2] [6].

Az Ising féle spin-modell szimuldldsara sok Monte Carlo tipusu
szimuldciés médszer 1étezik, de a legtébb algoritmus soros jellegii. En
az egyik legismertebbet, a Metropolis algoritmust [35], alakitottam
at ugy, hogy megfeleljen a CNN-UM péarhuzamos architektirdjanak.
Ebben az algoritmusban elészor egyszerti CNN templétek, mint pl.
eltolas, illetve logikai miiveletek segitségével felépitem azokat a masz-
kokat, amelyek a kiilénbozé energidju spineket jelolik. A Metropolis
algoritmus szerint, a kiilonb6z6 energidju spinek allapota kiilonb6zo
p valdszintiséggel véltozik meg: p = exp(—AE/kT), ha AE > 0 és

12



3. abra. Az Ising modell szimulacidja az ACE16k chipen, T' =
2,2.3,2.6 hémérséklet értékeknél (a Boltzmann faktort itt k = 1-
nek tekintjiik), ¢ = 50,250,500 Monte Carlo 1épés utdn. A kriti-
kus hémérséklet T" = 2.3 koriil van. Kisebb homérsékleteknél fer-
romagneses rendezédés észlelhetd, nagyobb hémérsékleteknél mar

paramégneses rendezetlenség jellemzi a rendszert.
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p =1 ha AE < 0. Ahhoz, hogy minden 1épésben véletlenszeriien
kivdlasszam, hogy éppen melyik spinek (celldk) valtoznak meg, az
el6z6 tézisben bemutatott véletlenszdam generdtort alkalmaztam. Az
algoritmus parhuzamositdsa ellenben nem ennyire egyszeri, a celldk
allapotainak teljesen parhuzamos ujitdsa meglepd gondokat okoz.
Amiatt, hogy a spinek &llapot-valtozasdanak valdsziniiségét mindig
a 4 legkozelebbi szomszéd éllapota hatdrozza meg (mivel ezektél
fiigg a spin energidja), keriilniink kell, hogy a szomszédokat ugyan-
abban a lépésben egyszerre véltoztassuk. Ez gyakran irrealisztikus
mintdzatok megjelenéséhez vezet (részletek a 4. fejezetben). Ah-
hoz, hogy elkeriiljem ezeket a problémakat, de mégis kihasznaljam a
CNN szamitégép parhuzamossigét, bevezettem még egy (sakktdbla
mintdji) maszkot, és minden pdros (ill. pératlan) lépésben csak
olyan spinek megvéltozasat engedélyezem amelyek a sakktdbla maszk
fehér (ill. fekete) pontjainak felelnek meg. Igy legkdzelebbi szomszé-
dok sohasem valtozhatnak ugyanabban a lépésben, de a parhuza-
mossagot tovabbra is kihasznaljuk, minden Monte Carlo 1épést két
lépésben végziink el |2 3.

Ezt az algoritmust is a Bi-i v2, 128 x 128 méretiit ACE16k chipjén
teszteltem (B dbra), ugyanakkor az eredményeket 6sszehasonlitottam
az algoritmus digitalis gépen végzett szimulaciéjaval, illetve a klasz-
szikus Metropolis algoritmus &dltal adott eredményekkel is. Az e-
redmények j6 egyezést mutatnak, és a chipen végzett idomérések is
igéretesek |2, 3].

3. Tézis:  Frusztrdlt, két-dimenzids spiniiveg rendszerek NP-nehéz
optimalizacidja, lokdlisan vdltozé CNN templétek felhaszndldsdval [3]
7.

Kimutattam, hogy egy olyan CNN Univerzélis Gép, amelyen a
kotések és a megfelel6 templétértékek kiilon kontrollalhatéak minden
celldban, komplex, NP-nehéz problémék [36] megolddsara is alkalmas
lehet. Egy specialis problémaként frusztralt spiniiveg modellek opti-
malizdciéjat vizsgaltam.
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Kotés matrix beolvasasa: A

» Kezdeti allapot generalasa,
egy random bindris kép: X

55,

Bemenet generdlasa: [ , %2
strliségi random binaris kép

Vv A

b=b-Ah | CNN templét futtatdsa:{ A, b}

4. dbra. Az A kotés-matrixxal jellemezhetd, két-dimenzids spiniiveg
rendszerek optimalis allapotanak megtalalasara irt CNN algoritmus
folyamatabraja.

15



3.1. Bebizonyitottam, hogy egy lokalisan valtoztathato
kotésekkel rendelkezé CNIN analég megfelelGje egy spin-
iiveg rendszernek, mert a két rendszerben a lokalis e-
nergia-minimumok megegyeznek.

Egy olyan CNN hél6zatot haszndltam, amelyben az A paraméte-
rek lokélisan definidlhaték: A(é, j; k,1) € [—1,1], ahol (4,j) és (k,1)
két kiilonboz6é szomszédos cellat jelolnek; centralisan szimmetrikus
kotésekkel dolgozunk: A(i,j;k,1) = A(k,l;4,5) és A(i,j54,7) = 1
minden (7,j) esetében; a B paraméterek, amelyek a bemeneti kép
hatdsat kontrolldljak egyszeriien: B(i,j;1,7) = b és B(i,5;k,1) = 0;
és z = 0. A Chua és Yang [I7] &ltal bebizonyitott tételeket fel-
hasznélva igazoltam, hogy erre a CNN-re felirhat6é Lyapunov fiiggvény
ekvivalens az A paraméterek dltal definidlt spiniiveg rendszer [37,
38] energidjaval. Az egyetlen kiilonbség az, hogy a CNN celldiban
analég értékeink vannak és nem diszkrét értékek (£1) mint a spin-
rendszerekben &altaldban. Azt is bebizonyitottam, hogy egy ilyen
CNN és a spiniiveg rendszer lokalis energia minimum allapotai meg-
egyeznek, és a CNN templét végsé stabil allapota mindig a spiniiveg
rendszer egy lokalis energia minimum allapotat eredményezi.

3.2. Kidolgoztam egy, a szimulalt hiitéshez hasonlé el-
veken alapulé CNN algoritmust, amely jé megkozeli-
téssel és jo sebességet igérve, megtaldlja a frusztralt
spiniiveg rendszerek globalis optimum allapotat.

Felhasznalva az el6z6 altézisben bizonyitott tulajdonsagokat, ki-
dolgoztam egy CNN algoritmust két-dimenzids spiniiveg rendszerek
optimélis allapotanak megtalalasara. Az algoritmus alapja hasonlit
a szimuldlt hiitéshez, a zajt itt a bemeneti képekkel vissziik be a
rendszerbe, és a homérséklet szerepét a b paraméter veszi at, ame-
lyet fokozatosan csokkentiink a folyamat soran. Az algoritmus folya-
matdbraja all dbran lathaté. Az algoritmust szimuldciékkal tesztel-
tem, mérve egy elfogadhaté hibaratdhoz sziikséges 1épések szamat.
Megfeleld, lokalisan kontrollalhaté, CNN hardverek esetén az algo-
ritmus nagyon gyorsnak igérkezik (5. fejezet) [3].
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5. dbra. A kisérleti berendezés. Az oszcilldtorokat négyzetracs
forméjaban, egy dramkor lapra helyezziik. Az egész rendszert
sotétbe, egy doboz ala helyezhetjiik, amelynek a belsejében matt
iiveglap van elhelyezve, igy globdlis csatolas érheto el.

4. Tézis:  Szinkronizdcids jelenségek tanulmdnyozdsa egy bioldgiailag
inspirdlt, globdlisan csatolt, fénypulzusokkal kommunikdlo, elektroni-
kus oszcillatorokbdl felépitett nem-standard CNN hdlézatban [5)].

Fénnyel kommunikald, bioldgiailag inspiralt, elektronikus oszcil-
latorokbdl felépitett rendszert tanulmanyoztam ([l &bra). Az ele-
mek fényjeleket bocsatanak ki és képesek érzékelni, integral-és-tiizel
tipusii oszcillatorok [39], kissé mddositott (fékezd jellegli) koleson-
hatasi szabalyokkal: a viselkedésiiket egy alland6 Gssz-fényerdsség,
W, megtartasara tervezték. Minden oszcillatornak van egy jellemz6
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fesziiltsége, U;, ami csokken a kiils6 fényerdsség novekedésével. A
rendszerben van egy globélisan kontrolldlhaté paraméteriink, G, a-
mely minden oszcillatorra megegyezik. Ha egy oszcillator fesziiltsé-
ge meghaladja ezt a kiiszobértéket (U; > G), akkor az oszcilldtor
tiizelni fog, vagyis a LED felvillan. Ez a villanas csak akkor kovet-
kezhet be, ha egy minimalis id6 T, eltelt az utolséd tiizelés ota.
Egy maximalis periédus is 1étezik, vagyis ha az utolsé villands 6ta
Trnaz; ideig nem tiizelt az oszcillator, akkor biztos felvillan. Ugyis
mondhatnank, hogy a villandsoknak a sotétség kedvez, és a ”sotétség
mértékét”, ahol a villands torténik, a G paraméter jellemzi. Emiatt
az egyszeri szabaly miatt, a G paraméter hatarozza meg a rendszer
atlagos kimeneti fényerésségét.

Kisérleti és szimulaciés eredmények azt mutatjak, hogy annak
ellenére, hogy nincs egy direkt szinkronizaciénak kedvez6 kolcson-
hatds, a fényerdsség, W (vagy a G paraméter), egy bizonyos tar-
tomdnydban, egy gyengébb szinkronizdcié (”phase-locking”) alakul
ki [B]. Ennek a projektnek a tavolabbi célja, hogy kiilon kontrollélva
az oszcillatorokat, egy programozhatoé rendszert alakitsunk ki. fgy a
négyzetracsra helyezett oszcillatorok egyfajta dltaldnositott cellularis
nemlinearis halézatként irhatok le, amelyben a cellak allapota min-
dig a mért fényerosség. Egy ilyen rendszer kollektiv viselkedését ta-
nulmanyozva, olyan érdekes szinkronizacios jelenségek deriilhetnek
ki, amelyek esetleg programozhaté alap-funkciéi lehetnének egy ilyen
Osszetett rendszernek.

4. Az eredmények alkalmazasi teriiletei

Az elsé tézis altal nytjtott alkalmazési lehetéségek egyértelmiiek, hi-
szen a véletlenszamok generdldsa nem csak a statisztikus fizikaban
fontos, ahogy a 2. tézisbdl kideriil. A random szamok és sztochasz-
tikus algoritmusok alkalmazédsa sok més teriileten is elterjedt (kép-
feldolgozés [0, 1], folyamatszabdlyozés, jatékok, numerikus szdmo-
lasok, stb.). A pszeudo-random, megismételheté véletlenszam so-
rozat néha hasznos lehet és bizonyos algoritmusoknal sziikségszert,
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de fontos hatranyai is vannak: a determinisztikus, kaotikus generald
szabaly miatt sok kezdeti feltétel esetén fordulhatnak el véges cik-
lusok. A CNN-UM chip természetes zajanak felhaszndlasa elényt
jelent a digitalis szamitogépekkel szemben. Ez fontos lehet, pl. nagy
sokasdg-atlaggal rendelkezd statisztikus fizikai problémédk (ldsd 2.
tézis) Monte Carlo tipust szimuldciéinél.

Annak ellenére, hogy két jol ismert, klasszikus statisztikus fizikai
problémarol van szd, a 2. tézisben bemutatott algoritmusok is hasz-
nos alkalmazasokat nytjthatnak, f6leg a CNN-UM hardverek tovabbi
fejlédése esetén. A tézis fontossaga abban rejlik, hogy CNN-kompa-
tibilis algoritmust adnak erre a két feladatra. Amint kimutattam, a
racspont-perkolaciot detektdlé bonyolult rekurziv algoritmus egyet-
len CNN templéttel helyettesithetd, és a rdcsmodellekre alkalmazott
Monte Carlo tipust algoritmusok (ezesetben a Metropolis algorit-
mus) is megfeleléen parhuzamosithaték a CNN Univerzdlis Gépen.
Mindkét feladat ugyanakkor egy tagabb feladatkort is képvisel, sok
specidlisabb esetet ezek kozul napjainkban is tanulményoznak. A
CNN-UM hardverek tovébbi fejlesztése esetén (pl. lokélisan vari-
alhaté templétek) az én algoritmusaim is tovabb fejleszthetdk, és
implementalhaté lehet, a kotés-perkoldcid, az irdanyitott perkoléacio,
diludlt Ising modellek stb. [42]

A 3. tézisben bemutatott algoritmust egyelére csak szimuldci-
Okkal lehetett tesztelni, de ennek ellenére sok alkalmazasi lehet6sé-
get igér. Az NP-nehéz feladatok megoldasa mindig egy kulcskérdés
mikor 1j szamitastechnikai paradigmakat teszteliink. Ezek a komp-
lex problémék sok tudoménydghoz kapcsolddnak (élettudoményok,
biometrika, logisztika, parametrikus adatbézis keresés, wireless kom-
munikdcié [B6]). A digitélis szdmitégépek fontos hidnyossdga, hogy
ezeket a komplex feladatokat még mindig nem lehet megfelel$ idén
beliil kezelni, ezért minden 1j szamitdstechnikai paradigmat tesz-
telnek ezekkel a feladatokkal. Ahogy a 3. tézis mutatja, a CNN
szamitogépek jo perspektivat mutatnak ezen a téren, ez tovabb mo-
tivdlhatja a hardverek fejlesztését is az altalam javasolt irdnyban.
A konkrétan vizsgdlt NP-nehéz feladatnak is sok alkalmazisa van.
A szilardtest fizikdban jatszott fontos szerepe mellett, a spiniiveg
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modellek nagyon fontos interdiszciplinaris karaktert nyertek, alkal-
maztdk ket neurdlis hélézatok elméleteiben [A3], szamitégép tu-
doméanyban [36], elméleti biolégidban H4], gazdasdg-fizikaban [45]
sth. Azt is kimutattdk, hogy hiba-javité kédokként hasznélva Gket,
kiting teljesitményt nytjtanak M), sét altaldban ezek a rendszerek
nincsenek a frusztrélt spiniiveg fazisban, igy a CNN parhuzamossagat
tekintve kénnyen lehetne gyors eredményeket kapni még nagy méretii
rendszerek esetén is.

A 4. tézis elméletibb jellegli, mivel egy hosszabb projekt elsd
részét képezi. Elektronikus oszcillatorok kollektiv viselkedésének meg-
értésére koncentral. A rendszer érdekessége abban rejlik, hogy az
oszcillatorok fénnyel kommunikalnak, igy globdlis csatolas érhetd el.
Annak ellenére, hogy a fékez6 kolcsonhatas nem foltétlen segiti el
szinkronizacié kialakuldséat, mégis egyfajta rend alakul ki. A projekt
tovabbi célja egy olyan rendszer kialakitasa amelyben az oszcillatorok
paraméterei és viselkedése kiilon programozhatd, igy a négyzetracsra
helyezett oszcillator rendszer egy altalanositott CNN hélézatként ke-
zelhetd, amelyben a cellak allapota mindig a mért fényerdsség. Egy
ilyen nem-standard CNN hélézat tanulményozasa érdekes szinkro-
nizacids jelenségeket tarhat fel, amelyek esetleg programozhaté, a-
lap-miiveletekként felhasznalhaték majd egy ilyen rendszerben. Ilyen
tipusu vizsgalatok azért is fontosak, mert az informéciés technolé-
giaban a hangsily lassan dttevédik egyetlen processzor tovabbfej-
lesztésérdl, sok egylittmiikodo kis egységbél felépitett rendszerek fej-
lesztésére. Az ilyen rendszerek fejlédését azonban tovdbbra is a meg-
felel¢ algoritmusok hidnya jellemzi.
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