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Kapitel 1 - Einleitung

1.1. Aufgabenstellung

In den letzten Jahren wurden verstirkt zeitliche Aspekte bei der Signalverarbeitung
durch pulsverarbeitende neuronale Netze (PVNN) erforscht. Die Beschiftigung mit
PVNN ist durch neurobiologische Untersuchungen motiviert worden, wie
[HodHux1952], [HubWiel959], [HubWiel962] und [HubWiel977]. Es folgten
Arbeiten, die sich der Organisation solcher Netzwerke widmen, wie zum Beispiel
[Malsburg1981] und [Malsburgl987] sowie deren technischen Realisierungen, wie
[CanEck1990], [BeeJanEck1990], [Eckmiller1991] und [Eckmiller1993]. Die
Artikelsammlungen [RieWarRuy1997] und [MaaBis1998] geben einen aktuellen
Einblick in die theoretischen Uberlegungen und zu den technischen Umsetzungen von
PVNN.

Die Arbeiten [Maass1995], [Maass1996] zeigten auf, dass die Berechnungskomplexitit
pulsverarbeitender neuronaler Netzwerke hoher ist als die von Netzwerken, welche mit
einer Ratencodierung arbeiten. Die technische Verwertung dieser hdheren
Berechnungskomplexitit ist die Triebfeder vieler Arbeiten, die sich mit PVNN beschif-
tigen.

Deshalb befassen sich nun auch zunehmend wissenschaftliche Arbeiten mit Lernverfah-
ren fiir PVNN, weil sich Lernverfahren fiir ratencodierte neuronale Netzwerke, wie zum
Beispiel back propagation, nicht auf PVNN anwenden lassen. Vielmehr werden Lern-
verfahren gesucht, die der zeitabhdngigen Informationsverarbeitung in PVNN Rechung
tragen.

Die Verarbeitung von Informationen findet in PVNN insofern zeitabhingig statt, als die
Ausgaben von Neuronen nicht zu festen Zeitintervallen berechnet und ausgewertet wer-
den, sondern entweder die absoluten Zeitpunkte, zu denen Neuronen einen Puls aus-
senden, oder die Relation zwischen solchen Zeitpunkten ausgewertet werden. So wird
zum Beispiel bei der ,,time to first spike “-Codierung die Zeit bis zum ersten Puls nach
einer Erregung eines PVNN als Informationsmal} herangezogen. In anderen Féllen wird
zum Beispiel die Zahl und die rdumliche Anordnung synchron pulsender Neuronen
eines PVNN ausgewertet.

In einer Simulation von PVNN miissen daher die Pulszeitpunkte und die sie beeinflus-
senden GroBlen, wie zum Beispiel Verzogerungen und Anstiegszeiten, moglichst exakt
reprisentiert und mit einer hohen Genauigkeit berechnet werden. Dem steht iiblicher-
weise der Wunsch nach einer schnellen Simulation groerer PVNN entgegen.

Es gab bis jetzt noch kein flexibles Simulationssystem, welches Simulationen mit einer
sehr hohen Genauigkeit ermdglicht und gleichzeitig Eigenschaften von PVNN wie zum
Beispiel geringe Aktivitdt, spérliche Vernetzung und Verzdgerungen zwischen
Neuronen zur Optimierung der Simulation selber nutzt. Zwar lassen sich mit einigen
Simulationssystemen wie z. B. GENESIS [BowBee1998] detaillierte Simulationen mit



hoher Zeitauflosung durchfiihren, jedoch sind diese Simulationen aufgrund des verwen-
deten Zeitscheibenverfahrens' auf kleinere Netzwerke beschrinkt. Fiir groBe Netze
pulsverarbeitender Neuronen erweist sich eine Simulation nach dem Zeitscheiben-
verfahren entweder als ungiinstig oder sogar als praktisch gar nicht durchfiihrbar, da
alleine durch Vergrobern der Zeitauflosung, d.h. eine VergroBerung der Zeitscheiben,
akzeptable Simulationszeiten erreicht werden konnen.

Gesucht wird daher ein Simulationssystem, welches mit einer feinen Zeitauflosung, also
hoher Genauigkeit, eine akzeptable Simulationsdauer fiir groBe PVNN aufweist. Aul3er-
dem sollte das Simulationssystem nur wenige Einschrinkungen im Hinblick auf die
Einbindung verschiedenster Neuronenmodelle aufweisen, da zwar einige Modelle fiir
pulsverarbeitende Neuronen existieren, es jedoch Gegenstand vieler Untersuchungen
ist, wie deren Parameter zu wéhlen sind. Auch neue Berechnungsmodelle, die aufgrund
neuer Erkenntnisse aus der Neurophysiologie entwickelt werden, sollten eingebunden
werden konnen. Ebenso sollte das Simulationssystem beliebige Vernetzungen der
Neuronen zu Netzwerken gestatten.

In dieser Arbeit werden die Eigenschaften von PVNN untersucht und eine darauthin op-
timierte Losung in Form des Simulationssystems SPIKELAB vorgestellt. SPIKELAB
implementiert eine ereignisgetriebene und verteilte Simulation, welche die Eigenschaf-
ten pulsverarbeitender neuronaler Netze, wie z. B. die Verzégerung zwischen zwei Neu-
ronen, explizit behandelt und ein dadurch gegebenes Optimierungspotential ausschopft.
Trotz der in SPIKELAB eingesetzten Optimierungen konnen nahezu beliebige Berech-
nungsmodelle fiir Neuronen implementiert werden, da nur sehr wenig einschrinkende
Rahmenbedingungen durch das Simulationssystem selbst vorgegeben werden.

Da fiir den Transfer der Ereignisse in der verteilten, ereignisgetriebenen Simulation ver-
schiedene Protokolle und Bibliotheken in Frage kommen, wird in dieser Arbeit unter-
sucht, welches System sich am besten fiir die Verteilung auf einem heterogenen Netz-
werk von Rechnern eignet.

Schliefllich wurde in dieser Arbeit untersucht, in welcher Weise eine solche Simulation
durch Hardware beschleunigt und wie analoge und digitale Hardware in die Simulation
eingebunden werden kann. Die Ergebnisse dieser Untersuchungen sind in die Entwick-
lung der Beschleunigungshardware RACER eingeflossen, welche Bestandteil des
SPIKELAB Simulationssystems ist.

1.2. Kapiteliibersicht

Die Kapitel ,,Kapitel 3 - Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze®, ,,Kapitel 4 -
Das SPIKELAB® und ,Kapitel 6 - RACER - Hardware zur Beschleunigung der
Simulation und Integration von pulserzeugender Hardware* stellen die Kernabschnitte
dieser Arbeit dar, wobei die ersten beiden die Softwarerealisation des Simulationssys-
tems erdrtern und letzteres dessen Hardwarebeschleunigung behandelt. Die Software-
und Hardwarekapitel fuBBen auf dem Kapitel ,,Kapitel 2 - Pulsverarbeitende neuronale
Netze“ und lassen sich weitgehend unabhédngig voneinander lesen. Abschnitt 2.1.6
bietet eine kompakte Zusammenfassung des Grundlagenkapitels, mit deren Hilfe die

' Beim Zeitscheibenverfahren werden alle Knoten des Netzes in jedem Zeitschritt der Simulation
aktualisiert.



Ausfiihrungen der folgenden Kapitel nachvollzogen werden konnen. Bei der alleinigen
Lektiire des Hardwarekapitels konnte Abschnitt 3.3 hilfreich sein.

Kapitel 2 - Pulsverarbeitende neuronale Netze

Dieses Kapitel erldutert Grundlagen und insbesondere die zugrunde liegenden neuro-
physiologischen Annahmen, die zu den wesentlichen Designentscheidungen im vorge-
stellten Simulationssystem gefiihrt haben.

Der Leser, der mit den neurophysiologischen Hintergriinden vertraut ist, kann dieses
Kapitel iiberspringen und bei Bedarf auf die komprimierte Zusammenfassung in
Abschnitt 2.1.6 zuriickgreifen.

Kapitel 3 - Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze

Das Kapitel bietet das theoretische Riistzeug, auf dem das folgende Kapitel iiber die
Realisation des Simulationssystems aufbaut.

Im Anschluss an die Vorstellung grundlegender Simulationsverfahren in Abschnitt 3.1,
stellt Abschnitt 3.2 die Voraussetzungen fiir eine sequentielle, ereignisgetriebene Simu-
lation pulsverarbeitender neuronaler Netze dar. Es werden die Modellbildung beleuchtet
und die Anforderungen an die einzelnen Teilbereiche dieser Simulationsmethode be-
schrieben. Ein mit der ereignisgetriebenen bzw. verteilten Simulation vertrauter Leser
findet in dem Abschnitt 3.3 eine Zusammenfassung der verwendeten Optimierungen. In
Abschnitt 3.4 werden verschiedene Nachrichtensysteme flir die Verteilung einer
Simulation vorgestellt und im Hinblick auf ihre Eignung fiir die ereignisgetriebene und
verteilte Simulation miteinander verglichen und bewertet. AbschlieBend werden in Ab-
schnitt 3.5 verwandte Arbeiten vorgestellt.

Kapitel 4 - Das SPIKELAB

Dieses Kapitel stellt das Simulationssystem SPIKELAB vor, welches im Rahmen dieser
Arbeit entwickelt wurde. Nach einem Uberblick iiber das Gesamtsystem und einer kur-
zen Erlduterung der einzelnen Komponenten, wie der automatischen Partitionierung,
der graphischen Oberfliche mit 3D-Visualisierung und der Anbindung an die
beschleunigende Hardware, folgt in Abschnitt 4.2 eine Beschreibung der Softwarearchi-
tektur des Simulators.

In Abschnitt 4.3 wird anhand von verschiedenen Beispielnetzen quantitativ die Leis-
tungsfihigkeit des Simulationssystems SPIKELAB sowohl fiir den rein sequentiellen
als auch fiir den verteilten Betrieb des Simulators untersucht und mit einem bereits
verfiigbaren Simulationssystemen verglichen.

Kapitel 5 - Hardware fiir die Simulation pulsverarbeitender
neuronaler Netze
Abschnitt 5.1 zeigt Moglichkeiten zur Hardware-basierten Beschleunigung der

ereignisgetriebenen und verteilten Simulation auf. Abschnitt 5.2 gibt einen Uberblick
tiber aktuelle Konzepte und Realisationen von Simulationshardware fiir PVNN.



10

Kapitel 6 - RACER - Hardware zur Beschleunigung der Simulation
und Integration von pulserzeugender Hardware

Abschnitt 6.1 stellt die Architektur und Realisierung der RACER-Hardware mit ihrer
Softwareumgebung vor. RACER dient in SPIKELAB sowohl der Beschleunigung der
Simulation, als auch der Integration externer, pulserzeugender Hardwarekomponenten.
Die Leistungsfahigkeit der Hardware wird in Abschnitt 6.2 durch einen quantitativen
Vergleich mit der Softwarerealisation dargestellt.

Kapitel 7 - Zusammenfassung und Ausblick

AbschlieBend werden die zuvor aufgefiihrten Ergebnisse der einzelnen Kapitel zusam-
mengefasst, bewertet, und ein Ausblick auf weitere Entwicklungsmoglichkeiten und
Einsatzgebiete des Simulationssystems gegeben.
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Kapitel 2 - Pulsverarbeitende neuronale Netze

Modelle pulsverarbeitender neuronaler Netze lassen sich nach einem Exkurs in die Welt
der Hirnforschung leichter verstehen. Die Darstellung neurophysiologischer Erkennt-
nisse in dieser Arbeit beschrinkt sich auf Eckdaten, die der Leser benétigt, um die nach-
folgenden Kapitel nachvollziehen zu kdnnen.

Die Betrachtung des Gehirns als komplexes Netzwerk von pulsverarbeitenden
Neuronen kann Hinweise auf funktionale Einheiten und deren Vernetzungsstrukturen
liefern. Sie steckt den Rahmen fiir die Simulation von Netzwerken mit vergleichbarer
GroBe und Eigenschaft.

Technisch wichtige Einzelheiten, wie zum Beispiel die Parameter der
Neuronenmodelle, begriinden sich ebenfalls aus neurophysiologischen Erkenntnissen
und dienen nicht zuletzt auch als Argumentationsbasis fiir die Auslegung einzelner
Aspekte der Simulation. Dieser neurophysiologische Exkurs wird mit Hinblick auf eine
technische Umsetzung durchgefiihrt. Er schlieBt mit einer tabellarischen Ubersicht
wichtiger Parameter und einer Zusammenfassung der wichtigsten Informationen iiber
die Struktur der Netzwerke.

Nach der Vorstellung von neurophysiologischen Grundlagen, wendet sich die Arbeit
der Modellbildung fiir pulsverarbeitende Neuronen und Netzwerke zu. Die vorgestellten
Modelle unterscheiden sich im Wesentlichen durch den Grad der Abstraktion, welcher
mit der Modellierung erreicht wird. Das Spektrum reicht dabei von den komplexen und
detailreichen biologienahen Modellen bis hin zu den einfachen Ratenmodellen. Fiir
technische Anwendungen werden in der Regel einfache Neuronenmodelle eingesetzt, da
mehrere Neuronen zu einem Netzwerk zusammengeschlossen werden und diese in einer
vertretbaren Rechenzeit simuliert werden miissen.

Da die Interpretation der zugrunde liegenden Informationscodierung untrennbar mit den
Modellbildungen der Neuronen und Netzwerke verbunden ist, geht es um die Frage, ob
pulsverarbeitende neuronale Netze einen Ratencode verwenden, ob allein der Zeitpunkt
des einzelnen Pulses entscheidend ist oder ob eine Mischung von beiden Codierungsar-
ten vorliegt. Natiirlich spielt die Informationscodierung auch eine entscheidende Rolle
bei der Entwicklung von geeigneten Lernalgorithmen (2> [Zell1994]). Fiir eine
Ratencodierung existieren zum Beispiel bereits einige Lernalgorithmen, fiir einen
Pulscode hingegen ist dies noch Gegenstand der Forschung. Deshalb werden die
Ansitze vorgestellt, mit denen man der Dynamik Herr werden mochte, die es dem
biologischen Vorbild ermoglicht, sich unterschiedlichsten Situationen anzupassen und
neue Losungen aus bestehendem Wissen zu entwickeln.
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2.1. Das Gehirn als Modell fiir neuronale Netzwerke

21.1. Die Struktur des Gehirns

Nach heute weit verbreiteten Annahmen ldsst sich das Gehirn als Zusammenspiel meh-
rerer Strukturen verstehen, die sowohl im Hinblick auf ihre Funktion als auch ihres
Aufbaus unterschiedlich sind.

Die grofite Struktur im menschlichen Gehirn, welche sich zuletzt entwickelt hat, ist die
GroBhirnrinde (Cerebraler Cortex). Abbildung 1 ist zu entnehmen, dass sich diese
Struktur beinahe iiber alle darunter liegenden Strukturen erstreckt, welche nicht nur die
Verbindung zum Riickenmark bilden, sondern auch wesentliche Funktionen des
menschlichen Organismus, wie motorische Abldufe und die Produktion von Hormonen
steuern. FEinen groBeren Raum nimmt hierunter das Kleinhirn (Cerebellum -
Cerebellarer Cortex) ein, ,,welches vermutlich als erste Struktur fiir die sensomotorische
Koordination verantwortlich war* ([Thompson1994] S. 28).

GroBhirnrinde

Schweifkern
{Nucleus caudatus)

Mandelkern

Hypothalamus

Schale des Kreuzung
Linsenkerns der
(Putamen) und Sehnerven
bleicher Kérper
(Globus pallidus)
Hippocampus
Hinterhirn P Riechkolben (Bulbus olfactorius)

einschlieflich Kleinhirn (Cerebellum)

Brucke Hirnanhangdriise

Rickenmark (Hypophyse)

Abbildung 1: Aufbau des Gehirns (aus [Spektrum1988])

So unterschiedlich die verschiedenen Strukturen des Gehirns auch sind, so gleichartig
ist jedoch ihr prinzipieller Aufbau, denn in jeder der Regionen finden sich Nervenzellen
(Neuronen), welche iiber verschiedene Arten miteinander verkniipft sind. Die Unter-
schiede ergeben sich aus den in der Struktur vorliegenden Neuronenarten als auch aus
der Art und dem Grade der Vernetzung zwischen diesen Neuronen. Der cerebrale Cor-
tex enthilt zum Beispiel ca. 1.5 x 10" Neuronen und ca. 10" synaptische Verbindungen
und der cerebellare Cortex ca. 5x 10'° Neuronen und ca. 10" synaptische Verbin-
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dungen®. Im gesamten Gehirn befinden sich ca. 7 x 10'° bis 8 x 10'° Neuronen. Diese
Zahlen zeigen, dass cerebraler und cerebellarer Cortex die meisten ,,Verarbeitungsein-
heiten* auf sich vereinen. Im Vergleich dazu befinden sich im Thalamus, der ersten
»Relaisstation* des optischen Nervs, ca. 10° Neuronen.

Aufgrund der hohen Verkniipfungsdichte im cerebralen Cortex werden Informationen in
dieser Struktur sehr wahrscheinlich hauptséchlich assoziativ verarbeitet, wohingegen
beim cerebellaren Cortex davon ausgegangen werden kann, dass die lokale
Verarbeitung von Informationen das vorherrschende Prinzip darstellt.

Dem Cerebellum wird vornehmlich die Aufgabe zugeschrieben, die Motorik zu koordi-
nieren und eine wichtige Rolle beim Lernen einzunehmen. Bei der GroBhirnrinde lassen
sich Bereiche identifizieren, die auf bestimmte Aufgaben spezialisiert sind. Diese Berei-
che weisen zwar keine scharfen Grenzen auf und kein Gehirn gleicht dem anderen, je-
doch lasst sich zumindest der Schluss ziehen, dass unterschiedliche Informationen pa-
rallel in verschiedenen, Ortlich beschriankten Bereichen der GroBhirnrinde verarbeitet
werden. Abbildung 2 gibt einen Uberblick iiber Lage und Ausdehnung einiger dieser
Bereiche.

Stirnlappen (Lob sfrontal‘s motorisches Rindenfeld
PRI Lk ) somato-sensorisches Rindenfeld

A

motorisches
Sprachzentrum
(Brocasches Areal

%\( I /‘( '

Scheitellappen
(Lobus parietalis)

AR Gyrus
! 3‘“ angularis
(.,Lese-

s\zentrum®)

Bulbus olfactorius
(Teil des Riechhirns)

primares Horzentrum . ¢
Hinterhauptlappen
5 (Lobus occipitalis)
Schlafenlappen (Lobus temporalis)

primares Sehfeld

sensorisches Sprachzentrum (Wernickesches Areal)

Abbildung 2: Funktionale Bereiche der GroBhirnrinde (aus [Spektrum1988]).

Dem motorischen bzw. dem somato-sensorischen Rindenfeld kénnen sogar bestimmte
Korperteile zugeordnet werden. Die Aufgaben dieser Rindenfelder konnen als verzerrte
Abbildung des gesamten Korpers, als so genannter Homunkulus dargestellt werden
(Abbildung 3). AuBBerdem haben neurophysiologische Untersuchungen zu Tage gefor-
dert, dass jede Verbindung im Gehirn eine systembedingte Verzogerung aufweist. Sie
ist abhdngig von der Dicke des die Neuronen verbindenden Axons, dessen
gegebenenfalls vorhandenen Ummantelung mit Myelin und der Verzdgerung, die an der

2 [Schiiz1995], [Haug1986], [BraSch1991] und [Braitenberg1977].
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synaptischen Endigung des Axons vorliegt. Solche Zeitverzogerungen konnen eine
effiziente Zusammenarbeit entfernter Neuronen verhindern und sie sind ein weiterer
Hinweis auf eine Spezialisierung benachbarter Neuronen. Wollte man nun durch
dickere Axone eine schnellere Fortleitung erreichen, so miissten aufgrund der
Volumenvergroflerung des Gehirns die Axone auch wieder ldnger werden, wodurch die
Verzogerung wiederum grofler werden wiirde usw. Fiir das menschliche Gehirn miisste
zum Beispiel das Volumen 50% groBler sein, um eine Verdoppelung der Signalge-
schwindigkeit zwischen den beiden Hemisphiren zu erreichen ([RinDotDem1994] und
[Schiiz1995]).

b
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somato-sensorisches Rindenfeld motorisches Rindenfeld

Abbildung 3: Homunkulus - Karte der Korperteile auf dem somato-sensorischen und dem motorischen
und Rindenfeld (aus[Spektrum1988])

Das Gehirn besteht jedoch nicht nur aus den Neuronen und ihren Verbindungen, son-
dern zu etwa 50% aus Gliazellen, deren Funktion nicht endgiiltig bestimmt ist. Sie sind
einerseits das strukturelle Gertist fiir das Gehirn, andererseits erzeugen diese Zellen die
Myelinhiille’, welche die Axone von Neuronen umschlieBt. Sie nehmen iiberschiissige
Neurotransmitter auf, die im Bereich der Synapsen entstehen, und fiillen Leerrdume auf,
die durch abgestorbene Neuronen entstehen. Eine Informationsfortleitung durch Ak-
tionspotentiale, wie sie bei Neuronen existiert, gibt es nach bisherigen Erkenntnissen
bei Gliazellen nicht'. Die Gliazellen konnen also gewissermaBen als
Versorgungsnetzwerk verstanden werden. Das Gehirn enthilt ca. 4 x 10" bis 5 x 10"
Gliazellen [Haug1986].

3 Eine Myelinhiille ist eine Ummantelung der Nervenfaser aus einem Fett-EiweiB-Gemisch, welche eine
schnellere Signalfortleitung ermdglicht (siehe auch Kapitel 2.1.4, erster Absatz (Myelinisierung) .

* Laut einer Pressemeldung der Universitit Leipzig vom 05.03.1999 wurde nachgewiesen, dass die
Gliazellen an den Lernvorgédngen im Gehirn teilhaben.
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2.1.2. Vernetzung

Wenn man einen Schnitt durch den cerebralen Cortex betrachtet (Abbildung 4), kann
man sechs verschiedene Schichten erkennen, in denen die Neuronen angeordnet sind.
Neben diesen Schichten erkennt man in der Mitte der Abbildung Sdulenanordnungen,
und zwar sowohl bei der Anordnung der Neuronen als auch bei dem Verlauf der verbin-
denden Fasern, der im rechten Teil der Abbildung dargestellt ist. Diese beiden Aspekte
dominieren die Struktur des cerebralen Cortex, wobei die Neuronen innerhalb einer
Schicht keiner besonderen Ordnung folgen (Abbildung 5a). Im linken Teil derselben
Abbildung sind die Erscheinungsformen typischer Neuronen der jeweiligen Schicht zu
sehen.

oben

Schichten

1

11

111
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|
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Abbildung 4: Schichten des cerebralen Cortex (aus [Thompson1994])

Der cerebellare Cortex hingegen besitzt drei, wesentlich stirker strukturierte Schichten.
Insbesondere die Vernetzung ist im Cerebellum wesentlich strukturierter als im cerebra-
len Cortex. In der obersten Schicht verlaufen lange Axone parallel zur Oberfliche und
dehnen sich dort weit aus. Senkrecht dazu sind jeweils in einer Fldche weit veréstelte
Dendriten angeordnet.

Abbildung 5: Neuronenanordnung und Vernetzungsarten (aus [Schiiz1995])
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Diese Struktur ist in Abbildung 5b schematisch dargestellt. Dariiber hinaus sind im
Cerebellum Neuronen eines Typs jeweils mit einem bestimmten anderen Typ
verbunden.

Nach [Schiiz1995] kénnen im Gehirn drei prinzipielle Vernetzungsarten unterschieden
werden. Die am stirksten strukturierte Variante definiert spezifische Verkniipfungen
nicht nur zwischen bestimmten Neuronentypen, sondern auch zwischen individuellen
Neuronen. Eine solche Situation liegt zum Beispiel im visuellen System der Fliege vor
[Schiiz1995, Braitenberg1977] (Abbildung 5¢). Die zweite, weniger restriktive Variante
definiert spezifische Verkniipfungen zwischen bestimmten Neuronentypen, wobei das
individuelle Neuron keine Rolle spielt. Diese Situation findet sich im Cerebellum, da
hier eine Vernetzung zwischen bestimmten Neuronentypen vorliegt (Abbildung 5d). Im
cerebralen Cortex hingegen iiberwiegt, neben der durch Schicht- und Sdulenanordnung
vorgegebenen, eine zufillige Vernetzung unter den Neuronen (Abbildung Se).

Wiirden die Verkniipfungen zwischen allen Neuronen in Form einer Matrix
aufgetragen, so wiirde diese Matrix spirlich besetzt sein, da selbst im stark vernetzten
cerebralen Cortex ein Neuron mit lediglich ca. 1,4¥10* %o aller Neuronen verbunden
ist. Ein Neuron ist nicht mit allen anderen, sondern mit einem Bruchteil aller Neuronen
verkniipft. Dennoch besitzt ein Neuron im cerebralen Cortex durchschnittlich 7.000
Verbindungen zu benachbarten Neuronen.

2.1.3. Das Neuron und Neuronenarten

Wie alle tierischen Zellen hat jedes Neuron eine Zellmembran, welche den Zellinhalt
und den Zellkern umschliet. Aus dem Zellkorper eines Neurons, dem Soma, ragen als
Fortsdtze ein Axon und meist mehrere Dendriten heraus. Das Axon dient dazu, ein
Neuron mit seinen Nachfolgern zu verbinden. Das Axon kann sich verzweigen und bil-
det Endigungen, so genannte Synapsen’, entweder an einem Dendrit, oder direkt am
Soma eines nachfolgenden Neurons. Manche Axone enden auch wieder auf dem Axon
anderer Neuronen.

\xf— Dendriten

— Zellkorper

—— apikaler
Dendrit

8]
|
y basaler
Q Dendrit
| —— Axon

/Jﬂz

spinales Motoneuron Pyramidenzellen des Purkinje-Zelle des Cerebellum
Hippocampus

— Axon

Abbildung 6: Neuronenarten (nach Ramon y Cajal, 1933 - aus [KanSchJes1995])

> Charles Sherrington fithrte 1897 [FosShe1897] den Begriff Synapse fiir die axonale Endung ein.
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Die Dendriten sammeln gewissermallen die Eingaben vieler anderer Neuronen. Die
Formenvielfalt der Neuronen ist hauptsdchlich durch die sehr unterschiedliche Aus-
prigung der Dendriten bestimmt. In Abbildung 6 werden drei verschiedene
Neuronenarten gezeigt. Das mittlere Neuron, die Pyramidalzelle, ist die mit ca. 70% im
cerebralen Cortex am hiufigsten auftretende Neuronenart. Diese Neuronenart wirkt im
Allgemeinen exzitatorisch, also erregend auf ihre Nachfolger, und besitzt sowohl kurze
als auch lange Verbindungen®. Knapp weitere 25% werden durch die hier nicht
abgebildeten Sternzellen gestellt, welche kurze, sternférmige Dendriten aufweisen und
eher inhibitorisch, also hemmend auf ihre Nachfolger wirken.

Die Purkinje-Zelle tritt im cerebellaren Cortex auf und ermoglicht durch ihre extreme
Veriéstelung Eingabe iiber ca. 150000 bis 200000 Synapsen.

Trotz dieser sehr verschiedenen Erscheinungsformen folgen alle Zellen dem gleichen
Funktionsprinzip. Vereinfacht ldsst sich das Funktionsprinzip einer Nervenzelle folgen-
dermaBlen beschreiben: Der Dendritenbaum sammelt die {iber die Synapsen einlaufen-
den Signale und leitet diese an das Soma weiter. Im Soma werden diese Signale in ei-
nem einfachen, nichtlinearen ,,Rechenschritt” verarbeitet. Das Axon leitet schlief3lich
das Ausgangssignal, welches in der Regel aus einem oder mehreren Spannungspulsen
besteht, an nachfolgende Neuronen weiter.

Sofern keine Signale von anderen Neuronen vorliegen, befindet sich das Soma im
Ruhezustand, der durch das Ruhepotential charakterisiert wird. Dieses Ruhepotential
wird durch Ionenpumpen in der Zellmembran aufrechterhalten. Die Pumpen beférdern
ndmlich Natrium-Tonen (Na'-lIonen) aus der Zelle heraus und durch die
Semipermeabilitit der Zellmembran gelangen Kalium-Ionen (K'-Ionen) in die Zelle
hinein. Dadurch entsteht im Ruhezustand ein Uberschuss an Na'-Ionen im AuBenraum
der Zelle und ein Uberschuss an K'-Ionen im Inneren der Zelle. Die daraus
resultierenden Konzentrationsgradienten verursachen ein elektrisches
Membranpotential, welches bei Muskelfasern und Nervenzellen zwischen —100 mV und
—55 mV liegt. Das Zellinnere ist also negativ gegeniiber dem ZellduBeren geladen.

Eingehende Signale, welche exzitatorisch auf das Neuron wirken, depolarisieren die
Zellmembran, so dass das Membranpotential positiver wird. Sofern nun die depolarisie-
rende Wirkung von aulen einen kritischen Bereich von —60 mV bis —45 mV iiber-
schreitet, 6ffnen sich spannungsabhidngige Natriumkanéle in der Zellmembran, wodurch
das Potential rasch bis zu einem Maximalwert von 30 mV ansteigt. Dieser Anstieg dau-
ert bei Nerven- und Muskelzellen lediglich 0.2-0.5 ms [Schmidt1987]. Etwas langsamer
reagieren die ebenso spannungsabhidngigen Kaliumkanile und 6ffnen sich, wenn sich
die Natriumkanile schlieBen. Damit endet der Puls und das Potential féllt wieder ab.
Die ldngere Reaktionszeit der Kaliumkanile fiihrt dazu, dass das Potential iiber das
Ruheniveau hinaus negativer wird. Man spricht in diesem Zusammenhang von einem
Nachpotential oder einer Hyperpolarisierung der Zelle, welche eine erneute Aktivierung
des Neurons erschwert. Diese Phase wird als relative Refraktirphase bezeichnet und
schlieBt sich der absoluten Refraktidrphase an, die ca. 2 ms andauert und unmittelbar
nach dem Maximum des Aktionspotentials einsetzt. In der absoluten Refraktérphase
kann das Neuron auch bei anhaltender Erregung die kritische Schwelle nicht mehr iiber-
schreiten. Reicht eine Erregung hingegen nicht aus, um die kritische Schwelle zu iiber-
schreiten, so bleibt das Neuron inaktiv. Daher wird das Prinzip, nach dem die Entste-

% Im Cortex der Maus sind die Axone z. B. durchschnittlich 10-40 mm lang und die Dendriten 4 mm.
[Schiiz1995]
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hung eines Aktionspotentials ablduft, auch Alles-oder-Nichts-Prinzip genannt
[Adrian1926], [Adrian1932]. Die beschriebenen Abliufe sind in Wirklichkeit erheblich
komplizierter (siche auch [LliSugl1980], [Llinas1988] und [TsiLipMad1988]), miissen
an dieser Stelle jedoch nicht weiter vertieft werden.

Neben dem typischen Verlauf eines Aktionspotentials, wie in Abbildung 7, gibt es noch
viele verschiedene Varianten. Das Nachpotential kann z. B. bis zu 100 ms andauern
[ConGutPri1982],[LanAdal986] oder auch 10-50 ms depolarisierend wirken
[WonPri1981], das heiflt eine erneute Erregung des Neurons wird in diesem Fall be-

giinstigt.
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Abbildung 7: Aktionspotential (aus [Schmidt1987])

In Abbildung 8 sind drei verschiedene Verldufe dargestellt. Hier ist zu erkennen, dass
das Nachpotential beim Muskelnerv der Ratte depolarisierend ist und dass vor allem die
Dauer des Aktionspotentials sehr unterschiedlich ausfallen kann. Der Puls einer Ner-
venzelle der Katze dauert lediglich 1 ms, wohingegen der Puls am Herzmuskel etwa
300 ms andauert.
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Abbildung 8: Formen des Aktionspotentials (aus [Schmidt1987])

Obwohl Aktionspotentiale eine recht unterschiedliche Ausprigung haben konnen, co-
diert ihre Form keine Informationen, die wesentlich fiir die Kommunikation zwischen
den Zellen wiren. Sie ist vielmehr systemspezifischer Natur und stellt verschiedene Ar-
ten der Ansteuerung dar, die sich aus dem spezifischen Milieu ergeben, in dem die Zelle



19

operiert. Da die Aktionspotentiale nach dem Alles-oder-Nichts-Prinzip ausgelost wer-
den, ist die entscheidende Information darin enthalten, ob ein Aktionspotential vorliegt,
und vor allem, wann es vorliegt, jedoch nicht darin, welche Form es aufweist. Eine Un-
tersuchung aus [RieWarRuy1997] stiitzt diese Annahme. Im Rahmen dieser Untersu-
chung konnte an einer Nervenzelle aus dem Fliegengehirn nachgewiesen werden, dass

die Form des Aktionspotentials iiber mehrere Messungen hinweg reproduzierbar ist
(Abbildung 9).
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Abbildung 9: Messung des Aktionspotentials einer Nervenzelle aus einem Fliegengehirn: Oben der
abgeleitete Spannungsverlauf; Unten: Der Bandpassgefilterte Verlauf, wobei auf der rechten Seite fiinf
Aktionspotentiale iliberlagert auf einer gestreckten Zeitachse dargestellt sind. (aus [RieWarRuy1997])

Wie die Aktionspotentiale fortgeleitet und schlieBlich iliber axonale Endigungen an die
Synapsen libertragen werden, wird im nichsten Abschnitt genauer betrachtet.

21.4. Die Synapse - Signalfortleitung

Die Mechanismen, die der Fortleitung des Aktionspotentials zugrunde liegen, entspre-
chen denen, die fiir ihr Zustandekommen verantwortlich sind, das heifit die Fortleitung
ist ein aktiver und kein passiver Prozess. Die schlagartige Depolarisation der Membran
pflanzt sich iiber das Axon fort, bis sie die axonale Endigung erreicht. Die Form des
Aktionspotentials verdndert sich auf diesem Weg kaum oder gar nicht, daher weisen die
Aktionspotentiale an einer Synapse immer die gleiche Gestalt auf. Die Geschwindig-
keit, mit der sich das Aktionspotential ausbreitet, hingt davon ab, wie dick das Axon ist
und ob es myelinisiert ist oder nicht. Je dicker das Axon ist, desto schneller geht die
Fortleitung vonstatten, da der Leitungswiderstand mit wachsendem Querschnitt sinkt.
Die Ummantelung einer Nervenfaser aus dem Fett-Eiwei3-Gemisch (Myelinisierung),
setzt die Kapazitit der Membran herab- und ihren Widerstand herauf. Dadurch
verringern sich die Ableitungs- und Umladungsverluste. Bei Wirbeltieren sind alle
Nervenfasern myelinisiert, die eine hohere Leitungsgeschwindigkeit als 3m/s aufweisen
[Schmidt1987]. So ummantelte Fasern konnen Leitungsgeschwindigkeiten bis iiber
100 m/s erreichen. An Nervenfasern wurden Leitungsgeschwindigkeiten zwischen we-
niger als 1 m/s und mehr als 100 m/s gemessen. Die Linge eines Axons kann von weni-
gen Millimetern bis weit iiber einem Meter betragen [Schmidt1987].

Bei den axonalen Endigungen werden seltenere elektrische von den hiufigeren chemi-
schen Synapsen unterschieden. Bei der elektrischen Synapse ist das Axon fest mit dem
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Nachfolgeneuron entweder am Dendrit oder direkt am Soma verbunden. Der Abstand
zwischen prisynaptischer und postsynaptischer Membran betrdgt ca. 3,5 nm und die
Ubertragung erfolgt nahezu verzdgerungsfrei, da die Depolarisation der postsynapti-
schen Zelle durch Strominjektion erfolgt. Bei der chemischen Synapse ist die prasynap-
tische Membran durch einen 20-40 nm breiten Spalt von der postsynaptischen Membran
getrennt. Das Aktionspotential 16st in der Synapse des priasynaptischen Neurons chemi-
sche Ubertriigersubstanzen, so genannte Neurotransmitter aus. Dabei 6ffnen sich
Vesikel und schiitten den in ihnen enthaltenen Neurotransmitter aus. Die Freisetzung
des Transmitters erfolgt also in diskreten Mengen. Der freigesetzte Neurotransmitter
diffundiert durch den Spalt und bindet an spezifische Rezeptoren der postsynaptischen
Membran. Ob die Zelle dadurch depolarisiert, also erregt, oder hyperpolarisiert, also ge-
hemmt wird, hidngt von der Art des Rezeptors ab.

Aus den verschiedenen Schritten, die bei der Ubertragung an einer chemischen Synapse
ablaufen, ergibt sich eine synaptische Verzdgerung von 0.3 ms bis zu einigen Millise-
kunden[KanSchJes1995]. Trotz der langsameren Ubertragung an einer chemischen Sy-
napse hat diese gegeniiber der elektrischen Synapse einen Vorteil im Hinblick auf ihre
Effizienz. Sie kann ndmlich verstirkend wirken, da ein relativ geringer Strom ausreicht,
eine betrdchtliche Menge Neurotransmitter auszuschiitten und dadurch auch groBere
postsynaptische Zellen zu depolarisieren. Bei einer elektrischen Synapse sind hingegen
relativ grofle Strome notwendig, um die postsynaptische Zelle zu erregen. Zudem kann
sich bei chemischen Synapsen die Effizienz stirker verdndern als bei elektrischen Sy-
napsen. Diese Eigenschaft spielt eine wichtige Rolle beim Erlernen von Verhaltens-
weisen.

Es gibt dariiber hinaus Hinweise darauf, dass die Verzogerungen nicht nur systemspe-
zifisch sind, sondern auch eine Bedeutung bei der Informationsverarbeitung haben
[HunGluPal1998], [SteWil1997] und [Schmitt1999]. Ebenso existieren Theorien zu ent-
sprechenden Lernverfahren, wie zum Beispiel in [GerKemHem1996] beschrieben.

4 [nV 7-25 ms

«

Schwellenwert

EPSP

IPSP

Abbildung 10: Verlauf des exzitatorischen und inhibitorischen Potentials

Die aus der synaptischen Ubertragung resultierenden exzitatorischen (EPSP)’ oder in-
hibitorischen (IPSP)® postsynaptischen Potentiale zeigen den in Abbildung 10 charakte-

"EPSP: Exzitatorisches Post Synaptisches Potential
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ristischen Verlauf. Je nach Typ der Synapse erstreckt sich der Anstieg des postsynapti-
schen Potentials iiber 2-5 ms und das Abklingen benétigt 5-20 ms [BroJoh1983].

2.1.5. Aktivitat

Aus dem Verlauf des Aktionspotentials eines Neurons ist ersichtlich, dass ein Neuron
nicht beliebig kurz hintereinander ein Aktionspotential aussenden kann. Insbesondere
die absolute Refraktirphase, die sich der Auslosung eines Aktionspotentials anschlief3t,
verhindert einen Anstieg der Aktivitit {iber eine maximale Rate. Da die Auslosung
eines Aktionspotentials auch als das ,,Feuern* des Neurons bezeichnet wird, nennt man
diese Rate auch Feuerrate. Ausgehend von einer ca. 2 ms dauernden Refraktidrphase
wiirde eine maximale Feuerrate von 500 Pulsen pro Sekunde moglich sein. In
neurophysiologischen Messungen wurden Aktivititen zwischen wenigen Pulsen bis hin
zu 600 Pulsen pro Sekunde gemessen, wobei nicht adaptive Neuronen eine hohere Rate
(300 — 600 Hz) aufweisen als adaptive Neuronen (100 — 200 Hz)
[McCConLig1985][JahL1i1984]. Die Messergebnisse stehen im Einklang mit den
theoretisch ermittelten Grenzen.

Durch die Beschriankung der Feuerrate eines einzelnen Neurons ist auch die durch-
schnittliche Aktivitdt eines Netzwerks von Neuronen beschriankt. Diese Aktivitit ist je-
doch noch weit niedriger als die durch die maximalen Feuerraten vorgegebene
Schranke. Eine stark erhohte Aktivitdt in Teilen des Cortex ist vielmehr ein Krankheits-
bild und damit eine Fehlfunktion. So tritt z. B. eine solche Uberaktivitit im Zuge eines
epileptischen Anfalls auf. Fiir eine optimale Auslegung der Simulation solcher Netz-
werke wire es nun wiinschenswert, die durchschnittliche Gesamtaktivitdt im Gehirn zu
kennen. Eine Messung der Gesamtaktivitdt ist jedoch mit heutigen Mitteln nicht durch-
filhrbar. Deshalb ist nur eine grobe Abschidtzung moglich, die sich auf Messungen in
eingegrenzten Bereichen des Cortex stiitzt (wie z. B. ca. 4 Pulse pro Sekunde und Neu-
ron aus [KriiAipl1988]). Auf dhnliche GréBenordungen kann man aufgrund der sehr
Umfangreichen Untersuchungen in [Abeles1982] und [Abeles1991] schliefen.

Da jedoch bei lokal beschrankten Messungen in der Regel in den Bereichen gemessen
wird, in denen auch eine Aktivitdt in Abhingigkeit des durchgefiihrten Experiments er-
wartet wird, kann ausgehend von solchen Messungen insgesamt von einer noch nied-
rigeren durchschnittlichen Aktivitdit im Cortex ausgegangen werden. Schitzungen
gehen von weit weniger als einem Puls pro Sekunde und Neuron aus, d.h.
durchschnittlich wird ein Neuron maximal einmal in der Sekunde aktiv.

2.1.6. Zusammenfassung der Eckdaten und tabellarische Ubersicht

Aus den neurophysiologischen Modellvorstellungen lassen sich die folgenden, fiir die
Simulation relevanten Eigenschaften zusammentfassen:

Das Gehirn stellt ein spérlich vernetztes Netzwerk einer enormen Anzahl von Verarbei-
tungseinheiten, den Neuronen dar. Die Neuronen tauschen dabei Informationen in Form
von Pulsen, den Aktionspotentialen aus. Hierbei stellt die Existenz und der Zeitpunkt
des Aktionspotentials die ausgetauschte Information dar, nicht jedoch die Form des-
selben (Alles-Oder-Nichts Prinzip). Insgesamt liegt eine sehr geringe durchschnittliche
Aktivitdt in dem betrachteten System vor. Systembedingt findet die Fortleitung liber das
Axon und die Synapsen immer verzogert statt.

$IPSP: Inhibitorisches Post Synaptisches Potential
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2.1.6.1. Gehirn

Anzahl der Neuronen |[77-8x10'"

Gesamtaktivitiit unbekannt (Annahme: [J <1 Puls pro Sekunde und Neuron )

2.1.6.2. Cerebraler Cortex

Neuronen Dl,leO10

Verkniipfungen 10"

Neuronenarten 70% Pyramidalzellen und 25% Sternzellen

Vernetzung In 6 Schichten mit Sdulenstrukturen. Innerhalb der Schichten
weitgehend unstrukturierte Verkniipfungen

2.1.6.3. Cerebellarer Cortex

Neuronen [5x10'"°

Verkniipfungen 10"

Neuronenarten Purkinjezellen, Kernerzellen, Golgizellen

Vernetzung In 3 Schichten stark strukturierte vertikal/horizontal Ver-
kniipfungen

2.1.6.4. Aktionspotential

Typisch Maximal
Dauer 1-2 ms 200-300 ms
Anstiegszeit 0,2-0,5 ms
Abfallzeit 1-1,5 ms 200-290 ms
Maximalfrequenz 100-200 Hz bzw. 300-|1000 Hz
600Hz
Pegel Spitze: 30 mV / Ruhepot.: - |30 mV
60 bis —45 mV

2.1.6.5. Postsynaptische Potentiale

EPSP IPSP
Dauer 15 ms 10—15 ms
Anstiegszeit 2-5 ms 2 ms
Abfallzeit 5-10 ms 5-10 ms
Ruhepotential -15 mV -80 mV
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2.1.6.6. Synapsen

elektrisch chemisch
Abstand zum 3—4 nm 20—40 nm
Dendrit/Soma
Adaptationsfahigkeit gering hoch
Verzogerung o 0.3 ms bis wenige ms
Leistungsbedarf hoch gering
Vorkommen selten oft
2.1.6.7. Axone
Léingen Wenige mm bis > 1m
Leitungsgeschw. 1 m/s — 100 m/s
Verzogerung 0,1 ms/cm — 10 ms/cm, je nach Leitungsgeschwindigkeit
Die Spanne 1<A_ <5 ms kann als typisch angesehen wer-
den.
Bemerkung Die Geschwindigkeit hingt vom Querschnitt und der Myeli-
nisierung ab.

2.2. Modelle pulsverarbeitender Neuronen

Die Ausfiihrungen in diesem Abschnitt stiitzen sich im Wesentlichen auf das erste Ka-
pitel in [MaaBis1998]. Die Modelle pulsverarbeitender Neuronen lassen sich iibersicht-
lich nach verschiedenen Abstraktionsebenen darstellen:

Auf der mikroskopischen Ebene werden unterschiedliche lonenkanile, die Durchléssig-
keit der Zellmembran und verschiedenste chemische Botenstoffe modelliert. Diese sehr
biologienahen Modelle haben ihren Ursprung in den Formeln, die von Hodgkin und
Huxley aufgestellt wurden. Abschnitts-Modelle (Englisch: compartment model) bilden
zusitzlich die rdumliche Struktur des betrachteten Neurons ab. Die Modellierung durch
ein Abschnitts-Modell kommt einer rdumlichen Zerlegung des Neurons gleich, wobei
jeder Abschnitt durch einen dquivalenten elektronischen Schaltkreis modelliert wird.

Auf dem nichst hoheren Abstraktionsniveau werden Neuronen als homogene Funkti-
onseinheiten aufgefasst, die Pulse generieren, sofern eine ausreichende Erregung vor-
liegt. Hier findet keine detaillierte Modellierung der elektrochemischen Vorgénge statt
und die rdumliche Struktur wird ebenso wenig abgebildet. Diese Modelle werden ge-
meinhin als Integrate-and-Fire-Modelle bezeichnet. Es gibt jedoch sehr viele unter-
schiedliche Implementierungen, die diese Bezeichnung fiir sich beanspruchen. Die im
Folgenden vorgestellte Form des Integrate-and-Fire-Neurons stellt gewissermallen die
einfachste Grundform eines solchen Neurons vor. Alle gdngigen Modifikationen des
Integrate-and-Fire-Neurons lassen sich mit Hilfe des Spike-Response-Modells (SRM)
[DomHemSch1995]  modellieren.  Das  Eckhorn-Modell ~ ([EckBauJor1988],
[EckReiArn1989]) fillt im Grunde auch in die Klasse der Integrate-and-Fire-Modelle,
besitzt jedoch entgegen allen anderen Modellen noch einen oder mehrere so genannte
"Linking" Eingéinge, welche multiplikativ auf die Summe der postsynaptischen Potenti-
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ale wirken. Das Modell nimmt damit eine Sonderstellung unter den Integrate-und-Fire-
Modellen ein.

Ratenmodelle stehen auf einer noch hoheren Abstraktionsebene als die Spike-Response-
Modelle, da nicht mehr der einzelne Puls modelliert wird, sondern die Rate der Pulse,
die ein Neuron iiber einen bestimmten Zeitraum generiert. Mit dieser Art der Modellie-
rung kann insbesondere die Ansteuerung der Muskeln im Korper nachgebildet werden,
da die Stirke, mit der ein Muskel kontrahiert, im Wesentlichen von der applizierten
Pulsrate der steuernden Neuronen abhdngt. Effekte, die durch synchrones bzw. asyn-
chrones Feuern der einzelnen Neuronen entstehen, lassen sich jedoch mit solch einer
Codierung  nicht mehr  untersuchen.  Die  zeitlichen = Aspekte  der
Informationsverarbeitung konnen daher nur unzureichend oder gar nicht modelliert
werden. Deshalb werden diese Modelle im Folgenden nicht weiter betrachtet.

2.21. Hodgkin-Huxley-Modell

Hodgkins und Huxleys Untersuchungen am Riesenaxon des Tintenfischs stellen gewis-
sermaflen den Ursprung aller Modelle pulsverarbeitender Neuronen dar, die auf Basis
von Leitwerten beschrieben werden. Sie leiteten aus sehr umfangreichen Untersuchun-
gen vier Differentialgleichungen (Gleichung 1,3,4 und 5) ab, die es ihnen gestatteten,
bei entsprechender Wahl der Parameter die experimentellen Daten mit den Modellglei-
chungen in Einklang zu bringen.

Das kapazitive Verhalten der Zellmembran beschrieben sie durch

c@=—21k +1(t), GL (1)
i 4

wobei I(t) ein von auBlen eingeprigter Strom und zkl . die Summe aller Ionenstrome

durch die Zellmembran ist. Im Hodgkin-Huxley-Modell werden drei verschiedene Io-
nenkandle bzw. Arten von Strdmen unterschieden. Es werden Natriumkandle fiir den
Strom der Natriumionen (Index Na), Kaliumkanéle fiir den Strom der Kaliumionen (In-
dex K) und unspezifische Leckstromkanile (Index L) unterschieden’. Somit setzt sich
der Summenstrom wie folgt zusammen:

Zlk :gNam3h(u _VNa) +gn' (” _VK) *g (” _VL) Gl (2)
k

Die Parameter g; sind die Leitwerte der entsprechenden Kanile und die Potentiale V;
sind Konstanten, die bestimmen, welches Vorzeichen der Summenstrom trigt, in Ab-
hiangigkeit der aktuellen Spannung u, die iiber der Membran abfillt. Mit Hilfe der zu-
satzlichen Variablen n, m und 4 wird die Spannungsabhingigkeit der lonenkanile be-
schrieben:

m=a,(u)(l-m) =B, (u)m Gl (3)

jr=a, (u)(1-n) 4, (1) Gl.4)

? Englisch: Natrium 2 Sodium und Kalium - Potassium
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h=a,(u)(1-h) =B, (u)h Gl (5)

Die Faktoren a, (u) und S, (u) sind empirisch bestimmte Funktionen der Spannung u,

die aus den Messungen am Riesenaxon des Tintenfischs ermittelt wurden. Entsprechend
den angegebenen Gleichungen kann fiir das Hodgkin-Huxley-Modell ein elektrisches
Ersatzschaltbild angegeben werden (Abbildung 11).

Die Spannungsabhingigkeit und das zeitliche Verhalten dieses Modells lassen sich
leichter verstehen, wenn die Gleichungen 3 bis5 nach [GerHem1994] bzw.
[MaaBis1998] in die Form

x= —L[x -, (u) ] Gl. (6)

7 (u)

gebracht werden. Dabei steht x fiir m, n bzw. 4 und x, (u) ist ein asymptotischer Wert,

dem sich die Variable x mit der Zeitkonstanten T(u) anndhert, sofern die Spannung u

auf einen konstanten Wert eingestellt wird. Somit ergibt sich fiir den asymptotischen
a,(u)

SN PABEYAD)

T(u) = [a’x (u) +0. (u)]_l. Sigmoidale Verldufe von m, n und 4, sowie die unterschied-

Wert der Zusammenhang x, und fiir die Zeitkonstante

lichen Zeitkonstanten fithren dazu, dass durch eine Erregung von aullen, welche die
Spannung tiber der Zellmembran anhebt, das Membranpotential weiter ansteigt. Dieser
Anstieg wird durch den Faktor /# bei hoheren Spannungswerten gestoppt. Der Faktor n
steigt zur gleichen Zeit, bedingt durch eine groflere Zeitkonstante, verzogert an. Dies
fiihrt dazu, dass das Membranpotential durch eine duBere Erregung rasch auf einen ho-
hen Wert ansteigt und sich anschlieBend mit einem negativen Uberschwingen langsam
wieder dem Ruhepotential nidhert. Das Modell von Hodgkin und Huxley beschreibt also
eine Folge von Aktionspotentialen, welche entstehen, wenn der in die Zelle konstant
eingepragte Strom grofer als ein kritischer Wert [, ist. Wird der Strom /(?) iiber den

Wert [, hinaus erhoht, so erhoht sich die Rate, mit der die Aktionspotentiale erzeugt
werden.

-

R K| Na

i

L 17

i

Abbildung 11: Ersatzschaltbild des Hodgkin-Huxley-Modells

Das Hodgkin-Huxley-Modell wurde urspriinglich fiir die Beschreibung der Form und
des zeitlichen Verhaltens bei der Fortleitung eines Aktionspotentials auf dem Tinten-
fischaxon entworfen. Um die Entstehung des Aktionspotentials am Soma beschreiben
zu konnen, wurden zu den Gleichung 1 bis 5 vergleichbare Gleichungen verwendet
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(vgl. [MaaBis1998]). Im Wesentlichen wurden zusitzliche Ionenkanile in die
Beschreibung integriert, deren Eigenschaften ebenfalls aus experimentellen Daten
bestimmt wurden. Dies betraf insbesondere sich langsam éndernde Ionenstréme, welche
im Zusammenhang mit den Adaptationseigenschaften der Neuronen stehen. Eine so
erweiterte Beschreibung stellt den Grundbaustein der Abschnitts-Modelle dar.

2.2.2. Abschnitts-Modelle — compartment models

Neben der Erweiterung der Gleichungen von Hodgkin und Huxley um langsam verdn-
derliche Ionenstrome, die das adaptive Verhalten der Neuronen beschreiben, fiihren die
Abschnitts-Modelle vor allem eine Modellierung der rdumlichen Struktur ein. Das Neu-
ron wird dabei nicht als punktférmige Verarbeitungseinheit betrachtet, sondern das
Neuron und seine Fortsitze werden abschnittsweise durch &dquivalente elektrische
Schaltkreise beschrieben (Abbildung 12). Hierbei werden insbesondere die Dendriten
mit einem wesentlich groferen Detailgrad modelliert.

Grundsitzlich konnen die einzelnen Abschnitte mit einem beliebigen Detailgrad model-
liert werden. Die Berechnung der Modelle im Rahmen einer Simulation ist in der Praxis
jedoch durch die verfiigbare Rechenzeit beschrinkt. Daraus folgt, dass bei detaillierter
Modellierung der Neuronen die Groe der simulierbaren Netzwerke beschréankt ist. Da-
her werden Abschnitts-Modelle auch vorwiegend fiir detaillierte Simulationen einzelner
Neuronen oder kleinerer Neuronengruppen verwendet.

A. Aufnahme charakteristischer Parameter

B. Kabelmodell

C. Abschnittsmodell

Abbildung 12: Prinzipielles Vorgehen bei der Erstellung eines Abschnitts-Modells. Aus neurophysiolo-
gischen Messungen werden Parameter fiir ein Kabelmodell gewonnen (A) und das Neuron wird mit
seinen Fortsdtzen durch kurze Kabelabschnitte modelliert (B). Diese Kabelabschnitte werden anschlie-
Bend durch dquivalente elektronische Schaltkreise ersetzt (C). (aus [BowBeel1998])
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2.2.3. Integrate-and-Fire-Modell

Wie schon erldutert, handelt es sich beim Integrate-and-Fire-Modell um eine Spezial-
form des Spike-Response-Modells. An dieser Stelle wird die géngigste Darstellung ei-
nes Integrate-and-Fire-Modells beschrieben. Der grundlegende Schaltkreis des
Integrate-and-Fire-Modells besteht aus der Parallelschaltung eines Kondensators mit
einem Widerstand. Er wird durch einen Strom I(t) gespeist (Abbildung 13).

— 250
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=
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|
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6
Abbildung 13: Schaltbild und Feuerrate eines Integrate-and-Fire-Neuron

Dieser Schaltkreis implementiert einen verlustbehafteten Integrator, welcher der Glei-
chung 7 folgt:

u(t) du
I(t)=——=+C— Gl (7
(1) == *C—, ()
u(t) ist hierbei die Spannung, die iiber dem Kondensator abfillt. Mit 7 = RC als
Zeitkonstante des Integrators ldsst sich Gleichung 7 auch in der Form

T%Z—u(t)+RI (t) schreiben. In dieser Gleichung kann u() als das

Membranpotential und 7 als Membranzeitkonstante der zu modellierenden Zelle
interpretiert werden. Erreicht das Membranpotential den Schwellenwert 8, so wird ein
Ausgangspuls erzeugt und das Membranpotential auf einen Wert u, zuriickgesetzt. Der
Zeitpunkt #; zu dem dies geschieht, wird auch Feuerzeitpunkt genannt, wobei

gin%u(tf +5) =u, gilt. Wird ein Ausgangspuls erzeugt, so schliefit sich eine absolute

Refraktdrphase an, in der nicht weiter iiber den Eingangsstrom integriert wird. Ist die
Dauer der Refraktirphase mit ¢ gegeben, ldsst sich die Feuerfrequenz des Neurons in
Abhingigkeit des speisenden Stroms ausdriicken:

(1) :{tr +7log } Gl. (8)

6

Durch eine geeignete Wahl der Parameter R, C und ¢, ldsst sich mit dem Integrate-and-
Fire-Neuron das Feuerverhalten des Hodgkin-Huxley-Modells approximieren. Sofern
die Zeitkonstante fiir die Umladung der Membran im Hodgkin-Huxley-Modell als der
die Dynamik bestimmende Parameter gewahlt wird, lassen sich die Modelle ineinander
tiberfiihren.
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224. Spike-Response-Modell

Sowohl das Integrate-and-Fire-Modell als auch das Hodgkin-Huxley-Modell werden
auf Basis eines speisenden Stroms modelliert. Beim Spike-Response-Modell (SRM)
basiert die Modellierung hingegen auf den Zeitpunkten der eingehenden
Aktionspotentiale. Diese werden hierbei zu Pulsen ohne Ausdehnung gleich einer
Deltafunktion idealisiert. Diese Art der Modellierung trdgt den neurophysiologischen
Beobachtungen Rechnung, nach denen die Aktionspotentiale, welche an einer Synapse
eintreffen, nur marginale Unterschiede in ihrer Form aufweisen’’, so dass angenommen
werden kann, dass die iibermittelte Information im Zeitpunkt, zu dem das
Aktionspotential auftritt, und nicht in der Form des Aktionspotentials steckt. Da jedoch,
sobald ein solcher Puls eintrifft mitunter komplizierte Abldufe auf der postsynaptischen
Seite der synaptischen Verbindung angestoen werden und diese Abldufe zudem ein
zeitlich verdnderliches Verhalten aufweisen konnen, wird im Spike-Response-Modell

jedem eingehenden Puls eine Eingangsfunktion E(t) zugeordnet. In der einfachsten

Form dieses Modells ist vorgesehen, die zeitlich zueinander verschobenen und mit
einem individuellen Gewicht w, bewerteten Eingangsfunktionen zu summieren und

den Verlauf dieser Summe auf die Uberschreitung eines gegebenen Schwellenwertes zu
untersuchen. Wird der Schwellenwert iiberschritten, so 16st dies einen Ausgangspuls

aus, welcher wiederum eine Ausgangsfunktion /7(1) verursacht, die erlaubt, die

reduzierte Erregbarkeit eines Neurons nach dem Feuern zu modellieren. Dieses
Verhalten entspricht einem dynamischen Schwellenwert, wie er bei manch anderen
Modellen zu finden ist. Das innere Summenpotential wird bei diesem Modell nicht wie
beim Integrate-and-Fire-Modell zum Zeitpunkt des Feuerns zuriickgesetzt, sondern
alleine die Addition der Ausgangsfunktion fiihrt dazu, dass das Neuron eine kurze Zeit
gar nicht feuert und danach nur feuert, wenn es starker angeregt wird. Grundsétzlich ist
die Form der Ein- und Ausgangsfunktionen nicht vorgegeben, jedoch wird das Spike

0.2 T : : : ‘ 0 : ; ‘ ‘ ‘
r E(t) ,7reﬁ" (t)
0.15 ] 0.5} 1
0.1 1 -1t
0.05 Aa™ f -1.5¢ y’ef’
<> <>
0 : : : 2 : : : : :
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 25 30
t(ms) (a) t(ms) (b)

Abbildung 14: Typische Verldufe (a) der Eingangsfunktion (postsynaptisches Potential) und (b) der Aus-
gangsfunktion (Nachpotential) in einem Spike-Response-Modells."!

' Vgl. Messungen des Aktionspotentials: Abbildung 9

" Mit (a): Aa® =3ms und 7,=2ms (mit | <A™ <5ms und 2< 7, < 5ms)und (b): )'7 =4ms
(mit 0< 'Y < 4ms und 7], =1 ms)
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Response Modell in der Regel mit den in der Abbildung 14 gezeigten Funktionen
modelliert. Die Eingangsfunktion fillt nach einem Anstieg rasch wieder auf Null ab.
Zwar ndhert sich die zur Modellierung verwendete Funktion (a(s) = ie[ 7‘] fiir s > 0),
TS

die so genannte Alphafunktion, dem Wert Null nur an, jedoch kann ihr Wert nach einer
angemessenen Zeitdauer in einer Simulation zu Null gesetzt werden, wodurch sie das
Summenpotential nicht mehr beeinflusst. Ebenso kann mit der Ausgangsfunktion ver-
fahren werden, da diese sich von negativen Werten dem Wert Null annéhert.

Der innere Zustand /# des Modells wird durch die Summe der synaptischen Eingangs-
funktion 4#”"(z) und die durch Aussendung von Pulsen entstandenen Ausgangsfunktion
1" (t) beschrieben:

h(t)=h" (¢) +0 (1) Gl (9)

wobel

—00 fiirt <y

; Gl (11
,70 /( {— yrt?fr) ﬁir > ngr ( )

W)=Y (=) GLao) g (t):{

-
und

B ()= w, > e(e-t]) Gl (12)

I
0 fiir 0<t < Aa™

£(6) =1 (e-pa) A2 Gl (13)
Y v fire> e

gilt. y, . ist die absolute Refraktdrphase, in der das Neuron auch bei einer neuerlichen

Erregung nicht feuert. Aa,_steht fiir die axonale Verzogerung und 7, steht fiir die An-

stiegszeit der Eingangsfunktion. Fiir die Feuerzeitpunkte gilt der Zusammenhang
t/ <t, das heiBt, der Feuerzeitpunkt muss vor dem aktuellen Betrachtungszeitpunkt

liegen. Die Summe iiber f kann in der Praxis nach oben beschrinkt werden, da wie
eingangs erldutert, der Wert der Eingangs- bzw. Ausgangsfunktionen nach einer
angemessenen Abklingdauer eine zu vernachlissigende Grof3e darstellt.

Im SRM ist noch eine Ergdnzung um Rauscheinfliisse vorgesehen, die eine realisti-
schere Modellierung des biologischen Vorbilds zuldsst. Hierfiir wird eine Feuerwahr-
scheinlichkeit Pr(h, &) wihrend eines infinitesimal kleinen Zeitraums & angegeben:

P.(hdt)=1"(h)3t Gl (14) mit r(h)=r,e ™ GlL@15)

bzw. im diskreten Fall'% P (har)=1-¢" 1 Gl. (16)

2 Fiir die Herleitung sei auf [DomHemSch1994], S. 46 verwiesen.
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Die Antwortzeit T (h) ist bestimmt durch das innere Potential 4 und dessen Nahe zum
Schwellenwert &8, wobei bei einem biologienahen Modell T(h) lang sein sollte, solange
h < @gilt (um ein Feuern zu verhindern) und verschwindend gering fiir h > 8,

Eine weitere Anpassung des SRM zur besseren Abbildung natiirlicher neuronaler Netze
bzw. die Modellierung bestimmter technischer Aspekte oder theoretischer
Uberlegungen kann durch die Verwendung anderer Eingangs- und Ausgangsfunktionen
erfolgen. Dadurch lassen sich zum Beispiel nahezu beliebig komplexe Modelle fiir die
Verarbeitung im Dendritenbaum des Neurons konstruieren. Je nach Komplexitdt der
Modellierung muss jedoch deutlich mehr Rechenzeit in die Simulation des
Neuronenmodells investiert werden. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn
Funktionen verwendet werden, die analytisch nicht beschreibbar sind. Solche
Funktionen werden durch Tabellen realisiert, die einerseits den Speicherbedarf fiir die
Simulation deutlich erhéhen und andererseits in der Regel viele Fallunterscheidungen
bei der Auswertung des Modells erfordern, so dass entsprechend mehr Befehle fiir die
Berechnung des Modells ausgefiihrt werden miissen. Dariiber hinaus kann das Modell
natiirlich noch durch weitere Funktionalititen, wie z. B. ein Zuriicksetzen des inneren
Potentials nach dem Feuern erweitert werden.

In dieser Flexibilitdt liegt die Stirke des SRM, denn letztlich kann der Detailgrad der
Modellierung in weiten Bereichen variieren. Fixiert ist lediglich der Zusammenhang,
dass sich aufgrund eingehender Pulse eine Reaktion einstellt (Spike — Response), wel-
che wiederum auch auf den Modellzustand zuriickwirken kann. Wie die Auswirkungen
des ,,Response* aussehen, ist jedoch frei bestimmbar. Das Standardmodell modelliert
mit Hilfe dieser ,,Grundregel* recht gut ein natiirliches Neuron. Bei einem Vergleich
zwischen dem Hodgkin-Huxley-Modell und einer Nachbildung dieses Modells durch
ein SRM konnte nachgewiesen werden, dass das SRM bei entsprechender Parameter-
wahl eine ca. 90-prozentige Ubereinstimmung der Aktionspotentiale mit den Aktions-
potentialen des Hodgkin-Huxley-Modell erreicht [MaaBis1998].

2.2.5. Eckhorn-Modell

Das Eckhorn-Modell geht auf verschiedene Arbeiten [EckBaulJor1988],
[EckReiArn1989] zuriick. Es unterscheidet sich von den Spike-Response-Modellen
durch eine andere Verarbeitung der eingehenden Pulse. Es sieht zwei funktional ver-
schiedene Typen von Eingdngen vor: Feeding-Eingénge und Linking-Eingénge. Bei
beiden Eingangstypen 16st ein eingehender Puls eine mit W; gewichtete
Antwortfunktion aus. Die Antwortfunktionen werden fiir jeden Typ summiert
Gleichung 17 und 18, wobei bei den Linking-Eingéingen der konstante Summand 1
hinzugefiigt wird.

—a(t—rf)

, Gl. (17) ()= Y wre) GLas)

FOFt Tkt i OFf <t

hL(t):1+ Z Whe

F = { 7, Tz,...} ist die Menge der Feuerzeitpunkte aller Vorgédngerneuronen.

Die beiden Summanden werden anschliefend multiplikativ verkniipft. Durch den kon-
stanten Summanden im Linking-Zweig wird erreicht, dass sich das Eckhorn-Modell wie
ein Spike-Response-Modell verhilt, solange kein Signal an einem der Linking-
Eingénge anliegt. Treffen nun Eingangspulse an den Linking-Eingéingen ein, so wird
das tiber die Feeding-Eingidnge eingehende Signal entsprechend der Gewichtungen der
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Linking-Einginge verstirkt oder abgeschwidcht. Die Autoren [EckReiArn1989]
beschreiben dieses Verhalten als Amplitudenmodulation eines Signals (Feeding) durch
ein anderes (Linking). Wird durch die Anregung iiber die Feeding- und Linking-
Eingdnge der Schwellenwert & iiberschritten, so wird ein Ausgangspuls erzeugt,
welcher zudem dazu fiihrt, dass eine Ausgangsfunktion ausgeldst wird. Durch diese
Ausgangsfunktion besitzt das Eckhorn-Modell genauso wie das SRM einen
dynamischen Schwellenwert.

Linking Inputs
1 !
T,w

—lh

! !

r.w

: n>"n
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Feeding Inputs

Tlf W,

— b

r/,w!

n

FH L=

Ausgang

S

Weitere Dendriten

Abbildung 15: Aufbau des Eckhorn-Neuronenmodells

Fiir eine optimierte Auslegung der Simulation sind die Eigenschaften der Eingangs-
bzw. Ausgangsfunktionen eines Modells von entscheidender Bedeutung. Beim
Eckhorn-Modell weisen sowohl die Linking- und Feeding-Eingdnge als auch die
Ausgangsfunktion des Modells zum Zeitpunkt der Auslésung ihr Maximum auf und
gehen dann exponentiell gegen Null (Abbildung 16). Der instantane Anstieg der
Eingangsfunktion kann dazu fiihren, dass ein solches Neuron beim Eintreffen eines
postsynaptischen Pulses sofort aktiv wird, also ein Aktionspotential aussendet, sofern
durch den postsynaptischen Puls eine Eingangsfunktion mit positivem Vorzeichen
ausgelost wird und die Summation des Maximums der Eingangsfunktion mit dem
aktuellen Membranpotential oberhalb des Schwellenwerts liegt. Eine Vorhersage, ob
das Neuron aufgrund eines eingehenden Pulses feuert oder nicht, wie sie bei der
ereignisgetriebenen Simulation notwendig ist, wiirde sich dadurch erheblich
vereinfachen, da stets nur das Summenpotential zum Zeitpunkt des eintreffenden Pulses
berechnet und mit dem Schwellenwert verglichen werden miisste.

Es kann jedoch der sehr seltene Fall eintreten, in dem zeitgleich postsynaptische Pulse
mit unterschiedlichem Vorzeichen eintreffen, welche Eingangsfunktionen unterschied-
licher Zeitkonstante auslosen. Solche Signale wiirden sich anfanglich ausloschen. Im
weiteren Verlauf kann es dann jedoch, bedingt durch die unterschiedlichen Zeitkon-
stanten, zu einem Anstieg des Potentials iiber den Schwellenwert kommen. Da dieser
Fall potentiell auftreten kann, ist es nicht moglich, den instantanen Anstieg der postsy-
naptischen Eingangsfunktionen zur Optimierung in einer ereignisgetrieben Simulation
heranzuziehen.
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Der biologische Hintergrund des Modells ist durch Beobachtungen getragen, die ein
funktional unterschiedliches Verhalten von Synapsen nahe dem Soma gegeniiber denen
auf den Dendritenenden motivieren. Demnach sollen dem Soma nahe Synapsen die Re-
aktion auf mehrere eingehende Signale an den Dendritenenden unterdriicken oder ver-
stirken'” kénnen.

0,8+
0,6+

4 L
Do tho |

0,2+

O’ ! T L
0 5 10 15 20 ms

Abbildung 16: Die postsynaptische Eingangsfunktion des Eckhorn-Modells weist einen instantanen An-
stieg auf und setzt nach der Summe A, aus axonaler und synaptischer Verzdgerung ein.

Das Eckhorn-Modell wurde speziell fiir Netzwerke entwickelt, welche Merkmale aus
der Netzeingabe extrahieren und diese durch Ausgangspulsfolgen reprdsentieren. Die
Merkmale werden durch bestimmte Frequenz- und Phasenbeziehungen der Ausgangs-
pulsfolgen codiert. Besonderes Augenmerk wurde dabei auf eine Ubereinstimmung mit
neurophysiologischen Messungen natiirlicher neuronaler Netze gelegt, so dass diese
Messungen gut durch das kiinstliche Netz nachgestellt werden kdnnen.

Die Anregungsfunktion des Modells ist mit der Menge der Feuerzeitpunkte
F :{Tl,rz,...} der Vorgingerneuronen und der Mengeﬁ’ :{ fl,fz,...} der Zeitpunkte, zu

denen das Neuron selbst feuert, durch

h(r):(” > W”] > wo s et s
thh Ffrd

rtoFt rk o th Fregl ¢

x(1)

gegeben. Gleichung 19 gilt fiir einen Linking-Zweig und einen Feeding-Zweig. Als Er-
weiterung des Modells sind jedoch noch weitere Dendritenbdume, mit entsprechenden
Linking- und Feeding-Zweigen, vorgesehen. Die Beitrdge der einzelnen Dendriten-
bdume werden summiert. Daher folgt mit Gleichung 19 und der Menge D der
Dendritenbdaume fiir den allgemeinen Fall:

h()=Y x- > et GL. (20)
D tLoOFt pk ¢
2.2.6. Verlustlose Integrate-and-Fire-Modelle

Anstelle einer verlustbehafteten Integration wird in den verlustlosen Integrate-and-Fire-
Modellen der Eingangswert lediglich summiert und, wenn die Summe einen Schwellen-
wert iiberschreitet, ein Puls ausgesendet.

'3 Synapsen nahe dem Soma oder direkt auf dem Soma wirken iiberwiegend inhibitorisch.
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Dient eine Deltafunktion zur Informationsiibermittlung zwischen diesen Neuronen, so
16st diese beim Eintreffen einen Rechteckpuls endlicher Ausdehnung aus. Die Dauer
und die Hohe des Rechteckpulses bestimmen den Beitrag, den dieser Eingangspuls zum
Summenpotential liefert. Da die Integration nicht verlustbehaftet ist, kann zudem noch
ein Séttigungsgrad fiir die Eingédnge definiert werden. Dadurch kann der Beitrag, den
ein einzelner Eingang zum Summenpotential beisteuert, auf einen Maximalwert
beschrankt werden.

Wird ein Puls ausgeldst, so wird das Summenpotential zuriickgesetzt, und es folgt eine
absolute Refraktdrphase, in der das Neuron auch durch erneute Eingangspulse nicht
zum Feuern gebracht werden kann.

Da lediglich eine einfache Summation zur Bestimmung des Summenpotentials durchzu-
fiihren ist, stellt die Verwaltung der zeitlich zueinander verschobenen, eingangsseitigen
Rechteckpulse den hauptsdchlichen Aufwand in der Berechnung des Modells dar.
Damit ist der Geschwindigkeitsvorteil eingeschrinkt, der durch die Verwendung dieses
Modells erreicht werden kann. Zudem werden durch diese Modellierung die neurophy-
siologischen Zusammenhéinge nur vage skizziert. Deshalb kann das Modell vor allem
dazu dienen, technische Implementierungen pulsverarbeitender neuronaler Netze zu
simulieren, in denen eine solche Vereinfachung, mit Hinblick auf eine technische Reali-
sierung, bewusst vorgenommen wird.

2.2.7. Stochastische Modelle

In biologischen neuronalen Netzen bewirkt ein eingehendes Aktionspotential nicht im-
mer die Freisetzung von Vesikeln. Vielmehr muss von einer Wahrscheinlichkeit ausge-
gangen werden, mit der Vesikel durch ein Aktionspotential ausgeldst werden. Dartiber
hinaus stellt der Schwellenwert, ab dem ein Ausgangspulses erzeugt wird, keine scharfe
Grenze dar. Dieser Aspekt wird zum Beispiel im Spike-Response-Modell durch eine
Feuerwahrscheinlichkeit beriicksichtigt, welche von der Ndhe des Summenpotentials
zum Schwellenwert abhidngt. Bei stochastischen Modellen fiir pulsverarbeitende neuro-
nale Netze wird das Neuron als Zufallsprozess mit bestimmten Eigenschaften beziiglich
der Verteilung von Feuerzeitpunkten aufgefasst. Die Modellierungen finden in unter-
schiedlichen Abstraktionsebenen statt, beginnend mit der detaillierten Modellierung
einzelner Vesikelauslosungen bis hin zu allgemeinen Statistiken iiber das Feuerverhal-
ten.

Im Hinblick auf eine ereignisgetriebene Simulation ist es schwierig, die zeitliche Kon-
sistenz zu gewéhrleisten, da das stochastische Modell zu beliebigen Zeitpunkten aktiv
werden kann. Das Modell folgt keinem einfachen Reiz-Reaktionsschema, sondern kann
auch von sich aus aktiv werden. Als einfachste Losung bietet sich in diesem Fall an, die
Zufilligkeit ,,einzuplanen®, indem eben diese Modelle mit einem gewissen zeitlichen
Vorlauf ,,zufdllige* Ereignisse erzeugen, wodurch die zeitliche Konsistenz der Simula-
tion gewdéhrleistet werden kann. Schwierig wird eine solche Behandlung, wenn der Zu-
fallsprozess zudem von den Eingaben seiner Vorginger abhingt, die wiederum vom
Zufallsprozess abhingen. Solche Ringbeziige erhohen den Verwaltungsaufwand be-
trachtlich.
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2.3. Modelle der Informationscodierung und -verarbeitung

2.31. Modelle der Codierung

In [MaaBis1998] werden Ratencodes und Spikecodes unterschieden. Die in dieser Ar-
beit betrachteten pulsverarbeitenden neuronalen Netzwerke verwenden einen
Spikecode, welcher insbesondere fiir die Informationsverarbeitung im Cortex ein
plausibleres Codierungsmodell als der Ratencode ist.

2.3.1.1. Ratencodes

Bei den Ratencodes wird iiber die Zahl der von den Neuronen ausgesendeten Pulse ge-
mittelt. Es werden drei verschiedene Arten der Mittelung unterschieden: Die zeitliche
Mittelung, die Mittelung tiber unterschiedliche Experimente und die rdumliche Mitte-
lung.

Bei der zeitlichen Mittelung werden die Pulse, die an dem Eingang eines Neurons auf-
treten bzw. von einem Neuron generiert werden, iiber ein festes Zeitfenster gemittelt,
welches in Abhingigkeit der Neuronentypen und Stimuli gewahlt wird. Typische Zeit-
fenstergroflen betragen 100ms oder 500ms. Diese Art der Codierung konnte erfolgreich
fiir die Beschreibung einiger sensorischer und motorischer Experimente verwendet wer-
den. Betrachtet man jedoch Erkennungsleistungen, die in weniger als 100ms ablaufen,
oder in 30-40ms ablaufende Reaktionen, so stellt die zeitliche Mittelung fiir solche Situ-
ationen keine plausible Codierung dar.

Die Mittelung tiber unterschiedliche Experimente dient zur Bestimmung der Aktivitét in
einem Netzwerk, da die Dichte der Pulse bestimmt wird. Sie ist jedoch sehr wahrschein-
lich kein Codierungsschema der neuronalen Interaktion, da die Wiederholung von Sti-
muli in ein und derselben Weise in der Natur praktisch nicht auftritt.

Bei der rdumlichen Mittelung wird tiber die Aktivitdt so genannter Neuronenpopulatio-
nen gemittelt. Die Populationen sind Neuronenmengen, die ihrer Funktion nach grup-
piert werden konnen. Der Vorteil der raumlichen Mittelung besteht darin, dass im Ge-
gensatz zur zeitlichen Mittelung auch schnelle Verdnderungen erfasst werden konnen.

2.3.1.2. Spikecodes

Spikecodes basieren auf den Zeitpunkten von Pulsen. Dabei kann die Codierung auf
verschiedenen Grundlagen beruhen:

Wird allein der erste Puls nach einer abrupten Verdnderung des Eingangsstimulus be-
trachtet, wird auch von der so genannten Time-to-first-Spike Codierung gesprochen.
Eine solche Codierung ist plausibel, da einerseits schnelle Reaktionen (30-40ms) auf
Reize beobachtet werden und andererseits die Verarbeitung mehrerer Pulse wihrend
einer solchen Reaktion schon aufgrund der Refraktirphase der Neuronen
unwahrscheinlich ist.

Bei der Phasencodierung wird die Phasenlage einzelner Pulse beziiglich der Oszillation
einer globaler Variablen, zum Beispiel der Aktivitit ganzer Neuronenpopulationen, be-
stimmt.

Die synchrone Aktivitdt von einzelnen Neuronen oder ganzen Neuronengruppen kann
ein Hinweis darauf sein, dass die betreffenden Neuronen das gleiche Problem
bearbeiten — in dem gerade betrachteten Verarbeitungsschritt also zusammenwirken.
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Dariiber hinaus konnen auch bestimmte Pulsabfolgen, so genannte Spikepattern,
Information tragen. Diese Pattern werden durch eine charakteristische Folge von Pulsen
bestimmt, die in einer festen raumlichen und zeitlichen Relation zueinander stehen.

2.3.2. Lernen in pulsverarbeitenden neuronalen Netzen

Lernen in neuronalen Netzen ist die gezielte, problemabhingige Modifikation der Sy-
napseneffizienz. Die Modifikationen werden dabei nicht von auflen vorgenommen, son-
dern werden durch die Verarbeitung der angelegten Stimuli bedingt',

Die bekanntesten Mechanismen aus der Neurophysiologie sind die short term potenta-
tion (STP) und die long term potentation (LTP) bzw. long term depression (LTD). In
beiden Fillen, STP und LTP, wird die Effizienz der Synapse verstirkt, wenn eine Folge
prasynaptischer Pulse an einer Synapse eintrifft. Wobei jedoch bei der Langzeitpoten-
zierung gleichzeitig eine ausreichende Aktivierung der Zelle vorliegen muss,
andernfalls tritt eine Langzeitdepression (LTD) ein, welche die Effizienz der Synapse
reduziert. LTP und LTD haben eine Wirkdauer von Stunden bis zu Tagen, die STP
hingegen im Minutenbereich. Experimentelle Befunde [MarLueFro1997] belegen
zudem, dass die von der empfangenden Zelle ausgesendeten Aktionspotentiale auf die
Synapsenmodifikation riickwirken. Dadurch hidngt die Synapsenmodifikation von der
zeitlichen Korrelation der pri- und postsynaptischen Aktionspotentiale ab.

Die Lernverfahren fiir kiinstliche neuronale Netze gehen auf das Hebbsche Postulat zu-
rick [Hebb1949], welches besagt, dass eine synaptische Verbindung zwischen zwei
gleichzeitig aktiven Neuronen verstirkt wird. Als Erweiterung des Hebbschen Postulats
werden Lernverfahren fiir kiinstliche neuronale Netze zusitzlich mit einem Abklingterm
versehen, durch den die synaptische Effizienz geschwicht wird, sofern keine gleichzei-
tige Aktivierung vorliegt.

Hauptsichlich unterscheiden sich die Lernverfahren durch den Einsatz
unterschiedlicher Bewertungsfunktionen sowohl fiir die Abhéingigkeit von der
Aktivierung als auch fiir die Abhédngigkeit von der zeitlichen Abfolge des eintreffenden
und ausgehenden Pulses einer Zelle. Fiir die Simulation ist es dariiber hinaus
entscheidend, ob das Lernverfahren auf zur Synapse lokalen Informationen basiert oder
zusdtzlich Informationen bendtigt, die entweder von benachbarten Neuronen
bereitgestellt werden miissen oder global zum Netzwerk sind. Zur Synapse lokale
Informationen sind die Zeitpunkte der priasynaptischen Pulse und alle postsynaptischen
Informationen, wie z. B. die Aktivierung und die Zeitpunkte der ausgehenden Pulse des
zugehorigen Neurons. Nicht lokal sind hingegen die Aktivierung der priasynaptischen
Neuronen oder Informationen iiber die Aktivitit von Neuronenpopulationen oder des
gesamten Netzwerks. Eine detailliertere Diskussion der unterschiedlichen Verfahren ist
in [Schifer2000] zu finden.

' Fiir kiinstliche neuronale Netze gibt es auch eine Reihe von iiberwachten Lernverfahren, bei denen die
Modifikationen auf globalen Informationen beruhen und von aulen vorgenommen werden.



36

Kapitel 3 - Simulation pulsverarbeitender
neuronaler Netze

Fiihrt man das menschliche Gehirn als Beispiel fiir mogliche Netzwerkstrukturen ins
Feld, so wird deutlich, dass von einem System ausgegangen werden kann, welches sehr
viele Verarbeitungseinheiten besitzt und eine, auf die Gesamtzahl aller
Verarbeitungseinheiten bezogene, geringe durchschnittliche Vernetzung aufweist.
Hinzu kommt eine durchschnittlich sehr geringe Aktivitit im Netzwerk, d.h. Neuronen
feuern nur in sehr groBen Absténden.

Fiir solche Netzwerke ist es ungeschickt, eine Simulation zu verwenden, bei der in dqui-
distanten Schritten der Zustand eines jeden Neurons bestimmt wird und damit in jedem
Zeitschritt der Zustand des Gesamtsystems berechnet werden muss. Dies wiirde selbst
fiir sehr grobe Zeitauflosungen enorme Rechenzeiten erfordern. Die Zeitauflosung kann
jedoch nicht beliebig grob gewihlt werden, da sich deren Wahl an den systemspezi-
fischen Zeitkonstanten fiir den Anstieg des Aktionspotentials, der postsynaptischen Po-
tentiale und an den axonalen und synaptischen Verzogerungen orientieren muss. Ent-
sprechende Uberlegungen in [BowBeel998] fiihren fiir die dort verwendete
Zeitscheibensimulation zu einer Auflosung von 10 ps.

Der Rechenzeitbedarf einer solchen Simulation kann reduziert werden, wenn nur die
Neuronen berechnet werden, die an der Informationsverarbeitung teilnehmen. Da die
Zustinde der Neuronen jedoch nur von einem Zeitschritt zum néichsten bestimmt wer-
den, miissen alle Neuronen betrachtet werden, die in Zukunft ihren Schwellenwert tiber-
schreiten konnten. Im einfachsten Falle sind dies alle Neuronen, die entweder ein Sum-
menpotential ungleich Null besitzen oder die einen Puls von einem Vorginger erhalten
haben. Fiir eine solche Optimierung muss eine Liste gefiihrt werden, welche die Menge
dieser Neuronen erfasst.

In  Zeitscheibensimulation von [Wolff2001], basierend auf [FraHar1995],
[FraBilHar1995], [Frank1997], [HarFraSch1997] und [FraHarJah1999], wird sowohl
eine Liste aller Neuronen gefiihrt, die ein Summenpotential ungleich Null besitzen (Ab-
klingliste) als auch eine Liste, in der alle Neuronen aufgefiihrt sind, welche im letzten
Zeitschritt gefeuert haben (Spikeliste). Der Vorteil eines solchen Ansatzes liegt darin,
dass weiterhin im Kern eine — sehr einfach beschreibbare und implementierbare — zeit-
getriebene Simulation verwendet werden kann. Dies wird jedoch dadurch erkauft, dass
Rechenzeit in das Abklingen einer nicht unbetrachtlichen Anzahl Neuronen investiert
werden muss. Gelingt es hingegen, die Berechnungen auf die Zeitpunkte zu be-
schrinken, an denen die Neuronen Pulse von ihren Vorgéngern erhalten, so kann auf
eine solche Abklingphase verzichtet werden. Dies erfordert jedoch eine andere Imple-
mentierung der Neuronenmodelle, da im Falle eines eintreffenden Pulses nicht auf die
Potentialwerte des letzten Zeitschritts zuriickgegriffen werden kann. Vielmehr miissen
aufgrund des Zeitpunkts und der Ergebnisse der zuletzt durchgefiihrten Berechnung die
Auswirkungen des aktuellen Pulses bestimmt werden.
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Es scheint daher nahe zu liegen, dass die geringe Aktivitdt des Netzwerks vor allem
dann ausgenutzt werden kann, wenn nur die von den Neuronen ausgehenden Pulse als
Ereignisse in einer ereignisgetrieben Simulation bertlicksichtigt werden. Da jedoch indi-
viduelle Verzogerungen zwischen sendenden Neuronen und den einzelnen Endigungen
der Axone existieren, ldsst sich das fritheste Ereignis im System nicht alleine liber die
Feuerzeitpunkte der Neuronen bestimmen, sondern es miissen die individuell verzoger-
ten Ereignisse an den Eingingen dafiir herangezogen werden. Dieser Zusammenhang
fiihrt letztlich dazu, dass es giinstiger ist, die individuell verzogerten Pulse als Ereig-
nisse zu modellieren und damit zwar eine groBere Menge Ereignisse zu verwalten, aber
den Aufwand zur Bestimmung des frithesten Ereignisses im System zu minimieren. In
[Wolff2001] kann hingegen nur eine einheitliche Verzdgerung fiir alle Endigungen ei-
nes Axons verwendet werden. Dieser Ansatz verhindert einerseits die exakte Simulation
unterschiedlicher Verzogerungspfade und des daraus resultierenden Systemverhaltens,
andererseits verbaut es die individuelle Anpassung der Verzdgerungen durch ein ent-
sprechendes Lernverfahren. Diese Effekte sind jedoch gerade im Hinblick auf die
Untersuchung von Synchronisationsetfekten wesentlich.

3.1. Grundlegende Verfahren

3.1.1. Sequentielle Simulation

Bei einer sequentiellen Simulation werden die Zustinde aller Neuronen mit Hilfe eines
sequentiellen Programms berechnet. Dies bedingt automatisch eine zentrale Synchroni-
sation der Simulation. Da es sich bei den hier betrachten Simulationen um digitale Si-
mulation pulsverarbeitender neuronaler Netze handelt, sind sowohl die Zeit als auch die
Zustandsvariablen als diskrete Werte abgebildet.

3.1.1.1. Zeitgetriebene Simulation

Die meisten Simulationssysteme flir pulsverarbeitende Netze verwenden ein sequentiel-
les, zeitgetriebenes Verfahren. Dabei werden die Zustinde der Neuronen eines Netz-
werks auf einem Rechnersystem in festen Zeitabstinden ausgewertet. Die Zeitabstdnde,
welche auch Zeitscheiben genannt werden, bestimmen die zeitliche Auflosung, mit der
Zustandsédnderungen im System beobachtet werden konnen. Das Verfahren bedingt,
dass jedes Neuron im System in jeder Zeitscheibe berechnet oder zumindest iiberpriift
werden muss. Die Simulation wird also durch die Zeitscheibe synchronisiert. Eine
Uberpriifung findet auch statt, wenn an einem Neuron keine Pulse anliegen, das heift
also auch keine erneute Berechnung des Neuronenzustands nétig wére — davon ausge-
hend, dass alleine die mogliche Entstehung eines Aktionspotentials Grund fiir eine er-
neute Berechnung des Neuronenzustandes ist.

Es liegt auf der Hand, dass bei dieser Simulationsmethode die Verdnderungen der inne-
ren Zustinde eines jeden einzelnen Neurons leicht zu dokumentieren sind, da diese In-
formationen in jeder Zeitscheibe gewonnen werden. Andererseits kann mit diesem Ver-
fahren weder ein Vorteil aus der durchweg geringen Aktivitit pulsverarbeitender neuro-
naler Netze gezogen werden noch aus der spérlichen Vernetzung. Vielmehr steigt die
Laufzeit zur Berechnung eines Simulationsschritts mit der Zahl der Neuronen bzw. mit
der Zahl ihrer Eingdnge weitgehend linear an und ist ebenso weitgehend unabhéngig
von der Aktivitdt im Netzwerk. Zudem besteht auch eine lineare Abhingigkeit von der
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Genauigkeit, mit der simuliert wird, da bei einer Verkiirzung der Zeitscheiben ent-
sprechend mehr Zeitscheiben pro Sekunde ausgewertet werden miissen.

Die zeitgetriebene Simulation kann durch verschiedene Mechanismen beschleunigt wer-
den, mit dem Ziel, die Anzahl der Berechnungen pro Zeitschritt so weit wie moglich zu
reduzieren. Da bei solchen Optimierungen mitunter Ereignislisten eingesetzt werden,
um zum Beispiel die zur Zeit aktiven Neuronen zu speichern, ist es notwendig zu defi-
nieren, wann es sich noch um eine Zeitscheibensimulation und wann um eine ereignis-
getriebene Simulation handelt. Laut Fujimotos Definition [Fujimoto2000] handelt es
sich solange noch um eine zeitgetriebene Simulation wie das Fortschreiten der Zeit
grundsitzlich in dquidistanten Zeitschritten erfolgt. Die Weite der Zeitschritte legt die
zeitliche Auflosung fest, mit der das System simuliert wird. Der minimale Aufwand fiir
jeden Zeitschritt einer solchen Simulation besteht aus der Uberpriifung, ob irgendeine
Berechnung anzustellen ist, die notwendigen Berechnungen durchzufiihren und die Si-
mulationszeit zu inkrementieren.
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Abbildung 17: Raum-Zeit Diagramm fiir eine (a) zeitgetriebene und (b) ereignisgetriebene zeitdiskrete
Simulation (nach [Fujimoto2000])

3.1.1.2. Ereignisgetriebene Simulation

Bei der ereignisgetriebenen sequentiellen Simulation synchronisiert eine zentrale Ereig-
nisliste die Simulation. Sie sortiert die im System auftretenden Ereignisse in zeitlich
aufsteigender Reihenfolge. Aus dieser Liste wird jeweils das fritheste Ereignis ent-
nommen und es werden die Auswirkungen dieses Ereignisses berechnet.

Ereignisse entstehen an den Zeitpunkten, zu denen wesentliche'> Verénderungen im
System stattfinden. An diesen Punkten wird der zukiinftige Verlauf der Simulation be-
stimmt und die zeitlich nichsten Ereignisse werden berechnet, die wesentliche Verinde-
rungen des Systems beschreiben. In

Abbildung 17 wird im Vergleich zur zeitgetriebenen Simulation verdeutlicht, dass die
Zustandsvariablen des zu simulierenden Systems daher nicht in &quidistanten
Absténden aktualisiert werden. Eine besondere Bedeutung kommt daher der Modellie-
rung der Ereignisse und der sie verarbeitenden Prozesse zu, den so genannten logischen
Prozessen, um tatsichlich die fiir die Simulation des betrachteten Systems wesentlichen

> Fujimoto [Fujimoto2000] spricht in diesem Zusammenhang von Zeitpunkten, zu denen ,.etwas
Interessantes® im System geschieht.



39

Zustandsdnderungen erfassen zu konnen. Durch die Modellierung muss zudem
sichergestellt werden, dass einerseits die Simulation effizient durchfiihrbar ist und
andererseits eine ausreichende Flexibilitdt fiir Anpassungen der zu verarbeitenden
Prozesse vorhanden ist. Der Flexibilitdt sind insbesondere durch die Notwenigkeit,
wesentliche Zustandsdnderungen definieren zu miissen, und durch die Forderung nach
einer effizienten Simulationsausfithrung Grenzen gesetzt.

Eine geeignete Modellierung vorausgesetzt, kann die geringe Aktivitdt und die spérliche
Vernetzung pulsverarbeitender neuronaler Netze dazu genutzt werden, die Simulations-
zeit zu verkiirzen, wobei die zeitliche Auflosung der Simulation nahezu beliebig genau
sein kann. Dies gelingt, wenn die Anzahl der Ereignisse in direktem Zusammenhang
mit der Aktivitit im System steht und mit dieser entsprechend skaliert. Mit einer
hoheren zeitlichen Auflosung vergroBert sich die Rechenzeit geringfligig, da die
Ereignisse im System genauer berechnet werden miissen. Der durch die genauere
Berechnung bedingte Anstieg der Rechenzeit stellt jedoch nur einen Bruchteil des
Anstiegs dar, der durch eine Verkleinerung des Zeitscheibenabstands in einer
Zeitscheibensimulation verursacht wiirde. Dies gilt insbesondere fiir eine gro3e Anzahl
zu simulierender Neuronen.

Der wesentliche Unterschied zur zeitgetriebenen Simulation besteht darin, dass die Zeit
wihrend der Simulation nicht in dquidistanten Schritten fortschreiten muss, sondern von
einer wesentlichen Zustandsanderung zur nichsten springt. Solche Spriinge kénnen sich
iiber mehrere Einheiten der gewiéhlten diskreten Zeitauflosung erstrecken. Daher ergibt
sich bei der ereignisgetriebenen Simulation systembedingt kein direkter Zusammenhang
zwischen der Zeitauflosung und dem Berechnungsaufwand. Das Fortschreiten der
Simulationszeit wird also von den Ereignissen bestimmt und nicht durch eine Schleife,
welche die Simulationszeit in dquidistanten Schritten inkrementiert.

Da die Modellierung der Ereignisse und Prozesse in einer ereignisgetriebenen Simula-
tion einen wesentlichen Aspekt darstellt, wird im Folgenden auf diese beiden Punkte
genauer eingegangen.

3.1.1.2.1. Ereignisse

Um eine Trennung der Simulationsverwaltung und der eigentlichen Ereignisverarbei-
tung zu erreichen, ist es notwendig, die Ereignisse im System so zu modellieren, dass
unterschiedliche Neuronenmodelle implementiert werden konnen, ohne dass Anpas-
sungen am Simulationskern oder den Ereignissen notwendig werden. Zieht man fiir die-
sen Zweck die im vorangegangen Kapitel dargestellten Eigenschaften natiirlicher neuro-
naler Netze heran, so bietet es sich an, den Entstehungszeitpunkt eines
Aktionspotentials als Ereignis zu modellieren und die Neuronen als logische Prozesse,
die diese Ereignisse verarbeiten. Dieser Modellierungsansatz fullt vor allem auf der
Erkenntnis, dass ein Aktionspotential, welches an einer Synapse beobachtet werden
kann, stets die gleiche Form aufweist. Damit wird die entscheidende Information durch
den Zeitpunkt, zu dem das Aktionspotential auftritt, reprisentiert und nicht durch seine
Form. Das Ereignis im System ist also alleine durch den Zeitstempel, den es tréigt,
ausreichend charakterisiert. Lediglich um Pulse, die zwischen den Neuronen
ausgetauscht werden, und Kontrollereignisse zur Steuerung des Simulationsablaufs
gegeneinander abzugrenzen, muss das Ereignis zusitzlich durch seinen Typ identifi-
zierbar sein.

Abhidngig von der gewéhlten Verwaltung der Ereignisse muss ein Ereignis entweder
eine eindeutige Zuordnung zum Ausgang des Quellneurons oder zu den Eingéngen an
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den verarbeitenden Zielneuronen mit sich tragen. Wird ein Verweis auf den Ausgang
des Quellneurons im Ereignis gespeichert, so handelt es sich um eine
Empfangerverteilung und es muss nur das Ausgangsereignis in der Ereignisliste
abgelegt werden.
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Abbildung 18: Senderorientierte und empfangerorientierte Ereignisverteilung

Bei der Entnahme des Ereignisses muss jedoch fiir jedes Zielneuron gepriift werden, ob
es potentiell durch das aktuelle Ereignis betroffen ist — die Verteilung des
Ausgangsereignisses auf die Zielneuronen findet auf der Empfiangerseite statt. Zudem
wird die Bestimmung des frilhesten Ereignisses im System erschwert, da
unterschiedliche Verzogerungen zu den Zielneuronen vorliegen konnen. Bei der
Senderverteilung ist hingegen die Zahl Ereignisse hoher, die in die Ereignisliste
abzulegen sind, jedoch ist das fritheste Ereignis sehr leicht zu bestimmen, wenn die
Ereignisse grundsétzlich verzogert und mit einem Verweis auf den Eingang am
betreffenden Zielneuron eingetragen werden (= Abschnitt 3.2.5) — die Verteilung des
Ausgangsereignisses findet in diesem Falle bereits auf der Senderseite statt. Derart
ausgestattete Ereignisse muss der Simulationskern lediglich in zeitlich aufsteigender
Reihenfolge in einer Ereignisliste verwalten und sie aus dieser der Reihe nach
entnehmen, um sie von den Zielneuronen, auf die im Ereignis selbst verwiesen wird,
verarbeiten zu lassen. Die Zielneuronen wiederum generieren aufgrund eingehender
Ereignisse unter Umstinden wieder ausgehende Ereignisse, die direkt in die Ereig-
nisliste eingespeist werden. Zusitzlich kann dem Ereignis ein so genannter look ahead
mitgegeben werden, aus dem der Empfinger ablesen kann, dass von dem Sender'® des
Ereignisses bis zu dem Zeitpunkt, der sich aus dem Zeitstempel plus look ahead ergibt,
keine weiteren Ereignisse mehr zu erwarten sind.

Tabelle 1 zeigt den Aufbau eines Ereignisses, welches den vorangegangenen Forde-
rungen geniigt und gibt die im spidter vorgestellten Simulator verwendete
Représentation der Datenfelder wieder.

' Da das Ereignis keine Information iiber den Sender trigt, muss diese Zuordnung durch den im Ereignis
angegebenen Eingang erfolgen.
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Zeitstempel Zeitreprisentation — 32Bit (unsigned long)

Zielneuron / Prozess | Neuronenadresse — 32Bit (Speicheradresse)

Zieleingang Eingangsnummer — 32Bit (unsigned long)

look ahead Zeitwert — 32Bit (unsigned long)

Tabelle 1: Datenfelder eines Ereignisses

3.1.1.2.2. Logische Prozesse

Die Neuronen bzw. logischen Prozesse in der Simulation kdnnen ein beliebiges Modell-
verhalten implementieren, wobei lediglich zwei wesentliche Voraussetzungen erfiillt
werden miissen:

1. Der logische Prozess darf nur Ereignisse generieren, die entweder gleichzeitig mit
dem zuletzt eingegangenen Ereignis stattfinden oder spéter, damit die zeitliche Kon-
sistenz der Simulation gewahrt bleibt.

2. Der logische Prozess muss stets den frithesten Zeitpunkt bestimmen, zu dem er po-
tentiell ein ausgehendes Ereignis erzeugen wird, auch wenn dieses Ereignis durch
weitere eingehende Ereignisse revidiert werden konnte. Kann der Prozess hingegen
sicher feststellen, dass aufgrund der aktuellen Eingangsereignisse und des inneren
Zustands keine ausgehenden Ereignisse entstehen werden, so braucht auch nichts in
die Ereignisliste eingespeist zu werden.

Erhilt ein logischer Prozess keine eingehenden Ereignisse, so werden fiir den betreffen-
den Prozess auch keine Berechnungen angestellt. Es besteht jedoch jederzeit die Mog-
lichkeit, dass ein Prozess ein Ereignis erzeugt, welches er an sich selbst versendet, um
wesentliche Verdnderungen innerer Zustinde, die unabhdngig von &dufleren Einwir-
kungen stattfinden, zum korrekten Zeitpunkt vorzunehmen..

Aufgrund der beschriebenen Randbedingungen bietet es sich an, verwaltungstechnische
Aufgaben des logischen Prozesses in einem Objekt zu konzentrieren und algorithmische
Aufgaben in einem anderen. Zu den verwaltungstechnischen Aufgaben gehdrt einerseits
die zeitliche Konsistenz flir ausgehende Ereignisse sicherzustellen, und andererseits, ei-
nen /ook ahead zu berechnen, welcher aufgrund der eingehenden Ereignisse zu bestim-
men ist.

Die algorithmischen Aufgaben umfassen alle Berechnungsschritte, die ausgefiihrt wer-
den miissen, um den ndchstmoglichen Zeitpunkt der Aktivitdt des betreffenden Neurons
zu bestimmen, oder festzustellen, dass es unter keinen Umstianden aktiv wird. Sofern als
Ergebnis dieser Berechnungen ein Ereignis generiert wird, ist es die Aufgabe des ver-
waltenden Objekts, zu iiberpriifen, ob dieses Ereignis im Sinne der zeitlichen Konsis-
tenz sicher ist. Das Ereignis ist sicher, wenn es entweder gleichzeitig mit dem zuvor
eingegangenen Ereignis oder noch innerhalb des aktuellen look ahead stattfindet. Liegt
weder der eine noch der andere Fall vor, so ist ein Kontrollereignis vom verwaltenden
Objekt zu generierten, welches mit dem Zeitstempel des berechneten Ereignisses und an
dessen Stelle in die Ereignisliste eingespeist wird. Treffen bei dem betreffenden Pro-
zess, bevor er dieses ,,Erinnerungsereignis® erreicht, keine weiteren Ereignisse ein, die
eine erneute Berechnung im algorithmischen Objekt auslosen und damit potentiell zu
neuen Ausgangsereignissen fiihren, so wird das zuvor berechnete und zuriickgehaltene
Ereignis durch das verwaltende Objekt in die Ereignisliste eingespeist.
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3.1.1.2.3. Ereignisverteilung

Ereignisse geben die Zeitpunkte auftretender Aktionspotentiale an. Sie konnen inner-
halb der Simulation ,,senderorientiert” oder ,,empfdngerorientiert verteilt werden. Bei
der empfingerorientierten Verteilung wird das Ereignis des sendenden Neurons abge-
speichert und die Empféanger iiberpriifen jeweils, ob fiir sie ein neues Ereignis vorliegt.
Bei der senderorientierten Verteilung werden fiir alle Nachfolger Kopien des ausgehen-
den Ereignisses eines sendenden Neurons erzeugt und in der Ereignisliste abgelegt. Bei
diesem Verfahren geniigt es, das fritheste Ereignis aus der Liste zu entnehmen, da in
diesem Falle die Empfinger nicht explizit {iberpriifen miissen, ob fiir sie ein Ereignis
vorliegt.

Die empfingerorientierte Verteilung fiihrt letztlich zu einer dhnlichen Situation wie bei
einer Zeitscheibensimulation, da zumindest fiir jedes Ereignis im System alle Neuronen
iberpriifen miissen, ob sie dieses Ereignis betrifft. Die Anzahl der Aufrufe hingt jedoch
von der Aktivitdt im System und nicht von der zugrunde liegenden Zeitauflosung ab.
Der Vorteil gegeniiber der senderorientierten Verteilung der Ereignisse liegt in der
weitaus geringeren Zahl der Ereignisse, die in die Ereignisliste gelangen, da fiir ein
feuerndes Neuron nur ein Ereignis in der Liste abgelegt wird. Bei der senderorientierten
Verteilung hingegen hingt die Zahl der zu speichernden Ereignisse von der Zahl der
Nachfolger ab. Dadurch wird jedoch erreicht, dass die Neuronen im System immer nur
dann aufgerufen werden, wenn ein Ereignis aus der Liste entnommen wird, das an das
betreffende Neuron adressiert ist.

Die Anzahl der Aufrufe kann fiir eine empfingerorientierte Verteilung der Ereignisse
grob durch [J * Anzahl Neuronen approximiert werden und fiir eine senderori-

entierte Verteilung mit [J ll

Aktive Neuronen

Aktive Neuronen Anzahl Verbindungen *

Da in natiirlichen neuronalen Netzen die durchschnittliche Anzahl der Verbindungen ei-
nes Neurons zu seinen Nachfolgern klein gegeniiber der Anzahl der Neuronen im ge-
samten System ist, bietet sich zur Simulation solcher Netzwerke die senderorientierte
Verteilung an. Setzt man die Zahlen fiir den cerebralen Cortex an, welcher die bei wei-
tem dichteste Vernetzung im Verhéltnis zur Zahl der Neuronen enthélt, so liegt in die-
sem Fall ein Verhiltnis von ~1.5%10'" Neuronen zu ~10° ausgehenden Verbindungen
pro Neuron vor. Dies wiirde im Falle einer empfangerorientierten Verteilung der Ereig-
nisse zu 10° mal mehr Aufrufen fiihren.

Fiir technische Modelle natiirlicher neuronaler Netze gilt dies nicht unbedingt. So ent-
spricht die durchschnittliche Zahl der Verbindungen eines Neurons zu seinen Nachfol-
gern in einem vollvernetzten Netzwerk der Anzahl der Neuronen in demselben, d.h. in
einem solchen Falle entstehen fiir beide Verteilungsverfahren die gleiche Zahl Aufrufe.
Schichtweise voll vernetzte Netzwerke haben ein dhnlich ungiinstiges Verhéltnis. Fiir
ein dreischichtiges Netzwerk mit jeweils n Neuronen pro Schicht betrdgt die Zahl der

. . . 2n .
Neuronen 3n und die Zahl der ausgehenden Verbindungen eines Neurons 3 Damit
ergeben sich mit a aktiven Neuronen fiir eine empfangerorientierte Verteilung a[3n

Aufrufe und fiir die senderorientierte Verteilung a B23£ Aufrufe. Deshalb fallen fiir eine

empfingerorientierte Verteilung lediglich %mal mehr Aufrufe an und der Vorteil einer

senderorientierten Verteilung tritt nicht so deutlich zu Tage wie im Falle der Simulation
natiirlicher neuronalen Netze.
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Da jedoch vollvernetzte Netzwerke gewissermallen die ungiinstigste Situation fiir eine
derartige Simulation beschreiben und selbst in diesem Falle eine empféngerorientierte
Verteilung lediglich genauso viele Aufrufe wie eine senderorientierte Verteilung bend-
tigt und im Regelfall die Zahl der Aufrufe fiir eine senderorientierte Verteilung um
Faktoren geringer ausfillt, ist fiir eine ereignisgetriebene Simulation von pulsverarbei-
tenden neuronalen Netzen eine senderorientierte Verteilung vorzuziehen. Diese Argu-
mentation hilt, wie ausreichend Speicher fiir die groe Zahl Ereignisse verfiigbar ist
und eine Ereignisliste zum Einsatz kommt, deren Zugriffszeiten weitgehend unabhéngig
von ihrer Fiillung sind. AuBerdem bezieht sich diese Abschitzung ausschlieBlich auf
eine ereignisbasierte Kommunikation und Berechnung. Werden hingegen, zum Beispiel
durch Lernverfahren, neuroneniibergreifende Informationen benétigt, so konnen durch
derartige Anforderungen enorme Ereigniszahlen entstehen und den Riickgriff auf eine
empfangerorientierte Verteilung sinnvoll machen.

3.1.1.2.4. Ereignisliste

Die Ereignisliste ist der zentrale Umschlagplatz innerhalb der ereignisgetriebenen Si-
mulation. Hier werden die Ereignisse in zeitlich aufsteigender Reihenfolge sortiert und
verwaltet. Vorne in der Liste steht das fritheste Ereignis, das im System existiert. Die
Sortierung und die Forderung nach zeitlicher Konsistenz der Simulation bedingt, dass
das erste Ereignis in der Liste sicher verarbeitet werden kann, da die Auswirkungen die-
ser Verarbeitung nur gleichzeitige oder spétere Ereignisse erzeugen.

Ereignislisten, die flir die ereignisgetriebene Simulation pulsverarbeitender neuronaler
Netze geeignet sind, miissen vor allem auch noch bei einem sehr hohen Ereignisauf-
kommen effizient arbeiten (= Ereignisverteilung). Wie in dem folgenden Abschnitt zur
Auswabhl einer geeigneten Ereignisliste zu entnehmen ist, eignen sich hierfiir nur wenige
Algorithmen. Ein hohes Ereignisaufkommen kann einerseits zeitweilig entstehen, da le-
diglich die durchschnittliche Aktivitdt gering ist, eine momentane Aktivitdt jedoch recht
hoch sein kann (= z. B. durch Neuronen, die einen so genannten burst aussenden), an-
dererseits konnen viele Ereignisse durch ein entsprechend groBes Netzwerk verursacht
werden, das trotz einer geringen Aktivitdt durch die absolute Menge der Neuronen sehr
viele Ereignisse in die Ereignisliste einspeist.

Im Abschnitt zur Ereignisverteilung wurde bereits deutlich gemacht, dass eine sender-
orientierte Verteilung der Ereignisse, bei einem ausreichenden Speicherausbau, die
giinstigere Alternative fiir die Simulation von pulsverarbeitenden neuronalen Netzen
darstellt. Die senderorientierte Verteilung flihrt jedoch zu einer grolen Zahl von Ereig-
nissen, die durch die Ereignisliste verwaltet werden miissen. Den Ausfiihrungen von
[RonAyal997] ist zu entnehmen, dass sich die  Algorithmen fiir
Prioritdtswarteschlangen unterschiedlich in Abhéngigkeit ihres Fiillstandes und des
Zugriffprofils  verhalten. Viele der Algorithmen zeigen einen deutlichen
Leistungseinbruch, wenn die Grofe der Ereignisliste iiber 10000 Elemente steigt.
Lediglich die Lazy Queue und die Calendar Queue verhalten sich fiir gro3e Fiillstinde
gutmiitiger. Die Eignung der verschiedenen Algorithmen hingt jedoch auch von der
Verteilung der einzufiigenden Daten ab und dem Einfiige- und Entnahmeverhalten.
Dadurch hingt die Wahl eines geeigneten Algorithmus von den Eigenschaften der
Simulation ab. Die erwarteten und die ungiinstigsten Komplexitdten der Einflige- und
Entnahmeoperationen von Calendar Queue und Lazy Queue weisen eine enorme
Spanne auf - zwischen O(1) und O(n). Daher ist gerade bei diesen Algorithmen eine
starke Abhdngigkeit von den genannten Parametern zu erwarten. Sofern es jedoch
gelingt, die =zugrunde liegenden Datenstrukturen so auszulegen, dass eine



44

Restrukturierung der Datenstruktur wihrend der Simulation auszuschlieen ist, so sind
die Algorithmen anderen deutlich iiberlegen'’.

Da eine derartige Auslegung der Datenstrukturen fiir die Simulation pulsverarbeitender
neuronaler Netze moglich ist und da die Ergebnisse aus [RonAyal997] dafiir sprechen,
wurde sowohl eine auf einem bindren Baum basierende Implementierung aus der Stan-
dard Template Library (STL) als auch die Calendar Queue fiir den Simulator implemen-
tiert. Dartiber hinaus wurde fiir den Hardwarebeschleuniger ein weiterer Algorithmus
verwendet, der so genannte Fishspear-Algorithmus [FisPat1994], der insbesondere fiir
langsamere Speicher geeignet ist. Die folgenden Grafiken sind in Rahmen von Messun-
gen'® in [Werkhausen2002] entstanden und zeigen den Geschwindigkeitsvorteil der Ca-
lendar Queue gegeniiber der Priority Queue (STL) fiir hohe Fiillstinde der Warte-
schlange. Damit bestétigen diese Messungen die Ergebnisse von [RonAyal997].

Growing-Sequenz Diminishing-Sequenz

800,00 ms 300,00 ms

600,00 ms /\/

400,00 ms ~

200,00 ms
100,00 ms -
200,00 ms

0,00 ms W .

0 Events 100.000 Events 200.000 Events 0 Events 100.000 Events 200.000 Events

‘ % STL-Grow —a— Calendar-Grow ‘ ‘ —%— STL-Diminish —a— Calendar-Diminish ‘

Abbildung 19: Vergleich der STL Priority und der Calendar Queue fiir Fiillstinde bis 200.000 Elemente.

Growing-Sequenz Diminishing-Sequenz

9,00 ms 9,00 ms
6,00 ms / 6,00 ms -
300ms - 3,00ms {
0,00 ms T , - ; 0,00 ms . , - ;

0Ewents 2000 4.000 6.000 8.000 10.000 OFBwents 2000 4.000 6.000 8.000  10.000

Events Events Events Events Events Events Events Events Events Events
‘ —x— STL-Grow —a— Calendar-Grow ‘ ‘ —%— STL-Diminish —a— Calendar-Diminish ‘

Abbildung 20: Vergleich der STL Priority und der Calendar Queue fiir Fiillstinde bis 10.000 Elemente.

"7 Die dynamische Anpassung der Datenstrukturen wird in [Marin1997] als hauptsichlicher Nachteil
dieser Algorithmen herausgestellt, wobei jedoch in [Marin1997] auch nur vergleichende Messungen mit
bis 10.000 Ereignissen vorgenommen wurden.

'8 Die Messungen wurden auf einem PC mit dem Betriebssystem Windows NT 4.0, einem auf 1066 MHz
getakteten Celeron-Prozessor (133Mhz Frontbus) und 768 MB Arbeitsspeicher ausgefiihrt.
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Ab einem Fiillstand von ca. 10000 Elementen zeigt die Calendar Queue deutliche Leis-
tungsvorteile gegeniiber der STL-Implementierung, wobei diese besonders stark bei der
so genannten Growing-Sequenz zu Tage treten und weniger bei der Diminishing-Se-
quenz.

Die unterschiedlichen Ergebnisse begriinden sich durch das unterschiedliche Einfiige-
und Entnahmeverhalten der Testsequenzen. Bei der Growing-Sequenz werden im
Wechsel 30 Elemente in die Warteschlange eingefiigt und 20 entnommen, bis eine
zuvor festgelegte Grofle der Warteschlange erreicht ist. In der Dimninishingsequenz
wird die Warteschlange auf eine festgelegte Grofe mit Elementen aufgefiillt und dann
werden im Wechsel 30 Elemente entnommen und 20 eingefiigt, bis die Warteschlange
entleert ist. Daher dominieren bei der Growing-Sequenz die Einfligeoperationen und bei
der Diminishing-Sequenz die Entnahmeoperationen. Deutlich ist zu erkennen, dass bei
der auf einem bindren Baum basierenden STL Priority Queue die Einfiigeoperation
erheblich zeitintensiver ist als die Entnahmeoperation und dies insbesondere bei hohen
Fiillstinden der Warteschlange zum Tragen kommt.

Beide Implementierungen konnen wahlweise in dem spéter vorgestellten Simulator
aktiviert werden. Es bietet sich jedoch durchweg die Verwendung der Calendar Queue
aufgrund der kiirzeren Zugriffszeit an. Der Calendar Queue Algorithmus wird im
Folgenden detaillierter beschrieben.

Calendar Queue Algorithmus

Fiir den von Randy Brown [Brown1988] vorgestellten Algorithmus fiir Prioritdtswarte-
schlangen wurde experimentell eine mittlere Laufzeit von O(1) je hold-Operation"
nachgewiesen. Aufgrund der einfachen Struktur und des geringen Overheads ist die
Calendar Queue sowohl fiir kleinere als auch grofere Mengen von Ereignissen effizient
einsetzbar.

Die Calendar Queue verwendet eine kalenderartige Struktur zum Verwalten der Ereig-
nisse. Dieser Kalender ist dabei in eine festgelegte Anzahl von Monaten gleicher Grofle
eingeteilt. Jeder Monat des Kalenders besteht aus einem Behilter (bucker), welcher die
Ereignisse dieses Jahresabschnitts aufnimmt. Alle Ereignisse eines Behélters finden im
gleichen Zeitintervall eines Jahres statt, stammen aber eventuell aus unterschiedlichen
Jahren und sind untereinander nicht sortiert. Als Beispiel ist in Abbildung 21 ein Kalen-
der mit 4 Monaten von jeweils 25 Tagen dargestellt.

Ein Ereignis zum Zeitpunkt ¢ wird dem bucket b aus einem Kalender mit » Monaten, der
Monatsliange m iiber

_ tmod(n Dn)
m GL (21)

zugeordnet. Eine Zuordnung zu einem bucket findet demnach in konstanter Zeit mit
Hilfe einer Division und einer Modulo-Operation statt.

b

Zur Bestimmung des frithesten Ereignisses muss der erste nicht leere bucket gefunden
werden und daraus das Ereignis mit dem kleinsten Zeitstempel bestimmt werden. Da die
Ereignisse in einem bucket unsortiert abgelegt sind und auflerdem zwischen Ereignissen

' Eine hold-Operation entspricht dem Entfernen und Einfiigen von je einem Ereignis, d.h. die GréBe der
Queue bleibt unverindert.
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aus dem aktuellen und spéteren Jahren, die sich im gleichen bucket befinden konnen,
unterschieden werden muss, ist hierfiir eine entsprechende Suche zu implementieren.

(t mod 100) div 25 = 0

(t mod 100) div 25 = 1

(t mod 100) div 25 = 2

Monat 1 Monat 2 Monat 3 Monat 4
Bucket 0 Bucket 1 Bucket 2 Bucket 3
[Tag 0..24] [Tag 25..49] [Tag 50..74] [Tag 75..99]

(t mod 100) div 25 = 4

0 244 79
23 27 77
101 1344 77
17 75
512 99
99

Abbildung 21: Calendar Queue Struktur mit 4 Monaten und einer Monatsbreite von 25 Tagen. Ein
Kalenderjahr dauert in diesem Kalender also 100 Tage.

Um den Zeitaufwand ¢* fiir eine hold-Operation auf der Calendar Queue abschédtzen zu
konnen, wird von unendlich vielen buckets ausgegangen, also nur einem Kalenderjahr.
Vor dem bucket, in dem sich das gesuchte Ereignis zusammen mit n-/ weiteren
Ereignissen befindet, seien m leere buckets. Mit der Zeit * zur Berechnung eines neuen
Ereignisses inklusive dem Einfligen desselben in den Kalender, der Zeit #* zum Durch-
suchen eines leeren buckets und der Zeit ¢ pro Ereignis zur Suche innerhalb eines
buckets folgt:

"=t +m@ +n# Gl. (22)

Kann fiir die Differenz zwischen den Zeitstempeln eines neu in die Ereignisliste einzu-
fiigenden Ereignisses und dem zuletzt entfernten Ereignis ein Maximalwert angegeben
werden, dann kann die Anzahl der buckets ohne Leistungseinbullen so weit reduziert
werden, dass ein Jahr des Kalenders gerade diesen maximalen Abstand iiberdeckt
[EriLadLaM1994]. Ebenso ldsst sich nach [EriLadLaM1994] mit der durchschnittlichen
Differenz y (,,durchschnittliche Sprungweite) von dem Zeitstempel des zuletzt aus der

Warteschlange entfernten Ereignisses zu dem Zeitstempel des neu generierten Ereignis-

ses die optimale Breite der buckets 0”' in einem Calendar Queue mit N Ereignissen an-
geben:

b
ZBEﬁ

o7 = . Gl (23
kv (23)
Fiir die zu erwartende durchschnittliche Zeit /* einer hold-Operation gilt dann:
"= A2 e Gl. (24)

Aus Gleichung 23 ist ersichtlich, dass fiir sehr groBe N, d.h. eine
Prioritdtswarteschlange mit sehr vielen Ereignissen, OJ% sehr klein wird -
vorausgesetzt, 4 ist nicht ungewohnlich gro. Da genau dies bei der Simulation
pulsverarbeitender neuronaler Netze aber der Fall ist, ndmlich eine relativ grole Menge
Ereignisse bei einer kleinen bis mittleren durchschnittlichen Sprungweite u, bietet sich
weitgehend unabhingig von ¢ und ¢ ein bucket mit minimaler Breite an — im spiter
vorgestellten Simulator entspricht die Breite daher genau einer Einheit der zugrunde
liegenden Zeitauflosung. Dadurch reduziert sich ¢ auf die Kosten fiir die Entnahme des



47

letzten Listenelements eines buckets, da nach der Bestimmung eines buckets keine
Suche in diesem erfolgen muss. Auch die Bestimmung des buckets vereinfacht sich zu

b =tmod (n ). Gl (25)

Fiir die Ausfiihrung auf Standardprozessoren ldsst sich #; weiter reduzieren, indem fiir
die GroBe des Kalenders und die Breite des bucket eine Potenz von zwei gewahlt wird,
so dass Bitmanipulationen anstelle von Multiplikation, Division und
Moduloberechnung eingesetzt werden konnen. Es ergibt sich dann mit &= 1 und

tmod2* =rand(2* 1) Gl. (26)
b=tand((nm)-1), Gl (27)

wobei (n Hn) —1 fiir feste Kalendergrof8en im Voraus festgelegt werden kann und daher

eine Konstante ist.

Eine detailliertere Untersuchung des Calendar Queue Algorithmus und der Optimie-
rungsmdglichkeiten im Hinblick auf die Simulation pulsverarbeitender Netze findet sich
in [Werkhausen2002].

3.1.2. Verteilte Simulation

Die Darstellungen in diesem Abschnitt folgen in weiten Teilen den Ausfithrungen von
[Fujimoto2000].

Wenn Netzwerke zu grof3 fiir die Simulation durch ein sequentiell ausgefiihrtes Pro-
gramm sind oder Netzwerke mittlerer GroBBe unabhéngig voneinander zu berechnende
Netzabschnitte besitzen, so bietet sich die Verteilung der Simulation auf mehrere Rech-
ner an. Einerseits wird dadurch die Simulation sehr grofer Netzwerke iiberhaupt erst
moglich und andererseits kann bereits die Simulation von Netzwerken mittlerer Grof3e
beschleunigt werden.

Um einen Nutzen aus der verteilten Simulation ziehen zu konnen, muss der Gewinn
durch die parallele Berechnung unterschiedlicher Netzwerkabschnitte die Kosten iiber-
treffen, welche durch die verteilungsbedingte zusétzliche Kommunikation entstehen.
Um dieses Verhiltnis moglichst giinstig zu gestalten, zielen die Verfahren zur Vertei-
lung einer Simulation darauf ab, die Kommunikation so weit wie moglich zu reduzieren
und durch eine geschickte Aufteilung die Rechenlast moglichst gleichméBig auf die be-
teiligten Rechner zu verteilen. Besonders kritisch ist hierbei die Synchronisation der an
der Simulation beteiligten Rechnersysteme. Dies trifft insbesondere fiir die ereignisge-
triebene Simulation zu.

3.1.2.1. Zeitgetriebene Simulation

Die Verteilung der Simulation erfordert fiir eine Zeitscheibensimulation andere Mal3-
nahmen als fiir eine ereignisgetriebene Simulation. Fiir eine Zeitscheibensimulation ist
es notwendig, dass alle Rechner jeweils zur Zeitscheibe synchronisiert werden. Dies
fiihrt dazu, dass die Simulation erst zur nachsten Zeitscheibe libergehen kann, wenn alle
Rechner die aktuelle Zeitscheibe abgearbeitet haben. Eine Vorausschau ist in einer rei-
nen Zeitscheibensimulation nicht vorgesehen. Da die néchste Zeitscheibe mit einer
Grenze zu vergleichen ist, die von allen Rechnern erreicht werden muss, wird diese
Synchronisationsmethode auch barrier synchronisation genannt. Durch diese starr ge-
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koppelte Synchronisation ist eine so verteilte Simulation sehr empfindlich gegeniiber
Verdnderungen der Lastverteilung.

Daher werden Systeme zur Simulation pulsverarbeitender Netze, die auf verteilten Zeit-
scheibenverfahren basieren, hdufig durch zusitzliche Mechanismen ergénzt, die es er-
lauben, look aheads fir die an der Simulation beteiligten Rechner zu bestimmen. Als
Beispiel bietet sich hier die parallele Implementierung des Simulators GENESIS
(PGENESIS) an. Die Parallelisierung findet bei PGENESIS nicht auf Neuronenebene
statt, sondern dort konnen Aufgaben durch die Erzeugung von Threads auf entfernte
Rechner ausgelagert werden. Dies geht blockierend und nicht blockierend, wobei allein
ein nicht blockierender Aufruf einen Gewinn verspricht. Zudem steht eine barrier syn-
chronisation zur Verfigung, die nicht an der Zeitscheibe orientiert wird, sondern an
ausgezeichneten Ereignissen innerhalb der Skripte, welche die Simulation auf den ein-
zelnen Rechnern steuern. Eine solche barrier synchronisation kann entweder auf die ge-
samte parallele Simulation wirken, oder auf eine Zone, die eine begrenzte Zahl Rechner
einschlieBt. Letztlich ist es Aufgabe des Benutzers, fiir einen blockadefreien Ablauf der
Simulation zu sorgen, indem er die Simulationsskripte fiir alle beteiligten Rechner ent-
sprechend sorgfiltig auslegt. Dies ist im Anbetracht der vielfdltigen Mdglichkeiten zur
Blockade einer verteilten Simulation jedoch ein schwieriges Unterfangen und fiihrt
letztlich dazu, solche Simulationen eher konservativ auszulegen und dadurch Paralleli-
sierungspotentiale nicht auszuschopfen.

3.1.2.2. Ereignisgetriebene Simulation

Bei einer ereignisgetriebenen Simulation sind die Rechnersysteme nicht so starr gekop-
pelt, da die Ereignisse, die alle Rechner untereinander austauschen, meist in groB3eren
Absténden erzeugt werden, als in den Abstdnden, die durch die zugrunde liegende Zeit-
auflosung vorgegeben sind. Mehrere Kommunikationskanile zwischen den Rechnern,
die durch Verbindungen zu mehreren Rechnern entstehen, bedingen jedoch auch in der
ereignisgetriebenen Simulation die Bereitstellung von look aheads. Insbesondere wenn
einer der Vorgéinger keine Ereignisse an einen nachfolgenden Rechner sendet, bleibt ge-
wissermallen die Zeit fiir den Nachfolger auf diesem Kommunikationskanal
eingefroren. Wodurch schlieBlich der betreffende Rechner oder die gesamte Simulation
blockiert. Eine solche Situation kann auch entstehen, wenn der Vorgédnger in der
Simulationszeit voranschreitet, denn es reicht, wenn alleine die Neuronen inaktiv
bleiben, die Verbindung zu dem betreffenden nachfolgenden Rechner haben.

In der verteilten (distributed) ereignisgetriebenen (event driven) Simulation (DES) iiber-
windet man solche Blockaden durch zwei unterschiedliche Simulationsverfahren: Das
konservative und das optimistische Simulationsverfahren. Einfach dargestellt
verarbeitet das konservative Verfahren lediglich ,sichere® Ereignisse, und das
optimistischen Verfahren alle verfligbaren Ereignisse, auch wenn noch potentiell
weitere Ereignisse eintreffen konnen, welche die zuvor getitigte Berechnung
falsifizieren wiirden.

Dies bedeutet, dass beim konservativen Verfahren der nachfolgende Rechner tatsédchlich
nur bis zu der Zeit simulieren darf, die ihm die Ereignisse und /ook aheads von seinen
Vorgéingern vorgegeben. Konservative Verfahren erfordern also, dass alle Mittel aus-
geschopft werden, um einen maximalen look ahead bereitzustellen, und eine Strategie,
um Blockaden grundsétzlich zu vermeiden bzw. diese nach ihrer Entstehung zu entde-
cken und aufzuldsen.
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Eine Blockade ldsst sich vermeiden, wenn jeder Rechner Nullnachrichten an alle Nach-
folger versendet, sobald er in der Simulation fortgeschritten ist. Dadurch werden Nach-
folger auch dann iiber den Simulationsfortschritt des Vorgéngers informiert, wenn auf-
grund der Simulation keine Nachrichten an die Nachfolger versendet wurden.
[ChaMis1982] hat nachgewiesen, dass eine Simulation bei der Verwendung dieses Ver-
fahrens blockadefrei ist. Ein groBer Nachteil dieses Verfahrens ist jedoch das hohe
Kommunikationsautkommen, da eine betrdchtliche Zahl von Nullnachrichten generiert
werden kann.

Mit einer Kombination aus Blockadeerkennung und —auflésung kann ein solches Kom-
munikationsaufkommen vermieden werden, jedoch gestaltet sich in den meisten Féllen
die Blockadeerkennung schwierig. Empfiangt zum Beispiel ein Rechner von dem Vor-
ginger, der den kleinsten look ahead bereitstellt, keine weiteren Nachrichten, so kann
dies an einer durch die Simulation bedingten Inaktivitdt an dem betreffenden Ausgang
des Vorgéngers liegen oder an dessen Blockade. Nur im letzteren Fall liegt tatséchlich
eine Blockade vor. Prinzipiell scheint diese Situation 16sbar, indem an den Vorgédnger
eine Anfrage gestellt wird. Jedoch fiihrt dies moglicherweise wieder zu einem dhnlich
hohen Kommunikationsautkommen wie bei der Verwendung von Nullnachrichten.

Aus den genannten Griinden bietet es sich an, die Blockadeerkennung und —auflosung
mit einer Blockadevermeidung zu kombinieren, wobei die Eigenschaften der zu
simulierenden Netze zur Optimierung herangezogen werden.

Beim optimistischen Verfahren miissen einerseits die wesentlichen Informationen zur
Rekonstruktion fritherer Zustinde abgespeichert werden, um alle Berechnungen revidie-
ren (roll-back) zu konnen, die durch neu eintreffende Ereignisse falsifiziert wurden (out
of order events); andererseits miissen solche Ereignisse erkannt und es muss ein Mecha-
nismus implementiert werden, der alle Nachfolger der betroffenen Neuronen iiber die
notwendige Korrektur der Simulation in Kenntnis setzt. Look aheads eriibrigen sich bei
diesem Verfahren, da ohnehin — ungeachtet des zeitlichen Fortschritts der Vorgénger —
eingehende Ereignisse verarbeitet werden.

Die Vorteile der konservativen Simulation liegen in dem geringeren Speicherbedarf und
dem einfacheren Aufbau der logischen Prozesse, welche die Neuronen modellieren.
Nachteilig ist die starke Abhéngigkeit von den verfiigbaren look aheads im System, ins-
besondere da diese stark problemabhdngig sein konnen. Auch die Mechanismen zur
Blockadevermeidung oder —erkennung und —auflésung reduzieren zusdtzlich die Effi-
zienz der Simulation. Beim optimistischen Verfahren stellen der héhere Speicherbedarf
und die aufwendigere Implementierung der logischen Prozesse die wesentlichen
Nachteile dar. Zudem wird die Effizienz der Simulation mit jedem roll-back reduziert.
Der wesentliche Vorteil liegt in der besseren Ausnutzung des Parallelisierungspotenti-
als, denn solange kein roll-back notwendig ist und eine ausreichend gute Lastverteilung
vorliegt, wird die tiberwiegende Rechenzeit fiir die Simulation selber und nicht fiir Syn-
chronisationsmechanismen aufgewendet.

3.1.2.3. Nebenlaufigkeiten — Parallelisierungspotential

Die Parallelisierung einer Simulation und damit eines Programms zur Berechnung von
Prozesszustdnden, respektive Neuronenzustidnden, kann grundsétzlich auf unterschiedli-
chen Ebenen erfolgen, die sich im Wesentlichen durch ihre Granularitit unterscheiden:

* Taskebene (Methodenebene)
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Auf der Methodenebene werden Teilaufgaben, die asynchron zu anderen ausgefiihrt
werden konnen, auf entfernte Rechner ausgelagert. Damit diese Art der Parallelisie-
rung einen Gewinn mit sich bringt, muss einerseits die ausgelagerte Teilaufgabe aus-
reichend rechenzeitaufwendig und andererseits die Latenz des verbindenden Netz-
werks sehr gering sein. Andernfalls muss sogar mit einer Verschlechterung der Si-
mulationseffizienz gerechnet werden, also mit einer Verldngerung der Gesamtsimu-
lationsdauer. Diese Art der Parallelisierung wird zum Beispiel in PGENESIS ver-
wendet. Sie bietet sich fiir eine ereignisgetriebene Simulation pulsverarbeitender
neuronaler Netze nicht an, da die Neuronenmodelle in der Regel nicht so komplex
sind, dass es sinnvoll ist, Teile ihrer Berechnung auszulagern.

Prozessebene (logischer Prozess - Objektebene)

Bei einer Parallelisierung auf der Ebene logischer Prozesse bzw. auf der Ebene der
Objekte, die sich im Simulationssystem identifizieren lassen, werden ganze Objekte
auf entfernte Rechner ausgelagert. Die Ergebnisse der einzelnen Objekte miissen
durch entsprechende Kommunikationsmechanismen und Synchronisationsmechanis-
men den anderen Objekten der Simulation wieder zugefiihrt werden. Die zu simulie-
renden Neuronen, reprisentiert durch logische Prozesse, sind solche Objekte. Die Pa-
rallelisierung auf der Objektebene kann auBlerdem eine unterschiedliche Granularitat
besitzen. Zum Beispiel konnen Objekte wie die logischen Prozesse zu Gruppen zu-
sammengefasst und im Sinne einer parallelen Ausfiihrung als ein Objekt aufgefasst
werden.

Dariiber hinaus konnen jedoch auch andere Objekte der Simulation ausgelagert wer-
den. Bei der ereignisgetriebenen Simulation kommen hierfiir z. B. die Ereignisliste
oder Teile des Simulatorkerns in Frage. Bei der Verteilung von Objekten auf ver-
schiedene Rechner ist es von entscheidender Bedeutung, dass die Objekte entspre-
chend rechenzeitaufwendige Operationen durchfiihren und dass die Kommunikation
zwischen den Objekten mdglichst gering ausfillt und eine niedrige Latenz aufweist.

Werden die Pulse in pulsverarbeitenden neuronalen Netzen als Ereignisse der ereig-
nisgetriebenen Simulation modelliert, bieten sich die Neuronen als zu verteilende
Objekte einer verteilten ereignisgetriebenen Simulation an. Da jedoch die Berechung
eines Neurons einen Standardrechner bei weitem nicht auslastet, ist es notwendig,
die Neuronen zu Partitionen zu gruppieren und schlieflich diese als Objekte der
parallelen Simulation zu betrachten.

Programmebene (Prozess des Betriebssystems — Prozessebene)

Eine Parallelisierung auf Programmebene bedeutet in der Regel eine Ausfithrung des
gleichen Programms auf verschiedenen Rechnern mit unterschiedlichen Parametern
oder Anfangsbedingungen. Die Simulation wird hierbei nicht im eigentlichen Sinne
parallelisiert, sondern die Ausfiihrung einer Versuchsreihe, die mehrere, sonst se-
quentiell ablaufende Simulationen notwendig macht, wird parallelisiert.

Dies ist die einfachste Form der Parallelisierung, da keinerlei Synchronisation erfor-
derlich ist. Eine Beschleunigung komplexer in sich parallelisierbarer Simulationen
ist damit jedoch nicht zu erreichen. Da es jedoch vor allem das Ziel der
parallelisierten Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze ist, die Simulation
von groflen Netzwerken zu ermdglichen, spielt die Parallelisierung auf
Programmebene bei den hier angestellten Betrachtungen keine Rolle.
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3.1.2.3.1. Partitionierung

Bei der Verwendung von Neuronen bzw. deren Gruppierung zu Partitionen als Objekte
der parallelen Simulation wird das Netzwerk durch Aufspaltung in Teilnetze auf die
einzelnen Rechnerknoten verteilt (Abbildung 22). Es leuchtet ein, dass eine Verteilung
erst ab einer gewissen Netzgrofe einen Gewinn verspricht, da die Aufteilung des
Netzwerks grundsétzlich Rechenzeit fiir die Kommunikation zwischen den Rechnern
beansprucht.

il User Interface
Subsimulator 1 I—]

=t 7

Subsimulator 2

Subsimulator 4
Subsimulator 3

Abbildung 22: Partitionierung eines Netzwerks auf mehrere Rechner

Fiir die Partitionierung der Netzwerke kommen Algorithmen®™ zur Graphenpartitionie-
rung in Betracht, wobei die Neuronen die Knoten und die axonalen Verbindungen die
Kanten des Graphen bilden. Mit Hilfe der Anzahl geschnittener Verbindungen wird die
Giite der Partitionierung bestimmt. Es ist dabei zu beachten, dass nicht jede durch-
trennte Kante die Kommunikationskosten erhdht. Denn synaptische Verbindungen, die
zwar auf unterschiedlichen Zielneuronen eines Rechners enden, aber von demselben
Axon herrlihren, verursachen nur einmal Kommunikationskosten, solange die Ereig-
nisse durch den Empfinger und nicht durch den Sender auf die Zielneuronen verteilt
werden (Abbildung 23). Die Verzogerung einer Verbindung kann mit in die
Kostenfunktion einflieen, da in Abhdngigkeit der gewdhlten Synchronisationsmethode
diese von grofleren Verzogerungswerten profitieren kann.

Um eine moglichst gute Lastverteilung durch die Partitionierung gewéhrleisten zu kon-
nen, werden die Kosten zur Berechnung der verwendeten Neuronenmodelle herangezo-
gen. Damit ldsst sich die Lastverteilung jedoch nur unter der Annahme optimieren, dass
die Aktivitdt gleichmaBig iiber das gesamte Netzwerk verteilt ist. Die Aktivitit der Neu-
ronen kann aber nicht a priori bestimmt werden, da sie von den an das Netz angelegten
Stimuli abhédngt und sich zudem im Verlaufe der Simulation dynamisch verdndert.

2 Zum Beispiel: [FidMat1982], [Gupta1996], [HenLel1992], [HenLel1993], [KarKum1998],
[KarKum1998a], [KarKum1998b], [KerLin1970]
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Zielneuronen Zielneuronen

Quellneuron

R

Rechner 2

.

Ul

Rechner 3

Senderverteilung Empfangerverteilung

Abbildung 23: Verteilung der Ereignisse durch den Sender oder den Empfanger

Dem kann nur durch eine dynamische Anpassung der Partitionierung wihrend der
Simulation entgegengewirkt werden. Fraglich sind jedoch in diesem Zusammenhang die
Kriterien, nach denen Neuronen von einer Partition in eine andere verschoben werden
sollten. Hinzu kommt ein erhohter Verwaltungsaufwand und ein deutlich gesteigertes
Kommunikationsautkommen, da einerseits Daten zur Bestimmung der Auslastung ge-
sammelt und andererseits Neuronen von einem Rechner auf einen anderen verlagert
werden miissten. Fiir das im folgenden Kapitel vorgestellte Simulationssystem
SPIKELAB wurde deshalb auf eine dynamische Anpassung der Partitionierung
verzichtet.

3.2. Ereignisgetriebene Simulation pulsverarbeitender
neuronaler Netze

3.21. Leistungscharakteristik zeitgetriebener und ereignisgetriebener
Simulation

Es sei die aufzuwendende CPU-Zeit in Bruchteilen einer Sekunde fiir eine Zeitschei-
bensimulation eines Neuronenmodells gegeben durch #; und fiir eine ereignisgetriebene
Simulation durch teﬂ. Weiterhin sei ag die gesamte Aktivitdt im Netzwerk, das heil3t die
Zahl der feuernden Neuronen pro Sekunde. Die durchschnittliche Zahl der Verbin-
dungen zu Nachfolgern sei mit s gegeben und die Zahl der Neuronen mit n. Die Zeit-
auflosung werde durch #,. in Bruchteilen einer Sekunde angegeben.

Dann ergibt sich fiir die ereignisgetriebene Simulation ein Rechenzeitaufwand (Kosten)
¢, fur eine simulierte Sekunde von

¢,=a, @3 G1.(28)

und ¢, fiir die Zeitscheibensimulation entsprechend mit

I Der Overhead der Simulationsverfahren sei in den Zeiten ¢, und ¢, bereits enthalten.
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¢ =1= GL.(29)

Bei diesen Relationen wird sowohl fiir die ereignisgetriebene Simulation die schwache
Abhiéngigkeit von der gewihlten Zeitauflosung vernachldssigt als auch die schwache
Abhingigkeit von der Gesamtaktivitit des Netzes fiir die Zeitscheibensimulation. Wer-
den diese durch d, und d, beriicksichtigt, so wiren die Gleichungen 28 und 29 zu erwei-
tern:

¢,=a,,3+d 3, GL.(30)

nld
t

I

und ¢, == +d, @, . GL(31)

Der Aufwand ist fiir beide Verfahren gleich, wenn

a,0,3+d, @ = ”FZ +d, @, gilt. GL(32)

r

Werden die Terme d, [4, und d, [4, vernachldssigt und fir die aufwendigere Berech-

nung der Neuronenmodelle in einer ereignisgetriebenen Simulation mit Faktor j beziig-
lich des Rechenzeitaufwands in einer Zeitscheibensimulation angegeben, so ergibt sich
der Zusammenhang

nld

n
a Ul i=—2=ag Jli=—=aq_ = .
T

GL(33)

Die Aktivitdt im Gesamtsystem muss also dem Quotienten aus der Neuronenzahl, divi-
diert durch das Produkt von Zeitauflosung, durchschnittliche Zahl der Nachfolger und
dem erhohten Rechenzeitbedarf eines Modells in einer ereignisgetriebenen Simulation
entsprechen, damit der Aufwand fiir beide Verfahren gleich ist.

In Abhéngigkeit von den Modellen spielt der Faktor j eine untergeordnete Rolle und
liegt damit nahe eins. Dem nun stark vereinfachten Zusammenhang

a=— GL.(34)

ist zu entnehmen, dass bei einem Netz mit geringer Aktivitit entweder eine geringe
Neuronenzahl von Neuronen, eine grofle durchschnittliche Zahl an Verbindungen zu
nachfolgenden Neuronen vorliegen oder eine sehr grobe Zeitauflosung verwendet wer-
den muss, um anndhernd gleiche Rechenzeiten fiir eine Zeitscheibensimulation und eine
ereignisgetriebene Simulation zu erreichen. Treffen auf ein Netzwerk sowohl die Vor-
aussetzungen einer geringen Aktivitit als auch einer sparlichen Vernetzung zu, so ist fiir
Netzwerke nennenswerter Grof3e, also einer grofleren Anzahl von Neuronen, lediglich
durch eine starke Reduktion der zeitlichen Auflosung der Aufwand der Zeitscheibensi-
mulation in die Gréenordung einer ereignisgetriebenen Simulation zu bringen.

3.2.2. Zeitliche Auflosung und numerische Genauigkeit

Auch wenn die zeitliche Auflésung bei einer ereignisgetriebenen Simulation nahezu be-
liebig erhoht werden kann, so sind einige Punkte in diesem Zusammenhang zu bertick-
sichtigen:
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Einerseits steigt die Laufzeit der einzelnen Berechnungen fiir zukiinftige Ereignisse an,
da die Zeitpunkte, zu denen ein Neuron aktiv wird, genauer berechnet werden miissen,
andererseits ist die zeitliche Auflésung durch die numerische Reprisentation der Zeit-
werte beschrinkt. Daher bedingen hohere zeitliche Auflosungen auch Reprisentationen
mit mehr Bitstellen als geringere Auflésungen.

Die gewihlte numerische Repréisentation beeinflusst zudem die relative Genauigkeit auf
unterschiedliche Weise. Die Zeitwerte konnen in Standardrechnersystemen entweder
durch einen FlieBkommawert oder durch einen Festkommawert modelliert werden. Der
FlieBkommawert hat den Vorteil, dass aufgrund des groferen Wertebereichs ldngere
Simulationen mdglich sind, jedoch auch den Nachteil, dass mit fortschreitender Simula-
tionszeit die Genauigkeit der Repréisentation abnimmt. Festkommawerte bieten den
Vorteil, dass mit einer festen Auflosung liber den gesamten Wertebereich gearbeitet
werden kann, die maximale Simulationsdauer fdllt in Abhéngigkeit der Auflosung je-
doch geringer aus. Fordert man jedoch eine minimale Zahl Nachkommastellen auch fiir
die Représentation mit FlieBkommawerten, so beschrinkt dies auch die maximale Si-
mulationsdauer entsprechend.

Dariiber hinaus stellt sich bei beiden Darstellungen mit zunehmender Simulationsdauer
eine kumulierte Ungenauigkeit ein, da alle Zeitpunkte mit einer beschrinkten Genauig-
keit, respektive Ungenauigkeit berechnet werden und alle folgenden Ereignisse auf Ba-
sis der bereits ungenau berechneten Ereignisse bestimmt werden. Der kumulative Fehler
hingt dabei von der Aktivitdt im Netzwerk ab, da er lediglich bei einer Berechnung ei-
nes neuen Ereignisses auftritt, er ist im Gegensatz zur zunehmenden Ungenauigkeit der
FlieBkommadarstellung unabhingig vom absoluten Simulationsfortschritt. Neben den
dargestellten Reprédsentationen sind natiirlich noch komplexere Datentypen denkbar, die
durch Nachfiihren eines Zeitfensters, welches sich an den im System grofiten Zeitab-
stainden orientiert, sowohl eine hohe Genauigkeit bieten als auch die Abhingigkeit von
der absoluten Simulationszeit vermeiden. Da Zeitwerte innerhalb der Simulation sehr
oft verarbeitet werden, kann ein komplexerer Datentyp jedoch zu einer deutlichen Re-
duktion der Simulationsgeschwindigkeit fithren. Zudem ist es schwierig, das notwen-
dige Zeitfenster zu bestimmen, da nicht zuletzt auch die logischen Prozesse Informatio-
nen liber ihre maximale Verzogerung bereitstellen miissen.

Fehlerakkumulation

Zeitscheibe

v

bt 4ot

Ungenauigkeit durch Zeitscheiben

Abbildung 24: Quellen numerischer und verfahrensbedingter Abweichungen
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In eine Zeitscheibensimulation wird grundsétzlich nur mit der durch den Zeitscheiben-
abstand gegebenen Genauigkeit gerechnet, dadurch werden zum Beispiel die Zeit-
punkte, zu denen die Aktionspotentiale ausgelost werden, ungenau abgebildet. Dies
fiihrt einerseits zu einer absoluten Ungenauigkeit des einzelnen Feuerzeitpunkts und
andererseits zu einem kumulativen Fehler, da die Berechnungen folgender Feuerzeit-
punkte auf den fehlerbehafteten Feuerzeitpunkten fritherer Berechnungen basieren. Der
kumulative Fehler hingt in diesem Fall jedoch nicht von der Aktivitdt im simulierten
Netzwerk ab, sondern nur von der gewihlten Zeitauflosung fiir die Zeitscheiben. Zudem
nimmt bei der Verwendung von FlieBkommawerten auch bei diesem Verfahren, ge-
nauso wie bei der ereignisgetriebenen Simulation, die Genauigkeit mit fortschreitender
Simulationszeit ab.

Der kumulative Fehler kann in der ereignisgetriebenen Simulation grundsétzlich nicht
umgangen werden, da der Aufruf der logischen Prozesse bedarfs- und zeitgesteuert iiber
die Ereignisse aus der Ereignisliste erfolgt. Nur so kann die geringe Aktivitit eines Sys-
tems ausgenutzt werden. Lediglich Simulationsverfahren, welche die Berechnung der
logischen Prozesse nicht iiber zeitlich terminierte Ereignisse steuern, sondern bei denen
die Berechnungen auf Basis der inneren Zustinde der einzelnen Prozesse erfolgen, kon-
nen den kumulierten Fehler umgehen. Bei solchen Simulationsverfahren handelt es sich
um eine Zwischenform der beiden vorgestellten Simulationsverfahren, denn um die Zu-
standsdnderung in allen Prozessen zu beriicksichtigen, muss in jeder Iteration der Simu-
lation jeder Prozess aufgerufen und berechnet werden. Es gibt jedoch keine Zeitschei-
ben, zu denen diese Aufrufe erfolgen. Vielmehr bewegt sich die Simulation von einer
wesentlichen Zustandsdnderung des Gesamtsystems zur nichsten. Dies kann zum Bei-
spiel das Feuern eines Neurons sein bzw. der Wegfall eines postsynaptischen Potentials,
welches durch das Feuern ausgelost wurde. Es liegt jedoch auch auf der Hand, dass das
ein solches Simulationsverfahren sehr eng an das zu simulierende Neuronenmodell ge-
koppelt ist, da innere Zustandsidnderungen des Neuronenmodells Ereignisse in der Si-
mulation reprdsentieren. Das Verfahren aulerdem nicht fiir beliebige Neuronenmodelle
einsetzbar, da Zeitpunkte identifizierbar sein miissen, zu denen der Zustand des Neu-
rons auf einen definierten Wert zuriickgesetzt wird.

Die Bedingung wird zum Beispiel von Neuronenmodellen erfiillt, bei denen durch die
Auslosung eines Aktionspotentials das innere Potential zuriickgesetzt wird und nach der
absoluten Refraktdrphase immer wieder von dem gleichen Ausgangswert akkumuliert
wird. Weist ein Prozess ein solches Verhalten auf, so konnen die Berechnungen jeweils
auf die Zeitpunkte bezogen werden, an denen das innere Potential zuriickgesetzt wird.
Diese Zeitpunkte fungieren gewissermallen als neue Nullpunkte auf der Zeitachse. Da
die daraus resultierende, relative Zeitachse einen sehr eingeschriankten Wertebereich
hat, kann in diesem Fall mit einer FlieBkommadarstellung eine hohe Genauigkeit er-
reicht werden.

Das beschriebene Verfahren sei an einem Neuronenmodell verdeutlicht, welches Recht-
eckpulse definierter Linge aussendet, wenn ein interner fester Schwellenwert iiber-
schritten wird. Das innere Summenpotential dieses Modells wird durch die Summation
der einlaufenden Rechteckpulse der vorgeschalteten Neuronen bestimmt und auf Null
zuriickgesetzt, sobald der Schwellenwert erreicht ist. Die Summation findet nur statt,
wenn das Neuron nicht selber einen Puls aussendet. Das gesamte Netzwerk ldsst sich
unter den gegebenen Randbedingungen in sendende und empfangende Neuronen unter-
teilen. Die Zerlegung der Neuronen in sendende und empfangende Neuronen wechselt
mit dem Fortschritt der Simulation. Es reicht aus, erneute Berechnungen durchzufiihren,
sobald sich diese Zerlegung verdndert, das hei3t wenn entweder eines der Neuronen be-
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ginnt, einen Puls auszusenden, oder der Puls eines Neurons endet. Um die Berech-
nungen zwischen diesen Punkten durchzufiihren kann der Startzeitwert immer auf Null
gesetzt und der nichste Zeitpunkt, zu dem sich die Zerlegung dndert, unter Verwendung
einer FlieBkommadarstellung mit hoher Genauigkeit berechnet werden. Dabei wird die
Berechnung nicht auf absolute Zeitwerte bezogen und das Ergebnis ist immer der rela-
tive Abstand von der zuletzt giiltigen Zerlegung zur ndchsten. Werden die so ermittelten
Abstinde zur Dokumentation der Simulation summiert, besteht fiir die Reprisentation
dieser Zeitwerte aber nach wie vor das Problem wachsender Ungenauigkeit, bei wach-
sender Dauer der Simulation. Allein der kumulative Fehler ist somit weitgehend mini-
miert.

Die maximal mogliche Dauer einer Simulation hingt einerseits von der gewdihlten
Auflosung und andererseits von der Genauigkeit der gewéhlten Zahlendarstellung ab.
Fiir vorzeichenlose Festkommawerte ist dieser Zusammenhang gegeben durch

28mellen (7 eitauflosung (sec) . Fiir eine FlieBkommadarstellung kénnen nach einer IEEE-

Norm normalisierte und denormalisierte Repridsentationen unterschieden werden. Beim
denormalisierten Fall stehen mehr Nachkommastellen zur Verfiigung. In der Praxis
kann jedoch der Einfachheit halber von einer normalisierten Reprédsentation ausge-
gangen werden, die fiir 32bit FlieBkommazahlen eine Genauigkeit von 6 Dezimalstellen
und fiir 64bit von 15 Dezimalstellen aufweist. Die folgenden Tabellen geben fiir
verschiedene Zeitauflosungen die benotigte Zahl Nachkommastellen, bezogen auf ein
Sekunde, und die maximale Simulationsdauer fiir verschiedene Wortbreiten an. Der
Aufstellung fiir FlieBkommazahlen liegt eine normalisierte Reprédsentation zugrunde.

Auflosung | Nachkommastellen | Festkomma 32Bit | Festkomma 64Bit
1ps 12 4,3 ms 213 Tage
Ins 9 43s 584 Jahre
lus 6 1 h 11 Min.
50ps™ 5 2t11 h 39 Min.
Ims 3 49 Tage 17 h

Tabelle 2: Simulationszeiten fiir verschiedene Festkommadarstellungen und Zeitauflosungen

Auflosung | Nachkommastellen | FlieBkomma 32Bit | FlieBkomma 64Bit
Ips 12 -- 16 Min. 40 sec
Ins 9 -- 11 Tage 13 h
lus 6 ls 31 Jahre 259 Tage
50us 5 10s 317 Jahre
Ims 3 16 Min. 40 s

Tabelle 3: Simulationszeiten fiir verschiedene, normalisierte FlieBkommadarstellungen und Zeitauflo-
sungen

2 In vielen GENESIS-Simulationen verwendete Zeitauflosung.
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Fiir Rechnersysteme, die eine 64-Bit-Architektur besitzen, liegen die mdglichen
Simulationszeiten selbst fiir eine Auflosung von 1ps weit jenseits tiblicher Simulations-
laufzeiten. Mit 32-Bit Systemen sind Auflosungen bis hin zu lus sinnvoll. Wird die
Standardauflésung des Simulators GENESIS (50 pus) verwendet, so konnte mindestens
2 Tage simuliert werden.

Wird eine ereignisgetriebene Simulation mit der vorgestellten Modellierung der Ereig-
nisse und Prozesse zur Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze eingesetzt, so
kann von der spérlichen Vernetzung und der geringen Aktivitit dieser Netze profitiert
werden, da die zu investierende Rechenzeit im Wesentlichen von der Aktivitdt im zu si-
mulierenden Netzwerk abhdngt, nicht jedoch von der Zahl der darin enthaltenen Neuro-
nen. Zudem kann mit nahezu beliebiger zeitlicher Genauigkeit simuliert werden, da
diese von der Genauigkeit der berechneten Zeitstempel abhingt, nicht jedoch von einem
festen Zeitintervall, wie dies in einer zeitgetrieben Simulation der Fall ist.

3.2.3. Verarbeitung kontinuierlicher Signale

Sich kontinuierlich verdndernde Signale, auch analoge Signale genannt, werden bei ei-
ner Zeitscheibensimulation mit einer Rate abgetastet, die dem Kehrwert des dquidistan-
ten Abstands der Zeitscheiben entspricht. Es bedarf keiner weiteren Vorkehrungen fiir
die Behandlung solcher Signale. Die Genauigkeit, mit der die Signale im System auf-
gelost werden, ist durch die Absténde der Zeitscheiben festgelegt.

In einer ereignisgetriebenen Simulation dagegen miissen kontinuierliche Signale beson-
ders behandelt werden, da nicht in allen Féllen eindeutig festgestellt werden kann, wann
die Verdnderung eines solchen Signals einen wesentlichen Einfluss auf den Zustand des
Systems hat. Im ungiinstigsten Fall muss das kontinuierliche Signal dhnlich wie in der
Zeitscheibensimulation mit einer festen Rate abgetastet werden, wobei jeder Abtast-
punkt zu einem Ereignis fiihrt. Es liegt auf der Hand, dass in einem solchen Falle die
ereignisgetriebene Simulation keine Vorteile bietet bzw. sogar zu einer deutlichen Ver-
langerung der Simulationszeit fithren kann.

Andererseits besteht die Moglichkeit, das kontinuierliche Signal in einen eigenen logi-
schen Prozess zu kapseln und innerhalb des Prozesses eine Abtastung vorzunehmen, um
durch diesen Prozess Ereignisse in das Simulationssystem einzuspeisen, die sich aus
dem Verlauf des Signals ergeben. Insbesondere, wenn der Verlauf des Signals im Vor-
aus bekannt ist und z. B. nicht durch einen Sensor oder eine dhnliche Echtzeitquelle ge-
liefert wird, kann der logische Prozess eine Vorausberechnung der daraus resultierenden
Ereignisse vornehmen.

Aufgrund der groBBen Zahl von Ereignissen, die entstehen, wenn Abtastwerte in der er-
eignisgetriebenen Simulation verarbeitet werden, sollten kontinuierliche Signale immer
in logischen Prozessen gekapselt werden.

3.24. Stochastische Ereignisse — spontane Aktivitat

Stochastische Prozesse, wie sie zum Beispiel durch spontane Aktivititen von Neuronen
entstehen konnen, miissen genauso wie kontinuierliche Signale bei einer ereignisgetrie-
benen Simulation gesondert behandelt werden. Fiir eine Zeitscheibensimulation féllt die
Behandlung solcher Ereignisse wieder einfach aus, da sie nur im Rahmen der gege-
benen Zeitauflosung entstehen und innerhalb einer Zeitscheibe verarbeitet werden.
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In einer ereignisgetrieben Simulation bietet es sich an, die Abschnitte des Systems, in
denen stochastische Ereignisse entstehen konnen, in einen oder mehreren logischen Pro-
zessen zu kapseln. Zudem miissen diese Prozesse zu Beginn der Simulation mindestens
einmal aufgerufen werden, damit sie einerseits das ndchste von ihnen erzeugte Ereignis
und andererseits ein zur gleichen Zeit geplantes Ereignis zum erneuten Aufruf in die Er-
eignisliste einfligen. Entstehen die Ereignisse nicht im Rahmen eines berechenbaren Zu-
fallsprozesses, sondern werden sie extern zugefiihrt, so ist die ereignisgetriebene Simu-
lation zeitlich an diese Signale gebunden. Die Simulation kann nur bis zum letzten ex-
ternen Ereignis fortschreiten, es sei denn, es wird ein /ook ahead angegeben, bis zu dem
mit keinen weiteren Ereignissen zu rechnen ist. Kann die Simulation hingegen den zu-
geflihrten Ereignissen nicht schnell genug folgen, so sind diese zwischenzuspeichern.

3.2.5. Behandlung von Verzégerungen im Netzwerk

Die Signalfortleitung iiber die Verbindungen im Cortex laufen stets mehr oder weniger
verzogert ab. Verursacht wird dies einerseits durch axonale Verzogerungen, welche ab-
héngig von der Dicke des Axons und seiner Myelinisierung sind, und andererseits durch
synaptische Verzogerungen, wenn beispielsweise bei den iiberwiegend vorhandenen
chemischen Synapsen Transmitterstoffe gebildet und iibertragen werden miissen (—
Abschnitt 2.1.4).

Im Rahmen der ereignisorientierten Simulation lassen sich bei einer senderorientierten
Verteilung der Ereignisse die Verzogerungen im Netzwerk sehr einfach behandeln, da
auf den Zeitstempel des ausgehenden Ereignisses eines Neurons eine beliebige
Verzogerung addiert werden kann, bevor die Ereignisse in die Ereignisliste gelangen.
Bei diesem Verfahren wird die axonale und die synaptische Verzogerung zu der cha-
rakteristischen Verzogerung zwischen einem Neuron und einer bestimmten Synapse
eines Nachfolgeneurons aufsummiert. Natiirlich lassen sich axonale und synaptische
Verzogerungen auch getrennt behandeln. Fiir die ereignisgetriebene Simulation
interessiert jedoch lediglich die Summe der Verzdgerungen. Eine Ereignisliste — als
zentraler Dreh- und Angelpunkt der Simulation — verwaltet grundsétzlich verzogerte
Ereignisse.

Bei einer Zeitscheibensimulation verursacht die Behandlung solcher Verzogerungen ei-
nen zusétzlichen Aufwand, da Verdnderungen bzw. Ereignisse, die innerhalb einer Zeit-
scheibe berechnet werden, nicht unmittelbar als Ausgangspunkt der Berechnungen in
der nédchsten Zeitscheibe dienen, sondern erst nach einer bestimmten Verzogerung, also
einige Zeitscheiben spiter, wieder bei den Berechnungen beriicksichtigt werden sollen.
Dieses Problem kann durch verschiedene Implementierungsansitze gelost werden. Im
Allgemeinen sind dies jedoch Varianten lokaler Ereignislisten, die jedes Neuron besitzt.
Die verzogerten Ereignisse werden dort eingetragen und in jedem Zeitschritt iberpriift,
ob das erste, und damit fritheste Ereignis bei der Berechnung der aktuellen Zeitscheibe
beriicksichtigt werden muss. Letztlich fiihrt dies dazu, dass fiir die Zeitscheibensimula-
tion neben dem ohnehin vorhandenen Rechenzeitaufwand ein zur ereignisgetriebenen
Simulation vergleichbarer Mehraufwand entsteht, da ebenso Ereignislisten verwaltet
werden miissen. Dariiber hinaus lassen sich die Verzogerungen nur als Vielfaches der
Zeitscheiben ausdriicken, wohingegen innerhalb der ereignisgetriebenen Simulation im
Rahmen der gewéhlten Zeitauflosung beliebige Verzdgerungen verwendet werden
konnen.
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3.3. Optimierung der ereignisgetriebenen Simulation

3.3.1. Zentrale Simulationsschleife

In der einfachsten Form der ereignisgetriebenen Simulation wird durch die Simulations-
verwaltung jeweils das frithste Ereignis aus der Ereignisliste entnommen und dem
betreffenden logischen Prozess zur Verarbeitung zugefiihrt. Der logische Prozess speist
dann seinerseits Ereignisse in die Ereignisliste ein, die aufgrund der Verarbeitung des
eingegangenen Ereignisses entstanden sind. Erst wenn dieser Prozess abgeschlossen ist,
iibernimmt die Verwaltung wieder die Kontrolle des Ablaufs und entnimmt wiederum
das fritheste Ereignis aus der Liste.

Je kiirzer die Verarbeitungszeit fiir ein Ereignis ist, desto schwerer wiegt der zusitzliche
Aufwand, der fiir die Verwaltung aufgebracht werden muss. Nicht nur aus diesem
Grunde liegt es nahe, den Verwaltungsaufwand so weit wie moglich zu reduzieren.
Hierfiir bietet sich die gemeinsame Verarbeitung mehrerer Ereignisse in einem Block
an, da die Verwaltung dann nicht mehr fiir jedes einzelne Ereignis aufgerufen zu
werden braucht.

Ohne Schwierigkeiten ldsst sich eine solche Blockverarbeitung mit gleichzeitigen
Ereignissen umsetzen, da in einem solchen Falle keine weiteren Randbedingungen mehr
beriicksichtigt werden miissen. Daher beinhaltet bereits die Grundbetriebsart des spéter
vorgestellten Simulationssystems auch die Verarbeitung mehrerer gleichzeitiger Ereig-
nisse. Findet eine Simulation von Modellen statt, die sich moglichst getreu an biologi-
schen neuronalen Netzen orientieren, so ist die Wahrscheinlichkeit gleichzeitiger Ereig-
nisse nahe Null und der Gewinn dieser MaBBnahme vernachlissigbar, nicht jedoch fiir
stirker vereinfachte Modelle, in denen z. B. viele gleiche Verzégerungswerte auftreten.

Ein weitaus grofleres Optimierungspotential kann ausgeschopft werden, wenn es gelingt
eine Blockverarbeitung mehrerer, nicht gleichzeitiger Ereignisse zu implementieren.
Dies begriindet sich nicht nur aus der Tatsache, dass mit einer solchen Blockverarbei-
tung auch im Falle biologienaher Modelle eine Beschleunigung zu erreichen ist,
sondern konnen hierdurch auch sonst notwendige Kontrollereignisse reduziert oder
ganz vermieden werden.

Bei solchen Kontrollereignissen handelt es sich im Wesentlichen um so genannte wake-
up Ereignisse, die dazu verwendet werden, bereits berechnete Pulse, die jedoch nicht
sicher sind, in der Ereignisliste zu vermerken. Der Puls wird erst dann in die Ereignis-
liste eingetragen, wenn der berechnete Zeitpunkt erreicht ist und der Puls nicht aufgrund
eines weiteren Eingangsereignisses in der Zwischenzeit revidiert wurde. Sicher sind
hingegen Ereignisse, welche innerhalb eines Horizonts liegen, der durch den minimalen
look-ahead tiber alle Eingénge eines logischen Prozesses definiert wird.

In Abbildung 25 ist eine typische Verarbeitungssituation dargestellt, in der ein wake-up
Ereignis erzeugt wird. Auf ein Neuron treffen kurz hintereinander zwei Pulse. Der
zweite Puls trifft zwischen dem zuletzt eingegangenen Puls und dem daraus
berechneten Feuerzeitpunkt ein. Da der zweite Puls, wie der erste Puls, einen positiven
postsynaptischen Potentialbeitrag auslost, wird der Schwellenwert frither erreicht als
mit dem ersten Puls alleine. Der zuvor berechnete Feuerzeitpunkt wird damit ungiiltig.
Auf die gleiche Weise kann ein negatives postsynaptisches Potential die Aussendung
eines Pulses génzlich unterbinden.
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Abbildung 25: Verschiebung des Feuerzeitpunkts durch ein erneut eintreffendes Ereignis.

Daher ist einem solchen Falle ein wake-up Ereignis fiir den zuerst berechneten Feuer-
zeitpunkt in der Ereignisliste einzutragen. Geldnge es jedoch, die beiden kurz hinterein-
ander eintreffenden Ereignisse zu biindeln, so miisste kein wake-up Ereignis generiert
werden und der endgiiltige Feuerzeitpunkt konnte vom logischen Prozess direkt zurtick-
geliefert werden.

Ohne die Konsistenz der Simulation zu verletzen, ldsst sich jedoch nur eine begrenzte
Anzahl Ereignisse zusammenfassen, da sichergestellt sein muss, dass keine Wech-
selwirkungen zwischen den Verarbeitungen der einzelnen Ereignisse bestehen. Im ein-
fachsten Falle ist diese Bedingung erfiillt, wenn strukturell keine Abhidngigkeit
zwischen zwei logischen Prozessen existiert, also keine direkte oder indirekte
Verbindung existiert. Liegen hingegen direkte oder indirekte Verbindungen zwischen
den Prozessen vor, so muss fiir jedes Ereignis, welches der Ereignisliste entnommen
wird, gepriift werden, ob die daraus zu berechnenden Ereignisse einen Einfluss auf die
Berechnung bereits entnommener Ereignisse ausiiben kdnnten.

Zur Verdeutlichung sei eine Anordnung von logischen Prozessen wie in Abbildung 26
angenommen. Ein Ereignis zum Zeitpunkt " =¢, fiir den Prozess 1, sei das friiheste
Ereignis aus der Ereignisliste. Dieses Ereignis kann immer sicher verarbeitet werden
und fiihrt potentiell zu einem Ausgangsereignis zum Zeitpunkt ¢/ . Das Ausgangsereig-
nis kann frithestens zur gleichen Zeit wie das eingehende Ereignis oder zu einem Zeit-
punkt entstehen, der um die Reaktionszeit ¢“* verzdgert ist. Bleibt das Ereignis aus, so

entspricht dies einer unendlich langen Reaktionszeit. Einen nachfolgenden Prozess ]
wiirde das Ausgangsereignis nach einer Verzogerung A; erreichen (Im Beispiel wiirde
das Ausgangsereignis Prozess 4 nach der Verzogerung A4 erreichen).

Es gilt also

t/ ="+ mit 0</" < oo
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Abbildung 26: Direkte und indirekte Verbindungen von Prozessen

Die Reaktionszeit ist eine dynamische Grofe, da sie in der Regel vom inneren Zustand
des Prozesses und der Gewichtung des Eingangspulses abhéngt. Deshalb lisst sich liber

t/ keine sichere Aussage treffen, solange das Ereignis noch nicht verarbeitet wurde.
Lediglich die Extremfille mit #** =0 und #** = sind bekannt, da fiir #** =0
t/ =¢" gilt und fiir £“* = o kein Ausgangspuls entsteht. Damit ist bekannt, dass bei
einem Nachfolger j frithestens ein Ereignis zum Zeitpunkt tj”" =" +4, eintrifft. Im
Beispiel gilt daher £ =" +A,.

Bei der Entnahme eines weiteren Ereignisses aus der Ereignisliste muss nun gepriift
werden, ob dieses Ereignis von dem Prozess i = 1 zu verarbeiten ist, der auch das zuvor
entnommene Ereignis zu verarbeiten hat, oder ob es von dem Prozess j = 4 zu verarbei-
ten ist, welcher Ziel des potentiellen Eingangsereignis zum Zeitpunkt ¢ ist. Handelt es
sich um den gleichen Prozess (i = 1), so kann das Ereignis in diesem Fall gemeinsam
mit dem zuvor entnommenen Ereignis verarbeitet werden — sofern keine Riickkopp-
lungsverbindung existiert. Ist jedoch der Prozess j = 4 das Ziel oder existiert eine Riick-
kopplung, so muss zudem gepriift werden, ob das aktuell entnommene Ereignis vor oder
nach dem durch das erste Ereignis bestimmten Zeitpunkt #" stattfindet. Liegt es davor,

so kann es gemeinsam mit dem zuvor entnommenen Ereignis verarbeitet werden. Liegt
es zeitlich spiter, so kann die Verarbeitung nicht gemeinsam mit dem ersten Ereignis
stattfinden, da sich der Zustand des Prozesses j = 4 aufgrund des potentiellen Ereignis-
ses zum Zeitpunkt ¢, dndern konnte und damit eine parallele Ausfithrung der Berech-

nungen zu falschen Ergebnissen fiihren kann. Diese Situation liegt zum Beispiel im Fall
A vor, bei dem aus dem letzten Verarbeitungszyklus von Prozess 5 ein Ereignis fiir den
Prozess 4 in der Ereignisliste abgelegt wurde, welches nach dem potentiellen Eingangs-
ereignis stattfinden wiirde, das durch den Prozess 1 erzeugt werden kann.

Das Ereignis, welches von Prozess 3 im Fall B verarbeitet wird, kann hingegen in jedem
Fall gemeinsam mit dem Ereignis fiir Prozess 1 verarbeitet werden. Hierbei ist jedoch
zu beachten, dass durch die Verarbeitung des Ereignisses fiir Prozess 3 das potentiell
fritheste Eingangsereignis fiir Prozess 4 sich zu fritheren Zeitpunkten verschieben kann.
Dies ist der Fall, wenn #"+A,, <t +A, gilt. Mit /" =/ + A kann fiir jeden

nachfolgenden Prozess j das potentiell friiheste Eingangsereignis bestimmt werden das
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durch die Verarbeitung des aktuellen Ereignisses entstehen wiirde. Das Minimum aus

allen t;"” fiir einen Prozess j definiert schlieBlich den kritischen Zeitpunkt bis zu dem

weitere Ereignisse fiir diesen Prozess der Ereignisliste, zwecks einer gemeinsamen Ver-
arbeitung, entnommen werden konnen. D.h. fiir die Menge der entnommenen Ereignisse
die von den Prozessen i verarbeitet werden miissen, konnen die kritischen Zeitpunkte
fiir jeden nachfolgenden Prozess j zu

krit — . ein
17" = Min(5" + )

bestimmt werden. Hierdurch werden jedoch nur direkte Abhédngigkeiten erfasst. Indi-
rekte Abhdngigkeiten, wie sie sich z. B. durch die Verbindung von Prozess 2 und 3
ergeben, konnen ebenso zu einer Verschiebung des kritischen Zeitpunkts fiir den
Prozess 4 fiihren, auch wenn fiir Prozess 3 kein Ereignis vorliegt.

Da jedes neu zu entnehmende Ereignis in beschriebener Weise gepriift werden miisste,
wichst der Aufwand fiir eine vollstdndige Untersuchung mit zunehmender Zahl ent-
nommener und gemeinsam zu verarbeitenden Ereignisse. Der Aufwand ist dabei insbe-
sondere durch die Uberpriifung der eingangs- bzw. ausgangsseitigen Abhingigkeiten

zwischen den Prozessen bestimmt, weil fiir jeden Prozess j das Minimum aus allen ¢

j
bestimmt und verwaltet werden muss.

Wird darauf verzichtet die Abhéngigkeiten zwischen den Prozessen zu untersuchen, so
muss nur noch ein Minimum fiir alle Prozesse verwaltet werden, da grundsétzlich davon
ausgegangen werden muss dass eine Abhédngigkeit zwischen den Zielprozessen der ent-
nommenen Ereignisse besteht. Das heil3t, dass fiir jedes entnommene Ereignis

tkrit - tiein + A;nin

bestimmt werden muss, wobei A™ das Minimum aus allen Verzdgerung zu den

Nachfolgern des aktuell betrachteten Prozesses i ist. Dieser Wert kann wihrend der Ini-
tialisierung der Simulation bestimmt und gespeichert werden.

Bei diesem Verfahren wird also ein kritischer Zeitpunkt bestimmt, bis zu dem Ereig-
nisse zwecks einer gemeinsamen Verarbeitung der Liste entnommen werden konnen.
Dieser kritische Zeitpunkt wird durch die Entnahme eines Ereignisses unter Umstdnden
zu fritheren Zeitpunkten verschoben. Sobald ein zu entnehmendes Ereignis einen Zeit-
stempel aufweist, der grofler oder gleich dem aktuellen kritischen Zeitpunkt ist, wird die
Entnahme gemeinsam zu verarbeitender Ereignisse beendet und die bis dahin gesam-
melte Menge Ereignisse gemeinsam verarbeitet.

Grundsétzlich lieBe sich dieses Verfahren noch erweitern indem fiir jedes entnommene
Ereignis beim dem dieses Ereignis verarbeitenden Prozess angefragt wird, wann frii-
hestens mit einer Aktivitdt des Prozesses zu rechnen ist, so dass bei der Bestimmung der
kritischen Zeitpunkte nicht immer von dem ungiinstigsten Fall, ndmlichen der instanta-

nen Aktivitit des Prozesses, also #*“ =0, ausgegangen werden muss. Hierbei kénnte
auch ausgenutzt werden, dass der Prozess u.U. ohne aufwendige Berechnungen fest-
stellen kann, dass er aufgrund des Ereignisses nicht aktiv werden wird. Abhdngig von
der Komplexitdt des Modells ist der Aufwand fiir einen solchen Aufruf dhnlich hoch
wie die Berechnung des Modells selber. Auf Grund der kurzen Berechnungszeiten der
in dieser Arbeit betrachteten Modelle wurde daher auf eine solche Erweiterung des

Verfahrens verzichtet.
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3.3.2. Neuronenmodelle

Anders als bei der Zeitscheibensimulation, bei der zu jeder Zeitscheibe der Zustand des
zu simulierenden Neuronenmodells aktualisiert und dann getestet wird, ob der Schwel-
lenwert iiberschritten ist, wird der Zustand der Neuronenmodelle einer ereignisgetriebe-
nen Simulation in groBeren, unregelméfBigen Abstéinden aktualisiert, da nur eingehende
Pulse eine Berechnung des Modells ausldsen. Deshalb muss auch eine Vorhersage des
zukiinftigen Verlaufs der Anregungsfunktion erfolgen, um zu priifen, ob der Schwellen-
wert liberschritten und somit ein Ausgangspuls erzeugt wird.

Aus den in Abschnitt 2.2 beschriebenen Modellen sei hier auf das Spike-Response-Mo-
dell ndher eingegangen, um eine optimierte Umsetzung der Algorithmen fiir eine ereig-
nisgetriebene Simulation zu erldutern. Basierend auf dem in Abschnitt 2.2.4 beschriebe-
nen SRM wurden im Rahmen von [Weber1999] entsprechende Neuronenmodelle fiir
das spiter vorgestellte Simulationssystem implementiert, welche alle auf dem im Fol-
genden dargestellten Basisalgorithmus beruhen.

Mit den Gleichungen 9, 11 und 12 (Seite 29) ist die Anregungsfunktion eines SRM
gegeben durch

h(6)=X w2 e(t=t/)+>n,, (¢t =t)). GL. (35)
j s s
Mit 7, fiir die Zeitpunkte der eingehenden Pulse, und 7, fiir die der ausgehenden Pulse,

: 1 : . : : .
der Zeitkonstanten @ =— und dem einem Ausgangsgewicht V' sind die Kernelfunktio-

TV
nen £(t) und /7(t) des SRM durch
_ ~(t-1;)
£(t) = ( TT") @ " =a(t-1)@ ™ GL36) 7., ()=ve ") GL(37)

I

gegeben. Die Anregungsfunktion des SRM lésst sich umformen zu

h (t) ZW;a(t —Tl.) e lm) _ZVe—a(t—f,.)

T;<t f;<t
= (Z WeTat =) war e = Ve Je‘m Gl. (38)
T;<t T,<t 7t
=(Aat+B)e™™

mit den Ersetzungen 4 := ZVKem" Gl. (39)und B:= —Z ware™ —z Ve GL (40).

T;<t T;<t 7;<t

Jegliche Zustandsdanderung wird durch die Funktionen 4 und B bestimmt, deren Berech-
nungsergebnisse jeweils in gleichnamigen Variablen gespeichert werden. Der Zustand
des SRM éndert sich, wenn ein Puls an einem der Eingéinge vorliegt oder ein ausgehen-
der Puls generiert wird. Aulerdem muss zwischen diesen Ereignissen eine Anpassung
der Variablen 4 und B erfolgen, welche die Verdnderungen durch das Fortschreiten der
Zeit von 7,_, auf 7, erfasst.

Daher kann die Berechnung des SRM in die folgende Teilaufgaben aufgegliedert wer-
den: Verschiebung des Bezugszeitpunkts (MoveTime), Verarbeitung eines Eingangspul-
ses (inSpike), die Vorhersage des zukiinftigen Verlaufs der Anregungsfunktion, um auf
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die Uberschreitung des Schwellenwerts zu testen (testAndGet), und die Generierung ei-
nes Ausgangspulses (outSpikes). Diese Funktionen formen in der beschriebenen Ab-
folge den Basisalgorithmus zur Berechnung von Modellen, die sich in der oben be-
schriebenen Form ausdriicken lassen.

Bei der Verschiebung des Bezugszeitpunkts um dr folgt eingesetzt in die Anregungs-
funktion fiir die neue Anregung 4'(¢)

H'(t)=h(t+dt)
=(Aa (¢ +dr) +B)e " GL (41)
= (Ae_"d’a’t +(A4adt +B)e™" ) e
d.h. fiir die neuen Zustandsvariablen 4’ und B’ gilt somit:
A'=A4e" Gl (42) und B' =(Aadt +B)e™ ™ . Gl. (43)

Erfolgt die Verschiebung des Bezugszeitpunkts auf den Zeitpunkt eines eingehenden
Pulses, so werden 4" und B’ nach Gleichung 42 und 43 berechnet und es gilt fiir den
eingehenden Puls 7, =¢ =0. Die Auswirkung des eingehenden Pulses ldsst sich an die-
sem neuen Bezugzeitpunkt durch Hinzufiigen eines weiteren Summanden beriicksichti-
gen:

A" = A+W, Gl. (44)
und B" =B . Gl. (45)
Entsprechendes gilt bei der Generierung eines Ausgangspulses, wobei in diesem Falle
A" =4 Gl. (46)
und B" =B-V Gl. (47)

gilt, sofern der innere Zustand nach einem ausgehenden Puls nicht zuriickgesetzt wird.
Ist dies jedoch der Fall, so gilt einfach 4" =0 und B" =0.

Um potentielle Ausgangspulse vorherzusagen, muss die durch die Anregungsfunktion
h (t) bestimmte Kurve diskutiert werden. Dabei kdnnen zum Betrachtungszeitpunkt fol-

gende Fille unterschieden werden:

1. Der aktuelle Wert der Anregungsfunktion h(O) liegt oberhalb des Schwellenwerts.

Dies kann der Fall sein, wenn der Zustand des Modells nach einem ausgehenden
Puls nicht zuriickgesetzt wird. Dann ist unmittelbar nach der absoluten Refraktir-

phase der Schwellenwert wieder tiberschritten: / (O) = (Aa [0 +B) e =B2>9.

2. Fiir den aktuellen Wert der Anregungsfunktion gilt 4 (0) <4, das heif3it der Schwel-

lenwert kann nur im weiteren Verlauf von h(t) uberschritten werden. Gilt in

diesem Falle 4 =0, so fallt die Anregungsfunktion fiir B >0 oder ist negativ, wenn
B <0 gilt. Gilt hingegen 4 # 0, so ist die Untersuchung der lokalen Extremstellen

{ von h(t) notwendig. Notwendige Bedingung fiir eine Extremstelle ist, dass die

erste Ableitung von 4 (t) Null ist. Aufgeldst nach ¢ folgt:
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— (1) = dae™ +(4ai +B)(-a)e™ =0

A-(Aai +B) =0

1_

N

{= Gl. (48)
a
Anhand der zweiten Ableitung
d’h 21
E(r):—O’ZAeA #0

sieht man, dass es sich um eine lokales Extremum handelt. Den so ermittelten Wert
von { kann man nun in die Anregungsfunktion einsetzen, um den Wert von /() an
der Stelle 7 zu erhalten:

h(f)=Ae'™ .
Waire die Anregungsfunktion an dieser Stelle kleiner Null, so hétte man ein globales
Minimum gefunden, da die Anregungsfunktion fiir # — o gegen Null konvergiert.
Fiir 0<A(f) <& dagegen ist an der Stelle 7 ein globales Maximum. Damit liegen

alle Funktionswerte unter dem Schwellenwert. Auch muss 7 >0 gelten, da die

Funktion bei 7 <0 fiir >0 gegen Null konvergiert und fiir B>0 die Ungleichung
h(t) < h(0)<F bzw. fir B<0 die Ungleichung Ah(r) <0< gilt. Die letzte Be-
dingung trifft genau dann zu, wenn 4 = B gilt. Die beiden Bedingungen zusammen
sind auch hinreichend fiir das Auslosen eines Spikes. Durch die Stetigkeit von A(2)
und mit dem Mittelwertsatz folgt, dass innerhalb des Intervalls [0,7] der Schwellen-

wert erreicht wird. Ist 4(f) >, so ist nur der erste Zeitpunkt 7 wichtig, bei dem
gilt h(f) =2

Im Folgenden berechnet man die rechte Seite obiger Gleichung und 16st mit Hilfe
einer Tabelle nach x auf, um anschlieBend

= %(x _%) zu berechnen.

Damit ldsst sich die Funktion zur Vorhersage des Feuerzeitpunkts in Pseudocode fol-
gendermallen darstellen:

if B9 then { Schwel l enwert ist bereits Uberschritten }
t < 0; { zumrelativen Zeitpunkt Null
return true; { zeigt an, dass Spi ke vorhergesagt wurde }

fi;
if A<Bor A< O then { eine der notw. Bedingungen nicht erfullt }
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return fal se; { es wird kein Spike in der Zukunft generiert }
fi;
y « 9/ A* exp(-B/A);
X ~ Table(y);
t <1/ a* (x - BA;
return true;

Berechne rechte Seite der deichung ()

Lose deichung mit Hlfe einer Tabelle

Ber echne Zei t punkt

zei gt an, dass Spi ke vorhergesagt wurde

}
}
}
}

L L Rt Naca)

3.3.3. Verteilte Simulation

Bei einer verteilten Simulation reicht die Synchronisation iiber die Ereignisliste des Si-
mulators nicht mehr aus. Um die zeitliche Konsistenz in jedem an der Simulation betei-
ligten Subsimulator zu gewéhrleisten, miissen sich die Subsimulatoren untereinander
synchronisieren oder zentral iiber einen Kontroller synchronisiert werden. Eine zentrale
Synchronisation verbietet sich jedoch aufgrund des dafiir notwendigen Kommunikati-
onsaufwandes. Fiir eine dezentrale Synchronisation einer ereignisgetriebenen Simula-
tion haben sich die zwei in Abschnitt 3.1.2.2 beschriebenen Verfahren, die konservative
und die optimistische Synchronisation, etabliert.

Die Simulation im spiter vorgestellten Simulationssystem wird konservativ synchroni-
siert. Bei der konservativen Synchronisation darf ein Subsimulator des verteilten Simu-
lators nur sichere Ereignisse verarbeiten. Ein Ereignis ist dann als sicher zu bezeichnen,
wenn zweifelsfrei feststeht, dass von benachbarten Subsimulatoren, die Verbindungen
zu dem betrachteten Subsimulator besitzen, keine Ereignisse eintreffen konnen, die frii-
her als das zu verarbeitende Ereignis stattfinden. Diese Bedingung ist erfiillt, wenn von
den benachbarten Subsimulatoren entweder Ereignisse mit einem grofleren Zeitstempel
vorliegen oder die Subsimulatoren durch die Ubermittlung eines look aheads
versichern, iiber den Zeitpunkt des betrachteten Ereignisses hinaus keine weiteren
Ereignisse mehr zu senden. Der am wenigsten weit fortgeschrittene Nachbar bestimmt
letztlich das sichere Fenster, innerhalb dessen Ereignisse verarbeitet werden konnen. In
Abbildung 27 ist dieser Zusammenhang schematisch dargestellt.

Dort wird das sichere Zeitfenster, in dem die Verarbeitung von Ereignissen stattfinden
kann, auf dem Rechner vier durch den Rechner eins bestimmt, welcher einen entspre-
chenden /look ahead iibermittelt hat. Um einerseits die Blockadefreiheit und andererseits
eine gute Simulationsperformance zu gewéhrleisten, wurde in Spikelab eine Mischform
zwischen Blockadeerkennung und —vermeidung implementiert. Eine Blockade eines
Subsimulators liegt immer dann vor, wenn das Ende seines sicheren Fensters erreicht ist
und keine weiteren Nachrichten von den Vorgéngern vorliegen, die das sichere Fenster
bestimmen. Tritt diese Situation ein, wird ein dreistufiges Verfahren verwendet:

1. Beim Erreichen des sicheren Fensters wird die aktuelle Simulationszeit an alle
Nachfolger versendet.

2. Alle Ereignisse, die nicht von der Blockade betroffenen sind werden verarbeitet
der maximale look ahead fir jeden Subsimulator-Ausgang wird mit Hilfe des
,Killing“—Algorithmuses bestimmt und versendet.

3. Besteht die Blockade weiter, so wird an den die Blockade verursachenden Vor-
ginger eine Anfrage beziiglich des Simulationsfortschritts gestellt, auf deren Be-
antwortung blockierend gewartet wird.
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Erreicht ein Subsimulator das Ende des sicheren Fensters und kann nur weitere Ereig-
nisse verarbeiten, wenn entweder ein look ahead oder ein Ereignis von einem benach-
barten Subsimulator eintrifft, so versendet der betroffene Subsimulator seine aktuelle
Simulationszeit an alle seine Nachfolger. Diese erste Stufe dient dazu, Blockaden auf-
zuldsen, die durch Riickkopplungen (race coditions) bedingt sind, und ermdglicht zu-
dem nachfolgenden Subsimulatoren zumindest bis zu dem Zeitpunkt der Blockade ihres
Vorgiangers plus einem eventuell vorhandenen look ahead zu simulieren.

Sicheres Fenster

e

Abbildung 27: Sicheres Fenster fiir die Verarbeitung von Ereignissen in einer konservativ synchronisier-
ten Simulation

Liegt weiterhin keine Nachricht von dem Vorgénger vor, der das sicherer Fenster der
Simulation bestimmt, so werden alle Ereignisse in der Ereignisliste tiberpriift, ob sie un-
abhingig von dem Eintreffen externer Ereignisse simuliert werden konnen. Ein Ereignis
ist dann unabhingig von den Eingangsereignissen simulierbar, wenn der kiirzeste Pfad
zwischen den Eingidngen und dem verarbeitenden Neuron eine Summenverzogerung
aufweist, die groBer ist als der Abstand zwischen dem Zeitstempel des Eingangs-
ereignisses und dem Zeitstempel des zu verarbeitenden Ereignisses. Die kleinstmog-
lichen Eingangszeitstempel sind aufgrund der vorliegenden /ook aheads oder der zuletzt
eingegangenen Eingangsereignisse bestimmt.

Die Bestimmung des kiirzesten Pfads kann nun ausgehend von den minimalen
Eingangszeitstempeln mit der Verarbeitung der unabhingigen Ereignisse gekoppelt
werden. Hierfiir wird in einem speziellen Modus des Subsimulators fiir jeden Eingang
einer Partition ein so genanntes killer event in der Ereignisliste eingetragen. Das killer
event besitzt den zuvor bestimmten minimalen Zeitstempel des betreffenden Eingangs.
AnschlieBend wird die serielle Simulationsschleife im Simulator ausgefiihrt, wobei nun
jedoch bei der Verarbeitung eines killer events das Zielneuron abgeschaltet wird und an
alle Nachfolger des Neurons wiederum ein killer event versendet wird. Der Abschalt-
zeitpunkt bestimmt sich dabei aus dem Zeitstempel des eingehenden killer events plus
der Verzogerung zum Nachfolgeneuron. Reguldre Ereignisse werden normal
verarbeitet, solange das betreffende Neuron noch nicht abgeschaltet ist. Der
Algorithmus terminiert, wenn alle Neuronen der Partition abgeschaltet worden sind.
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Aus den Abschaltzeitpunkten der Neuronen werden dann die kiirzesten Pfade zwischen
allen Ein- und Ausgangspaaren bestimmt. Fiir jedes Ein- und Ausgangspaar wird aus
dem minimalen Eingangszeitstempel und der Summenverzogerungen des kiirzesten Pfa-
des ein look ahead bestimmt. Dieser look ahead wird zum Abschluss der zweiten Stufe
als Nachricht an alle nachfolgenden Subsimulatoren versendet. Fiir jedes Ein- und Aus-
gangspaar des Subsimulators wird nach Abschluss des Simulationslaufs die
Summenverzogerung des kiirzesten Pfads gespeichert.

(Von Subsimulator A)

keine Ereignisse vor 10

Subsimulator C

Zu Subsimulator D

look ahead = 25
(5HAAAFD)

(Von Subsimulator B)

keine Ereignisse vor 5

Synapsen
Ae = min{A,N,A;,... An}

Sicheres Fenster =5

Abbildung 28: Bestimmung des ausgangsseitigen look aheads mit Hilfe von Verzégerungen

Abbildung 28 zeigt ein Beispiel fiir die Bestimmung des maximalen look aheads fiir
eine Partition, welche zwei Vorgéngerpartitionen (A und B) hat und eine Nachfolgepar-
tition (D). Der Vorgédnger A gibt an, bis zum Zeitpunkt 10, und Vorgénger B, bis zum
Zeitpunkt 5 keine weiteren Ereignisse zu senden. Damit ist das sichere Fenster flir den
Subsimulator C auf den Zeitpunkt 5 festgelegt. Wird nun ein Simulationslauf mit killer
events durchgefiihrt, so ergibt sich fiir den Ausgang zum Subsimulator D ein look ahead
mit dem Zeitstempel 25. Der look ahead bildet sich aus der letzten Nachricht vom Vor-
ginger B mit dem Zeitstempel 5 und der kleinsten Summenverzogerung zwischen die-
sem Eingang und dem Ausgang zum Nachfolger D. Der kiirzeste Pfad wird aus den
Verzogerungen A, Ar und A, bzw. A,, Ay und A gebildet. Bei der Bestimmung des look
aheads wird jedoch in diesem Falle der Pfad A, Arund A, herangezogen, da von Rech-
ner B bereits zum Zeitpunkt 6 neue Ereignisse erwartet werden konnen. Fiir A, ist ex-
emplarisch dargestellt, dass bei mehreren Verbindungen zwischen zwei Neuronen le-
diglich die kiirzeste Verzdgerung aller Verbindungen zur Berechnung herangezogen
wird, denn die Verwendung von killer events stellt sicher, dass ein Neuron immer iiber
den kiirzesten Pfad abgeschaltet wird. Dem Nachfolger wird das Minimum aller look
aheads fiir Ausgang D — in diesem Falle 25 — tibermittelt. Fiir die Verbindungen A-D
und B-D wird jeweils eine Summenverzégerung von 20 gespeichert.

Ein Sonderfall tritt ein, wenn der blockierte Subsimulator beim Eintritt in die zweite
Stufe keine weiteren Ereignisse mehr in seiner Ereignisliste hat. In diesem Fall wird die
Simulation mit killer events nur dann angestofen, wenn sich entweder seit dem letzten
Durchlauf Verzogerungen®™ geindert haben oder bisher noch keine Simulation mit killer

> Dies ist der Fall, wenn die Verzogerungen wihrend der Simulation durch ein Trainingsverfahren
angepasst wiirden. Dieser Fall wurde in der vorliegenden Arbeit jedoch nicht untersucht.
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events erfolgt ist. Denn um einen /ook ahead fiir jeden Ausgang bestimmen zu kdnnen,
miissen die Summenverzogerungen zwischen den Ein- und Ausgéngen des Subsimula-
tors vorliegen.

Sollte nach der Bearbeitung der ersten beiden Stufen noch immer keine Nachricht des
Subsimulators, durch den das sichere Fenster bestimmt wird, eingetroffen sein, so wird
an diesen Subsimulator eine Anfrage in Form einer speziellen Nachricht gestellt. Die
Simulation im anfragenden Subsimulator schreitet erst dann wieder fort, wenn eine
Antwort in Form eines Ereignisses oder /ook aheads von dem Vorginger eingetroffen
ist.

Durch das beschriebene Verfahren wird einerseits ein hohes Nachrichtenautkommen
wie bei der Versendung von Nullnachrichten (sieche Abschnitt 3.1.2.2) vermieden und
andererseits werden die Eigenschaften der zu simulierenden Netzwerke ausgenutzt, da
mit Hilfe der Verzogerungen im Netzwerk die Simulation auch in einer Blockadesitua-
tion weiter vorangetrieben werden kann.

3.4. Nachrichtensysteme zur Verteilung der Simulation

Fiir den Austausch von Ereignissen und anderen Nachrichten zwischen Subsimulatoren
stehen unterschiedliche Nachrichtensysteme zur Verfiigung, deren Eignung fiir den Ein-
satz in der ereignisgetriebenen Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze in die-
sem Abschnitt untersucht werden. Zu den wichtigsten Anforderungen an ein Nachrich-
tensystem zur rechneriibergreifenden Verteilung der Ereignisse gehdren eine weitge-
hende Plattformunabhéngigkeit und eine niedrige Latenz sowie eine ausreichende
Bandbreite. Durch eine Plattformunabhéngigkeit lassen sich viele unterschiedliche
Rechnersysteme unabhingig vom verwendeten Betriebssystem einbinden. Dadurch
konnen bestehende Rechnerressourcen optimal genutzt werden. So kann auf den Einsatz
von Spezialrechnern verzichtet werden. Dies gilt natiirlich nur dann, wenn die Ubertra-
gungszeiten fiir Ereignisse kurz im Verhéltnis zu deren Verarbeitungszeiten sind, also
die Latenz der Ubertragung niedrig ist. Bei groBen Ereignismengen bestimmt auBerdem
die verfiigbare Bandbreite die Transferzeiten. Dariiber hinaus sollte mit dem Nachrich-
tensystem eine eventuell vorhandene Nebenlidufigkeit zwischen der Ubertragung und
der Verarbeitung von Ereignissen ausgenutzt werden konnen.

Mit Hilfe der Transportprotokolle UDP** und TCP® lassen sich alle herkémmlichen
Rechnersysteme koppeln, jedoch sind die Implementierungen dieser Protokolle nicht
plattformunabhingig. Das Hauptproblem stellt hier die Repridsentation der Daten dar.
Sie konnen im , little-endian* oder im ,,big-endian“ Format ausgetauscht und verarbeitet
werden. Zudem sind die Programmierschnittstellen der verschiedenen Implementie-
rungen meist nicht kompatibel. Die Ubertragung der Ereignisse mit Hilfe von UDP
bzw. TCP wird jedoch mit in Betracht gezogen, da bei der Verwendung dieser
Protokolle im Vergleich zu Programmbibliotheken aufgrund des geringeren
Verwaltungsaufwands eine niedrigere Latenz zu erwarten ist. Fiir das UDP wurde
einerseits die reine Transferleistung gemessen, andererseits die Leistung einer
Bibliothek, die auf UDP basiert und einfache Mechanismen besitzt, die eine garantierte
Ubertragung der Ereignisse sicherstellt.

** User Datagram Protocol

 Transmission Control Protocol
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Fiir den Einsatz im Simulationssystem kommt letztlich nur eine derart garantierte Nach-
richteniibermittlung in Frage. Denn auch wenn mit dem Simulationssystem Netzwerke
simuliert werden sollen, die fiir ihre Robustheit gegeniiber unvollstindigen Daten bzw.
einer fehlerhaften Ubertragung bekannt sind, so dient die Simulation in erster Linie
dazu, das Verhalten solcher Netzwerke unter unverfdlschten Bedingungen zu unter-
suchen.

Die Verwendung fertiger Programmbibliotheken, wie MPI*°, PVM?*’, DCOM® oder
CORBA?® kann die Implementierung der Ereignisiibermittlung vereinfachen, da in der
Regel einheitliche Programmierschnittstellen auf allen von der Bibliothek unterstiitzten
Plattformen vorliegen und zudem die Konvertierung der Datenformate fiir den Benutzer
der Bibliothek transparent ist. Die Bibliotheken unterscheiden sich jedoch deutlich im
Hinblick auf die von ihnen zur Verfiigung gestellten Programmierschnittstellen und
Funktionalitdten. PVM und MPI bieten eine C-Programmierschnittstelle, wohingegen
DCOM und CORBA iiber objektorientierte Programmierschnittstellen verfiigen.

PVM zielt insbesondere auf die Verkniipfung heterogener Rechnersysteme ab und un-
terstiitzt eine Vielzahl von unterschiedlichen Rechnerarchitekturen und Betriebssys-
temen. Dies umfasst einfache Workstations und PCs bis hin zu speziellen Parallelrech-
nern. Jedoch unterstiitzt PVM deutlich weniger Kommunikationsprimitive als MPI und
bietet im Wesentlichen das Prinzip der Punkt-zu-Punkt-Kommunikation mit Sende- und
Empfangsfunktionen an. Um spezielle Kommunikationsprimitive von parallelen Archi-
tekturen gezielt nutzen zu konnen, ist daher der Einsatz von MPI sinnvoller bzw. not-
wendig. MPI ist in der Version 1 noch auf homogene Rechnersysteme eingeschrankt.
Der Standard ab Version 2 sieht jedoch die Ausweitung auf heterogene Rechnersysteme
vor. Entsprechende Implementierungen des Standards auf unterschiedlichen Rechnerar-
chitekturen und Betriebssystemen entstehen zurzeit’.

DCOM und CORBA zielen auf Client-Server-Anwendungen ab und bieten daher auch
die Punkt-zu-Punkt-Kommunikation an. Sie stellen keine zusdtzlichen Kommunikati-
onsprimitive fiir spezielle Parallelrechner bereit. DCOM ist weitgehend auf die Win-
dows-Betriebssysteme beschrinkt und bietet somit eine proprietdre Losung. CORBA—
Implementierungen gibt es hingegen fiir eine sehr groe Zahl von Rechnerarchitekturen
und Betriebssystemen. Im Standard ist auBerdem definiert wie Implementierungen ver-
schiedener Hersteller interoperieren sollen, jedoch werden nicht alle Implementierungen
dieser Anforderung gerecht. Durch ihre objektorientierten Programmierschnittstellen
lassen sich DCOM und CORBA besonders homogen in die objektorientierte
Architektur des Simulationssystems integrieren.

2 Message Passing Interface

*7 Pure Virtual Machine

% Distributed Component Object Model

¥ Common Object Request Broker Architecture

3% Stand der Implementierungen Heute (2001) entspricht dem MPI Standard in der Version 2 vom Juli
1997
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3.4.1. TCP und UDP

Es ist notwendig, fiir jede Plattform’', auf welcher der Simulator im Rahmen einer ver-
teilten Simulation verwendet werden soll, eine eigene Implementierung fiir den Zugriff
auf UDP bzw. TCP bereitzustellen. Diese Implementierung muss sowohl auf die Pro-
grammierschnittstelle der betreffenden Plattform angepasst sein als auch eventuell not-
wendige Konvertierungen der Daten bewerkstelligen. Fiir den Transfer {iber UDP muss
auBerdem ein Mechanismus bereitgestellt werden, der die Ubertragung von Ereignissen
garantiert.

Gegentiber TCP ist es mit UDP moglich so genannte Multicastnachrichten zu versen-
den. Beim Multicast kann ein Datenpaket an eine Untergruppe von Rechnern eines
Netzwerksegments gleichzeitig verschickt werden. Fiir groB8e pulsverarbeitende Netz-
werke kann mit Hilfe dieses Verfahrens die zu transferierende Nachrichtenmenge redu-
ziert werden. Die Multicastnachricht muss hierfiir an mindestens zwei Nachfolger ver-
schickt werden. Im Gegensatz dazu richtet sich eine Broadcast-Nachricht an alle in ei-
nem Netzwerksegment befindlichen Rechner gleichermallen, was zu einer vergleichs-
weise geringeren Auslastung fiir eine Multicastverarbeitung fiihrt. Idealerweise liegt
dem Netzwerk eine Sterntopologie zugrunde, bei der die einzelnen Rechnersysteme
eine direkte Verbindung zu einem Switch besitzen. Vernetzungen, bei denen die Rech-
nersysteme lediglich iiber einen Hub miteinander verbunden sind, kdnnen aus einer
Multicast-Ubermittlung keinen gréBeren Nutzen ziehen als unter der Verwendung der
Broadcast-Ubermittlung, weil keine Zwischenspeicherung der iibermittelten Nachrich-
tenpakete erfolgt. Da in der Regel sehr unterschiedliche Netzwerktopologien vorliegen
und in den meisten Féllen die Art der Vernetzung gar nicht bekannt ist, relativiert sich
der praktische Nutzen der Multicastiibermittlung. Hingegen stellt die Verwendung der
Multicastiibermittlung zusitzliche Anforderungen an das Nachrichtensystem des Simu-
lators, da es in einem solchen Fall unterschiedliche Multicastgruppen verwalten muss.
Dieser zusitzliche Verwaltungsaufwand macht schlieflich den zu erwartenden Gewinn
durch diese Ubermittlungsart zunichte [Meissner2000].

Aufgrund der Einfachheit des UDP Protokolls konnte man erwarten, dass UDP eine ge-
ringere Latenz als TCP besitzt, was sich durch die Transfermessungen in Abschnitt
3.4.6 jedoch nicht bestitigte. Fiir die Messung der TCP Transferraten wurde zu Beginn
der Messung ein Socket gedftnet, welcher die gesamte Zeit iiber gedffnet blieb.

Bei dem Vergleich der Nachrichtensysteme und der Bewertung der Messergebnisse ist
dies zu beriicksichtigen, insbesondere da die Zahl der Verbindungen, die gleichzeitig
gedftnet sein konnen, auf den meisten Rechnersystemen begrenzt ist. Werden also alle
Verbindungen wie in den Transfermessungen offen gehalten, so ist die Zahl der an der
Simulation beteiligten Rechnersysteme durch diese Grenze beschrankt. Bei der Verwen-
dung von UDP tritt dieses Problem nicht auf, da nur im Falle einer Kommunikation eine
Verbindung gedftnet wird.

3.4.2. MPI

Auch wenn die vielen Kommunikationsprimitive, die das MPI bietet, im Simulations-
system nicht zum Tragen kommen, da es lediglich die einfache message-passing-Funk-
tionalitdt vom darunter liegenden Nachrichtensystem bendtigt, ist MPI eine gut geeig-
nete Plattform zur Verteilung der Simulation. Dies gilt insbesondere, sofern spezielle

317 B.SUN Solaris, Microsoft Windows oder Linux
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parallele Rechnerarchitekturen verwendet werden sollen, mit denen eine besonders hohe
Performance zu erreichen ist.

Steht hingegen ein Netzwerk mit Standardrechnern zur Verfiigung, so ist das MPI fiir
die Verteilung der Simulation weniger geeignet, da zur Zeit insbesondere heterogene
Rechnernetze nicht ausreichend unterstiitzt werden. Auch wenn aus diesem Grunde von
der Verwendung von MPI als Nachrichtensystem abgesehen wurde, wiirde eine konse-
quente Umsetzung des Standards in Implementierungen fiir die unterschiedlichen Rech-
nerarchitekturen und Betriebssysteme eine ideale Plattform fiir die Verteilung der Si-
mulation schaffen, insbesondere, da dann die Leistungsfahigkeit von Parallelrechnern
mit der Flexibilitdt heterogener Rechnernetzwerke verbunden werden konnte. Um die
Implementierung des Simulationssystems so homogen wie mdglich zu gestalten, wurde
von einer Kombination mit anderen Nachrichtensystemen, wie z. B. CORBA, abgese-
hen. So kdnnte zwar bis zu einem bestimmten Grade die gewiinschte Flexibilitit auch
erreicht werden, jedoch zu dem Preis einer deutlich schwerer wartbaren Applikation.
Dariiber hinaus wiirde eine solche Losung die im Standard ohnehin vorgesehenen Ei-
genschaften nur unzureichend abbilden.

Fiir spétere Implementierung des Simulationssystems sollte jedoch die Verwendbarkeit
der verfiigbaren MPI-Implementierungen erneut gepriift werden. Die Architektur des
Simulationssystems ist so ausgelegt, dass eine Integration von MPI als Nachrichtensys-
tem leicht fallen sollte. Stiinde eine MPI-Implementierung zur Verfiigung, die eine ob-
jektorientierte Programmierschnittstelle bereitstellt, so wiirde die Integration noch un-
komplizierter sein.

Im Januar 2000 wurde das erste Protokoll zum Interoperablen-Message-Passing-Inter-
face (IMPI) abgefasst, welches die Interoperabilitit von MPI-Implementierungen zum
Ziel hat. Mit IMPI soll ein standardisiertes Protokoll fiir die Kommunikation unter-
schiedlicher MPI-Implementierungen geschaffen werden. Implementierungen unter-
schiedlicher Hersteller, die diesen Protokollstandard erfiillen, sind dann in der Lage zu
interoperieren. Dieser Ansatz entspricht den bereits in CORBA definierten und umge-
setzten Losungen zur Interoperabilitit unterschiedlicher CORBA-Implementierungen.
Zu IMPI konforme MPI-Implementierungen bieten damit in Zukunft die Vorteile beider
Systeme: Einerseits die elegante und standardisierte Unterstiitzung heterogener Umge-
bungen, andererseits die besonders effiziente Ausnutzung von parallelen Rechnerarchi-
tekturen. Bei entsprechender Umsetzung der Standards kann schlieBlich eine auf IMPI
basierende Applikation sowohl auf einem Netz aus Workstations als auch auf einem Pa-
rallelrechner ausgefiihrt werden, ohne dass Anpassungen in der Implementierung vor-
zunehmen wiren. Entsprechend effiziente IMPI Implementierungen vorausgesetzt, wére
dieser Standard in Zukunft fiir die Verwendung als Nachrichtensystem im Simulator zu
favorisieren.

3.4.3. PVM

PVM [GeiBeglial 994] ist eine C-Bibliothek, welche auf einige Rechnersysteme portiert
wurde. Die Bibliothek stellt neben den Funktionen zum Nachrichtentransfer (send und
receive) auch Funktionen fiir den Start von Prozessen auf entfernten Rechnern bereit.
Zudem wird eine automatische Lastverteilung unterstiitzt, so dass es flir den Nutzer
transparent ist, auf welchem Rechner entsprechende Prozesse verarbeitet werden. PVM
bietet somit die Moglichkeit, einen Verbund von Rechnern als eine virtuelle Maschine
erscheinen zu lassen. Die Bibliotheksfunktionen bieten jedoch auch die Moglichkeit,
die Verteilung der Prozesse zu kontrollieren und lediglich eine explizite
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Kommunikation zwischen diesen Prozessen stattfinden zu lassen. PVM unterstiitzt eine
Punkt-zu-Punkt-Kommunikation. Weitere Kommunikationsprimitive, wie sie in
Parallelrechnern zur Verfiigung stehen, werden nur unzureichend oder gar nicht ab-
gebildet.

Auch wenn einige Implementierungen fiir parallele Rechnerarchitekturen existieren, so
sind die PVM-Implementierungen meist nicht interoperabel und kdnnen daher nicht
miteinander gekoppelt werden. Ein heterogener Betrieb von Parallelrechnern und Work-
stations ist somit in den meisten Féllen auszuschlief3en.

Da zu Beginn der Entwicklung des SPIKELAB Simulationssystems PVM, im Gegen-
satz zu CORBA oder MPI, eine ausgereifte und leicht verfiigbare Implementierung be-
reitstellte, die zumindest die Einbindung von PCs und Workstations ermdglichte, wel-
che entweder mit Solaris, Linux oder Windows NT betrieben wurden, entschloss sich
der Autor die erste Version des verteilten Simulators mit PVM als Nachrichtensystem
zu realisieren. Eine Beschreibung der Implementierung findet sich in [Schild1999].

Nachdem die CORBA-Implementierungen einen entsprechenden erreicht hatten, 16sten
diese PVM als Nachrichtensystem ab. Dies begriindet sich einerseits in der Perfor-
mance, wie dies den folgenden Messungen entnommen werden kann, und andererseits
in der leichteren Handhabbarkeit der CORBA-Implementierung.

3.4.4. CORBA

CORBA ist eine standardisierte Sammlung von Diensten zur verteilten Kommunikation
von Objekten einer Applikation. Den Kern einer CORBA-Implementierung bildet der
Object Request Broker (ORB), ein Dienst, der die Aufrufe zwischen den Objekten einer
Applikation vermittelt und, falls notwendig, auch entsprechende Objekte mit Hilfe an-
derer Dienste erzeugt, die ebenso im CORBA-Standard definiert sind. Der Standard
fordert dabei eine strenge Trennung des Interfaces eines Objektes von dessen
Implementierung. Fiir die Beschreibung des Interfaces existiert eine eigene Sprache, die
sehr stark an C++ angelehnt ist. Durch die strenge Trennung von Interface und
Implementierung und die Verwendung einer standardisierten Interfacebeschreibung
gelingt es, die Implementierung des Objektes soweit zu entkoppeln, dass es weder von
Bedeutung ist, wie und in welcher Sprache das Objekt letztlich implementiert ist, noch
wo es ausgefiihrt wird. Fiir die verwendete Programmiersprache muss jedoch eine ent-
sprechende Sprachbindung vom ORB bereitgestellt werden. In der Regel werden
Sprachbindungen fiir C++ und Java von allen ORBs unterstiitzt.

CORBA sieht eine Punkt-zu-Punkt-Kommunikation in zwei verschiedenen Varianten
vor: blockierend mit garantierter Ubermittlung und nicht blockierend ohne garantierte
Ubermittlung. Da die Ubermittlung der Nachrichten bei der nicht blockierenden Vari-
ante nicht garantiert ist und zudem die Ausfiithrung eines so genannten ,,oneway*-Auf-
rufs nicht weiter im Standard spezifiziert ist, sogar in absehbarer Zeit aus diesem ent-
fallen soll, verbleibt die Verwendung blockierender Aufrufe. Die Kommunikation wird
dabei nicht durch den Aufruf bestimmter Bibliotheksfunktionen realisiert, sondern es
werden direkt die Methoden eines Objektes aufgerufen, wodurch es innerhalb der Imp-
lementierung transparent ist, ob das Objekt, dessen Methode aufgerufen wird, lokal oder
auf einem entfernten Rechner existiert.

Obwohl CORBA fiir den Bereich der Client-Server-Applikationen konzipiert worden
ist, zeigen einige Implementierungen eine zu Protokollen wie TCP/IP vergleichbare
Performance, als auch eine relativ niedrige Latenz. Neben der Performance der
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Implementierung spielt bei der Auswahl eines Nachrichtensystems auch der Aufwand
fiir seinen Finsatz eine wesentliche Rolle. Hierbei spielen neben der eigentlichen
Implementierung Zusatztools ebenso eine Rolle, wie auch die Dokumentation und
Verstiandlichkeit der Programmierschnittstelle. Zieht man diese Aspekte mit in Betracht,
so stellt CORBA im Vergleich zu PVM die einfachere Plattform zur Verteilung einer
Simulation dar, insbesondere da der neben der eigentlichen Nachrichteniibermittlung zu
implementierende Teil fiir die Verwaltung einfacher ausfillt. Dariiber hinaus resultiert
aus der Verwendung von CORBA eine homogene objektorientierte Implementierung,
welche zu einem wesentlich besser wartbaren System fiihrt. In [Meissner2000] ist eine
detaillierte Abhandlung zur Auswahl einer geeigneten CORBA Implementierung zu
finden.

3.4.5. COM/DCOM

Die Konzepte, welche COM/DCOM zugrunde liegen, weisen viele Gemeinsamkeiten
mit denen von CORBA auf. Daher ist im CORBA-Standard mittlerweile auch die An-
bindung von DCOM- bzw. COM-Komponenten definiert. Bei genauerer Betrachtung
bietet DCOM gegeniiber CORBA keine Vorteile, insbesondere da es sich um eine prop-
rietdre Losung handelt. Erstens fiihrt es zu einer Bindung an ein Betriebssystem und
zweitens stellt es einen Kostenfaktor dar, denn bei DCOM kann nicht wie bei CORBA
auf kostenfreie Implementierungen zuriickgegriffen werden.

DCOM ermdglicht genauso wie CORBA den transparenten Zugriff auf Objekte inner-
halb einer Implementierung durch die strenge Trennung von Interface und Implementie-
rung. Hierflir wird genauso wie in CORBA eine standardisierte Interfacebeschreibung
verwendet. Eine Interoperabilitit mit anderen Implementierungen ist hingegen nicht in
DCOM verankert, da es sich um eine Losung eines einzelnen Herstellers handelt.

3.4.6. Leistungsvergleich der Nachrichtensysteme

PVM, CORBA und die einfache TCP- bzw. UDP-Ubertragung wurden im Rahmen die-
ser Arbeit einem Leistungsvergleich unterzogen, wobei die fiir eine Simulation
charakteristische Auslastung des Nachrichtensystems beriicksichtigt wurde, indem die
fiir den Test verwendeten NachrichtengroBen einem Vielfachen der Grofe eines Ereig-
nisses entsprachen.

Die Systeme wurden beziiglich ihrer Latenz, Bandbreite und - sofern moglich - des zeit-
lichen Aufwands fiir das Konvertieren’> der Daten von der vorliegenden, nativen oder
objektorientierten Datenstruktur in das vom Nachrichtensystem verwendete plattform-
unabhéngige Datenformat™ untersucht. Im Simulationssystem wurden letztlich PVM
und CORBA integriert und bewertet, siche auch [Schild1999] und [Meissner2000].

Die Ubertragungszeiten und Bandbreiten wurden mit Hilfe einer einfachen Echoappli-
kation gemessen, die mehrfach ein Datenpaket wachsender GroBe zum Zielrechner
schickt und von diesem als Antwort ein ebenso grofles Datenpaket zuriick erhilt. Die
angegebenen Zeiten gelten deshalb fiir zwei Sende- und Empfangsvorgédnge, wohinge-
gen bei der Angabe der Bandbreite bereits berticksichtigt ist, dass in der gegebenen Zeit
zweimal die Paketgrofe transferiert wurde. Jedes Datenpaket wurde jeweils 100 Mal

32 Hierfiir wird héufig der englischsprachige Begriff marshalling verwendet.

33 In der Regel findet eine Konvertierung in die so genannte Network-Byte-Order statt.
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hin- und zuriickgeschickt. Nach den 100 Wiederholungen wurde die PaketgroBe in
Schritten von 16 Byte erhdht, was der Grof3e eines Ereignisses entspricht. Die Messrei-
hen wurden mehrfach mit 4 Byte und mit 16 Byte bis 65536 Byte durchgefiihrt. Bei
manchen Messungen wurde bei einer kleineren Datenmenge abgebrochen, da entweder
bereits eine Sittigung der Bandbreite eingetreten war oder eine Messung oberhalb einer
bestimmten PaketgroBe nicht mehr moglich war (z. B. einfaches UDP). Auf den Solaris-
systemen und den WindowsNT-Systemen wurden die gleichen Quellen verwendet, wo-
bei plattformspezifische Stellen des Codes mit Praprozessordirektiven versehen wurden.
Bei TCP-Messungen ohne weitere Angaben konnte das System Datenpakete im
Duplexmodus austauschen®, wobei bei der blockierenden Variante immer gewartet
wurde, bis das gesamte Paket auf einer Seite eingetroffen war, bevor es anschliefend
zuriickgeschickt wurde. Die PVM-Implementierung nutzt im Hintergrund immer dieses
Verfahren, da die Nachrichten gepuffert werden. Dass diese Pufferung jedoch auch ihre
Nachteile besitzt, kann den Messungen entnommen werden, bei denen das Packen der
Daten in den PVM-Puffer mit berticksichtigt wurde. Es handelt sich dabei um die Mes-
sungen, die mit dem Kiirzel P versehen sind.” Bei diesen Messungen wurde vor jedem
Versenden die Funktion zum Packen des Buffers aufgerufen. Bei den anderen Mes-
sungen (Messungen, die mit dem Kiirzel K.P. versehen sind.) wurde die Funktion zum
Packen des Puffers nur einmal fiir jede PaketgroBe aufgerufen und floss nicht in die
Zeitmessung mit ein. Bedingt durch die Implementierung von CORBA wurden die
Messungen grundsitzlich inklusive der Datenkonvertierung durchgefiihrt. CORBA
kann bei der blockierenden Ubertragung aus dem Duplexmodus keinen Nutzen ziehen.
Auch die einfache UDP-Ubertragung wurde so implementiert, dass stets ein kompletter
Transfer des Datenpakets erfolgte, bevor es zuriickgeschickt wurde.

Die Messungen zwischen Workstations der Firma SUN mit dem Betriebssystem Solaris
wurden in einem Rechnerpool durchgefiihrt, in dem alle Rechner iiber einen 100 MBit
Switch innerhalb eines LANs miteinander vernetzt waren. Zudem wurden die Mes-
sungen zu Zeiten geringer Netzauslastung durchgefiihrt. Die Messungen mit PCs, auf
denen das Betriebssystem Windows NT 4.0 verwendet wurde, fanden an einem eigens
fiir diese Messungen abgestellten 100MBit Switch statt, so dass dort ein weiterer Netz-
verkehr ausgeschlossen werden konnte.

Bei den Messungen zwischen PCs (Windows NT) und SUN-Workstations (Solaris)
wurde auf ein 100 MBit LAN zuriickgegriffen, welches die genannten Rechnersysteme
iiber jeweils drei 100 MBit Switches verkniipft. Auch diese Messungen wurden zu Zei-
ten geringer Netzauslastung durchgefiihrt. Dennoch ist bei dem Vergleich der Ergeb-
nisse zu beriicksichtigen, dass die Ubertragungszeit und insbesondere die Latenz durch
die zusitzlichen Switches grundsétzlich etwas hoher ausfallen.

Tabelle 4 zeigt die geringste, die mittlere und die grofite gemessene Latenz der ver-
schiedenen Ubertragungen in Sekunden fiir die Versendung und den anschlieBenden
Empfang eines 4 Byte Datenpakets. Die Tabelle ist aufsteigend sortiert.

** TCP teilt automatisch groBere Datenpakete in kleinere auf, die dann unabhingig voneinander
transferiert werden konnen, so dass der Sender einer Echoapplikation immer noch senden kann, wihrend
der Empfinger bereits empfangene Pakete unter Ausnutzung der Duplexfihigkeit wieder zuriicksenden
kann. Die blockierende Implementierung hebelt diesen Mechanismus aus, indem beim Empfianger
gewartet wird, bis das gesamte Datenpaket eingetroffen ist, bevor es zuriickgesendet wird.

* Das Packen des PVM-Buffers beinhaltet gleichzeitig die Datenkonvertierung in die Network Byte
Order
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Erwartungsgemif weisen die Protokolle TCP und UDP die geringste Latenz auf. Deut-
lich fillt die groBe Latenz der PVM Ubertragung zwischen PC - SUN und PC - PC auf.
Sie liegt fast um den Faktor 100 hoher als bei der Ubertragung mittels TCP zwischen
PCs. Dies scheint ein Problem der Windows-Implementierung von PVM zu sein, denn
bei der Ubertragung zwischen SUN-Workstations tritt eine deutlich geringere Latenz
auf, die vergleichbar mit der etwas besseren Latenz einer CORBA-Ubertragung auf der
gleichen Plattform ist. Schlielich liegen die Messwerte fiir die plattformiibergreifende
Ubertragung grundsitzlich hoher, was zum Teil auf die ungiinstigere Vernetzung und
damit auch potentiell hohere Wahrscheinlichkeit von Stérungen zuriickzufiihren ist.
Aufgrund dieser Messung lassen sich vor allem zwei Schliisse ziehen:

1. Sobald eine zusétzliche Verarbeitung des Nachrichtenstroms notwendig wird, steigt
die Latenz merklich an. Vergleicht man den Messwert fiir die UDP_LIB-Ubertra-
gung zwischen SUN-Workstations, bei der lediglich die garantierte Ubertragung si-
chergestellt ist, mit der entsprechenden TCP-Ubertragung auf der gleichen Platt-
form, so erweist sich die TCP-Implementierung als iiberlegen.

2. Bei der Verwendung der Nachrichtensysteme PVM und CORBA ist CORBA wegen
der grundsitzlich besseren Performance vorzuziehen, zumal es den Schwachpunkt
in der auf Windows basierenden PVM-Implementierung gibt.

Die etwas besseren Ergebnisse der Messungen fiir reine PC-Kommunikation kénnen
darauf zuriickgefiihrt werden, dass die Messungen mit den PCs iiber einen Switch er-
folgte, der lediglich diese beiden an der Messung beteiligten Rechner verband, wéhrend
die Messungen mit den SUN-Workstations iiber einen Switch erfolgte, der sich in einem
LAN befand.

Ubertr. Verbind. | N.B./B. | geringste mittlere grofte
P./ KP. | Latenz (ms) | Latenz (ms) |Latenz (ms)
TCP PC PC N.B. 0,136 0,141 0,143
UDP PC PC N.B. 0,134 0,141 0,148
TCP PC PC B. 0,142 0,145 0,153
UDP SUN SUN |B. 0,186 0,188 0,192
TCP SUN SUN |N.B. 0,195 0,197 0,202
TCP SUN SUN |B. 0,198 0,199 0,202
CORBA |PC PC B. 0,201 0,212 0,285
UDP LIB |[SUN SUN (B. 0,212 0,230 0,235
CORBA |SUN SUN [B. 0,370 0,375 0,407
PVM SUN SUN |K.P. 0,387 0,394 0,416
PVM SUN SUN |P. 0,453 0,456 0,460
TCP PC SUN B. 0,283 0,741 1,037
UDP SUN PC B. 0,657 0,912 1,047
CORBA |PC SUN B. 1,124 1,155 1,177
PVM SUN PC K.P. 9,448 10,125 11,42
PVM PC PC K.P. 10,068 10,798 11,32

Tabelle 4: Latenz verschiedener Ubertragungen in Millisekunden (PaketgroBe jeweils 4 Byte)*®

36 Abkiirzungen B = blockierend, K.P. = kein Packen P. = Packen (Erl4uterungen siche Text)
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Abbildung 29: Transferzeiten und —raten fiir PC-PC (Windows) Kommunikation.

Die Transferzeiten und -raten sind in Abbildung 29, Abbildung 30 und Abbildung 31
wiedergegeben. Die ersten drei Diagramme zeigen die Transferzeiten und -raten ge-
trennt nach Plattformen. Da die Diagramme auf der Abszisse unterschiedlich skaliert
sind, ist in allen Diagrammen der Wert 20ms bzw. 4MB/s rot hervorgehoben. Es fillt
die deutlich ungiinstigere Transferzeit von PVM beim Transfer zwischen WindowsNT-
PCs (Abbildung 29) auf, die sich bei den Messungen zwischen den Plattformen SUN-
Solaris und WindowsNT-PC (Abbildung 31) aufgrund der insgesamt hoheren Transfer-
zeiten nur bei kleineren Datenmengen bemerkbar macht.
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Abbildung 30: Transferzeiten und -raten fiir SUN - SUN (Solaris) Kommunikation

Die wesentlich kiirzere Transferzeit fiir eine PVM-Ubertragung und eine entsprechend
hohe Transferrate zwischen SUN-Workstations ist auf die in PVM verwendete Puffe-
rung zurlickzufithren. Dadurch kann der Duplexmodus ausgenutzt werden, womit theo-
retisch die doppelte Datenrate erreicht werden konnte (siehe auch Abbildung 32). Wird
jedoch das Packen der Daten mit beriicksichtigt, so wird die Transferrate durch den
Packvorgang dominiert und erreicht weit geringere Werte als bei den anderen Nach-
richtensystemen (graue Linie in Abbildung 30).
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Abbildung 31: Transferzeiten und -raten fiir SUN - PC (Solaris - Windows) Kommunikation

Trotz der grundsitzlich langsameren Ubertragung zwischen den Plattformen SUN
(Solaris) und PC (Windows) ist der Offset von 10ms bei der PC(Windows)-Ubertragung
deutlich in Abbildung 31 links zu erkennen. Des Weiteren fallt auf, dass der Abstand
zwischen einer TCP Ubertragung und eine CORBA Ubertragung bei einer PC — PC
Verbindung vernachldssigbar ist, jedoch bei einer SUN — SUN Verbindung fiir groBere
Datenmengen ca. 16% betrdgt und Bei SUN — PC Verbindungen sogar ca. 25%. Dieser
Unterschied macht sich ab einer PaketgroB3e von ca. acht Kilobyte bemerkbar.
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Abbildung 32: Einfluss des Packing bei PVM

3.4.7. Auswahl des Nachrichtensystems

Wie schon zuvor im Abschnitt iiber PVM zu lesen war, wurde fiir die erste Implemen-
tierung des Simulationssystems PVM verwendet, da CORBA Implementierungen zum
Zeitpunkt der Designentscheidung noch nicht weit genug entwickelt waren. Im Verlauf
der Arbeit bot sich dann jedoch die Moglichkeit, auch eine Implementierung in CORBA
zu realisieren. Sie 16ste die PVM basierte Variante ab. Dabei wurden wesentliche As-
pekte der Schnittstellen zum Nachrichtensystem modifiziert. Die Modifikationen wur-
den insbesondere vorgenommen, damit sich in Zukunft das Nachrichtensystem leichter
austauschen ldsst, da einige Probleme bei dem Wechsel von PVM zu CORBA erst dann
offensichtlich wurden. Damit ist die jetzt vorliegende und hier beschriebene Implemen-
tierung jedoch nicht mehr kompatibel mit der urspriinglichen PVM-Implementierung,
stellt aber ein deutlich besseres Interface fiir die Einbindung anderer Nachrichtensys-
teme, wie zum Beispiel MPI, zur Verfiigung. Zudem ist den Messungen zu entnehmen,
dass CORBA die bessere Performance bietet, vor allem wenn die Simulation mit Hilfe
eines Netzwerks von WindowsNT-PCs durchgefiihrt werden soll. Dariiber hinaus kann
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bei CORBA auf zusitzliche Tools, wie zum Beispiel den RSH-Deamon fiir die auf Win-
dows basierende PVM-Implementierung, verzichtet werden. Auch féllt die Verwal-
tung’’ der Simulation im heterogenen Umfeld mit CORBA deutlich leichter.

3.5. Verwandte Arbeiten und Simulationssysteme

Es gibt eine Vielzahl von Simulationssystemen fiir pulsverarbeitende neuronale Netze,
die auf einer Zeitscheibensimulation basieren. Bis zum jetzigen Zeitpunkt existiert je-
doch nur ein Simulationssystem, welches ein ereignisgetriebenes Verfahren zur Simula-
tion pulsverarbeitender Netze einsetzt. Es handelt sich dabei um den Simulator SPIKE
von Lloyd Watts [Watts1994].

3.5.1. Zeitscheibensimulation

3.5.1.1. GENESIS und PGENESIS

Unter den Zeitscheibensimulatoren fiir pulsverarbeitende neuronale Netze sticht ein Si-
mulationssystem aufgrund seines breiten Einsatzes in verschiedenen Forschungsvorha-
ben hervor. Dies ist der Simulator GENESIS, welcher insbesondere zur Simulation von
Abschnitts-Modellen ausgelegt ist. Der Aufbau und die Simulation von Modellen, die
durch entsprechende Abschnitte (compartments) beschrieben werden, konnen dabei gra-
phisch oder tiber ein Skript erfolgen. GENESIS ermoglicht die Simulation sowohl klei-
ner als auch mittlerer Netzwerkgroflen und bietet die Mdoglichkeit, mit verschiedenen
Zeitauflosungen zu simulieren.

PGENESIS ist eine parallele Implementierung des GENESIS-Simulators. Die Paralleli-
sierung, respektive die Verteilung der Simulation wird dabei durch die Bereitstellung
von Skripten fiir jeden an der Simulation beteiligten Rechner realisiert, wobei jedes die-
ser Skripte den jeweiligen Teil des Netzwerks enthilt, der auf dem betreffenden
Rechner simuliert werden soll. Die Synchronisation und die Blockadefreiheit muss der
Benutzer gewdhrleisten, indem er entsprechende Skripte auslegt, wobei er sich der
Synchronisationsmechanismen bedienen kann, die von PGENESIS bereitgestellt
werden.

3.5.2. Spezialisierte Zeitscheibensimulation

Bei der Zeitscheibensimulation gibt es einige Beispiele fiir spezialisierte Simulations-
verfahren, bei denen, um die Simulation zu optimieren, Parameter des simulierenden
Systems fixiert werden (z. B. feste Zeitauflosung von 1 ms), oder Techniken ereignisge-
triebener Verfahren wie Ereignislisten integriert werden [Wolff2001]. Auch lésst sich
der Speicherbedarf verringern, indem RegelméBigkeiten in der Vernetzung fiir
Vereinfachungen genutzt werden[Delorme1998].

Stellvertretend sei hier der Simulator SpikeNet [Delormel1998] kurz beschrieben und
bewertet.

37 Zur Verwaltung gehért z. B. das Starten von Prozessen (Subsimulatoren) auf entfernten Rechnern und
der Aufbau einer initialen (plattformiibergreifenden) Kommunikation auch unter Verwendung sicherer
Kommunikationsmethoden, wie z. B. ssh.
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3.5.2.1. SpikeNet

SpikeNet [Delormel1998] implementiert dhnlich wie die Simulation von [Wolff2001]
eine Mischform zwischen der Zeitscheibensimulation und der ereignisgetriebenen Si-
mulation, da hier Listen mit den aktiven Neuronen gefiihrt werden, diese jedoch in
dquidistanten Schritten gepriift und ausgewertet werden. Die Simulation ist wie in
[Wolff2001] darauthin optimiert, dass die zeitliche Auflosung 1 ms betrdgt. In
[Delorme1998] ist angegeben, dass das Verfahren von der Auflosung nicht abhénge.
Dies muss aufgrund des gewdhlten Verfahrens in Frage zu gestellt werden, zumal der
Autor entsprechende Nachweise schuldig blieb. Weiterhin wird in allen untersuchten
Beispielen (Gesichtserkennung) von einer Aktivitit ausgegangen, die geringer ist als ein
Puls pro Neuron und Sekunde. Verzdgerungen sind in den angefiihrten Beispielen nicht
enthalten. Nach Aussage des Autors sein sie einfach in der Simulation zu beriicksichti-
gen. Aus den Ausfiihrungen von Abschnitt 3.2.5 wird jedoch ersichtlich, dass dies wei-
tere Maflnahmen erfordern wiirde. Somit ist zu erwarten, dass einige der verwendeten
Vereinfachungen im Simulationsablauf wegfallen miissten und damit eine deutlich ge-
ringere Leistungsfahigkeit erreicht wiirde.

Laut Angaben des Autors sind bis zu 32 Mio. Neuronen und 245 Milliarden Verbindun-
gen mit dem vorgestellten Simulationsverfahren auf einem Macintosh PowerPC
realisierbar. Derartige Netzwerkgroflen werden nur dann erreicht, wenn das Gros aller
Verbindungen identisch ist und deshalb gemeinsam genutzt werden kann (Fachtermi-
nus: shared weights). In einem solchen Falle verwenden viele Neuronen die gleichen
Gewichte. Bei der genannten Grof3enordung miissen die Zielneuronen zudem berechnet
werden und konnen nicht explizit abgespeichert werden (keine Inputnummer oder dhnli-
ches). Dies erfordert einerseits, dass die Netzstruktur sehr regulér ist, und andererseits,
dass auf individuell modifizierbare Gewichte verzichtet wird.

SpikeNet kann, da es auf einen bestimmten Anwendungsfall spezialisierte wurde, in sei-
nem beschrinkten Anwendungsfeld jedoch eine sehr gute Leistungen erzielen, dies ge-
lang insbesondere, weil die gewidhlten Einschrinkungen konsequent in eine speicher-
und vor allem cache-optimierte Implementierung umgesetzt wurden [Delorme1998].

3.5.3. Ereignisgetriebene Simulationsverfahren

3.5.3.1. SPIKE

Das Simulationssystem SPIKE von Lloyd Watts [Watts1994], welches auf ein bestimm-
tes Neuronenmodell hin implementiert und optimiert wurde, stellt eine sequentielle Si-
mulation bereit, fiir die keine Verteilung vorgesehen ist. Das verwendete Neuronenmo-
dell integriert eingehende Pulse von Vorgingerneuronen fiir jeden Eingang linear und
summiert die Beitrdge der einzelnen Eingidnge zu einem Summenpotential und sendet
selbst einen Puls aus, wenn das Summenpotential einen festen Schwellenwert erreicht.
Fiir die einzelnen Eingénge kdnnen Gewichte definiert werden, wie auch Wirkdauern,
die festlegen, wie lange ein eingehender Puls auf den betreffenden Eingang einwirkt.
AulBlerdem kann noch ein Sattigungswert filir jeden Eingang definiert werden, der den
Beitrag eines Eingangs auf das Summenpotential beschrénkt. Da das betrachtete System
stiickweise lineare Verldufe aufweist, liegt es nahe, dass neben dem Eintreffen eines
Pulses, das heiflt der Auslosung eines Rechteckpulses mit der fiir den betreffenden Ein-
gang festgelegten Wirkdauer und durch das korrespondierende Gewicht festgelegten
Hohe, auch das Ende eines solchen Pulses als Ereignis modelliert wird. Durch eine der-
artige Modellierung miissen lediglich die linearen Verldufe zwischen den Ereignissen
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berechnet werden und dabei muss tiberpriift werden, ob der Schwellenwert fiir das aktu-
ell betroffene Neuron tiberschritten wird. Auf der anderen Seite ist damit das Verfahren
auf das beschriebene Neuronenmodell festgelegt, d.h. der Simulationskern ist stark von
diesem Modell abhidngig. Die Modellierung bedingt zudem, dass der Prozess, welcher

die Zustandsidnderungen der Neuronen berechnet, mit dem Simulationskern eine Einheit
bildet.
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Kapitel 4 - Das SPIKELAB Simulationssystem

4.1. Das Gesamtsystem im Uberblick — Hard- und Software

Das Simulationssystem SPIKELAB setzt sich aus mehreren Komponenten zusammen,
die alle gemeinsam dem Ziel einer effizienten Simulation pulsverarbeitender neuronaler
Netze dienen. Die Eingabe und Visualisierung von Netzwerken von Neuronen sowie
Kombinationen dieser Netzwerke zu Topologien werden durch eine graphische Benut-
zeroberfliche unterstiitzt, welche mit Hilfe der Microsoft Foundation Classes (MFC)
implementiert ist und somit plattformabhédngig auf Rechnern mit einem Windows Be-
triebssystem ausfiihrbar ist [Lohwasser1999]. Nutz man kommerzielle Portierungen der
MFC kann die Oberfldche auch auf andere Betriebssysteme portiert werden. Zur detail-
lierten Visualisierung der Netzwerke ist ein Modul, basierend auf dem OpenGL-Stan-
dard, zur dreidimensionalen Darstellung der Topologien in die Oberfldche integriert
[Troidl2000]. Fiir die Simulation groBer und unregulirer Topologien kann eine
automatische Partitionierung eingesetzt werden. Diese basiert auf Algorithmen zur
Graphenpartitionierung, welche auf die Bediirfnisse von pulsverarbeitenden neuronalen
Netzen angepasst wurden [Schulz1999].

Das Zentrum des ganzen Systems bildet der Simulatorkern, welcher portabel implemen-
tiert ist. So kann er auf die Betriebssysteme Windows, Solaris und Linux iibersetzt wer-
den. Die Schnittstellen zur Verteilung der Simulation sind so konzipiert, dass verschie-
dene Systeme fiir den Nachrichtenaustausch verwendet werden konnen. Die Verteilung
wurde sowohl mit Hilfe von PVM [Schild1999] als auch CORBA [Meissner2000] imp-
lementiert. Der Einsatz weiterer Systeme, wie z. B. MPI, ist moglich. Zum analysieren
der Simulationsergebnisse diente im Rahmen von SPIKELAB ein weiteres Modul
implementiert, welches die Analyse von zeitlichen Korrelationen innerhalb von Neuro-
nengruppen und die Visualisierung von Pulsfolgen ausgewihlter Neuronen ermoglicht
[Alexander1999].

SchlieBlich beinhaltet SPIKELAB die flexible Hardwareplattform RACER, mit deren
Hilfe sich die Simulation beschleunigen ldsst und pulserzeugende Sensoren eingebun-
den werden konnen. Sie erlaubt es daher auch pulsverarbeitende und —erzeugende ana-
loge wie digitale Hardware anzubinden.

41.1. Topologie — Graphische Oberflache - 3D Visualisierung

Mit Hilfe der graphischen Oberfldche werden neuronale Netzwerke in einer Hierarchie
angeordnet und verwaltet. Die Gesamtheit der hierarchisch angeordneten Netzwerke ist
die Topologie. Zur Visualisierung der Hierarchie wird ein Baum eingesetzt, der fiir Ver-
kniipfungsoperationen doppelt dargestellt wird (Abbildung 33). Daneben kénnen in ei-
ner Listenansicht alle Verkniipfungen zu einer korrespondierenden Selektion von Kno-
ten der beiden Baume angezeigt werden.
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Abbildung 33: Eingabefenster von SPIKELAB. Links sind die beiden Baumstrukturen zu erkennen, wel-
che beide die Hierarchie der aktuell betrachteten Topologie wiedergeben. Rechts ist die Liste der Verbin-
dungen zu sehen, die durch die Selektion der Startneuronen im linken Baum und den Zielneuronen im
rechten Baum ausgewihlt wurden. (Visualisiert ist ein 3-schichtiges Netzwerk mit je 25 Neuronen pro
Schicht, wobei jedes Neuron mit allen Neuronen der benachbarten Schicht verbunden ist.)

Bei der dreidimensionalen Darstellung der Topologien werden die Hierarchieebenen
durch die Neuronen umbhiillende Quader repréisentiert. Diese Quader konnen entspre-
chend den Hierarchieebenen in den Baumansichten expandiert oder kollabiert werden.
Abbildung 34a gibt die Sicht auf ein dreischichtiges Netzwerk wieder, wobei das ge-
samte Netzwerk zu seiner Umhiillenden kollabiert ist. In Abbildung 34b ist das gleiche
Netzwerk dargestellt, wobei hier jedoch der das gesamte Netzwerk umbhiillende Quader
zu den Umhiillenden der einzelnen Neuronenschichten expandiert wurde. Die Verbin-
dungen zwischen den Schichten stehen stellvertretend fiir alle Verbindungen, die zwi-
schen Neuronen der betreffenden Schichten existieren. In den Abbildung 34c und
Abbildung 34d wurde das Netzwerk weiter expandiert. Abbildung 34c zeigt das Netz-
werk mit einer expandierten Neuronenschicht, wobei Verbindungen der einzelnen Neu-
ronen zu den nichstgelegenen Kontaktpunkten der benachbarten Umbhiillenden verlau-
fen. Abbildung 34c zeigt schlieBlich das vollstindig expandierte Netzwerk mit allen
Neuronen und Verbindungen. Es handelt sich um ein Netzwerk mit 25 Neuronen in je-
der Schicht und einer vollstindigen Vernetzung benachbarter Schichten, d.h. ein
Neuron ist mit allen Neuronen der Nachbarschicht verbunden.
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Abbildung 34: 3D-Visualisierung eines dreischichtigen Netzwerks in SPIKELAB. Oben links (a) ist die
oberste Hierarchieebene in Form eines das gesamte Netzwerk umhiillenden Quaders zu sehen. Oben
rechts (b) zeigt die nichste Hierarchieebene, in der die Umhiillenden der einzelnen Neuronenschichten
erkennbar sind. Die Verbindungen zwischen den Schichten geben an, dass grundsétzlich Verbindungen
zwischen Neuronen der Schichten existieren. Unten links (c) ist eine der drei Schichten expandiert wor-
den. Hier sind einzelne Neuronen und deren Verbindungen zu den néchstgelegenen Kontaktpunkten der
Nachbarschicht sichtbar. Unten rechts (d) sind alle Schichten expandiert und sémtliche Neuronen und
deren Verbindungen dargestellt.

Topologien konnen entweder manuell oder unter Verwendung unterschiedlicher Netz-
werkgeneratoren in das Simulationssystem eingegeben werden. Die zurzeit implemen-
tierten Netzwerkgeneratoren decken die géngigen Netzwerkstrukturen ab, indem sie die
Generierung von voll vernetzten Netzwerken und geschichteten Strukturen zulassen.
Durch eine entsprechende Standardisierung der Schnittstelle fiir derartige Netz-
werkgeneratoren wie auch deren Auslagerung in eine Bibliothek, die dynamisch gebun-
den wird, konnen diese leicht erweitert werden. Neue Netzwerkgeneratoren werden
nach dem erneuten Ubersetzen der entsprechenden Bibliothek automatisch vom System
erkannt und stehen umgehend zur Verfiigung, ohne dass Eingriffe in der
Hauptapplikation erforderlich wéren. Die notwendigen Schritte zur Einbindung sind in
dem folgenden Kapitel zur Implementierung kurz erlautert und im Detail dem Anhang
zu entnehmen. Bei einer manuellen Eingabe der Netzwerke werden einfache
Vernetzungsoperationen, wie die FEins-zu-Eins-Vernetzung, und die Eins-zu-N-
Vernetzung markierter Neuronen unterstiitzt. Eine rudimentire Fehlerbehandlung
unterbindet dabei nicht durchfithrbare Vernetzungsoperationen. Die Modifikation von
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Parametern der Neuronen und deren Verbindungen konnen sowohl einzeln als auch im
Verbund fiir mehrere gleichartige Neuronen und Verbindungen durchgefiihrt werden.

4.1.2. Automatische Partitionierung

Basierend auf Algorithmen zur Graphen-Partitionierung bietet SPIKELAB Methoden,
um Topologien fiir eine verteilte Simulation automatisch aufzuteilen. Als Kostenfunk-
tion gehen bei der automatischen Partitionierung die durchschnittliche Laufzeit zur Be-
rechnung der Neuronenmodelle wie auch Verbindungskosten ein, die anhand der Ver-
zO0gerung zwischen zwei Neuronen bestimmt werden. Zudem flieBen weitere Parameter
ein, wie ein Leistungsindex fiir die einzelnen Zielrechner und die Verbindungskosten
fiir den Nachrichtentransfer zwischen den Rechnern. Die Verbindungskosten werden
dabei in Relation zu der Bandbreite der Netzwerkverbindung bestimmt.

Die Implementierung der automatischen Partitionierung existiert fiir eine Datenbank ba-
sierte Reprisentation der Topologie (siehe auch [Schulz1999]). Da die Topologie bei
der weiteren Entwicklung von SPIKELAB in eine speicherbasierte Repréasentation iiber-
fiihrt wurde, ist fiir den Einsatz der automatischen Partitionierung mit der aktuellen
SPIKELAB Version eine Portierung des Moduls notwendig.

4.1.3. Ereignisgetriebene und verteilte Simulation

Der Kern zur ereignisgetriebenen und verteilten Simulation pulsverarbeitender neuro-
naler Netze kann sowohl iiber die graphische Oberflache gesteuert werden als auch iiber
eine Konsole. Diese Implementierung erlaubt es die Simulation auf beliebigen Plattfor-
men zu starten und zu steuern werden. Ein Subsimulator wird mit Hilfe eines Objekts,
der Partition, konfiguriert. Eine Partition kann durch einen Parser aus einer Datei gene-
riert oder unmittelbar innerhalb der graphischen Oberfliche aus den dort eingegeben
Daten gewonnen werden. Dadurch sind Simulationen von Netzwerken kleinerer oder
mittlerer Groe mit der Einzelplatzversion des Simulators direkt {iber die Oberfliche
moglich, die auch zur Eingabe der Netzwerke dient. Die Initialisierung einer verteilten
Simulation ist in der aktuellen Version des Simulators nur iiber eine Datei moglich.

Die zur Konfiguration des Simulators eingesetzte Partition reprasentiert einen Teil oder
das gesamte Netzwerk und beinhaltet alle notwendigen Informationen zur Simulation
desselben. Sie umfasst auch Informationen iiber benachbarte Partitionen in einer verteil-
ten Simulation. Eine Ereignisliste, der Simulatorkern (Klasse SimulationEngine)’® und
die logischen Prozesse bilden die Hauptkomponenten eines Subsimulators. Der Simu-
latorkern entnimmt im Verlauf der Simulation die zeitlich aufsteigend sortierten Ereig-
nisse aus der Ereignisliste und fiihrt sie den logischen Prozessen zur Verarbeitung zu.
Diese speisen wiederum neue Ereignisse in die Ereignisliste ein. Die Ereignisse sind
entweder Pulse, die zwischen den Neuronen ausgetauscht werden, oder Kontrollereig-
nisse, die dazu dienen, die zeitliche Konsistenz der Simulation zu gewihrleisten oder
die Simulation zu steuern.

3¥ Klassennamen werden an geeigneter Stelle unterstrichen in kursiver Schrift angegeben.
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4.1.4. Analyse von Simulationsergebnissen

Bei einer Simulation konnen sowohl die Ereignisse aufgezeichnet werden, welche von
den logischen Prozessen generiert werden, als auch die Verdnderungen von Modellvari-
ablen.

Im Rahmen des Projektes ist ein Tool entstanden, welches erlaubt, insbesondere die Er-
eignisse darzustellen und einfache statistische Analysen darauf auszufiihren. Das Tool
ist fir die Datenbank basierte Variante von SPIKELAB implementiert worden und
gestattet es Gruppen, so genannte Populationen, fiir die Beobachtung und Analyse der
Ereignisse zu definieren.

Dartiber hinaus konnen die Daten in jedem anderen Programm leicht weiter verarbeitet
werden, da die Daten in ASCII-Format in der Form Zeitpunkt, Prozessidentifikation,
Werttyp und Wert abgelegt werden. So bietet sich als Ergidnzung z. B. die Einbindung
kommerzieller Mathematikprogramme wie Matlab an, da dort schon viele Verfahren zur
Auswertung solcher Daten bereitgestellt werden.

4.1.5. RACER - Hardwarebeschleunigung

Die ereignisgetriebene Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze nutzt bereits
grundlegende Eigenschaften dieser Netze fiir eine beschleunigte Simulation aus. Um
Echtzeitbedingungen zu erreichen ist jedoch der Einsatz von Spezialhardware unver-
zichtbar. Zudem konnen geeignete Hardwaremodule die Verarbeitung kontinuierlicher
Signale libernehmen, welche in der ereignisgetriebenen Simulation schlecht abzubilden
sind. In SPIKELAB ist die RACER-Hardware fiir diesen Zweck vorgesehen. Es handelt
sich dabei um eine Erweiterungskarte fiir den PCI-Bus. Sie kann bis zu drei Module
aufnehmen, welche entweder bis zu zwei programmierbare Bausteine tragen konnen
oder beliebige Schaltkreise, welche eingangsseitig liber eine digitale 32 Bit Schnittstelle
ansprechbar sind und ausgangsseitig ihre Ergebnisdaten in Form von 32 Bit Worten lie-
fern. Die Karte versorgt die drei Module mit Daten und transferiert die von den Modu-
len erzeugten Daten in den Speicher des Rechners. Neben einer Schnittstelle fiir die
Programmierung von programmierbaren Bausteinen auf den Modulen existieren keine
weiteren Steuerleitungen. Es handelt sich daher um eine Datenflussarchitektur, die so-
wohl fiir eine maximale Datentransferrate als auch fiir eine geringe Latenz ausgelegt ist.

4.2. Softwarearchitektur

Das Datenmodell, welches iiber die graphische Oberfldche erstellt und manipuliert wird,
wird durch die Topologie (CTopology) reprisentiert. Diese Klasse beinhaltet alle
Informationen {iber die an der Simulation beteiligten Neuronen, deren Parameter und
ihre Aufteilung in Partitionen (Partition). Die Topologie reprisentiert also das zu
simulierende neuronale System, welches ein Netzwerk aus mehreren komplexen oder
einfachen Knoten (Node) ist. Komplexe Knoten reprisentieren wiederum Netzwerke
(Network) von Knoten, so dass sich eine hierarchische Anordnung der Knoten in Form
eines Baumes ergibt. Daher ist der Wurzelknoten einer Topologie ein Netzwerk
(Network). Entsprechend wurde in der graphischen Oberfliche ein Baum als
Reprisentation gewéhlt. Neuronen (Neuron) bilden die Endknoten in dieser Hierarchie
bzw. die Blatter des Baums.

Simuliert werden letztlich die Partitionen einer Topologie. Dabei speisen die Modelle
Ereignisse in eine Ereignisliste (EventList) ein. Das fritheste darin enthaltene Ereignis
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wird jeweils dem entsprechenden Modell zur Verarbeitung libergeben. Der Ablauf der
Simulation wird von einer Klasse gesteuert, die eine Ableitungen der Klasse Simulator
ist.

ConfigurationData

CTopology 0.1

0..1 Partition

0.1 LogicalProcess

SpikelabObject
pi J S

\X"

Node 0.1 LogicProcessControl
Root
Network Neuron

Abbildung 35: Eine Topologie bestehend aus Knoten, die Netzwerke oder Neuronen représentieren. Die
simulierbare Représentation eines Knotens ist der logische Prozess. Die logischen Prozesse werden in
Partitionen zusammengefasst™.

Die Ableitungen der Klasse Simulator sind die Klassen SimulatorEngine und Distribu-
tedSimulationCoordinator. SimulatorEngine besitzt wiederum die Ableitungen StandA-
loneSimulator und SubSimulator. StandAloneSimulator implementiert eine Einzelplatz-
version des Simulators. SubSimulator ist hingegen ein Teil eines verteilten Simulators,
welcher iiber den DistributedSimulationCoordinator gesteuert wird.

<<interface>>

Simulator

\

‘ DistributedSimulationCoordinator

LogicalProcess
SimulatorEngine

_ —-toordinator
-
-

—
—

_ ~ " workhorse

i

StandAloneSimulator SubSimulator

DistributedSimulationCoordinatorPVM DistributedSimulationCoordinatorCORBA

Abbildung 36: Vererbungshierarchie der unterschiedlichen Simulatorklassen.

Beide Varianten konnen jedoch in gleicher Weise als Simulator aus der graphischen
Oberfliache heraus angesprochen werden, so dass weitgehend transparent ist, ob die
Simulation verteilt ablduft oder nicht. Ausgenommen hiervon ist natiirlich die
Initialisierung, da bei der verteilten Simulation eine entsprechende Zuordnung von
Partitionen zu Rechnern erfolgen muss. Da dem StandAloneSimulator gegeniiber dem
SubSimulator die Klassen zur Kommunikation fehlen, der Kern des Simulators (vergl.

% Alle Diagramme, welche die Klassenhierarchien wiedergeben, erwenden die UML Notation
[FowSco1998],[LeeTep1997]



90

SimulatorEngine) jedoch nahezu identisch ist, wird im Folgenden der SubSimulator
detaillierter dargestellt.

4.2.1. Die Simulatorschnittstelle

Die Simulatorschnittstelle definiert im Wesentlichen folgende Methoden:
confi gure( Confi gurationbDat a*)

run(const Tine)

pause()

cont ()

stop()
restart()

reset ()

i nsert Event s(const vector<Event *> events)
const |ist<SinmulatorState> state()

const list<SimulatorTime> tinme()

const list<SimulatorProfile> profile()

Mit conf i gur e wird ein Simulator initialisiert, wobei beim Aufruf der Methode ein
Parameter der Klasse Conf i gur at i onDat a erwartet wird. Conf i gur at i onDat a
reprisentiert als Basisklasse alle im System vorgesehenen Konfigurationsdaten, zum
Beispiel die Klasse Partition, ein Filestream oder einfach einen Dateinamen. Mit r un
wird die Simulation gestartet. Der Parameter der Methode gibt an, fiir welche virtuelle
Zeitdauer simuliert werden soll. Ein gestarteter Simulationslauf kann mit pause vorii-
bergehend unterbrochen, mit cont fortgesetzt oder mit St op angehalten werden. Die
Methoden rest art und r eset setzen den Simulator zuriick, wobei r est art das
geladene Projekt auf die Simulationszeit Null zuriicksetzt und r eset den gesamten
Simulator zuriicksetzt sowie ein eventuell geladenes Projekt entfernt. Die Methode
I nsert Event s ermdglicht es, zusitzliche Ereignisse in die Simulation einzubringen.
Die drei Methoden st at e, ti me und profi | e dienen dazu, den aktuellen Zustand,
die aktuelle Simulations- und Laufzeit und eine Leistungsstatistik abzufragen. Die
Riickgabewerte sind Listen, da die Methoden unter Umstinden fiir einen verteilten Si-
mulator aufgerufen werden und in einem solchen Falle fiir jeden Subsimulator die ent-
sprechenden Informationen zuriickgeliefert werden. Die Kapselung der Riickgabewerte
in  entsprechenden Klassen SinulatorState, SinulatorTinme und
Si mul at or Pr of i | e ermdglicht eine nachtrigliche Ergédnzung dieser Klassen, ohne
dass bereits bestehende Auswertefunktionen gedndert werden miissen.

4.2.2. Subsimulator

Gegeniiber der Einzelplatzversion des Simulators besitzen die Subsimulatoren des ver-
teilten Simulators eine Kommunikationsschnittstelle, welche aus einem Transmitter und
einem Receiver besteht. Diese beiden Klassen legen die Schnittstelle fest, {iber die der
Subsimulator auf das Netzwerk zugreift, um mit anderen Sub-Simuatoren oder der Si-
mulationskontrolle zu kommunizieren. Entscheidend ist, dass die Subsimulatoren ledig-
lich eine lokale Synchronisation durchfiihren, also mit den unmittelbaren Nachbarn, und
nicht tiber die Simulationskontrolle synchronisiert werden. Hierfiir muss der Subsimu-
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lator seine unmittelbaren Nachbarn kennen, aus deren Simulationsfortschritt der sichere
Horizont fiir die lokale Simulation gebildet wird. Da entsprechende Informationen iiber
die niachsten Nachbarn und Referenzen auf sie von dem verwendeten Nachrichtensys-
tem bereitgestellt werden, sind fiir die Implementierung mit unterschiedlichen Nach-
richtensystemen Ableitungen von Receiver, Transmitter und SubSimulator vorgesehen.
Die Basisklasse Simulator stellt eine einheitliche Schnittstelle fiir alle Ableitungen si-
cher.

- Kommunikations-
EventListe || Simulator- H

Engine schnittstelle

Netzwerk |

FanOut LogicProcess
Connection Control
Kernel

Abbildung 37: Subsimulator

Modell des
Neurons

Abbildung 37 ist zu entnehmen, dass ein SubSimulator aus einer Menge logischer Pro-
zesse besteht. Ein logischer Prozess besteht wiederum aus den drei Klassen
LogicProcessControl, LogicProcessKernel und FanOutConnection.

4.2.21. Logischer Prozess

Die Klasse LogicProcessControl stellt die duBlere Schale eines Neuronenmodells dar,
welche den LogicProcessKernel umschlie8t und letztlich dazu dient, die Schnittstelle
des Modells moglichst einfach zu gestalten und verwaltungstechnische Aufgaben, die
im Zuge des Simulationsablaufes anfallen, von diesem fern zu halten. Deshalb werden
auch die vom Modell erzeugten Ereignisse durch diese Klasse aufgenommen und an die
Klasse FanOutConnection weitergeleitet, welche die Verteilung der Ereignisse vor-
nimmt. Hierfiir werden Kopien des Ereignisses mit den Adressen und den individuellen
Verzogerungen der Nachfolger versehen und in die Ereignisliste eingetragen.

Dendritenbaum

Synapse
Axon

ynapse

. Fan Out-
j LogicProcessKernel }{ ConnectionE

Abbildung 38: Modellierung eines Neurons durch LogicProcessKernel und FanQOutConnection

Da die Verzogerungen zu den Nachfolgern bekannt sind, werden die Ereignisse
wahlweise in zeitlich aufsteigender oder absteigend sortierter Reihenfolge in die
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Ereignisliste eingefiigt. Dies kann gegebenenfalls bei der Implementierung der
Ereignisliste fiir Optimierungen genutzt werden. Abbildung 38 zeigt schematisch die
Analogie zwischen einem biologischen Neuron und dessen Abbildung in den
entsprechenden Klassen des Simulators.

An die Klasse LogicProcessKernel werden lediglich zwei wesentliche Anforderungen
gestellt:

1. Die Modellimplementierung darf die zeitliche Konsistenz der Simulation nicht ver-
letzen. Das bedeutet, dass aufgrund von eingehenden Ereignissen nur Ereignisse mit
gleichem oder groflerem Zeitstempel generiert werden diirfen.

2. Die Modellimplementierung muss bei der Verarbeitung eines Eingangspulses
sicherstellen, dass eine potentielle Aktivitdt in der Zukunft auf Basis der aktuellen
Eingabesituation bestimmt wird. Wird aufgrund einer Verarbeitung kein Ereignis
zuriickgeliefert, so ist dies gleichbedeutend mit der Aussage, dass der Prozess ohne
weitere Eingaben inaktiv bleibt.

Zusitzlich sollten von dem Modell Refraktiarphasen in Form von entsprechenden look
aheads angegeben werden, damit eine effiziente Simulation moglich ist.

Um einerseits die gemeinsame Nutzung von Parametern zu ermoglichen, andererseits
den Zugriff auf die Parameter zu formalisieren, wurden die Klassen ParameterManager
und ParameterSet eingefiihrt, iber welche die Manipulationen und der Austausch der
Parameter stattfinden. Fiir die graphische Oberfldche existiert ein entsprechendes Pen-
dant, der ParameterManagerGUI, der mit Hilfe des ParameterManager implementiert
ist. Eine zusitzliche Klasse filir die graphische Représentation ist eingefiihrt worden,
damit die Parameterverwaltung plattformunabhingig, sowohl mit, als auch ohne eine
graphische Oberfliche zur Verfiigung steht. Das ParameterSet ist ein Container fiir alle
Parameter eines Modells, wobei darin auch Verweise auf gemeinsam genutzte Parame-
ter enthalten sein konnen. Die gemeinsam genutzten Parameter werden durch den
ParameterManager angelegt und verwaltet. Durch den Containeransatz ist eine Tren-
nung zwischen Parametereingabe und —manipulation einerseits und der Simulation an-
dererseits gewdhrleistet.

LogicalProcess
controller / \/\
0.. 1|:L| ConfigurationData | 0
01 LogicProcessControl Partition SimulatorEngine
LogicProcessKernel =~ %
model 0.1 1

0..1 0..1 o1 1

ParameterSet 0"; .
FanOutConnection EventList

Abbildung 39: Vererbungshierarchie des logischen Prozesses

Fiir die Implementierung eines neuen Neuronenmodells sind daher Ableitungen der
Klassen LogicProcessKernel und ParameterManager zu implementieren. Fiir die gra-
phische Unterstiitzung muss zudem eine Ableitung von ParameterManagerGUI imple-
mentiert werden.
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Die Zahl der logischen Prozesse ist einerseits durch den verfiigbaren Speicher be-
schrinkt und andererseits durch die Rechenleistung des zur Simulation verwendeten
Computersystems. Abhingig von der Auslastung des Einzelplatzsystems bietet sich die
Verteilung der Simulation auf mehrere Rechner an. Dies ist spétestens dann sinnvoll,
wenn der Simulator als Einzelplatzsystem bei der Bearbeitung Daten auf die Festplatte
auslagern muss. Der Speicherbedarf wird dabei nicht nur durch die GroBe des zu simu-
lierenden Netzwerks bestimmt, sondern auch durch die Aktivitit im System, da entspre-
chend viele Ereignisse in der Ereignisliste verwaltet werden miissen.

42272 Zentrale Simulationsschleife

Die SimulatorEngine entnimmt in der Grundbetriebsart der Ereignisliste das friiheste
Ereignis und leitet es an den im Ereignis angegebenen logischen Prozess weiter. Wie
der Abbildung 39 zu entnehmen ist, besitzen die SimulatorEngine und die
LogicProcessControl eine gemeinsame Basisklasse - LogicalProcess. Dies tragt der
Tatsache Rechnung, dass die SimulatorEngine genauso wie der logische Prozess als
Senke fiir Ereignisse fungiert. So kann die SimulatorEngine in gleicher Art als Zielad-
resse in ein Ereignis eingetragen werden und vor allem wéhrend der Simulation in glei-
cher Weise behandelt werden.

Die LogicProcessControl wertet die im Ereignis libermittelten look aheads aus, um ei-
nen sicheren Horizont zu bestimmen. Innerhalb dieses Horizonts konnen Ereignisse
versendet werden, die von dem durch die LogicProcessControl verwalteten
LogicProcessKernel generiert werden. Wird von dem LogicProcessKernel ein Ereignis
mit einem Zeitstempel generiert, der nicht mehr innerhalb des sicheren Horizonts liegt,
so wird das Ereignis durch die LogicProcessControl gespeichert und ein so genanntes
wake-up Ereignis in die Ereignisliste eingetragen. Dieses Ereignis tragt den Zeitstempel
des von dem LogicProcessKernel generierten Ereignisses und dient dazu, die
LogicProcessControl wieder aufzurufen, wenn bis zum Eintreten des berechneten Er-
eignisses keine weiteren Berechnungen durch den LogicProcessKernel stattgefunden
haben. Eine erneute Berechnung ist jedoch notwendig, wenn zwischen der letzten Be-
rechnung und dem Eintreffen des wake-up Ereignisses ein weiteres Ereignis eintrifft. In
einem solchen Falle verfallt das zuvor generierte wake-up Ereignis.

Zusitzlich kann in der SimulatorEngine ein Modus aktiviert werden, in dem der Ereig-
nisliste neben dem frithesten Ereignis noch alle weiteren Ereignisse entnommen werden
konnen, deren Bearbeitung unabhingig voneinander geschehen kann. In dieser Be-
triebsart werden Ereignisse aus der Liste entnommen, solange deren Zeitstempel inner-
halb eines sicheren Bereichs liegen, der durch den Zeitstempel des zuerst entnommenen
Ereignisses und das Minimum aus allen Verzogerungen zu dessen Nachfolgern
bestimmt wird”’. Der Bereich wird weiter eingeschrinkt, sofern die Summe aus
Zeitstempel und minimaler Verzégerung von einem der im Folgenden entnommenen
Ereignisse geringer ist als die aktuelle Bereichsgrenze. Ob ein Ereignis aus der Liste in
den sicheren Bereich fallt, wird innerhalb der zentralen Simulationsschleife mit Hilfe
der Methode checklfNextlsSecure() iiberpriift, welche auch die Anpassung des Bereichs
vornimmt. Durch diese Kapselung kdnnen auch andere Verfahren fiir die Verarbeitung
mehrerer Ereignisse leicht integriert werden. Die gewéhlte Implementierung stellt einen
Kompromiss zwischen den overheadbedingten EinbufBlen bei der Simulationsleistung

* Das Minimum aus den Verzogerungen zu allen Nachfolgern wird wihrend der Initialisierung bestimmt
und muss nicht bei jedem Aufruf dieser Methode erneut ermittelt werden.
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und der maximal erreichbaren Zahl gemeinsam verarbeitbarer Ereignisse dar und folgt
der im Abschnitt 3.3.1 angefiihrten Optimierungsstrategie.

4.2.3. Subsimulator in einer verteilten Simulation

Bei einer verteilten Simulation reicht die Synchronisation iiber die Ereignisliste des Si-
mulators nicht mehr aus. Um die zeitliche Konsistenz in jedem an der Simulation betei-
ligten Subsimulator zu gewéhrleisten, miissen sich die Subsimulatoren untereinander
synchronisieren oder zentral {iber einen Kontroller synchronisiert werden. Eine zentrale
Synchronisation verbietet sich jedoch aufgrund des dafiir notwendigen Kommunika-
tionsaufwands. Fiir eine dezentrale Synchronisation einer ereignisgetriebenen Simula-
tion haben sich die zweil in Abschnitt 3.1.2.2 beschriebenen Verfahren etabliert, die
konservative und die optimistische Synchronisation.

Die Simulation in SPIKELAB wird konservativ synchronisiert. Bei der konservativen
Synchronisation darf ein Subsimulator des verteilten Simulators nur sichere Ereignisse
verarbeiten. Ein Ereignis ist dann als sicher zu bezeichnen, wenn zweifelsfrei feststeht,
dass von benachbarten Subsimulatoren, die Verbindungen zu dem betrachteten Subsi-
mulator besitzen, keine Ereignisse eintreffen konnen, die frither als das zu verarbeitende
Ereignis stattfinden.

4.2.4. Koordination der verteilten Simulation

Aus dem vorangehenden Abschnitt geht hervor, dass die Subsimulatoren eine de-
zentrale konservative Synchronisation implementieren. Jedoch muss der Fortschritt der
Simulation an zentraler Stelle nachvollziehbar sein. Ebenso muss die verteilte
Simulation von zentraler Stelle aus initialisiert, gestartet und gestoppt werden konnen.
Diese Aufgaben tibernimmt die Klasse DistributedSimulationCoordinator (vergleiche
Abbildung 36). Die Implementierung der Klasse ist in der Regel eng mit dem
verwendeten Nachrichtensystem gekoppelt, da die Subsimulatoren auf entfernten Rech-
nern gestartet, die Konfigurationsdaten an die Subsimulatoren verteilt und die
Ergebnisse der Simulation wieder zuriicktransferiert werden miissen. Diese Ab-
hiangigkeit liegt insbesondere in speziellen, parallelen Rechnersystemen vor, da hier
unter Umstdnden Transferprotokolle, die typischerweise in Rechnernetzwerken zur Ver-
fligung stehen, nicht vorhanden sind.

Der Koordinator fiihrt eine Liste der fiir die Simulation zur Verfligung stehenden Rech-
ner und ist in der Lage, eine Datei zu verarbeiten, in der die gewiinschte Verteilung der
Konfigurationsdaten festgehalten ist (Dies ist die so genannte Hostdatei mit der Endung
* hst). Die derzeitige Implementierung bietet zudem die Moglichkeit, die Simulation
zufillig auf die verfligbaren Rechner zu verteilen. In zukiinftigen Implementierungen
konnten die Konfigurationsdaten zusétzlich beziiglich ihres Leistungsbedarfs eingestuft
werden, so dass eine entsprechende Zuordnung zu den bereits nach Leistungsfahigkeit
klassifizierbaren Rechnern erfolgen kann.

Uber die Initialisierung hinaus stellt der DistributedSimulationCoordinator das
Interface zur Steuerung der Simulation bereit. Dadurch lésst sich der verteilte Simulator
genauso wie die Einzelplatzversion bedienen.

4.2.5. Behandlung "zufalliger" Ereignisse

Um Prozesse im Simulator zu integrieren, welche Ereignisse selbsténdig, in regelmaBi-
ger oder zufilliger Folge, generieren, wird im Simulator zwischen normalen Prozessen
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und Generatorprozessen unterschieden. Generatorprozesse erhalten zu Beginn der Si-
mulation ein so genanntes Generator-wake-up-Ereignis. Der Generatorprozess muss
daraufhin die in der Zukunft stattfindenden Ereignisse bestimmen und sie in die
Ereignisliste eintragen. Jedoch sollte die Zahl der generierten Ereignisse so bemessen
sein, dass die Ereignisliste nicht zu sehr gefiillt, aber eine ausreichend weite
Vorausschau erreicht wird, damit der Generatorprozess nicht unnétig oft aufgerufen
werden muss. Dies abzuwigen liegt in der Verantwortung des Modellschreibers, wobei
im Zweifelsfalle die Zahl der zu generierenden Ereignisse iiber einen Modellparameter
steuerbar gemacht werden kann. Mit diesem Parameter kann dann in Abhingigkeit einer
konkreten Simulation individuell Einfluss auf die Zahl der generierten Ereignisse
genommen werden. Der Modellschreiber muss zudem selber darauf achten, dass sein
Generatorprozess wieder rechtzeitig aufgerufen wird, indem er ein entsprechendes
Generator-wake-up-Ereignis in die Ereignisliste eintrdgt, da der Simulator lediglich das
erste wake-up Ereignis zu Beginn der Simulation bereitstellt. In der vorliegenden
Implementierung stehen drei Generatoren zur Verfliigung: Die Klasse SpikeTrain,
welche in einem einstellbaren Intervall Pulse erzeugt, die Klasse RandomSpikeTrain,
mit der zufallsgesteuert mit einer einstellbaren Wahrscheinlichkeitsverteilung Pulse
generiert werden, und die Klasse SpikeBitmap, welche bindr codierte Bilddateien
einliest und die gesetzten Bildpunkte nach einem einstellbaren Intervall in die
Simulation einspeist.

E‘j LogicProcessKernel

i

GenProcess

/\

SpikeTrain Tl SpikeBitmap

1

RandomSpikeTrain

Abbildung 40: Generatorprozesse in Spikelab

4.2.6. Realisierung von Lernvorgangen

Lernverfahren sind in der vorliegenden Implementierung von Spikelab noch nicht vor-
handen. Fiir eine Umsetzung bieten sich Lernregeln an, die zum Neuron lokal sind, da
durch die ereignisgetricbene Simulation immer zum Neuron lokale Berechnungen
durchgefiihrt werden und die Beriicksichtigung globaler Zusammenhinge, wie zum Bei-
spiel der Gesamtfehler iiber die Ausgaben mehrerer Neuronen, die gleichzeitige Aus-
wertung mehrerer Neuronen, unabhéngig von ihrer Aktivitit bedingt. Eine solche He-
rangehensweise steht im Widerspruch zur ereignisgetriebenen Simulation und kommt
eher einer Zeitscheibensimulation entgegen, da in einer solchen Simulation ohnehin in
jedem Zeitschritt der Zustand aller Neuronen aktualisiert wird.

Langsam verdnderliche Parameter, wie zum Beispiel Adrenalinpegel oder hormonelle
Einflussgrofen, welche mehrere Neuronen gleichermallen beeinflussen, konnen auch in
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der ereignisgetriebenen Simulation noch relativ effizient simuliert werden.
Entscheidend ist in diesem Zusammenhang die Geschwindigkeit, mit der sich solche
Parameter verdndern, denn jede wesentliche Verdnderung muss zu einem Ereignis
fiihren, welches an alle Neuronen gesendet wird, die auf den Parameter zugreifen.

Da lokal wirkende Lernregeln auch aus neurophysiologischer Sicht [SenTsoMar1997]
plausibel erscheinen, hingegen Verfahren, die zum Beispiel auf globale Inhibition durch
ein Neuron angewiesen sind, eher unwahrscheinlich sind, bietet Spikelab eine gut
geeignete Plattform fiir die Entwicklung solcher Lernverfahren. Uber die Anpassung
der synaptischen Gewichtung hinaus sind auch Lernverfahren denkbar, welche die
Verzogerungen der Verbindungen anpassen. Durch die explizite Beriicksichtigung
dieser Systemeigenschaft in Spikelab lassen sich demnach leicht auch Lernverfahren
implementieren, welche die Verzogerungen anpassen.

4.2.7. Hardwareanbindung

Zur Evaluierung von Hardware-Implementierungen wurden entsprechende Klassen in
den Simulator integriert. Von diesen Klassen konnen Modulobjekte instanziiert werden.
Die Modulobjekte entsprechen den Modulen auf der RACER-Karte und werden von der
Anwenderschicht des Treibers bereitgestellt (siche 6.1.3.2.2 Anwenderbibliothek). Es
wurden Klassen fiir die Einbindung einer in Hardware realisierten Ereignisliste und zur
Einbindung von in Hardware realisierten Neuronenmodellen integriert. Diese Klassen
sorgen in erster Linie fiir eine entsprechende Aufbereitung der Daten aus dem Simula-
tor, damit sie von der Hardware verarbeitet bzw. nach ihrer Bearbeitung wieder in den
Simulationsablauf eingespeist werden konnen. Es wird dabei stets das Ziel verfolgt,
moglichst viele Daten mit wenigen Ubertragungen zu transferieren und den Aufwand
fiir die Aufbereitung der Daten so gering wie moglich zu halten, da fiir kleine Daten-
mengen die Leistung der Hardware alleine durch die Dateniibertragung und nicht durch
die Modul-Implementierung bestimmt wird.

Bei der Ereignisliste wird das Objekt eviRep der Klasse Eventlist mit einer Instanz der
entsprechenden Klasse zur Hardwareeinbindung initialisiert. Es stehen hierfiir die Klas-
sen RacerQueue, RacerQueueRingbuffer, sowie RacerQueueFS  und
RacerQueueF SRingbuffer zur Verfiigung. Die FS-Varianten dienen zur Einbindung der
Implementierung, die auf dem Fishspear-Algorithmus basiert, wohingegen die anderen
Varianten zur Einbindung der Implementierung dienen, die auf dem Calendarque-Algo-
rithmus beruht. Die Ringbuffervarianten verwenden eine Zwischenpufferung in der
Anwenderschicht des Treibers und erhohen so die Performance fiir kleinere Datenpa-
kete, da diese potentiell durch dieses Verfahren zu groBeren Paketen zusammengefasst
werden.

Fir die Einbindung der Hardware-Neuronenmodelle liegen zwei unterschiedliche
Implementierungen vor. Zum einen eine Ableitung der Klasse SpikingNeuron, die
Klasse RacerlAF, und zum anderen eine Erweiterung der Klasse LogicProcessControl.
Wird die Klasse RacerIAF verwendet, so wird fiir jedes Neuron, das durch die
Hardware berechnet wird, ein Objekt dieser Klasse instanziert, da durch die Klasse
RacerIAF ein bestimmter LogicProcessKernel, niamlich ein in Hardware
implementierter, reprisentiert wird. Dieser kann zur gebiindelten Ubertragung von
Daten zur Hardware unmittelbaren Nutzen aus der iiberladenen Methode evaluate(const
vector<Event*>&, OutSpikeList&) ziehen, welche nicht ein einzelnes Ereignis, sondern
einen Vektor von Ereignissen zur Berechnung im Neuronenmodell bereitstellt.
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Die Ubertragung der Daten ldsst sich noch weiter biindeln, indem alle in Hardware
realisierten Neuronenmodelle zentral verwaltet werden. Dies wird durch die
Erweiterung der Klasse LogicProcessControl erreicht, indem das Modul in dieser
Klasse als statische Variable angelegt wird. Aullerdem erfolgt die Verarbeitung der
Ereignisse durch eine zur Klasse statischen Methode. So konnen nicht nur die
Ereignisse gebiindelt werden, die zu einem Neuron iibertragen werden, sondern alle
Ereignisse, die in einem Verarbeitungszyklus fiir die in Hardware implementierten
Modelle der Ereignisliste entnommen wurden.

4.3. Leistungsbewertung der Software

4.31. Vergleich mit einem Zeitscheibensimulator

Fiir den Vergleich der ereignisgetriebenen Simulation in SPIKELAB mit einem Zeit-
scheibensimulator wurde der Simulator GENESIS zum Vergleich herangezogen.
GENESIS dient haufig zur Simulation biologienaher neuronaler Netze. Er bietet ein
sehr umfangreiches Spektrum an Modellierungsmdéglichkeiten und zur Skriptsteuerung.
Obwohl GENESIS fiir die Simulation von Abschnitts-Modellen ausgelegt ist, kann der
Simulator durch andere Modelle erginzt werden. Dies geschieht durch Erweiterungen
mit entsprechenden C-Programmen, die der GENESIS-API geniligen miissen. Die Er-
weiterungen werden mit einem Compiler iibersetzt und werden nicht interpretiert. So
wird sichergestellt, dass die neuen Modelle mit der gleichen Performance simuliert wer-
den wie Modelle, die bereits zum GENESIS-Kern gehoren. Entscheidend ist, dass bei
diesem Vergleich nicht die gesamten Simulationsumgebungen verglichen werden, wel-
che auch die Komponenten fiir die Erstellung der Netzwerke und die Auswertung der
Simulationsergebnisse umfassen, sondern lediglich die Simulationsverfahren. GENESIS
wurde hierfiir als Referenz eines Zeitscheibensimulators verwendet.
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Abbildung 41: Verlauf des postsynaptischen Potentials im Modellneuron

4.3.1.1. Neuronenmodell

Fiir den Vergleich wurde ein einfaches SRM-Neuron implementiert. Die Zeitkonstanten
des Modells wurden in Anlehnung an die Zeitkonstanten kortikaler Neuronen gewéhlt,
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um auch hinsichtlich der Genauigkeit ein mdglichst realistisches Bild zu zeichnen. Das
postsynaptische Potential folgt der Formel

~t
é‘(t) =t @7 mitT = 2,7ms .
T

Ein Schwellenwert von 0,34 stellt sicher, dass bei einem Eingangsgewicht von eins si-
cher ein Ausgangspuls erzeugt wird.

4.3.1.2. Testnetzwerk

Die Modellneuronen wurden zu vollvernetzten Schichten zusammengefasst. Jede Ver-
bindung erhielt eine zufillige Verzogerung zwischen einer und drei Millisekunden.

Abbildung 42: Fiinfschichtiges, vollvernetztes Testnetzwerk mit SpikeTrain als speisendem Prozess

Die SchichtgroBBe wurde zwischen 10 und 100 Neuronen in 10‘er Schritten variiert. Die
Gewichte der Synapsen wurden auf den Kehrwert der Neuronenanzahl der Vorgénger-
schicht initialisiert, so dass unabhingig von der Neuronenzahl immer die gleiche Akti-
vierung sichergestellt werden kann. Die Aktivitit im Netzwerk kann daher alleine durch
das Intervall des speisenden Neurons (SpikeTrain) gesteuert werden.

4.3.1.3. GENESIS-Implementierungen

Fiir GENESIS wurden zwei Implementierungen erstellt. In beiden Féllen handelt es sich
um eine Erweiterung des Simulators, die kompiliert und zum Simulatorkern gebunden
wird.

Bei der ersten Implementierung wird zu jedem Zeitschritt der Zustand eines jeden Neu-
rons aktualisiert, indem fiir jeden Eingang eines Neurons der aktuelle Wert des postsy-
naptischen Potentials abgefragt und mit dem entsprechenden Gewicht der Synapse mul-
tipliziert wird. Die zentrale Schleife der Simulation sieht folgendermaf3en aus:

for(spi ke = Synapse[i]. Last Spi ke; spike !'= NULL; spi ke = spi ke->prev)
{channel ->CGk += (Synapse[i].wei ght*psp(t-spike->tine,channel));}
m t
doubl e psp(double t, register struct tabsynchan_type *channel)
{ return channel ->a2*(t/channel ->al) *exp(-t/channel ->al);}
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Uberschreitet das Summenpotential Gk den Schwellenwert, so wird ein Ausgangspuls
ausgelost. Fiir diese Implementierungsvariante lohnt es sich auch nicht, die in der Funk-
tion psp() durchgefiihrte Berechnung durch eine zuvor berechnete Look-up-Tabelle zu
ersetzen, da durch diese Mallnahme keine Beschleunigung der Simulation erreicht wird.
Hingegen entstehen durch die Verwendung einer Look-up-Tabelle weitere Rundungs-
fehler, die zu einer ungenaueren Simulation fithren (— vgl. Abschnitt 3.2.2).

Die zweite Implementierungsvariante verwendet fiir die Modellierung der Neuronen
den Ansatz, der auch in SPIKELAB eingesetzt wird (— vgl. Abschnitt 3.3.2). Durch
diese Art der Modellierung werden lediglich zwei Variablen angepasst, wenn ein Puls
an dem betreffenden Neuron eintrifft. Zudem muss bei der GENESIS-Simulation in
jedem Zeitschritt gepriift werden, ob der Schwellenwert iiberschritten wurde. Die
Variablen werden jedoch nur angepasst, wenn ein Puls an dem Neuron eingetroffen ist
oder der Schwellenwert {iberschritten wurde. In allen anderen Fillen beschrankt sich
der Aufruf darauf, zu jeder Zeitscheibe das Summenpotential aufgrund der beiden
Variablen zu bestimmen und zu testen, ob der Schwellenwert tiberschritten wurde.

Die zweite Implementierungsvariante verhindert in erster Linie, dass zur Bestimmung
des Summenpotentials tiiber alle Synapsen des Neurons iteriert werden muss.
Stattdessen werden in den meisten Fillen nur eine Berechnung und ein Vergleich
durchgefiihrt. Hinzu kommen jeweils zwei Berechnungen fiir die Anpassung der beiden
Variablen A und B, sofern ein Puls am Neuron eingetroffen ist. Hierdurch wird
gegeniiber der ersten Implementierungsvariante bereits die geringe Aktivitit der zu
simulierenden Netzwerke beriicksichtigt, soweit dies im Rahmen dieser
Zeitscheibensimulation moglich ist.

4.3.1.4. Messungen

Jede Netzwerkgrof8e wurde mit den fiinf verschiedenen Aktivierungen, 4, 2, 1, 0.5 und
0.25 Spikes pro Neuron und Sekunde simuliert. Dabei feuern alle Neuronen im Netz-
werk bedingt durch die randomisierten Verbindungen leicht zeitversetzt, in dem durch
den Generator vorgegebenen Intervall. Aus den Messungen ist einerseits die Abhéngig-
keit von der Neuronenzahl, respektive der Anzahl der Verbindungen, andererseits die
von der Aktivitdt im Netzwerk zu entnehmen.

Sowohl die GENESIS-Simulationen als auch die SPIKELAB-Simulationen wurden auf
demselben Rechnersystem durchgefiihrt, wobei GENESIS unter Linux und SPIKELAB
unter Windows NT 4.0 ausgefiihrt wurde. Es handelte sich dabei um ein Intel Pentium
III System mit einem Prozessortakt von 500 MHz, einem Frontbustakt von 100 MHz
und einem Systemspeicher von 392 MB SDRAM.

4.3.1.4.1. Varianten der Modellimplementierung in GENESIS

Die zweite, ereignisorientierte Implementierungsvariante der GENESIS-Simulation
zeigt gegeniiber der Standardimplementierung eine um ca. 25% geringere Simulations-
dauer. In der Abbildung 43 sind die Simulationsdauern der beiden Verfahren fiir unter-
schiedlich grofe Netzwerke aufgetragen. Die Aktivitit im Netzwerk betrug 0.25 Pulse
pro Sekunde und Neuron, bei einer Simulationsgenauigkeit von 10.000 Zeitscheiben pro
Sekunde. Dies zeigt deutlich, dass selbst im Rahmen der Zeitscheibensimulation Maf3-
nahmen, welche von der geringen Aktivitit der Netze profitieren, bereits zu einer merk-
lichen Beschleunigung fiihren.
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Abbildung 43: Vergleich der ereignisoptimierten GENESIS-Simulation und der Standardimplementie-
rung (Aktivitét: 0.25 Pulse pro Sekunde und Neuron, Auflésung r = 1E-5)

4.3.1.4.2. Simulationsleistung in Abhéngigkeit der Aktivitat im Netzwerk

Verfahrensbedingt ist die ereignisgetriebene Simulation stark abhédngig von der Netz-
werkaktivitdt, da mit steigender Aktivitit auch mehr Ereignisse zu verarbeiten sind. Auf
eine Zeitscheibensimulation hat die Aktivitit im Netzwerk hingegen nahezu keinen Ein-
fluss. Wie Abbildung 44 (links) zeigt, werden diese Annahmen durch die Messungen
bestitigt. Zwar liegen die Simulationszeiten fiir die Zeitscheibensimulation bei der ge-
wihlten Auflosung von 10.000 Zeitscheiben pro Sekunde deutlich hdher als die der er-
eignisgetriebenen Simulation, jedoch ist sie nahezu unabhingig von der Aktivitdt im
Netzwerk. Die Kurven fiir die Ergebnisse der GENESIS-Simulation, bei einer einge-
priagten Aktivitdt von 0,25 und 4 Pulsen pro Sekunde, liegen praktisch iibereinander.
Die Kurven fiir die SPIKELAB-Simulationen heben sich hingegen deutlich voneinander
ab, worin sich die starke Abhingigkeit von der Aktivitdt im Netzwerk widerspiegelt.
Fiir die SPIKELAB-Simulation ist zudem noch eine Messung mit einer eingepriagten
Aktivitdt von 16 Pulsen pro Sekunde dargestellt, welche verdeutlicht, dass selbst bei
einer deutlichen Anhebung der Aktivitit der Abstand zu der Zeitscheibensimulation
noch groB ist.

Da in der Abbildung 44 (links) zwar die eingepréigte Aktivitit konstant gehalten wird,
d.h. die Anzahl der Pulse, die jedes Neuron aussendet, die Zahl der Verkniipfungen je-
doch iiberproportional im Verhéltnis zu der Zahl der Neuronen ansteigt, ist die Aktivi-
tit, gemessen an der Zahl der eingehenden Pulse fiir groBere Netzwerke, hoher als fiir
kleinere. Werden die gemessenen Simulationszeiten relativ zu diesem Anstieg umge-
rechnet, so ergibt sich der deutlich flachere Verlauf in Abbildung 44 (rechts).
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Der verbleibende Anstieg ist darauf zuriickzufiihren, dass in den Simulationen mit
steigender NetzgroBe ein entsprechend steigender Verwaltungsaufwand entsteht. Dies
gilt auch fiir die ereignisgetriebene Simulation.
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Abbildung 44: Abhingigkeit der Simulationszeiten von der Aktivitdt. Simulationen eines 5-lagigen Netz-
werks mit 100 Neuronen pro Schicht und einer durch das Generatorneuron eingepragten Aktivitdt von
0,25 und 4 Pulsen pro Sekunde in GENESIS und in SPIKELAB zusitzlich mit 16 Pulsen pro Sekunde.
Links absolute Messwerte und rechts um den durch die Netzwerkgrofle bedingten Anstieg der Aktivitit
bereinigte Messwerte.
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Abbildung 45: Simulationszeiten fiir ein 5-lagiges Netzwerk, mit 100 Neuronen pro Schicht und unter-
schiedlichen eingepriagten Aktivititen — links zwischen 0,25 und 4 bzw. 16 Pulsen pro Sekunde fiir die
SPIKELAB-Simulation und rechts zwischen 0,25 und 4 Pulsen pro Sekunde fiir die GENESIS Simula-
tion (Standardverfahren und ereignisoptimiertes Verfahren) .

Da aufgrund der logarithmischen Skalierung in Abbildung 44 die Proportionalitdt zwi-
schen der Netzwerkaktivitdt und Simulationszeit in der SPIKELAB-Simulation nicht
ganz deutlich wird, ist in Abbildung 45 dieser Zusammenhang fiir ein 5-lagiges Netz-
werk, welches 100 Neuronen pro Schicht besitzt und mit eingepragten Aktivititen zwi-
schen 0,25 und 16 Pulsen pro Sekunde simuliert wurde, nochmals verdeutlicht. Es ist zu
erkennen, dass eine Verdoppelung der Aktivitit erwartungsgemall auch immer zu einer
Verdoppelung der Simulationszeit fiihrt. Daneben sind fiir das gleiche Netzwerk die Si-
mulationszeiten fiir die GENESIS-Simulation aufgetragen.
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4.3.1.4.3. Genauigkeit der Simulation

Der Einfluss der Simulationsgenauigkeit wurde erfasst, indem alle Messungen mit ver-
schiedenen Genauigkeiten, 10 ps, 100 ps und 1 ms simuliert wurden. Die Simulation in
Spikelab wurde zusétzlich mit einer Simulationsgenauigkeit von 1 ps durchgefiihrt.

Da bei geringeren Genauigkeiten die Pulszeitpunkte unter Umstéinden auf die nichsten
Werte auf- oder abgerundet werden, kann die Aktivitit im Netzwerk absinken, obwohl
der Generatorprozess immer die gleiche Pulsfolge generiert. Dieser Effekt macht sich
bei der Tabellen basierten Implementierung und insbesondere bei der geringsten
getesteten Auflosung von 1 ms bemerkbar, da die Ausgangspulse {iber die
Verbindungen zwischen 1 und 3 ms zufillig verzogert werden. Abbildung 46 zeigt
diesen Zusammenhang exemplarisch an einem Neuron mit drei Eingéingen, wobei an
jedem Eingang jeweils mit einer Millisekunde Verzogerung, ein Puls eintrifft. Die
daraus entstehenden postsynaptischen Potentiale iiberlagern sich zu dem schwarz
dargestellten Summenpotential. Wird nun der letzte Puls durch eine zu grobe Auflésung
auf die nichste Millisekunde verschoben, so wiirde daraus die rot dargestellte
Uberlagerung resultieren. Im ersten Fall ergibe sich ein Ausgangspuls, im zweiten
jedoch nicht.
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Abbildung 46: Veranderung des Summenpotentials durch ungenaue Auflésung der Pulszeitpunkte

AuBerdem kann es geschehen, dass bei der Simulation mit Zeitscheiben der Schwellen-
wert zwischen zwei Zeitscheiben iiberschritten und dadurch weder von der ersten noch
der zweiten Zeitscheibe erfasst wird. Denn eine Berechnung findet in der Regel immer
nur zum Zeitpunkt der Zeitscheibe und nicht zwischen zwei Zeitscheiben statt. Bei der
ereignisgetriebenen Simulation muss jedoch vom aktuellen Zeitpunkt aus eine Prognose
fiir die Zukunft gestellt werden, was dazu fiihrt, dass das Uberschreiten des Schwellen-
wertes in der Regel erfasst und dann nur &hnlich ungenau wie in der Zeitschei-
bensimulation auf den nichstgelegenen auflosbaren Zeitwert gerundet wird. Diese An-
nahme tritt ein, wenn genauer als im Zeitscheibenabstand prognostiziert und anschlie-
Bend auf die gewéhlte Zeitauflosung gerundet wird.

Da ein ausbleibender Puls in den folgenden Schichten ebenso zu Pulsausfillen fiihrt, re-
duziert sich die gesamte Aktivitit des Netzwerks aufgrund der ungenauen Simulation
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deutlich. Letztlich zeigen diese Versuche, dass eine Auflosung von 1 ms zur Simulation
von Neuronenmodellen mit den angegeben Zeitkonstanten unzureichend ist, da sich das
gesamte Netzwerkverhalten dndert. Dies gilt zumindest fiir das hier untersuchte Modell,
welches auf einer Tabelle basiert.

In Abbildung 47 sind die effektiven Aktivitdten fiir verschiedene Zeitschrittweiten der
Tabellen basierten GENESIS-Simulation aufgetragen. Nur bei der hochsten getesteten
Auflosung von 1E-5 Sekunden Schrittweite wird fiir alle NetzwerkgroBen immer die
durch den Generator vorgegebene Aktivitit von 4 Pulsen pro Sekunde erreicht. Bei
einer Auflosung von 1 ms nimmt die effektive Aktivitit deutlich ab, es gehen also
einige Pulse aufgrund der Ungenauigkeit verloren. Der Effekt verstirkt sich bei
kleineren Netzen, da eine geringere Streuung der synaptischen Gewichte vorliegt. Bei
der ereignisgetricbenen Simulation traten bei einer Vergleichsmessung mit den
Verzogerungswerten aus der Zeitscheibensimulation keine Pulsverluste auf, das heif3t
die Aktivitdt blieb auch bei der geringsten Auflosung konstant auf dem durch den
SpikeTrain voreingestellten Wert.
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Abbildung 47: Effektive Aktivitdt in Abhéngigkeit der zeitlichen Auflosung, bei einer eingepriagten Akti-
vitdt von 4 Pulsen pro Sekunde wihrend einer GENESIS Simulation

Da in dem vorgestellten Neuronenmodell Zeitkonstanten gewéhlt wurden, welche denen
aus neurophysiologischen Messungen kortikaler Neuronen entsprechen, kann aufgrund
der hier angestellten Betrachtungen und Beobachtungen angenommen werden, dass die
sehr hdufig in Simulationen verwendete Zeitauflosung von 1 ms zur Simulation derarti-
ger Netzwerke eher bedenklich scheint. Es liegt nicht nur eine ungenaue Bestimmung
der Pulszeitpunkte vor, sondern die Aktivitit im gesamten Netzwerk kann massiv beein-
flusst werden. Letztlich wird also von den Tatsachen abweichendes Systemverhalten
beobachtet.

Wie jedoch in Abschnitt 3.2.1 erldutert, ist die Reduktion der Auflosung letztlich das
einzige Mittel, den Rechenzeitbedarf einer Zeitscheibensimulation wirklich zu redu-
zieren. Dieser Zusammenhang wird durch eigene Messungen mit dem vorgestellten
Modell untermauert. Abbildung 48 ist zu entnehmen, dass die Simulationszeit linear mit
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der Auflésung skaliert. Wird die Auflésung um eine Zehnerpotenz erhoht, so verzehn-
facht sich die Simulationszeit entsprechend. Dies fiihrt bei einer Auflésung von einer
Mikrosekunde zu einer sehr hohen Simulationsdauer von schiatzungsweise 12,5 Stunden
pro Simulationslauf, daher wurde auf die Durchfiihrung desselben verzichtet.

Die Simulationszeit der ereignisgetriebenen Simulation bleibt trotz Verdnderungen der
Auflosung nahezu gleich. Die Unterschiede sind vor allem auf Ungenauigkeiten der
Messung und eine durch die Auflosung bedingte unterschiedliche Zahl von Verwal-
tungsereignissen wiahrend der Simulation zuriickzufiihren. Hierdurch wird deutlich, dass
mit einer ereignisgetriebenen Simulation wesentlich genauere Simulationen moglich
sind, ohne dass die Simulationszeit ansteigt.
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Abbildung 48: Abhéngigkeit der Simulationsdauer von der zeitlichen Auflgsung fiir ein 5-schichtiges
Netzwerk mit 100 Neuronen pro Schicht (insgesamt 501 Neuronen) und einer eingepréigten Aktivitdt von
4 Pulsen pro Sekunde (doppelt logarithmisch skaliert)

4.3.2. Leistungscharakteristik der ereignisgetriebenen Simulation

Im Vergleich mit der Zeitscheibensimulation wurden im vorangegangenen Abschnitt
die prinzipielle Abhdngigkeit von der Aktivitidt im zu simulierenden Netzwerk sowie
die Unabhéngigkeit von der gewdhlten Zeitauflosung dargestellt. Die Leistung der
ereignisgetriebenen Simulation ldsst sich fiir unterschiedliche NetzgroBen schlecht
alleine durch die Simulationszeit bestimmen, da — selbst bei konstant eingeprigter
Aktivitdit — durch die Vernetzung eine erhohte Aktivitit in groBeren Netzwerken
vorliegt. Es bietet sich daher an, die Simulationsleistung in der Zahl der verarbeiteten
Ereignisse oder der Zahl der verarbeiteten Pulse zu messen. Letzteres Mal3 gibt
gewissermalBen die Nettoleistung der Simulation wieder. Mit dieser Art der
Leistungsmessung lassen sich vor allem die verschiedenen Einflussfaktoren auf die
Simulationsleistung auch im Vergleich mit anderen Systemen darstellen.
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4.3.2.1. Leistungsmessungen

Gemessen wurden zwei verschiedene Netzanordnungen, ein geschichtetes Netzwerk
(Abbildung 42) mit 5 bzw. 11 Schichten und ein vollvernetztes Netzwerk (Abbildung
49 a)). Das geschichtete Netzwerk wurde mit unterschiedlichen Schichtbreiten simu-
liert. Das 5-schichtige Netzwerk wurde in 10°er Schritten in den GroBBen 10 bis 300 ge-
messen und das 11-schichtige Netzwerk wurde in 10°er Schritten in den GroBen 10 bis
200 gemessen. Bei dem voll vernetzten Netzwerk wurde die Zahl der Neuronen in 10°er
Schritten von 10 bis 500 variiert. Die grofiten Netzwerke markieren jeweils die maxi-
male NetzwerkgrofBBe, die sich mit SPIKELAB auf einem Rechner mit 256MB Speicher
noch initialisieren und simulieren ldsst. Alle Netzwerke wurden mit Aktivititen zwi-
schen 0.0625 und 16 Pulsen pro Sekunde gemessen, wobei die Aktivitit vom kleinsten
Wert bis zum groBten von Messung zu Messung verdoppelt wurde. Bei den geschichte-
ten Netzen wurde die Aktivitit durch den speisenden Generatorprozess gesteuert und
bei dem voll vernetzten Netzwerk wurden die Verzégerungen zwischen den Neuronen
entsprechend eingestellt.

a) b)

=—t—x
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Abbildung 49: a) voll vernetztes Netzwerk b) Speicherbelegung durch Ereignisse mit A;<A,<Az<A,

Die beiden Netzwerktypen fithren zu unterschiedlichen Auslastungen des Simulations-
systems. Dies hdngt vor allem von der Menge der Ereignisse ab, die wihrend der Simu-
lation generierten werden, und davon, wie viele sich gleichzeitig in der Ereignisliste
befinden. Feuert ein Neuron, so erzeugt es dadurch so viele Ereignisse, wie es nachfol-
gende Neuronen in dem Netzwerk hat. Im geschichteten Netz ist dies jeweils die
Schichtbreite und im vollvernetzten Netzwerk sind es alle Neuronen des Netzwerks.
Durch die Art der Speicherverwaltung entstehen dabei jeweils entsprechend gro3e B16-
cke mit Ereignissen, die in diesem Block in zeitlicher Sortierung, das heif3t sortiert nach
den Verzogerungen abgelegt sind (Abbildung 49 b)). In der Ereignisliste werden letzt-
lich die Speicheradressen (pointer) der Ereignisse eingefiigt. Diese Anordnung ist fiir
die Sortierung in der Ereignisliste optimal, da die zu verwaltenden Speicheradressen
und auch die Ereignisse selber in zeitlich aufsteigender Folge im Speicher abgelegt
sind. Sind nun jedoch mehrere Neuronen kurz nacheinander aktiv, so entstehen mehrere
solcher Blocke, die in der Regel auch Ereignisse mit dhnlichen Zeitstempeln aufweisen,
so dass bei der zeitlichen Sortierung die Speicheradressen aus unterschiedlichen
Blocken hintereinander sortiert werden. Dies bedingt, dass relativ frith so genannte
cache misses auftreten, d.h. es werden Daten vom Prozessor angefordert, die sich nicht
im Cache befinden.
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Alternativ konnten nicht die Speicheradressen, sondern die Ereignisse selber in der Er-
eignisliste verwaltet werden. Dies bedingt jedoch, dass die Ereignisse in die Speicher-
struktur der Ereignisliste kopiert werden miissten. Da das Kopieren der Ereignisse deut-
lich mehr Kosten verursacht als die fiir den cache ungiinstige Verwaltung der Speicher-
adressen in der Ereignisliste, wurde letztlich mit den Speicheradressen gearbeitet. Im
vollvernetzten Netzwerk macht sich dieser Effekt besonders deutlich bemerkbar, da ein
Neuron immer alle Neuronen des Netzwerks als Nachfolger hat und somit jeweils ent-
sprechend grofle Blocke entstehen wiirden. Bei den geschichteten Netzwerken ist die
BlockgroBle jedoch durch die Schichtbreite beschrinkt. Abbildung 50 zeigt, wie sich
dieser Zusammenhang auf die Simulationsleistung auswirkt.
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Abbildung 50: Verarbeitete Pulse pro Sekunde fiir ein voll vernetztes Netzwerk und ein geschichtetes
Netzwerk. Links iiber die Zahl der Neuronen im Netzwerk und rechts iiber die Zahl der Eingénge im
Netzwerk aufgetragen®'.

Die Simulationsleistung (Pulse pro Sekunde) sinkt bei dem voll vernetzten Netzwerk
mit wachsender GroBe deutlich schneller ab als bei dem geschichteten Netzwerk.
Deutlicher wird dieser Zusammenhang, wenn die Kurven iiber die Zahl aller im Netz-
werk existierenden Einginge aufgetragen werden (rechte Seite der Abbildung). Aus
dieser Gegeniiberstellung wird auch deutlich, dass aufgrund des hoheren Vernetzungs-
grades, bei der gleichen Anzahl Neuronen, die Zahl der Eingdnge im voll vernetzten
Netzwerk erheblich grofer ist.

In Abbildung 51 ist die maximale BlockgroBe iiber der NetzwerkgroBe fiir das voll ver-
netzte Netzwerk und das geschichtete Netzwerk (11 Schichten) aufgetragen. Der rasante
Anstieg der Blockgrofle beim voll vernetzten Netzwerk bedingt den in der Abbildung
50 erkennbaren stdrkeren Abfall der Simulationsleistung fiir das voll vernetzte
Netzwerk. Die maximale Blockgrofle bestimmt einerseits die Datenmenge, die wahrend
eines Verarbeitungszyklus in die Ereignisliste eingefiigt wird, und andererseits auch die
Gesamtdatenmenge, die sich zeitweise in der Ereignisliste befindet. Wie stark dieser
Abfall ausfillt, hingt einerseits davon ab, welche Ereignisliste zum Einsatz kommt, und
andererseits davon, wie gro3 der cache des Systemprozessors ist, mit dem die
Simulation durchgefiihrt wird.

*1 Es handelt sich hierbei um Simulationen auf einen Rechner mit einem 1GHz Intel Celeron Prozessor,
768 MB Speicherausbau und mit einer Aktivitdt von 16 Pulsen pro Sekunde.
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Abbildung 51: Maximale Blockgrofie in Abhéngigkeit der Netzgrofe.

Um den Einfluss von Prozessortakt und —art zu erfassen, wurden die Netzwerke auf den
drei in Tabelle 5 aufgefiihrten Rechnern simuliert.

System CPU L2 Cache |CPU-Takt |Frontbus-Takt |Speicherausbau
Rechner A |Intel Celeron 128kB 1000 MHz | 110 MHz 768 MB
Rechner B | Intel Pentium 3 |256kB 650 MHz | 100 MHz 256 MB
Rechner C | Intel Pentium 3 |256kB 500 MHz | 100 MHz 392 MB

Tabelle 5: Eckdaten der zur Simulation verwendeten Rechnersysteme

Die aufgefiihrten Systeme unterscheiden sich einerseits aufgrund der Prozessortaktrate
und andererseits weist Rechner A gegeniiber B und C einen kleineren cache auf.
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Abbildung 52: Einfluss der cache-GroBe auf die Simulationsleistung (voll vernetztes Netzwerk)

Wird die gleiche Ereignisliste verwendet, so zeigt sich in Abbildung 52 fiir die Rechner
B und C ein flacherer Abfall der Simulationsleistung, der letztlich auf den gréBeren
cache zuriickzufiihren ist. Untermauert wird diese Annahme durch die gleichartigen
Verldufe von Rechner B und C, die nur aufgrund ihrer unterschiedlichen Taktrate ins-
gesamt zueinander verschoben sind.
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Bei dem geschichteten Netzwerk macht sich der Cache bei weitem nicht so stark be-
merkbar, da hier die maximale Blockgréfle nicht so anwéchst wie beim vollvernetzten
Netzwerk. Auch die Gesamtdatenmenge, die von der Ereignisliste gehalten werden
muss, ist nicht so hoch wie bei dem voll vernetzten Netzwerk. In Abbildung 53 ist zu
erkennen, dass sich der cache zwar bemerkbar macht, da Rechner B mit einer um 35%
geringeren Prozessortaktrate als Rechner A fiir groBere Netzwerke eine vergleichbare
oder zum Teil hohere Simulationsleistung erreicht, jedoch ist dieser Effekt nicht so
deutlich wie bei dem vollvernetzten Netzwerk. Auch fiir diesen Netzwerktyp zeigt die
Messkurve von Rechner C den gleichen, lediglich insgesamt verschobenen Verlauf wie
die Messkurve von Rechner B.
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Abbildung 53: Einfluss der cache-Grofie auf die Simulationsleistung (geschichtetes Netzwerk)

4.3.2.2. Ereignislisten

In Abschnitt 3.1.1.2.4 wurden Alternativen zur Implementierung der Ereignisliste
diskutiert. Es stehen in SPIKELAB wahlweise zwei Ereignislistenalgorithmen zur
Verfiigung, eine auf einer STL* priority queue und eine calendar queue basierte
Implementierung.

Die STL priority queue Implementierung basiert auf einem bindren Baum, die calendar
queue ist in Abschnitt 3.1.1.2.4 ndher ausgefiihrt. Aus der Abbildung 54 wird deutlich,
dass fiir kleine NetzwerkgroBen die priority queue kiirzere Simulationszeiten erreicht,
wohingegen die calendar queue bei grofleren Netzen und damit potentiell héheren Fiill-
stainden der Ereignisliste die kiirzeren Simulationszeiten aufweist. Ist eine groBBere Ge-
samtdatenmenge zu verwalten, so bietet sich die calendar queue an (vgl. Abschnitt
3.1.1.2.4 — Abbildung 19), da die Einfiige- und Entnahmeoperationen deutlich schneller
vonstatten gehen als bei der priority queue aus der STL. Die schwache Leistung bei
kleineren Netzwerken ist einerseits auf die Speicherverwaltung der vorliegenden Ereig-
nislistenimplementierung [Werkhausen2002] zuriickzufiihren, andererseits auf einen
grofleren Overhead vor allem bei der Entnahme von Ereignissen aus der Ereignisliste.
Der Leistungseinbruch fiir die grofSten Netzwerke ist darauf zuriickzufiihren, dass die
calendar queue Implementierung auf dem Container vector aus der STL basiert
(Abbildung 54: cq-vec-16). Dieser Container verdoppelt seine Grof3e, sobald die zuvor

*2 Standard Template Library
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gesetzte Kapazititsgrenze erreicht ist, und belegt damit in der Regel mehr Speicher als
fiir die Ablage der Ereignisse notwendig wére. Dies provoziert somit das Auslagern von
Daten, wenn groflere Datenmengen zu verwalten sind. Zum Vergleich wurde eine Mes-
sung mit dem Container /ist aus der STL als zugrunde liegende Datenstruktur durchge-
fiihrt; da in diesem Container die Daten dynamisch verwaltet werden, tritt hier erwar-
tungsgemél kein Einbruch bei den groBen Netzwerken auf. Jedoch reduziert sich die
Gesamtleistung insbesondere fiir die mittleren NetzgroBen. Gelingt es, diese Defizite
der calendar queue Implementierung in zukiinftigen Versionen zu beheben, so bietet
sich die Verwendung der calendar queue durchweg gegeniiber der priority queue an, da
sie schon filir mittlere NetzwerkgroBen durchschnittlich eine 10% hohere
Simulationsleistung erzielt.
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Abbildung 54: Simulationsleistung mit priority queue (pq) und calendar queue (cq), basierend auf dem
STL vector (vec) und der STL /ist (list) - vollvernetztes Netzwerk auf Rechner B, Aktivitit 16 Pulse pro
Sekunde

Beide Ereignislisten weisen verschiedene Charakteristiken auf, welche insbesondere
vom Fiillstand der Liste und der Menge der Elemente abhéngen, die gleichzeitig einge-
fiigt werden. Daher wirken sich Optimierungen, bei denen mehrere Ereignisse zur Ver-
arbeitung zusammengefasst werden, auch recht unterschiedlich aus. Zudem stellt die
Aktivitdt im Netzwerk eine dhnliche Einflussgréf3e dar.

4.3.2.3. Gleichzeitige Verarbeitung mehrerer Ereignisse

In Abschnitt 3.3.1 wurde dargestellt, dass bei der ereignisgetriebenen Simulation eine
Beschleunigung erreicht werden kann, wenn mehrere Ereignisse der Ereignisliste ent-
nommen werden, um sie gleichzeitig zu verarbeiten. Die Beschleunigung darf auf eine
reduzierte Zahl von Kontrollereignissen zuriickgefiihrt werden (vgl. Abschnitt 3.3.1).
Abbildung 55 zeigt den prozentualen Mehraufwand der ereignisgetriebenen Simulation
mit und ohne gebiindelte Verarbeitung der Ereignisse fiir eine Aktivitit von 16 Pulsen
pro Sekunde und Neuron. Der Mehraufwand lésst sich durch das Verhiltnis zwischen
der Gesamtzahl aller verarbeiteten Ereignisse relativ zur Zahl der, im betreffenden Si-
mulationslauf zu verarbeiteten Pulse ausdriicken. Aus Abbildung 55 ist zu entnehmen,
dass mit zunehmender Zahl verarbeiteter Pulse der Mehraufwand drastisch absinkt, wo-
hingegen der Mehraufwand bei der Standardverarbeitung nahezu konstant bleibt. Auf
der Abszisse ist die Netzwerkgrofle aufgetragen, mit der auf Grund der konstant einge-
pragten Aktivitit von 16 Pulsen pro Neuron und Sekunde groBlere Netzwerke auch im-
mer eine proportional groBere Menge zu verarbeitender Pulse bedeutet. Diese Verlaufe
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entstehen, da die Zahl der ,,Verwaltungsereignisse* bei der Mehrfachverarbeitung na-
hezu konstant bleibt, bei der Standardverarbeitung jedoch genauso proportional zur
Netzwerkgrofle wéchst, wie die Zahl der zu verarbeitenden Pulse. Weitere Messungen
zeigten, dass der Betrag und der Verlauf des Mehraufwands weitgehend unabhingig
von der Aktivitdt im Netzwerk sind.

Mehraufwand %
[}

0 500 1000 1500 2000 2500

# Neuronen

‘ ——200-16-pg-multi —&— 200-16-pg-no-multi ‘

Abbildung 55: Prozentualer Mehraufwand der ereignisgetriebenen Simulation mit und ohne gebiindelte
Verarbeitung fiir ein Netzwerk mit 11 Schichten und einer Aktivitdt von 16 Pulsen pro Sekunde auf
Rechner B.

Dennoch wirkt sich die Reduktion der ,,Verwaltungsereignisse® nicht im gleichen Mal3e
auf die Simulationsleistung aus, da insbesondere die Ereignislistenalgorithmen, ab-
héngig von der Fiillung und der Zahl einzufiigender Ereignisse, also abhidngig von der
Aktivitit im Netzwerk, unterschiedliche Laufzeiten aufweisen (vgl. Abschnitt
3.1.1.2.4). In Abbildung 56 ist fiir ein Netzwerk mit 11 Schichten die Simulationsleis-
tung mit und ohne gebiindelte Verarbeitung von Ereignissen iiber die Netzwerkgrofle
aufgetragen. Da die Messkurven fiir eine Aktivitdt von 0,25 Pulsen pro Sekunde prak-
tisch identisch sind, ist fiir beide Félle nur eine Kurve dargestellt.
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Abbildung 56: Simulationsleistung mit und ohne gebiindelte Verarbeitung flir ein Netzwerk mit 11
Schichten und einer Aktivitdt von 16 bzw. 0,25 Pulsen pro Sekunde auf Rechner B, priority queue.
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Bei einer Aktivitidt von 16 Pulsen pro Sekunde zeigt sich jedoch ein deutlicher Unter-
schied in der Simulationsleistung, abhéngig davon, ob eine gebiindelte Verarbeitung
stattfindet oder nicht. Mit der gebiindelten Verarbeitung gelingt es bei hoheren Aktiviti-
ten nahezu die Leistung zu erreichen, die sonst nur mit deutlich geringeren Aktivitdten
erreicht werden kann.

Wird die calendar queue als Ereignisliste verwendet, so zeigt sich dieser Effekt noch
weitaus deutlicher, da hier mit wachsender Aktivitdt und dadurch wachsender Zahl der
Ereignisse die Leistung der calendar queue ansteigt. In Abbildung 57 liegen nun die
beiden Kurven fiir eine Aktivitdt von 0,25 Pulsen pro Sekunde weiter auseinander, da
sich bereits bei dieser Aktivitdt fiir grole Netzwerke ein Einfluss der gebiindelten Ver-
arbeitung bemerkbar macht. Bei einer Aktivitit von 16 Pulsen pro Sekunde profitiert
die Simulation mit der calendar queue als Ereignisliste deutlich von dem reduzierten
Mehraufwand, so dass in diesem Fall die maximale Simulationsleistung mit der
gebiindelten Verarbeitung erreicht wird.
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Abbildung 57: Simulationsleistung mit und ohne gebiindelte Verarbeitung fiir ein Netzwerk mit 11
Schichten und einer Aktivitdt von 16 bzw. 0,25 Pulsen pro Sekunde auf Rechner B, calendar queue.

4.3.2.4. Ergebnisse und Folgerungen

Aus den présentierten Messergebnissen wird deutlich, dass die ereignisgetriebene Si-
mulation stark von dem verwendeten Ereignislistenalgorithmus abhdngt. Dies liegt
einerseits an der betrdchtlichen Anzahl von Ereignissen, die dort verwaltet werden miis-
sen und andererseits an der hohen Bedarf an Speicherbandbreite, die fiir die generierten
Ereignisse bereitgestellt werden muss. Obwohl die Simulationsleistung deshalb fiir gro-
Bere Netzwerke abnimmt, lassen sich Bereiche nahezu konstanter Simulationsleistung
feststellen. Aus der Abbildung 58 links ist zu entnehmen, dass auf dem Rechner B bis
zu einer Schichtbreite von 130 Neuronen pro Schicht das geschichtete Netzwerk mit
einer relativ konstanten Simulationsleistung simuliert wird, erst danach fillt die Simu-
lationsleistung stetig ab. Dies gilt fiir Simulationen mit und ohne gebiindelte Verarbei-
tung, wobei die Simulationsleistung bei der gebiindelten Verarbeitung auf einem hohe-
ren Niveau verlduft. Fiir das voll vernetzte Netzwerk ldsst sich nur bei der gebiindelten
Verarbeitung ein nahezu konstanter Verlauf bis zu einer Zahl von 121 Neuronen fest-
stellen (Abbildung 58 rechts), bevor ein deutlicher Abfall der Simulationsleistung
stattfindet. Ohne gebiindelte Verarbeitung fillt die Simulationsleistung von Anfang an
ab, was aus den zuvor geschilderten Eigenschaften dieses Netzwerks herriihrt.
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Wird die calendar queue verwendet, so beginnen die Bereiche konstanter Simulations-
leistung spiter, jedoch erstrecken sich diese dann hin zu groferen Netzwerken. In
Abbildung 59 ist dieser Zusammenhang anhand der Simulationsleistung von Rechner C
fiir das geschichtete Netzwerk links und das vollvernetzte Netzwerk rechts dargestellt.
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Abbildung 58: Bereiche konstanter Simulationsleistung: Links geschichtetes Netzwerk, rechts voll ver-
netztes Netzwerk auf Rechner B, jeweils mit und ohne gebiindelte Verarbeitung, priority queue.
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Abbildung 59: Bereiche konstanter Simulationsleistung: Links geschichtetes Netzwerk, rechts voll ver-
netztes Netzwerk auf Rechner C, jeweils mit und ohne gebiindelte Verarbeitung, calendar queue.

Die Ausdehnung der Bereiche konstanter Simulationsleistung héngt letztlich von dem
verwendeten Ereignislistenalgorithmus, der Gréfe des caches und dem Speichersubsys-
tem (Frontbustakt und Speicherausbau) des verwendeten Rechners ab.

Der Vergleich mit einer nicht spezialisierten Zeitscheibensimulation in GENESIS hat
deutlich die Vorteile der ereignisgetriebenen Simulation fiir die betrachteten Netzwerke
aufgezeigt. Damit konnte die grundsitzliche Annahme, dass ein ereignisgetriebenes
Verfahren fiir derlei Netzwerke effizienter ist, untermauert werden. Es sei an dieser
Stelle noch angemerkt, dass die gewidhlten Testnetzwerke entweder eine maximale
(vollvernetzte Netzwerke) oder eine recht dichte (schichtweise vollvernetzte
Netzwerke) Vernetzung aufweisen und damit nicht den fiir die ereignisgetriebene
Simulation giinstigsten Fall einer extrem geringen Vernetzung abdecken. Die Wahl der
Testnetze erfolgte jedoch auch im Hinblick auf Netzwerke, die zur Lésung von
technischen Problemen eingesetzt werden. Hier findet man recht hiufig zumindest
schichtweise vollvernetzte Netzwerke und sehr selten noch sparlicher vernetzte
Netzwerke.

Dartiber hinaus stellt sich jedoch die Frage, wie das Leistungsverhidltnis zwischen dem
vorgestellten Simulationsverfahren und dem spezialisierten Zeitscheibenverfahren aus-
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fallt. Solche Simulationsverfahren arbeiten zum Teil mit wesentlichen Einschrin-
kungen, wie einer festen Zeitauflosung von 1 ms und dem Verzicht, Verzogerungen zu
modellieren.

Um einen Vergleich zu ermdglichen sind in Tabelle 6 Messwerte aus [Wolff2001] auf-
gefiihrt, die fiir ein Netzwerk mit insgesamt 114.401 Neuronen und 3.764.120 synapti-
schen Verbindungen auf unterschiedlichen Rechnern ermittelt wurden. Das Netzwerk
generiert laut [Wolff2001] in jeder Millisekunde im Durchschnitt 28.269
Eingangspulse. Damit lésst sich das in dieser Arbeit verwendete Mal3 der verarbeiteten
Pulse pro Sekunde ableiten (Tabelle 6). Da die erzielte Simulationsleistung des
Simulationsverfahrens nach [Wolff2001] fiir vergleichbare Plattformen maximal
doppelt so hoch ist wie die des vorgestellten Simulationsverfahrens in SPIKEALB,
erreicht das ereignisgetriebene Verfahren in SPIKELAB eine vergleichbare Leistung.

Maschine Bsp. Netz |SPEC INT |SPEC FP | Bsp. Netz
Zeit in ms |in ms in ms Pulse/Sekunde
Sun Sparc 5/ 110 235 1,59 1,99 111.735
Sun Sparc 20/ 71 190 3,11 3,1 148.784
Sun Ultra 1/ 170 108 6,26 9,06 261.750
Sun Ultra 2 / 200 85 7,81 14,7 332.576
Sun Ultra 5/ 270 80 9,17 10,6 353.363
Sun Ultra 60 / 360 45 16,1 23,5 628.200
PC Pentium I/ 266 |85 10,7 8,17 332.576
DEC Alpha 250/266 |140 4,18 5,78 201.921

Tabelle 6: Leistungsmessungen aus [Wolff2001] mit einem Netzwerk, welches im Mittel 28.269 Ein-
gangspulse pro ms generiert — hier ergdnzt um die Zahl der verarbeiteten Pulse pro Sekunde.

Bei diesem Vergleich offenbart sich jedoch ein entscheidender Nachteil der vorliegen-
den Implementierung, der nicht in jedem Fall auf das Verfahren selber zuriickzufiihren
ist: Die Netzwerkgrofen, die simuliert werden konnen, sind im Vergleich zu den spezi-
alisierten Zeitscheibenverfahren deutlich geringer. Dies beruht einerseits auf dem Ver-
fahren selber, da jede Verbindung eine eigene Verzdgerung aufweist und individuell
behandelt wird, andererseits wire es moglich, die vorliegende Implementierung auf die
Simulation solcher groen Netzwerke hin zu optimieren, indem z. B. nicht explizit ge-
speicherte Verbindungen, sondern zur Laufzeit berechnete Verbindungen verwendet
werden. AuBlerdem ergibt sich durch eine stirker vereinfachte Modellierung der Ereig-
nisse im System ein weiteres Optimierungspotential im Hinblick auf einen geringeren
Speicherbedarf der Simulation.

Bereits ohne derlei Optimierungen kann daher das vorgestellte Verfahren von seiner
Leistungsfahigkeit nahe bei den spezialisierten Zeitscheibenverfahren angesiedelt wer-
den, wobei lediglich die Grofe der zu simulierenden Netzwerke beschrinkt ist. Fiir
groBe Netzwerke ist dann eine Verteilung der Simulation erforderlich, die, wie im fol-
genden Abschnitt zu sehen ist, zudem zu einer Beschleunigung der Simulation fiihrt.
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4.3.3. Leistung der verteilten Simulation

4.3.3.1. Ubertragungsleistung

In Abschnitt 3.4.6 wurden Messungen der Latenz und der Bandbreite unterschiedlicher
Ubertragungsverfahren vorgestellt. Da die Ubertragungsleistung innerhalb einer verteil-
ten Simulation sich exakt so verhélt wie das darunter liegende Nachrichtensystem, kann
auf diese Messungen zuriickgegriffen werden. Lediglich der Aufwand, der neben dem
reinen Transfer in der verteilten Simulation gegeniiber einer Simulation auf einem ein-
zelnen Rechner hinzukommt, muss noch bestimmt werden. Hierfiir kommt ein sehr ein-
faches Testnetzwerk zum Einsatz. Das Netzwerk zeigt ein &hnliches Verhalten wie die
in Abschnitt 3.4.6 verwendete Echoapplikation. Ein Generatorprozess speist in einem
regelmifBigen Intervall Ereignisse in einen Prozess, welcher die Ereignisse lediglich
weiterleitet (Klasse IdProcess). Der Ausgang des Prozesses ist wiederum mit einem
solchen IdProcess verbunden. Fiir eine verteilte Version wird nun der erste IdProcess
auf den zweiten Rechner verlagert, so dass wie in der Echoapplikation ein generiertes
Ereignis zu dem ausgelagerten IdProcess geschickt wird und von diesem wieder zuriick
an den zweiten IdProcess, also, wie in der Echoapplikation aus Abschnitt 3.4.6, zwei
Sende- und Empfangsvorginge stattfinden. Um nur die Ubertragungsleistung innerhalb
der Simulation zu messen, wurde der Generator so eingestellt, dass in jeder Mikrose-
kunde ein Ereignis generiert wurde. Dies fiihrt dazu, dass permanent eine Ubertragung
stattfindet und die in Abschnitt 4.2.3 beschriebenen Verfahren zur Blockadeerkennung
und —aufldsung nicht aufgerufen werden.
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Abbildung 60: Testnetz zur Bestimmung der Ubertragungsleistung in der verteilten Simulation.

Das Testnetzwerk wurde auf PCs mit Windows NT und CORBA als Nachrichtensystem
simuliert. Fiir die Einzelplatzsimulation kam ein PC mit Pentium-III Prozessor und ei-
ner Taktrate von 650 MHz sowie 256MB RAM (100 MHz Frontbustakt) zum Einsatz.
Fiir die verteilte Simulation wurde zusétzlich ein PC mit Pentium-III Prozessor und ei-
ner Taktrate von 500MHz und 392MB RAM (100 MHz Frontbustakt) eingesetzt. Die
beiden Rechner wurden iiber ein 100Mbit Ethernet Switch verbunden. Da der Subsi-
mulator, welcher lediglich einen IdProcess simulieren muss, eine geringere Rechen-
leistung als der Subsimulator mit SpikeTrain und IdProcess bendtigt, wurde dieser auf
dem leistungsschwicheren Rechner ausgefiihrt. Durch diese Maflnahme féllt der Leis-
tungsunterschied der Rechner nicht ins Gewicht™.

* Der Subsimulator verursachte auf dem zweiten Rechner durchschnittlich eine 50% Auslastung der
CPU.
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Die Simulation des beschriebenen Netzwerks beanspruchte fiir eine Sekunde simulierter
Zeit auf der Einzelplatzversion des Simulators 28 Sekunden und in der verteilten Simu-
lation 262 Sekunden®. Die durch die Verteilung bedingte Transferzeit betrug somit
234 Sekunden. Da in einer Sekunde simulierter Zeit 1 Millionen Ereignisse zu je 16
Byte hin- und zuriickgeschickt wurden, benétigte ein Hin- und Riicktransfer 234 ps.
Verglichen mit der Messung fiir den reinen Datentransfer, bei dem durchschnittlich
212 ps gemessen wurden, lag dieser Wert um 22 ps hoher. Die Simulatorklassen verur-
sachten demnach einen Anstieg der Transferzeit um ca. 10% bezogen auf den reinen
Datentransfer. Da die Messungen unter Laborbedingungen und nicht in einem Netzwerk
mit den iiblichen Lastschwankungen stattfanden, lassen die Messwerte lediglich eine
Aussage tiber den maximal erreichbaren Durchsatz zu.

Da der Anstieg der Transferzeit unabhidngig von der darunter liegenden Verbindung ist,
ergeben sich fiir langsamere Verbindungen wie SUN-SUN und PC-SUN rechnerisch
entsprechend geringere prozentuale Steigerungen der Transferzeiten (Tabelle 7). Fiir
Transfers mit mehreren Ereignissen lassen sich die Ubertragungszeiten aus den Messun-
gen in Abschnitt 4.2.3 ableiten.

Verbindung nur Daten(ps) | Simulator (us) |Rel. Steigerung (%)
CORBA PC_PC B. 212 234 10
CORBA SUN_SUN B. 374 396 6
CORBA PC _SUN B. 1155 1177 2

Tabelle 7: Relative Erhohung der Transferzeit innerhalb des Simulators, verglichen zur Messung des
Datentransfers ohne Simulator. (B. steht fiir blockierendes Senden/Empfangen)

4.3.3.2. Leistungsmessungen mit Testnetzwerken

Die Testnetzwerke, welche in Abschnitt 4.3.2 vorgestellt wurden, werden auch zur Be-
wertung in der verteilten Simulation herangezogen. Das voll vernetzte Netzwerk stellt
dabei den ungiinstigsten Fall fiir die Verteilung dar, da unabhingig von der gewéhlten
Zerlegung des Netzwerks immer eine maximale Kommunikation stattfindet. Dagegen
ist das geschichtete Netzwerk stirker entkoppelt, da in einer Schicht bereits mit der Be-
rechnung neuer Ereignisse begonnen werden kann, selbst wenn die nachfolgende
Schicht noch mit der Berechungen der Ergebnisse aus dem vorangegangenen Berech-
nungsschritt beschiftigt ist. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass es keine riickfiihrenden
Verbindungen von héheren zu niedrigeren Schichten gibt. Aufgrund der Netzwerkto-
pologie kann also gewissermallen eine Verarbeitungspipeline aufgebaut werden. Das
geschichtete Netz stellt somit einen recht giinstigen Fall fiir die Verteilung der Simula-
tion dar. Es darf angenommen werden, dass sich alle anderen Netzwerktopologien be-
ziiglich der Skalierbarkeit zwischen diesen beiden Extremen bewegen. Nur in Spezial-
fallen, in denen eine weitaus stirkere Entkopplung von einzelnen Bereichen eines
Netzwerks vorliegt, konnten noch bessere Werte als beim geschichteten Netzwerk
durch eine Verteilung erreicht werden. Dies wiirde der Simulation verschiedener
Hirnareale entsprechen, die nur eine sehr lose Kopplung aufweisen.

Zur Simulation wurden die in Abschnitt 4.3.2.1 beschriebenen Rechnersysteme verwen-
det und zusétzlich die in Tabelle 8 aufgefiihrten Systeme.

* Bei umgekehrter Zuordnung der Netzwerkteile wurden folgende Zeiten gemessen: 267s fiir die
verteilte Simulation und 37s fiir die Einzelplatzsimulation auf dem leistungsschwicheren Rechner.
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System CPU L2 Cache |CPU-Takt |Frontbus-Takt |Speicherausbau

Rechner D Intel 256 kB 700 MHz |100 MHz 256 MB
Pentium 3

Rechner E Intel 256 kB 750 MHz | 100 MHz 256 MB
Pentium 3

Rechner F Intel 256 kB 800 MHz |133 MHz 256 MB
Pentium 3

Rechner G Intel 256 kB 1000 MHz | 133 MHz 256 MB
Pentium 3

Tabelle 8: Kenndaten der Rechner, auf welche die Simulation verteilt wurde.

Fiir Messungen zu diesen Untersuchungen standen dauerhaft nur die Rechnersysteme
A, B und C zur Verfiigung, welche in einem lokalen 100Mbit-Netzwerk mit
Sterntopologie iiber einen Switch gekoppelt waren. Um die Skalierbarkeit der
Simulation zu verdeutlichen, wurden abschliefend noch Messungen mit den Rechnern
B, D, E, F und G durchgefiihrt. Diese Rechner sind Bestandteil eines grofen lokalen
Netzwerks, welches eine Sterntopologie aufweist, in der die Rechner iiber 100Mbit
Switches miteinander gekoppelt sind. Da die Messungen mit den Rechnern B, D, E, F
und G in einem grof3en lokalen Netzwerk stattfanden, stand fiir diese Messungen nicht
wie bei den Messungen mit den drei Rechnern A bis C die gesamte Bandbreite des
Netzwerks zur Verfiigung. AuBlerdem wiesen die Rechner B, D, E, F und G eine andere
Leistungscharakteristik als die Rechner A, B und C auf. Um dennoch einen Vergleich
zwischen den Messergebnissen zu ermoglichen, wurden die Messergebnisse fiir die
verteilte Simulation einerseits auf das Minimum und andererseits auf den Mittelwert
aller Simulationsdauern aus den Einzelplatzsimulationen der beteiligten Rechner
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Abbildung 61: Beschleunigung der Simulation eines geschichteten Netzwerks* durch Verteilung der
Simulation auf zwei und drei Rechnersysteme, links bezogen auf die schnellste Einzelplatzsimulation und
rechts bezogen auf den Mittelwert der Einzelplatzsimulationen.

Abbildung 61 und Abbildung 62 zeigen die Simulationszeiten fiir das geschichtete
Netzwerk bei einer Aktivitdt von 16 Pulsen pro Sekunde fiir ein bis fiinf Rechner. Links
ist die erzielte Beschleunigung im Vergleich zur Simulation auf dem schnellsten Rech-
ner und rechts bezogen auf den Mittelwert aus allen an der Simulation beteiligten Rech-

* Netzwerk mit 11 Schichten und einer Aktivitit von 16 Pulsen pro Sekunde ohne gebiindelte
Verarbeitung der Ereignisse
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nern dargestellt. Bei den Messungen mit zwei und drei Rechnern diente Rechner A als
Vergleichsmaf3stab Bei den Messungen mit vier und fiinf Rechnern wurde Rechner G
zum Vergleich herangezogen.

Bereits ab einer Netzwerkgrof3e von ca. 881 Neuronen, also 80 Neuronen pro Schicht
und 11 Schichten insgesamt, wird sowohl mit zwei als auch drei Rechnern eine Be-
schleunigung um den Faktor zwei, respektive drei erreicht. Wird der Mittelwert der
Rechner als Bezugsgrofe herangezogen, so gilt dies sogar schon ab 551 Neuronen, also
einer SchichtgroBe von 50 Neuronen. Der Vergleich mit dem Mittelwert ist nur bis zu
einer Netzwerkgrofle von 2201 Neuronen mdglich, da die Simulation groferer Netze
auf allen Rechnern, auler Rechner A, mangels entsprechenden Speicherausbaus nicht
moglich war. Daher werden die Messungen mit 3301 Neuronen stets im Vergleich mit
der Simulationsleistung des Rechners A dargestellt. Die Beschleunigung steigt fiir
groflere Netzwerke iliber die Zahl der verwendeten Rechner, da diese NetzwerkgroBen
auf dem Einzelplatzrechner bereits an die Grenzen der dort verfiigbaren Ressourcen
stoBen bzw. diese liberschreiten. Dies duflert sich zum Beispiel durch das Auslagern von
Daten auf die Festplatte, wie dies in Abschnitt 4.3.2.2 am Beispiel von Simulationen
mit der calendar queue, basierend auf unterschiedlichen Containerklassen, erldutert
wurde.
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Abbildung 62: Beschleunigung der Simulation eines geschichteten Netzwerks durch Verteilung der Si-
mulation auf vier und fiinf Rechnersysteme, links bezogen auf die schnellste Einzelplatzsimulation und
rechts bezogen auf den Mittelwert der Einzelplatzsimulationen.

Aus Abbildung 58 ist zu entnehmen, dass ohne gebiindelte Verarbeitung die
Simulationsleistung fiir die Einzelplatzsimulation nach einem kurzen Anstieg auf ein
Maximum wieder abfillt und ab ca. 551 Neuronen, also einer Schichtbreite von 50
Neuronen, in einen konstanten Verlauf iibergeht, der sich bis zu 1321 Neuronen (130
Neuronen Schichtbreite) erstreckt. Da dieser Verlauf mehr oder minder fiir alle an der
Simulation beteiligten Rechner gilt, stellt sich ein der Rechneranzahl entsprechender
Beschleunigungsfaktor in diesem Bereich ein. Wihrend nach diesem Bereich fiir den
Einzelplatzrechner die Simulationsleistung wieder abfillt, steigt sie in der verteilten
Simulation weiter an, denn jeder einzelne Rechner hat weniger Neuronen zu simulieren.
Erst oberhalb von 2201 Neuronen machen sich die Kommunikationskosten bemerkbar,
so dass die Simulationsleistung der verteilten Simulation wieder etwas abnimmt.
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Das vollvernetzte Netzwerk hat relativ zur Zahl der Neuronen eine deutlich hohere Zahl
von Verbindungen als das geschichtete Netzwerk. Daher féllt in Vergleich zum
geschichteten Netzwerk die maximale Netzwerkgrofle geringer aus und und es tritt ein
wesentlich hoheres Kommunikationsaufkommen auf.
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Abbildung 63: Beschleunigung der Simulation eines voll vernetzten Netzwerks* durch Verteilung der
Simulation auf zwei und drei Rechnersysteme, links bezogen auf die schnellste Einzelplatzsimulation und
rechts bezogen auf den Mittelwert der Einzelplatzsimulationen.

Bei der Simulation geschichteter Netzwerke wird ein Beschleunigungsfaktor in der
GroBenordung der Rechneranzahl mit NetzwerkgroBen erreicht, die der maximal
simulierbaren Grof3e vollvernetzter Netzwerk entspricht. Werden diese vollvernetzten
Netzwerke mit mehr als zwei Rechnern simuliert, so kann man hdohere
Beschleunigungsfaktoren beobachten als bei vergleichbar grofen geschichteten Netz-
werken.

Werden jedoch nur zwei Rechner verwendet, ergibt sich eine geringere Beschleunigung
als beim geschichteten Netzwerk (1,5 zu 1,7). Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden,
dass bei der Verwendung von lediglich zwei Rechnern die Auslastung der beteiligten
Rechner nach wie vor sehr hoch ist und dass auf Grund des hoheren Kommunikations-
aufkommens eher Kollisionen wihrend der Kommunikation entstehen.
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Abbildung 64: Beschleunigung der Simulation eines voll vernetzten Netzwerks® durch Verteilung der
Simulation auf vier und fiinf Rechnersysteme, rechts bezogen auf die schnellste Einzelplatzsimulation
und links bezogen auf den Mittelwert der Einzelplatzsimulationen.

* Das Netzwerk wurde mit einer Aktivitit von 16 Pulsen pro Sekunde ohne gebiindelte Verarbeitung der
Ereignisse simuliert.
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Da die Verzogerungen zwischen den Neuronen eine um einen Mittelwert zufdllige
GroBe besitzen, werden auch die betreffenden Nachrichtenpakete zu verschiedenen
Zeitpunkten versendet. Je mehr Rechner in eine solche Simulation eingebunden werden,
umso weniger wahrscheinlich iiberlappen sich die zeitlich zueinander verschobenen
Nachrichtenpakete zweier Rechner. Hinzu kommt, dass ohnehin die Simulationsleistung
fiir das vollvernetzte Netzwerk bei der Einzelplatzversion fiir gréfere Netzwerke
rascher abfillt als bei dem geschichteten Netzwerk und daher insbesondere mehrere
kleine Netzwerke merklich schneller simuliert werden als wenige grof3e, solange eine
ausreichend schnelle Kommunikation zur Verfiigung steht.

4.3.3.3. Ergebnisse und Folgerungen

Wie die Messungen aus dem vorangegangenen Abschnitt zeigen, nimmt bei Verteilung
der ereignisgetriebenen Simulation auf bis zu fiinf Rechnern die Simulationsdauer steti-
gen ab.

Dariiber hinaus ist es mdglich, durch die Verteilung der Simulation Echtzeitbe-
dingungen zu erfiillen. Abbildung 65 zeigt fiir ein geschichtetes Netzwerk mit 551
Neuronen, dass sich die Simulationsdauer bei Einsatz von vier Rechnern auf die zu si-
mulierende Zeit von 10 Sekunden reduziert und mit fiinf Rechnern noch weiter unter-
boten wird.
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Abbildung 65: Simulation in Echtzeit mit Hilfe der verteilten Simulation. (551 Neuronen Netzwerk —
Echtzeitbedingungen bei einer Verteilung auf vier Rechner) Simulierte Zeit: 10 Sekunden.

Eine verteilte Simulation interessiert vor allem aufgrund ihrer verkiirzten Simulations-
dauer. Sie ermdglicht es iliberdies, Netzwerkgroflen zu simulieren, die von einem einzel-
nen Rechner aufgrund seiner beschriankten Ressourcen nicht nur ineffizient, sondern gar
nicht mehr bewiltigt werden konnen. Aus dem vorangegangen Abschnitt geht hervor,
dass ab einer NetzwerkgroBe von 3301 Neuronen lediglich Rechner A ausreichende
Ressourcen fiir eine Einzelplatzsimulation besa3. Gleiches gilt fiir die Simulation des
voll vernetzten Netzwerks mit 600 Neuronen, deren Simulationszeiten fiir unterschied-
liche Verteilungen in Abbildung 66 dargestellt sind. Der raschere Abfall der Si-
mulationszeit beim voll vernetzten Netzwerk auf einen asymptotischen Wert ist auf die

*" Das Netzwerk wurde mit einer Aktivitit von 16 Pulsen pro Sekunde ohne gebiindelte Verarbeitung der
Ereignisse simuliert.



120

Leistungscharakteristik der verwendeten Messrechner zuriickzufiihren, da Rechner A,
der aufgrund des grofiten Speicherausbaus zum Vergleich herangezogen werden muss,
durch den kleineren Cache gerade beim voll vernetzten Netzwerk eine schlechtere Per-
formance aufweist. Dieser Effekt tritt dagegen im geschichteten Netzwerk nicht auf
(siche auch Abbildung 52 und Abbildung 53).
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Abbildung 66: Simulation eines voll vernetzten Netzwerks mit 600 Neuronen und eines geschichteten
Netzwerks mit 3301 Neuronen auf ein bis fiinf Rechner.

Daher ist es moglich, durch die Verteilung der Simulation weitaus groBere Netzwerke
in vertretbarer Zeit zu simulieren als mit einer Einzelplatzsimulation. Dies gilt selbst
dann noch, wenn ecine maximale Kommunikation, wie bei dem voll vernetzten
Netzwerk, zwischen den beteiligten Rechnern stattfindet.




121

Kapitel 5 - Hardware fur die Simulation
pulsverarbeitender neuronaler Netze

Eine vollstindige Abbildung pulsverarbeitender neuronaler Netze in Hardware gestaltet
sich schwierig, da die Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze eine grof3e Flexi-
bilitdt in der Wahl der Modellparameter fordern. Dies ist dadurch bedingt, dass einige
Eigenschaften pulsverarbeitender neuronaler Netze nach wie vor Gegenstand der For-
schung sind und aus diesem Grunde von vornherein fiir eine Simulation flexibel gehal-
ten werden miissen. Eine effiziente Abbildung in Hardware fordert jedoch in der Regel
Einschriankungen entweder in der Flexibilitdt der Parameterwahl, der Berechnungsge-
nauigkeit oder der Vernetzungsstruktur. Denn nur durch die Konzentration auf wesentli-
che funktionale Aspekte kann eine Hardware-Implementierung einen deutlichen
Gewinn gegeniiber einer Softwaresimulation bieten. Dennoch bietet es sich an,
zumindest Teilaspekte der Simulation in Hardware zu beschleunigen, um einerseits die
Simulation besonders groler Netze in vertretbarer Zeit zu gewéhrleisten, andererseits
um fiir Anwendungen dieser Netzwerke Simulationen in Echtzeit zu ermdglichen.
Werden die Funktionseinheiten mittels programmierbarer Logik in Hardware
abgebildet, kann dariiber hinaus mit Hilfe der bereits bestechenden VHDL*®-Be-
schreibungen schneller in einen hoch integrierten Schaltkreis migriert werden. Auch
eine Anpassung aufgrund neuer Forschungsergebnisse wird dadurch erleichtert bzw.
erst moglich.

Auf Hardware-Implementierungen pulsverarbeitender neuronaler Netze in Analogtech-
nik, die auf eine moglichst getreue Abbildungen einzelner neuronaler Funktionen und
auf Eigenschaften wie einen geringen Leistungsbedarf abzielen, wird hier nicht niher
eingegangen, da bei diesen Implementierungen bisher nur wenige Neuronen modelliert
werden konnen.

5.1. Beschleunigung der ereignisgetriebenen und verteilten
Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze

Eine Beschleunigung der vorgestellten ereignisgetriebenen und verteilten Simulation
scheint mit Riicksicht auf die Messungen aus Abschnitt 4.3.2 und 4.3.3 fiir die Kommu-
nikation, Ereignisliste und Neuronenmodelle angebracht.

51.1. Beschleunigung der Kommunikation

Die Effizienz einer verteilten Simulation ist vor allem von der Latenz und der Band-
breite der zugrunde liegenden Kommunikation abhingig. Wiinschenswert wére eine
Hardwareeinheit, die beide Bedingungen erfiillt, wobei sie die Eigenschaften sowohl
der Simulation als auch der die Information tragenden Ereignisse fiir Optimierungen

* Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language
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nutzen sollte. Durch eine moglichst gute Anpassung an die Bediirfnisse der Simulation
kann vermieden werden, dass die zu transferierenden Daten aufwendig aufbereitet
werden miissen. Dadurch kann eine bessere Entlastung des Prozessors erreicht werden
als bei der Verwendung von Standardprotokollen und -hardware.

5.1.2. Beschleunigung der Ereignisliste

Die Ereignisliste muss in unregelméfBigen Abstinden gro3e Ereignismengen aufnehmen
und sortieren. Gelingt es, die Sortierung der Ereignisse von dem eigentlichen Simula-
tionsprozess zu entkoppeln, so kann durch eine in Hardware realisierte Ereignisliste der
Prozessor von dieser Aufgabe entlastet werden. Abhdngig vom gewéhlten Algorithmus
kann die Verwaltung der Ereignisliste einen wesentlichen Anteil der Rechenzeit in An-
spruch nehmen. In einem solchen Falle verspricht eine Hardwarebeschleunigung einen
Gewinn. Die hohe Frequenz, mit der auf die Ereignisliste zugegriffen wird, erschwert
jedoch die notwendige Entkopplung von dem eigentlichen Simulationsprozess. Dartiber
hinaus ist der zu erwartende Gewinn sehr von der Netzwerkstruktur und der Netzwerk-
aktivitit abhéngig.

5.1.3. Beschleunigung der Neuronenmodelle

Je aufwendiger die Berechnung eines Neuronenmodells ist, desto eher bietet sich die
Beschleunigung eines solchen Modells in Hardware an, wobei sich die zugrunde liegen-
den Algorithmen fiir eine Abbildung in Hardware eigenen miissen. Gelingt es, mehrere
Neuronenmodelle parallel in Hardware zu beschleunigen oder zumindest die Parameter
mehrerer Neuronenmodelle in der Hardware bereitzuhalten und eine Verarbeitung in
einer Pipeline zu realisieren, so entsteht eine Art Subsimulator, wie er in der verteilten
Simulation existiert, mit dem Unterschied, dass durch bessere Anbindung der beschleu-
nigenden Hardware ein effizienterer Datenaustausch moglich wird.

Bei der Beschleunigung einzelner Neuronen ist von entscheidender Bedeutung, ob in
dem zu simulierenden Netzwerk haufig Neuronen unabhingig voneinander berechnet
werden konnen, da sie sich nicht direkt gegenseitig beeinflussen, und ob mittelbare Ein-
fliisse auBerhalb des sicheren Zeitfensters fiir die Berechnung liegen. Gelingt es hinge-
gen, mehrere Neuronen in Hardware zu beschleunigen, so gelten fiir einen Leistungsge-
winn im weitesten Sinne die gleichen Randbedingungen wie bei der verteilten Simula-
tion.

5.2. Neurocomputer und Simulationsbeschleuniger

Es gibt wenige Beispiele digitaler Hardware, die speziell fiir die Simulation pulsverar-
beitender neuronaler Netze entwickelt wurden: Spikel28K und ParSpike aus der Uni-
versitdt Paderborn sowie NESPINN und MASPINN aus der Technischen Universitit
Berlin. Die theoretischen Ansitze flir diese Architekturen gehen auf die Arbeiten von
Eckhorn und Reitbock et.al. [EckBauJor1988], [EckReiArn1989] zuriick.

Auf die vielen verschiedenen Hardware-Implementierungen, die der beschleunigten Be-
rechnung ratencodierter neuronaler Netze dienen, wie zum Beispiel SYNAPSEI]
[RamBeiBrii1991], wird hier nicht weiter eingegangen. Einen guten Uberblick iiber sol-
che Systeme bietet [Zell1994].

Neben den digitalen Hardwarebeschleunigern fiir neuronale Netze, den so genannten
Neurocomputern, existieren digitale Simulationsbeschleuniger, welche allgemein auf
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die Beschleunigung einer ereignisgetriebenen Simulation ausgelegt sind. Fiir eine Uber-
sicht iiber diese Systeme sei auf [Luksch1993] verwiesen.

5.2.1. Neurocomputer - digitale Hardwarebeschleunigung fiir PVNN

Bei den Systemen® Spikel28K, ParSpike, NESPINN und MASPINN handelt es sich um
Zeitscheibensimulationen, die durch den Einsatz von Ereignislisten optimiert wurden.
Aktive, feuernde Neuronen werden in einer Spikeliste gehalten, und nur fiir diese
Neuronen und Neuronen, die ein inneres Potential iiber einer fest definierten Schwelle
nahe Null besitzen, findet eine Berechnung statt. Da die Simulation nach dem Zeitschei-
benverfahren arbeitet, reicht es, die von den Neuronen ausgehenden Pulse zu speichern.
Liegt kein Puls am Eingang eines Neurons an, so wird der Zerfall des inneren Potentials
berechnet (Abklingphase), bis dieses unter die eingangs erwidhnte Schwelle fillt. Allen
Systemen gemeinsam ist die Festlegung auf eine Zeitscheibe von 1 ms und weitestge-
hend eine Optimierung auf das Eckhorn-Neuronenmodell (sieche Abschnitt 2.2.5).
AulBlerdem ist die Modellierung von Verzogerungen in diesen Systemen, wenn iiber-
haupt, nur in sehr rudimentdrer Weise mdoglich, da Zwischenspeicher geringer Tiefe
eine Verzogerung der Ausgangspulse um maximal 8 Zeitschritte ermdglichen.
Individuelle Verzogerungen fiir einzelne Verbindung zwischen einem Ausgang des
einen Neurons und einem Eingang eines anderen Neurons sind grundsitzlich nicht
moglich.

5.21.1. Spike128K
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Abbildung 67: Blockschaltbild des Spike128k Systems aus [Wolff2001]

¥ Die Darstellungen der Systeme Spikel28K und ParSpike basieren auf [HarFraSch1997] und
[Wolff2001]. Die Darstellungen der Systeme NESPINN und MASPINN auf [JahRotKlal996],
[SchMehJah1998], [SchMehK1a1998] und [SchAtaMeh2000].
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SPIKE128K bildet den Simulationsalgorithmus in Hardware ab, indem die Berech-
nungsschritte fiir ein Neuron bzw. eine Synapse in Form einer Verarbeitungspipeline
aufgebaut werden. Die Abklingphase wird vom Neuronenmodul behandelt, die Erre-
gungsphase iibernimmt das Topologiemodul. Die Module sind iiber eine Spikeliste rep-
rdsentiert durch das Kommunikationsmodul miteinander gekoppelt, welches die ausge-
henden Pulse der Neuronen speichert. Zur Adaption der Gewichte wurde zudem durch
die Arbeiten [SchHar1999][Schifer2000] ein Lernmodul beigestellt. Ein VME-Bus-
System integriert die Module zum Spike128K-System.

Die Simulationsgeschwindigkeit wird beim SPIKE128K durch den Einsatz von Pipeli-
ning und Parallelitit gesteigert. Sequentielle Anteile des Simulationsalgorithmus, die
fiir ein Pipelining genutzt werden, sind zum Beispiel die Berechnung des
Membranpotentials und der Vergleich mit der dynamischen Schwelle. Parallelitiat wird
durch das gleichzeitige Abklingen aller Teilpotentiale eines Neurons erreicht, da fiir
jedes dieser Teilpotentiale eine eigene Arithmetikeinheit vorhanden ist. SPIKE128K ist
als Prototypsystem auf Basis programmierbarer Logik und kommerzieller
Arithmetikeinheiten und DRAM bzw. SRAM-Speichern aufgebaut. Der Pipelinetakt
des Systems betrdgt 10 MHz. Die theoretische Simulationsgeschwindigkeit fiir einen
Zeitschritt ist laut [Wolff2001] 4,52 ms. Theoretisch findet die Behandlung der
Spikeliste durch das Kommunikationsmodul parallel zu den Berechnungen statt und
kann als Vor- oder Nachfolgestufe der jeweiligen Berechnungspipeline angesehen
werden. Da eine optimale Uberlappung der Stufen in Spike128K nicht erreicht wird,
bleibt die theoretische Geschwindigkeit unerreicht. Die gemessene Geschwindigkeit
liegt bei 11 ms pro Zeitschritt (1ms).

Das SPIKE128K System kann 128.000 Neuronen mit insgesamt 16 Millionen Verbin-
dungen verwalten und ist an ein Sun-Hostsystem iiber einen Transputerlink mit der the-
oretischen Datenrate von 20 Mbit/s angebunden. Durch aufwendige in Software reali-
sierte Protokolle und die geringe Rechenleistung der Transputer entsteht damit eine La-
tenzzeit fiir jedes Datenpaket, welche sich insbesondere bei einer hohen Anzahl kleiner
Datenpakete auf die Gesamtsimulationsdauer niederschlagt.

5.2.1.2. ParSpike

Bei ParSPIKE handelt es sich um ein Systemkonzept, welches nicht implementiert
wurde. Es lehnt sich in seiner Architektur an das Spike128K System an, setzt jedoch di-
gitale Signalprozessoren (DSPs) als Rechenknoten ein.

Auch in diesem System soll eine SUN Workstation als Host eingesetzt werden. Ein
VME-Bus dient zur Kopplung so genannter nrc- bzw. rc-Module®®. Die Module tragen
neben den DSPs als Berechnungsknoten zusitzlich Kommunikationsmodule, welche die
Verwaltung und Ubermittlung der erzeugten Pulse bewerkstelligen.

Das nrc-Modul dient dazu, nicht reguldre Verbindungsstrukturen mit bis zu 256.000
Neuronen zu unterstiitzen, und hélt dafiir einen globalen Topologiespeicher bereit. Das
rc-Modul kann hingegen 512.000 Neuronen simulieren, die jedoch nur {iber eine regu-
laire Netzwerkstruktur verkniipft werden konnen, da anstelle des globalen
Topologiespeichers Verkniipfungsmasken in den lokalen Speichern eines jeden Rechen-
knotens zum Einsatz kommen.

*% nre = non regular connections, rc = regular connections



125

Ein wesentlicher Vorteil dieses Konzepts ist, dass es sich leichter programmieren lasst,
da es auf Standardsignalprozessoren basiert und lediglich fiir die kritische Kommunika-
tion Spezialhardware vorhilt. Eine Abschitzung der Simulationsleistung findet sich am
Ende des Abschnitts 5.2.1.
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Abbildung 68: ParSPIKE Systemkonzept (libernommen aus [Wolff2001]).

5.2.1.3. NESPINN

Bei NESPINN handelt es sich um ein Konzept fiir einen Neuroprozessor, welcher zwar
schaltungstechnisch entworfen, nicht jedoch gefertigt wurde.
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Abbildung 69: System mit NESPINN Chip (libernommen aus [JahRotKla1996])

Vereinfacht kann NESPINN als SoC’'-Variante des Spikel28K Systems aufgefasst
werden, wobei jedoch einerseits das Design weiterentwickelt wurde und andererseits
verschiedene Aspekte des Systems anders umgesetzt werden mussten. Der NESPINN-
Prozessor wurde mit einer Taktfrequenz von 50 MHz ausgelegt und verarbeitet

> SoC = System on a Chip
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dendritische Potentiale in vier Prozessorpipelines. Uber eine Markierung (Tags) der
Potentiale wird eine Beschrinkung auf aktive Potentiale erreicht. Die Neuronendaten
sind in externen SRAM-Speichern abgelegt. Fiir die Topologieverarbeitung und die
Spikelistenverwaltung sind ebenfalls externe Einheiten vorgesehen.

5.2.1.4. MASPINN

Das MASPINN-System [SchMehJah1998][SchMehKlal1998] ist eine Weiterentwick-
lung des NESPINN-Konzepts. Es wurde dabei ein besonderes Augenmerk auf eine op-
timierte Nutzung des externen SRAM-Speichers gelegt, um die zwei Pipelines des Neu-
roPipe-Chips mdglichst kontinuierlich mit Daten speisen zu konnen. Um dies zu errei-
chen, werden die Abkling- und Erregungsphasen miteinander verschréinkt, da die Akku-
mulation der Potentialmodifikationen durch die Verbindungsgewichte mittels einer ex-
ternen Topologiedateneinheit erfolgt. Zudem existiert zusitzlich ein TAG-RAM, mit
Hilfe dessen die aktiven zu verarbeitenden Potentiale verwaltet werden.

Von dem gesamten System wurde der NeuroPipe-Chip realisiert und simuliert
[SchAtaMeh2000]. Da die externe Topologieeinheit bisher nicht realisiert wurde, sind
die weiter unten angegebenen Simulationsgeschwindigkeiten fiir die MASPINN-Be-
rechnungen nur Schitzungen. Die Taktfrequenz des NeuroPipe-Chips betragt 100 MHz.
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Abbildung 70: Blockschaltbilder des MASPINN-Systems und des darin enthaltenen NeuroPipe-Chips
(aus [GraSchWol2002])

5.2.1.5. Vergleich der Simulationsleistungen

Aus [Wolff2001] stammt die folgende Tabelle, welche die Simulationsleistungen der
vorgestellten Systeme vergleicht. Fiir die Systeme, welche nicht implementiert wurden,
sind die Werte aufgrund der architekturellen Eigenschaften abgeschitzt worden.
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Anzahl der Neuronen 128.000 512.000 1.000.000
MASPINN (2 PE/100 MHz) 0,8 ms 3,2 ms 6,4 ms
NESPINN (4 PE/50 MHz) 3 ms 11 ms 23,4 ms
SPIKE128k (1-8 PE/10 MHz) 10ms | 11 ms (4PE) | 12 ms (8PE)
ParSPIKE (64 PE/AD21060/40 MHz) 2,5 ms 10 ms 20 ms
ParSPIKE (64 PE/AD21160/100 MHz) 1 ms 4 ms 8 ms
ParSPIKE (64 PE/TS001/150 MHz) 0,7 ms 2,7 ms 5,4 ms
ParSPIKE (64 PE/TSxxx/250 MHz) 0,4 ms 1,6 ms 3,2 ms

Tabelle 9: Vergleich der Simulationsgeschwindigkeiten (iilbernommen aus [Wolff20011)*%.

52 ADSP21060, ADSP21160, TigerSHARC TS001, TigerSHARC TSxxx sind unterschiedliche DSPs die

als Rechnerknoten fungieren (siehe [Wolff20017).
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Kapitel 6 - RACER - Hardware zur Beschleuni-
gung der Simulation und Integration von puls-
erzeugender Hardware

Die zuvor beschriebenen Beschleuniger und Spezialprozessoren wurden jeweils auf ein
bestimmtes Neuronenmodell hin optimiert. Solche Einschrankungen versprechen einen
spiitbaren Leistungsgewinn durch den Einsatz von Spezialhardware. Eine solches
Vorgehen erscheint im Falle pulsverarbeitender neuronaler Netze gewagt, da die
zugrunde liegenden Modelle noch Gegenstand der Forschung sind. Neue Erkenntnisse
dariiber, wie Informationen in solchen Netzwerken verarbeitet werden, vor allem aber
Erkenntnisse iiber die wesentlichen funktionalen Aspekte der Neuronmodelle, kdnnen
entweder nur sehr eingeschrinkt oder gar nicht durch diese Architekturen abgebildet
werden.

Die RACER-Hardware setzt deshalb andere Schwerpunkte. Sie ermdglicht program-
mierbare Verarbeitungseinheiten und stellt eine moglichst einfache und effiziente Kom-
munikation zum Zugriff auf diese Einheiten bereit. Die gesteigerte Flexibilitdt wird
durch geringere Leistungsfahigkeit erkauft, da programmierbare Schaltkreise nicht die
Leistungsfahigkeit von Spezialprozessoren erreichen konnen. Ziel dieser Entwicklung
ist eine hochflexible Entwicklungsplattform, die es erlaubt, verschiedenste Ansdtze zur
Beschleunigung von Teilaufgaben der Simulation in Hardware zu evaluieren und die
Entwicklung von Vorverarbeitungsstufen zu unterstiitzen, die entweder analoge Signale
verarbeiten oder dazu dienen, pulserzeugende analoge oder digitale Hardware in die Si-
mulation zu integrieren.

Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, wurde eine Datenflussarchitektur imple-
mentiert, welche drei weitgehend unabhingige Datenstrome iiber frei wéhlbare Verar-
beitungsmodule verfiigbar macht.

6.1. Aufbau der Evaluierungsplattform (PLD**-Karte)

6.1.1. Architektur

Abbildung 71 zeigt das Blockschaltbild der Beschleunigerkarte. Drei kaskadierbare
Module werden iiber einen gemeinsamen Bus mit Daten beschickt und speisen die be-
rechneten Daten iiber denselben wieder ins System ein. Die Ankopplung an den PCI-
Bus erfolgt iiber einen Controller der Firma AMCC.

Die Steuerung der Erweiterungskarte und die Kontrolle des Interfaces zum PCI-Cont-
roller erfolgt durch einen komplexen FPGA™, den so genannten lokalen Controller. Ein

>3 Programmable Logical Device

> Field Programmable Gate Array
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weiterer, weniger komplexer FPGA dient dazu, die auf den Modulen befindlichen pro-
grammierbaren Bausteine zu programmieren.

Grofle FIFOs (512 kB) entkoppeln sowohl bei der Programmier- und Testeinheit
(PTU™) eingangsseitig wie auch bei jedes der Module eingangs- und ausgangsseitig.
Diese Entkopplung ermdglicht bei den Modulen einen parallelen Betrieb. Bei der Pro-
grammierung mit der PTU stellt der FIFO den kontinuierlichen Strom der Programmier-
daten sicher.

Mit Hilfe von Crossbar-Switches, welche {iber den lokalen Controller gesteuert werden,
ist es moglich, die Module zu kaskadieren. Es lassen sich die Ausgangsdaten des ersten
Moduls in das zweite und die Ausgangsdaten des zweiten Moduls in das dritte Modul
einspeisen. Jeder der Switches ldsst sich getrennt vom anderen steuern. Dariiber hinaus
lieBe sich die Programmierung des lokalen Controllers derart modifizieren, dass die
Ausgangsdaten des dritten Moduls auch wieder in das erste Modul eingespeist werden
konnten und somit eine Zirkulation der Daten moglich wére.

Die PTU unterstiitzt bis zu zwei programmierbare Bausteine auf jedem Modul, wobei
sich auch nicht programmierbare Funktionseinheiten auf den Modulen befinden kénnen.

PCI Bus
DT-Bus
R 32
1 v 1
PCI Controller —{FIFO}—
AMCC5933
Module M, Module M, Module M,
» A4 A 4
-1 »
32 > MIDU] Switch H[MiDUJ > Switch } —*{MiDy]
[_FiFo_| L L
32 l 2// PT 2/ PT 2/ PT
6 6 6
Local PTU FIFO
troller
138 PTU Bus
4 MID Bus

Abbildung 71: Blockschaltbild der RACER — Beschleunigerkarte.

6.1.2. Die Realisierung

Bei der RACER Beschleunigerkarte handelt es sich um eine sechslagige, lange PCI Er-
weiterungskarte. Abbildung 72 zeigt die Erweiterungskarte bestiickt mit einem Modul
auf dem ersten Modulsteckplatz. Zwischen den Steckverbindern der unbelegten Modul-
steckplidtze sind die beiden FIFO Bausteine fiir den Modulsteckplatz wie auch die
Crossbar-Switches zu erkennen. Links auf der Erweiterungskarte, oberhalb des PCI-
Steckverbinders, befinden sich oberhalb des AMCC PCI-Controllers der FPGA des lo-
kalen Controllers und links oberhalb der FPGA der Programmier- und Testeinheit. Alle
Verbindungen zwischen den PCI-Controller und dem lokalen Controller sind {iber so
genannte zero-delay-Switches miteinander gekoppelt, da der PCI-Controller mit 5 Volt

> Programming and Test Unit
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arbeitet und alle anderen Schaltkreise der Erweiterungskarte mit 3,3 Volt arbeiten. Am
linken Rand der Karte sind drei EEPROMSs zu erkennen, wovon zwei die Programmie-
rung des lokalen Controllers aufnehmen und einer die Programmierung der PTU. Um
einen sicheren Betrieb der Module auf der Erweiterungskarte zu gewihrleisten und
gleichzeitig die PCI-Spezifikation von maximal 25 Watt pro Erweiterungskarte einzu-
halten, wurde in der linken oberen Ecke der Erweiterungskarte eine zusétzliche Buchse
zur Spannungsversorgung angebracht. So kann jedes der Module wahlweise iiber den
PCI-Bus oder iiber diese Buchse mit Spannung versorgt werden.

An den Modulsockeln liegen 5 Volt, 3,3 Volt und eine zwischen 1 und 5 Volt iiber
steckbare Widerstinde eines Prizisionsspannungsreglers frei einstellbare Spannung an.
Die Module werden tliberdies mit einem gepufferten PCI-Takt versorgt.

Eingangs-
FIFO

Hauptcontroller FPGA

Buchse fiir zus.
Spannungsvers

Ausgangs-
FIFO

FPGA \%d ¥ POGYLE KN N Modul

PCI Controller

Abbildung 72: RACER PCI — Erweiterungskarte, bestiickt mit einem Modul auf dem ersten Modulsteck-
platz.

Das erste im Rahmen dieser Arbeit aufgebaute Modul fiir den RACER-Beschleuniger
ist mit einem Altera Flex 10K200S FPGA, einem gesockelten TTL-Taktgeber und einer
PLL>® ausgestattet. Die PLL dient dazu, einen hoheren synchronen Takt fiir den auf der
Oberseite des Moduls befindlichen Speichersockel bereitzustellen. Der Sockel nimmt
SO-DIMM Speichermodule mit einer Kapazitit bis 256 MB auf. Das so ausgestattete
Modul kann gréBere Datenmengen aufnehmen und dadurch lingere Phasen autarker Be-
rechnungen ermdglichen.

Neben 8 festen Eingéingen, die liber einen Stecker auf der Oberseite des Moduls an den
FPGA herangefiihrt werden, konnen mit Hilfe eines vom FPGA steuerbaren Crossbar-
Switch statt der oberen 12 Bit des 32 Bit FIFO-Eingangssignals 12 Signale eines zwei-
ten Steckers von der Oberseite des Moduls an den FPGA gefiihrt werden. Hierdurch ist

%6 Phase Lock Loop
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es moglich, bis zu 20 digitale Signale von einer externen Quelle in den FPGA einzu-
speisen, wobei gleichzeitig iiber die verbleibenden 20 Bit des FIFO-Eingangssignals
Befehlssequenzen und Daten vom Host empfangen werden konnen.

In Abbildung 72 ist deutlich der unbestiickte SO-DIMM Sockel auf der Oberseite des
Moduls zu erkennen. Der FPGA befindet sich auf der Unterseite des Moduls. Eine de-
taillierte Beschreibung des Modulaufbaus, inklusive der Steckerbelegungen und Konfi-
gurationsmoglichkeiten, findet sich in [Flieck2000].

Befehle an den lokalen Controller werden mit Hilfe der Mailboxen des AMCC-Control-
lers libermittelt. Wird eine der Mailboxen des AMCC-Controllers beschrieben, so 16st
dies auf Seiten der Erweiterungskarte einen Interrupt aus, welcher durch die Implemen-
tierung des lokalen Controllers behandelt wird.

Datentransfers in den FIFO der Programmier- und Testeinheit wie auch in die eingangs-
seitigen FIFOs der Module erfolgen mit Hilfe eines so genannten Pass-Thru Transfers.
Tritt ein solcher Transfer auf, so wird dies vom AMCC-Controller iiber einen dedizier-
ten Pin signalisiert. Die Implementierung des lokalen Controllers sorgt dann fiir die
rechtzeitige Aktivierung der entsprechenden Steuersignale fiir die FIFOs.

Die von den Modulen berechneten Daten werden aus den ausgangsseitigen FIFOs der
Module mit Hilfe eines Mastertransfers in den Speicher des Hosts iibertragen. Die Aus-
16sung eines solchen Transfers geschieht aufgrund eines der FIFO Fiillstandssignale
(leer (E), nahezu leer (AE), halb voll (HF), nahezu voll (AF) und voll (F))’’. Welches
dieser Signale den Transfer ausldst, ldsst sich im lokalen Controller wéhrend des Be-
triebs programmieren. Der lokale Controller stellt zudem sicher, dass bei mehreren akti-
ven Auslosungssignalen die Module reihum die Gelegenheit erhalten, ihre Daten zu
transferieren.

Neben den geschilderten Datentransfers stellt der lokale Controller beim Systemstart
eine ordnungsgemifle Konfiguration des AMCC-Controllers und aller anderen
Baugruppen auf der Erweiterungskarte sicher. Die Konfiguration der Erweiterungskarte
und statistische Daten iiber die vergangenen Datentransfers lassen sich iiber einen
entsprechenden Befehl vom lokalen Controller abrufen. Der lokale Controller iibertragt
in diesem Falle die Daten mit Hilfe eines Mastertransfers in einen eigens hierfiir
angelegten Speicherbereich des Hosts.

Fiir eine Programmierung mit Hilfe der Programmier- und Testeinheit sind lediglich
entsprechende Daten in den FIFO der Programmier- und Testeinheit einzuspeisen. Die
Daten miissen mit einem Prolog versehen sein, der angibt, welcher Baustein program-
miert werden und mit welcher Taktrate dies geschehen soll. Sobald entsprechende
Daten in den FIFO der Programmier- und Testeinheit eintreffen, beginnt diese, den
betreffenden Baustein zu programmieren, sofern der Baustein zurzeit keine
Berechnungen durchfiihrt.

Die Dauer der Konfiguration hdangt von der Gréfle des zu programmierenden Bausteins
und von der maximalen Taktrate ab, mit der er programmiert werden kann. Bei der
RACER-Hardware steht mit dem gepufferten PCI-Takt eine maximale Taktrate von
33 MHz zur Verfiigung. Aktuelle Bausteine lassen sich mit Taktraten bis zu 33 MHz
bzw. 57 MHz programmieren. Der Programmiertakt des Flex10K200S, welcher auf
dem im Rahmen dieser Arbeit gefertigten Modul verbaut ist, kann maximal 16,7 MHz

TR . empty, AE - almost empty, HF — half full, AF — almost full und F - full
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betragen. Die erforderliche Datenmenge fiir eine Konfiguration des Bausteins betrigt
2.740.000 Bits. Daraus ergibt sich eine Konfigurationsdauer von 164,4 ms fiir diesen
Baustein. Im Vergleich dazu benétigt die Konfiguration des zurzeit groBiten von der
Firma Altera verfiigbaren Bausteins 360,33 ms, mit 12.011.000 Bits und einer Taktrate
von 33 MHz. Die Rekonfiguration eines Moduls wéhrend des Betriebs lohnt sich daher
nur, wenn die zwischen zwei Konfigurationsvorgédngen stattfindenden Berechungen ein
Vielfaches der angegebenen Konfigurationszeiten in Anspruch nehmen, es sei denn, be-
schriankte Ressourcen erfordern ohnehin eine Rekonfiguration.

6.1.3. Programmierumgebung

In [Sauermann2001] wird die Implementierung des RACER-Gerétetreibers fiir das Be-
triebssystem Microsoft Windows NT 4.0 beschrieben. An dieser Stelle wird die
logische Sicht wiedergegeben, welche die bereitgestellte Software vermittelt, und die
wichtigsten Eckdaten und funktionalen Aspekte der Implementierung werden erldutert.
Durch Ergidnzungen, die nach Fertigstellung der Software durch [Sauermann2001]
erfolgten, weicht die vorliegende Darstellung in manchen Punkten von
[Sauermann2001] ab.

6.1.3.1. Programmiermodell — logische Sicht

Der Zugriff auf die RACER-Hardware erfolgt durch gezielte Datentransfers auf die be-
reitstehenden Module. Daher wird von der Programmierumgebung das Senden (send)
und Empfangen (receive) von Daten auf einzelne Module oder auf Kombinationen von
mehreren Modulen unterstiitzt.

Dem Anwendungsprogrammierer stehen hierzu Klassen zur Verfiigung, welche die Un-
terteilung in Module widerspiegeln und die Kombination von Modulen (c/ustering) un-
terstiitzen. Die Einfachheit der RACER-Schnittstelle bedingt, dass die Klassen, welche
die Module reprisentieren, lediglich vier Methoden besitzen: SendData(ULONG Size;
UCHAR* Buffer), CopyData(ULONG Size; UCHAR* Buffer), MoveData(ULONG Size;
UCHAR* Buffer) und ReceiveData(ULONG& Size;, UCHAR* Buffer), wobei die ersten
drei Methoden verschiedene Varianten zum Senden von Daten bereitstellen. Beim
Senden der Daten wird ein Puffer {ibergeben, der die zu sendenden Daten enthilt. Durch
den Parameter Size wird die GroBe des aus diesem Puffer zu tibertragenden Datenblocks
angegeben. CopyData legt eine Kopie der iibergebenen Daten an, wobei SendData und
MoveData den iibergebenen Puffer verwenden. MoveData gibt jedoch im Gegensatz zu
SendData den fiir den Puffer reservierten Speicher nach der Ubertragung der Daten
selbstandig wieder frei.

Der Aufruf der Methoden ist nicht blockierend, das heisst, der Aufruf kehrt unmittelbar
zuriick und der Transfer der Daten findet im Hintergrund statt. Beim Aufruf von
CopyData blockiert die Methode lediglich fiir die Zeit, in welcher der Puffer kopiert
wird.

Beim Empfang der Daten muss ein ausreichend grofler Puffer bereitgestellt und die
gewiinschte Datenmenge angegeben werden. Die Datenmenge ist dabei durch die Grof3e
der vom Treiber verwendeten Ringpuffer beschrinkt. In der vorliegenden
Implementierung des Treibers entspricht die Ringpuffergrole der Grofle der Modul-
FIFOs. Die Empfangsmethode ist insofern nicht blockierend, als dass entweder die
geforderte Datenmenge oder die zum Zeitpunkt des Aufrufs verfiigbare Datenmenge
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zurlickgeliefert wird. Der Parameter Size enthélt, nachdem die Methode zuriickgekehrt
ist, die tatsdchlich in den Buffer {ibertragene Datenmenge.

Da weder die Sende- noch die Empfangsmethode blockierend ist, kann mit dieser
Anwenderschnittstelle eine maximale Nebenldufigkeit realisiert werden.

Statusinformationen iiber die Konfiguration und den aktuellen Zustand der Karte wer-
den dem Anwendungsprogrammierer durch eine entsprechende Klasse RacerControl
angeboten. Diese Klasse unterstiitzt explizit nicht die Methoden SendData() und Recei-
veData(), da die Kommunikation mit dem Controller lediglich {liber die Mailboxen des
PCI-Kontollers abgewickelt wird und eine entsprechende Aufbereitung der Daten von-
noten ist. Es steht vielmehr ein beschriankter, aber erweiterbarer Satz von Befehlen

(Tabelle 10) zur Verfligung, die vom Controller akzeptiert und verarbeitet werden.

Methodenname

Funktion

CODE_INIT RING

Durch diesen Befehl wird die Hardware initialisiert. Im Zuge
dieser Initialisierung werden auch die physikalischen Adressen
der zusammenhéngenden none-paged-Buffer durch Mailbox 2-4
iibertragen, die durch den Treiber fiir jedes Modul angelegt
werden miissen.

CODE _INIT MID

Durch diesen Befehl wird die physikalische Adresse des zu-
sammenhéngenden none-paged-Buffer fiir die Statusinformatio-
nen der Hardware in Mailbox 2 iibertragen.

CODE_MID_REQ

Durch diesen Befehl wird der Mastertransfer der Statusinforma-
tionen in den dafiir vorgesehenen Buffer angestoflen.

CODE_INT MASK

Durch diesen Befehl wird die Interrupt-Maske der Add-On
Hardware iibertragen. Es soll dadurch moglich werden, die
Hardware an spezielle Anforderungen anpassen zu kénnen.

CODE_FIFO_TRIGGER

Durch diesen Befehl werden die FIFO-Trigger gesetzt. Dies
geschieht global, deshalb entfallen auch die Regions- und
In/Out- Parameter.

CODE_SET FIFO_OFFSET

Der Befehl setzt die FIFO-Offsets. Aufgrund der zusitzlichen
Parameter ldsst sich jede FIFO einzeln ansprechen.

CODE_CLUSTER

Durch diesen Befehl werden die Module geclustert. Der
Region-Parameter wird folgendermallen ausgewertet:

00 — kein Clustern

01 — Modul 1 und Modul 2 werden geclustert
10 — Modul 2 und Modul 3 werden geclustert
11 - alle 3 Module werde geclustert

CODE_READ BUFFER

Hiermit wird der Hardware mitgeteilt, dass aus dem DMA-
Buffer gelesen wurde. Als Parameter werden die Region und
der aktuelle Adress-Pointer tibergeben.

CODE_READ REG

Der Befehl stellt eine Leseanforderung an die internen Register
der Add-On Hardware dar. Der Parameter bezeichnet das zu
lesende Register. Der Befehl ist primér fiir die interne Fehler-
suche vorgesehen.

CODE WRITE BUFFER

Hiermit wird dem Host mitgeteilt, dass Daten in den DMA-
Buffer geschrieben wurden. Die Anzahl der geschriebenen
Bytes wird durch einen zusétzlichen Parameter iibergeben.

CODE_FIFO_READY

Hierdurch wird dem Host mitgeteilt, dass die eingangsseitigen
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FIFOs bereit sind, neue Daten aufzunehmen. Je nach Konfigu-
ration haben die FIFOs dann einen bestimmten Fiillstand unter-
schritten oder sind leer. Als Parameter wird die entsprechende
Region iibergeben.

CODE_ERROR Dieser Code dient zur Fehlerkontrolle und liefert einen Error-
code.
CODE_WRITE REG Dieser Code ist die Reaktion der Hardware auf -eine

CODE READ REG Anforderung. Sie liefert zusétzlich die
Register-Identifikation und den Inhalt des Registers.

CODE_PT TIMEOUT Diese Befehle stellen Time-outs fiir den Zugriff auf verschie-
CODE_AMBEF _TIMEOUT dene Register der Hardware ein, damit im Betrieb eine
CODE_AMBEF GIVEUP TIMEOUT | Blockade vermieden werden kann.

Tabelle 10: Liste der RACER-Befehle

Der Anwendungsprogrammierer kann sich mit Hilfe des Befehlssatzes sowohl iiber den
Fiillstand der FIFOs eines jeden Moduls in dem durch die Hardware gesteckten Rahmen
informieren als auch iiber die aktuelle Modulkonfiguration (clustering) und die Art der
installierten Module. Dariiber hinaus konnen Leistungsdaten ausgewertet werden, die
von der Hardware bereitgestellt werden.

6.1.3.2. Die Softwareschichten des Geratetreibers

Der Geritetreiber besteht aus zwei Teilen. Ein Teil lauft im so genannten Kernelmodus
ab: der Kernel-mode-Treiber. Den zweiten Teil bildet die Anwenderschnittstelle,
welche in Form einer dynamisch gebundenen Bibliothek (DLL) vorliegt. Sie bietet
einem Anwendungsprogrammierer den Zugriff auf die RACER-Hardware iiber C++
Objekte.

6.1.3.2.1. Kernel-mode-Treiber

Der Kernel-mode-Treiber beinhaltet Routinen, die beim Systemstart, oder wenn das
System zuriickgesetzt wird, den PCI-Bus nach einer RACER-Karte absuchen. Sofern
die RACER-Hardware aufgefunden wird, initialisiert sie der Kernel-mode-Treiber.
Diese Initialisierung beinhaltet das Mapping der geritespezifischen Register, Interrupts
und Speicherbereiche. Ferner werden durch den Kernel-mode-Treiber zusammen-
hingende, nicht virtuelle Speicherbereiche fiir die Ringpuffer der einzelnen Module
angelegt. Der Hardware werden die Startadressen und Grofen dieser Ringpuffer iiber-
mittelt. In der Hardware werden damit die Register fir den DMA-Controller
initialisiert. Die Grofe der Ringpuffer ist so gewéhlt, dass sie den Inhalt eines ganzen
FIFOs aufnehmen konnen (512kB). AbschlieBend wird ein Name in den Win32-
Namensraum exportiert, unter welchem das Gerdt RACER angesprochen werden kann.
Ist die Initialisierung erfolgreich abgeschlossen, stellt der Kernel-mode-Treiber die
grundlegenden Routinen zur Ansteuerung der RACER-Karte zur Verfiigung. Auf dieser
fiir Gerite iiblichen Schnittstelle setzt die Anwenderbibliothek auf.

6.1.3.2.2. Anwenderbibliothek

Die Bibliothek, welche die eingangs beschriebene Anwenderschnittstelle implementiert,
stellt den blockadefreien Datenstrom zur und von der RACER-Hardware sicher. Hierfiir
ist es insbesondere notwendig, grofe Datenpakete, die der Anwender auf die Karte
ibertragen mdchte, in kleinere Pakete zu zerlegen, da unter allen Umstédnden die Be-
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schickung eines bereits vollen Modul-FIFOs vermieden werden muss. Andernfalls
wiirde der Kernel-mode-Treiber in dem geforderten Transfer blockieren, bis wieder aus-
reichend Platz im betreffenden FIFO verfiigbar ist. Eine Ausfiihrung paralleler
Transfers in andere Module, bei denen noch eine entsprechende Kapazitit vorhanden
ist, wire so nicht moglich.

Es werden daher immer nur Datenpakete transferiert, die maximal halb so gro3 wie ein
Modul-FIFO sind. Die Hardware iibermittelt dem Treiber jeweils einen Interrupt, wenn
nach einem Transfer der Fiillstand kleiner oder gleich der halben FIFO-Grof3e ist. Sie
signalisiert damit die Bereitschaft, ein weiteres Datenpaket aufnehmen zu kénnen. Vor
jedem Transfer eines Datenpakets wird von der Anwenderbibliothek iiberpriift, ob der
FIFO in der Lage ist, die Daten aufzunehmen, indem die entsprechende Information aus
dem Treiber gelesen wird.

Dieser Mechanismus kann bei Bedarf anders konfiguriert werden, da fiir bestimmte Ap-
plikationen eine andere Strategie zu hoheren Datendurchsétzen fiihren kann. So konnten
zum Beispiel immer eine komplette FIFO-Grofle oder nahezu beliebig gro3e Datenpa-
kete zur Karte transferiert werden, wenn das betreffende Modul mit jedem PCI-Takt ein
Wort aus dem FIFO verarbeitet, also der FIFO im Grunde immer nur ein Wort fiir einen
Takt zwischenspeichert. Die maximale Datenmenge hdngt in einem solchen Fall von
der Zahl der vom Modul generierten Ergebnisworte ab, da ein voller Ausgangs-FIFO zu
einem Riickstau in den Eingangs-FIFO des Moduls fiihrt. Generiert zum Beispiel das
Modul fiir jedes eingehende Datenwort ein Ausgangswort, so kann die maximale Grof3e
des Datenpakets der dreifachen FIFO-Grof3e entsprechen, da der Ausgangs-FIFO durch
das weiter unten beschriebene Verfahren automatisch in den Ringpuffer des Treibers
geleert wird, sofern dieser noch eine entsprechende Kapazitit aufweist.

Damit mehrere Transfers sowohl fiir ein Modul als auch fiir verschiedene Module kurz
nacheinander gestartet werden kdnnen, werden fiir jeden Methodenaufruf, der einen sol-
chen Transfer auslost (SendData, CopyData oder MoveData), die den Transfer beschrei-
benden Parameter’® in eine Warteschlange eingereiht. Fiir jedes Modul existieren eine
FIFO-Warteschlange und ein sie verwaltender Thread. Der verwaltende Thread ent-
nimmt jeweils den dltesten Eintrag aus der Warteschlange und startet den eigentlichen
Schreib-Thread, welcher den Transfer ausfithrt. Schreib-Threads fiir unterschiedliche
Module laufen konkurrierend ab.

Der Riicktransfer der Daten lduft vollstindig nebenldufig, da die RACER-Hardware
nach zuvor einstellbaren Kriterien die Ausgangs-FIFOs der Module entleert. Es kann
auf alle durch den FIFO bereitgestellten und programmierbaren FIFO-Flags reagiert
werden. Erfiillen mehrere Ausgangs-FIFOs die Kriterien fiir einen Riicktransfer, so
werden die Daten reihum aus den FIFOs entleert, wobei jeweils maximal eine komplette
FIFO-Fiillung transferiert wird. Ein Riicktransfer ist natiirlich nur mdglich, sofern der
zugehorige Ringpuffer im Treiber noch eine hinreichende Kapazitit aufweist. Ist ein
Ringpuffer vollstindig gefiillt und wird er nicht entleert, so fiihrt dies zu einem
Riickstau der Daten bis hin zum Eingangs-FIFO des betreffenden Moduls. Es obliegt
dem Anwender, den Ringpuffer rechtzeitig zu entleeren, um einen solchen Riickstau zu
vermeiden. In einer solchen Situation konnen durchaus weitere Datentransfers an das im
Riickstau befindliche Modul initiiert werden. Jedoch werden vom Modul keine Daten
mehr verarbeitet, solange der Ausgangs-FIFO nicht entleert wird.

58 Die Parameter sind das Zielmodul, die Startadresse der zu transferierenden Daten und die GroBe des zu
transferierenden Datenpakets.
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Der Treiber wird nach jedem DMA-Transfer in einen Ringpuffer iiber die transferierte
Datenmenge durch einen Interrupt von der Hardware in Kenntnis gesetzt. Im Treiber
werden darauthin die lokal gefiihrten Schreib- und Lesezeiger auf den Ringpuffer aktu-
alisiert. Ebenso wird die Hardware mit Hilfe eines Interrupts dariiber informiert, sobald
Daten durch den Anwender aus dem Ringpuffer gelesen wurden. AuBBerdem findet ein
Abgleich der lokalen Zeiger in der Hardware statt.

Neben den Datentransferfunktionen bietet die Anwenderbibliothek auBBerdem Statusin-
formationen tiiber die Klasse RacerControl an. Diese geben Aufschluss iiber den aktuel-
len Zustand der Karte. Zudem kann das Verhalten des Kartencontrollers iiber diese
Klasse konfiguriert werden. Die wesentlichen Statusinformationen umfassen dabei:

- den Fiillstand der Ein- und Ausgangs-FIFOs (FIFO-Flags)

- die aktuellen Werte der Schreib- und Lesezeiger der Ringpuffer

- die Basisadressen der Ringpuffer und des Konfigurationsdatenbuffers

- die gewihlten Ausldseschwellen (FIFO-Flags) fiir den Riicktransfer der Daten
- die Belegung der Modulsockel (Modul eingesteckt oder nicht)

- die Identifikationsdaten der Module (MID)

- die Einstellung der die Module verbindenden Switches (clustering)

Dariiber hinaus stehen noch weitere Informationen zur Dauer, Grof3e und Anzahl der
durchgefiihrten Transfers und zur Konfiguration von Abbruchkriterien (time outs), die
vom Controller verwendet werden, zur Verfiigung. Eine detaillierte Ubersicht iiber
diese Informationen und Konfigurationsmoglichkeiten findet sich im Anhang dieser
Arbeit.

6.2. Leistungsbewertung der Hardware

Im Rahmen des SPIKELAB-Projekts entstanden die Arbeiten [Flieck2000],
[Flieck2000], [Werkhausen2002] und [Bubolz2002] in denen VHDL-Implementie-
rungen einer Ereignisliste und eines Neuronenmodells sowie deren Einbindung in den
Simulatorkern von SPIKELAB entstanden.

6.2.1. Ereignisliste

In [Flieck1999] konnte mit Hilfe von Simulationen nachgewiesen werden, dass die in
Hardware ablaufende Ereignislistenverwaltung ca. 10% bzw. 20%°’ schneller ist als
eine Softwareimplementierung auf einem Intel Celeron Prozessor, der mit einem Takt
von 417 MHz betrieben wurde. Da die Hardware mit einem Takt von 33 bzw. 40 MHz
betrieben wird, ergibt sich zusitzlich ein Taktverhéltnis von 12,6 bzw. 10,4 zwischen
Software und Hardware. In Fliecks Simulationen wurden jedoch die Kosten fiir den Da-
tentransfer vom Host zum RACER nicht beriicksichtigt, so dass sich unter realen Be-
dingungen die Verhéltnisse deutlich zu Gunsten der Softwaresimulation verschieben.

In [Werkhausen2002] wurden daher Messungen mit einer stark vereinfachten idealisier-
ten Hardware-Implementierung durchgefiihrt. Die Implementierung emuliert das Ver-
halten eines in Hardware implementierten Calendarqueue-Algorithmus, welcher in der

%2 10% bei einem Hardwaretakt von 33 MHz und 20% bei einem Hardwaretakt von 40 MHz.
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Lage ist, mit jedem Modultakt ein Ergebnis zu generieren. Abschitzungen haben zudem
gezeigt, dass eine solche Leistungsfdhigkeit auch durch eine voll funktionale Implemen-
tierung erreicht werden kann. Die Messungen aus Abbildung 73 entsprechen den Mes-
sungen aus Abschnitt 3.1.1.2.4 (Abbildung 19).

Diese Messungen zeigen, dass bei Beriicksichtigung des Datentransfers erst fiir sehr
stark gefiillte Ereignislisten (ab 150.000 Ereignissen) die Hardware-Implementierung
bei einer Growing-Sequenz leistungsfahiger ist als eine STL Prioritdtswarteschlange.
Bei der Deminishingsequenz werden die gleichen Laufzeiten erreicht, jedoch liegen hier
die Laufzeiten beider Softwareimplementierungen deutlich unter der Laufzeit der Hard-
ware-Implementierung. Die Softwareimplementierung der Calendarqueue ist in beiden
Féllen schneller als die idealisierte Hardware-Implementierung. Aus diesem Grunde
wurde von einer voll funktionalen Implementierung des Calendarqueue-Algorithmus
abgesehen.

Eine Beschleunigung der Simulation durch die Ausfithrung der Ereignisliste in Hard-
ware alleine ist in dieser Form nicht moglich, da die Gesamtleistung durch den Daten-
transfer bestimmt wird und die Zugriffe auf die Ereignisliste wihrend der Simulation
mit einer sehr hohen Frequenz stattfinden. Eine Biindelung dieser Zugriffe ist jedoch
nicht moglich.

Growing-Sequenz Diminishing-Sequenz
800 ms 800 ms
700 ms | 700 ms -
600 ms 600 ms - M
-‘§500msf E;KDITB M

5 400 ms 5400ms

3300msf E,JZ/EH? 3300rrsf B)zf*’-"""
200 ms - 200 s - M
100mms ittt 100ms x A

Oms W | Omiw ‘

0 100.000 200.000 0 100.000 200.000
Ereignisse Ereignisse
| % STLGow & Calendar-Grow 8- RacerRB.Grow | | % STL-Diinish - Calendar-Dinrnish _ ~5- RacerRB-Dirinish |

Abbildung 73: Messungen mit idealisierter Hardware-Implementierung des Calendarqueuealgorithmus
aufgetragen tiber die Anzahl der in der Queue enthaltenen Ereignisse.

6.2.2. Neuronenmodelle

Simulationen in [Flieck2000] haben gezeigt, dass die Hardware-Implementierung eines
Neuronenmodells 18% schneller ist als die Softwaresimulation auf einem Intel Pentium-
II System mit 350 MHz Prozessortakt. Auch bei diesen Simulationen wurde der Daten-
transfer vom Host auf die RACER-Hardware nicht beriicksichtigt.

Die theoretische Simulationsgeschwindigkeit der Hardware-Implementierung aus
[Flieck2000] liegt im ungiinstigsten Fall zwischen 7 und 204 Modultakten, das heif3t
also zwischen 0,231 pus und 6,732 us®. Die kiirzeste Laufzeit ergibt sich fiir das zweite
Datenwort, wenn zwei aufeinander folgende Datenworte fiir das gleiche Neuron be-
stimmt sind und das Neuron eindeutig unterschwellig bleibt. Die lingste Laufzeit ergibt
sich, wenn von einem Datenwort auf das nichste ein Neuronenwechsel stattfindet und

% Die Zeitwerte gelten fiir einen Hardwaretakt von 33 MHz
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der Schnittpunkt mit dem Schwellenwert bestimmt werden muss. Beschickt man das
Hardwaremodell mit einzelnen Ereignissen, so ergibt sich liberwiegend eine Laufzeit
von 127 bis 150 Takten, also zwischen 4,191 us und 4,950 us pro verarbeiteten Puls.
Ausgehend von 4,5 us im Mittel ergibt sich somit eine theoretische Simulationsleistung
von ca. 223.000 Ereignissen pro Sekunde — vorausgesetzt, dass sich der Datentransfer
ideal mit der Berechnung auf dem Modul {iberlappt und nicht l&nger dauert als diese.

Abbildung 74 zeigt Messungen mit dem in der SPIKELAB-Simulation integrierten
Hardware-Neuronenmodell aus [Flieck2000] im Vergleich zur reinen Softwaresimula-
tion. Die Messungen wurden mit unterschiedlichen Simulationsmodi durchgefiihrt, die
sich jeweils durch die Art der Ereignisverwaltung unterscheiden. Im einfachsten Fall
wurden die Ereignisse einzeln verarbeitet (StdModIAFi), dann wurden alle Ereignisse
innerhalb eines sicheren Horizonts gebiindelt verarbeitet (StdModIAFi-Multievents
bzw. Racer-Multievents) und schlieBlich erfolgte eine spezielle Biindelung der Ereig-
nisse fiir die Verarbeitung in der RACER-Hardware (Racer-processRacer). Die Mes-
sungen fanden auf einem Intel Pentium III System mit einem Prozessortakt von
500 MHz und einem Frontbustakt von 100 MHz statt. Die speziell fiir die Hardware
modifizierte gebilindelte Verarbeitung der Ereignisse ndhert sich fiir grole Netze an die
theoretisch bestimmte Leistungsfdhigkeit der Hardware an und iibertrifft die Leistungs-
fahigkeit der Softwaresimulation um 35%.
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Abbildung 74: Simulationsleistung der Softwareimplementierung und der Hardware-Implementierung,
mit und ohne gesammelte Verarbeitung der Ereignisse (aus [Bubolz2002]).

Die Berechnung der Neuronenmodelle ldsst sich im Vergleich zur Berechnung in Soft-
ware auf heutigen Rechnern beschleunigen. Dies ist jedoch nur der Fall fiir eine gebiin-
delte Verarbeitung der Ereignisse.

Da die Verkniipfungen der Neuronen auf dem Host gespeichert werden, ist es mdglich,
unter Verwendung eines 64 MB Speichermoduls bis zu 1.040.384 Neuronen auf dem
Modul zu halten und mit der angegebenen Leistung zu simulieren.
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6.3. Ergebnisse und Folgerungen

Aus den Messungen wird deutlich, dass die Beschleunigung von Teilen der Simulation
nur bedingt sinnvoll ist, da in allen betrachteten Beispielen die Leistung durch den Da-
tentransfer vom Host auf die RACER-Hardware bestimmt wird, und dies, obwohl die
Hardware, wie Abbildung 75 zu entnehmen ist, bereits in der vorliegenden Version ei-
nen Datentransfer mit einer hohen Bandbreite ermdglicht. Die mit DLL benannte Mess-
kurve steht fiir die Bandbreite, die dem Benutzer effektiv zur Verfiigung steht, da hier
die Zeit gemessen wurde, die vom Aufruf der Schnittstellenfunktion bis zum Abschluss
der Ubertragung verstrichen ist. Die mit PT bezeichnete Messkurve gibt hingegen die in
der Hardware gemessene Bandbreite an, da die Zeitdauer ab Beginn des Transfers in der
Hardware gemessen wurde. Der Unterschied zwischen DLL und PT ergibt sich also
alleine durch die Zeit, die von dem Aufruf in der Softwareimplementierung konsumiert
wird. Die mit MT benannte Messkurve steht fiir die in Hardware gemessene Bandbreite
fiir den Mastertransfer der Daten von der RACER-Hardware in den Speicher des Hosts.

Die Latenzen der einzelnen Transfers liegen bei 125,14 us beim DLL-Aufruf, 15,99 us
PT-Hardware-Transfer und 2,69 ps Mastertransfer.
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Abbildung 75: Bandbreite fiir Datentransfers vom Host zur RACER-Hardware (DLL und PT) und von
der RACER-Hardware in Speicher des Hosts (MT). (DLL, PT und MT - siche Text)

Es liegt die Vermutung nahe, dass durch die Bereitstellung des Mastertransfers fiir den
Datentransfer zur RACER-Hardware eine noch hohere Bandbreite und eine geringere
Latenz erreicht werden kann. Hierbei ist jedoch zu beriicksichtigen, dass entgegen dem
Mastertransfer von der RACER-Hardware zum Host fiir die umgekehrte Richtung der
Transfer immer durch den Host, mittels eines Mailboxinterrupts, initiiert werden muss.
Daher ist nicht davon auszugehen, dass sich die Latenz reduziert, sondern dass sie sich
im ungiinstigsten Fall sogar noch vergréfert. Dennoch wire durch diese Art des Trans-
fers das Hostsystem bei groBBeren Datenpaketen starker entlastet, so dass die Nebenlédu-
figkeit durch die RACER-Hardware besser ausgenutzt werden kdnnte.

Aufgrund der angestellten Untersuchungen wiirde es sich anbieten, sowohl die Ereignis-
liste als auch die Neuronenmodelle gemeinsam auf der Hardware zu berechnen, indem
auf dem RACER-Modul ein kompletter Subsimulator implementiert wird, in welchem
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die Optimierungen der Hardware-Implementierungen aus [Flieck1999] und
[Flieck2000] einflieBen. Mit dem zurzeit verfiigbaren Modul, welches mit einem FPGA
mit 200.000 Gatterdquivalenten bestiickt ist, ist eine solche Implementierung jedoch
nicht moglich. In Kiirze erschwingliche FPGA-Bausteine mit 1000.000 Gatter-
dquivalenten boten diese Moglichkeiten hingegen sehr wohl. Mit derartigen Modulen
lieBe sich eine deutliche Beschleunigung gegeniiber der reinen Softwaresimulation auf
aktuellen Systemen erreichen, da sich eine vollstindig in Hardware ablaufende Vertei-
lung der Simulation realisieren lieBe. Eine solche Simulation wiirde eine wesentlich
effizientere Kommunikation aufweisen als eine iiber ein Netzwerk verteilte Simulation.
Zudem kimen in dieser Simulation nachgewiesenermaBlen schnellere, hardwarebe-
schleunigte Subsimulatoren zum Einsatz.

Eine weitere, hier nicht weiter untersuchte Einsatzmdglichkeit der RACER-Hardware
ist die Einbindung digitaler und analoger Hardware, welche Pulse fiir die Simulation be-
reitstellt. Insbesondere in den Féllen, in denen kontinuierliche Signale verarbeitet wer-
den miissen, bietet es sich an, die Vorverarbeitung bzw. Umwandlung in Pulse auf
einem RACER-Modul vorzunehmen und anschlieBend die Pulse in die Simulation
einzuspeisen (vgl. Abschnitt 3.2.3).
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Kapitel 7 - Zusammenfassung und Ausblick

Eigenschaften pulsverarbeitender neuronaler Netze, wie eine spérliche Vernetzung und
eine geringe Aktivitét, legen eine ereignisgetriebene Simulation dieser Netzwerke nahe.
Dennoch werden in der Regel Verfahren verwendet, die auf einer
Zeitscheibensimulation basieren, da eine Implementierung auf digitalen Rechenwerken
meist leichter féllt. Eine konsequent ereignisgetriebene Simulation erfordert es,
umzudenken, da die Simulation nicht mehr in dquidistanten Schritten voranschreitet,
jedoch fiir die Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze eine hohere
Simulationsleistung bietet, denn die Simulationszeit hingt lediglich von der geringen
Aktivitdt in diesen Netzwerken ab.

Durch diese Arbeit entstand das Simulationssystem SPIKELAB (- Kapitel 4 - Das
SPIKELAB Simulationssystem), in dem eine ereignisgetriebene und verteilte Simula-
tion implementiert wurde.

Im Vergleich zu GENESIS, dem am héufigsten eingesetzten Zeitscheibensimulator fiir
pulsverarbeitende neuronale Netzwerke, konnten mit der ereignisgetriebenen
Simulation von SPIKELAB 7 bis 600-fach kiirzere Simulationszeiten erreicht werden
(— Abschnitt 4.3.1). Durch die Untersuchungen wurde auch deutlich, dass eine feinere
Zeitauflosung nahezu keinen Einfluss auf die Simulationsleistung der
ereignisgetriebenen Simulation hat, wihrend feinere Zeitauflosungen bei der
Zeitscheibensimulation mit untragbar hohen Laufzeiten erkauft werden miissen.
Insofern ist das vorgestellte Simulationsverfahren besser als ein Zeitscheibenverfahren
fiir eine prédzise Untersuchung der zeitabhidngigen Informationsverarbeitung in
pulsverarbeitenden neuronalen Netzen geeignet.

Die Simulation groBer Netzwerke wird durch eine Verteilung beschleunigt, oder
iiberhaupt erst moglich. SPIKELAB nutzt auch bei der verteilten Simulation die Eigen-
schaften pulsverarbeitender neuronaler Netze. Eine dezentrale Synchronisation tragt
hier sowohl der geringen Aktivitit als auch der spérlichen Vernetzung solcher
Netzwerke Rechnung. Simulationen mit beispielhaften Testnetzwerken (- Abschnitt
4.3.3.2) zeigen, dass der im Vergleich zur zentralen Synchronisation hohere Aufwand
fiir eine dezentrale Synchronisation nicht ins Gewicht fillt, so dass die Verteilung der
Simulation bereits fiir ein einfaches, konservatives Synchronisationsverfahren, welches
in der vorliegenden Implementierung verwendet wurde, eine effiziente Verteilung der
Simulation erlaubt. Zudem skalieren Simulationen mit einem solchen Synchroni-
sationsverfahren grundsédtzlich besser, da nicht wie bei einer zentralen Synchronisation
von jedem Rechner eine Kommunikation mit einer zentralen Verwaltung notwendig ist.
Den Messungen aus Abschnitt 4.3.3.2 ist zu entnehmen, dass die Simulation selbst noch
im ungiinstigsten Fall, nimlich der Verteilung eines vollvernetzten Netzwerks auf meh-
reren Rechnern, gut skaliert.

Mit Hilfe umfangreicher Messungen (- Abschnitt 3.4) wurde eine quantitative Grund-
lage fiir die Auswahl eines geeigneten Nachrichtensystems zur Verteilung der ereignis-
getriebenen Simulation gelegt. Basierend auf diesen Untersuchungen bot sich CORBA
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an, um unterschiedliche Rechner in die Simulation einzubinden und somit verfiigbare
Rechenleistungen zu nutzen.

Aufgrund der vorgestellten Ergebnisse bietet es sich an, die prinzipiellen Vorteile des
ereignisgetriebenen Simulationsverfahrens durch eine behutsame Optimierung im Hin-
blick auf eine speichereffizientere Implementierung weiter zu verbessern, ohne dabei
die zur Zeit verfiigbare Flexibilitdt der Simulation einzuschranken. Hierdurch wiirde die
Simulation noch groflerer Netze moglich.

Bei der verteilten Simulation bietet es sich an, zu untersuchen, ob die ohnehin leistungs-
fahige Simulation durch den Einsatz optimistischer Synchronisationsverfahren noch
weiter verbessert werden kann. Dariiber hinaus wiirde sich eine Portierung des Simula-
tors auf das Message-Passing-Interface (MPI) anbieten, um Untersuchungen mit massiv
parallelen Rechnern zu ermdéglichen.

Sollen Simulationen unter Echtzeitbedingungen ablaufen, so reicht eine reine
Softwaresimulation in der Regel nicht mehr aus und es ist notwendig, Teile der Simula-
tion oder die gesamte Simulation in Hardware zu beschleunigen. Da bei einer
Hardware-Implementierung jedoch immer Einschrinkungen in der Flexibilitdt der
Simulation hingenommen werden miissen, sei es bei der Berechnungsgenauigkeit, beim
Grad der Vernetzung oder der Variabilitit einzelner Parameter, sollte eine Hardware-
Implementierung flexibel genug sein, um Variationen der in Hardware realisierten
Komponenten zuzulassen.

Mit der RACER-Hardware wurde im Rahmen dieser Arbeit ein solch flexibles Hard-
waresystem entwickelt und daran untersucht, wie sich Teile der Simulation damit be-
schleunigen lassen. Besonderes Augenmerk lag dabei einerseits auf einem einfachen
Interface zur Hardware und andererseits auf einer schnellen und einfachen Konfigurier-
barkeit des Systems. Entstanden ist ein System mit einem datenflussorientierten Inter-
face zu austauschbaren Modulen, welche bis zu zwei programmierbare Bausteine tragen
konnen. Der Konfigurationsmechanismus fiir die programmierbaren Bausteine auf den
Modulen ist ein integraler Bestandteil der Architektur und erlaubt es, die Bausteine
wihrend der Laufzeit zu konfigurieren. Da die Module austauschbar sind, kann einer-
seits mit der Entwicklung programmierbarer Logik Schritt gehalten werden und
andererseits konnen auch verschiedene andere programmierbare und nicht
programmierbare Hardwarearchitekturen in das System eingebunden werden.

Untersuchungen (-~ Abschnitt 6.2) zur Beschleunigung einzelner Teile der ereignisge-
triebenen Simulation zeigen, dass eine Beschleunigung mit der aktuell vorliegenden
Hardware wegen der Kapazititsbeschrankung des verfiigbaren FPGA, nicht immer ge-
lingt. Es wird jedoch auch deutlich, dass mit komplexeren programmierbaren Baustei-
nen, auf denen sich ganze Subsimulatoren implementieren lassen, eine Verteilung der
Simulation wie im Workstationcluster, aber mit einer deutlich leistungsfahigeren Kom-
munikation und optimierten Berechnungsknoten realisieren liee. Die RACER-Karte
kann dabei nach wie vor als Basis dienen. Dariiber hinaus haben die Untersuchungen
gezeigt, dass durch die prototypische Entwicklung mit der RACER-Hardware die -
Beschleunigungspotentiale von Teilbereichen der Simulation einfach untersucht werden
konnen und letztlich als Ausgangsbasis fiir eine Gesamtlosung in komplexeren pro-
grammierbaren Bausteinen oder auf hochintegrierten Schaltkreisen dienen konnen.
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Kapitel 8 - Anhang

8.1. Installation des Softwarepakets SPIKELAB

8.1.1. Softwarepaket

Entpacken Sie das Softwarepaket in ein Verzeichnis (Installationsverzeichnis — z. B.
C:\Spikelab). Unterhalb des gewidhlten Verzeichnisses befinden sich die Verzeichnisse
config, bin, lib, source und VC60. Das Verzeichnis source hat die Unterverzeichnisse
Common, OMNIThread, ParameterManager, Partitioner, RACER-Driver, Randlib,
Simulator, Spikelab-GUI, Spikelab-Utility und Utility-Progs.

8.1.2. Umgebungsvariablen
Setzten Sie die Umgebungsvariable SPIKELAB ROOT = [Installationsverzeichnis]
AulBerdem sollte auf dem System die Umgebungsvariable TEMP gesetzt sein.

8.1.3.  Ubersetzung

In dem Unterverzeichnis VC60 befindet sich ein Workspace fiir das Microsoft
Developer Studio 6.0. Laden Sie den Workspace in das Developer Studio, aktivieren
Sie das Projekt Spikelab und stofen Sie mit F7 der Buildprozess an. Nach Abschluss
des Buildprozesses befindet sich die ausfiihrbare Datei Spikelab.exe in dem Verzeichnis
[Installationsverzeichnis]\bin\Debug oder [Installationsverzeichnis]\bin\Release, je
nachdem, welche Konfiguration (Debug oder Release) gewéhlt wurde.

8.1.4. RSH Deamon

Fiir den verteilten Betrieb des Simulators wird auf PCs mit dem Betriebssystem Win-
dows NT4 oder Windows 2000 noch ein zusitzlicher rsh-Deamon bendtigt. An dieser
Stelle sei in Vertretung fiir viele alternativ einsetzbare rsh-Deamons die Einrichtung des
rsh-Deamons atrls der Firma Ataman (http://www.ataman.com) beschrieben, welcher
als Evaluierungsversion bezogen werden kann.

Nachdem die Dateien des rsh-Deamons in ein Verzeichnis entpackt wurden, sollte die-
ses Verzeichnis in die Umgebungsvariable PATH mit aufgenommen werden. Anschlie-
end muss der Deamon noch installiert und gestartet werden. Hierfiir 6ffnet man eine
DOS-shell und gibt als Administrator die Befehlsfolge ,.atrls install start ein. Ob die
Installation erfolgreich war und der Dienst gestartet wurde, kann den Ausgaben ent-
nommen werden.

Nach der Installation findet sich in der Systemsteuerung ein Icon in Form eines groflen
,»A*“ fiir den rsh-Dienst. Durch einen Doppelklick auf dieses Icon wird der Konfigura-
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tionsdialog des Dienstes gedffnet. Hier miissen die Benutzer eingetragen werden und
die Rechner, von denen sie mittels rsh auf den betreffenden Rechner zugreifen mochten.

8.1.5. CORBA

Die CORBA-Version des Simulators ist auf Basis des Object Request Brokers (ORB)
von AT&T, OmniORB entwickelt worden. Dieser ORB kann fiir nicht kommerzielle
Projekte kostenfrei bezogen werden:
http://www.uk.research.att.com/omniORB/omniORB.html.

Entpacken Sie das Softwarepaket in ein Verzeichnis (z. B. C:\Programme\omni). Gege-
benenfalls ist auerdem eine aktuelle Version von PYTHON zu installieren. Tragen Sie
das Binérverzeichnis in die Umgebungsvariable PATH ein. Anschlieend ist der Name-
service zu installieren. Diese Prozedur ist nur auf einem der Rechner aus dem Netzwerk
durchzufiihren. Auf diesem sollte dann immer der Nameservice betrieben werden:

1. Legen Sie in dem Verzeichnis [Verzeichnis, in das OmniORB entpackt
wurde]\config ein Unterverzeichnis mit dem Namen ,,Log* an.

2. Offnen Sie eine DOS-shell und geben Sie omninames —start 12345 ein. Hiermit wird
der Nameservice initialisiert und generiert eine Ausgabe, welche die Interoperable
Object Reference (IOR) des Nameservice enthélt. Die Ausgabe konnte zum Beispiel
folgendermallen aussehen:

C:\ Progranme\ ommi \ bi n\ x86_w n32>omi nanes
Mon Aug 05 21:52: 37 2002:

Read |l og file successfully.

Root context is

| OR: 010000002b00000049444c3abf 6d672e6f 72672f 436f 734€616d696e672f 4e6
16d696e67436f 6e746578744578743a312e30000001000000000000002700000001
0100000c0000003139322e3136382e312e310039304€610b0000004€616d6553657
276696365

Checkpoi nting Phase 1. Prepare.

Checkpoi nting Phase 2: Conmit.

Checkpoi nting conpl et ed.

3. Kopieren Sie die IOR aus der Ausgabe heraus und fiigen Sie diese in einen Editor
ein. Es muss nun alles, beginnend mit ,,JOR:* bis zum Ende der langen
Zahlenkolonne kopiert werden. Entfernen Sie im Editor alle Zeilenumbriiche, so
dass eine lange, zusammenhéngende Zahlenkolonne entsteht, an deren Anfang
"IOR:" steht.

4. Offnen Sie den Registry-Editor (regedit.exe) und legen Sie unter dem Pfad
HKEY LOCAL MACHINE\SOFTWARE einen Schliissel ,,ORL* an. Unterhalb
dieses Schliissels einen weiteren Schliissel ,,omniORB* und darunter den Schliissel
,,2.0°. In dem nun vorhandenen Schliissel
HKEY LOCAL MACHINE\SOFTWARE\ORL\omniORB\2.0 fiigen Sie eine Zei-
chenfolge ein und benennen diese ,, NAMESERVICE®; als Wert dieser Zeichenfolge
fiigen Sie die IOR aus ihrem Editor ein — inklusive des fiihrenden ,,JOR:*.

5. Fiir die Konfigurierung anderer Rechner im Netzwerk, die in die Simulation einge-
bunden werden sollen, bietet es sich an, den kompletten Schliissel
HKEY LOCAL MACHINE\SOFTWARE\ORL in eine *.reg Datei zu exportieren.
Tragen Sie anschlieend diese Datei auf den anderen Rechnern per Doppelklick in
die Registry ein. Der Rechner kann sich dann mit Hilfe der dort eingetragenen IOR



145

mit dem Nameservice verbinden, sofern dieser auf dem Rechner, auf dem die
Initialisierung des Nameservice stattgefunden hat, gestartet wurde.

Um die CORBA-Implementierung in SPIKELAB zu {ibersetzen, miissen folgende Pro-
jekte aus dem Workspace iibersetzt werden: CDistrSim, CDistrSim Ul Omni,
CStarterOmni und CSubSim_omni. Gegebenenfalls miissen zudem die DLLs aus den
Verzeichnissen %SPIKELAB ROOT%\bin\[Release|Debug] in die entsprechenden
Verzeichnisse [Debug|Release] der entsprechenden CORBA Projekte kopiert werden.

8.2. Installation des RACER Hardware-Treibers unter NT4

Das Treiberpaket besteht aus folgenden Dateien:

- Racer.sys

- s5933lib.dll
- s5933lib.h

- s5933lib.1lib

Die Installation des Treibers erfolgt in 5 Schritten:

1. Kopieren von Racer.sys in das Verzeichnis %SystemRo00t%\SYSTEM32\DRIVERS

2. Kopieren von S59331ib.dll in das Verzeichnis %SystemRoot%\SYSTEM32

3. Eintragen von Startwerten unter dem Driver Service Key in der Registry

4. Booten des Systems, um den Service Control Manager vom neuen Treiber zu unter-
richten

5. Wird der Treiber manuell gestartet, so wird hierfiir das Applet ,,Dienste* in der Sys-
temsteuerung verwendet.

Erlauterungen zu Punkt 3:

Wihrend des Bootvorgangs lddt Windows NT die Registry und extrahiert daraus ver-
schiedene Werte. Unter anderem wird auch eine Liste von verfiigbaren Treibern aufge-
baut. Es ist daher wichtig, den Treiber durch einen entsprechenden Registry-Eintrag
beim System anzumelden. Der Servicekey muss unter dem  Pfad
HKEY LOCAL_ MACHINE/System/CurrentControlSet/Services angelegt werden und
hat den gleichen Namen wie der Treiber (ohne Endung). Unterhalb dieses Servicekeys
sind Werte fiir den Typ, die Startart und das Verhalten fiir den Fall anzugeben, in dem
das Laden des Treibers fehlschlidgt. Folgende Tabelle fasst die betreffenden Werte zu-
sammen:

Name Datentyp Wert Beschreibung
Racer (Key) Der Name des Treibers ohne Endung (Racer.sys)
Type REG_DWORD | 0x1 [Kernel-Mode-Treiber
0x2 [File-System-Treiber
Start REG_DWORD | 0x0 |durch System Loader starten

0x1 [wahrend der Initialisierung von NT starten

0x2 [nachdem das ganze System gestartet ist, starten
0x3 |manuell starten

0x4 [deaktiviert

ErrorControl | REG_DWORD | 0x0 |Error loggen aber ignorieren

0x1 [Error loggen und benachrichtigen

0x2 |Error loggen und rebooten

Der Treiber sollte moglichst spat oder manuell geladen werden. ErrorControl kann ganz
nach Wunsch eingestellt werden.
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Ist der Treiber gestartet, konnte schon direkt {iber eine Win32 Applikation auf ihn zu-
gegriffen werden. Die Zugriffe sollten jedoch ausschlieBlich iiber die Funktionen der
DLL s5933lib.dll erfolgen. Um eine Win32 Applikation zu iibersetzen, die Gebrauch
von dieser DLL macht, muss einerseits der Header s59331ib.h in den Quellcode einge-
bunden werden, andererseits muss die Datei 5933lib.lib durch den Linker zur Appli-
kation gebunden werden.

Fiir einen direkten Zugriff auf den Treiber (unter Umgehung der DLL) muss der Header
iocontrol.h in den Quellcode eingebunden werden. Ein solches Vorgehen empfiehlt ich
jedoch nur, wenn die Funktionsweise von Treiber und DLL vollstindig verstanden
wurde.

8.3. Handhabung der RACER-Hardware

In Abbildung 76 sind die Konfigurationsschalter (DIP-Switches) der RACER-Hardware
abgebildet. Die Schalter U57, U58 und U65 dienen einerseits dazu, den Typ des fiir die
Programmierung des Kontroll-FPGAs und des PTU-FPGAs verwendeten EEPROMs
einzustellen. Andererseits kann mit ihnen zwischen externer Programmierung und Pro-
grammierung iiber den EEPROM Baustein umgeschaltet werden. Die Programmierste-
cker der verschiedenen Bausteine befinden sich am linken Rand der RACER-Karte und
sind mit der jeweiligen Bausteinnummer versehen.

Die Konfigurationsschalter U60 und U61 dienen dazu, den Default Offset fiir die
»Almost“-Signale der FIFOs zu bestimmen. Es sind die Werte 127, 4095, 8191 und
16363 Worte gemessen vom vollen, respektive vom leeren Zustand des FIFOs. Die Off-
sets vom vollen und vom leeren Zustand ist immer identisch.
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Kapitel 10 - SPIKELAB Bedienung und
Programmierung

10.1. Graphische Oberflache

In Abschnitt 4.1.1 wurden bereits die wesentlichen Merkmale der graphischen Oberfli-
che beschrieben. Kern der Oberfliche stellt eine Visualisierung dar, welche die Hierar-
chie der zu simulierenden Netzwerke in einer Baumstruktur wiederspiegelt. Die
Visualisierung der Baumstruktur entspricht der des Windows Explorer. Mit dieser
Analogie konnen Neuronen als Dateien aufgefasst werden, welche in Ordnern, die
Schichten oder Pools entsprechen, zusammengefasst werden. Verkniipfungen existieren
immer nur zwischen Neuronen, d.h. dass Ordner alleine nur der hierarchischen
Gliederung und Visualisierung dienen. Im Folgenden werden im Sinne -einer
schrittweisen Anleitung die Funktionen der Oberfldche detaillierter dargestellt.

10.1.1. Start des Programms
P =loixd

Flle Yew Cptofs

O] @{e|=| ¥ wl=] 2] 2l#2] ¥ @2 5] ] ]

Create new topology

Ooch festtapolony

Open topalogy.

Esit progiam

Bersit —

Abbildung 77: Startdialog von Spikelab

Nach dem Start des Programms Spikelab.exe erscheint der in Abbildung 77 dargestellte
Startdialog, welcher vier Moglichkeiten zur Wahl stellt:
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Eine leere Topologie zu erstellen (Create new topology)

Die zuletzt gedffnete Topologie zu 6ffnen (Open last topology)
Eine beliebige Topologie zu 6ffnen (Open topology)

Das Programm zu beenden (Exit program)

b=

Beim Offnen wie auch beim Speichern von Topologien erscheint ein Windows-Stan-
dard-Dialog, der die Auswahl einer Quell- bzw. Zieldatei erlaubt.

Wird die erste Option gewihlt, so wird eine leere Topologie erstellt (Abbildung 78) und
es wird die dazu gehorige Ansicht erstellt. Die Ansicht enthdlt einen Knoten, die
Waurzel (root), an welcher alle weiteren Elemente in der Topologie angehangen werden.

- Topology 10 ;lgil

Df @@= o] wlw| @2 2l2] ¥ 2lsEl2] 5] 2R

-loj x|
o [ m -1 rook Fram | To

File  Options. Simulation Toals ‘Window 7

Bereit | s

Abbildung 78: Dokumentenfenster einer leeren Topologie (hier: Topology10)

10.1.1.1. Manuelle Eingabe eines Netzwerks

Mit der rechten Maustaste kann das Kontextmenii auf dem Wurzelknoten aufgerufen
werden. Uber dieses Kontextmenii kdnnen Neuronen oder Ordner hinzugefiigt,
geloscht, deren Einstellungen gedndert und die Aufzeichnung von Parametern wéhrend
der Simulation (Logging) aktiviert bzw. deaktiviert werden. In Abbildung 79 wurde das
Kontextmenii aufgerufen und der FEintrag zum Hinzufiigen von Neuronen ist
hervorgehoben. Wird diese Auswahl aktiviert, so erscheint der in Abbildung 80 darge-
stellte Dialog, mit dem die Anzahl der einzufligenden Neuronen angegeben, ein Name
fiir das Neuron und iiber eine Auswabhlliste ein Simulationsmodell ausgewéhlt werden
kann. AuBlerdem gibt der Dialog mit der ,,/nsert position® an, an welcher Stelle die
Neuronen eingefiigt werden. Die ,,/nsert position* entspricht dabei der Selektion, von
der aus das Kontextmenii aufgerufen wurde. Im dargestellten Dialog werden daher 5
Neuronen am Wurzelknoten eingefiigt, wobei das Simulationsmodell ,,StdModIAFf*
hinterlegt wird und die Neuronen jeweils als InputNeuron benannt werden.
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Abbildung 79: Kontextmenii zum Hinzufiigen, Entfernen und Modifizieren von Neuronen und Ordnern
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Abbildung 80: Dialog zum Hinzufiigen von Neuronen.

Werden die Angaben mit ,,OK* iibernommen so wird die Topologieansicht aktualisiert
und die Neuronen unterhalb des Wurzelknotens angezeigt. Werden die Neuronen durch
die Aktivierung des Pluszeichens vor dem Neuron weiter expandiert, so werden die fiir
das betreffende Modell verfiigbaren Eingangs und Ausgangstypen sichtbar. In
Abbildung 81 sind alle Neuronen auf diese Weise expandiert worden.

{2 -~ [Topology10] ]
lFiIe ‘Options  Simulation  Tools  Window 7 == x|
0| @|&]=| | w=| & 2| ¥ 2lEEl2] ] %X 2]

=[] 0 root = [ 2 raot From | To| Dela

=~ % Inputhleuron
j I:Im class SpikelabasanalOutput
EI:I % InputMeuron
I:lm class Spikelabsonal Cutpok
- % Inputheuron
I:Im class Spikelabaxonaloutput
EI:I % InputMeuron

=% Inputhleuron

i DH class SpikelabSynapticInput

O # Inputheuran

i i Dm class SpikelabSynapticInput

2 % Inputieuran

ool closs Spi
O # Inputheuran

elab3vnapticInput

{ I:lm class Spikelabxonal Cutpok
- W % InputMeuron
b Elm class Spikelabaxonal Cutpor

- Dm class SpikelabSynapticInpuk
=% Inputheuran
& DH class SpikelabSynapticInput

Abbildung 81: Eingangs- und Ausgangstypen von Neuronen
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Die Baumstruktur ist doppelt ausgefiihrt, um die Selektion von Neuronen fiir eine Ver-
netzung intuitiv zu gestalten. Neuronen, die im linken Baum selektiert werden, dienen
als Ausgangspunkt der Vernetzung und Neuronen, die im rechten Baum selektiert die-
nen als Endpunkt. Durch die Selektion des Neurons wird immer auch der im Modell
angegebene Standardeingang bzw. Standardausgang mit selektiert. Sind mehrere Aus-
gangs- oder Eingangstypen vorhanden, konnen durch die beschriebene Expansion
gezielt die entsprechenden Typen fiir eine Verknilipfung angewéhlt werden. Durch die
Tasten ,,1:1* bzw. ,,n:m* aus der Werkzeugleiste konnen die so selektierten Neuronen
verkniipft werden. Hierbei fiihrt die Wahl ,,1:1* zu einer Verkniipfung eines auf der
linken Seite selektierten Neurons mit genau einem auf der rechten Seite selektierten
Neuron. Es wird dabei die selektierte Menge von oben nach unten verarbeitet. Die Wahl
,»h:m* fiihrt hingegen dazu, das jedes Neuron, das auf der linken Seite selektiert ist mit
jedem auf der rechten Seite selektierten Neuron verkniipft wird.

(ol
!Flle Options  Simulation Tools  Window 7 =lE =]
&/ B1HI~*‘>!_PJ e l@ivl_! ElEl T[]

U | root | roat From | Ta | Del_ayl weight |

AT LayerStructure Jay-0_Meur-0_0 lay-1_Meur-0_0 0,0010012 0,2000000
£ Layerd lay-0_Meur-1_0 lay-1_Meur-0_1 0.0012356 0,2000000

A Layert lay-0_Meur-2_0 lay-1_Neur-0_2 0.0016482 0,2000000
._] # Iay 1_Meur- D

# lay-0_Meur-0
I ! class SpikelabfxonalOutput
- 0
# lay-0_Meur-1

Fﬁ class SpikelabAxonalOutput
# lay-0_Meur-2
i class SpikelabAxonalOutput

1% lay-1_Newr-1
C# lay-1_Neur-2
C# lay-1_Neur-3
JD Layerl % lay-1_Meur-4
B #  SpikeTrain B SpikeTrain

4 | +]

Bereit | Y

Abbildung 82: Visualisierung konkreter Eingénge und der Verkniipfungen zwischen Eingdngen und Aus-
giangen

In der Regel werden erst beim Erstellen von Verkniipfungen konkrete Eingénge bzw.
Ausginge angelegt. Dies ist insbesondere fiir Eingédnge recht sinnvoll, da meist die Zahl
der Eingédnge an einem Neuron von der Struktur des Netzwerkes abhingt. In Abbildung
82 ist eine zweischichtige, vollvernetzte Struktur dargestellt. Auf der linken Seite sind
die ersten drei Neuronen der ersten Schicht vollstandig expandiert und selektiert. Auf
der rechten Seite ist das erste Neuron der zweiten Schicht vollstindig expandiert und
selektiert. Durch die Vollvernetzung besitzt das Neuron aus der zweiten Schicht fiinf
konkrete FEinginge (0 bis 4) unterhalb des betreffenden Eingangstypen
(SpikelabSynapticInput). Drei dieser Einginge werden von den drei auf der rechten
Seite selektierten Neuronen der ersten Schicht gespeist. Die dazu gehdrigen Verbin-
dungen sind in der Liste rechts neben den beiden Baumstrukturen aufgefiihrt. Die Ver-
bindungen zu den Eingéngen 3 und 4 des Neurons lay-1 Neur-0 werden nicht aufgelis-
tet, obwohl die Eingéinge selektiert sind, da die speisenden Neuronen lay-0 Neur-3 und
lay-0 Neur-3, respektive deren Ausginge, auf der rechten Seite nicht selektiert sind.

10.2. Netzwerkgeneratoren

Netzwerkgeneratoren vereinfachen die Erstellung reguldrer Netzwerkstrukturen erheb-
lich. Zum Abschluss dieser Arbeit liegen Netzwerkgeneratoren flir die Generierung
vollvernetzter ~Netzwerke (HopfieldGenerator), fiir geschichtete Netzwerke
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(LayerNetGenerator), fiir Poolstrukturen (PoolGenerator) und eine spezielle Netzwerk-
struktur fiir die Verarbeitung von Bewegtbildsequenzen (RSTNetGenerator) vor.

HFiIe Options  Simulation | Tools Window ¢

E‘ ﬁlglzi.i.'.l El x
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Abbildung 83: Der Aufruf eines Netzwerkgenerators erfolgt iiber das Mentii ,,Tools*“=>“Network Genera-

tors*
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Zusitzliche Netzwerkgeneratoren
konnen iiber eine entsprechende
API in Spikelab integriert werden
und stehen nach einem erneuten
Linkvorgang der Gesamtapplika-
tion umgehend zur Verfligung.
Eine Beschreibung der API, wel-
che bei der Implementierung eines
Netzwerkgenerators  einzuhalten
ist, findet sich in Abschnitt 10.7.

Abbildung 84 zeigt den Dialog
des Netzwerkgenerators fiir ge-
schichtete Netzwerke. Im oberen
Bereich des Dialogs konnen die
Netzwerkparameter, wie die Aus-
dehnung der Schichten in X- und
Y-Richtung und die Gesamtzahl
der Schichten gewédhlt werden.
Zusitzlich kann dort gewihlt wer-
den, ob die Schichten vernetzt
werden sollen, und ob die erste
Schicht durch ein Generatorneu-
ron gespeist werden soll, als auch
das Intervall mit dem dieses
Generatorneuron Pulse erzeugt.

Im Abschnitt darunter konnen die
Vorgaben fiir die Einstellung der
Verzogerungen und Gewichte
vorgenommen werden. Fiir die
Verzogerung kann ein Offset und
ein Bereich angegeben werden,

Abbildung 84: Dialog des Netzwerkgenerators fiir geschichtete Netzwerke

in dem die Verzogerungswerte oberhalb des Offsets mit zufdlligen Werten initialisiert
werden sollen. Wird keine Randomisierung der Verzogerungen gewihlt, so werden alle
Verzogerungswerte auf den Wert des Offsets festgelegt. Fiir die Gewichte der
Verbindungen kann entweder ein Summengewicht fiir alle Eingénge eines Neurons
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angegeben werden, welches dann unter den zu erzeugenden Eingédngen gleich verteilt
wird, oder es erfolgt eine Randomisierung wie bei den Verzégerungen.

Im Abschnitt unterhalb der Gewichts- und Verzdgerungseinstellungen konnen die Visu-
alisierungsparameter flir die 3-D Darstellung des Netzwerks eingestellt werden. Dies
sind die rdumlichen Ausdehnungen des Netzwerks und der Bezugspunkt im
dreidimensionalen Raum.

Ganz unten im Dialog kann schlieBlich das Neuronenmodell gewihlt werden, welches
bei der Generierung verwendet werden soll.

Die Dialoge der anderen Netzwerkgeneratoren sind anlog aufgebaut und unterscheiden
sich lediglich im Hinblick auf die fiir die Netzwerkstruktur spezifischen Parameter.

10.3. Simulation

Zur Simulation eines Netzwerks muss der Simulationsdialog iiber den Meniipunkt Si-
mulation->Status aufgerufen werden (Abbildung 85). Uber den Meniipunkt Simula-
tion—>Logging lassen sich fiir das gesamte Netzwerk Einstellungen zur Aufzeichnung
von Daten wihrend der Simulation vornehmen.

File Options | Simulation  Tools. Window 7

0| =\ EET | oo 2| ¥ Glale] o] T
Logging

Tromegro

=) u mm HD 1 rock
B I3 Laverstruckure
& ] % - SpikeTrain

Fram

- 9 Laversteuchore
B 1% spikeTrain

Abbildung 85: Aufruf des Simulationsdialogs {iber das Menii Simulation—> Status

Der Simulationsdialog (Abbildung 86) gestattet es ein Simulationsprojekt iiber
»Browse* zu laden, oder das aktuelle Projekt aus der graphischen Oberflidche fiir die
Simulation zu verwenden. In jedem Falle muss der Simulator initialisiert werden. Dies
geschieht durch ,./nitialize*. ,,Reset* wird verwendet um den Simulator auf die Simula-
tionszeit Null zuriickzusetzen und fiir das geladene Netzwerk ein Reset aufzurufen.
»Restart entfernt ein eventuell zuvor geladenes Netzwerk und setzt den Simulator auf
die Simulationszeit Null zuriick.

Nach der Initialisierung &ndert sich der Simulationsstatus von ,,UNKNOWN* auf
»TOPPED* und die Simulation kann tiber ,,Start* gestartet, mit ,,Stop* angehalten und
mit ,,Continue* wieder fortgesetzt werden. Die Simulationsdauer kann relativ zum aktu-
ellen Zeitpunkt ,,Simulate for oder absolut ,,Simulate until* angegeben werden.

Wurde der Simulator gestartet, wechselt der Simulationsstatus auf ,,RUNNING* und der
Simulationsfortschritt kann in dem Feld ,,Simulation Status* verfolgt werden. Fiir eine
Einzelplatzsimulation wird die aktuelle Simulationszeit angezeigt. Bei einer verteilten
Simulation wird neben der aktuellen Simulationszeit auch die Startzeit und Endzeit des
Simulationsrechners angezeigt, auf dem die Simulationskontrolle ausgefiihrt wird.
Zudem wird in den Feldern ,,Virtual fastest“ und ,,Virtual slowest“ die Simulationszeit
des am weitesten und des am wenigsten weit fortgeschritten Simulationsrechners
angezeigt.
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Die virtuelle Zeit gibt den simulierten Zeitraum an und die reale Zeit die seit dem Start
der Simulation tatséchlich verstrichene Zeit. Darunter wird die Zahl der insgesamt ver-
arbeiteten Ereignisse und als Teilmenge hiervon die Gesamtzahl der verarbeiteten
Pulse, sowie jeweils rechts daneben, die verarbeiteten Ereignisse bzw. Pulse pro
tatsdchlich verstrichener Sekunde angezeigt.

TE— B
~ Simulation Control
Simtilation Project
| Browse .. |
Initialize | Reset | Restart |
¢ Simulate for |4UU |3; vl
™ Simulate until |r‘_ |_— vl Stop |
Resolution I'Ie-DDE Continue |
- Simulation Status
“Wirtuial irme Real time Update |
Start time | | Fullist |
Current time |280.DD3 |13.?98
End time I |
time Hast hame
irtal slowest | !
“irtual fastest | |
Events | 255438 per Sec [18517
Spkes  |235208 per Sec [17048.5
Statis [RUNNING
Close and terminate simulator

Abbildung 86: Simulationsdialog

10.4. Kommandozeilenparameter fiir den Programmstart

Kommandozeilenparameter fiir die graphische Umgebung kdnnen dazu eingesetzt wer-
den mehrere Simulationsldufe unbeaufsichtigt hintereinander auszufiihren. Dabei kon-
nen die Netzwerkgeneratoren mit unterschiedlichen Parametern aufgerufen werden.

Eingeleitet wird der so genannte ,,Batch““-Betrieb durch den Kommandozeilenparameter
-b. Folgende Kommandozeilenparameter stehen im Zusammenhang mit dem Parameter
—b zur Verfiigung.:

-ngt [Wert] ,,(n)etwork (g)enerator (t)ype gibt den zu verwendenden Netzwerkgenera-
tor an. Unterstlitzt wird 0 = geschichtete Netzwerke und 1 = vollvernetzes Netzwerk.

-n [Wert] ,,(n)umber of layers* fir die Anzahl zu erzeugenden Netzwerkschichten

-r [Wert] ,,(r)esolution’ fiir die Auflosung mit der die Simulation durchgefiihrt werden
soll.

-s [Wert] ,,(s)ize of layer* fiir die Grof3e der zu generierenden Layer

-m [Wert] ,,(m)odel id*“ fiir die Identifikationsnummer des zu verwendenden Neuronen-
modells
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-si [Wert] ,,(s)pike train (i)nterval” fiir das Intervall mit dem das speisende Generator-
neuron Pulse erzeugen soll.

-t [Wert] ,,(z)ime* fiir die Dauer des zu simulierenden Zeitintervalls

-do [Wert] ,,(d)elay (o)ffset™ fiir den Offset der Verzogerung

-dr [Wert] ,,(d)elay (r)ange* fiir den Bereich in dem die Verzogerung randomisiert wer-
den soll

-thr [Wert] ,,(thr)eshold* fiir den Schwellenwert des Neuronenmodells

Als Beispiel sei ein Eintrag fiir eine Stapelverarbeitungsdatei angegeben, deren Aus-
fiihrung zur Simulation von geschichteten Netzwerken mit jeweils 11 Schichten und
einer Schichtbreite von 10 bis 200 Neuronen in 10’er Schritten fiihrt. Jede Netzwerk-
grofle wird dabei mit unterschiedlichen Aktivititen simuliert, indem in einer &dufleren
Schleife das Intervall des Generatorneurons von 0,0625 bis 16 variiert wird:

for %9 in (0.000001) do
for %9 in (0.0625 0.125 0.25 0.5 1 2 4 8 16) do
for /L %9 in (10,10, 200) do
Spikelab -b -n 11 -t 10 -s %86 -si %W -r %%

10.5. Betrieb tiber die Konsole — Fileformat

Der Simulator kann auch ohne die graphische Oberfliche verwendet werden. Diese
Version (Projekt SubSimulatorKonsole) liest Netzwerke aus drei Dateien ein. Die Parti-
tionsdatei beschreibt die Struktur des Netzwerks und die darin enthaltenen Verzoge-
rungen und besitzt die Dateiendung ,,prt“. Die Gewichtsdatei beinhaltet alle Parameter
der verwendeten Neuronenmodelle und die Gewichte der Verbindungen, welche Ein-
gangsparameter zu den Neuronen sind. Die Gewichtsdatei tragt die Endung ,,wgt“. Die
Log-Datei beschreibt welche Neuronendaten widhrend der Simulation aufgezeichnet
werden sollen und sie besitzt die Dateiendung ,,1gi*.

Bei der verteilten Simulation kommt noch die ,,Hostdatei” mit der Endung ,,hst* hinzu.
In dieser Datei werden die Zuordnungen zwischen Rechnern und den darauf zu
simulierenden Partitionen angegeben.

10.5.1. Partitionsdatei

Die Partitionsdatei besitzt folgendes Format (#Kommentare):
Si mpl eTest  #Nanme des Net zwer ks

4 #Zahl aller |ogischen Prozesse in dem fol genden Netzwerk

$OPTI ONS #Schl isselwort leitet den Abschnitt fiar Optionen ein

floatDel ay = TRUE #Di ese, einzig wesentliche Option gibt an, dass die
#Dar st el | ung der Verzodgerungen in FlieRBkomuazahl en
#er f ol gt

$PROCESSES #Schl Gissel wort leitet den Abschnitt ein, in dem nornale
#1 ogi sche Prozesse — kei ne Generatoren beschrieben und
#ver knupft werden.

P1 (4) #Nanme des Prozesses und in Kl amern di e Nunmer
#des Neur oenennodel | s
| ocal : P2(0.001, 0) #l ocal : leitet die |okalen Verbindungen ein,

#wel che der Form NaneZi el prozess( Ausgang,
#Ver zbger ung, Ei ngangZi el prozess) fol gen, wobei



165

#der Ausgang weggel assen werden kann.

extern: #extern: leitet die externen Verbi ndungen ein.
#Hi nter di esem Schl issel wort werden di e Nanmen
#al l er Partitionen aufgefihrt zu denen der
#Prozess ei ne Verbi ndung hat

; #Das Semi kol on schli et di e Beschreibung ei nes
#1 ogi schen Prozesses ab.

P2 (4)

| ocal : P3(0.001, 0)

ext ern:

P3 (4)

| ocal :

extern:

$GENERATORS #Schl Gssel wort | eitet den Abschnitt der
#Gener at or neur onen ein.
#Di e Beschrei bung der Prozesse erfolgt we
#bei den normal en | ogi schen Prozessen

P4 (6)

| ocal : P1(0.001, 0)

ext ern:

$PARTI Tl ONS #Schl issel wort | eitet den Abschnitt ein, in dem
#di e ei ngehenden Ver bi ndungen von anderen
#Partitionen aufgefihrt werden. (siehe unten)

END MARKER #Schl i et die Datei ab.

Ein Beispiel fiir einen SPARTITIONS Abschnitt:

Jede externe Partition, die Verbindungen in die aktuelle Partition besitzt, wird separat
gelistet, und darunter fiir jeden Prozess aus der externen Partition ein so genannter
»connector' eingerichtet, der mit dem Schliisselwort connector eingeleitet wird. Danach
folgen die Prozessnamen der lokalen Zielprozesse gefolgt von der Verzogerung und
dem betreffenden Eingang des lokalen Prozesses.

$PARTI Tl ONS

part-3:

connector P17: P1(0.001546,1), P2(0.001175,1), P3(0.001484,1)
connector P18: P1(0.001189,2), P2(0.001379,2), P3(0.001251, 2)
part - 4:

connector P20: P1(0.001546, 3), P2(0.001175,3), P3(0.001484, 3)
connector P21: P1(0.001189,4), P2(0.001379,4), P3(0.001251, 4)

10.5.2. Gewichtsdatei

Der Aufbau der Gewichtsdatei ist sehr einfach gehalten und wird im Wesentlichen
durch die Strukturen bestimmt, in denen die Modelle Thre Parameter ablegen. In einer
Gewichtsdatei werden daher nicht nur Gewichte, sondern jegliche Parameter der
logischen Prozesse abgelegt.

Bei spi el fiur eine Gew chtsdatei:
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$PROCESS$
P1

$DO_RESET$ 1
$ABS_REFRACS 0. 001
$THRESHOLDS 1.0
$WEI GHTSS$ 1

110 0.01 1000

$PROCESS$

P2

$DO_RESET$ 1
$ABS_REFRACS 0. 001
$THRESHOLDS 1

$WEI GHTSS$ 1

110 0.01 1000

$PROCESS$

P3

$DO_RESET$ 1
$ABS_REFRAC$ 0.001
$THRESHOLD$ 1

$WEI GHTS$ 1

110 0. 01 1000
$PROCESSS$ P4

$I NTERVALS$ 0. 1
$END_MARKERS

10.5.3. Log-Datei

Jeder Prozess wird nit diesem Schl iissel wort
eingel eitet

Nane des Prozesses — nuss zur *.prt Datei
korrespondi er en

Schl Gissel worter und Daten des Mdells

ent sprechend den Vorgaben des Mdell -
schrei bers.

HHHIFHFFHH

# Abschl uss der Dat ei

Mit Hilfe der Log-Datei kann die Aufzeichnung aller Pulse und Statusvariablen {iber
einen gewdhlten Zeitraum aktiviert werden. Dariiber hinaus kann fiir einzelne Prozesse
die Aufzeichnung selektiv fiir entsprechende Zeitrdume aktiviert oder deaktiviert

werden.

Sofern die Aufzeichnung aller Pulse, respektive Statusvariablen aktiviert ist, so wirkt
die Nennung eines spezifischen Prozesses als Deaktivierung fiir den angegebenen Zeit-
raum. Ist die Aufzeichnung fiir alle Pulse bzw. Statusvariablen deaktiviert, so wirkt die
Nennung als Aktivierung fiir den angegebenen Zeitraum.

Beispiel fiir eine Log-Datei:

ALL_SPI KES 0 | NF

ALL_MODELS O I NF

LOG_GRANULARI TY 10

PRCCESS P1 EVENTS 0. 001

END_MARKER

Standardeintrag umalle Pulse im Netz

auf zuzei chnen (Hi er beginnend mt dem Zeit-
punkt O bis zur nmaxi mal en Si nul ati onsdauer
INF = infinity

auf zuzei chnen

#
#
#
#
# Standardeintrag umalle Statusdaten im Netz
#
# Ganularitdt mt der Statusvariabl en

# auf gezei chnet werden sollen

5 Ei nschal ten bzw. Ausschal ten der

Pul sauf zei chnung fir ei nen spezifischen
Prozess fur den angegebenen Zeitraum

Pul sauf zei chnung fir ei nen spezifischen
Prozess fur den angegebenen Zeitraum

#
#
#
PROCESS P1 MODEL 0. 001 5 # Ei nschal ten bzw. Ausschal ten der
#
#
#

Abschl uss der Datei
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10.5.4. Hostdatei

In der Hostdatei werden Partitonsnamen und damit den gleichnamigen Partitionsdateien
eindeutige Nummern zugeordnet und deren Abhingigkeiten zueinander beziiglich
eingehender und ausgehender Verbindungen angegeben. Des Weiteren werden den
Partitionen Rechnernamen zugeordnet, wobei die Zuordnung mehrerer Partitionen zu
einem Rechner moglich ist.

Fiir die Kommunikation zwischen den Rechnern kdnnen Optionen angegeben werden,
welche die Art der Nachrichteniibermittlung, das Synchronisationsschema und die
Puffermethode steuern.

Bei der Ubermittlung kann zwischen der Einstellung FAST oder SAVE gewihlt
werden, wobei mit FAST eine unsichere Oneway Ubermittlung verwendet wird.

Bei dem Synchronisationsschema koénnen PEINQUIRIES aktiviert werden, mit denen
bei einer Blockade eine Anfrage bei dem Vorginger gestellt wird.

Die Pufferung lasst sich deaktivieren, oder unter unterschiedlichen Randbedingungen
aktivieren. Es kann eine Pufferung bis zum nédchsten Zeitschritt (Ein Schritt in der
gewdhlten Zeitauflosung) erfolgen, wobei dies mit oder ohne Entleerung des Puffers bei
Anfragen geschehen kann und es kann eine vollstindige Pufferung erfolgen, die immer
bis zur ndchsten Anfrage durchgefiihrt wird.

Beispiel einer Hostdatei fiir 4 Partitionen
#HOST | NFORMVATI ON

[ PARTI TI ONS] # Schl isselwort |eitet den Abschnitt
# mt den Partitionsbeschrei bungen ein
NUVBERPARTI TI ONS 4 # Cesant zahl der zu simnulierenden Partitionen
I mfol genden Abschnitt werden die Partitionen nunmeriert und benannt
i PNAME <nane> is the nane of the partitioni ( 0 <=1i <n)
PNAME part_0O

PNAME part _1
PNAME part_2
PNAME part_3

I mfol genden Abschnitt werden Abh&ngi gkeiten zw schen den
Partitionen durch di e Angabe von ei ngehenden und ausgehenden
Ver bi ndungen wi eder gegeben

i INabc ... ab,c are InputPartions of i
i QUT aboc ... a,b,c are QutputPartions of i
IN 3
aut 2
aut 3
INO
IN 1
aut 0

I mfol genden Abschnitt werden den Partitionsnumern Rechnernanen

zugeor dnet

i HOST <host nane> shows the wish to sinmulate partition i on
host name>

HOST zmt nbdb3

HOST zmt nmi 60

HOST znt npl48

HOST znt np243

In di esem Abschnitt kdnnen Optionen fir den Datentransfer angegeben
wer den.
Fol gende Optionen werden unterstitzt:

HHHE WNFRPOAHFHH WWNPFRPOOHHHHEHR WNFPOHH
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# TRANSFERMODE ~ { SAVE, FAST}
# PREENQUR ES {1, 0}

# BUFFERMODE {NO_BUFFERI NG, LVT_STEP BUFFERI NG
# LVT_BUFFERI NG W TH_FLUSH, FULL_BUFFERI NG}
# i OPTI ON <PARAVETER> <VALUE> wiil send option <PARAVETER> with

<VALUE> to Partition i

0 OPTI ON TRANSFERMODE SAVE
1 OPTI ON TRANSFERMODE SAVE
2 OPTI ON TRANSFERMODE SAVE
3 OPTI ON TRANSFERMODE SAVE

[ END_PARTI TI ONS] # Markiert das Ende der Partitionsbeschreibung

10.6. Programmierung eines Neuronenmodells

10.6.1. Klassenstruktur

Fiir einen Uberblick iiber die Softwarearchitektur und das Zusammenwirken der darin
definierten Klassen sei auf Abschnitt 4.2 verwiesen.

10.6.2. Namenskonventionen

Bei Klassen, die sowohl vom Benutzer implementiert werden kdnnen, als auch durch
Spikelab bereitgestellt werden, fithren die Spikelab-Klassen grundsitzlich ,,Spikelab*
im Namen (Bsp. SpikelabAxonalOutput fir einen Ausgangstyp, der von Spikelab be-
reitgestellt wird).

Bei ParameterManagern soll stets ein ,,PM_“, bzw. ein ,,PMG_“ fiir die graphische Va-
riante, in Verbindung mit dem Namen des logischen Prozesses verwendet werden (Bsp.
PM Spiketrain). Fiir ParameterSets gilt analog ,,PS “ als Prefix vor dem Namen des
logischen Prozesses (Bsp. PS_Spiketrain).

10.6.3. ParameterManager und ParameterSet

ParameterManager und ParameterSets werden im ParameterManager Projekt hinzuge-
fiigt. Dabei ist stets die oben angegebene Namenskonvention zu beachten. Zum Para-
meterManager existiert auch ein Pendant fiir die graphische Oberflache. Dieses Pendant
dient dazu alle zur graphischen Oberflache relevanten Aspekte zu kapseln und greift fiir
die funktionale Implementierung auf den nicht graphischen ParameterManager zuriick.
Die Schnittstelle des graphischen Pendants ist weiter unten in Abschnitt 10.6.7
beschrieben.

10.6.4. Schritte zur Implementierung

Zur Implementierung eines Neuronenmodells sollte in folgenden Schritten vorgegangen
werden. Dabei ist der Bezeichner MeinModellName als Platzhalter zu verstehen. Um
ein neues Modell zu implementieren, kann man sich den im Folgenden angegebenen
Beispielen oder aus bestehenden Modellen bedienen:

1. Anlegen der Dateien MeinModellName.cop und MeinModellName.h im
Verzeichnis Spikelab\Source\Simulator\Kernels

2. Anlegen der Dateien PM MeinModell[Name.cpp und PM_MeinModellName.h,
sowie PS MeinModellName.cpp und PS MeinModellName.h im Verzeichnis
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Spikelab\Source\ParameterManager, wobei meist auf PS MeinModellName.cpp
verzichtet werden kann.

3. Implementierung des Modellverhaltens in der Methode evaluate (Datei:
MeinModellName.cpp), wobei die identifizierten Parameter jeweils in
PS MeinModellName.h festgehalten werden sollten.

4. Implementierung der Parameterverwaltung in PM_MeinModellName.cpp

5. Die genannten Dateien in die entsprechenden Projekte (dllpm und
SimulatorKernels) des SPIKELAB Workspaces einfiigen und iibersetzen.

6. Nun gegebenenfalls fiir die Verwendung mit der graphischen Oberflidche die
Dateien PMG MeinModellName.cop und PMG MeinModellName.h im
Verzeichnis Spikelab\Source\Spikelab GUI\CustomGUI anlegen,
implementieren und in das Projekt CustomGUI des SPIKELAB Workspaces
aufnehmen und iibersetzen.

10.6.5. Logischer Prozess (MeinModellName.cpp/h)

Im Grunde beschrinkt sich die Implementierung eines Modells auf die Implementierung
der Klassenmethode evaluate. Hierbei ist es ausreichend lediglich die Methode zu
implementieren, die als Parameter ein einzelnes Ereignis akzeptiert. Fehlt die Methode,
welche einen Vektor solcher Ereignisse akzeptriert, so wird von der Basisklasse
wiederholt die evaluate Methode mit einzelnen Ereignissen aufgerufen. Sollte jedoch
ein Optimierungspotential in der Verarbeitung mehrerer Ereignisse gezogen werden
konnen, so empfiehlt sich die Implementierung der Methode, um die
Simulationsleistung zu verbessern.

Entscheidend ist, dass die evaluate Methode, basierend auf ein eingehendes Ereignis
stets alle Ereignisse in der Liste zuriickliefert, die als zweiter Parameter der Methode
angegeben ist. Entsteht kein ausgehendes Ereignis, so ist eine leere Liste
zuriickzugeben. Als Ausnahme von dieser Regel kann ein Modell ein an sich selbst
gerichtetes Ereignis in dieser Liste iibergeben, um z. B. sicherzustellen, dass von
dufleren Ereignissen unabhingige Zustandsinderungen im Modell zum richtigen
Zeitpunkt durchgefiihrt werden kénnen.

Fir die in SPIKELAB spezifizierten Ereignistypen und fiir den Benutzer
spezifizierbaren Ereignistypen, sind die Dateien Event.h (Klasse EventTypeRegistry)
und const.h (EventTypelD Definitionen) zu konsultieren.

Codebeispiel:
#i fndef __ | DPROCESS H

#defi ne __ | DPROCESS H
#i ncl ude "LpKernel . h"
class IdProcess : public Logi cProcessKernel {
publi c:
| dProcess() : Logi cProcessKernel ()

nanme = "Il dProcess”;

}

static const char* getd assNane()
{return "l dProcess";}
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/'l eval uate one event
voi d eval uate(const Event&, |ist< pair<Event, outputlD> >& ) ;

/levaluate nultiple events
voi d eval uat e(const vector<Event*>&, |ist<pair<Event, outputlD>>&);

virtual void | ogData(const Tineg&);

void reset();

} il
#endi f

Die Implementierung des IdProzesses fdllt denkbar einfach aus, da dieser Prozess
lediglich jedes eingehendes Ereignis weiterleitet. Fiir die Implementierung der evaluate
Methode, welche mehrerer Ereignisse verarbeitet, sei auf die Originaldatei
IdProcess.cpp verwiesen Mit der statischen Instanz eines so genannten ,,Proxyobjekts®,
welches die Klasse des Modells als Templateparameter verwendet, wird die
automatische Einbindung des Modells in das Simulationssystem sichergestellt:

#i ncl ude "Event. h"
#i ncl ude "1 DProcess. h"
#i ncl ude "Logi cProcess. h"

[t b i b b i b b b b b b b b i b b i b e
[1# Declare an instance of the proxy to register the #
[ 1# existence of IdProcess with the LpKernel Store. #
| | #H#RHH A R R R R R R
#i fdef __ COWI LE DLL

static LpKernel Proxy<l dProcess> gl dProcessProxy;

#endi f

void | dProcess::evaluate ( const Event& e, |ist< pair<Event, outputlD>
>& buffer)
{

Tinme |a;
i f (ownerLp->get NoOf I nputs() > 1)

i f (ownerLp->get Local Hori zont () > ownerLp->getLVT())
| a = owner Lp->get Local Hori zont () - ownerLp->getLVT();
el se
la = 0;
}

el se

la = e. get LookAhead();

pai r<BEvent, outputl D> tenpPair;

tempPair.first = Event(e.getTine(), e.getType(), la);
t enpPai r. second = TO _ALL_SUCCESSOCRS;

buf f er. push_back(tenpPair);

/1 if logging is on |og sonething

if (logging &k e.getTinme() >= startLog)

{

if(e.getTine() < endLog)
{

(*logStream << ownerlLpld << << e.getTinme();
(*logStreanm) << " #ldProcess" << endl;

el se
| oggi ngOF f (endLog- 1) ;
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voi d | dProcess: : | ogData(const Tine& t)

{
if(t < startlLog)
return;
if(t == startlLog)
(*logStrean) <<"# " << ownerlpld << " is an |dProcesss";
(*l ogStream << endl;
return;
}
}
void | dProcess::reset( void)
{
return;
}

10.6.6. ParameterManager (PM_MeinModellName.cpp/h)

Die Schnittstellenbeschreibung und -implementierung eines ParamaterManagers wird
im Folgenden am Beispiel des Modells Spiketrain vorgestellt. Die Parameter des
Modells sind in PS Spiketrain.h definiert. Im Falle des Spiketrains handelt es sich
lediglich um das Interval mit dem der Spiketrain Pulse an seinem Ausgang generiert.

Da es sich um ein Generatormodell handelt, welches nur in Abhéngigkeit des zu
spezifizierenden Intervalls, jedoch unabhingig von &ulleren Ereignissen selber
Ereignisse generiert, besitzt das Modell keine Eingangstypen.

10.6.6.1. ParameterSet

#i fndef __PS SPI KE_TRAI N_H

#define __PS_SPI KE_TRAI N_H

#i ncl ude " Par anmet er Set . h"

#i fdef _PARAMETER MANAGER DLL

#defi ne PM CLASS _ decl spec( dllexport )
#el se

#defi ne PM_ CLASS __ decl spec( dllinmport )
#endi f

| | #HH#BHH PR H PR PP PR RS R R R R R
/1# BEG@ N OF Interface of class PS_SpikeTrain #
| | HHBHHHH R

cl ass PM _CLASS PS_Spi keTrain: public Paraneter Set

1
publi c:
float interval;
publi c:
PS_Spi keTrai n();
~PS_Spi keTrai n();
b

#endi f

10.6.6.2. ParameterManager

Die Schnittstelle des ParameterManagers sieht im Wesentlichen drei unterschiedliche
Zugangspunkte vor, das Core-, Input- und OutputParameterSet. Die Erzeugung und das
Entfernen und Verwalten dieser ParameterSets ist die zentrale Funktion des
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ParameterManagers. Die Unterteilung in Core, Input- und Outputparameter ermoglicht
es Parameter eines Modells getrennt nach grundsitzlichen, gemeinsam genutzten
Parametern, Eingangs- und Ausgangsparametern zu verwalten. Ein einfaches Beispiel
fiir die sinnvolle Trennung von Modellparametern ist zum Beispiel der Schwellenwert
eines Neurons und dessen synaptischen Eingangsgewichte. Der Schwellenwert existiert
nur einmal, wobei es eine betrichtliche Zahl unterschiedlicher Eingangsgewichte geben
kann.

Die Methoden zur Erzeugung (create...) werden jeweils aufgerufen, wenn ein Modell
instanziert wird (createCoreParameterSet — wenn z. B. ein Neuron eingefiigt wird), ein
neuer Eingang an einem Neuron erzeugt wird (createlnputParameterSet) oder ein neuer
Ausgang erzeugt wird (createOutputParameterSet). Entsprechen werden die remove...
Methoden aufgerufen, wenn einer der genannten Elemente entfernt wird.

Dem Konstruktor des Beispielcodes ist zu entnehmen, wie Ausgangstypen zu erzeugen
sind, dies funktioniert auf die gleiche Weise bei Eingangstypen.

Dem Code ist weiterhin zu entnehmen, dass im PM_ Spiketrain die ParameterSets in
einer STL-Map verwaltet werden, welches es erlaubt mit Hilfe des Zeigers auf den
Netzwerkknoten, der den Spiketrain reprédsentiert, das entsprechende ParameterSet zu
finden (sieche Methode createCoreParameterSet).

Da dieses Modell genau einen Ausgangstypen besitzt, dem genau ein Ausgang
zugeordnet ist, bleibt die Funktion createOutputParameterSet leer.

Mit den Methoden writeToStream und readFromStream wird der Parameter des
Modells, das Intervall, in die Gewichtsdatei geschrieben bzw. aus dieser wieder
ausgelesen.

Beim Einlesen und Schreiben der Daten wird dem ParameterManager jeweils der
Stream, positioniert an der Stelle iibergeben, an der die Parameter des Modells
gespeichert respektive gelesen werden miissen.

10.6.6.2.1.  Schnittstelle eines ParameterManagers am (Spiketrain.h):

#i ncl ude " Par anet er Manager . h"
#i ncl ude "PS_Spi keTrain. h"

cl ass PM CLASS PM Spi keTrain : public Paraneter Manager
{
friend class PM5 Spi keTrai n;

private:
float defaultlnterval;

publi c:
PM Spi keTrai n() ;
virtual ~PM Spi keTrain();
void witeToStream ParaneterSet* /*parantet*/, ostrean& /*os*/);
Par anet er Set * readFronStrean(i stream& /*is*/);

/| CREATI ON OF ENTRI ES:
virtual void createCoreParaneterSet(const Node* /*Node*/);
virtual void createl nputParaneterSet(Input* /*InputlD*/);
virtual void createQutputParaneterSet(Qutput* /*QutputlD/);

/'l REMOVI NG CF ENTRI ES:

/| REMOVE CORE PARAMVETER SET
virtual void renoveCoreParanet er Set (const Node* /*Nodel D*/);
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/1 REMOVE | NPUT PARAMETER SET
virtual void renovel nput Paranet er Set (const I nput* /*InputlD/);
/'l REMOVE OUTPUT PARAMETER SET
virtual void renoveQut put Par anet er Set (const CQut put *
[*Qut put | D¥/);
void fill Paraneter Set Def aul t (PS_Spi keTrai n* /*pPS*/);
const | nput TypeList* getl nput Types();
const CQut put Typeli st* get Qut put Types();

Il M SC

float getDefaultlnterval (){return defaultlnterval;}

voi d setDefaultlnterval (const float& di){defaultlinterval = di;}
b

#endif // !defined__PM SPI KE_TRAI N _H

10.6.6.2.2. Implementierung eines ParameterManagers am (Spiketrain.cpp):

Ebenso wie fiir die Modelle muss auch fiir die automatische Erkennung des
ParameterManagers in SPIKELAB ist die Instantzierung eines statischen Proxyobjekts
mit dem ParameterManager als Templateparameter notwendig. Dieser Proxy erlaubt
SPIKELAB die Instanzierung des ParameterManagers, ohne das SPIKELAB selbst neu
ibersetzt werden muss.

#i fdef _ COWI LE DLL
static Paranet er Manager Proxy<PM Spi keTr ai n> gPM Spi keTr ai nPr oxy;

#endi f PM_Spi keTr ai n: : PM Spi keTr ai n() : Par anet er Manager ()
{

CGCenerator = true;

nane = "PM Spi keTrai n";

defaul tI nterval = 0. 25f;

i nNnTypes = new | nput TypeLi st ();
out Types = new Qut put TypeLi st ();
/1 1 NPUT_TYPES
/1 no input types
/1 QUTPUT_TYPES
Spi kel abAxonal Qut put* out put = new Spi kel abAxonal Cut put ;
const type_ info& ti = typeid(*output);
string typeName = ti.name();
Qut put Type* outT = new Qut put Type(typeNanme, output);
out Types- >push_back(out T);
del et e out put;

}
PM_Spi keTr ai n: : ~PM_Spi keTrai n() {}
voi d PM Spi keTrain::fill Paraneter Set Def aul t (PS_Spi keTr ai n* pPS)

pPS->i nterval = 0. 25f;
}

voi d PM Spi keTr ai n: : cr eat eCor ePar anet er Set (const Node* nd)

PS Spi keTrai n* pPS = new PS_Spi keTrai n();

fill Paranet er Set Def aul t (pPS) ;

cor ePar antet s. i nsert ( map<Node*,

Par anet er Set *>: : val ue_t ype((Node*) nd, pPS));
}

voi d PM Spi keTr ai n: : creat el nput Par anet er Set (| nput* i)

{
}
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voi d PM Spi keTr ai n: : cr eat eCut put Par anet er Set ( Qut put * out put)
{

}
void PM Spi keTrain::witeToStrean(ParamneterSet* paranfSet, ostream& 0S)

/1 Just put the known paraneter into the stream
0s << "$I NTERVALS$ " << ((PS_Spi keTrai n*) paranftet) - >i nterval
0s << endl

}

Par aret er Set * PM Spi keTrai n: : readFronttrean(i strean& i s)
{

PS Spi keTrai n* paranSet = new PS Spi keTrain();

par antet - >i nterval = (float)0.001

string strBuf;

streanmpos pos = is.tellg();

is >> strBuf;

while(is.good() && strBuf != "$PROCESS$" && (strBuf !=
"$END MARKER$" && strBuf != "END MARKER' ))
{
i f(strBuf == "$I NTERVAL$")
is >> paranBet->interval;
el se
_ERROR _STREAM << "ERROR. UNVALI D *DATA* for;
_ERROR _STREAM << "SPIKE TRAIN ";
_ERROR _STREAM << endl ;
_ERROR _STREAM << "UNVALI D TOKEN FOUND: " << strBuf;
_ERROR_STREAM << endl ;
return parantet;
}

pos = is.tellg();
is >> strBuf;

i s. seekg(pos);
return parantet;

}

voi d PM Spi keTrai n: : renoveCor ePar anet er Set (const Node* node)

{
}

voi d PM Spi keTr ai n: : renovel nput Par anet er Set (const | nput* input)

{
}

voi d PM Spi keTr ai n: : renoveQut put Par anmet er Set (const Qut put* out put)

{
}

const | nput TypeLi st* PM Spi keTrai n:: getl nput Types()
{

}

const Qut put TypeLi st* PM Spi keTr ai n: : get Qut put Types()
{

}

return inTypes;

return out Types;
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10.6.7. GUI-Klassen

Das graphische Pendant zur Klasse ParameterManager ist die Klasse
ParameterManagerGUI (PMG_MeinModellName.cpp/h). Sie dient dazu iiber die
graphische Oberfliche auf die Parameter zuzugreifen, die vom ParameterManager
verwaltet werden. Zum Entwurf eines entsprechenden Dialogs sollte der Resourcen-
Editor des Microsoft Developer-Studios verwendet werden. Es bietet sich an, die Klasse
PMG MeinModellName zur friend-Klasse in der Klasse PM MeinModellName zu
deklarieren, um die Definition vieler Methoden zu vermeiden, die nur zur Ubergabe von
Daten zwischen diesen beiden Klassen dienen.

Die Schnittstelle des graphischen ParameterManagers enthidlt drei Methoden, welche
Dialoge fiir die Bearbeitung von Parametern aufrufen, die den Kern, die Eingéinge bzw.
Ausgénge betreffen.

Die Benennung der Dialoge muss der Namenskonvention DigMeinModellName bzw.
DlgIinMeinModellName und DIgOutMeinModell[Name folgen. Die Implementierung der
Dialoge fiir Eingangsparameter und Ausgangsparameter kann, wie im Beispiel je nach
Typ des Modells auch entfallen. Es reicht eine leere Methode zu implementieren,
jedoch bietet es sich an zumindest fiir die Testphase der Implementierung
Ersatzausgaben vorzusehen, wie sie auch im Beispiel erfolgen.

Auf den Abdruck der Dialogimplementierung wurde verzichtet, da diese einigen, zur
MEFC spezifischen Code enthélt. Hier sei direkt auf die Quellen verwiesen.

10.6.7.1. Schnittstelle eines graphischen ParameterManagers
(PMG_Spiketrain.h)

#i ncl ude " Par anet er Manager GUl . h"
cl ass MODEL_CLASS PMG Spi keTrain : public Parameter Manager GU

float defaul tlnterval;
publi c:

PMG_Spi keTr ai n() ;
virtual ~PMG _Spi keTrain();

voi d runDi al og( NodeLi st* nl);
voi d runlnDi al og(l nputList* nl);
voi d runCut D al og(Qut putList* nl);

b

10.6.7.2. Implementierung eines graphischen ParameterManagers
(PMG_Spiketrain.cpp)

Wie fiir den ParameterManager selber ist es auch fiir das graphische Pendant notwendig
ein eine statische Proxyinstanz anzugeben.

| | HEH R AR AR R R AR R AR R R AR R R R R AR R R R R AR R R
[1# Declare an instance of the proxy to register the #
[ 1# existence of PMG Spi keTrain with the Paraneter Manager GUl St or e. #
| | HHBHHHH A
static Paranet er Manager GUI Pr oxy<PMG_Spi keTr ai n> gPMG_Spi keTr ai nPr oxy;

PMG_Spi keTrai n: : PMG_Spi keTr ai n() : Par anet er Manager GUI ()

{
name = "PMG Spi keTrain";
di al og = new CDI gSpi keTrai n();
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}

PMG_Spi keTrai n: : ~PMG_Spi keTr ai n()
i f(dialog)
{

del et e di al og;
di al og = NULL;
}
}

voi d PMG_Spi keTrai n: : runDi al og( NodeLi st* nl)

float currinterval = ((PM Spi keTrai n*) par anet er Manager) -
>get Defaul tlnterval ();

((CDl gSpi keTrai n*)di al og)->m al |l _equal = fal se;

((CDl gSpi keTr ai n*) di al og) - >m gl obal Settings = true;

((CDl gSpi keTrai n*)dial og)->m Interval = currlnterval;

/1 Showi ng up the dialog:
di al og- >DoModal () ;

i f(((CDl gSpi keTrai n*)di al og)->m I nterval edited)

((PM_Spi keTr ai n*) par anmet er Manager) -
>set Def aul t I nterval (((CDl gSpi keTrai n*)di al og)->m I nterval);

voi d runlnDial og(lnputList* il)

/1 This nodel has no inputs
/'l Use message box for checks, otherw se an enpty method is
/1 sufficient
String nessage = String("PM5 Spi keTrain::runlnbDialog: ")
+ String("This nmodel has no inputs!")
Af xMessageBox(nmessage. chars(), MB_OK);
return;

}
voi d runCQut Di al og(Qut putList* ol)
{

/1 This nodel has an output, but there are no paraneters to set
/'l Use nessage box for checks, otherw se an enpty nethod is
/1 sufficient
String nessage = String("PMG Spi keTrain::runQutDial og: ")
+ String("This nodel has no settable parameters for its output!")
Af xMessageBox( nmessage. chars(), MB_K);
return;
}

10.7. Programmierung eines Netzwerkgenerators

10.7.1. Namenskonventionen

(13

Bei Netzwerkgeneratoren soll stets ein ,,NG “ in Verbindung mit dem Namen des
Netzwerkgenerators verwendet werden (Bsp. NG LayerNetgenerator). Fiir die Dialoge
gilt dem entsprechend ,,Dlg* als Prefix des Namens (DIgLayerNetgenerator).

Netzwerkgeneratoren und deren Dialoge werden als Dateien in dem Verzeichnis
Spieklab\Source\SpikelabGUI\netgen abgelegt und dem netgendl! Projekt im Spikelab
Workspace hinzugefiigt. Dabei ist stets die oben angegebene Namenskonvention zu
beachten.
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10.7.2. Schnittstelle eines Netzwerkgenerators

Fiir eine minimale Implementierung eines Netzwerkgenerators muss lediglich die
Methode rundDialog implementiert werden. In dieser Methode ist der selbst entworfene
Dialog aufzurufen, mit dem die Parameter abgefragt werden, die fiir die
Netzwerkgenerierung bendtigt werden.

In der Regel ist es sinnvoll, die Generierung in private deklarierte Methoden zu
unterteilen, was wiederum sehr von der zu generierenden Netzwerkstruktur abhingt.
Beim LayerNetGenerator findet sich vor allem eine Unterteilung in den Aufbau
(build_topology) und die Verkniipfung (connect) der Netzwerkstruktur. Die Methoden
setCurrentDialogData und updateFromDialogData sind private Helfermethoden der
Methode runDialog.

cl ass NG Layer Net Generator : public NetworkGenerat or

{
private:
voi d set Current Di al ogDat a(const Node* /*root Node*/);
voi d updat eFr onDi al ogDat a() ;
voi d genNetwork();
void Init();
voi d resi ze(unsigned int mn_|ayer,
float _Ix, float _ly, float _|z);
voi d buil d_topol ogy(unsigned int _nx, unsigned int _ny);
voi d connect ();
publi c:
NG Layer Net Generat or () ;
virtual ~NG Layer Net Generator();
voi d runbDi al og(const Node* /*root Node*/);
voi d set Bat chPar an( Net GenBat chPar ant pBp) ;
voi d bat chGen(const Node* /*root Node*/);
b

10.7.3. Implementierung eines Netzwerkgenerators

Die Implementierung des LayerNetGenerators wird hier nur ausschnittsweise
wiedergegeben, da die gesamte Implementierung mehrere Seiten fiillen wiirde. Zu sehen
ist der Konstruktur, indem der Dialog fiir den Generator instanziert wird und die
Methode runDialog, welche sich der privaten Helfermethoden setCurrentDialogData
und updateFromDialogData bedient.

Wie beim ParameterManager muss ein Proxyinstanz erzeugt werden, damit der
Netwerkgenerator beim  Programmstart automatisch in dass Menii der
Netzwerkgeneratoren aufgenommen wird.

| | HEH R AR AR R R AR R AR R R AR R R R R AR R R R R AR R R

[1# Declare an instance of the proxy to register the #

[1# existence of NG LayerNet Generator with the NetworkGeneratorStore.

| | HHBHHHH A

#i ncl ude " Net wor kGener at or Pr oxy. h"

static Net wor kGener at or Pr oxy<NG_Layer Net Gener at or >
glLayer Net Gener at or Pr oxy;

NG Layer Net Gener at or: : NG_Layer Net Gener at or () : Net wor kGener at or ()

{
nane="Layer Net Generator"; // The Nane for the Dynani c- Menue

di al og = new CDI gLayer Net Generator ();
Init();
}

voi d NG Layer Net Generator::setCurrent D al ogDat a(const Node* root Node)
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r oot =r oot Node;

di al og->m Layer | x=m | x;

di al og->m Layer _ly=m|y;

di al og->m Layer | z=m | z;

di al og->m Layer nx=m nx;

di al og->m Layer _ny=m ny;

di al og->m Layer _n=m n_| ayer;

di al og->m Layer name=baseNane;

di al og->m Layer Connect =Connect ;

di al og- >m bAddSpi keTrai n = bAddSpi keTrai n;

di al og->m f Spi keTrai nl nterval = fSpi keTrai nlnterval;
di al og- >m bRandoni zeDel ays = bRandom zeDel ays;
di al og- >m bRandom zeWi ght s = bRandon zeWi ght s;
di al og->m fDel ayOf fset = fDelayOf f set;

di al og->m f Del ayRange = f Del ayRange;

di al og- >m f Wi ght NodeSum = f Wei ght NodeSum

di al og->m f Wei ght Range = f Wi ght Range;

di al og->m Layer Layout =0;

di al og->m Model ID = m Model ID = gNet genDLL_| nports. pPMSS-

>get Model 1 d(" St dvbdl AFf ") ;
/1 OnSel changelLi st Model () ;

}

voi d NG _Layer Net Gener at or: : updat eFr onDi al ogDat a()
{
baseNane=di al og- >m Layer nane;
m | z=di al og- >m Layer | z;
m_| x=di al og- >m Layer _| x;
m | y=di al og- >m Layer |vy;
m_nx=di al og- >m Layer _nx;
m ny=di al og- >m Layer _ny;
m n_I| ayer =di al og->m Layer _n;
m _Model | D=di al og- >m Model | D;
Connect =di al og->m Layer _Connect;

bAddSpi keTrai n = di al og->m bAddSpi keTrain > 0 ? true : false;

f Spi keTrai nl nterval = di al og->m f Spi keTrai nl nterval;

bRandoni zeDel ays = dial og->m bRandoni zeDelays > 0 ?
fal se;

bRandoni zeWi ghts = di al og- >m bRandoni zeWi ghts > 0 *?
fal se;

fDel ayOrfset = dial og->m fDel ayOf f set

f Del ayRange = di al og- >m f Del ayRange;

f Wi ght NodeSum = di al og- >m f Wi ght NodeSum

f Wi ght Range = di al og- >m f Wi ght Range;

Layout = di al og->m Layer _Layout;

}

voi d NG Layer Net Gener at or: : runDi al og(const Node* r oot Node)
{

set Current D al ogDat a( r oot Node) ;

di al og- >DoModal () ;

updat eFr onDi al ogDat a() ;

i f(!dial og->m Cancel ed)

{

Set Cur sor ( Af xGet App() - >LoadCur sor (1 DC_BUSY_CURSOR) ) ;
genNet wor k() ;
Set Cur sor ( Af xGet App() - >LoadCur sor (1 DC_ARROW ) ;

true

true
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Kapitel 13 - Glossar

Alles-oder-Nichts-Prinzip

Axon

FPGA
Integrate-and-Fire-Modell

Leaky integrator

Myelinhiille

Neurotransmitter

Partition

Partitionierung

Aktionspotentiale entstehen bei Neuronen nach dem
Alles-oder-Nichts-Prinzip. Das heifit, dass ein Neuron
entweder ein Aktionspotential mit voller Amplitude
aussendet oder inaktiv bleibt. Mittlere Aktivierungen
wurden bisher nicht beobachtet.

Das Axon ist der Ausgangsseitige Fortsatz eines Neurons,
welcher dazu dient ein vom Neuron erzeugtes Aktionspo-
tential an seine Nachfolger zu verteilen. Axone konnen
sich verzweigen und bilden an Thren Enden Synapsen aus,
die entweder auf den Dendriten oder direkt auf dem Soma
des nachfolgenden Neurons aufsetzten.

Field Programmable Gate Array

Neuronenmodell, welches mit einem verlustbehafteten
Integrator = Leaky integrator die Eingangssignale aufin-
tegriert und einen Ausgangspuls erzeugt, sobald eine (dy-
namische) Schwelle fiir den Integrationswert erreicht wird.
Die verallgemeinerte Form dieses Modell ist das = Spike-
Response-Modell.

Verlustbehaftete Integration. Der Ausgabewert dieses In-
tegrators nimmt kontinuierlich ab, sofern nicht ein mini-
maler Eingangswert vorliegt.

Ummantelung eines Axons, welche die Geschwindigkeit,
mit der das Aktionspotential fortgeleitet wird deutlich er-
hoht. Alle Axone in der weillen Substanz des cerebralen
Cortex sind myelinisiert.

Substanz, die in chemischen Synapsen zur Ubertragung
des priasynaptischen Aktionspotentials dient. Ein prisy-
naptisches Aktionspotential 10st so genannte Vesikel aus,
die den Neurotransmitter enthalten. Der Transmitter wird
also in Quanten ausgeschiittet und trifft auf Rezeptoren,
die in der Zellmembran eingebaut sind. Je nach Rezeptor
wird dadurch in der Zelle ein erregendes oder hemmendes
Potential ausgeldst. Der dominierende Neurotransmitter
im cerebralen Cortex ist das Acetylcholin (ACh)

Teilabschnitt eines pulsverarbeitenden neuronalen Netz-
werks.

Aufteilung eines Netzes in Teilnetze. Die automatische
Partitionierung ermdglicht die Zer- und Verteilung von
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PLD
PVNN

Refraktirphase

Spike

Spike-Response-Modell

VHDL

Zeitscheibenverfahren

sehr groBen und nicht regelmiBig vernetzten neuronalen
Netzen im Simulator, wobei eine weitgehend optimale
Verteilung der Rechenlast erreicht wird.

Programmable Logical Device

Abkiirzung fiir pulsverarbeitende neuronale Netze. Die
Bezeichnung fiir diese Art von neuronalen Netzen ist nach
wie vor nicht eindeutig. Im englischen finden sich
Bezeichnungen wie "Spiking Neural Networks", "Pulsed
Neural Networks", "Pulsed Coupled Neural Networks
(PCNN)".

Phase in der ein Neuron auch unter erneuter Erregung
entweder gar nicht feuert (absolute Refraktdrphase) oder
nur bei sehr intensiven Reizen feuert (relative Refraktar-
phase). Die Phase hat meist ein zeitabhdngigen Verlauf.

Idealisierte Form des Impulses (Aktionspotentials), wel-
cher von einem Neuron ausgesendet wird, wenn das innere
Potential einen Schwellenwert {iberschreitet. Der Impuls
ist insoweit idealisiert, als er nur den Zeitpunkt beschreibt,
zu dem das Aktionspotential auftritt, jedoch nicht dessen
Form. Die Breite des Spikes ist letzten Endes durch die
Zeitauflosung des Systems gegeben. Fiir ein diskretes
System mit festgelegter Zeitauflosung besitzt der Spike
demnach keine Ausdehnung.

Modellierung eines Neurons als homogene Funktionsein-
heit, welche Pulse (Spikes) generiert, sofern eine ausrei-
chende Erregung des Neurons vorliegt. In der Regel wird
die Erregung aus der Summe der postsynaptischen Poten-
tiale errechnet und durch Vergleich mit einem statischen
oder dynamischen Schwellenwert entschieden, ob das
Neuron feuert, also einen Puls aussendet. Das Spike-Res-
ponse-Modell (SRM) ist im Grunde ein Integrate-and-
Fire-Modell. Da es jedoch recht unterschiedliche Modelle
gibt, die fiir sich die Bezeichnung Integrate-and-Fire-
Neuron beanspruchen, wurde von Wulfram Gerstner diese
Bezeichnung eingefiihrt. Die Menge der Spike-Response-
Modelle schlie3t alle Varianten ein, die unter dem Begriff
Integrate and Fire Modell bekannt sind. (— Abschnitt
2.2.4)

Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description
Language. VHDL dient zur Beschreibung digitaler Schalt-
kreise und kann mit entsprechenden Simulatoren ausge-
fiihrt werden. Aus einer Untermenge von VHDL kann mit
Hilfe von Synthesewerkzeugen ein in Hardware imple-
mentierbarer Schaltkreis generiert werden.

Beim Zeitscheibenverfahren werden alle Knoten eines
Netzes in jedem Zeitschritt der Simulation aktualisiert.
Die Lénge eines Zeitschritts ist durch die =zeitliche
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Auflosung bestimmt, d.h. durch die Genauigkeit der
Simulation. Dies fiihrt dazu, dass ein linearer Anstieg der
Simulationszeit zu  verzeichnen ist, wenn die
Zeitauflosung der Simulation erhéht wird. Diese Eigenart
beschrénkt diese Simulation auf relativ kleine Netze oder
erfordert eine grobere Zeitauflosung fiir grofle Netze, soll
die Simulationszeit in einem ertrdglichen Rahmen
gehalten werden.
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Kapitel 14 - Eidesstattliche Erklarung

An Eides statt versichere ich, dass ich die Arbeit
»Simulation pulsverarbeitender neuronaler Netze

unter der Leitung von Herrn Professor Dr. Anlauf und Herrn Professor Dr. Strelen als
Korreferenten selbst und ohne jede unerlaubte Hilfe angefertigt habe, dass diese oder
eine dhnliche Arbeit noch keiner anderen Stelle zur Priifung vorgelegen hat und dass sie
an den nachstehend aufgefiihrten Stellen auszugsweise verdffentlicht worden ist.

Grassmann Cyprian, Anlauf Joachim K. (1998). Distributed, Event Driven
Simulation of Spiking Neural Networks. Neural Computation 98: 100-105.

Grassmann Cyprian, Anlauf Joachim K. (1999). Fast Digital Simulation Of
Spiking Neural Networks And Neuromorphic Integration With Spikelab.
International Journal of Neural Systems, Vol. 9, No. 5.

Grassmann Cyprian, Schonauer Tim, Wolff Carsten (2002). PCNN
Neurocomputers — Event Driven and Parallel Architectures. Proceedings of the
European Symposium on Artificial Neural Networks, Briigge, Belgien.

(Cyprian GraBBmann)
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Kapitel 15 - Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden die Eigenschaften von pulsverarbeitenden Neuronalen Netzen
(PVNN) untersucht und eine darauthin optimierte Losung in Form des Simulationssys-
tems SPIKELAB vorgestellt. SPIKELAB implementiert eine ereignisgetriebene und
verteilte Simulation, welche die Eigenschaften pulsverarbeitender neuronaler Netze, wie
z. B. die geringe Aktivitdt dieser Netzwerke, deren spérliche Vernetzung und die Ver-
zOgerung zwischen Neuronen, explizit behandelt und ein dadurch gegebenes Optimie-
rungspotential ausschopft. Zudem werden die Pulse im Netzwerk alleine durch den
Zeitpunkt ihres Auftretens modelliert, wodurch trotz der in SPIKELAB eingesetzten
Optimierungen, ohne Eingriff in das Simulationsverfahren, nahezu beliebige Berech-
nungsmodelle fiir Neuronen implementiert werden konnen.

Ein quantitativer Vergleich mit einer Zeitscheibensimulation fiir pulsverarbeitende neu-
ronale Netzwerke zeigt, dass durch eine ereignisgetriebene Simulation deutlich kiirzere
Simulationszeiten fiir die Simulation erreicht werden. Aulerdem wird durch quantita-
tive Messungen nachgewiesen, dass feinere Zeitauflosungen nahezu keinen Einfluss auf
die Simulationsleistung der ereignisgetriebenen Simulation haben, wéhrend feinere
Zeitauflosungen bei der Zeitscheibensimulation mit untragbar hohen Laufzeiten erkauft
werden miissen.

Zur Beschleunigung und zur Simulation grofler Netzwerke wird in SPIKELAB die Si-
mulation auf mehrere Rechner verteilt. Die Eigenschaften pulsverarbeitender neuronaler
Netze — insbesondere die Verzogerung zwischen Neuronen — werden auch bei der ver-
teilten Simulation genutzt um eine effiziente, dezentrale, konservative Synchronisation
der einzelnen Rechner zu erreichen. Dadurch gelingt es selbst noch im ungiinstigsten
Fall, ndmlich der Verteilung eines vollstindig vernetzten Netzwerks auf mehreren
Rechnern, eine Beschleunigung durch die Verteilung nachzuweisen. Ein quantitativer
Vergleich mehrer Nachrichteniibertragungsverfahren zeigt, dass CORBA als Nachrich-
tensystem zur Verteilung dieser ereignisgetriebenen Simulation besonders geeignet ist.

SchlieBlich zeigt die in dieser Arbeit entwickelte Beschleunigungshardware RACER in
welcher Weise eine ereignisgetriebene Simulation durch Hardware beschleunigt und
wie analoge und digitale Hardware in die Simulation eingebunden werden kann. Die
RACER-Hardware ist eine lange PCI-Erweiterungskarte, welche drei austauschbare,
programmierbare Modulen mit einem einfachen Datenfluss orientierten Interface beher-
bergt. Trotz der Kapazititsbeschrankung des auf dem Prototyp-Modul eingesetzten
FPGA, konnte eine Beschleunigung einzelner Teile der ereignisgetriebenen Simulation
zeigt werden. Dariiber hinaus wird durch die angestellten Messungen deutlich, dass mit
komplexeren programmierbaren Bausteinen, welche sich durch das Modulkonzept
leicht auf der bestehenden Hardware einsetzten lassen und auf denen sich ganze
Subsimulatoren implementieren lassen, eine Verteilung der Simulation wie im
Workstationcluster, jedoch mit einer deutlich leistungsfdahigeren Kommunikation und
optimierten Berechnungsknoten realisieren lie3e.



