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Περίληψη

Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η δημιουργία ενός πρωτοπο-

ριακού μοντέλου αναλογικού ταξινομητή. Συγκεκριμένα αυτή η μέθοδος είναι

βασισμένη στο Voting μοντέλο ταξινόμησης με Γκαουσιανές συναρτήσεις πυ-
κνότητας πιθανότητας. Το μοντέλο αυτό παρέχει την δυνατότητα ταξινόμησης

μεγάλου αριθμού χαρακτηριστικών, καθώς και την τοποθέτησης βαρών σε κάθε

ένα από αυτά ξεχωριστά με πολύ μικρή κατανάλωση ισχύος. Για την επιβεβα-

ίωση του κυκλώματος παρουσιάζονται τα αποτελέσματα του συγκριτικά με του

αντιστοίχου ταξινομητή βασισμένο στο Bayesian μοντέλο, όπως και συγκριτικά
με τα αποτελέσματα τα οποία προέρχονται από το λογισμικό. Για την εκπαίδευ-

ση του μοντέλου έχει χρησιμοποιηθεί η γλώσσα προγραμματισμού της Python,
όπως θα δούμε στην συνέχεια αναλυτικά. Επιπρόσθετα γίνεται επεξήγηση του

τρόπου λειτουργίας όλων των κυκλωμάτων τα οποία χρησιμοποιούνται, όπως

και τα κυκλώματα από τα οποία προήλθαν. Τα κυκλώματα καθώς και οι προσο-

μοιώσεις έχουν γίνει στο πρόγραμμα Cadence IC Suite σε τεχνολογία TSMC
90 nm CMOS process.

Λέξεις Κλειδιά: Ultra-low power design, Voting Classifier, analog
hardware architecture, on-chip classification, Gaussian function
circuit, Gaussian Mixture Model, subthreshold region, fully tu-
nable implementation, analog multipier circuit, Winner-Take-All
circuit.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Μηχανική Μάθηση (ΜΜ)

Η Μηχανική Μάθηση (ΜΜ) είναι ένας ταχέως αναπτυσσόμενος τομέας που

φέρνει επανάσταση στον τρόπο με τον οποίο προσεγγίζουμε την ανάλυση δεδο-

μένων και τη λήψη αποφάσεων. Ορίζεται ως ένα υποπεδίο της τεχνητής νοημο-

σύνης που εστιάζει στην ανάπτυξη αλγορίθμων και στατιστικών μοντέλων που

μπορούν να εκπαιδευτούν και να προβλέπουν δεδομένα[11, 39]. Οι αλγόριθμοι

ΜΜ μπορούν να εποπτεύονται, χωρίς επίβλεψη ή ημι-εποπτευόμενοι, ανάλογα

με τον τύπο των διαθέσιμων δεδομένων και την εργασία[21].

Η ΜΜ έχει ένα ευρύ φάσμα εφαρμογών σε τομείς όπως η όραση υπολο-

γιστών, η επεξεργασία φυσικής γλώσσας, η ρομποτική, τα οικονομικά, η υ-

γειονομική περίθαλψη και πολλοί άλλοι. Ορισμένα παραδείγματα εφαρμογών

ΜΜ περιλαμβάνουν την αναγνώριση εικόνας, την αναγνώριση ομιλίας, την α-

νίχνευση απάτης, την εξατομικευμένη ιατρική και τα αυτόνομα οχήματα. Οι

αλγόριθμοι της ΜΜ που χρησιμοποιούνται συνήθως περιλαμβάνουν γραμμική

παλινδρόμηση[λινεαρ῍ρεγρεσσιον], λογιστική παλινδρόμηση[41], δέντρα α-

ποφάσεων[33], τυχαία δάση[27], νευρωνικά δίκτυα[26] και μηχανές διανυσμάτων

υποστήριξης[12]

1.2 Μηχανική Μάθηση σε συνδυασμό με ανα-

λογικά κυκλώματα

Ο συνδυασμός ΜΜ με αναλογικά κυκλώματα είναι ένα αναδυόμενο πεδίο που

εξερευνά τη χρήση αναλογικών κυκλωμάτων για την εκτέλεση εργασιών μάθη-

σης μηχανής. Σε αντίθεση με τα ψηφιακά κυκλώματα που εκτελούν υπολογι-

σμούς χρησιμοποιώντας διακριτές τιμές, τα αναλογικά κυκλώματα λειτουργούν

17
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σε συνεχείς σήματα, τα οποία μπορούν να παρέχουν σημαντικά πλεονεκτήματα

σε όρους ταχύτητας, ενεργειακής απόδοσης και ακρίβειας. Υπάρχει ποικιλία

εγρασιών μηχανικής μάθησης στις οποίες μπορούν να χρησιμοποιήθούν τα α-

ναλογικά κυκλώματα, όπως ταξινόμηση, παλινδρόμηση και ομαδοποίηση. Μια

προσέγγιση για τη χρήση αναλογικών κυκλωμάτων για μηχανική μάθηση ε-

ίναι η εφαρμογή τεχνητών νευρωνικών δικτύων, τα οποία είναι υπολογιστικά

μοντέλα εμπνευσμένα από τη δομή και τη λειτουργία του ανθρώπινου εγκε-

φάλου[22, 1]. Καθώς οι έρευνες απαιτούν μεγάλες ποσότητες υπολογιστικών

πόρων [βιγ῍δατα], για την υλοποίηση τους χρειάζονται τα αναλογικά κυκλώμα-

τα τα οποία θα εξοικονομούν χρόνο και ενέργεια. Παρά τα πλεονεκτήματα της

χρήσης αναλογικών κυκλωμάτων για μηχανική εκμάθηση, υπάρχουν επίσης αρ-

κετές προκλήσεις που πρέπει να αντιμετωπιστούν, όπως ο θόρυβος και η μετα-

βλητότητα στα αναλογικά σήματα, η περιορισμένη επεκτασιμότητα και η ανάγκη

για εξειδικευμένα εργαλεία υλικού και λογισμικού.

΄Ενα κλασικό παράδυγμα στο οποίο συνδιάζεται το ΜΜ με τα αναλογικά

κυκλώματα είναι το Gaussian Mixture Model (GMM)[7, 10, 23, 24]. Το ο-
ποίο είναι ένα ισχυρό στατιστικό εργαλείο που χρησιμοποιείται σε ένα ευρύ

φάσμα εφαρμογών, μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εξαγωγή σημαντικών

χαρακτηριστικών από δεδομένα υψηλών διαστάσεων, όπως εικόνες ή σήματα

ήχου[35]. Επίσης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον εντοπισμό ομάδων

παρόμοιων σημείων δεδομένων με τρόπο χωρίς επίβλεψη[Ροβυστ2], καθώς

και σε διάφορες ιατρικές εφαρμογές όπως η βιοϊατρική εφαρμογές[13] και η

ψυχολογία[πσιςηολογι].



Κεφάλαιο 2

Υπόβαθρο

2.1 Mosfet-τρανζίστορ

2.1.1 Δομή του Mosfet

Στις μέρες μας η πίο διαδεδομένη τεχνολογία για την κατασκευή αναλογικών

κυκλωμάτων είναι τα Mosfet (MOS) transistor. Υπάρχουν 2 κύριες κατηγο-
ρίες MOS transistors τα NMOS και PMOS τρανζίστορ[38]. Για την καλύτερη
αντίληψη του τρόπου λειτουργίας τους θα γίνει μια σύντομη επεξήγηση της δο-

μής του NMOS τρανζίστορ. Για την επεξήγηση χρησιμοποιείται ο όρος τύπου
p όπου υπονοεί ότι σε εκείνο το σημείο έχουμε περισσότερες οπές από ότι ηλε-
κτρόνια, αντίστοιχα ο όρος τύπου n ότι έχουμε περισσότερα ηλεκτρόνια από ότι
οπές. Για να κατασκευαστεί ένα NMOS τρανζίστορ αρχικά χρησιμοποιαίται ένα
υπόστρωμα τύπου p. Στην συνέχεια σε 2 σημεία του γίνεται εμφύτευση ηλε-
κτρονίων και δημιουργούνται περιοχές τύπου n όπως φαίνεται στην εικόνα [2.1].
Σε αυτές τις περιοχές τύπου n λόγο του ότι θέλουμε όσο το δυνατόν μικρότερη
αντίσταση κάνουμε εμφύτευση μεγάλου αριθμού ηλεκτρονίων και συμβολίζετε

με n+
.

Σχήμα 2.1: διατομή ενός τυπικού τρανζίστορ n καναλιών

Ακολούθως στα σημεία όπου έχει γίνε η εμφύτευση ηλεκτρονίων τοποθε-
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τούνται μέταλλα και συνδέοναι το Source (S) και το Drain (D) του τρανζίστορ.
Στα NMOS το Source βρίσκεται σε χαμηλότερο δυναμικό από το Drain. Για
το Gate (G) συνηθίζεταί να χρησιμοποιείται πολυπυρίτιο στην θέση του με-
τάλλου και ενδιάμεσά του πολυπυριτίου και του υποστρώματος τοποθετείτε ένα

λεπτό στρώμα διοξείδιο του πυριτίου (SiO2). Η επιλογή του πολυπυριτίου γίνε-

ται λόγω του ότι επιτρέπει τη διαμόρφωση των διαστάσεων των transistor με
μεγαλύτερη ακρίβεια. Επίσης υπάρχει ακόμη ένας ακροδέκτης το Body (B)
ή αλλιώς Bulk και είναι συνδεδεμένος με μέταλλο στο υπόστρωμα του τραν-
ζίστορ. Το Body συχνά παραλείπεται υπονοώντας ότι είναι συνδεδεμένο στο
Source. Με ανάλογο τρόπο είναι κατασκευασμένα και τα PMOS transistor
αλλά με αντίθετες νοθεύσεις.

2.1.2 Ρεύμα τρανζίστορ στην Ισχυρή Αναστροφή (Strong
Inversion)

Στην συνέχεια γίνεται η ανάλυση για το ρεύμα διάχυσης των NMOS τραν-
ζίστορ, με ανάλογο τρόπο υπολογίζονται και για το PMOS. Για να είναι ένα
NMOS τρανζίστορ στην περιοχή ισχυρής αναστροφής θα πρέπει να συσσωρεύε-
ται επαρκής αριθμός ελεύθερων ηλεκτρονίων στην περιοχή καναλιού, συνεπώς

αν αφαιρέσουμε την τιμή της τάσης VGS από την τάση κατωφλίου Vt, πρέπει

το αποτέλεσμα να είναι να είναι μεταξύ κάποιων όριων ανάλογα με το ίδος της

τεχνολιγίας του τρανζίστορ. Το ποσό κατά το οποίο η VGS υπερβαίνει την

Vt ονομάζεται τάση υπεροδήγησης ή ενεργός τάση VOV . ΄Οπου Vt > 0 και
συνήθως κυμαίνεται μεταξύ 0.3− 1.0V [17].

VOV ≡ VGS − Vt (2.1)

Τα όρια αυτά είναι

2nVT < VOV <
1

2θ
(2.2)

όπου θ και n είναι παράμετροι του κάθε transistor και VT είναι η θερμική τάση

και ισούται με:

VT =
kT

q
(2.3)

όπου k είναι η σταθερά Boltzmann’s , q είναι η φόρτιση ενός ηλεκτρονίου και
με Τ συμβολίζεται η απόλυτη θερμοκρασία που έχει το τρανζίστορ την δεδομένη

στιγμή. Η παράμετρος n ∈ [1, 2] και υπολογίζεται από τον τύπο:

n =
COX + Cj0

COX
(2.4)
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όπου COX είναι η χωρητικότητα του οξειδίου, δηλαδή η χωρητικότητα πυκνωτή

από παράλληλες πλάκες ανά μονάδα εμβαδού της πύλης (COX =
ϵOX

tOX
), ενώ με

τον όρο Cj0 αντιστηχούμε την χωρητικότητα αποστολής-απόκλισης της σύζευ-

ξης στη μηδενική βάση τάσης. Με ϵOX αντιστοιχούμρ την διαπερατότητα του

διοξειδίου του πυριτίου.

Σχήμα 2.2: βασικές διαστάσεις ενός MOS τρανζίστορ

Η εύρεση της τιμής του ρεύματος διαρροής του τρανζίστορ γίνεται με τον

ακόλουθο τύπο.

iD =
µn|E||Q|

L
(2.5)

΄Οπου µn είναι η κινητικότητα των ηλεκτρονίων στην επιφάνεια του καναλιού, η

οποία είναι φυσική παράμετρος. L είναι το μήκος του τρανζίστορ όπως φαίνεται
στην εικόνα [2.2]. Επίσης στην εικόνα[2.2] παρουσιάζονται και το πλάτος του

τρανζίστορ (W) καθώς και το πάχος του οξειδίου tOX . |E| είναι το ηλεκτρικό
πεδίο κατά μήκος του καναλιού και προκαλείτε από την τάση VDS και ισούται

με:

|E| = VDS

L
(2.6)

Ενώ |Q| αντιστοιχεί στο μέτρο του φορτίου των ηλεκτρονίων στο κανάλι και
μπορεί να εκφραστεί και ως:

|Q| = COX(WL)VOV (2.7)

Συνεπώς η εξίσωση για το ρεύμα διάχυσης του τρανζίστορ στην ισχυρή ανα-

στροφή μπορεί να γραφτεί και ως:

iD = µnCOX
W

L
VOV VDS (2.8)

Σε περίπτωση που βρισκόμαστε σε κορεσμό (VDS ≈ VOV )όπως φαίνεται και

στην εικόνα[2.3] η εξίσωση του iD γίνεται:

iD = µnCOX
W

L
V 2
OV (2.9)
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Σχήμα 2.3: Γραφική παράσταση του ρεύματος υποδοχής (iD) έναντι της τάσης
υποδοχής-πηγής (V −DS) σε MOS τρανζίστορ, για διάφορες τημές της τάσης VGS

2.1.3 Ρεύμα transistor στην Weak Inversion ή Subthresold

΄Ενα μεγάλο πλεονέκτημα το οποίο έχουν τα MOS μοντέλα είναι το γεγονός
πως όταν το Veff έχει πολύ μικρές τιμές ή ακόμα και αρνητικές, το τρανζίστορ

βρίσκετε στην Weak Inversion ή διαφορετικά στην Subthresold περιοχή του.
Σε αυτή την περιοχή ο τρόπος ο με τον οποίο δημιουργείτε αγωγιμότητα με-

ταξύ drain και source είναι η διάχυση, σε αντίθεση με την ισχυρή αναστροφή
που ήταν η ορμή. Στην Weak Inversion το ρεύμα που διαπερνά το τρανζίστορ
αναπαριστάτε με μεγαλύτερη ακρίβεια από μία εκθετική σχέση συναρτήσει των

τάσεων των ακροδεκτών του όπως φαίνεται προσεγγιστικά στην ακόλουθη ε-

ξίσωση.[[2]]

Insub
≈ I0ne

(Veff

nVT
) (2.10)

όπου:

I0n = (n− 1)µnCOX
W

L
V 2
T (2.11)

N = (n− 1)µnCOXV 2
T (2.12)

VT =
kT

q
(2.13)

n =
COX + Cj0

COX
(2.14)

Ο όρος Cj0 αντιστοιχεί στην χωρητικότητα αποστολής-απόκλισης της σύζευξης

στη μηδενική βάση τάσης. Μπορεί επίσης να γραφτεί πιο αναλυτικά υπολογίζο-

ντας και το Body effect από την σχέση[2]:

Insub
= I0ne

kn(VG−VB)/VT (e(VB−VS)/VT − e(VB−VD)/VT ) (2.15)
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Αντίστοιχα για PMOS transistors η εξίσωση γίνεται:

Ipmos = I0pe
kp(VB−V G)/VT (e(VS−VB)/VT − e(VD−VB)/VT ) (2.16)

Η μετάβαση από την περιοχή Subthresold στην Strong Inversion, και α-
ντίστροφα, όπως φαίνεται και στην εικόνα[2.3] δεν είναι ακαριαία. Για ένα ευρύ

φάσμα υπάρχουν τόσο ρεύματα διάχυσης όσο και ολίσθησης με συγκρίσιμα με-

γέθη[38]. Η περιοχή αυτή αναφέρετε και ως moderate inversion. Εδώ θα
κάνουμε χρήση κατά κύριο λόγο των εξισώσεων στην subthresold περιοχή, η
οποία έχει την ελάχιστη κατανάλωση ισχύος σε σύγκριση με τις άλλες 2.

2.2 Θεωρητικό υπόβαθρο

2.2.1 Bayesian Model

Γενικά σε αυτού του είδους έρευνες χρησιμοποιείτε το στατιστικό μοντέλο του

Bayes το οποίο στηρίζετε στο θεώρημα του. Το μοντέλο αυτό αρχικά πε-
ριγράφει τις πιθανότητες που έχει κάθε κατηγορία για να περιγράψει σωστά

κάποιο γεγονός δεδομένου ενός χαρακτηριστικού. Αυτή η κατηγορία που περι-

γράφει το γεγονός καλύτερα, δηλαδή έχει την μεγαλύτερη πιθανότητα, θεωρείτε

ως σωστή. Στην περίπτωση μας, ψάχνουμε την πιθανότητα να βρισκόμαστε σε

κάποια κλάση k (Ck) δεδομένου ότι έχουμε ένα συγκεκριμένο διάνυσμα χαρα-

κτηριστικών εισόδου(X). Μαθηματικά η πιθανότητα αυτή βάσει του θεωρήματος
του Bayes είναι:

Posterior(Ck|X) =
Prior(Ck) ∗ Likelihood(X|Ck)

Evidence(X)
(2.17)

όπου k λαμβάνει τιμές από 1 μέχρι και τον αριθμό των κλάσεων όπου έχουν
χρησιμοποιηθεί στον αντίστοιχο ταξινομητή.

• Posterior(Ck|X) είναι η πιθανότητα να είσαι στην κλάση Ck δεδομένου

ότι έχεις το διάνυσμα χαρακτηριστικών Q.

• Prior(Ck) είναι η πιθανότητα να είσαι στην κλάση Ck ανεξαρτήτως του

διανύσματος χαρακτηριστικών Q

• Likelihood(Q|Ck) είναι η πιθανότητα να έχεις το διανύσμα χαρακτηρι-

στικών Q δεδομένου ότι είσαι στη κλάση Ck

• Evidence(X) Είναι η πιθανότητα παρατήρησης του Χ, η οποία ονομάζεται
επίσης μερική πιθανότητα ή κανονικοποιητική σταθερά. Εξασφαλίζει ότι

το άθροισμά όλων των πιθανοτήτων P (Ck|X) είναι μονάδα.
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Η συνάρτηση Likelihood L(X|Ck) δίνει την πιθανότητα να είσαι στο διανύσμα
εισόδου X δεδομένου ότι είσαι στην κλάση k. Μπορεί να αντικατασταθεί από το
γινόμενο των συναρτήσεων πυκνότητας πιθανότητας, όπου αναλογεί σε κάθε

περίπτωση. Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας δίνεται για μία συγκεκριμένη

κλάση Ckn δεδομένου της αντίστοιχης του διανοήματος εισόδου Xn.

L(X|Ck) =

N∏
n=1

f(Xn|Ckn) (2.18)

όπου N είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών (μεταβλητών) τα οποία απαρ-
τίζουν το διάνυσμα εισόδου (X) και ισούται με τον αριθμό των bumps, τα οποία
χρησιμοποιούνται σε κάθε κλάση. Δεδομένου ότι το ρεύμα μας έχει περίπου

εκθετική συμπεριφορά, όπως έχει εξηγηθεί στο κεφάλαιο [2.1.3], μία αρκετά κα-

λή προσέγγιση είναι να θεωρήσουμε ότι η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας

αναπαρίσταται από μία Gaussian συνάρτησης.

f(x|µ, σ) = 1√
2πσ2

e

−(x− µ)2

2σ2
(2.19)

όπου µ συμβολίζει την μέση τιμή και σ την διασπορά της αντίστοιχης Gaussian
συνάρτηση. Συνεπώς η νέα συνάρτηση Likelihood δίνεται από:

L(X|Ck) =
N∏

n=1

1√
2πσ2

kn

e

−(Xn − µkn)
2

2σ2
kn (2.20)

Ακολούθως, χρησιμοποιείται η Maximum Likelihood Estimation (MLE), η
οποία υπολογίζει την υπόθεση που έχει τις καλύτερες πιθανότητες να είναι

αυτή που θα δώσει το σωστό αποτέλεσμα. Αυτό το επιτυγχάνει βρίσκοντας

της τιμές για τις παράμετρο Ck οι οποίες μεγιστοποιούν την(Ck|X)

θ = argmax
k

[Posterior(Ck|X)] = argmax[Prior(Ck) ∗ L(X|Ck)] (2.21)

Με το όρο θ αναπαριστάτε η MLE. Για τον λόγο ότι η παράμετρος P (X)
είναι σταθερή, άρα δεν επηρεάζει τον υπολογισμό της MLE συνεπώς μπορεί να
αγνοηθεί.

2.2.2 Voting

Ο ταξινομητής ψηφοφορίας (voting) είναι ένας τύπος τεχνικής εκμάθησης συ-
νόλου στη μηχανική μάθηση όπου πολλά μοντέλα εκπαιδεύονται στο ίδιο σύνο-

λο δεδομένων και τα αποτελέσματα τους συνδυάζονται για να γίνει μια τελική
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πρόβλεψη.[18] Η ιδέα πίσω από τον ταξινομητή ψηφοφορίας είναι ότι ο συνδυα-

σμός προβλέψεων από πολλαπλά μοντέλα είναι συχνά πιο ακριβής και λιγότερο

επιρρεπής σε υπερπροσαρμογή από την πρόβλεψη οποιουδήποτε μεμονωμένου

μοντέλου. Σε έναν ταξινομητή ψηφοφορίας, κάθε μοντέλο εκπαιδεύεται στο

ίδιο σύνολο δεδομένων χρησιμοποιώντας διαφορετικό αλγόριθμο ή διαφορετικό

υποσύνολο χαρακτηριστικών. Στη σκληρή ψηφοφορία, η τελική πρόβλεψη βα-

σίζεται στην πλειοψηφία των προβλέψεων του μοντέλου. Στην ομαλή ψηφοφο-

ρία, η τελική πρόβλεψη βασίζεται στον σταθμισμένο μέσο όρο των πιθανοτήτων

του μεμονωμένου μοντέλου.

Στην περίπτωση μας, για να κατατάξουμε τα χαρακτηριστικά σε κάθε κατη-

γορία έχουμε χρησιμοποιήσει ένα είδος ομαλής ψηφοφορίας. Κάθε χαρακτηρι-

στικό (bump), ανάλογα με το πόσο κοντά είναι η τιμή εισόδου του με την μέση
τιμή που αντιστοιχεί στο χαρακτηριστικό αυτό, έχουμε πάρει μία βαρύτητα, η

οποία αντιστοιχεί στο ρεύμα εξόδου του bump. Η βαρύτητα αυτή δεν είναι
διακριτή αλλά συνεχής, δηλαδή μπορεί να δώσει 40% στην μία επιλογή και το
60% στην άλλη. Οι τιμές οι οποίες θα δοθούν για κάθε χαρακτηριστικό μίας
κλάσης αθροίζονται και συγκρίνονται μέσω τουWTA κυκλώματος. Η κλάση με
το μεγαλύτερο ρεύμα ,δηλαδή τις περισσότερες ψήφους, αναδεικνύεται νικητής,

συνεπώς το συγκεκριμένο δεδομένο λέμε ότι ανήκει σε αυτή την κλάση.

2.2.3 Τοποθέτηση βαρών

΄Ενα σημαντικό πλεονέκτημα του προτεινόμενου κυκλώματος είναι η δυνατότη-

τα που παρέχει για την τοποθέτηση του αντίστοιχου βάρους σε κάθε bump.
Αυτό επιτυγχάνεται εύκολα λόγο του ότι κάθε bump έχει ξεχωριστό ρεύμα
τροφοδοσίας, το οποίο αντιστοιχεί στο βάρος του, όπως θα εξηγηθεί και στο

Κεφάλαιο[3.1] Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας έχει γίνει

χρήση 2 μεθόδων τοποθέτησης βαρών όπως θα δούμε στην συνέχεια.

Κλασική μέθοδος τοποθέτησης βαρών με χρήση της διασποράς

Η εκπαίδευση του μοντέλου γίνεται με την χρήση κώδικα στην python, ο οπο-
ίος θεωρεί ότι οι bump απεικονίζουν Gaussian συναρτήσεις [2.19]. Συνεπώς,
βρίσκουμε την διασπορά για κάθε χαρακτηριστικό κατά τη διάρκεια της εκπα-

ίδευσης του μοντέλου. Για τον λόγο ότι χρειαζόμαστε ρεύμα πόλωσης μέχρι

2nA για να έχουμε μικρή κατανάλωση ισχύος, θέτουμε ως ρεύμα (βάρος) ανά
χαρακτηριστικό:

weighti =
1√
2πσ2

(2.22)
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Ibiasi =
2n

max(weight)
weighti (2.23)

όπου i ∈ [1, N ], N είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών.

Δευτερη μέθοδος τοποθέτηση βαρών με χρήση διασποράς

΄Οπως θα εξηγηθεί και στην συνέχεια (Κεφάλαιο[3.1.2]), τα κυκλώματα έχουν

περιορισμένο εύρος σε σχέση με την μεταβολή της διασποράς τους. Σε πολλές

περιπτώσεις αυτό το εύρος δεν επαρκεί για να απεικονίσει πλήρως το τρέχων

πρόβλημα. Για να αντιμετωπιστεί αυτό το πρόβλημα, αυξάνουμε το εύρος του

bump χρησιμοποιώντας μεγαλύτερο ρεύμα πόλωσης. Αυξάνοντας το ρεύμα
πόλωσης, συνεπάγεται η παράλληλη αύξηση του εύρος όπως φαίνεται και στην

εικόνα[3.5]. Συνεπώς, σε αυτού του είδους τα κυκλώματα, το ρεύμα πόλωσης

(βάρος) κάθε bump είναι ανάλογο με την διασπορά του και το βρίσκεται μέσο
της σχέσης:

weighi =
√
2πσ2 (2.24)

Ibiasi =
2n

max(weigh)
weighi (2.25)

΄Οπου και στην προηγούμενη μέθοδο έτσι και σε αυτή, η διασπορά υπολογίζεται

από τα δήγματα εκπαίδευσης.



Κεφάλαιο 3

Βασικά κυκλώματα

3.1 Bump Circuits

3.1.1 Gaussian function circuit

Τα Gaussian function circuits, γνωστά και ως Bump circuits, είναι ηλεκτρονι-
κά κυκλώματα που έχουν σχεδιαστεί για να παράγουν ένα σήμα πρόσκρουσης

ως απόκριση σε ένα ερέθισμα ή ένα σήμα εισόδου. Το Delbruck’s Simple
Bump, το οποίο φαίνεται στην εικόνα[3.1], αποτελεί το πρώτο Gaussian fu-
nction κύκλωμα [6], που έχει δημοσιευθεί από τον Delbruck[14, 15]. Ακο-
λούθησαν αρκετές έρευνες σε αυτό τον τομέα προκυμμένου να βελτιωθεί το

κύκλωμα αυτό, εφόσον βρίσκει διάφορες εφαρμογές σε πολλούς τομείς όπως

της μηχανικής μάθησης, της βιοϊατρικής και πολλούς άλλους [30, 36, 34, 31,

7].

Στο σημείο αυτό θα γίνει μια σύντομη ανάλυση του τρόπου λειτουργίας των

”τμημάτων” του Delbruck’s Simple Bump καθώς και κάποιων τροποποιήσε-
ων που έγιναν σε άλλες έρευνες[6]. Τα τρανζίστορ Mn1 − Mn2 δημιουργούν

ένα καθρέπτη ρεύματος ό οποίος λειτουργεί ως τροφοδοσία για το κύκλωμα

και είναι αυτός ο οποίος ελέγχει το ύψος της Γκαουσιανής που θα παραχθεί.

Συνεπώς αυτός ο καθρέπτης λαμβάνει την τιμή του Ibias και ανάλογα με τον
λόγο καθρεπτίσμου,

S =

WMn4

LMn4

WMn3

LMn3

(3.1)

τροφοδοτείτε το κύκλωμα από ένα ρεύμα το οποίο ισούται με S ∗Ibias. Σε αρκε-
τές έρευνες που ακολούθησαν χρησιμοποιείτε κασκοδικός καθρέπτης ρεύματος

για την μείωση της εξάρτησης από την τάση VS , για μικρότερη μεταβολή της

27
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Mp4

Mp1 Mp3

✁✁

Iout

✄ ✝ ✠

Mp2

✁ ✁
✁ ✁

VDD ✁ ✁

✄ ☎
✟

✄ ☎
✓

✄ ☎
✔

✒ ✑ ✏

✄ ☎ ✠ ✠

VSS

✁ ✁

Mn3

Ibias

VDD

Mn1 Mn2

Mn4

Vin Vm

VS

I1 I2

Σχήμα 3.1: Delbruck’s Simple Bump. Το ρεύμα πόλωσης Ibias ελέγχει το ύψος ,
ενώ η τάση Vm την μέση τιμή του Γκαουσιανού ρεύματος εξόδου Iout.

τιμής του ρεύματος εξόδου Iout, καθώς μεταβάλλεται το Ibias, εις βάρος της
κατανάλωσης ενέργειας [4, 9].

Στην συνέχεια, ανάλογα με την διαφορά της τάσης τροφοδοσίας(Vin, Vr)

των τρανζίστορ Mn1,Mn2, το ρεύμα χωρίζεται σε I1, I2 όπως εξηγείται και
στο[37]. Το απλό τρανζίστορ συχνά αντικαταστάται για να δίνει καλύτερο έλεγ-

χο, και σε πολλές περιπτώσεις την δυνατότητα ελέγχου της διασποράς [8, 28,

29], ή σε περίπτωση που επιθυμούμε να ελέγχουμε την μέση τιμή με την χρήση

ρεύματος αντί τάσης[4]. Τέλος ο συνδυασμός των 4 τρανζίστορ Mp1 − Mp4

ονομάζεται Simple Current Correlator και έχει ως ρεύμα εξόδου σε Iout όταν
οι λόγοι καθρεπτίσμου των 2 καθρεπτών ρεύματος είναι ίσοι και συμβολίζονται

με S [37]:

Iout = S
I1I2

I1 + I2
(3.2)

Παρόλα αυτά, πρακτικά έχει παραιτηθεί ότι με αυτό τον τρόπο σε πολλές πε-

ριπτώσεις δεν επιτυγχάνεται η μέγιστη τιμή να είναι στο αναμενόμενο σημείο

Vin = Vr. Το πρόβλημα αυτό αντιμετωπίζεται σε ικανοποιητικό βαθμό με την

χρήση Symmetric Current Correlator [9, 2, 20], ή ακόμη και με την χρήση
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Floating Gate MOS Transistor σε συνδυασμό με Symmetric Current Corre-
lator[32].

3.1.2 Προτεινόμενο Bump circuit

Για την υλοποίηση του κυκλώματος αυτού έχει επιλεχθεί η χρησιμοποίηση Ca-
scode Bump όπως φαίνεται στο σχήμα [3.2]. Οι διαστάσεις όπου έχουν χρησι-

✄ ☎ ✠

✄ ☎ ✞

✄ ☎ ✡

☛

☞ ✎

☛

☞

✏ ✑ ✒

✄ ☎
✟

✄ ☎
✓

✄ ☎
✔

✒ ✑ ✏

✄ ☎ ✠ ✠

✜

✢ ☞ ✣ ✤

✁ ✁

Mn7

Mn4Mn3Mn2Mn1 1 : 22 : 1

Mn6Mn5

Ibias

Vin
VDD

Vc Vc Vr

VSS

Vs1 Vs2

Mp4
Mp1

Mp3

Iout

✄ ✝ ✠

Mp2

✁ ✁ ✁ ✁VDD ✁ ✁

I1 I2

Mp5 Mp6

✄ ☎
✔Mn10Mn9Mn8

Σχήμα 3.2: Cascode Bump. Η τάση Vr ελέγχει την μέση τιμή, η τάση Vc την διασπορά

και το ρεύμα πόλωσης Ibias το ύψος της Γκαουσιανής εξόδου Iout.

μοποιηθεί για την υλοποίηση του σχήματος 3.2 παρουσιάζονται στον πίνακα[3.1].

Αυτή η επιλογή έγινε γιατί ο συγκεκριμένος Bump έχει κατασκευαστεί με σκο-
πό την παραγωγή υψηλής ποιότητας Γκαουσιανής καθώς επίσης δίνει την δυ-

νατότητα να υλοποίησης μεγάλου αριθμού πολυδιάστατων Γκαουσιανών[7, 9].

Γεγονός το οποίο δεν είναι απαραίτητο για το προτεινόμενο κύκλωμα εφόσον

παρέχει από μόνο του την δυνατότητα παράλληλης χρήσης πολλών Γκαουσια-

νών. Παρόλα αυτά θέλουμε να χρησιμοποιηθεί αυτός για να έχουμε ένα καλό

μέτρο σύγκρισης με το αντίστοιχο τεξτλατινΒαψεσιαν κύκλωμα. Επιπρόσθε-

τα δίνει τη δυνατότητα για μεγάλο εύρος μεταβολής της διασποράς εικόνα[3.3],

της μέσης τιμής εικόνα[3.4] και της βαρύτητάς του εικόνα[3.5]. Παρόλο που το
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Πίνακας 3.1: Διαστάσεις τρανζίστορ (εικόνας 3.2).

Διαφορικό

ζεύγος W/L(µm/µm)
Current

correlator
W/L

(µm/µm)

Mn1,Mn4 1.6/0.4 Mp1,Mp2 1.6/1.6
Mn2,Mn3 0.8/0.4 Mp3-Mp6 0.4/1.6
Mn5-Mn8 0.4/1.6 - -

Mn9,Mn10 1.6/1.6 - -

Σχήμα 3.3: Στην παρούσα εικόνα απεικονίζεται τα αποτελέσματα τα οποία έχει ο

Cascode Bump καθώς μεταβάλετε η διασπορά (Vc) του, διατηρώντας σταθερό το

ύψος−βάρος (Ibias) και την μέση τιμή (Vr), σε 1.nA και 0V αντίστοιχα. ΄Οπως έχει
προαναφερθεί υπάρχει μεγάλο εύρος μεταβολής της διασποράς καθώς έχει εξαιρετικά

αποτελέσματα για όλο το δυνατό εύρος τιμών(VSS ≤ Vc ≤ Vdd). Με το εξαιρετικά

αποτελέσματα αναφερόμαστε στην μικρή μεταβολή του ύψους και επαρκές μεταβολή

του πλάτους της Γκαουσιανής.

εύρος της διασποράς είναι το μέγιστο δυνατό, παραμένει περιορισμένο και σε

αρκετές περιπτώσεις δεν επαρκέι, στις εφαρμογές που θα ακολουθήσουν χρη-

σιμοποιείτε εύρος ίδιο με το εύρος της τροφοδοσίας [−300mV, 300mV ]. Για
τον λόγο αυτό σε ορισμένες περιπτώσεις γίνεται χρήση της μεθόδου τοποθέτη-

σης βαρών, που αναφέθηκε στο Κεφάλαιο 2.2.3. Επίσης οι Γκαουσιανές οι

οποίες παράγονται απο το κύκλωμα αυτό, είναι αρκετά συμμετρικές γύρω από
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Σχήμα 3.4: Στην εικόνα αυτή απεικονίζεται τα αποτελέσματα του Cascode Bump
για διάφορες τιμές της μέσης τιμής του Vr . Διατηρώντας σταθερό το ύψος−βάρος
(Ibias) και την διασπορά (Vc), σε 1.nA και 0V αντίστοιχα. Παρατηρείτε για μεγάλο
εύρος τιμών μικρή μεταβολή της μέγιστης τιμής και της διασποράς, γεγονός όπου

είναι επιθυμητό. Επιπλέων παρατηρείτε ότι η μέγιστη τιμή είναι και πάλη σε επιθυμητό

σημείο (Vin = Vr).

την μέση τιμή τους και έχουν ικανοποιητικά αποτελέσματα ακόμη και για πολύ

μικρές τιμές ρευμάτων της τάξης του 1nA όπως φαίνεται και στις εικόνες όπου
προαναφέρθηκαν.
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Σχήμα 3.5: Στην παρούσα εικόνα απεικονίζονται τα αποτελέσματα του Cascode Bump
για διάφορες τιμές του ύψους του Ibias, το οποίο καθορίζει την βαρύτητα του κάθε
Bump. Η μέση τιμή(Vr) καθώς και η διασπορά(Vc) παραμένουν σταθερές, σε 0V και
οι 2V. Μπορούν να παρατηρηθούν αρκετά καλά αποτελέσματα καθώς δεν ειπάρχει
μεγάλη απόκλιση μεταξύ της μέγιστης τιμής και της επιθυμητής, δηλαδή της τιμής

εισόδου, καθώς επίσης βρίσκετε σχεδόν στο ιδανικό(Vin = Vr).

3.2 Winner Take All Circuits (WTA)

3.2.1 τρόπος λειτουργεία 2D −NMOS −WTA

Το WTA κυκλώματος χρησιμοποιείτε για την αναπαράσταση της συνάρτησης
argmax[25], της οποίας η χρήση της εξηγήθηκε στην ενότητα [2.2.1]. Γγίνεται
η παραδοχή ότι υπάρχει μόνο 1 νικητής σε κάθε περίπτωση. Για την υλο-

ποιήηση της συνάρτησης χρησιμοποιείται ένα αναλογικό στοιχείο με Ν ζεύγη

θυρών ρεύματος εισόδου−εξόδου [Iini, Iouti] όπου ∀i ∈ [1, N ]. Κάθε ζεύγος
[Iini, Iouti] αποτελεί έναν νευρώνα. Στην εικόνα [3.6] αναπαριστάτε ένα 2 ει-
σόδων (N = 2) WTA κύκλωμα το οποίο είναι κατασκευασμένο από NMOS
transistor. ΄Οπως φαίνεται και στην εικόνα [3.6]

Για να λειτουργήσει σωστά το συγκεκριμένο κύκλωμα βάζουμε 2 ρεύματα

εισόδου Iin1 και Iin2, τα οποία τοποθετούνται στα τρανζίστορ Mn1 και Mn2

αντίστοιχα,καθώς και ένα ρεύμα πόλωσης Ibias. Συνεπώς από την εξίσωση
[2.15] και γνωρίζοντας ότι το Body συνδέεται με το Source και για απλότητα
θέτουμε VS = VB = 0 . Επίσης έχουν γίνει οι παραδοχές ότι η θερμοκρασία
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Σχήμα 3.6: απλό WTA κύκλωμα με δύο NMOS νευρόνες

για κάθε transistor είναι η ίδια VTi = VT , όλα τα transistor έχουν τις ίδιες
διαστάσεις καθώς και ίδια τεχνολογία I0ni = I0,∀i ∈ [1, 4] έχουμε:

Iin1 = IMn1 = I0e
kn(V0)/VT (1− e−VD1/VT ) (3.3)

έχει οριστεί ότι VGMn1
= VGMn1

= V0 απώ [3.3] προκύπτει ότι:

VDMn1
= −VT ln(−

Iin1
I0

e−kn(V0/VT ) + 1) (3.4)

Iout1 = IMn2 = I0e
kn(VD1/VT (3.5)

εδώ έγινε η παραδοχή ότι 1 >> e−V0/VT . Συνεπώς από [3.5], [3.4] και μετά από

πράξεις καταλήγουμε στην εξίσωση:

Iout1 =
I0

(1− Iin1
I0

e−knV0/VT )kn
(3.6)
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αντίστοιχα και για Iout2 βρίσκουμε:

Iout2 =
I0

(1− Iin2
I0

e−knV0/VT )kn
(3.7)

Επίσης από τον νόμο ρευμάτων του Kirchhoff βρίσκουμε:

Ibias = Iout1 + Iout2 (3.8)

συνεπώς από [3.8],[3.6] και [3.7] έχουμε 3 περιπτώσεις, όπως φαίνεται και στην

εικόνα[3.8]:

• Για Iin1 ≫ Iin2 ⇒ Iout1 ≫ Iout2 ⇒ Iout1 ≈ Ibias ⇒ Το ρεύμα−η επιλογή
1 είναι ο νικητής.

• Για Iin2 ≫ Iin1 ⇒ Iout2 ≫ Iout1 ⇒ Iout2 ≈ Ibias ⇒ Το ρεύμα−η επιλογή
2 είναι ο νικητής.

• Για Iin1 ≈ Iin2 ⇒ Iout1 ≈ Iout2 ⇒ δεν υπάρχει ξεκάθαρος νικητής

συνεπώς υπάρχει αβεβαιότητα.

Σκοπός είναι η περιοχή της αβεβαιότητας να είναι όσο το δυνατό μικρότερη

ώστε να μπορεί να θεωρηθεί αμελητέα.

Με αντίστοιχο τρόπο λειτουργούν και τα WTA μεγαλύτερων διαστάσεων,
τοποθετώντας τόσα κελιά όσες θα είναι και οι διαστάσεις τους. Με ανάλογο

τρόπο υλοποιούνται και τα WTA κυκλώματα τα οποία είναι κατασκευασμένα
από PMOS τρανζίστορ. Αλλάζουν οι διαστάσεις των τρανζίστορ για να μπο-
ρούν να έχουν παρόμεια συμπεριφορά όπως φαίνεται και στον πίνακα [3.2].

3.2.2 Προτεινόμενο WTA κύκλωμα

Για να το πετύχουμε αυτό χρησιμοποιείτε Cascaded WTA, δηλαδή τοποθε-
τούνται διαδοχικά WTA κυκλώματα, ώστε στο σημείο αβεβαιότητας του 1ου
WTA να πηγαίνει στο 2ο, να παίρνει το σημείο όπου έχει ελαφρώς μεγαλύτερο
ρεύμα και να το βγάζει αυτό ως νικητή[7]. Τα κυκλώματα τα που χρησιμοποιο-

ύνται έχουν ως ρεύμα εισόδου στο WTA μέχρι 150nA, ποσό για το οποίο 3
διαδοχικά WTA μας βγάζουν αποτέλεσμα με μικρή αβεβαιότητα η οποία θεω-
ρείτε αμελητέα, όπως φαίνεται και στην εικόνα[3.8]. Το κύκλωμα αυτό φαίνεται

στην εικόνα[3.7] και αποτελείτε από 2 NMOS-WTA και 1 PMOS-WTA, που
οι διαστάσεις τους περιγράφονται στον πίνακα[3.2].



3.2. WINNER TAKE ALL CIRCUITS (WTA) 35

Σχήμα 3.7: Cascaded WTA

Σχήμα 3.8: Τα όρια απόφασης για το Cascaded WTA και για το Lazzaro WTA.
΄Οπως παρατηρήτα,ι η έξοδος του Cascaded WTA επιτυγχάνει πολύ μικρότερη περιοχή
αβεβαιότητας, ιδανικό γεγονός για προβλήματα ταξινόμησης.
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Πίνακας 3.2: Διαστάσεις MOS Transistor’s (εικόνας 3.7).

NMOS
Νευρώνας

W/L
(µm/µm)

PMOS
Νευρώνας

W/L
(µm/µm)

Mn1-Mn2 0.4/1.6 Mp1-Mp2 0.8/1.6

3.3 Πλήρης προτεινόμενη αρχιτεκτονική

΄Οπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο [2.2.2], το κύκλωμα αυτό ταξινομεί τα δεδο-

μένα χρησιμοποιώντας την μέθοδο της ψηφοφορίας. Κάθε χαρακτηριστικό του

dataset αρχείου αποτελεί ένα ψήφο για κάθε κλάση. Για να γίνει η ταξινόμηση
αρχικά από τους bump λαμβάνουε κάποιες τιμές του ρεύματος, οι οποίες αντι-
στοιχούν στο ψήφο του αντίστοιχου χαρακτηριστικού για την συγκεκριμένη

κλάση Iouti.

Iouti =

N∑
n=1

winIoutin (3.9)

΄Οπου N αντιστοιχεί στον αριθμό των χαρακτηριστικών κάθε κλάσης. Ενώ
Ioutin είναι η ψήφος και win είναι το βάρος του χαρακτηριστικού n της κλάσης
i. Στην συνέχεια χρησιμοποιούμε την συνάρτηση argmaxm[Ioutm] δηλαδή
ένα WTA κύκλωμα με Μ διαστάσεις όπου Μ συμβολίζουμε τον αριθμό των
κλάσεων, όπως φαίνεται και στην εικόνα[3.9]. Οι έξοδοι τουWTA αντιστοιχούν
στο αποτέλεσμα της ψηφοφορίας, η έξοδος η οποία θα έχει το μεγαλήτερο ρεύμα

κερδίζει και συνεπώς η αντίστοιχη κλάση είναι αυτή στην οποία αποφασίζεται

πως ανήκει το δεδομένο αυτό.

΄Οπως παρατηρείται και από την εικόνα [3.9] έχουν χρησιμοποιηθεί κασοδι-

κοί καθρέπτες ρεύματος για να αθροιστούν τα ρεύματα εξόδου της κάθε κλάσης,

των οποίων οι διαστάσεις φαίνονται στον πίνακα[3.3]. ΄Οπως παρατηρείτε και α-

πό τις διαστάσεις των τρανζίστορ ο καθρέπτης χρησιμοποιείτε για την ενίσχυση

του σήματος. Με σκοπό να είναι πιο εμφανής η διαφορά ανάμεσα σε κάθε ψήφο

και να υπάρχει μικρή κατανάλωση αφή στιγμής που το ρεύμα αυξάνεται μόνο σε

ένα στάδιο, πριν μπει στον WTA. Επιπλέων αυτό έχει γίνει γιατί δεν θέλουμε
να υπάρχει επίδραση στο αποτέλεσμα μεταξύ των bump. Σε περίπτωση που
δεν χρησιμοποιείτε ο κασκοδικός καθρέπτης, οι εξόδοι των bump συνδέονται
απευθείας στο WTA κύκλωμα. ΄Οταν ένας bump έχει μεγάλο ρεύμα εξόδου,
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Σχήμα 3.9: Πλήρες προτεινόμενό κύκλωμα με Μ κλάσεις και Ν χαρακτηριστικά για

κάθε κλάση.

Πίνακας 3.3: Διαστάσεις κασκοδικού καθρέπτη ρεύματος (εικόνας 3.9).

NMOS W/L
(µm/µm)

NMOS W/L
(µm/µm)

Mn1-Mn3 0.4/1.6 Mn4 1.6/0.4

αυξάνεται και η τάση στην έξοδο όλων των bump. Αντίστοιχα αν έχει χαμηλό
ρεύμα εξόδου μειώνεται η τάση στην έξοδο των bump. ΄Οπως φαίνεται και στην
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εικόνα [3.10], η μεταβολή της τάσης στην έξοδο έχει επίδραση στην τιμή του ρε-

ύματος εξόδου. Με αυτό τον τρόπο η έξοδος κάθε bump θα είναι εξαρτημένη

Σχήμα 3.10: Ρεύμα έξοδου του bumpόταν έχει χρησιμοποιηθεί κασκοδικός καθρέπτης
ρεύματος, αν μεταβάλουμε την τάση εξόδου του, ενώ κρατάμε σταθερά το Vr, Vc και
Ibias σε 0V , −0.3V και 8nA αντίστοιχα.

Σχήμα 3.11: Ρεύμα έξοδου του bump αν μεταβάλουμε την τάση εξόδου του, μετά
τον κασκοδικό καθρέπτη ρεύματος. Ενώ κρατάμε σταθερά το Vr, Vc και Ibias σε 0V ,
−0.3V και 8nA αντίστοιχα.

και από τις εξόδους των άλλων bump της ίδιας κλάσης, πράγμα ανεπιθύμητο



3.3. ΠΛ΄ΗΡΗΣ ΠΡΟΤΕΙΝ΄ΟΜΕΝΗ ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚ΄Η 39

. Για τον λόγο αυτό έχει αποφασιστεί να χρησιμοποιηθεί ο κασκοδικός κα-

θρέπτης για την μείωση την επίδραση του αποτελέσματος των bump μεταξύ
τους. ΄Οπως μπορούμε να δούμε και στην εικόνα [3.11], έχουμε μικρότερη ε-

πίδραση στο τελικό αποτέλεσμα μας, από την μεταβολή της τάσης, σε σχέση με

την εικόνα [3.10], όπου δε χρησιμοποιήθηκε ο κασκοδικός καθρέπτης. Συνεπώς

έχει μικρότερη εξάρτηση από τα άλλα χαρακτηριστικά τις ίδιας κλάσης. Αυτό

όμως δρα εις βάρος τις κατανάλωσης του κυκλώματος καθώς και του μεγέθους

του.

Παρατηρείται ότι ο μηδενισμός του ρεύματος εξόδου στην περίπτωση με

κασκοδικό καθρέπτη γίνεται όταν η τάση στα άκρα είναι −300mV , ενώ αν δεν
υπάρχει κασκοδικός καθρέπτης είναι στα 300mV . Αυτό συμβαίνει γιατί στην
περίπτωση με κασκοδικό καθρέπτη έχουμε NMOS τρανζίστορ το οποίο είναι
συνδεδεμένο με το Vss, συνεπώς δεν έχει επαρκή τάση για να λειτουργήσει
σωστά και δεν αφήνει το ρεύμα να περάσει . Αντίστοιχα και στην περίπτωση

όπου δεν υπάρχει κασκοδικός καθρέπτης έχουμε PMOS τρανζίστορ στο οποίου
αν του επιβάλεις μια τάση στο drain ίση με την τάση τροφοδοσίας, δεν έχει
επαρκή τάση για να λειτουργήσει σωστά, συνεπώς και ούτε αυτό αφήνει το

ρεύμα να περάσει.
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Κεφάλαιο 4

Εφαρμογές και

Προσομοιώσεις

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούν διάφορες χρήσεις του ταξινομητή οι οποίες

έχουν δοκιμαστεί πειραματικά και ειναι βασισμένες σε πραγματικά αρχεία δε-

δομένων. Κάθε αρχείο περιλαμβάνει ένα αριθμό δειγμάτων. Αυτός ο αριθμός

δειγμάτων, με την χρήση ενός κώδικα στην python, διαχωρίστηκε σε δείγματα
εκπαίδευσης και δείγματα ελέγχου ποιότητας με ποσοστό 70− 30 αντίστοιχα.
Μέσω των δειγμάτων εκπαίδευσης, ο κώδικας υπολογίζει την διασπορά (Vc),
την μέση τιμή (Vr) και το βάρος (Ibias) της κάθε Γκαουσιανή συνάντησης,
δηλαδή κάθε χαρακτηριστικού της. Οι τιμές της διασποράς κυμαίνονται σε όλο

το εύρος της τάσης [−300mV, 300mV ], ενώ για την μέση τιμή περιορίσαμε
το εύρος ανάλογα με την περίπτωση. ΄Οσο για τον υπολογισμό του βάρους,

χρησιμοποιήθηκαν διαφορετικές μεθόδοι σε κάθε αρχείο ανάλογα με τον τρόπο

κατανομής των δεδομένων με μέγιστο ρεύμα τροφοδοσίας (Ibias) να έχει την
τιμή στα 2nA. Στις δοκιμές στις οποίες δεν τοποθετήθηκαν βάρη, το Ibias
είναι ίδιο για όλους τους Bump στα 2nA, ενώ στο κύκλωμα το όποιο είναι
βασισμένο στο θεώρημα του Μπέης το ρεύμα τροφοδοσίας είναι 8nA. Στην
συνέχεια ο κώδικας μετατρέπει τα δείγματα ελέγχου σε δείγματα τάσης, που

χρησιμοποιούνται ως είσοδοι (Vin) στα κυκλώματα. Για να έχουμε ένα απο-
τέλεσμα το οποίο να ανταποκρίνεται καλύτερα στην πραγματικότητα, για κάθε

αρχείο επαναλάβαμε την παραπάνω διαδικασία 20 φορές και ως ποσοστό ευστο-

χίας του κυκλώματος παρουσιάσαμε την μέση τιμή αυτών των επαναλήψεων για

κάθε περίπτωση. Με τον όρο ευστοχία υποδηλώνεται ο αριθμός των ορθών

διαγνώσεων δια το πλήθος των εξετάσεων.

41
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4.1 Διάγνωση του υποθυρεοειδισμού

4.1.1 Υποθυρεοειδισμός

Ο υποθυρεοειδισμός είναι μια ιατρική κατάσταση που εμφανίζεται όταν ο θυ-

ρεοειδής αδένας δεν παράγει αρκετές θυρεοειδικές ορμόνες για να καλύψει τις

ανάγκες του σώματος. Ο θυρεοειδής αδένας, που βρίσκεται στο λαιμό, είναι

υπεύθυνος για την παραγωγή ορμονών που ρυθμίζουν το μεταβολισμό, τον

καρδιακό ρυθμό, τη θερμοκρασία του σώματος και άλλες ζωτικές σωματικές

λειτουργίες. ΄Οταν ο θυρεοειδής αδένας δεν παράγει αρκετές ορμόνες, μπορεί

να οδηγήσει σε ποικίλα συμπτώματα όπως κόπωση, αύξηση βάρους, δυσανε-

ξία στο κρύο, ξηροδερμία και απώλεια μαλλιών. Ο υποθυρεοειδισμός μπορεί

να προκληθεί από διάφορους παράγοντες, όπως αυτοάνοσες διαταραχές, ακτι-

νοθεραπεία, ορισμένα φάρμακα ή έλλειψη ιωδίου στη διατροφή. Μπορεί να

διαγνωστεί μέσω εξετάσεων αίματος και συχνά αντιμετωπίζεται με καθημερινή

θεραπεία ορμονικής υποκατάστασης η οποία βοηθά στην αποκατάσταση των

φυσιολογικών επιπέδων θυρεοειδικών ορμονών στο σώμα.

Για να ελέγξουμε την ποιότητα του κυκλώματος, έχει χρησιμοποιηθεί το

αρχείο allhyp.data από το Thyroid Disease Data Set[16]. Το αρχείο αυτό
περιλαμβάνει διάφορες εξετάσεις, όσο αφορά τον ταξινομητή που αναλύεται σε

αυτή την εργασία, έχουμε κρατήσει την ηλικία και τα αποτελέσματα από τις

εργαστηριακές εξετάσεις T3,TT4.T4U για τον λόγο ότι οι ορμόνες T3 και T4
παράγονται μέσω του θυρεοειδή αδένα. ΄Εχουμε επίσης κρατήσει και τα απο-

τελέσματα της εξέτασης για την θυρεοειδοτρόπο ορμόνη (TSH) καθώς και τις
εξέτασης για το FTI. Στο αρχείο αυτό υπάρχουν 3 κατηγορίες υποθυρεοειδι-
σμού primary hypothyroid, compensated hypothyroid, secondary hypothy-
roid. Παρόλα αυτά για τον secondary hypothyroid υπάρχει πολύ μικρός αριθ-
μός δειγμάτων που δεν τα καθιστά επαρκή για την εκπαίδευση και τον έλεγχο

του κυκλώματος συνεπώς δεν συμπεριλήφθηκε. Για τον πιο πάνω λόγω, έχπυμε

κρατήσει τρείς κλάσεις primary hypothyroid, compensated hypothyroid και
να μην πάσχει από υποθυρεοειδισμό. Κάθε κλάση εμπεριέχει 6 χαρακτηριστικά

(διαστάσεις δείγματος) που περιγράφουν χαρακτηριστικά τις περίπτωσεις του

ασθενούς που αναφερθήκαν παραπάνω. Συνεπώς στο σύνολο έχουμε 18 προη-
γούμενες συναρτήσεις μέλους καθώς επίσης έχουν κρατηθεί 2797 περίπτωσης
(δείγματα) από τα 2799 που υπάρχουν.

4.1.2 Αποτελέσματα ταξινομητή

΄Οπως παρατηρείται από τον πίνακα [4.1]σε αυτό το σύνολο δεδομένων υπάρχει

αρκετή απόκλιση του ποσοστού ευστοχίας του λογισμικού σε σχέση με των

κυκλωμάτων. Αυτό συμβαίνει γιατί στην κατάταξη του είδους του υποθυρεοει-
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δισμού η κάθε κλάση έχει πολύ μικρή διαφορά από τις άλλες συνεπώς η κάθε

απόφαση μπορεί να ληφθεί με πολύ μικρή διαφορά από την επόμενη υποψήφια.

Παρόλα αυτά παρατηρείται ένα ικανοποιητικό ποσοστό ευστοχίας και για τα

αναλογικά κυκλώματα. Τα βάρη σε αυτήν την περίπτωση έχουν επιλεγεί να

είναι βασισμένα στην κλασική μέθοδο τοποθέτησης βαρών όπως περιγράφεται

στο Κεφάλαιο [2.2.3] λόγω του μικρού εύρους τιμών που χρησιμοποιείτε. Συ-

γκεκριμένα, το εύρος τιμών το οποίο χρησιμοποιήτε έιναι [−100mV, 100mV ].
Αυτό το αρχείο δεδομένων περιγράφεται ελαφρώς καλύτερα με την χρήση του

Bayesian θεωρήματος, εφόσον το Bayesian μοντέλο παρουσιάζει καλύτερα α-
ποτελέσματα από το μοντέλο ψηφοφορείας χωρίς βάρη. Στην περίπτωση που

τοποθετηθούν βάρη, παρατηρείται αρκετή βελτίωση του ποσοστού ευστοχίας,

μεγαλύτερη από 2%. Επίσης με την χρήση βαρών, το ποσοστό ευστοχίας ε-

ίναι σε μικρότερο εύρος και δεν έχει μεγάλη απόκλιση του μέγιστου με του

ελάχιστου ποσοστού ευστοχίας σε σχέση με τις άλλες περιπτώσεις. Η ισχύς η

οποία καταναλώνουν τα κυκλώματα τα οποία προτείνονται είναι επίσης αρκετά

μικρότερη από αυτή την οποία χρειάζεται το κλασικό μοντέλο.

Πίνακας 4.1: Αποτελέσματα ακρίβειας στο σύνολο δεδομένων για την διάγνωση του

υποθυρεοειδισμού για εύρος τιμών 200mV (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Ισχύς nA

Software 93.58 87.63 91.21 −
Bayesian 81.09 69.92 75.59 629.3
Proposed

with weight
78.60 71.22 76.55 160.1

Proposed
no weight

78.36 70.51 74.33 246.1

Στην συνέχεια έχει γίνει ανάλυση Monte Carlo για ένα απο τους προηγο-
ύμενους ελέγχους στην οποία διεξήχθησαν 100 επαναλήψεις. Τα αποτελέσματα
των προσομοιώσεων αυτών φαίνονται στις εικόνες [4.1] [4.2] που είναι με την

χρήση βαρών και χωρίς την χρήση βαρών αντίστοιχα. Το μέγιστο, ελάχιστο

και μέσο ποσοστό ευστοχίας για κάθε κύκλωμα καθώς και η διασπορά τους για

την ανάλυση Monte Carlo απεικονίζονται στον πίνακα[4.2]. Τα αποτελέσματα
αυτά επιβεβαιώνουν τα αποτελέσματα του προηγούμενου ελέγχου, που έιναι ότι

με την χρήση βαρών έχουμε καλύτερα αποτελέσματα καθώς επίσης παρατηρείται

και στις δύο περιπτώσεις μια αρκετά μικρή τυπική απόκλιση.
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Σχήμα 4.1: Αποτελέσματα προσομοίωσηςMonteCarlo για την διάγνωση του υποθυ-
ρεοειδισμού με την χρήση βαρών.

Σχήμα 4.2: Αποτελέσματα προσομοίωσης MonteCarlo μγια την διάγνωση του υπο-
θυρεοειδισμού χωρίς την χρήση βαρών.
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Πίνακας 4.2: Αποτελέσματα ακρίβειας Monte Carlo στο σύνολο δεδομένων για την
διάγνωση του υποθυρεοειδισμού για εύρος τιμών 200mV (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Τυπική

απόκλιση

Proposed
with weight

79.073 77.289 78.316 0.002559

Proposed
no weight

77.646 76.576 77.106 0.002502

4.2 Διάγνωση του καρκίνου του μαστού

4.2.1 Καρκίνος του μαστού

Ο καρκίνος του μαστού είναι ένας τύπος καρκίνου που ξεκινά από τα κύτταρα

του ιστού του μαστού. Χαρακτηρίζεται από την ανώμαλη ανάπτυξη κυττάρων

στο μαστό, τα οποία μπορούν να σχηματίσουν όγκο. Αυτή η κατάσταση ε-

ντοπίζεται κατά κύριο λόγο στις γυναίκες. Τα συμπτώματα του καρκίνου του

μαστού μπορεί να περιλαμβάνουν ένα εξόγκωμα ή πάχυνση στο στήθος, αλ-

λαγές στο μέγεθος ή το σχήμα του μαστού, πόνο ή έκκριμα από τη θηλή και

αλλαγές στο δέρμα πάνω από το στήθος. Υπάρχουν διάφορες επιλογές θε-

ραπείας ανάλογα με το στάδιο και τον τύπο του καρκίνου όπως χειρουργική

επέμβαση, ακτινοθεραπεία, χημειοθεραπεία, ορμονοθεραπεία ή στοχευμένη θε-

ραπεία. Η έγκαιρη ανίχνευση του καρκίνου του μαστού μπορεί να αυξήσει τις

πιθανότητες επιτυχούς θεραπείας.

Το αρχείο το οποίο έχει χρησιμοποιηθεί για τον έλεγχο τις ποιότητας του

κυκλώματος είναι: The Breast Cancer Wisconsin (Original) Data Set[40], που
ελήφθη από το University of California, Irvine (UCI), το οποίο παρέχει επε-
ξεργασμένα δεδομένα που προέρχονται από 699 κλινικές περιπτώσεις καρκίνου

του μαστού. Κάθε περίπτωση περιλαμβάνει 9 χαρακτηριστικά τα οποία επίσης

περιγράφουν χαρακτηριστικά της κλινικής περίπτωσης του ασθενούς. Αυτά τα

χαρακτηριστικά, τα οποία αριθμούνται σε κλίμακα 1 − 10, περιλαμβάνουν το
πάχος της συστάδας, την ομοιομορφία μεγέθους και σχήματος κυττάρου, την

οριακή πρόσφυση, το μέγεθος μεμονωμένων επιθηλιακών κυττάρων, τους γυ-

μνούς πυρήνες, την ήπια χρωματίνη, τους κανονικούς πυρήνες και τις μιτώσεις.
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Κάθε χαρακτηριστικό θεωρείται μια μεταβλητή η οποία έχει δύο γλωσσικούς

όρους, συνεπώς σύνολο έχουμε 18 προηγούμενες συναρτήσεις μέλους. Αυτές

οι συναρτήσεις αντιπροσωπεύουν τις δύο κατηγορίες διάγνωσης καρκίνου του

μαστού: Καλοήθη και Κακοήθη.

4.2.2 Αποτελέσματα ταξινομητή

΄Οπως είναι εμφανές και από τον πίνακα 4.3 για την διάγνωση του καρκίνου του

μαστού η χρήση της μεθόδου της ψηφοφορίας παρουσιάζει πολύ καλύτερα απο-

τελέσματα από το Μπέησιανό μοντέλο, και πάρα πολύ κοντινά με το λογισμικό

το οποίο είναι το μέγιστο ποσοστό ευστοχίας που μπορεί να επιτευχθεί για

κάθε είδους κύκλωμα που είναι βασίσμένο στο Μπέησιανό μοντέλο. Σε αυτή

την περίπτωση παρατηρείτε μεγαλύτερο ποσοστό ευστοχίας χωρίς την χρήση

βαρών καθώς το εύρος στο οποίο κυμαίνεται η διασπορά των παραμέτρων ε-

ίναι σε επιθυμητά πλαίσια και καλύπτεται από αυτήν που παρέχει το κύκλωμα.

Η τοποθέτηση βαρών γίνεται βάση του Κεφαλαίου [2.2.3] και το εύρος τιμών

είναι [−150mV, 150mV ]. Στην συνέχεια έχει γίνει και για αυτό το αρχείο α-

Πίνακας 4.3: Αποτελέσματα ακρίβειας στο σύνολο δεδομένων για την διάγνωση του

καρκίνου του μαστού για εύρος τιμών 300mV (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Ισχύς nA

Software 98.10 95.26 96.85 −
Bayesian 87.68 80.57 84.15 650.7
Proposed

with weight
97.16 94.31 95.92 166.6

Proposed
no weight

98.10 94.79 96.54 202.5

νάλυση Monte Carlo για ένα απο τους προηγούμενους ελέγχους στην οποία
διεξήχθησαν 100 επαναλήψεις. Τα αποτελέσματα των προσομοιώσεων αυτών
απεικονίζονται στις εικόνες [4.3] [4.4] που είναι με την χρήση βαρών και χωρίς

την χρήση βάρη αντίστοιχα. Το μέγιστο, ελάχιστο και μέσο ποσοστό ευστο-

χίας για κάθε κύκλωμα καθώς και η διασπορά τους για την ανάλυση Monte
Carlo απεικονίζονται στον πίνακα4.4 Τα αποτελέσματα αυτά επιβεβαιώνονται τα
αποτελέσματα του προηγούμενου ελέγχου ότι με την χρήση βαρών δεν έχουμε

τόσο καλά αποτελέσματα όσο έχουμε αν δεν υπάρχουν βάροι. Επίσης παρατη-

ρείται και στις δύο περιπτώσεις μία αρκετά χαμηλή τυπική απόκλιση.
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Σχήμα 4.3: Αποτελέσματα προσομοίωσης Monte Carlo για την διάγνωση του καρ-
κίνου του μαστού με την χρήση βαρών.

Σχήμα 4.4: Αποτελέσματα προσομοίωσης Monte Carlo για την διάγνωση του καρ-
κίνου του μαστού χωρίς την χρήση βαρών.



48 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΕΦΑΡΜΟΓ΄ΕΣ ΚΑΙ ΠΡΟΣΟΜΟΙ΄ΩΣΕΙΣ

Πίνακας 4.4: Αποτελέσματα ακρίβειας MonteCarlo στο σύνολο δεδομένων για την
διάγνωση του καρκίνου του μαστού για εύρος τιμών 300mV (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Τυπική

απόκλιση

Proposed
with weight

96.735 95.261 95.512 0.002365

Proposed
no weight

96.209 95.735 96.090 0.00205

4.3 Εντοπισμός τμηματοποιημένης φάσης χει-

ρονομίας

4.3.1 Τμηματοποιημένη φάση χειρονομίας

Η τμηματοποίηση φάσης χειρονομίας είναι μια σύνθετη εργασία που συνοδεύε-

ται από το δικό της σύνολο προκλήσεων. Πρώτον, είναι υποκειμενικό γιατί δεν

υπάρχει ξεχωριστό σημείο εκκίνησης για μια φάση. Αυτό σημαίνει ότι διαφορε-

τικοί ειδικοί μπορεί να έχουν διαφορετικές τμηματοποιήσεις για το ίδιο βίντεο.

Επιπλέον, ορισμένες φάσεις μπορεί να φαίνονται παρόμοιες μεταξύ τους, όπως

η θέση ανάπαυσης και το κράτημα, όπου τα χέρια είναι ακίνητα. Η τμηματοπο-

ίηση της φάσης χειρονομίας έχει επίσης άλυτα ζητήματα μεταξύ των ερευνητών,

όπως το αν θα τμηματοποιηθούν ή όχι οι φάσεις ξεχωριστά για κάθε χέρι και

αν χειρονομίες χωρίς νόημα, όπως το άγγιγμα των γυαλιών κατά την ομιλία, θα

πρέπει να λαμβάνονται υπόψη για την τμηματοποίηση της φάσης χειρονομίας.

Για να ελέγξουμε την Τμηματοποίηση φάσης χειρονομίας από το βίντεο

έχουμε χρησιμοποιήσει το αρχείο [δατα῍Γεστυρε]. Το σύνολο δεδομένων

του αρχείου αυτού περιλαμβάνει επτά βίντεο που τραβήχτηκαν χρησιμοποιώντας

τον αισθητήρα Microsoft Kinect. Ζητήθηκε από τρεις διαφορετικούς χρήστες
να διαβάσουν τρία κόμικς και να αφηγηθούν τις ιστορίες μπροστά από τον αι-

σθητήρα. Χρησιμοποιώντας το Microsoft Kinect, οι ερευνητές έλαβαν δύο
τύπους δεδομένων: (α) μια εικόνα κάθε καρέ που σημειώθηκε με μια χρονι-

κή σήμανση και (β) ένα αρχείο κειμένου που περιείχε τις θέσεις έξι βασικών
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σημείων άρθρωσης - αριστερό χέρι, δεξί χέρι, αριστερός καρπός, δεξιός καρ-

πός, κεφάλι και σπονδυλική στήλη. Κάθε γραμμή του αρχείου αντιστοιχίστηκε

σε μια χρονική σήμανση και αντιστοιχούσε σε ένα πλαίσιο. Αυτές οι εικόνες

επέτρεψαν σε έναν ειδικό να τμηματοποιήσει χειροκίνητα κάθε αρχείο, παρέχο-

ντας έτσι ένα ακριβές σημείο αναφοράς για ταξινόμηση με κατεργασμένα και

ακατέργαστα αρχεία.

Εμείς έχουμε κρατήσει τα κατεργασμένα αρχεία τα οποία περιέχουν 32 χα-

ρακτηριστικά τα οποία είναι:

1. Διανυσματική ταχύτητα του αριστερού χεριού (x άξονας)

2. Διανυσματική ταχύτητα του αριστερού χεριού (y άξονας)

3. Διανυσματική ταχύτητα του αριστερού χεριού (z άξονας)

4. Διανυσματική ταχύτητα του δεξιού χεριού (x άξονας)

5. Διανυσματική ταχύτητα του δεξιού χεριού (y άξονας)

6. Διανυσματική ταχύτητα του δεξιού χεριού (z άξονας)

7. Διανυσματική ταχύτητα του αριστερού καρπού (x άξονας)

8. Διανυσματική ταχύτητα του αριστερού καρπού (y άξονας)

9. Διανυσματική ταχύτητα του αριστερού καρπού (z άξονας)

10. Διανυσματική ταχύτητα του δεξιού καρπού (x άξονας)

11. Διανυσματική ταχύτητα του δεξιού καρπού (y άξονας)

12. Διανυσματική ταχύτητα του δεξιού καρπού (z άξονας)

13. Διανυσματική επιτάχυνση του αριστερού χεριού (x άξονας)

14. Διανυσματική επιτάχυνση του αριστερού χεριού (y άξονας)

15. Διανυσματική επιτάχυνση του αριστερού χεριού (z άξονας)

16. Διανυσματική επιτάχυνση του δεξιού χεριού (x άξονας)

17. Διανυσματική επιτάχυνση του δεξιού χεριού (y άξονας)

18. Διανυσματική επιτάχυνση του δεξιού χεριού (z άξονας)

19. Διανυσματική επιτάχυνση του αριστερού καρπού (x άξονας)
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20. Διανυσματική επιτάχυνση του αριστερού καρπού (y άξονας)

21. Διανυσματική επιτάχυνση του αριστερού καρπού (z άξονας)

22. Διανυσματική επιτάχυνση του δεξιού καρπού (x άξονας)

23. Διανυσματική επιτάχυνση του δεξιού καρπού (y άξονας)

24. Διανυσματική επιτάχυνση του δεξιού καρπού (z άξονας)

25. Κλιμακωτή ταχύτητα του αριστερού χεριού

26. Κλιμακωτή ταχύτητα του δεξιού χεριού

27. Κλιμακωτή ταχύτητα του αριστερού καρπού

28. Κλιμακωτή ταχύτητα του δεξιού καρπού

29. Κλιμακωτή ταχύτητα του αριστερού χεριού

30. Κλιμακωτή ταχύτητα του δεξιού χεριού

31. Κλιμακωτή ταχύτητα του αριστερού καρπού

32. Κλιμακωτή ταχύτητα του δεξιού καρπού

Είναι επίσης σημαντικό να σημειωθεί ότι ο τρόπος με τον οποίο ένα άτομο χει-

ρονομεί μπορεί να επηρεάσει την απόδοση ενός ταξινομητή που δημιουργήθηκε

για την τμηματοποίηση χειρονομιών. Για παράδειγμα, τα βίντεο Α1 και Α2 εγ-

γράφηκαν στην ίδια περίοδο λειτουργίας, ενώ το βίντεο Α3 εγγράφηκε κατά τη

διάρκεια μιας ξεχωριστής συνεδρίας, η οποία μπορεί να οδηγήσει σε διαφορετική

συμπεριφορά χειρονομίας. Για τον λόγο αυτό έχουν επιλεγεί να χρησιμοποιη-

θούν μόνο τα αποτελέσματα από ένα βίντεο, συγκεκριμένα το a3 va3 το οποίο
περιλαμβάνει 1834 δείγματα. Τα δήγματα αυτά κατατάσσονται σε 5 θέσεις, από
αυτές έχουμε κρατήσει τις 2, την θέση ανάπαυσης D και την θέση αναίραισης
R. Συνεπώς έχουμε κρατήσει 865 από τα δήγματα.

4.3.2 Αποτελέσματα ταξινομητή

Για την τμηματοποίηση φάσης χειρονομίας έχουν υπολογιστεί τα αποτελέσμα-

τα για 2 διαφορετικά εύροι τιμών [−100mV, 100mV ] και [−150mV, 150mV ]
όπως φαίνονται στον πίνακα[4.5] και πίνακα[4.6] αντίστοιχα. Παρατηρείται και

στις 2 περίπτωσεις πώς μεγαλύτερο ποσοστό ευστοχίας έχει το προτεινόμενο

κύκλωμα χωρίς να έχουν χρησιμοποιηθεί βάρη, ποσοστό το οποίο είναι πολύ

κοντά στο ποσοστό πού επιτυγχάνει το λογισμικό. Γργονός που υποδηλώνει
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ότι για τέτοιου είδους ταξινομήσεις είναι πιο αποτελεσματική η μέθοδος της ψη-

φοφορίας. Επιπρόσθετα, καταναλώνει εμφανές λιγότερη ισχύ, όπου η ελάχιστη

καταναλώνεται με την χρήση βαρών, τα οποία υπολογίζονται με την μέθοδο του

Κεφαλαίου [2.2.3] και στις 2 περίπτωσης. Παρατηρείται πως με την τοποθέτη-

ση βαρών, τα αποτελέσματα έχουν μηδαμινή επίδραση στο ποσοστό ευστοχίας

τους με την μεταβολή του εύρους τιμών, σε αντίθεση με της άλλες 2 περιπτώσεις

όπου παρατηρήθηκε μεταβολή της τάξης του 2%.

Πίνακας 4.5: Αποτελέσματα ακρίβειας στο σύνολο δεδομένων για το αρχείο τμηματο-

ποίηση φάσης χειρονομίας για εύρος τιμών 200mV (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Ισχύς nA

Software 92.34 84.23 88.83 −
Bayesian 88.51 80.07 83.81 28748
Proposed

with weight
87.36 81.99 85.02 386.6

Proposed
no weight

90.42 83.91 87.57 999.5

Πίνακας 4.6: Αποτελέσματα ακρίβειας στο σύνολο δεδομένων για το αρχείο τμηματο-

ποίηση φάσης χειρονομίας για εύρος τιμών 300mV (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Ισχύς nA

Software 91.57 83.91 88.26 −
Bayesian 83.91 77.39 81.82 12777
Proposed

with weight
88.89 81.99 84.81 378.2

Proposed
no weight

87.36 81.99 85.21 963.3

Ακολούθος έχει τρέξει και για αυτό το αρχείο ανάλυση Monte Carlo για
ένα απο τους προηγούμενους ελέγχους στην οποία διεξήχθησαν 100 επανα-
λήψεις Τα αποτελέσματα των προσομοιώσεων για εύρος 200mV καταγράφοται
στις εικόνες [4.5] [4.6] οι οποίες χαρακτηρίζονται απο την χρήση βαρών και την

μη χρήση βαρών αντίστοιχα. Για εύρος 300mV , τα αποτελέσματα των προσο-
μοιώσεων φαίνονται στις εικόνες [4.7] [4.8] όπου και πάλι χαρακτηρίζονται απο

την χρήση βαρών και την μη χρήση βαρών αντίστοιχα. Το μέγιστο, ελάχιστο
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και μέσο ποσοστό ευστοχίας για κάθε κύκλωμα καθώς και η διασπορά τους

για την ανάλυση Monte Carlo και για τα 2 εύρη τιμών απεικονίζονται στον
πίνακα[4.7].

Σχήμα 4.5: Αποτελέσματα προσομοίωσης MonteCarlo για τον εντοπισμό τμηματο-
ποίηση φάσης χειρονομίας με την χρήση βαρών για εύρος 200mV .

Τα αποτελέσματα αυτά λόγο του ότι είναι από διαφορετικές δοκιμές αρχείων,

διαφορετικό αρχείο για εύρος 200mV και διαφορετικό για εύρος 300mV , δεν
μπορούν να συγκριθούν μεταξύ τους. Παρόλα αυτά παρατηρείτε πως για 200mV
εύρος έχουμε εμφανές καλύτερα αποτελέσματα χωρίς την χρήση βαρών, ενώ για

300mV εύρος έχουμε ελαφρός καλύτερα αποτελέσματα με την χρήση βαρών.
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Σχήμα 4.6: Αποτελέσματα προσομοίωσης MonteCarlo για τον εντοπισμό τμηματο-
ποίηση φάσης χειρονομίας χωρίς την χρήση βαρών για εύρος 200mV ν.

Σχήμα 4.7: Αποτελέσματα προσομοίωσης MonteCarlo για τον εντοπισμό τμηματο-
ποίηση φάσης χειρονομίας με την χρήση βαρών για εύρος 300mV .
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Σχήμα 4.8: Αποτελέσματα προσομοίωσης MonteCarlo για τον εντοπισμό τμηματο-
ποίηση φάσης χειρονομίας χωρίς την χρήση βαρών για εύρος 300mV ν.

Πίνακας 4.7: Αποτελέσματα ακρίβειας MonteCarlo στο σύνολο δεδομένων για τον
εντοπισμό τμηματοποίηση φάσης χειρονομίας (για 20 επαναλήψεις).

Μέθοδος Καλύτερο(%) Χειρότερο(%) Μέση τι-

μή(%)

Τυπική

απόκλιση

Proposed
with weight
for 200mV

range

85.057 83.908 84.506 0.0033977

Proposed
no weight
for 200mV

range

86.973 85.441 86.314 0.0029718

Proposed
with weight
for 300mV

range

86.973 85.057 85.954 0.0035207

Proposed
no weight
for 300mV

range

86.973 85.441 85.724 0.0031418



Κεφάλαιο 5

Συμπεράσματα και

Μελλοντική Δουλειά

5.1 Συμπεράσματα

Σε αυτή την διπλωματική εργασεία έχει αναφερθεί ένας διαφορετικός τρόπος

ταξινόμησης βασισμένος στην ψηφοφορία, ο οποίος μας δίνει μια πολύ μικρότερη

κατανάλωση. Εφόσον κάθε Bump λειτουργεί ανεξάρτητα από τους υπολοίπους
συνεπώς έχουμε την δυνατότητα να του δώσουμε την ελάχιστη δυνατή τροφο-

δοσία (Ibias) και να έχουμε εξίσου καλά αποτελέσματα. Αυτό δεν είναι δυνατόν
να πραγματοποιηθεί με την κλασική Bayesian μέθοδο καθώς το ρεύμα εξόδου
κάθε Bump μειώνεται και μεταφέρεται στον επόμενο. Αυτό γίνεται τόσες φορές
όσες είναι και ο αριθμός τον χαρακτηριστικών / Bump κάθε κλάσης. Εξαιτίας
αυτού του γεγονότος στην κλασική μέθοδο έχουμε περιορισμένο αριθμό χα-

ρακτηριστικών / Bump, γεγονός που δεν ισχύει στον Voting Bump. ΄Ισως
σε αρκετές περιπτώσεις δεν λαμβάνονται τόσο καλά αποτελέσματα όσο με την

χρήση της κλασικής μέθοδου ταξινόμησης βάση του Bayesian Model, λόγω του
ότι τα δεδομένα πολλές φορές έχουν διαφορετικό τρόπο κατανομής τον οποίο

εκφράζει καλύτερα αυτού του είδους η ταξινόμηση. Παρόλα αυτά υπάρχουν

άλλες περιπτώσεις τις οποίες η μέθοδος της ψηφοφορίας εκφράζει καλύτερα.

5.2 Μελλοντική Δουλειά

Αυτή η μέθοδος έχει αρκετά περιθώρια βελτίωσης καθώς υπάρχουν αρκετοί

τρόποι βελτίωσης του Bayesian Model ταξινομητή οι οποίοι μπορούν να εφαρ-
μοστούν και σε αυτό το κύκλωμα. ΄Οπως για παράδειγμά είναι οι τεχνικές

GMM [7] , Multiple Centroid[5],Threshold [9, 19] , Support Vector Machine

55



56 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΣΥΜΠΕΡ΄ΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚ΄Η ΔΟΥΛΕΙ΄Α

[3] όπως και πολλές άλλες. Κάθε μία από αυτές τις τεχνικές παρέχει βελτίωση

του ταξινομητή σε διαφορετικούς τομείς. Επίσης όπως έχει προαναφερθεί έχει

γίνει χρήση κασκοδικού καθρέπτη ρεύματος με σκοπό την απεξάρτηση των απο-

φάσεων μεταξύ κάθε χαρακτηριστικού. Παρόλα αυτά είναι κάτι το οποίο μπορεί

σε αρκετές περιπτώσεις να είναι χρήσιμο, υπάρχουν αρκετά αρχεία των οποίων

τα χαρακτηριστικά είναι εξαρτημένα μεταξύ τους. Συνεπώς με κάποια σωστή

μελέτη μπορεί αυτή η μέθοδος να προσομοιώσει καλύτερα αυτές τις περιπτώσεις

αρχείων.
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