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Egy elemzés [7] szerint 2030-ra a vilag teljes energia-  vereszkozokre is sziikség van, melyek jobban kovetik a
fogyasztasanak tobb mint 20%-4t a mesterséges intelli-  neuralis hal6zatok felépitését, és még az adattarolast és
gencian alapulé informacios technoldgia fogja igényelni.  a szamitast is egy helyen kezelik. Ezen kutatas-fejlesz-
Ahhoz, hogy az adatkozpontok mégse emésszék fel a vi-  tési teriiletbe, az Gn. neuromorfikus szamitastechnikaba
lag aramtermelését, a mesterséges intelligencia algorit-  adunk betekintést a 2024-es fizikai Nobel-dij szemsz6-
musainak fejlesztése mellett Gj, energiatakarékos hard-  gébdl.
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1. A Hopfield-féle neuralis hal6zat mint
asszociativ memoria

Jatsszunk el a gondolattal, hogy egy elmosédott levelet
kaptunk valamilyen dij elnyerésérdl. Az érmet abrazold
homalyos képrél (Ic., 1d. dbra) kell eldonteniink, hogy
egy egetrengetd felfedezésiinkért Nobel-dijban részesiil-
tlink (1a. dbra), esetleg valamelyik elfuserdlt projektiin-
ket citromdijjal jutalmaztak (1b. dbra). Human intelli-
genciank nem hagy kétségek kozott 6rlédni minket, elsé
ranézésre felismerjiik az elmosdédott képeket. A 2024-
ben fizikai Nobel-dijjal jutalmazott John J. Hopfieldnek
koszonhetjlik azon mesterséges neuralis halézatok 6tle-
tét, amelyek hasonl6 képzettarsitasra, asszocidciora ké-
pesek [1, 2].

A felismerésre szant képeket persze el6szor meg kell
tanitanunk a halézatnak. A tanitds soran létrehozunk
egy térképet, ami minden lehetséges, adott képpontokbdl
allé képhez hozzarendel egyfajta magassdgot, amit mas
néven a halézat energidjinak hivunk (le. dbra). Az ener-
giatérképen lathaté godrok legmélyebb pontjai az elére
betaplalt ,tiszta” képeknek felelnek meg. A halézat ugy
miikodik, hogy minden egyes 1épésnél kivalasztunk egy
képpontot, és egy egyszerl szaballyal eldontjiik, hogy
annak a szinét a két lehet6ség kozott (sirga vagy narancs)
megvaltoztassuk-e. A Hopfield altal lefektetett szaballyal
az energiatérképen minden egyes valtoztatisnal csak
lefelé (alacsonyabb energia felé) tudunk mozogni (vagy
valtozatlan energian maradni), igy ha a Nobel-dijra ,ha-
sonlité” elmosodott képbdl indulunk ki, akkor a halozat
1épésrol 1épésre letisztitja a képet, és eljut a tiszta, erede-
tileg betaplalt képhez (ic., Ie., la. dbra). Ha a citromhoz

) e) d)

f) g)

1. dbra. A Nobel-djj és a citromdij pixeles véltozatai, illetve a feltanitott
haldzat energiafeliiletének sematikus illusztralasa a kiilonb6z6 mérték-
ben elmosddott képek fiiggvényében. (f, g) Az asszociativ memoria mi-
kodésének szemléltetése két egyszerti képpel (f), és a bal als6 hibas pixel
javitasanak lépéseivel (g)
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hasonlit6é zajos képbdl indulnank ki, akkor egy masik
»,g0dorbe”, a letisztitott citromképhez jutnank (1d., 1b.
dbra).

Nézziik meg egy egyszeri példan az emlékalapt ke-
resést matematikailag is! Vegyiink két 2 x 2 pixelbdl all6
képet, ahol az egyiken a jobb, a masikon a bal oldalon
talalhat6 egy fligg6leges narancssarga vonal (1f. dbra) a
citromsarga hattéren. Az ezen a két képen tanitott ha-
lozatot ekkor egy grafként dbrazolhatjuk, melynek a
csucsai a képkockaknak feleltethet6k meg (Ig. dbra). A
halézat miikodése soran ezen csicsokat hivjuk neuro-
noknak, melyek +1 vagy -1 allapotban lehetnek, a +1 fe-
lel meg a narancssarga, a -1 a citromsarga képkockanak.
A 4 neuront a grafok élei, az igynevezett mesterséges
szinapszisok kotik dssze, melyekhez tanulas soran -1 és
+1 k6zé es6 valos szamokat, igynevezett szinaptikus si-
lyokat rendeliink a labjegyzetben ismertetett algoritmus
alapjan.' Ezek a stlyok kddoljak az elére megtanitott ké-
peket. A példahalézatunkra a sulyok szintén az 1g. dbrd-
rél olvashatok le.

Vegyiink egy elmosoédott képet, ami a bal oldali na-
rancssarga vonalat dbrazolnd, de a jobb alsé sarokban
egy pixelhiba miatt a citromsarga helyett narancssarga
képpont talalhat6. Mutassuk meg ezt a képet a haldzat-
nak (Ig. dbra). Kiszemelve a hibas pixelt végezziink el
egy dontéshozatali lépést! Els6ként szamoljuk ki az ebbe
a neuronba érkezé ,neurdlis jelek” stlyozott Gsszegét:
vegylik az Osszes tobbi neuron (képpont) értékét, ezeket
szorozzuk Ossze az adott képpontot a kivilasztott kép-
ponttal 6sszekotd szinapszis (é1) sulyaval, és osszegezziik
fel a kapott értékeket, azaz az i-edik sorszimu neuronra
aza;=3,.; W, x;0sszeget szamoljuk ki, ahol W, ;az i-edik
és j-edik neuront 6sszekotd suly, x; a j-edik neuron érté-
ke, a,-t pedig az i-edik neuron aktivicidjanak nevezziik.
Ha a képpontokat a bal fels6 saroktél az 6ramutato6 jara-
sanak megfelel6en szamozzuk, akkor a hibas képpont a
harmadik pixel, ennek aktivacidja:

a;=C=D-D + (+D) - <D + (1) - (+1) =-1-1-1=-3.

Ha az aktivacié pozitiv, a kivalasztott neuron érté-
két +1-re, ha negativ, akkor -1-re allitjuk. Rogton latjuk,
hogy a kivalasztott képpont ezen miivelet hatasara el6-
jelet valt, és ezzel visszaall a képpont helyes (citromsar-
ga) értéke. Konnyen ellendrizhetjiik, hogy az If. dbrin
barmelyik kép barmelyik képpontjat kivalasztva ezek
el6jele nem valtozik, vagyis a két eldre betaplalt képet
valéban két stabil megoldasnak (energiaminimumnak)

'Egy képiink 6sszes képpontjat szamozzuk be (azaz az n x n képpontt
képmatrixbdl készitsiink egy N = n-n hosszisigu képvektort). Ez-
utdn az i indexd képponthoz (azaz az i-edik neuronhoz) a szinének
megfeleléen rendeljiink hozza x; = £1 értéket. Egy adott képbdl az
i-edik és j-edik neuron kozotti Wi stlyt az ;- x; szorzat adja. Tobb
kép tanitdsa esetén az egyes képeknek megfelel6 W5 stlyokat 4tla-
goljuk a kiilonb6z6 képekre, igy kapjuk meg a neurélis halézat W;;
szinaptikus sulyait. Fontos, hogy a neuronok énmagukkal nincsenek
osszekotve, azaz W, ; = 0. Az adott neuronillapothoz és az el6re be-
programozott sulyokhoz rendelt energiat E=—(1/2)%, ;x;-W; ; - x; kép-
let szerint szamoljuk.
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tekinthetjiik, mig barmelyik pixel hibas megjelenitése
esetén a halozat az adott pixelt javitja.

A sulyok szemléletesen azt mondjik meg, hogy a ha-
l6zati mikddés soran két neuron ad-e egymasnak infor-
maciot, és ha igen, milyet. Nulla suly esetén a kiszemelt
két neuron nem beszélget egymassal. Nem nulla suly ese-
tén beszélnek, s6t ha pozitiv ez a stly, akkor ugyanolyan
allapotba, ha negativ akkor pedig ellentétes allapotba
val6 beallasra 0sztonzik egymast.

A 2x2 képpontos példin bemutatott halozati miko-
dés szabalyai szerint jarunk el sokkal nagyobb méretli
képeknél is, csak ekkor a képpontoknak megfelel6 neu-
ronokat egymas utan frissitgetve, akar az 6sszes neuron
tobbszori frissitése sordn sokkal tobb lépésben jutunk el
az energiaminimumot jelenté megoldashoz.

2. A Hopfield-féle neuralis hal6zatok
altalanositasa valoszinliségi optimalizalasi
feladatokra

Az el6z6 példaban a Hopfield-halozat a legkozelebbi
minimumhely megtalalasaval az el6re betaplalt képekre
»asszocidlt” (la-e. dbra). A Hopfield-halézat megalko-
tasa utan nem sokkal kideriilt, hogy bizonyos egzaktul
nem megoldhaté matematikai feladatokat meg lehet Ggy
fogalmazni, mint egy ilyen energiafeliilet legmélyebb
pontjanak megtaldldsa. Vagyis ha a Hopfield-neuronok
kozotti kapcesolatba képek helyett egy matematikai op-
timalizdcios feladatot kodolunk, akkor ugyanezzel az
iteraciés modszerrel a halézat képes a megoldast megta-
lalni. Vegyiik azonban észre, hogy mig a képek tarolasa-
nal minden minimumbhely egy kiilon emlék lehetett, és
oriiltiink, hogy ezek szétvaltak (kiilonben a halézat nem
tudnd az emlékeket megkiilonboztetni), addig az opti-
malizacids feladatnal a legjobb megoldast, vagyis leges-
legmélyebb pontot keressiik. Felvetdik tehat az igény,
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hogy tgy befolyasoljuk a hal6zati mikddést, hogy az ne a
legkozelebbi szélsGértéken vagy energiagédorben alljon
meg (2a. dbra, sziirke pont), hanem eljusson a globali-
san optimalis megoldashoz, a legmélyebb godorhoz (2a.
dbra, piros pont).

Ezt a mikodés randomizalasaval, vagyis véletlen fak-
torok becsatolasaval érhetjiik el. Egyszertien, amikor
meghozunk egy dontést, akkor nem az g, aktivacié el6-
jelét nézziikk meg, hanem az g;aktivacidhoz hozzaadunk
egy véletlen szamot, és az igy kapott Osszeg elGjelének
megfelelGen frissitjiik a neuron értékét. Ennek koszon-
het6en a haldézat az energiit nem szigoruan, minden
egyes lépésben csokkenti, hanem id6rél id6re energia-
noveld 1épéseket is végez. Ez pedig lehet6vé teszi, hogy
ne a legkdzelebbi minimumba érkezzen meg, hanem
tobb szélsGértéket is felfedezzen, ezzel novelve esélyeit
az energiatérkép legmélyebb pontjanak megtalalasanak.
Ezzel a médszerrel természetesen nem lehet a megoldast
biztosan megtalalni, de a kisorsolt véletlen szamok tar-
tomanyanak megfelel6 megvalasztasaval elérhetd, hogy
nagy valoszinlséggel megtalaljuk a megoldast.

A véletlen aktivacié gondolatat a 2024-es fizikai No-
bel-dij masik dijazottja, Geoffrey Hinton vitte tovabb,
aki a Boltzmann-gép megszerkesztésével olyan neuralis
haldzatot alkotott, amely mar felépitésébdl fakadodan is
hasznal véletlen faktorokat, és ennek koszonhet6en még
szélesebb korben alkalmazhat6 [4].

A fenti moédszerrel egy bonyolultnak szamité optima-
lizacios feladat, a grafok maximalis vagasanak a megkere-
sése (max cut) is megoldhat¢ [5]. Itt egy graf csicspontja-
it (2b. dbra) kell gy két csoportba osztani (narancssarga
és citromsarga, lasd 2¢. dbra), hogy a két csoportot dssze-
kot élek szama maximalis legyen. Megmutathat6, hogy
szamos gyakorlati optimalizacids feladat visszavezethet6
a maximalis vagasi probléma megoldasara, példaul az in-
tegralt aramkorok tervezése, logisztikai feladatok megol-
dasa vagy gyartasi optimalizacié teriiletén [6].

A 2¢. dbrdn a 2b. dbrdn szerepld graf maximalis va-
gasanak megoldasat abrazoljuk, dgy, hogy a narancs-
sarga és citromsarga csucspontok kozott futé élek vas-
tagon vannak jelolve, igy csak a vastag élek szamat kell
leszamolni, ami jelen esetben 8. Ez a feladat tetsz6lege-
sen nagy grafra megoldhato probalgatassal, hiszen egy
adott allapotnal az ellentétes szinti csicsokat 6sszekotd
élek szama konnyen megszamolhat6. Azonban N csucs
esetén az Osszes lehetséges variacié végigprobalasa 2V
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2. dbra. A maximalis vagasi probléma megolddsa memrisztiv Hop-
field-féle neuralis hal6zatok segitségével. (a) A Hopfield-halozat ener-
giatérképében a globalisan legjobb megoldast (piros pont) csak ugy
talalhatjuk meg, ha az aktivaci6 szamitisanal véletlenszertiséget, vagy
zajt is bevezetiink. (b) Hatcstcst graf, melynek a maximalis vagasat
keressiik. (c) A maximalis vagasi probléma megoldasa. A Hopfield-ha-
l6zatban a neuronok narancssarga (+1) és citromsarga (-1) értéke adja
meg, hogy melyik csoportba soroljuk a csticspontot, mig a W, ; stlyok-
nak egy, illetve zérus értéket adunk, ha az i-edik és j-edik cstics Ossze
van kétve vagy nincs dsszekotve [3]. (d, e, f) Memrisztiv neuromorfi-
kus hardverek. Memrisztorok I(V) gorbéje (e): kis fesziiltségeken az
aram-fesziiltség kapcsolat linedris, a megfeleld kiiszobfesziiltségnél
viszont egy kapcsolasi folyamat indul el: pozitiv fesziiltségnél a két
elektroda kozotti filamentum elkezd néni, majd megfelel negativ el6-
feszitésnél a folyamat megfordithatd, a filamentum atméréje csokken.
(d) Kereszthuzaloziasi memoriahaldzat készitése memrisztorokbol.
(f) A panel bal fels6 sarkaban lathat6 grafnak megfelel6 Hopfield-féle
neurdlis hal6zat megvaldsitasa kereszthuzalozdsti memrisztorhalozat-
tal. (g) A maximalis vagasi probléma megolddsanak megtalalasi valo-
szinlisége 60 x 60-as memrisztiv Hopfield-féle neurdlis halézatban a
zajszint fliggvényében [3]

miiveletet igényel, ami 1000 csticspont esetén 3,4 -10%%*
év szamoldsi id6t jelent, feltételezve hogy egyetlen
miiveletet 1 ns = 10~ s alatt el tudunk végezni. A fenti,
Hopfield-haldzattal végzett valdszinliségi optimaliza-
las ennél joval hatékonyabb megoldast jelent, azonban
ennél a megkozelitésnél is =N? szorzast és Osszeadast
el kell végezni ahhoz, hogy egy iteraciés korben az 6sz-
szes neuron értékét egyszer frissitsiik. Ez ezer neuron
esetén egymillid szorzast jelent. A kés6bbiekben olyan,
an. neuromorfikus hardvereszkozoket mutatunk be,
melyekkel egymillié szorzas helyett egyetlen 1épésben
kiértékelhets az 6sszes neuron aktivacioja, igy a hagyo-
manyos szamitégépeken megvaldsitott Hopfield-hdlo-
zatok helyett lényegesen gyorsabban és energiahatéko-
nyabban végzik el az optimalizalast.
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3. A memrisztorhal6zatok mint a mestersé-
ges intelligencia hatékony hardvergyorsitdi

Altalanosan is elmondhat6, hogy a mesterséges intel-
ligencia alapjat képez6 mesterséges neuralis hal6ézatok
nagyon bonyolult feladatok megoldasara képesek, de
futtatdsuk hagyomadnyos digitalis szamitégépeken el-
képeszt6 szamitasi igénnyel jar, hiszen nagyon-nagyon
sok neuralis kimeneti értéket és szinaptikus sulyt kell
Osszeszorozni és Osszeadni. Ezenkiviil az adattdrolas és
a miveletvégzés fizikailag szeparalt egységekben torté-
nik, igy a memoria és a processzor kozotti adatmozgatas
is szlik keresztmetszetté valik. A ChatGPT-nek a maga
175 millié6 paraméterével és a Hopfield-hal6zatndl joval
Osszetettebb felépitésével sajat bevallasa szerint 10-20
trilli6 (millidrdszor millidrd) szamitdsi miveletet kell
elvégeznie egyetlen kérdéslink megvalaszolasahoz. Ez a
szamitasi igény mar energiafogyasztisban is szamottevd,
egy elemzés szerint 2030-ra a vilag teljes energiafogyasz-
tasanak tobb mint 20%-4t a mesterséges intelligencian
alapuld informaciétechnolégia fogja igényelni [7]. Emiatt
amesterséges intelligencia tovabbi fejlédéséhez nem elég
az algoritmusokat fejlesztiink és bonyolultabb feladato-
kat megoldani képes halozatokat kigondolnunk. Lega-
labb ugyanilyen fontos az, hogy a hattérben meghtiz6dé
szamitasokat is hatékonyan, energiatakarékosan tudjuk
elvégezni tUjfajta hardvereszkozokkel, melyek felépité-
siikben jobban kovetik a neuralis halozatok struktirajit,
és akdr egy helyen meg tudjak oldani az adattarolast és a
szdmitdst.

Ezen 0j, Un. neuromorfikus hardverek fejlesztéséhez a
biolégiai idegrendszer szolgaltat inspiraciot, hiszen gon-
doljuk csak bele, hogy az emberi agy mintegy 30 W-os
energiafogyasztis mellett milyen hihetetlen hatékony-
sagra képes!

3.1. A memrisztorok mint mesterséges szinapszisok

Az ilyen neuromorfikus hardverek lehetséges épit6kovei
az Ggynevezett memrisztorok, azaz memoriaval rendel-
kez6 ellenallasok. Ezek olyan fizikai rendszerek, melyek
ellenallasa nagy fesziiltséggel hangolhato, kis fesziiltség-
gel pedig informaciévesztés nélkiil olvashaté. Fizikai-
lag egy memrisztort Ggy valésitunk meg, hogy két fém
elektroda kozé egy specialis, eredetileg szigetel6 réteget
helyeziink. Megfelel6en nagy elektromos fesziiltséggel a
szigetel6ben ionokat, pl. eziistionokat tudunk mozgatni
ugy, hogy adott polaritasu fesziiltséggel az eziistionok-
bol egy vékony vezetéket (filamentumot) épitiink fel a
két elektroda kozott. Ellentétes polaritasu fesziiltséggel
viszont leépitjiik a filamentumot, az egyre kisebb dtmé-
r6jivé valik, majd végiil akar meg is sz{inik. Ezt a repro-
dukalhatéan elvégezhet6 folyamatot szemlélteti a 2e. db-
rdn bemutatott I(V) daram-fesziiltség karakterisztika. Itt
a kapcsolas egy kisebb ellenallast (kék) és egy nagyobb
ellenallasu (piros) allapot kozott torténik, de a megfelel6
fesziiltség alkalmazasaval gyakorlatilag folytonosan han-
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golhatjuk a filamentum atmérdjét, és az ennek megfeleld
R ellendllast (lasd a piros-kék dtmenetben szemléltetett
tetsz6leges meredekségil I1(V) gorbét a 2e. dbrdn). Ala-
csony fesziiltségen viszont a rendszer megérzi az alla-
potat, azaz az ellendlldsdllapot kiolvashat6 az ellenallas
megvaltoztatasa nélkiil. Vegyiik észre, hogy a memrisz-
torok analég memorianak felelnek meg, amik kivaléan
alkalmasak arra, hogy a szinte folytonosan hangolhaté
G = 1/R vezetSképességiikben adatot taroljunk. A kévet-
kez6kben pedig megmutatjuk, hogy akar mesterséges
neuralis halézatok szinaptikus sulyfaktorainak reprezen-
talasara is lehet hasznalni 6ket.

3.2. Kereszthuzalozasi memrisztorhalézatok
és memrisztiv Hopfield-halozatok

A memrisztorok informéciétechnolégiai felhasznalasa-
hoz azonban halézatba is kell rendezni 6ket. Ez meglep6-
en egyszerien megvalosithatd, elég a memrisztorok ki-
alakitasara alkalmas szigetel6réteget a 2d. dbrdn lathato
sziirke és fekete fém elektrodak kozé helyezni. Egy adott
sziirke és fekete elektrédaparra fesziiltséget kapcsolva a
két elektroda talalkozasanal kialakul a memrisztorkon-
taktus, aminek a vezet6képessége szinte tetszOlegesen
beallithato.

Memrisztiv eszkozok és hdlézatok nagyon sokféle
anyagcsaladbdl, kiilonboz6 architektirakban hozhaték
létre [8-10]. A tovabbiakban a Hopfield-féle neuralis ha-
l6zatok példajan vizsgaljuk meg, hogy a 2d. dbrdnlathatd
kereszthuzalozast memrisztorhal6zatok hogyan is alkal-
mazhatoak hatékony hardvergyorsitoként. Elszor is a
haldzat sdlyait kell beallitani a megoldandé problémanak
megfeleléen. A 2f. dbra memrisztiv halézata az abra bal
fels6 sarkaban lathat6 egyszerd, négycsucsu grafot valo-
sitja meg, melyen az 1-2, 1-4, 2-3 és 2-4 csicsok van-
nak osszekotve. Ezt ugy programozhatjuk be a kereszt-
vonalas hdldzatba, hogy a fels6 fekete és az alsé sziirke
elektrédakat beszdmozzuk, és azon szamu elektrédak
kozott alakitunk ki nagy vezetOképességli memrisz-
tiv kontaktust (2f. dbra, kék memrisztorok), ahol a graf
megfelel6 szdmu csucsai is 0ssze vannak kotve, mig a
tobbi fekete és sziirke elektroda kozé kifejezetten kis ve-
zetOképességli memrisztorkontaktust alakitunk ki (2f.
dbra, piros memrisztorok). Az adott neuron allapotéit
pedig a fekete elektrédakra kapcsolt V;, V,, V3, V, fesziilt-
ségek jellemzik: +1 allapotban +V, mig -1 allapotban -1
fesziiltséget alkalmazunk, azaz az i-edik elektrédara kap-
csolt V; fesziiltség aranyos az i-edik neuron x; allapotaval.
A sziirke vezetékeken pedig az adott neuron aktivaci6jat
hatarozhatjuk meg az ott mérhet aramon keresztiil, ami
alapjan eldontjiik, hogy az adott neuron allapotit meg-
valtoztassuk-e. Valasszunk ki egy adott neuront a 2f. 4b-
rdn, példaul az els6t! Mivel a kiilonb6z6 elektrédakbol
érkez6 aramkomponensek 6sszead6dnak, az elsd sziirke
vezetékre

L=G - Vi+G, V2+ G- V3+ Gy Vs

aram adodik. Itt a G,,, G, és G,, vezetGképességek az
1-2, 1-3 és 1-4 neuronok kozotti W,, W,;, Wy, szi-
naptikus sulyokat reprezentaljak, amik a 2f. dbra bal
fels6¢ grafjan szerepld Osszekottetések alapjan rendre
nagy, kicsi és nagy vezet6képességnek felelnek meg. A
Hopfield-halézatban a neuronok 6nmagukkal nincse-
nek Osszekotve, igy G,, egy nagyon kicsi, szinte nulla
vezetOképességnek felel meg. Jol latszik, hogy a sziirke
vezetékeken mért aramok valéban az adott neuron ak-
tivacidjat, azaz a tobbi neuron allapotanak az 6sszekot6
sulyokkal vett stilyozott 6sszegét adjak meg.

Rogton lathatd, hogy egy N neuronbdl 4ll6 memrisz-
tiv haloézatban az Osszes neuron aktivicidja egyszerre,
egyetlen 1épésben kiszdmolddik az Ohm-térvény és a
Kirchhoff-térvények alapjan, azaz a digitdlis szamitogé-
pekkel ellentétben nincs sziikkség ~N? szorzasi mivelet
szoftveres elvégzésére és az ehhez sziikkséges memoria és
processzor kozotti adatmozgatasra. A neuralis allapotok
un. vektoranak és az 9sszekotéseket jelent szinapszisok
un. matrixanak Osszeszorzasa egy alapmivelet minden-
fajta neuralis halézatban, igy a szoftveresen N? miiveletet
igényl6 vektor-matrix szorzas leegyszertsitése egylépé-
ses hardveralapt vektor-matrix szorzassa jelentGs ener-
giamegtakaritast jelent tetsz6leges neuralis halézatban.
Ez manapsag mar nemcsak elvi alapon miikodik, hanem
tobbszor tizmillié memrisztor halézatba épitésével olyan
mesterséges neuralis halézatokat lehet épiteni, melyek
meghokkent6 energiahatékonysiag mellett képesek
komplex képfelismerési vagy egyéb szamitasi feladatok
nagy pontossagu elvégzésére [9, 11], és a fenti példiban
szerepl6é maximalis vagasi probléma is hatékonyan meg-
oldhat6 nagyméretli memrisztiv Hopfield-hal6zatok se-
gitségével [12].

3.3. A memrisztorok zaja

Visszatérve a maximalis vagasi probléma Hopfield-fé-
le neuralis halézatos megoldasahoz, felmeriil a kérdés,
hogy a val6sziniiségi optimalizalashoz sziikséges vélet-
lenszeriséget (2a. dbra) egy hardveres memrisztiv halo-
zatban (2f. dbra) hogyan tudjuk biztositani. Szerencsére
a memrisztorok nemcsak mesterséges szinapszisnak te-
kinthet6k, hanem hangolhaté zajforrasként is miikod-
nek, azaz a memrisztotorok vezetSképesség-allapotanak
beallitdsa kozben az adott allapot vezetGképességének
idébeli fluktuacidja is valtozik, az utébbi mennyiséget a
G vezetGképesség AG id6beli szérasaval irhatjuk le. Ti-
pikusan minél kisebb G vezetSképességet allitunk be,
annal nagyobb lesz a AG/G relativ vezet6képesség-zaj.
Ez azt jelenti, hogy a 2f. dbrdn a kék, jol vezet6 mem-
risztorok vezetSképességét ugy valaszthatjuk meg, hogy
a vezet6képesség relativ zaja optimalis legyen a maxi-
malis vagasi probléma megoldisinak megtalalasahoz.
Egy korabbi tanulmanyunkban ezt a kérdést vizsgaltuk,
azaz hogy kiilonboz6, valés memrisztiv rendszereken
mért zajszintek mellett a memrisztorhal6zat megadott
szamu lépés elvégzése utan milyen aranyban, milyen va-
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l6szintliséggel képes az optimadlis megoldast megtalalni.
Tapasztalataink egyik konklazidja a 2g. dbrdn lathato,
megmutatva, hogy az optimalis mikodést meglep&en
magas zajszintnél érjiik el, amikor a memrisztoregységek
vezetSképességének id6beli fluktuacidja az atlagos veze-
t6képesség 15%-at is eléri [3].

Mig a valdszinliségi optimalizalason alapuld neuralis
halézatokban a miikodés 1ényegi részét adja a memrisz-
torok vezetGképességének jelentds id6beli fluktuacioja,
a hagyomanyos, determinisztikus mikodést nyujt6 neu-
ralis hélézatokban a memrisztoregységek zaja jelentGs
problémat jelent, hiszen a szinaptikus suilyok felbonta-
sanak nyilvinvalé korlatja a memrisztorok vezetGké-
pességének iddbeli ingadozdsa. A memrisztorokban
jelentkezd fluktuaciok kisérleti vizsgalata, megértése és
csokkentése kutatocsoportunkban kiemelt kutatasi terii-
let [13-15]; illetve a szakirodalomban is kulcsfontossagu
volt a zajcsokkentés a vilagrekordnak szamité 11 bites
sulyfelbontas elérésében [16].

4. Es ha az egész szamitast
a fizika végezné el?

A fenti példaban a memrisztorok mesterséges szinapszis-
ként miikodtek, és alapvetéen a neuralis értékek és szi-
naptikus sulyok egylépéses, hardveralapt 0sszeszorzasa-
ban nyujtottak kifejezetten energiahatékony alternativat
a hagyomanyos digitalis szamitasokhoz képest. Ett6l
fiiggetleniil, a bemutatott memrisztiv Hopfield-féle neu-
ralis hal6zatokban az aktivacidk kiolvasasat és a neuralis
allapotok ennek megfeleld frissitését tovabbra is hagyo-
manyos szamitégépek végezték [12]. Felmeriil a kérdés,
hogy elképzelhet6ek-e olyan szamitasi modszerek, ahol
hagyomanyos szamitégépek helyett egy teljesen 6nmi-
kodé fizikai rendszer végzi el a szamitast. Memriszto-
rok segitségével ilyen eszkozok is épitheték. Ebben az
esetben un. illékony memrisztorokat kell hasznalni, pl.
a kutatécsoportunkan is vizsgalt Mott-fazisatalakulason
alapulé VO, memrisztorokat [17-19]. Mig a 2e. dbrdn be-
mutatott nem illékony filamentaris memrisztorokra mint
a biologiai szinapszisok mesterséges megfelelSire gondo-
lunk, addig a VO, memrisztorok a biolégiai neuronok-
hoz hasonlé miikodést mutatnak, veliik szamos neuralis
jelalak létrehozhat6 [20]. Az egyik legegyszer(ibb alkal-
mazasuk an. oszcillatoraramkorok készitése, melyekben
egy egyenfesziiltség hatdsara a VO, alapd dramkor a ki-
és bekapcsolt dllapotok kozotti onmiikodo valtogatassal
periodikus fesziiltségoszcillaciét mutat. Ezt a folyamatot
a 3a. dbrdn érthetjiik meg, ahol a jobb oldali panel az il-
lékony VO, memrisztor I(V') gorbéjét szemlélteti. Zérus
fesziiltségbdl indulva egy nagy ellenallast allapotban
van a rendszer (piros egyenes), majd a V. bekapcsolasi
fesziiltségnél egy lokalis szigetel6-fém atalakulas zajlik
le az aktiv tartomanyban, és a memrisztor atkapcsol egy
kisebb ellenallasu allapotba (kék egyenes). A fesziiltsé-
get visszacsOkkentve némi hiszterézissel, 1}, fesziiltség-
nél visszakapcsol a rendszer az eredeti nagy ellenallasa
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allapotba. Az ilyen oszcillator-aramkérokben egy nagy
soros ellenallast is alkalmazunk, amin keresztiil egy V,
egyenfesziiltséget kapcsolunk a rendszerre (3a. dbra,
bal oldal). Ekkor az dramkorben I = (Vy = Viemrisstor)/ Rsoros
aram alakul ki, ahogy a jobb oldali sziirke vonal mutat-
ja. A két (piros és kék) ellenallas-allapotnak megfeleld
lehetséges aramértékek (sziirke korok) viszont instabil
allapotnak felelnek meg: mire elérnénk a jobb oldali
sziirke kort, az aramkor mar bekapcsol, ekkor viszont
hirtelen lecs6kken a fesziiltség a soros ellenallassal torté-
nd fesziiltségosztas miatt, de még a bal oldali sziirke kor
elérése el6tt visszakapcesol a rendszer a nagy ellendllasu
allapotba, és kezdédik az egész elolrdl. Igy a meghaijté
egyenfesziiltség a memrisztor fesziiltségének periodi-
kus oszcillaciéjat eredményezi, a periddusid6t pedig egy
memrisztorral parhuzamosan kotott kapacitassal tudjuk
beallitani.

2024-ben az IBM Ziirich kutat6i demonstraltak olyan
aramkoroket, melyek a maximalis vagasi problémat csa-
tolt VO, oszcillatorokkal tudjak 6nmiikddéen megoldani
[21]. Ebben a megkozelitésben a neuronok a VO, osz-
cillaitoraramkorok, melyeket a vizsgalt grafon szerepld
Osszekottetések szerint kondenzatorokkal Osszecsato-
lunk, azaz a 3b. dbra szerint valdsitjuk meg a 2b. dbrdin
levé grafot. A csatolas hatdsara az oszcillatoraramkorok
szinkronizalddnak, és egy résziik az elsé oszcillatorral
azonos fazisban, mig mésik résziik az els6 oszcillatorral
ellentétes fazisban kezd el oszcilldlni (lasd a 3c. dbrdn a

Vmemrisztor I

)

Vki Vbe Vmemrisztor

\

Fesziiltség

Fesziiltség
ool S 2
& /

3. dbra. A maximalis vagasi probléma megoldasa oszcillatorhal6zatok-
kal. (a) A fém-szigetel§ atalakuldson alapulé vanidium-oxid illékony
memrisztorok miikodési sémdja. (b, ¢) A maximalis vigasi probléma
megoldasat kapacitivan csatolt oszcillatorok segitségével kaphatjuk
meg az azonos, illetve ellenfazisba bedlld oszcillitorok szerint valasztjuk
szét a vizsgalt graf csicsait. A fazisok két lehetséges bedllasat segiti, ha a
ko6z6s oszcillacids frekvencia kétszeresének megfeleld szinuszos jelet is
csatolunk az oszcillitorhil6zathoz [21]
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fazisban lev6 narancs és az ellenfazisban levé citromsar-
ga oszcillacidkat). A maximalis vagasi feladat megoldasat
a fazisok rendez6dése adja. Az azonos fizisban mikodo
oszcillatorokat szinezziik narancssargara, mig az ellenté-
tes fazisban mikodo oszcillatorokat citromsdrgara, ami
meg is adja a 2¢. dbrdn mar bemutatott megoldast. Ezzel
a modszerrel egyel6re maximum kilenc oszcillatort tar-
talmazo csatolt aramkort sikeriilt megvaldsitani mintegy
2 kHz oszcillacids frekvencia mellett, helyes megoldast
adva a maximalis vagasra [21]. Ezen a teriileten kutat6-
csoportunk a miikodés felgyorsitasanak kutatasan dol-
gozik. Az egyedi VO, memrisztiv eszkozoket az ETH
Zirich laboratériumaval egyiittmikodve sikeriilt 15 ps
id6 alatt bekapcsolni, ami egészen meghokkentd, par
fJ-os kapcsolasi energianak felel meg [19]. Ezen extrém
kapcsolasi id6k oszcillaitoraramkorokben bizonyos fizi-
kai korlatok miatt nem érhetdk el, de kutatdsaink alapjan
az eddigi VO, oszcillatoroknal lényegesen gyorsabb, 100
MHz-es oszcillaciés frekvencidk mar megvalodsithatok
[22,23].

5. Osszegzés

A 2024-es fizikai Nobel-dijhoz kapcsoléddan egy specia-
lis optimalizalasi feladat, a maximum vagasi probléma
mentén tekintettiink 4t olyan lehetséges megoldasi sé-
madkat, melyek jol szemléltetik az informacidtechnolégia
fejlédési iranyait. A probalgatasos megoldas konnyen be-
programozhat6 egy hagyomanyos szamitégépbe, azon-
ban a graf méretével exponencialisan elszall a megoldasi
id6. A Hopfield-féle neuralis hal6zatok egy hatékony va-
l6szinliségi optimalizalasi megoldast nyujtanak, de szoft-
veres megoldas esetén minden egyes iteracios korben N>
szorzasi miveletet kell elvégezni, ami nagy grafméretnél
er6forrasigényes feladat. Ehhez képest egy lényegesen
energiahatékonyabb megoldast kapunk, ha a neuralis ér-
tékek és stlyok szorzdsat hardveresen, egyetlen lépésben
végezziik el kereszthuzalozasu memrisztorhalozatokkal.
Végezetill egy elegans megkozelitést is bemutattunk,
ahol a problémat a fizika oldja meg csatolt oszcillatorok
szinkronizal6dasan keresztiil.

Nyilvanval6, hogy korunk exponencidlisan névekvd
szamitasi igényeit a Neumann-féle szamitégépek nem
fogjak tudni kezelni; a hagyomanyos szamitastechni-
kat ki kell egésziteni kifejezetten energiahatékony cél-
hardverekkel illetve hardvergyorsitokkal, melyek akar
peremeszkozként, az adatok keletkezési helyén képesek
»apropénzbdl lizemeltetett”, minimalizalt fogyasztasa
adatelemzésre. A teriilet hihetetlen fejlédését latva sza-
mithatunk ra, hogy az tjfajta, neuromorfikus hardverek
a kozeljovében megjelennek mindennapi eszkozeink-
ben. Latva pedig, hogy ebben a technoldgiai fejlédésben
az oszcillatoralapti neurilis halézatok is fontos szerep-
16vé valhatnak, ne feledkezziink meg arrél, hogy a Neu-
mann-féle szamitégépek korlatait esetlegesen feloldd
oszcillatorhalézatok oOtletéhez maga Neumann Janos is
alapvetGen jarult hozza [24, 25].
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