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Abstract: This paper describes an approach of biological motivated neural structure for sepa-
ration of desired information from miscellaneous information sources. The functionality of this
structure will be proved in an application for acoustical analysis based on binaural hearing. The
aspired demonstrator should adapted itself to an unknown acoustical environment to separate
and classify the existing acoustical sources. The neural components of this demonstrator are
implemented in a VLSI-CMOS process. Possible fields of application are guidance of intelligent

video control systems and acoustical focus in hearing aid.
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1 Verarbeitung der akustischen Signale

Das Demonstratorsystem kann als eine aus den in Abb. 1 dargestellten Funktionseinheiten
bestehende Struktur angesehen werden. Das vom Mikrofon aufgenommene akustische Signalge-
misch wird in der Peripheral Processing-Einheit mit Hilfe einer neural gesteuerten Filterbank
fiir eine weitere Analyse im Frequenzbereich vorbereitet. Das gesamte Spektrum des Eingangsi-
gnals wird dabei in mehrere iiberlappende Frequenzbidnder unterteilt. Durch eine phasen- und
amplitudenrichtige bindre Kodierung mittels Spike-Impulsfolgen (Burst) in 16 Kanélen pro Ohr
wird der gesamte Informationsgehalt an das Directional System weitergeleitet. Die Anzahl der
Einzelspikes pro Burst ist proportional der Amplitude, wihrend die Phasenlage durch den
Zeitpunkt des jeweils ersten Spikes pro Periode definiert wird.

Fiir die Zugehorigkeit einzelner Frequenzanteile zu einer akustischen Quelle wird die zeitliche
Anderung des Frequenzspektrums betrachtet. Die Korrelation zwischen Frequenzverschiebungen
der verschiedenen Amplitudenmaxima im Spektrum lift darauf zuriickschliessen, welche Grund-
und Oberwellen zu einem Quellensignal gehoéren. Wesentlich ist, daff in diese Dynamik neben
der Amplitude der einzelnen Spektralanteile auch deren Phasenlage in Relationen zueinander

bestimmend eingeht.
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Abbildung 1: Akustisches Aufmerksamkeitssystem

In der Timing-Evaluation Einheit wird durch eine Kreuzkorrelation zwischen Links und Rechts
in jedem der Frequenzkanile die relative Phasenverschiebung und damit die Entstehungsrich-
tung der Signalanteile ermittelt. Durch Uberlagerung der Korrelationsfunktionen aller Fre-
quenzbinder ergeben sich ein oder mehrere prominente Phasenverschiebungen, die der Anzahl
und Detektionsrichtung der Signalanteile entsprechen. Somit kann dieses Zwischenergebnis als
eine Lokalisierung aller vorhandenen Quellen angesehen werden. Das Aufmerksamkeitsystem
dient zur Selektion einzelner Gerdusche. Dazu wird das detektierte Signalspektrum mit den im
dynamischen Speicher gelernten und bekannten Mustern akustischer Signale verglichen. Nach
der Subtraktion bekannter Erregungsmuster am Speicherausgang wird das verbleibende Spike-
Muster mittels Koinzidenzdetektoren in eine topologische Struktur {iberfithrt. Diese erlaubt
deren Identifikation in mehreren symbolischen Ebenen. Eine dauerhafte (10 bis 100us) wihrende
Aktivierung dieser Karte fithrt zur Aktivitdt des Aufmerksamkeitsknotens, welcher zur Phase-
Focusation Einheit zuriickprojeziert und dort das Feuern der Phasendetektoren ermoglicht.
Beide Verarbeitungspfade werden in der Phase-Focusation Einheit verkniipft. Diese ermdglicht
mit Hilfe einer lateralen Inhibition das Durchsetzen einer bevorzugten Hoérrichtung und leitet
zeitgenaue Impulse an die Selektionseinheit weiter. Dort werden mit Hilfe gezielter Disinhi-
bition diejenigen Frequenzanteile aus dem Gesamtmuster extrahiert, welche die bevorzugte
Phasenverschiebung aufweisen, also aus der Aufmerksamkeitsrichtung stammen. Das Ergeb-
nissignal beinhaltet die vollstdndige Selektion auf Basis der Lokalisierung einer bestimmten

Gerduschquelle aus dem gesamten akustischen Szenenbild.



2 VLSI-Implementierung des neuronalen Netzes

Die Module fiir die Lokalisierung (Directional s.) und Selektion (Attentional s.) werden mit-
tels neuronaler Strukturen realisiert. Da klassische Modelle neuronaler Netzwerke bisher nicht
die Moglichkeit der Behandlung zeitlich dynamischer Signale bieten, wurde hierfiir ein stark
biologisch motiviertes Netzwerk bestehend aus impulsverarbeitenden Neuronen mit rdumlich-
zeitlicher Summation gewdhlt. Aus Griinden der massiven parallelen Berechnungen und der
Echtzeitfihigkeit wird an die VLSI-Umsetzung die Forderung nach einer 1:1-Abbildung aller
biologischen Netzkomponenten auf einzelne Schaltungsblocke gestellt.

Das neuronale Netz wurde in Anlehnung an das Modell von Gerstner [GRvH93] entwickelt, es
werden jedoch auch einige Elemente des Marburger Ansatzes [ERD90], wie z.B. Informations-
austausch pulscodiert, Nachbildung der After-Hyperbolisation mit Refraktdrmechanismus u.a.,
beriicksichtigt. Es basiert auf einem pulspropagierenden Informationsaustausch zwischen einzel-
nen, weitestgehend analogen Verarbeitungskomponenten (Neuronen, Synapsen). Lediglich die
Steuerung und die Schnittstellen der Informationsiibertragung zwischen diesen Elementen sind
digital ausgefiihrt, so dafl insgesamt von einer gemischt analog-digitalen Struktur gesprochen
werden kann.

Fiir die VLSI-Implementierung des neuronalen Netzes wird eine Standard CMOS Technologie
mit Betriebsspannungen +5V und eine Taktfrequenz von 1MHz benutzt. Zwar reicht fiir das
biologische Modell eine Verarbeitungsgeschwindigkeit im ms-Bereich aus, jedoch wird mit der
gewihlten Taktrate von lus die praktische Anwendbarkeit deutlich erweitert. Um die Anwend-
barkeit dieses Netzmodelles moglichst universell zu gestalten, werden die Eingangssignale extern
mit einem Mikrocontroller aufbereitet. Damit behdhlt die Chip-Implementierung ihre regulére
Struktur und durch Kaskadierung mehrerer Chips lassen sich umfangreiche Aufgaben l6sen.
Eine weitere Forderung an die VLSI-Implementation des neuronalen Netzes ist das permanente
Lernen. Als Lernvorschrift wird eine modifizierte Hebb’sche Lernregel zur Realisierung des
Spine-Learning benutzt. Die Gewichtsdnderung erfolgt laut (1) mit der zeitlichen Korrelation
zwischen den Feuergeschichten H; des Senderneurons und H des Empfingerneurons, wobei
diese noch mit einer von aussen einstellbaren globalen Lernrate e multipliziert werden. Auch
andere Lernverfahren sind in Abhingigkeit von der konkreten Aufgabenstellung mdéglich. Dabei
ist jedoch zu beachten, dass die Lernvorschrift als Hardware realisiert wird. Somit kénnen zwar
Parameter wie die Lernrate von aussen eingestellt werden, das Verfahren selbst ist jedoch fest

implementiert.

t t
wfj =c- / of_Te*% dt - / X§_Te*% dt + wfj_l (1)

t=r t=r
Der Hauptvorteil analoger VLSI-Implementierungen besteht darin, dass sich relativ komplexe
arithmetische Operationen mittels weniger einfacher Hardwareelemente realisieren lassen. Da-
durch kénnen viele Funktionseinheiten auf einem Chip untergebracht werden. Weiterhin ist die
hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit analoger Implementierungen zu nennen. Als nachteilig erwei-
sen sich die hohe Rauschempfindlichkeit, Streuungen des Herstellungsprozesses, relativ geringe

erreichbare Genauigkeit, sowie Langzeitstabilitdtsprobleme der Speicherung analoger Werte.



3 Struktur des neuronalen Netzes

Die Informationsverarbeitung in den Synapse und Neuronen erfolgt ausschliellich lokal. Die
Struktur des neuronalen Netzes stellt ein klassisches Array dar. Die Neuronen des Chips bilden
einen Vektor, iiber dem eine Matrix von Synapsen angeornet ist (vgl. Abb. 2). Das ermdoglicht
eine optimale Verdrahtung, in die nur pulsausbreitende Schnittstellen zwischen Neuronen und
Synapsen neben den Steuerungssignalen (Takt, Sigezahn-Spannungen, Lernrate, Referenzspan-
nungen) einbezogen werden. Die gewéhlte Anordnung erlaubt jede beliebige Netztopologie, von
der Vollvernetzung (vgl. Abb. 2) iiber riickgekoppelte Netze bis zu mehrlagigen Netzen mit
Neuronen-Clustering. Die gezielte Unterbrechung einer Verbindung zwischen zwei Neuronen
kann entweder durch das Weglassen der zugehorigen Synapse oder durch eine Initialisierung
ihres Gewichtes mit dem Wert 0 erfolgen. Im zweiten Fall ist jedoch zu beachten, dafl infolge

von Lernvorgingen eine Reaktivierung der unterbrochenen Verbindungen méglich ist.
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Abbildung 2: Struktur des neuronalen Netzes

Der Informationsaustausch zwischen Neuronen und Synapsen erfolgt iiber Impulse (Spikes) der
Frequenz 1MHz. Wird ein Neuron aktiv, so sendet es einen digitalen Impuls aus. Diese Aktivitit
A wird an alle Synapsen in einer Zeile verteilt. In den Synapsen wird ein als Spannung gespeicher-
ter Gewichtswert in einen Strom gewandelt und mit der Aktivitdt des Senderneurons abgetastet.
Der Ausgangsstrom wird zum Empféangerneuron iibertragen. Die rdumliche Summation iiber alle
Stromimpulse der zugehorigen Synapsen einer Spalte wird mittels des Leitungsknotenpunktes am
Eingang des Neurons besonders einfach realisert. Der Einganskondensator im Neuron fiihrt eine
zeitliche Summation aus. Mit dieser einfachen Losung bei der Berechnung des postsynaptischen
Potentials im Neuron kann die Netzgrofie beliebig gestaltet werden. Lediglich eine Verdnderung
der Impulsbreite der Strome ist erforderlich, um die Sittigung des Potential-Kondensators zu
verhindern. Da aber die Zahl der implementierbaren Neuronen und Synapsen pro Chip tech-

nologisch begrenzt ist, wurde beim Entwurf auch die Méglichkeit einer Kaskadierung mehrerer



Chips vorgesehen.

4 Aufbau des Neurons

Mit der rdumlich-zeitlichen Uberlagerung im Neuron entsteht am Potentialkondensator Z in Form
einer Spannung die postsynaptische Potentialfunktion (EPSP oder IPSP). Dieser innere Zustand
des Neurons wird mit einer Schwelle T verglichen. Wird die Schwelle iiberschritten, so kommt
es auf der Aktivititsleitung zum Aussenden eines zeitlich genau definierten Spikes. Zur Nachbil-
dung der herabgesetzten Feuerwahrscheinlichkeit nach einer Aktivitat (After-Hyperbolisation)
wird die Schwelle fiir eine bestimmte Zeit angehoben.

In der Schaltung des Neurons nach Abb. 3 wurde am Eingang ein Abtastglied eingefiihrt. Die
Zeitdauer der abgetasteten Stromimpulse wird in Abhédngigkeit von der Netzgréfie mit dem
Taktsignal Clock2 eingestellt. Zusétzlich erreicht man damit eine Synchronisation aller Synap-
sensignale. Das Aufladen des Potentialkondensators Z erfolgt linear mit den Stromimpulsen,
seine Entladungskurve modelliert die S-Funktion mit einer Ausklingdauer von 30us. Das Er-
gebnis des Komparatorvergleichs zwischen der Schwelle und dem inneren Zustand liefert die
Neuronaktivitédt. Diese wiirde jedoch nach der Anhebung der Schwelle (Refraktir-Mechanismus)
innerhalb einer kurzen Verzégerungszeit wieder abfallen, so dafl eine Pufferung fiir die restliche
Zeit der Periode erforderlich ist. Dazu wird ein einfacher Speichermechanismus mittels Gate-
Kapazitit eines Inverters benutzt. Der Kapazitdtsspeicher und der Refraktér-Mechanismus
werden von zwei gegenphasigen Taktsignalen angesteuert. Dieses Taktregime gewéhrleistet die
Ubernahme des richtigen Ergebnisses, die Synchronisation aller Neuronen-Ein- (Clock2) und
Ausgénge (Clockl), und verhindert das selbsterregende Aufschwingen eines Neurons.

Im Falle des Feuerns eines Neurons wird sein Refraktir-Mechanismus aktiviert, welches wiahrend
einer Erholungsperiode fiir die Dauer der néchsten Takte eine weitere Aktivitdt verhindert.
Dieses biologische Phénomen der After-Hyperbolisation wird mit der Addition eines Impulses zu
der Schwelle T modelliert. Durch diese Uberlagerung sich ergebende zeitverdnderliche Schwelle
muf} iiber dem Wertebereich fiir das postsynaptische Potential liegen, also oberhalb 0V. Man
unterscheidet zwischen einer absoluten und relativen Refraktérzeit. Die absolute fiithrt bei jedem
Neuron unabhéngig von der Anzahl der aktiven Synapsen zur vollstindigen Hemmung der Akti-
vitdt. Wahrend der relativen Refraktirzeit fillt die Schwellenspannung exponentiell gegen ihren
urspriinglichen Wert, so dafl der Zeitpunkt einer neuen Neuronenaktivitdt von der aktuellen
Amplitude der Synapsenstréome abhéngig ist.

Schaltungstechnisch wird der Refraktdrmechanismus mit dem Impulsformer und der Addition
von Schwellen realisiert. Die Hauptbestandteile des Impulsformers sind ein Kondensator und ein
Komparator. Dabei wird die Kondensatorspannung mit einem Wert X verglichen. Im Falle der
Neuronenaktivitdt wird der Kondensator schnell aufgeladen, der Ausgang des Impulsformers ist
identisch mit dem H-Pegel des Komparators. Die relative Refraktirzeit beginnt beim Unter-
schreiten des Wertes X durch die Kondensatorspannung, wobei diese Spannung direkt auf des
Ausgang durchgeschaltet wird. Mit X wird die Zeitdauer der absoluten After-Hyperbolisation in

den Grenzen 1 bis 3us eingestellt, die relative Phase hingt mit der exponentiellen Entladedauer
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Abbildung 3: Neuron

von 100us (7 = 20us) zusammen. Zur Addition mit der Schwelle 7" kann wahlweise ein Addierer
oder ein flichenminimaler Pegelverschieber benutzt werden.

Zusétzlich zur Aktivitdt werden fortwihrend zwei History-Verldufe zur Modifikation der synapti-
sche Gewichte gebildet. Beide werden mit einem Integrationskondensator erzeugt, der im gleichen
Zeitregime wie die Eingangsabtastung arbeitet. Dabei ist H die Feuergeschichte des Empfanger-
neurons (postsynaptische Potential) und Hy die um eine globale Inhibition d verminderte
Feuergeschichte des Senderneurons (priasynaptisches Potential). Wéhrend jeder Neuronenakti-
vitdt wird dieser Kondensator um einen festen Wert AU aufgeladen und danach mit 7 = 6us

entladen.

5 Synapse

Bei den Synapsenmodellen dieses neuronalen Netzes soll unter lokaler Informationsverarbeitung
vorallem eine lokale Gewichtsspeicherung verbunden mit der Lern- und Refresh-Realisierung
verstanden werden. Die synaptischen Gewichte werden an einer Polysilizium-Kapazitdt in Form
analoger Spannung gespeichert. Damit liegt das grofite Problem bei der Langzeitstabilitit des

gespeicherten Wertes.



In Abbildung 4 ist die prinzipielle Struktur einer Synapse dargestellt. Die wesentlichen Bestand-
teile sind die Lernschaltung mit einem Multiplizierer und einer Ladungspumpe, der Gewichts-
kondensator, seine Refresheinheit und ein Ul-Wandler mit Abtastung als Activity-Multiplizierer.
Die History-Werte H, H; zweier Neuronen werden mit einem analogen Gilbert-Multiplizierer

verkniipft. Das Multiplikationsergebnis als Differenzsignal wird in einem Spannungs-Zeit-
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Abbildung 4: Blockstruktur einer Synapse

Konverter in Impulse gewandelt, mit denen ein vorzeichenbehafteter Ladestrom zum Gewichts-
kondensator zugeschaltet wird. Damit wird eine bestimmte, der Lernvorschrift entsprechende
Ladungsmenge auf den Kondensator aufgebracht. In Abb. 4 wurde aus diesem Grund der Schal-
tungsblock als Ladungspumpe bezeichnet. Die Idee entstammt der Veréffentlichung [MA94]. Der

variable, fiir das ganze Netz global verdrahteter Ladestrom entspricht der Lernrate ¢ aus (1).
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Abbildung 5: Blockstruktur der Refresh-Schaltung

Der single-ended UI-Wandler nach [Wan90] tiberfiihrt die Kondensatorspannung in einen wert-
kontinuierlichen Ausgangsstrom, der mit der Senderneuron-Aktivitit abgetastet wird. Damit
erfolgt die Informationsiibertragung von der Synapse zum Empfingerneuron mit non-return-to-
zero Signalen (NRZ) einer Frequenz von 1MHz.

Um die Entladung des Gewichtskondensators gezielt gegen das Massepotential zu steuern, wird

ein Spannungsteiler, bestehend aus zwei sperrenden Transistoren unterschiedlichen Leitfihigkeit-



styps, eingesetzt. Mit einer Refresh-Schaltung (Abb. 5) wird das Synapsengewicht trotzdem kon-
stant gehalten und der Entladung entgegengewirkt. Der Grundgedanke aus [VOM™91] besteht
darin, die Kondensatorspannung stindig mit einer Sigezahn-Referenzspannung zu vergleichen.
In dem Moment, in dem die Referenzspannung erstmals unter der Kondensatorspannung liegt,

wird der Kondensator der Referenzspannung hinterhergefiihrt.

6 Zusammenfassung

Es wurde ein System zur Selektion und Analyse von akustischen Gerduschen vorgestellt. Aus-
gangspunkt bildete dabei die Funktionalitit des menschlichen Innenohrs. Bei der Realisierung
wurden Methoden und Verschaltungsprinzipien der Neuroinformatik und Biosignalanalyse ver-
wendet.

Die beschriebenen Module der akustischen Signalverarbeitung wurden unter C++ und MAT-
LAB simuliert. Fiir die Hardwareimplementation sind einzelne Schaltungsblécke entworfen und
fiir Testzwecke die Synapse in einer 2.4um CMOS-Technologie implementiert worden. Mit dem
Ubergang zur neuen 0.5um Technologie werden Testimplementationen des Neurons als auch

kleinerer Netze vorbereitet.
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