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Streszczenie: W dzisiejszych czasach przyktad ,logiki
asocjacyjnej” daje ogromny impuls do rozwoju sztucznej inteligencji.

Ten przykltad upraszcza zasadg¢ dziatania cigzkich urzadzen
zrobotyzowanych w przedsigbiorstwie w trybie offline i tworzy
zasade dziatania, ktéora wykorzysta kazda krople informacji
naptywajaca do systemu i podejmie wiasciwy krok w rozwigzywaniu
problemow, ktore mogg si¢ pojawic.

Badanie dotyczy branzy tworzenia jednostek nanoelektronicznych
przeznaczonych do wdroZenia urzadzenia procesora neuronowego,
bedacego platforma sprzgtowg sieci neuronowych i zlozonej
architektury biomorficznej, np. symulujacej prace kolumny korowe;j
mozgu.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, logika asocjacyjna, tryb
autonomiczny, informacja, przemyst.

[. WPROWADZANIE

We wspoélczesnym $wiecie istnieje aktywne wprowadzanie
robotow w zycie z ludzmi. Robotyka - dziedzina
technologiczna tworzaca roboty do rdéznych zastosowan,
takich jak: produkcja samochodow, budownictwo, przemyst i
nie tylko. Jednak najnowsze osiagnigcia naukowe w
dziedzinach takich jak: sztuczna inteligencja i kognitywistyka
stworzyly autonomiczne roboty o wszechstronnym potencjale
do rozwigzywania problemow ekonomicznych i spotecznych.
[1].

Potencjalnym zadaniem wykorzystania pozyskanych
informacji jest konieczno$¢ opracowania takiego systemu
filtrowania informacji a ich wykorzystania, aby przy
wzglednie dowolnych zadaniach, ktore beda przeszkadzaty w
pracy, mogt je analizowa¢ i poréwnywaé w przysztosci.
Jednym z przyktadow jest poréwnanie uzyskanych
komponentow  zewngtrznych  otaczajacych robota z
informacjami, ktdére sa juz obecne w systemie robota [2]. Do
rozwigzania tego problemu zostanie zastosowana zasada
,»logiki asocjacyjnej”.

II. ANALIZA PRACY MYSLENIA

Biomorficzna metoda przetwarzania informacji jest, coraz
cze$ciej stosowana w  nowoczesnych  technologiach
informatycznych. To podej$cie informacyjne jest obecnie
wykorzystywane do rozwigzywania szerokiego zakresu
praktycznych  probleméw, w  sztucznych  sieciach
neuronowych, za pomoca systemu uczenia maszynowego,
ztozonego z ogromnej liczby prostych neuronéw.

Najpowazniejszym ograniczeniem wszystkich opisanych w
literaturze prostych formalnych modeli neuron, jest brak
modelowania w nich uksztaltowanej w czasie kaskady
zdarzen, zwigzanych z powstawaniem pamigci. Wiadomo, ze
w prawdziwym neuronie tworzenie S$ladu pamigciowego

obejmuje caly zestaw kolejno rozwijanych i wspoélzaleznych
zjawisk elektrokinetycznych i biochemicznych. Zjawiska te
obejmuja  zard6wno  powstawanie  potencjalow = w
zakonczeniach aksonow i1 dendrytach komorki (o okreslonym
czasie zycia), jak i zmiany strukturalne w komoérce, w wyniku
syntezy nowych biatek pod kontrola aparatu genetycznego
neuronu wyzwalanego przez wzorce sygnaldw wejsciowych.
Takie zmiany strukturalne obejmujg przede wszystkim synteze
nowych receptorow mediatorowych oraz ich wlaczenie do
bton postsynaptycznych.

Szczegdlng uwage zwraca si¢ na tzw. kolumng korowa,
uniwersalny element kory nowej. Ta struktura jest uwazana za
modut odpowiedzialny za wyzsze funkcje nerwowe w
systemie przetwarzania informacji w mozgu. Kolumna
korowa zawiera duza liczbe stosunkowo jednorodnie
uwlozonych komorek nerwowych z jeszcze wigksza liczbg
potaczen i reprezentuje tacznie bardzo duza sie¢ neuronowa

(rys. 1).

Rys.1. Kolumnowy uktad kory somatosensoryczne;j

Bardziej zywy przyktad pracy odbierania informacji przez
system wizualny i jego przejScia do przejrzystej analizy
kazdego komponentu, mozemy zobaczy¢ na rysunkach 2 1 3.

V1 Receptive Fields Optical Input

Rys.2. Cztery obszary Broadmana
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Rysunek 2 przedstawia zalezno$ci miedzy obszarami
zwigzanymi z pierwotna korg wzrokows a warstwami sieci
neuronowej. Cztery obszary Broadmana zwigzane z
brzusznym przeptywem wzrokowym. Rysunek przedstawia
réwniez schemat blokowy pokazujacy tylko niektore z wiclu
rzutéw bezposrednich 1 odwrotnych migdzy tymi obszarami.
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Rys.3. Schemat sieci neuronowej AlexNet

Rysunek 3 pokazuje system splotu warstw i sposob, w jaki
zasada pozyskiwania informacji w celu uzyskania wyniku
tego, co wida¢, jest w przyblizeniu podobna do hierarchii
biologicznego uktadu wzrokowego.

Po dokladnym zrozumieniu zasady dzialania ludzkiego
mozgu mozemy przystapi¢ do wyjasniania zasady sztucznej
inteligencji i filtrowania informacji wedlig zasady logiki
asocjacyjnej [3].

Uczenie prostej informacyjnej sieci neuronowej odbywa si¢
zwykle w warunkowym procesie probkowania uczenia i
metod glebokiego uczenia maszynowego, np. w problemach
klasyfikacji i rozpoznawania wzorcow. W tym przypadku
uczenie  sieci neuronowej odbywa si¢  poprzez
zaprogramowanie memrystorow  bloku logicznego
odpowiednich potaczeh za pomocag impulsow powyzej
napigcia progowego zgodnie z zasadami Hebba. Gtéwna praca
urzadzenia po treningu jest z reguly wykonywana przez
sztywng logike. Jednak algorytm biomorficznej sieci
neuronowej moze by¢ bardzo zlozony ze wzgledu na
asocjacyjne samouczenie, ktore ma miejsce podczas gtéwne;j
pracy [4].

Celem samouczenia si¢ asocjacyjnego bloku logicznego
neuroprocesora jest specjalny proces algorytmiczny, w ktorym
biomorficzne impulsy informacyjne utworzone przez wyjscie
wzbudzonego neuronu w sieci neuronowej prowadzg do
wzmocnienia jego polaczen synaptycznych. Wzmocnienie
polaczen uszkodzonego neuronu nast¢puje z neuronami
poprzedniej warstwy, jesli w tym momencie neurony te
okazaly si¢ zbyt pobudzone i uformowaty si¢ na wyjéciach
impulséw informacyjnych..

W artykule przedstawiono przyktad juz opracowanego
obwodu elektrycznego, topologii i nanotechnologii do
produkcji ultraduzej wielowarstwowej macierzy pamigci z
pamigcig nieulotng i wysokim stopniem integracji elementow
w oparciu o kombinowang poprzeczke memrystor-dioda [5].

Pewng =zaleta moze by¢ sprzgtowa implementacja
biomorficznej sieci neuronowej opartej na procesorze
neuronowym, w ktorej algorytmy obliczef matematycznych
mozna zastapi¢ wydajng pracg elektronicznej jednostki
logicznej z pamigcia.

W tym artykule rozwazane jest modelowanie SPICE-bloku
logicznego, opracowanego na podstawie macierzy logicznej
3D do zastosowania w obwodzie procesora neuronowego o
bardzo wysokim stopniu integracji neurondw w procesach
asocjacyjnego samouczenia i bezwarunkowego negatywnego
uczenia sie.

Najblizszym analogiem bloku logicznego procesora
neuronowego moze by¢é znana tablica Akerdw oparta na
memrystorach, ktéra ma funkcjonalng kompletnos¢ i moze by¢
zaprogramowana do wykonywania dowolnej funkcji logicznej
[6].

Musimy jednak pamigta¢, ze glowng wada schematu
macierzy Akers jest wysoka degradacja sygnalu wyjsciowego,
co nie pozwala na jego zastosowanic w ultra-duzych
architekturach. Tablica memrystorowa Akers ma staba
integracje elementdw pamigci zwigzanych z duza liczba
tranzystorow w komérce elementarnej [7].

Najwlasciwszym rozwigzaniem jest zastosowanie jako
jednostki logicznej procesora neuronowego ultra-duzej
macierzy logicznej 3D przedstawionej w [8]. Schemat
elektryczny i1 topologi¢ fragmentu 3D macierzy logicznej
pokazano na rysunkach 4 i 5.
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Rys.4. Schemat elektryczny warstwy funkcjonalnej z trzema
ogniwami i potagczeniami migdzywarstwowymi ogniw

iconductor n-doped Si - poly-Si _

Rys.5. Topologia z liczba elementdéw integracji
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Glowng zaleta projektu matrycy 3D jest wyzszy stopien
integracji, ktory uzyskuje si¢ przez potaczenie na krysztale w
strukturze 3D tych samych prostopadle zorientowanych
warstw funkcjonalnych z potaczonymi poprzeczkami
memrystorowymi jako przetacznikami, a w konsekwencji
zwartym uktadem komorek 1 komorki komorki. Brak
degradacji sygnatu jest wazng zaletg matrycy, ktorg osiaga si¢
dzigki wilasciwosci wzmacniajacej falownikow kazdej
warstwy [9].

Uczenie prostej informacyjnej sieci neuronowej odbywa si¢
zwykle w warunkowym procesie probkowania uczenia i
metod glebokiego uczenia maszynowego, np. w problemach
klasyfikacji i rozpoznawania wzorcow. W tym przypadku

uczenie  sieci neuronowej odbywa si¢  poprzez
zaprogramowanie ~ memrystorow  bloku  logicznego
odpowiednich pofaczen impulsami powyzej napigcia

progowego zgodnie z regutami Hebba [10]. Glowna praca
urzadzenia po treningu jest z reguly wykonywana przez
sztywna logike. Jednak algorytm biomorficznej sieci
neuronowej, moze by¢ bardzo ztozony ze wzgledu na
asocjacyjne samouczenie, ktére ma miejsce podczas gtéwne;j
pracy [11].

Rysunek 6 przedstawia zastosowanie reguly Hebba do
najprostszej sieci neuronowej sktadajacej si¢ z dwodch
neuronéw wejsciowych 1 jednego wyjsciowego.

Rys.6. Najprostsza sie¢ neuronowa

W takiej sieci prog pierwotnego neuronu jest ukryty w tym
elemencie. W operacjach z sieciami neuronowymi prog
neuronu moze zosta¢ wyjety z jego granic i przedstawiony
jako potaczenie synaptyczne o wadze réwnej T. Poniewaz
warto$¢ wejsciowa jest podana do dodatkowego neuronu, wigc
tylko -1.

Uczenie si¢ sieci neuronowych odbywa si¢ poprzez
dostosowanie wag i progéw neuronéw. Zasada uczenia si¢
Hebba zostanie zapisana w formie wyrazen [12]:

H"'Tll{:t + 1) — H"'Tll{:t} +x1}rl

: - (M
woy(t 4+ 1) = way(t) + x5y, )
T(t+1)=T() -y, 3)

Podobnie reguta Hebba jest napisana dla wigkszej sieci
neuronowe;j [13].

Szkolenie konczy si¢ po przestaniu wszystkich obrazow
wejsciowych do sieci.

Sens asocjacyjnego samouczenia si¢ bloku logicznego
procesora neuronowego jest specjalny proces algorytmiczny,
w ktorym biomorficzne impulsy informacyjne utworzone
przez wyjscie wzbudzonego neuronu w sieci neuronowej
prowadzag do wzmocnienia jego polaczen synaptycznych.
Wzmocnienie polaczen wzbudzonego neuronu nastgpuje z
neuronami z poprzedniej warstwy, jesli w tym momencie
neurony te byly rdwniez wzbudzone i utworzyly na swoich
wyj$ciach impulsy informacyjne.

Rysunek 7 przedstawia wyniki samouczenia asocjacyjnego
w modelowaniu SPICE sprz¢towej sieci neuronowej o
jednorodnej strukturze warstwowej, w ktorej sygnat rozchodzi
si¢ prostopadle do powierzchni jak kolumna korowa moézgu.
Modelowa sie¢ neuronowa sktada si¢ z trzech warstw
neuronowych zaimplementowanych w szesciu funkcjonalnych
warstwach logicznej matrycy. Polaczenia migdzy neuronami
zaznaczonymi na niebiesko sg poczatkowo stabe, a polaczenia
zaznaczone na czerwono sg silne [14].

Impulsy w symulacjach SPICE pokazane na rysunku 7 (b)
odzwierciedlajg wzbudzenie neuronéw. Neurony nl1 - nl4 sg
danymi wejSciowymi, s zasilane impulsami informacyjnymi.
Wykresy pokazuja przejcie sygnatu przez silne wiazania,
zaznaczone na czerwono, w obszarach czasowych I-IV. W
pierwszym przedziale czasu impulsy wejsciowe podawane na
neuron nll, przej§¢ przez neuron n2l do neuronu
wyjéciowego n31. W drugim przedziale czasu impulsy
przytozone do neuronu nl3 przechodza do neuronu n22 i nie
padaja na pierwotny neuron n31l. W trzecim i czwartym
przedziale czasowym impulsy przytozone do neurondéw
wejsciowych nl2 i nl4 nie przechodza juz przez stabe
potaczenia [15].
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Rys.7. Samouczenie asocjacyjne w bloku logicznym
procesora neuronowego:
a) — architektura tréjwarstwowej sprzgtowej sieci neuronowe;j
(czerwony - silne potaczenia, niebieski - stabe);
b) — wykresy modelowania SPICE (kolor wykresu
odpowiada kolorowi neuronu)

Wynik symulacji pokazuje, ze mechanizm uczenia jest
przechodni i dziata nie tylko pomig¢dzy sasiednimi warstwami
neurondw, ale rozcigga si¢ na cala sprzgtowa sie¢ neuronowa.
Spadek czestotliwosci impulséw neuronu wyjsciowego n31 na
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koncu wykresu jest konsekwencja dzialania ukladu
zapominajgcego [16]. W tym trybie nastepuje bezwarunkowe
ostabienie wczesniej wzmocnionych wigzi, ktore nie byly
wspierane przez asocjacyjne samouczenie si¢ w poprzednim
przedziale czasowym.

III. WNIOSKI

W pracy dokonano analizy i opracowano algorytm logiki
asocjacyjnej na zasadzie poroéwnania pracy Zywego mozgu z
tworzeniem sztucznego modelu 3D mozgu, ktorego
przyktadem moga by¢ systemy robotyczne jako autonomiczna
kontrola. Rozwazono rowniez zasad¢ uczenia sieci
neuronowej poprzez dostosowanie wag i progoéw neuronow,
regule Hebba w wersji matematycznej. Na podstawie analizy
przeprowadzonej w tym artykule mozna stwierdzi¢, ze
asocjacyjne samouczenie si¢ jednostki logicznej procesora
neuronowego jest specjalnym procesem algorytmicznym, w
ktorym impulsy informacyjne prowadza do zwigkszenia
potaczen synaptycznych.
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