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Wstep

Informatyka jest rozlegla dziedzing obejmujacg zaréwno badania teoretyczne, sku-
piajace si¢ w gldwnej mierze nad algorytmami i ich optymalizacja, jak i rozwiaza-
nia praktyczne zwigzane z projektowaniem, implementacjg i wdrazaniem systemow
obliczeniowych w warstwie sprzetowej i programowej. Niniejsza monografia jest
zbiorem pieciu oryginalnych prac naukowych przedstawiajgcych osiagniecia mto-
dych i dojrzalych naukowcéw z obszaru informatyki. Poszczegélne rozdzialy doty-
cza zagadnien zwigzanych z eksploracja danych, zbioréw przyblizonych, modelowa-
niem ukladéw o charakterze dynamicznym, technikami testowania pamieci RAM
i projektowaniem uktadéw cyfrowych.

Rozdziat Katarzyny Borowskiej Obliczenia granularne w przetwarzaniu danych nie-
zbalansowanych jest poswigcony problemowi eksploracji danych w przypadku zbiorow
nizbalansowanych. Autorka zauwazyla, iz najnowsze badania wykazaty, ze zagadnie-
nie to nie powinno by¢ rozpatrywane jedynie w kontekscie deficytu informacji o jed-
nej z klas. W rzeczywisto$ci spadek jakosci standardowych klasyfikatoréw w zetknie-
ciu z tego typu zbiorami danych wigze sie przede wszystkim z wysoka zlozonoscia
rozkladu danych. Zlozonos¢ ta wzrasta, gdy w charakterystyce danych pojawiaja sie
dodatkowe trudnosci takie, jak dekompozycja klas, niejednoznacznos¢ strefy brze-
gowej oraz wystepowanie szumu. Wymaga to zastosowania dedykowanych rozwig-
zan, w szczegolnosci uwzgledniajacych lokalng charakterystyke rozkiadu. Dlatego
zaproponowano w pracy algorytm RGA, ktdry wykorzystuje granule informacyjne
i zbiory przyblizone do ukierunkowanego modyfikowania zbioru uczacego oraz pro-
ponuje automatyzacj¢ doboru parametrow.

Praca Andrzeja Chmielewskiego Tolerancyjny algorytm V-Detector ma swoje
zrédio w sztucznych systemach immunologicznych. Autor analizuje dzialanie algo-
rytmu V-Detector, wykorzystywanego standardowo do detekcji anomalii w wielowy-
miarowych zbiorach danych. W tekscie zaproponowano nowe podejscie do budowy
detektoréw, inspirowane ideg tolerancyjnych zbioréw przyblizonych. Umozliwia ono
zwiekszenie efektywnosci wykrywania pojawiajacych si¢ anomalii i cze$ciowo rozwig-
zuje réwniez problem skalowalnosci, ktory pojawia sie przy standardowym podejsciu.

Wiktor Jakowluk w rozdziale Dobdr optymalnego pobudzenia w zadaniu identy-
fikacji uktadu dynamicznego w czasie swobodnym przeprowadza dobér optymalnego
sygnalu wejsciowego w czasie swobodnym, ktéry nastepnie jest wykorzystany w zada-
niu estymacji parametrow modelu uktadu dynamicznego. Funkcjonat celu Autor



sformulowal w postaci funkgcji Bolzy z ograniczeniem na D-efektywno$¢ oraz ener-
gie sygnalu sterujacego. Przedstawiona metoda moze by¢ stosowana dla ogdlnej klasy
systemow i zostata zweryfikowana przykladami numerycznymi.

Ireneusz Mrozk w pracy Dwuprzebiegowe testy krokowe z regularnym indeksem
inkrementacji skupia si¢ nad technika testowania pamieci RAM oparta na dwdch
przebiegach testu krokowego. Aby zminimalizowa¢ zlozonos$¢ niezbedng do gene-
rowania sekwencji adresowych zaproponowano metode generowania drugiej sek-
wencji na bazie pierwszej na podstawie przyjetego indeksu inkrementacji W pracy
dokonano doglebnej analizy warunkéw, ktore muszg spelnia¢ sekwencje adresowe
w takiej sesji testowej, aby uzyskac jak najwieksze pokrycie uszkodzen. Okreslono
optymalng wartos¢ indeksu inkrementacji prowadzaca do uzyskania maksymalnego
pokrycia uszkodzen.

W ostatnim rozdziale monografii Metodyka ASMD-FSMD projektowania uktadow
cyfrowych na FPGA z wykorzystaniem jezyka Verilog Valery Salauyou omawia meto-
dyke projektowania uktadéw cyfrowych opartg na automacie skoficzonym ze $ciezka
przetwarzania danych (finite state machine with datapath - FSMD), w ktérym dzia-
tanie uktadu opisano w postaci diagramu blokowego automatu ze $ciezka przetwa-
rzania danych (algorithmic state machine with datapath - ASMD). Metodyka ta jest
nazywana metodyka ASMD-FSMD. W pracy wykazano, iZ metodyka ASMD-FSMD,
w poréwnaniu z tradycyjna, pozwala na obnizenie kosztéw realizacji z 28,6% do 39,7%
oraz zwiekszenie wydajnosci poszczegdlnych projektéw do 17,6%. Ponadto, zastoso-
wanie metodyki ASMD-FSMD moze znacznie skrdci¢ czas projektowania i zwiek-
szy¢ niezawodno$¢ projektow.

Ireneusz Mrozek
Bialystok, listopad 2021
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Rozdziat 1
Obliczenia granularne w przetwarzaniu danych
niezbalansowanych

Katarzyna Borowska
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: Dane niezbalansowane od ponad dwdch dekad stanowia jeden z naj-
bardziej interesujacych probleméw eksploracji danych. Najnowsze badania wyka-
zaly, ze zagadnienie to nie powinno by¢ rozpatrywane jedynie w kontekscie defi-
cytu informacji o jednej z klas. W rzeczywistosci spadek jakosci standardowych

klasyfikatoréw w zetknieciu z tego typu zbiorami danych wiaze sie przede wszyst-
kim z wysoka ztozonoscig rozkladu danych. Zlozonos¢ ta wzrasta, gdy w charak-
terystyce danych pojawiaja sie dodatkowe trudnosci, takie jak dekompozycja klas,
niejednoznaczno$¢ strefy brzegowej oraz wystepowanie szumu. Wymaga to zasto-
sowania dedykowanych rozwiazan, w szczegélnosci uwzgledniajacych lokalna

charakterystyke rozktadu. Niniejsza praca opisuje algorytm RGA, ktéry wyko-
rzystuje granule informacyjne i zbiory przyblizone do ukierunkowanego mody-
fikowania zbioru uczacego oraz proponuje automatyzacje doboru parametréw.
Przeprowadzone eksperymenty dowiodly wysokiej skuteczno$ci zaproponowanej

metody w poréwnaniu z podobnymi technikami.

Stowa kluczowe: dane niezbalansowane, przetwarzanie wstepne danych, oblicze-
nia granularne, granule informacyjne, zbiory przyblizone, SMOTE

Wprowadzenie

Rozwoj technologii jest obecnie szybki jak nigdy dotad. Spektakularne wynalazki,
o ktérych dawniej nikt nawet nie marzyl, staja sie czescia naszej codziennosci. Roboty,
autonomiczne pojazdy, asystenci glosowi, zaawansowana diagnostyka medyczna, tele-
chirurgia, biodruk 3D, inteligentne domy, rozszerzona rzeczywistos¢ to tylko nieliczne
przyklady dziedzin, ktére w bardzo spektakularny sposéb rozwinety si¢ w ostatnim
czasie. Kazda z nich korzysta z szeroko pojmowanej sztucznej inteligencji. Ta za$
opiera si¢ przede wszystkim na zgromadzonych danych. Wydobywanie cennej wie-
dzy z danych jest ztozonym procesem, wymagajacym eksperckiej wiedzy, doswiad-
czenia oraz odpowiednio przygotowanych i wdrozonych technik. Niestety, nawet naj-
bardziej kompetentni badacze napotykaja w trakcie eksploracji danych na problemy,
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ktore niejednokrotnie wynikaja z samej natury danych [22]. Wérdd takich proble-
mow szczegodlnie interesujgcy i dominujacy pod wzgledem czestosci wystepowania
jest problem danych niezbalansowanych. Dane tego typu charakteryzuja si¢ znaczna
dysproporcja liczebnosci probek reprezentujacych poszczegdlne klasy. W praktyce
oznacza to, ze nie udalo sie pozyskac¢ dostatecznych informacji na temat jednej z klas
- liczba odnotowanych obserwacji nalezacych do tej klasy (nazywanej mniejszosciowa
lub pozytywna) jest diametralnie mniejsza niz liczba pozostatych obserwacji (z klasy
nazywanej wigkszos$ciowa lub negatywna) [9]. Co wiecej, to wlasnie ta klasa, ktéra
wystepuje w zbiorze danych w niedomiarze, jest zazwyczaj przedmiotem szczegélnego
zainteresowania. Sam fakt niewielkiej liczby probek reprezentujacych jedna z klas
nie stanowilby tak znaczacego problemu, gdyby nie tendencja narzedzi uzywanych
standardowo w klasyfikacji do uogélniania, czyli podejmowania decyzji na korzys¢
klas, ktérych reprezentacja jest najwieksza [9, 26]. Ponadto, na poziom zlozonosci
problemu wplywa réwniez rozklad danych. Okazuje sig, Ze nie tylko deficyt danych
z jednej z klas moze skutkowaé negatywnym wplywem na proces uczenia maszyno-
wego, ale rowniez sama charakterystyka danych, w szczegdlnosci jej poziom skom-
plikowania, moze doprowadzi¢ do degradacji wynikéw [9, 17, 26]. Te dwa czynniki:
niezbalansowanie danych oraz ich zlozonos¢ stanowia gtéwne przyczyny komplika-
cji w procesie uczenia maszynowego. Wsréd proponowanych rozwigzan problemu
mozna wyrdzni¢ metody modyfikujace zbior uczacy, zmodyfikowane klasyfikatory
oraz techniki hybrydowe, faczace obydwa podejscia [9, 10, 15, 26].

W ramach niniejszej pracy opisana zostanie metoda, ktoéra proponuje zastosowanie
obliczen granulanych [21] we wstepnym przetwarzaniu danych niezbalansowanych,
aby uzyskac zbalansowany pod wzgledem liczebnosci zbiér prébek oraz doprowa-
dzi¢ do zmniejszenia zfozonosci dystrybucji danych. Biorac pod uwage indywidu-
alny charakter rozkladéw danych z réznych dziedzin oraz ich wewnetrzng dystry-
bucje¢, opracowany algorytm pozwala na zachowanie elastycznosci przez mozliwo$¢
automatycznego doboru parametréw.

1.1. Istota problemu danych niezbalansowanych

1.1.1. Zrédta problemu

W zagadnieniu danych niezbalansowanych gléwnym wyznacznikiem powagi prob-
lemu jest liczba oraz rodzaj dziedzin, ktdre sg reprezentowane przez zbiory danych
dotkniete tym zjawiskiem. Okazuje sie, ze dane tego typu charakteryzujg zagadnienia
z bardzo wielu obszaréw otaczajacej nas rzeczywistosci, réwniez tych, ktére uznawane
s3 za wyjatkowo istotne. W szczegdlnosci sg to: diagnostyka medyczna, wykrywa-
nie wszelkich anomalii, takich jak wycieki ropy naftowej, detekcja wad produkcyj-
nych, wykrywanie przestepstw finansowych oraz wltaman, zarzadzanie ryzykiem,
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kategoryzacja tekstu oraz analiza sentymentu [9, 12, 15, 16, 28]. W wigkszosci tych
dziedzin to poprawne rozpoznawanie obiektow z klasy, ktora jest mniej liczna, sta-
nowi gléwny cel analizy [28]. Spadek jakosci algorytmu wzgledem mniej licznej klasy
w wielu dziedzinach moze prowadzi¢ do dramatycznych skutkéw, takich jak zbyt
pozne wdrozenie (lub catkowity brak wdrozenia) odpowiednich do danego prob-
lemu rozwigzan (np. niepodjecie leczenia we wczesnym stadium choroby nowotwo-
rowej [12]). Potwierdza to, jak wazna jest sSwiadomos¢ istnienia niniejszego problemu

oraz odpowiednie reagowanie we wczesnych etapach eksploracji danych.
Podstawowym krokiem, ktéry pozwala wykrywaé potencjalny problem danych

niezbalansowanych, jest zbadanie wskaznika imbalanced ratio (IR), [24]:
IR= % , (1.1)

gdzie N~ stanowi liczbe obiektéw z klasy wiekszosciowej, za§ N oznacza liczbe obiek-
tow z klasy mniejszosciowe;.

Nie zdefiniowano jednoznacznego progu okreslajacego sytuacje, w ktérej mozna
nazwac analizowang dystrybucje¢ danych niezbalansowang [26]. Zaréwno proporcje
miedzy klasami takie, jak 100:1, 1000:1, czy 1000000:1 moga wskazywac na koniecz-
nos$¢ szczegdlnego traktowania danych oraz uwzglednienia w dalszych pracach tej
dysproporcji [28].

Oprécz wspomnianej weryfikacji wskaznika IR, niezwykle wazne jest uwzgled-
nienie dodatkowych trudnosci, ktére majg bezposredni wptyw na zfozonosé¢ roz-
kladu danych. Ostatnie szczegélowe badania potwierdzaja, ze to wlasnie te komplika-
cje, w polaczeniu z dysproporcja liczebnosci probek z poszczegdlnych klas, stanowia
gléwne zrédlo problemu [9, 12, 14, 17, 18, 24, 26, 28, 29]. Zaburzona charaktery-
styka danych oraz ich niezbalansowanie ma ogromne znaczenie w procesie uczenia
klasyfikatorow. Wiekszos¢ badan pokazuje w takich przypadkach ukierunkowanie
modelu do podejmowania decyzji na korzys¢ klasy wiekszosciowej. Probki z klasy
mniejszo$ciowej, ich cechy szczegoélne, wyrdzniajace wlasciwosci, nie moga zostac
prawidlowo rozpoznane i w rezultacie zostaja zdominowane przez bardziej liczne
obserwacje z klasy wigkszo$ciowej. Wsréd wspomnianych dodatkowych komplika-
cji mozna wyrdznic:

e Dekompozycje klas - zbiér danych sklada si¢ z rozdrobnionych klastréw, sku-

piajacych bardzo niewielkie zbiory prébek z poszczegélnych klas [12, 14, 18, 24,

28, 29]. Zjawisko to jest szczegdlnie niekorzystne w przypadku klasy mniejszos-

ciowej, ktdrej liczebno$¢ nawet bez podziatu na klastry jest zbyt mata, aby stan-

dardowe klasyfikatory miaty mozliwo$¢ wyznaczenia charakterystyki wyréznia-
jacej obiekty reprezentujace dang klase [14]. Podzial na rozproszone podzbiory
dodatkowo utrudnia rozpoznawanie klasy mniejszosciowe;.

e  Niejednoznaczno$¢ strefy brzegowej — wystepuje w sytuacji, gdy istnieja w rozktla-
dzie danych obszary, ktére koncentrujg bardzo podobne do siebie obiekty z réz-
nych klas. Stad klasyfikatory nie maja mozliwo$ci wyznaczenia regul odpowiednio
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rozrozniajacych probki miedzy klasami, gdyz odbywaloby sie to kosztem zdolno-
$ci uogdlniania [9]. Przeprowadzone badania wskazujg, ze im wigkszy jest poziom
nakladania si¢ klas w obszarze brzegowym, tym wigksza podatnos¢ algorytmu
uczenia na problem niezbalansowania danych [28].

e Wystepowanie szumu - istnienie specyficznych przykladéw, ktére mimo, ze repre-
zentuja klas¢ mniejszosciows, posiadaja cechy specyficzne dla klasy wigkszoscio-
wej. Obiekty tego typu w przestrzeni cech zajmujg miejsca oddalone od préobek
z tej samej klasy, jednoczesnie znajdujac si¢ w otoczeniu przyktadéw z klasy prze-
ciwnej [24]. Probki tego rodzaju moga stanowic¢ bledne dane, jednak nie mozna
wykluczy¢, ze sa to bardzo rzadkie przypadki [29].

Opisane trudnosci, zwiekszajace zlozonos¢ danych, powinny zawsze by¢ rozpa-
trywane réwnolegle z problemem danych niezbalansowanych.

1.1.2. Parametry jako zagadnienie zwiekszajgce ztozono$¢ problemu

Oprocz wspomnianych istotnych komplikacji, ktére mozna nazwaé wewnetrznymi,
gdyz wynikaja z samej natury danych niezbalansowanych oraz ztozonosci ich roz-
ktadow, wystepuja rowniez trudnosci niejako zewnetrzne, zwigzane z narzedziami,
ktore potencjalnie moglyby stanowi¢ skuteczne rozwigzanie problemu danych nie-
zbalansowanych. Otdz, nawet te narzedzia, ktérych wyniki w zetknigciu z niezbalan-
sowanymi zbiorami danych sa obiecujace, niezwykle czgsto nie spelniaja kryterium
oczekiwanej elastyczno$ci. W istocie pozwalaja na uzyskiwanie rezultatow o wyso-
kiej jakosci, jednak zazwyczaj jest to poprzedzone zmudng pracg nad odpowiednim
doborem parametréw, ktore sg adekwatne jedynie do danego, konkretnego przy-
padku. Jednoczesnie te same parametry najprawdopodobniej nie znajdg zastoso-
wania przy pracy nad innym zbiorem danych (w szczegdlnosci takim, ktdry bedzie
mial zupelnie inng charakterystyke rozkladu). W ten sposéb mozna wyszczegolni¢
kolejne, niekiedy pomijane oraz poniekad ukryte, Zrédlo probleméw w przetwarza-
niu danych niezbalansowanych: trudnosci w doborze parametréw.

Wiele technik przedstawianych jako $rodki zaradcze na niezbalansowanie danych
wymaga konfiguracji réznych parametréw. Wéréd nich mozna wyrézni¢ miedzy
innymi wylistowane ponizej parametry:
liczba najblizszych sgsiadéw,
miary odleglosci,
proporcje i wartosci progowe pozwalajace okresli¢ zozonos¢ rozkladu danych,
liczba klastréw,
docelowa liczebno$¢ klasy mniejszosciowej,
wagi cech,
wagi obiektow reprezentujacych poszczegoélne klasy,
prog okreslajacy podobienstwo obiektéw,
tryby przetwarzania dobrane w zaleznosci od poziomu zlozonosci rozkladu danych.

—_
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Wystepowanie wymienionych parametréw jest uzaleznione od wybranej metody;,
jednakze dobor nawet pojedynczych z nich moze wplywac znaczaco na wyniki. Brak
doswiadczenia lub wiedzy dziedzinowej moze skutkowa¢ zaprzepaszczeniem sku-
tecznosci danego algorytmu przy nieodpowiednio dobranych parametrach. Ponadto,
nawet przy dysponowaniu tymi pozadanymi cechami réwniez istnieje ryzyko blednej
oceny odnosnie zbioréw danych o wysokiej ztozonosci rozkladu. Nie nalezy wigc lek-
cewazy¢ tych dodatkowych trudnosci i warto zautomatyzowac proces dobierania para-
metréw celem uzyskania wiekszej pewnosci co do tego, czy mozliwosci algorytmow
s3 wykorzystywane w petni w ramach prac nad danymi o konkretnej charakterystyce.

1.2. Przeglad dotychczasowych rozwigzan

Niniejsza praca obejmuje propozycje rozwigzania problemu danych niezbalansowa-
nych nalezacg do technik modyfikujacych dane (przetwarzania wstepnego). Stad row-
niez w tym rozdziale zostang przedstawione wylacznie techniki pokrewne do przed-
stawionego algorytmu. Nie sposob jednak nie wspomnie¢, ze oprocz tej kategorii
metod, istnieje wiele innych rozwigzan ukierunkowanych na dostosowanie algoryt-
mow klasyfikacji na poprawne wykrywanie probek z klasy mniejszosciowej lub narze-
dzia hybrydowe, taczace modyfikacje klasyfikatoréw z modyfikacjami danych [9].
Nie umniejszajac skutecznosci wymienionych alternatywnych metod, w niektérych
zastosowaniach moga okazac si¢ niewystarczajaco elastyczne ze wzgledu na koniecz-
nos¢ ingerencji w mechanizmy dzialania algorytmoéw. Analiza ta bedzie wigc doty-
czyla wybranych metod niezaleznych od klasyfikatoréw.

1.2.1. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Rozpatrujac dostepne techniki niwelowania problemu danych niezbalansowanych,
oparte na modyfikacjach w zbiorze uczacym, niewatpliwie nalezy wyrdzni¢ algo-
rytm SMOTE [6]. Metoda ta zawdzigcza swoj sukces idei generowania nowych prébek
danych z klasy mniejszo$ciowej bazujac na podobienstwie miedzy istniejacymi przy-
kladami reprezentujacymi te klase [9]. W poréwnaniu z losowym tworzeniem obiek-
tow z klasy mniejszosciowej, stanowiacych wierne kopie istniejacych juz obserwaciji,
algorytm ten mozna nazwac przelomowym. Niestety, biorac pod uwage dodatkowe
trudnosci, wynikajace ze ztozonosci rozkladéw danych, nawet tak skuteczna metoda
jak SMOTE okazuje si¢ niepozbawiona wad [26, 28]. Generowanie nowych probek
z jednej z klas, bez uwzgledniania charakterystyki konkretnego zbioru danych, moze
prowadzi¢ do wprowadzenia niejasnosci oraz niespdjnosci, a tym samym do zwiek-
szenia zlozonosci rozktadu danych. W szczegdlnosci umiejscowienie pojedynczych
probek z klasy mniejszosciowej w obszarach zajmowanych gléwnie przez obserwacje
z klasy wiekszo$ciowej, stanowi jedynie wprowadzanie niepotrzebnego szumu, ktéry
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nic nie wniesie w procesie klasyfikacji oraz nie poprawi wynikow (a moze wrecz prze-
ciwnie - zaburzy¢ je). Stad w wielu pracach postanowiono skupic¢ sie na udoskonale-
niu tak obiecujacej metody [8].

1.2.2. Modyfikacje SMOTE

Pierwsza grupa rozwigzan opartych na SMOTE obejmuje techniki, ktdre zaktadajg
generowanie nowych, syntetycznych probek z klasy mniejszosciowej jedynie w okre-
$lonych obszarach przestrzeni cech. Metoda Borderline-SMOTE [11] ogranicza tworze-
nie nowych obiektow jedynie do granicy miedzy przykladami z obydwu klas. Autorzy
sugeruja, ze to wlasnie obszar graniczny jest punktem newralgicznym w procesie

klasyfikacji i wzmocnienie reprezentacji probek z klasy mniejszo$ciowej w tym rejo-
nie polepszy zdolnos¢ algorytméw do poprawnego klasyfikowania. MSMOTE [13]

z kolei przyjmuje odmienne podejscie. Na poczatku przydziela probki do trzech grup

w zaleznosci od ich sasiedztwa w przestrzeni cech. Podzial ten decyduje o sposobie

tworzenia nowych obiektéw z klasy mniejszo$ciowej: w przypadku obiektow leza-
cych na granicy miedzy klasami syntetyczna probka tworzona jest na podstawie pola-
czenia cech analizowanej aktualnie obserwacji oraz jedynie jej najblizszego sgsiada.
Pozostale obiekty podlegajg identycznemu procesowaniu jak w przypadku klasycz-
nej metody SMOTE. Przyktady uznane za szum nie biorg udzialu w przetwarzaniu.
Podobny mechanizm dziatania przyjmuje metoda Safe-Level SMOTE [5]. Prébki

z klasy mniejszosciowej sa kategoryzowane pod wzgledem poziomdw bezpieczen-
stwa, ktore reprezentuja. Poziomy te odzwierciedlaja sgsiedztwo, w jakim znajduje

sie dana probka - jesli bedzie to otoczenie zlozone gléwnie z obiektow z klasy prze-
ciwnej (wiekszo$ciowej), wtedy obserwacja uznawana jest za nalezaca do zmniejszo-
nego poziomu bezpieczenstwa. Nowe probki generowane sg jedynie z poblizu obsza-
réw ztozonych z obiektéw o wysokich poziomach bezpieczenstwa (czyli obszarach

skladajacych si¢ gtéwnie z obserwacji z klasy mniejszosciowe;).

1.2.3. Metody filtrujace

Druga grupa rozwigzan nawigzujacych do techniki SMOTE wzbogaca przetwarzanie
oparte na ukierunkowanym generowaniu syntetycznych prébek o dodatkowy krok
czyszczenia danych. Metoda SPIDER [18] w trybie ,Weak” opiera si¢ na wzmacnianiu
liczebnosci przykladéw z klasy mniejszosciowej, ktdre zostaly uznane za bezpieczne
(bazujac na ich polozeniu w przestrzeni cech). Tryb , Relabel” wprowadza faze zmian
etykiet obiektow z klasy wiekszo$ciowej, ktdre zostaly uznane za szum. W trybie
»Strong” zaréwno bezpieczne, jak i uznane za szum probki z klasy mniejszosciowej
sa wzmacniane (biorg udzial w przetwarzaniu wstepnym analogicznym do metody
SMOTE). SMOTE-RSBx [23] zaklada generowanie syntetycznych przykladéw algoryt-
mem SMOTE. Dodatkowo, opierajac si¢ na teorii zbioréw przyblizonych, wprowadza
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etap czyszczenia nowoutworzonych danych, ktére nie nalezg do dolnej aproksy-
macji. Metoda SMOTE + Tomek-links [1] po kroku tworzenia nowych obiektéw,
usuwa z obydwu klas przyklady, ktére wprowadzaja niejasnosci do rozkladu danych.
Wykorzystuje do tego pary najblizej sasiadujacych obserwacji, tzw. Tomek-links, ktdre
zawierajg probki z dwoch roznych klas. Wszystkie tak zidentyfikowane pary sg usu-
wane. SMOTE-IPF [24] do usuwania wprowadzajacych szum danych wykorzystuje
filtr IPF. Filtr ten bazuje na modelach klasyfikatora C4.5 utworzonych na partycjach
z podzielonego zrédlowego zbioru danych. W przypadku, gdy ponad potowa z tak
zbudowanych klasyfikatoréw nie jest w stanie poprawnie sklasyfikowa¢ danej probki,
taka obserwacja jest usuwana. Filtrowaniu podlegaja wszystkie przyklady: zaréwno
te pierwotnie wystepujace w zbiorze danych, jak i wygenerowane w procesie przetwa-
rzania wstepnego metodg SMOTE. Algorytm VISROT [4] faczy podejscie ukierun-
kowanego tworzenia nowych prébek (przez generowanie ich jedynie w wybranych
obszarach przestrzeni cech - tych, ktére mozna uzna¢ za bezpieczne, czyli oddalone
od przykladéw z klasy wiekszosciowej) z etapem czyszczenia danych. Wszystkie nowe,
syntetyczne przyklady, ktére sa uznane za szum, zostajg usuwane.

1.3. Algorytm RGA

Gléwnym celem powstania algorytmu RGA (Rough-Granular Computing Algorithm)
[2] jest zapewnienie elastycznosci w polaczeniu z efektywnoscia dzialania przy wydo-
bywaniu wiedzy z danych niezbalansowanych. Opisywane podejscie wykorzystuje
wylacznie proces przetwarzania wstepnego danych, nie ingerujac w zaden sposob
w mechanizmy dzialania algorytmoéw klasyfikacji. Stad zachowana jest niezalezno$¢
metody od wybranego klasyfikatora. Algorytm opiera si¢ na wybiérczym i ukierun-
kowanym generowaniu nowych prébek z klasy mniejszosciowej oraz dodatkowym
kroku filtrowania. Etap filtrowania zostal ograniczony jedynie do syntetycznych pro-
bek, aby nie straci¢ Zadnych potencjalnie istotnych informacji z oryginalnego zbioru
danych. Dodatkowo istotng cecha wyr6zniajaca metode RGA jest mozliwos¢ automa-
tycznego doboru parametréw do konkretnego problemu poprzez iteracyjne powtarza-
nie kroku przetwarzania wstepnego z réznymi kombinacjami warto$ci parametréow.

1.3.1. Wyznaczenie granul

Algorytm rozpoczyna si¢ od identyfikacji granul informacyjnych [21, 27]. Identyfikacja
ta opiera si¢ na zalozeniu, ze obserwacje moga by¢ traktowane jako podobne, jesli
znajduja si¢ w bliskiej odleglosci w przestrzeni cech. Za pomoca metody kNN wyzna-
czane s3 granule skupiajace instancje z klasy mniejszo$ciowej wraz z sgsiadujacymi
probkami z obydwu klas. Kluczowe jest w tym kroku okreslenie miary podobienstwa
obiektéw. Jako ze rzeczywiste dane przewaznie wymagaja mozliwosci przetwarzania
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zaréwno jakosciowych, jak i ilosciowych atrybutéw, stosowana jest dedykowana
metryka: Heterogeneous Value Distance Metric (HVDM), [30]. Pozwala ona skutecz-
nie okresli¢ podobienistwo obserwacji bazujac na ich sasiedztwie, czyli bliskim poto-
zeniu w przestrzeni cech. Bliskie potozenie wskazuje na zblizone wartosci poszcze-
golnych atrybutéw rozpatrywanych obserwacji.

1.3.2. Badanie stopnia zawierania granul

Wykonanie kroku formowania granul informacyjnych, skupiajacych probki z klasy
mniejszo$ciowej otoczone podobnymi obiektami z obydwu klas, pozwala na podziat
problemu na mniejsze zadania [21]. Dzigki temu granule moga zosta¢ przetworzone
w sposob adekwatny do specyfiki danych, ktére zawierajg. Proces ten stanowi klu-
czowy etap dziatania algorytmu, identyfikujacy zlozonos¢ rozktadu danych i determi-
nujacy mechanizm postepowania, ktoéry powinien zosta¢ zastosowany wobec danych
okreslonego typu. Tym samym uzyskiwana jest elastycznos¢, pozwalajgca na sku-
teczng prace ze zbiorami danych o réznej charakterystyce.

Proces dobierania odpowiedniej metody przetwarzania do typu granuli obej-
muje ustalenie, w jakim stopniu okreslona granula zawiera si¢ w granuli definiujacej
calg klase mniejszosciowa. W rezultacie kazdej z granul przydzielana jest etykieta
wyznaczajaca dalszy proces postepowania. Ponizsze punkty zawierajg opis poszcze-
golnych etykiet:

SAFE - wysoki stopien zawierania granuli informacyjnej oznacza, ze znajduje si¢

ona w obszarze jednolicie zajmowanym przez obiekty z klasy mniejszosciowe;j.

Obszar taki mozna uzna¢ za bezpieczny - algorytm klasyfikacji nie powinien

napotkac trudnosci w rozpoznawaniu probek tego typu. Wskaznikiem umozli-

wiajacym przydzielenie granuli tej etykiety jest proporcja zawierajacych sie w niej

obserwacji z dwdch klas: jesli wigkszo$¢ stanowia przyktady z klasy mniejszoscio-
wej i jednoczesnie probka polozona najblizej centralnego punktu granuli nalezy
do klasy mniejszosciowej, granula otrzymuje etykiete SAFE.

e BOUNDARY - niski stopien zawierania jest wynikiem znacznej reprezenta-
cji probek z klasy wigkszo$ciowej w danej granuli. Tak okreslona granula znaj-
duje si¢ w mniej jednorodnym obszarze, stanowigcym granice miedzy kla-
sami w przestrzeni cech. Wystepowanie granul tego rodzaju oznacza, ze probki
z obydwu klas s3 wymieszane. Doprecyzowujac, granula jest oznaczana jako
BOUNDARY, gdy przynajmniej potowa jej elementéw reprezentuje klase wiek-
szo$ciowa lub probka polozona najblizej elementu centralnego granuli nalezy
do klasy wigkszosciowe;.

e NOISE - zerowy stopien zawierania granuli zachodzi w sytuacji, gdy zaden z obiek-
tow tworzacych granule, z wykluczeniem centralnego przykladu, nie nalezy
do klasy mniejszosciowej. Jako Ze jedynie centralna prébka reprezentuje klase
mniejszosciowa, nalezy ja rozpatrywac w kategoriach bardzo rzadkiego przy-
padku. Otoczenie sasiadujacymi obserwacjami z klasy wiekszosciowej bedzie



przysparzato znacznych trudnosci w procesie uczenia standardowymi klasyfi-
katorami. Granula oznaczona tg etykietg niesie informacje, ktore charakteryzuja
przede wszystkim klase wiekszo$ciows.

Wymienione etykiety odzwierciedlaja, w jakim stopniu dana granula definiuje
specyficzne cechy klasy mniejszosciowej, jak bardzo sg one charakterystyczne dla tej
klasy i tym samym, czy bedzie powodowala trudnosci w procesie uczenia. Na pod-
stawie tak dokonanego podziatu granul podejmowana jest decyzja odnosnie trybu
dalszego przetwarzania danych. W zaleznosci od przyjetego trybu dzialania, algo-

rytm generuje w okreslonych obszarach przestrzeni cech odpowiednia liczbe synte-
tycznych probek (rysunek 1.1).
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RYSUNEK 1.1. Centralne punkty granul zostaty oznaczone linig przerywana. Wygenerowane przy-
ktady z klasy mniejszosciowej oznaczono znakiem gwiazdy bez wypetnienia. Kota z szarym wypet-
nieniem reprezentuja probki z klasy wiekszosciowej. Proces generowania syntetycznych pro-

bek w zaleznosci od przyjetego trybu dziatania: (a) tryb LowComplexity, (b) tryb HighComplexity,
(c) tryb noSAFE
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Wybdr sposobu przetwarzania wstepnego danych niezbalansowanych odbywa si¢
poprzez weryfikacje wartosci parametrycznej definiujacej procentowy udzial granul
oznaczonych etykieta BOUNDARY w zbiorze wszystkich granul stworzonych wokoét
obiektéw z klasy mniejszosciowej. Warto$¢ progowa okresla, z jakim typem problemu
bedzie trzeba si¢ zmierzy¢ w procesie przygotowania danych do uczenia maszynowego.
Eksperymenty przeprowadzone w [12] udowadniaja, ze co najmniej 30% przyktadow
z klasy mniejszosciowej bedacych na granicy klas (gdzie probki s3 wymieszane) moze
doprowadzi¢ do znacznego pogorszenia skutecznosci klasyfikacji. Algorytm RGA
umozliwia okreslanie warto$ci progowej jako parametru: complexity_th.

Detekcja niewielu granul typu BOUNDARY w zbiorze danych umozliwia zasto-
sowanie trybu LowComplexity. Dane tego typu niosa duzo informacji charaktery-
stycznych dla danej klasy, pozwalajac odrézniac od siebie obiekty z poszczegélnych
klas. Przyktady z klasy mniejszosciowej sa przewaznie otoczone probkami reprezen-
tujagcymi te sama klase. Stad mozna wnioskowad, ze granule te potozone sg w rela-
tywnie jednorodnych obszarach. Ponizszy wzor definiuje kryterium uznania zbioru
danych za odpowiedni do przetwarzania w tym trybie:

card ({x € X,_, : Label(x) = BOUNDARY )
card (X d=+)

< complexity _th, 1.2)

gdzie: card (U) to liczba elementéw zbioru U, x stanowi pojedynczy obiekt, X,_,
oznacza przyklady z klasy mniejszo$ciowej, zas Label (x) jest etykietg przypisang
obiektowi x .

Po ustaleniu metody dzialania algorytmu jako LowComplexity, przetwarzanie
wstepne granul poszczegdlnych rodzajéw odbywa sie w dostosowany do ich wtasci-
wosci sposob. Doktadny opis tego mechanizmu znajduje si¢ ponizej:

e Label (x) = SAFE : w wigkszo$ci wystepujace granule oznaczone jako bezpieczne
nie wymagajg znacznego wsparcia nowymi syntetycznymi probkami - tworzone
jest wylacznie po jednej probce na granule posiadajaca te etykiete. Nowy obiekt
opisany jest przez zbior cech stanowigcych kombinacje wlasciwosci rozpatrywa-
nego centralnego przykladu danej granuli oraz najblizszego sasiada.

e Label (x) = BOUNDARY : wigkszos¢ syntetycznych probek generowana jest w tych
granicznych obszarach. Dzigki temu mozna uzyska¢ wzmocnienie roli obserwacji
z klasy mniejszosciowej w tym trudnym rejonie przestrzeni cech. Jako ze nie dys-
ponujemy wieloma przypadkami tego typu, utworzenie wielu egzemplarzy instan-
cji z klasy mniejszo$ciowej w obszarze nakladania si¢ klas pozwoli klasyfikato-
rowi na wygenerowanie poprawnych regul. Nowe probki tworzone sg w blizszej
odleglosci od centralnego przyktadu danej granuli, aby zapobiega¢ zbytniemu
zwiekszaniu zfozonosci rozkladu przez nadmierne wymieszanie klas.

e Label (x) = NOISE : nowe przyklady nie sg generowane.



Przewaga granul oznaczonych jako BOUNDARY, czyli:

card({x € X,_, : Label (x) = BOUNDARY})
card (X d=+)

> complexity _th, (1.3)

implikuje konieczno$¢ przyjecia bardziej restrykcyjnych regul generowania synte-

tycznych probek. Wigze sie to z potencjalnymi znacznymi komplikacjami w proce-

sie uczenia w wyniku wysokiej ztozonosci problemu. Przyjmowany jest wiec tryb

HighComplexity, ktéry zaklada dalsze przetwarzanie danych w nastepujacy sposob:

e Label (x) = SAFE : wigkszos$¢ nowych prébek generowana jest w tym uznanym
za bezpieczny obszarze. Zakladajac, ze granule tego typu skupiaja przyklady posia-
dajace specyficzne dla klasy mniejszosciowej cechy i stanowigce proste do wyucze-
nia wzorce, utworzenie gtéwnej puli syntetycznych przykltadow wlasnie w tych
rejonach nie spowoduje wzrostu zlozonosci problemu, a jednoczesnie umozliwi
klasyfikatorom lepsze rozeznanie odnosnie wlasciwosci charakteryzujacych klase
mniejszo$ciowa.

e Label (x) = BOUNDARY : liczba obserwacji tego typu jest podwajana poprzez two-
rzenie pojedynczych nowych przykladow, wykorzystujac kombinacje cech central-
nej probki granuli oraz jej najblizej potozonego sasiada — przy czym nowy przyklad
bedzie wykazywat wigksze podobienstwo do centralnej probki granuli. Tworzenie
wielu nowych obiektéw w obszarze granicznym w trybie HighComplexity mogloby
doprowadzi¢ do nadmiernego efektu nakltadania si¢ danych réznych klas. Migdzy
dwoma obiektami z klasy mniejszosciowej moze wystepowac obiekt z klasy wiek-
szo$ciowej. Stad nowa prébka moglaby by¢ zbyt podobna do reprezentanta klasy
negatywnej. Aby zapobiec takiej sytuacji, w tym niejednoznacznym obszarze
generowane s3 wylacznie pojedyncze nowe przyklady z klasy mniejszosciowe;j.

e Label (x) = NOISE : nowe przyklady nie sg generowane.

Ostatni przypadek dotyczy szczegolnej sytuacji, w ktorej zadne granule typu bez-
piecznego (SAFE) nie zostaly rozpoznane:

{xeX,_, :Label(x)=SAFE} =@, (1.4)

Wybierany jest wtedy tryb n0SAFE. Okresla on dane o szczegdlnie duzej ztozono-
$ci. Brak bezpiecznych obszaréw oznacza bardzo wysoki poziom wymieszania danych
pochodzacych z réznych klas. Stosowana jest w takim wypadku dedykowana metoda
przetwarzania, zgodna z opisem ponizej:

e Label (x) = BOUNDARY : wszystkie syntetyczne obiekty z klasy mniejszoscio-
wej generowane s3 w obszarach granicznych. Nowe przyklady nie moga by¢ two-
rzone w bezpiecznych rejonach, gdyz takie nie istniejg. W tej szczegdlnej sytuacji
jedynie wzmocnienie reprezentacji probek z klasy mniejszosciowej w obszarach
wymieszania klas moze poprawi¢ skutecznos¢ klasyfikacji.

e Label (x) = NOISE : nowe przyklady nie sa generowane.
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Granule typu NOISE zostaty wykluczone z przetwarzania, gdyz nie ma pewno-
$ci odnos$nie przyczyny ich wystepowania. Mogg stanowi¢ zaréwno blednie zapisane
dane, jak i niespotykane przypadki. Zaktadajac mozliwos¢ prawdziwosci kazdej z tych
potencjalnych przyczyn, tego typu probki nie powinny by¢ usuwane, ale jednoczes-
nie nie warto poddawac ich przetwarzaniu, aby nie doprowadzily do nadmiernego
zwigkszenia ztozonosci rozkiadu, wprowadzajac szum.

1.3.3. Filtrowanie danych

W celu zapewnienia jak najwyzszej jakosci tworzonych obiektéw klasy mniejszos-
ciowej, wprowadzony zostal etap usuwania niejednoznacznosci. Po wygenerowaniu
nowych prébek weryfikowana jest ich przynalezno$¢ do dolnej aproksymacji zbioru
zawierajacego elementy z klasy mniejszos$ciowej. Jesli nowy obiekt nie nalezy do dol-
nej aproksymacji, jest usuwany ze zbioru syntetycznych probek.

Przyjmujac U jako uniwersum, relacja nierozréznialnosci IND c UXU w teo-
rii zbioréw przyblizonych identyfikuje przyklady, ktére sa opisywane identycznymi
informacjami [20, 27]. Jednym z gléwnych poje¢ opartych na tym twierdzeniu jest
dolna aproksymacja zbioru X (stanowigcego dowolny podzbiér uniwersum U ):

{xeU:[x],, c X}, (1.5)

Jest to zbidr wszystkich probek, ktére moga by¢ jednoznacznie sklasyfikowane
jako nalezace do X w odniesieniu do relacji nierozréznialnosci IND [19].

Mozliwos¢ przetwarzania danych o warto$ciach typu ciagglego zapewniona zostata
poprzez zastosowanie pojecia podobienstwa obiektow jako odleglosci miedzy prob-
kami w przestrzeni cech w ramach relacji tolerancji uogdlnionej teorii zbioréw przy-
blizonych [25, 27]. Modyfikacja ta wymagala ustanowienia okreslonej wartosci pro-
gowej, ktora jest swoistg granica miedzy podobnymi przyktadami a pozostatymi
obserwacjami. Prog podobienstwa (distance_th) jest parametrem aplikacji. Jest to war-
to$¢ procentowa $redniej odlegtosci HVDM migdzy obiektami z réznych klas w prze-
twarzanym zbiorze danych. Po wykonaniu kroku filtrowania, dane moga zosta¢ pod-
dane procesowi klasyfikacji.

Przewidzenie jak wiele z wygenerowanych probek zostanie usunigtych nie jest
mozliwe. Zaistnienie pesymistycznego scenariusza mogloby oznaczaé, ze nadmier-
nie duzo syntetycznych obiektéw bedzie wykluczonych z dalszego przetwarzania
w etapie filtrowania i w zwigzku z tym catkowita liczebnos¢ klasy mniejszo$ciowej
nie zostanie odpowiednio zwigkszona. Majac na uwadze istotny cel wstepnego prze-
twarzania danych niezbalansowanych - a jest nim préba zréwnania liczebnosci przy-
ktadéw z obydwu klas — wprowadzono dodatkowe zabezpieczenie w postaci okresla-
nej jako parametr nadmiarowosci w tworzeniu nowych prébek (card_redundancy).
Parametr ten jest wartoscig procentowa, wykorzystywana do wyliczania calkowitej
liczby wygenerowanych obiektow zgodnie z nastepujacym wzorem:
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generated _samples = card _redundancy*(N™ —=N"), (1.6)

gdzie N~ oznacza liczbe obiektow z klasy wiekszo$ciowej, zas§ N* oznacza liczbe
obiektow z klasy mniejszosciowej.

1.3.4. Dobieranie parametrow

Opisany algorytm posiada kilka szczegélnie istotnych parametréw, ktérych modyfi-
kacja moze skutkowa¢ lepszym dopasowaniem mechanizmu dziatania do konkret-
nego rozkladu danych. Parametry te s3 nastepujace:

e k- liczba najblizszych sasiadéw,

e complexity_th - prog zlozonosci,

e distance_th — prég podobienstwa,

e card_reundancy - liczba dodatkowych obiektow.

Dane zbalansowane

—— Classifierraram-1

Q’b
p/aramzy DTparam.1 ——p Classifigrparam-2
DT
La
/‘a /)7”
.
DTearam.1 —— Classifierearam-n

RYSUNEK 1.2.: Metoda automatycznej ewaluacji parametréw

Aby uprosci¢ proces doboru wymienionych parametréw, zostata opracowana
metoda automatycznej ewaluacji (rysunek 1.2). Na poczatku przygotowywane sg kom-
binacje mozliwych wartosci, jakie moze przyja¢ kazdy z parametréw. W wyniku
uzyskiwane sg skoficzone zbiory potencjalnych warto$ci. Nastepnie algorytm prze-
twarzania danych rozpoczyna dzialanie wykorzystujac pierwsza kombinacje przy-
gotowanych parametréw. Przetwarzanie powtarzane jest wielokrotnie, za kazdym
razem z uzyciem innej puli warto$ci parametréw. W rezultacie budowane sa modele
klasyfikatorow korzystajace z oddzielnych zbioréw danych, stanowiacych oryginalny
zbior danych wzbogacony o wygenerowane wedlug odpowiednio sparametryzowa-
nego algorytmu RGA syntetyczne probki z klasy mniejszosciowej. Nastepnie uzyskane
wyniki s3 poddawane weryfikacji tak, aby wybra¢ najlepszy z nich.
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1.4. Eksperymenty

Przedstawiona metoda zostala przetestowana na pigtnastu rzeczywistych zbiorach
danych. Charakterystyka poszczegélnych zbioréw zaprezentowana jest w tabeli 1.1.
Wszystkie dane zostaly pobrane z repozytorium UCI [7]. Cechuja si¢ réznymi pozio-
mami niezbalansowania liczebnosci probek z poszczegdlnych klas (na co wskazuje
parametr IR) oraz w wigkszosci wysoka ztozonoscig (kolumna ,,Obszar graniczny”).

TABELA 1.1. Charakterystyka wykorzystanych zbioréw danych

Nazwa Liczba prébek | Liczba atrybutow IR Obszar graniczny
ecoli-0-1vs 5 240 6 11,00 niepusty
ecoli-0-1 vs 2-3-5 244 7 917 niepusty
ecoli-0-1-4-6 vs 5 280 6 13,00 niepusty
ecoli-0-1-4-7 vs 5-6 332 6 12,28 niepusty
ecoli-0-3-4-7 vs 5-6 257 7 9,28 | pusty
ecoli-0-4-6 vs 5 203 6 9,15 niepusty
ecoli-0-6-7 vs 3-5 222 7 9,09 | niepusty
ecoli-0-2-6-7 vs 3-5 224 7 9,18 niepusty
glass-0-1-6 vs 5 184 9 19,44 | pusty
glass-0-4vs 5 92 9 9,22 | pusty
glass-0-6 vs 5 108 9 11,00 | pusty
glass5 214 9 22,78 | pusty
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9 vs 1 443 7 10,97 niepusty
page-blocks-1-3 vs 4 472 10 15,86 | niepusty
yeast-0-3-5-9 vs 7-8 506 8 9,12 niepusty

Kazdy ze zbioréw zostal podzielony na mniejsze partycje, aby umozliwi¢ pigcio-
krotng walidacje krzyzowg. Wykorzystane w eksperymentach zbiory czesto wystepuja
w publikacjach o tematyce danych niezbalansowanych, co usprawnia proces porow-
nywania wynikéw miedzy réznymi metodami.

W tabeli 1.2 zaprezentowano otrzymane w trakcie eksperymentéw wyniki.
Algorytm RGA poréwnano z sze$cioma podobnymi technikami przetwarzania wstep-
nego. Dodatkowo przedstawione zostaty wyniki klasyfikacji oryginalnych zbioréow
danych, bez etapu przetwarzania (kolumna noPRE). Konfiguracja algorytmu RGA
pozwolila na przetestowanie 81 kombinacji warto$ci parametréw. Liczba najbliz-
szych sasiadow k przyjmowatla wartosci 3, 5 oraz 7. Wartosci complexity_th to 0,2, 0,3
i0,4. Parametr distance_th przyjmowal wartosci 10, 15, 25. Z kolei card_redundancy
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mialo przypisane wartosci 20, 30 oraz 40. Szczegélowe wyniki klasyfikacji w zalez-
nosci od wybranych dwdch sposréd wszystkich opisanych parametréw, a mianowi-
cie parametru k i complexity_th, mozna znalez¢ w [3].

Analiza rezultatéw ujawnia, Ze metoda RGA osiagala najwieksze wartosci miary
AUC w wiekszosci przypadkéw. Oznacza to, ze algorytm spelnia swoje zadanie: spraw-
dza sie w réznych okolicznosciach, dostosowujac swoje dziatanie do ztozonosci prob-
lemu. Opisywana metoda RGA okazala si¢ skuteczniejsza od innych w przypadku
siedmiu zbioréw danych. Eksperymenty na czterech sposrod wszystkich zbioréw
danych skutkowaly dzieleniem najlepszego wyniku przez algorytm RGA z innymi
metodami o tych samych wartosciach AUC. Rezultaty osiagniete w ramach badan
na trzech zbiorach danych byty nieznacznie lepsze w przypadku dwéch innych algo-
rytmoéw (Safe-Level SMOTE oraz SMOTE RSBx). W tabeli 1.3 przedstawiono pod-
sumowanie poréwnania. Zawiera sumaryczne liczby przypadkow, w ktérych kazdy
z algorytmow osiggnal najwyzszy wynik. Pierwsza warto$¢ oznacza liczbe zwyciestw
w sensie absolutnym (gdy zadna inna metoda nie osiggneta takiego samego wyniku),
druga za$ wskazuje na liczbe sytuacji, w ktérych wigcej niz jedna metoda miata taki
sam najlepszy wynik.

TABELA1.2. Wyniki klasyfikacji — poréwnanie metody RGA z sze$cioma innymi algorytmami oraz kla-
syfikacja z pominieciem kroku przetwarzania wstepnego

Zbior danych noPRE | SMOTE | S-ENN | Border-S | SafeL-S | S-RSB | VISROT | RGA
ecoli-0-1vs 5 0,8159 | 0,7977 | 0,8250 | 0,8318 | 0,8568 | 0,7818 | 0,8636 | 0,8886
ecoli-0-1 vs 2-3-5 0,7136 | 0,8377 | 0,8332 | 0,7377 | 0,7550 | 0,7777 | 0,7314 | 0,8673
ecoli-0-1-4-6 vs 5 0,7885 | 0,8981 | 0,8981 | 0,7558 | 0,8519 | 0,8231 | 0,8366 | 0,8654
ecoli-0-1-4-7 vs 5-6 0,8318 | 0,8592 | 0,8424 | 0,8420 | 0,8197 | 0,8670 | 0,8220 | 0,8853
ecoli-0-3-4-7 vs 5-6 0,7757 | 0,8568 | 0,8546 | 0,8427 | 0,7995 | 0,8984 | 0,8471 | 0,9113
ecoli-0-4-6 vs 5 0,8168 | 0,8701 | 0,8869 | 0,8615 | 0,8923 | 0,9476 | 0,8060 | 0,8891
ecoli-0-6-7 vs 3-5 0,8250 | 0,8500 | 0,8125 | 0,8550 | 0,7950 | 0,8525 | 0,8500 | 0,8700
ecoli-0-2-6-7 vs 3-5 0,7752 | 0,8155 | 0,8179 | 0,8352 | 0,8380 | 0,8227 | 0,7977 | 0,8327
glass-0-1-6 vs 5 0,8943 | 0,8129 | 0,8743 | 0,8386 | 0,8429 | 0,8800 | 0,8943 | 0,8943
glass-0-4vs 5 0,9941 | 09816 | 09754 | 0,9941 | 0,9261 | 0,9941 | 0,9941 | 0,9941
glass-0-6 vs 5 0,9950 | 0,9147 | 0,9647 | 0,9950 | 0,9137 | 0,9650 | 0,9950 | 0,9950
glassb 0,8976 | 0,8829 | 0,7756 | 0,8854 | 0,8939 | 0,9232 | 0,9951 | 0,9976
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9 | 0,8788 | 0,8908 | 0,8379 | 0,8908 | 0,9023 | 0,9019 | 0,8918 | 0,9056
vs 1
page-blocks-1-3 vs 4 0,9978 | 0,9955 | 0,9888 | 0,9978 | 0,9831 | 0,9978 | 0,9944 | 0,9978
yeast-0-3-5-9 vs 7-8 0,5868 | 0,7047 | 0,7024 | 0,6228 | 0,7296 | 0,7400 | 0,6868 | 0,7105
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TABELA 1.3. Podsumowanie wynikéw klasyfikacji dla poszczegdlnych metod: liczba petnych/wspot-
dzielonych zwyciestw

noPRE | SMOTE | S-ENN | Border-S | Safel-S [ S-RSB | VISROT [ RGA | LACZNIE
Test | 0/4 0/1 0/1 0/1 1/0 2/2 0/3 /4 10/5

W tabeli 1.4 przedstawiono wyniki testu Friedmana, wskazujace na skuteczno$é
algorytmow we wszystkich zbiorach danych, opierajac si¢ na wartosciach AUC. Metoda
RGA, wykazujac si¢ bardzo stabilnym poziomem skutecznosci, osiaggnela w rankingu
pierwsza pozycje. Drugie miejsce uzyskata metoda SMOTE RSB« (réwniez stosujaca
dodatkowy etap filtrowania danych). Na trzeciej pozycji pod wzgledem catkowitej
skutecznosci uplasowata si¢ metoda VISROT. Najgorsze wyniki spo$rdd technik prze-
twarzania wstepnego osiggnal algorytm SMOTE-ENN.

TABELA 1.4. Wyniki testu Friedmana

Algorytm Srednia ranga

RGA 1,93
S_RSB 3,43
VISROT 4,73
Border_S 4,83
SMOTE 4,97
Safel_S 513
S_ENN 53

noPRE 5,67

Zgodnie z przewidywaniem oraz kolejny raz potwierdzajac wczesniejsze analizy,
klasyfikacja danych niezbalansowanych standardowymi klasyfikatorami z pominie-
ciem kroku wstepnego przetwarzania skutkuje najnizszg efektywnoscig. Dokladniejsza
weryfikacja pokazuje, ze brak czynnosci podjetych w celu zréwnania liczebnosci pro-
bek z poszczegdlnych klas moze sprawdzac si¢ jedynie w przypadku zbioréw o nie-
duzej zlozonosci. Wida¢ to szczegélnie w przypadku zbioréw danych glass-0-1-6 vs 5,
glass-0-4 vs 5, glass-0-6 vs 5, ktdre posiadajg pusty obszar graniczny (wskazujacy
na nizsza ztozonos¢ rozktadu), gdy wiele algorytméw (w tym brak uzycia jakiejkol-
wiek metody przetwarzania wstepnego) uzyskalo dobre wyniki. Niemniej jednak
pozostatle zbiory danych, z ktérych wigkszos$¢ posiada skomplikowang charaktery-
styke, pozwolily wykaza¢ skutecznos$¢ stosowania przetwarzania wstepnego, w szcze-
golnodci metoda RGA.
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Podsumowanie

W niniejszej pracy opisano metod¢ bazujaca na obliczeniach granularnych oraz teo-
rii zbioréw przyblizonych wzbogacajac klasyczne podejscie znane z technik rozsze-
rzajacych algorytm SMOTE o mozliwosé¢ adaptacji do zlozonosci problemu. Gléwne
cele powstania metody RGA mozna podsumowac nastepujaco:

o zwigkszenie liczebnosci probek z klasy mniejszosciowej ukierunkowane na umoz-
liwienie jak najwyzszego poziomu rozpoznawalnosci przez standardowe klasy-
fikatory;

e uwzglednienie dodatkowych trudnosci, pojawiajacych sie w trakcie eksploracji
niezbalansowanych zbioréw danych poprzez zastosowanie granul informacyjnych;

e wprowadzenie kroku filtrowania bazujacego na teorii zbioréw przyblizonych
w celu usuniecia wszelkich niejednoznacznosci, ktére moglyby przyczynic sie
do zwigkszenia ztozonosci rozkladu danych;

e usprawnienie procesu doboru parametréw do konkretnej charakterystyki danych.

Rezultaty przeprowadzonych eksperymentéw potwierdzily poprawnos¢ przyje-
tych zalozen. Polaczenie techniki ukierunkowanego generowania przykladow z klasy
mniejszo$ciowej z dodatkowym krokiem filtrowania danych okazalo sie skutecznym
rozwigzaniem. Badania zdecydowanie ukazaty wartosciowos¢ podejscia opartego
na uwzglednianiu lokalnej charakterystyki zbioréw danych w przetwarzaniu wstep-
nym. W szczegdlnosci obiecujace jest automatyczne dobieranie istotnych parame-
tréw algorytmu, pozwalajace na lepsze dostosowanie podejmowanych krokéw prze-
twarzania do konkretnego problemu.

W ramach kolejnych eksperymentéw moze zosta¢ przeprowadzona weryfikacja
wplywu liczby atrybutéw na skuteczno$¢ proponowanego rozwigzania. Réwnie istotna
bedzie analiza zlozonosci metody RGA w zaleznosci od rozmiaru danych, uwzgled-
niajac takze w poréwnaniu zlozonos¢ alternatywnych algorytmow.
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Granular computing in imbalanced data preprocessing

Abstract: Imbalanced data problem occurs when the numer of examples represen-
ting a class of major interest is significantly lower than the number of instances from
another class. It has been one of the most interesting and important data mining
problems for more than two decades. Recent studies have shown that the issue
of imbalanced data should not be considered only in the context of information
deficit of one of the classes. In fact, the decrease in the quality of standard classifiers
when confronted with this type of datasets is mainly related to the high complexity
of the data distribution. The complexity increases when additional difficulties such
as minority class decomposition, class overlapping and the presence of noise occur
in the data characteristics. Therefore dedicated solutions are required, in particular
taking into account the local characteristics of the distribution. This paper descri-
bes an algorithm that applies information granules and rough sets theory for tar-
geted modification of the learning set and enables to automate parameter selection.

Keywords: class imbalance, data preprocessing, granular computing, information
granules, rough sets, SMOTE
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Rozdziat 2
Tolerancyjny algorytm V-Detector

Andrzej Chmielewski
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: V-Detector jest przyktadem algorytmu selekcji negatywnej, bazu-
jacym na idei zaczerpnietej ze sztucznych systeméw immunologicznych. Przede

wszystkim jest wykorzystywany do detekcji anomalii w wielowymiarowych zbio-
rach danych. Aby osiagnac ten cel generowane sg zbiory detektory, zwykle w spo-
sob losowy, wyltacznie na podstawie informacji o tzw. normalnym zachowaniu

i zadne przykltady negatywnych obserwacji nie s wymagane. Gléwnym proble-
mem zidentyfikowanym podczas zastosowania tego algorytmu jest jego skalowal-
no$¢ i duza zlozonos¢ obliczeniowa. W artykule przedstawiono nowe podejscie

do budowy detektoréw, inspirowane ideg tolerancyjnych zbioréw przyblizonych.
Za pomoca tego algorytmu mozna wykry¢ nie tylko elementy odstajace, ale row-
niez te, ktdre sa bardzo podobne do obydwu klas self oraz nonself, a ich poprawna

klasyfikacja wymaga dodatkowej weryfikacji. Czgsciowo rozwigzuje rowniez prob-
lem skalowalnosci, poniewaz tego rodzaju detektory maja wyzsza moc dyskrymi-
nacyjng w poréwnaniu z wersja podstawowa.

Stowa kluczowe: sztuczne systemy immunologiczne, selekcja negatywna, detekcja
anomalii, zbiory przyblizone

Wprowadzenie

Algorytm selekcji negatywnej (ang. Negative Selection Algorithm - NSA) jest jednym
z kilku gléwnych algorytméw rozwijanych w ramach dziedziny sztucznych syste-
moéw immunologicznych, inspirowanych mechanizmami uktadéw odpornosciowych
(ang. Nature Immune System — NIS). Jego dzialanie opiera si¢ na mechanizmach kon-
trolujacych proces dojrzewania tymocytéw (mlodych limfocytéw typu T), w ktérym
przezywaja jedynie te, ktdre nie rozpoznaja zadnej wlasnej molekuty (komorki wias-
nej, okreslanej jako self) [2], czego wynikiem jest zbior detektoréw, rozpoznajacych
jedynie patogeny (komorki obce, okreslane jako nonself). Od strony klasyfikacyjnej,
interesujaca cecha NIS jest brak koniecznoéci dysponowania przykladami zagrozen
w procesie ich rozrézniania od komoérek wlasnych. Oznacza to, ze tego rodzaju algo-
rytmy moga by¢ stosowane do wykrywania nowych, dotad nienapotkanych patoge-
now, ktére moga stanowic zagrozenie, a zwykle nie s3 wykrywane przez tradycyjne
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systemy oparte o sygnatury. Powyzsza wlasciwo$¢ sprawia, ze tego rodzaju rozwigza-
nia sg bardzo atrakcyjne w wielu zastosowaniach, szczegoélnie do tworzenia réznego
rodzaju systemow bezpieczenstwa komputerowego, w ktérych najwigksze zagrozenie
stanowig ataki, ktérych sygnatury nie zostaly jeszcze odnotowane.

W ostatnich latach zaproponowane zostaly liczne algorytmy NSA, m.in. [5, 7, 10],
ktore maja swoje szerokie zastosowanie w wielu obszarach, takich jak cho¢by bez-
pieczenstwo komputerowe, filtrowanie spamu, wykrywanie wiruséw komputero-
wych, rozpoznawanie pisma odrecznego (szczegdty m.in. w [6]), w ktorych podstawg
jest klasyfikacja binarna. Jednakze, w wielu przypadkach, podzial na dwa rozlaczne
zbiory self i nonself zwykle nie jest mozliwy, ze wzgledu na mozliwos¢ wystepowa-
nia elementéw o zbyt bliskim podobienstwie do obydwu klas, mierzonym tzw. miarg
powinowactwa (odleglosci pomiedzy nimi). Ewentualna btedna klasyfikacja moze
pociagac za sobg bardzo negatywne skutki, szczegdlnie w odniesieniu do systeméw
bezpieczenstwa. W przypadkach niepewnosci, takie elementy powinny zosta¢ pod-
dane dodatkowej i bardziej szczegdtowej ocenie, réwniez przy uzyciu innych technik,
czesto bardziej ztozonych czasowo i obliczeniowo od tych oferowanych przez NSA.

Jedna z bardziej efektywnych metod radzenia sobie z klasyfikacja elementow ,,nie-
pewnych® sg zbiory przyblizone (ang. Rough Set Theory — RST) [12]. Pewne proby
zastosowania wybranych ich wlasnosci w NSA byly juz podejmowane. Przykladowo
w [1] limfocyty, ktore s3 odpowiedzialne za wykrywanie i unicestwianie patogenéw
w NIS, zostaly zaimplementowane jako reguly decyzyjne. Zaproponowane rozwia-
zanie wykorzystywalo ,,przyblizone“ limfocyty reprezentowane w postaci wektoréw
o wartosciach rzeczywistych do emulowania niepetnego wigzania dobrze znanego
w NIS. W [13] zbiory przyblizone zostaly wykorzystane do redukgji liczby atrybutow
obiektéw w AIS, co bardzo korzystnie wptyneto na redukcje ztozonosci obliczeniowej
zaproponowanego algorytmu. W tym przypadku testy przeprowadzono na bardzo
popularnym zbiorze KDD Cup 1999, bedacym wielowymiarowym zbiorem danych,
czgsto traktowanym jako referencyjnym, z informacjami zaréwno o legalnych pola-
czeniach sieciowych jak i opisami réznego rodzaju atakéw.

W tym artykule proponowany jest tolerancyjny algorytm V-Detector inspiro-
wany ideg zaczerpnieta z RST. Wstepne tego rodzaju rozwigzanie byto juz prezento-
wane w [3], gdzie wartos$ci dolnej aproksymacji, zaréwno w przypadku reprezenta-
cji binarnych (b-detektoréw), jak i o warto$ciach rzeczywistych (v-detektoréw), byty
arbitralnie dobierane w oparciu o wyniki wstepnie przeprowadzonych eksperymen-
tow. W tym przypadku, warto$¢ ta jest uzalezniona od liczby elementéw znajduja-
cych sie w poblizu badanego obiektu, a przez to automatycznie adoptuje si¢ do lokal-
nych warunkéw rozpatrywanego srodowiska.
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2.1. Algorytm selekcji negatywnej

Algorytm selekcji negatywnej (NSA) [2] jest inspirowany procesem dojrzewania
limfocytéow T (detektorow patogenéw) oraz mechanizmami, dzieki ktérym rozrdz-
niane sg antygeny ,wlasne“ (zwane self ) od antygenéw ,,obcych” (zwanych nonself ).
W duzym uproszczeniu, dojrzate limfocyty charakteryzuja si¢ umiejetnoscia wykry-
wania komorek obcych i jednoczesnym tolerowaniem komorek wlasnych, aby nie
doszto do reakcji zagrazajacych zyciu gospodarza. Unikalng cechg algorytmu jest
wykorzystywanie w procesie generowania detektoréw jedynie obserwacji self, stad
kazdy ukfad immunologiczny jest unikalny, dopasowany do ochrony konkretnego
systemu. Podobnie jak w przypadku ukladu odpornosciowego, kandydaci na detek-
tory sa poddawani probie wykrycia antygenéw wiasnych. Jesli co najmniej jeden anty-
gen self zostanie rozpoznany, musi zosta¢ wyeliminowany. Ogdlny schemat tego pro-
cesu zostal przedstawiony na rysunku 2.1.

Zbior S

\ 4
. Nie . .
Rozpoznanie »| Zbiér detektorow D

\ 4

Zbiér losowych elementow P

Tak

\ 4
Odrzucenie

RYSUNEK 2.1. 0gdIny schemat procesu generowania detektoréw © za pomocg algorytmu NSA

W procesie detekeji patogendw (nonself), biora udzial jedynie limfocyty dojrzate,
czyli takie, ktore tolerujac wszystkie komoérki wlasne sg jednoczesnie w stanie zwig-
zac si¢ jedynie z molekutami komoérek patogennych. W idealnym przypadku orga-
nizm powinien posiadac tak znaczny repertuar strukturalnie réznych (reagujacych
na rézne molekuly patogenéw) limfocytéw, aby jak najwigcej patogenéw moglo by¢
wykrytych i zneutralizowanych, co jest warunkiem skutecznej ochrony organizmu
i zapewnienia mu tym samym bezpieczenstwa.

Formalnie algorytm NSA mozemy przedstawi¢ nastgpujaco. Oznaczmy zbidr
2 jako uniwersum, czyli zbiér wszystkich mozliwych molekut. W jego ramach mozemy
wyodrebni¢ dwa rozlaczne podzbiory S oraz 7. Pierwszy z nich S (S % ) zawiera
wszystkie molekufy wiasne (self), podczas gdy 7 (7 — % ), bedacy jego dopefnieniem,
stanowi przestrze# dla wszystkich molekut nonself. Przyjmijmy, ze ® < % oznacza
zbiér detektoréw, a match(d,u) jest funkcja weryfiujaca, czy detektor d € O rozpo-
znaje molekule u € 7% . Zwykle match(d,u) jest modelowane jako metryka odlegto-
sci lub miara podobienstwa. Wowczas mozemy powiedzie¢, ze match(d,u) = true
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tylko w przypadku, gdy dist(d,u) < §, gdzie dist jestodlegloscia, a § jest predefiniowang
wartoscig progowa, okreslajaca zasieg (moc dyskryminacyjng) detektora. W ostat-
nich latach byly rozpatrywane réznego rodzaju funkcje dopasowywania m.in. w [8]
oraz [11], w zaleznosci od wymiarowosci zbioru 7 oraz liczebno$ci zbioru S .

Od strony formalnej problem sprowadza si¢ do konstrukeji takiego zbioru detek-
toréow D, aby:

false jezeli ueS$

match (u,d) = { 2.1

true jezeli ueN

dla kazdego detektorad € ©.
Najprostsze rozwigzanie tego problemu, wywodzace si¢ z biologicznych mecha-

nizmoéw selekeji negatywnej, sklada sie z nastepujacych etapow:

(@) inicjalizacja ® jako zbioru pustego, ® = @,

(b) wygenerowanie losowego detektora d,

(c) jezeli match(d,s) = false dla wszystkich s € S5, dodaj d do zbioru D,

(d) powtarzaj kroki (b) oraz (c) az do uzyskania wystarczajacej liczby detektoréow
pokrywajacych w odpowiednim stopniu przestrzen 7.

Jak dotad, algorytmy NSA byly opracowywane do operowania w przestrzeni cig-
géw binarnych (b-detektoréw) oraz liczb rzeczywistych (v-detektoréw). W kazdym
z przypadkow, rozpatrywane byly rézne miary podobienistwa dostosowane do danej
dziedziny. W nastepnym rozdziale zostal przedstawiony algorytm V-Detector operu-
jacy w przestrzeni liczb rzeczywistych, ktéry zostanie wyposazony we wlasciwosci RST.

2.2. Algorytm V-Detector

Algorytm V-Detector zostal zaproponowany w [10]. Jest on przystosowany do operowa-
nia na obiektach reprezentowanych w postaci wektoréw o znormalizowanych wartos-
ciach rzeczywistych, ktore graficznie sg przedstawiane w postaci punktu w d-wymia-
rowym jednostkowym hipersze$cianie % = [0,1]°. Kazda prébka self (s, € S) jest
w nim reprezentowana jako hipersfera s, = (c,r), i = 1, ..., [, gdzie [ jest liczba prébek
self, ¢, € 2 jest jej $rodkiem, a r, promieniem. Przyjmuje si¢, Ze promien r, jest iden-
tyczny dla wszystkich probek self.

Podczas klasyfikacji kazdy punkt u € % potoZony wewnatrz dowolnej hipersfery
s, jest traktowany jako obiekt self, w pozostatych przypadkach jako nomnself.
Przyklad dzialania algorytmu w przestrzeni 2-wymiarowej zostal zaprezentowany
na rysunku 2.2(a), na ktérym mozna zauwazy¢, ze przestrzenie pokrywane przez
zbiory S oraz © sg rozlaczne. W idealnym przypadku, cata przestrzen 7% powinna
by¢ pokryta w calosci przez v-detektory, co jest zadaniem zlozonym zaréwno pod
wzgledem czasowym jak i obliczeniowym.
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Do obliczania podobienstwa pomiedzy obiektami zwykle stosowana jest odle-
glos¢ euklidesowa. Konsekwencja tego wyboru jest hipersferyczny ksztalt detektoréow
dj: d]. = (cj,rj), j=1,.., p, gdzie p jest liczba detektoréw. W przeciwienstwie do obiek-
téw self, promien r; nie jest wartoScig stalg i jest wyliczany jako odleglos¢ pomiedzy
losowo wygenerowanym punktem ¢ (nie lezgcym wewngtrz zadnej z s) a najblizszym
obiektem self. Dodatkowym warunkiem jest to, aby odleglos¢ ta byta wieksza niz r;
w przeciwnym przypadku detektor nie jest tworzony. Zapobiega to tworzeniu zbyt
malych detektoréw (o niskiej mocy dyskryminacyjnej), ktére moglyby negatywnie
wplyna¢ na proces klasyfikacji. Najbardziej pozadane sg detektory o duzych promie-
niach r, gdyz wéwczas mniejsza ich liczba jest potrzebna do pokrycia przestrzeni 7.

Formalnie r, mozna wigc zdefiniowac jako:

T =mindist(cj,cl.)—rs. (2.2)

1<i<l]

W pierwotnie zaproponowanej wersji, algorytm V-Detector wykorzystywat odle-
glo$¢ euklidesowa do mierzenia podobienstwa pomiedzy obiektami, stad zaréwno
obiekty self jaki i detektory przybieraty ksztalt hipersfer. Nalezy jednak mie¢ na wzgle-
dzie, ze metryka euklidesowa jest szczegdlnym przypadkiem metryki Minkowskiego
L, definiowanej jako:

m

d
L (x y)z(gxi . ym , 23
i=1
gdzie: x = (X,,X,,...X,) oraz y = (y,5y,---,y,) s punktami w przestrzeni R".

a) b)
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RYSUNEK 2.2. (a) Przyktad dziatania algorytmu V-Detector w przestrzeni 2D. Czarne oraz szare kota
oznaczajg odpowiednio probki self oraz v-detektory, (b) Ksztatty jednostkowych sfer dla wybra-
nych metryk L,
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W szczegolnosci, metryka L, jest wlasnie odlegloscig euklidesowa, L, odleglos-
cig Manhattan, a L_ odleglo$cig Czebyszewa. Ponadto, definiowane sa réwniez tzw.
metryki utamkowe (dla 0 < m < 1), ktdre sa lepiej przystosowane do operowania
na wektorach w przestrzeniach wielowymiarowych [4].

W zaleznosci od zastosowanej w algorytmie V-Detector metryki uzyskuje sie inny
ksztalt v-detektora. Na rysunku 2.2(b) zostaly przedstawione ksztalty jednostkowych
sfer dla wybranych norm L_ w przestrzeni dwuwymiarowej dla m = 2 (najbardziej
zewnetrzna w postaci okregu), 1, 0.7, 0.5, oraz 0.3.

2.3. Zbiory przyblizone w algorytmach selekcji negatywne;

W ostatnich latach zaproponowanych zostato wiele réznych algorytméow NSA,
m.in. [5, 7, 10], ktére powstaly w celu, ogélnie rzecz ujmujac, rozwigzania problemu
detekcji anomalii (probek odstajacych) w wielu dziedzinach np. systemach bezpie-
czenstwa komputerowego, filtrowania spamu, detekeji wiruséw oraz rozpoznawania
pisma odrecznego. W celu szerszego spojrzenia na ta tematyke warto zapoznac sie
choc¢by z przegladem zawartym w [6]. Duze zainteresowanie NSA $wiadczy o potrze-
bie rozwijania algorytmow, ktore wykorzystuja inne podejscie niz te powszechnie sto-
sowane, oparte np. o sygnatury. Kluczowa przewaga jest oczywiscie fakt mozliwosci
wykrywania nowych typéw anomalii bez posiadania informacji o nie;j.

Jednakze w wielu dotad opublikowanych artykutach sygnalizowany byl prob-
lem z niezadowalajacg ich skutecznoscia oraz duzym wspoélczynnikiem blednie
sklasyfikowanych obiektow [14], czego przyczyna bylo zbyt duze podobienstwo
pomiedzy obiektami self oraz nonself. Proby zastosowania innych miar powinowactwa,
czesto skutkowalo poprawg wynikéw [4], lecz nie bylo to rozwigzanie uniwersalne.

Jednym z efektywniejszych podejs¢ do danych trudnorozréznialnych sg zbiory
przyblizone [9, 12]. Pewne proby inspirowania sie ta teorig w odniesieniu do NSA
byly juz publikowane. W [1] limfocyty, ktdére sa odpowiedzialne za wyszukiwanie
i unicestwianie patogendéw w NIS, zostaly zaimplementowane jako reguty decyzyjne
dla obydwu klas self oraz nonself. Zaproponowane rozwigzanie wykorzystywatlo zbiory
przyblizone do emulowania niepelnego wigzania znanego z NIS. W [13] zbiory przy-
blizone zostaly uzyte do redukcji liczby atrybutéw w AIS. W tym przypadku testy
byly przeprowadzane na referencyjnym zbiorze KDD Cup 1999, wykorzystywanym
do oceny detekeji anomalii w ruchu sieciowym.

W dalszej czesci artykulu zostang przedstawione podstawowe definicje zwigzane
z RST, a nastepnie tolerancyjny algorytm V-Detector wykorzystujacy pewne ich wtas-
nosci. Warto nadmieni¢, ze podobne rozwigzania byty juz prezentowane w [3], gdzie
gérna aproksymacja, zaréwno w przypadku b- oraz v-detektoréw, byla arbitralnie
dobierana na podstawie wstepnych eksperymentéw przeprowadzanych na podzbio-
rze danych. W tym przypadku, wartos¢ ta dostosowuje si¢ do biezacych warunkow
poprzez uwzglednienie pewnej liczby najblizszych obiektow self.
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2.4. Teoria zbioréw przyblizonych

W rozdziale tym zostanie przedstawiony krotki opis, zaczerpniety z [9], podstawo-
wych zasad wprowadzonych przez koncepcje zbioréw przyblizonych.

Na poczatek wprowadzmy definicje systemu informacyjnego, na ktérym oparta
jest koncepcja przestrzeni aproksymacyjne;j.

Definicja 1. (system informacyjny)

System informacyjny jest para IS = (U, A), gdzie U jest niepustym, skoniczonym
zbiorem obiektéw zwanym uniwersum, a A jest niepustym skonczonym zbiorem
atrybutéw. Kazdy atrybut a € A jest traktowany jako funkcja a: U V, gdzie V. jest
wartoscig zbioru a.

Definicja 2. (przestrzen aproksymacyjna)
Parametryczna przestrzen aproksymacyjna AS, ¢ dla systemu informacyjnego
IS = (U, A) jest definiowana jako AS, ;= (U, L, v,), gdzie:
e Ujest niepustym zbiorem obiektow,
e [,: U> P(U) jest funkcja niepewnosci,
e v,:P(U) x P(U) - [0,1] jest funkcjg inkluzji przybliZone;j.

Dla kazdego obiektu funkcja niepewnosci definiuje zbiér podobnie opisanych
obiektow.

Definicja 3. (funkcja niepewnosci)
Funkcja niepewnosci I, jest definiowana jako:

15 ()= I (1) ey

gdzie x € U,BC A, e = (¢, : a € B) jest wektorem progéw takich, zee, 2 0dlaa € B,
I (x) ={yeU:d(xy) <e,},ad,: Ux U= [0, o) jest miarg odlegtoci.

Funkcja inkluzji przyblizonej okresla stopien inkluzji zbioru X w zbiorze Y, gdzie
X, YcU

Definicja 4. (funkcja inkluzji przyblizonej)

1. Standardowa inkluzja przyblizona v, (X,Y) jest zbiorem X w zbiorze Y jest

SRI

definiowana jako:
card(Xr\Y) o
————— jezeli X# I
Vi = card(X) (2.5)
1 w p.p.
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2. Przyblizona inkluzja v, (X,Y) zbioru X w zbiorze Y jest definiowana jako:

vl,u (X’Y) =f1,u (VSRI (X>Y)): (26)

gdzie: 0 jezeli 0<t<I

f.)= ! jezeli I<t<u (2.7)

1 jezeli t2u

gdzie:0<l<u<l.
Aproksymacja podzbioru U jest definiowana nastepujaco.

Definicja 5. (aproksymacja podzbioru uniwersum)
Dolna i gérna aproksymacja bedgca podzbiorem X ¢ Uw AS,  jest definiowana jako:

LOW(AS, ;, X) = {x € U:v (I, (x),X) = 1},

#$7

UPP(AS, , X) = {x € U: vy(, (x),X) > 0}

Symbole #3$ oznaczajg wektory parametréw, ktore moga by¢ dopasowywane w pro-
cesie budowania przestrzeni aproksymacji.

Definicja 6. (region graniczny)
Region graniczny, ktéry zawiera obiekty niepewne, jest definiowany jako réznica
pomiedzy gérna i dolng aproksymacja, tj.

BND(AS, ., X) = UPP(AS, ,X) \ LOW(AS, ..X)

#$ #92 #$?
Definicja 7. (zbiér przyblizony)
Tolerancyjny zbidr przyblizony podzbioru X — U jest definiowany jako para

(LOW(AS, (,X), UPP(AS, (,X)).

#$?

2.5. Teoria zbioréw przyblizonych

Algorytm V-Detector jest skutecznym narzedziem klasyfikacyjnym szczegoélnie,
gdy przestrzen, w ktorej operuje, nie jest zbyt wielowymiarowa. Niestety jest przy tym
wrazliwy na odstajace probki self, ktore powoduja, ze znacznie wigksza liczba detek-
toréw jest potrzebna do pokrycia przestrzeni 7, wydtuzajac w ten sposéb proces
zar6wno uczenia si¢ jak i klasyfikacji.
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Zastosowanie zbiorow przyblizonych w odniesieniu do algorytmu V-Detector
umozliwia wprowadzenie dodatkowego promienia tolerancji r',(rtj> =r), ktdry jest
odlegloscia do najblizszej probki k-self , zamiast do tej najblizszej. Stad, kazdy tole-
rancyjny v-detektor (', -detektor) w przestrzeni R*jest reprezentowany jako wek-
tord = (c, 1, rtj) o wartosciach rzeczywistych, co graficznie zostalo zobrazowane
na rysunku 2.3.

v-detektor

tolerancyjny v-detektor

prébki self

RYSUNEK 2.3. Przyktad v',-detektora przestrzeni 2D dla k = 2 oraz euklidesowej metryki podobien-
stwa

Wprowadzenie dwdch réznych promieni dla pojedynczego detektora d. zostato
zainspirowane przez RST, gdzie 7, jest odpowiedzialny na klasyfikacj¢ wszystkich
probek nonself z calkowita pewnoscia (dolna aproksymacja), podczas gdy rtj (goérna
aproksymacja) jest stosowana do okreslania obiektow, ktére moga réwniez by¢ non-
self (a przynajmniej sg bardzo do nich podobne).

W oparciu o to zalozenie, podczas fazy klasyfikacji, cenzorowany obiekt jest przy-
pisywany do jednej z 3 grup:

o nonself - gdy zostal calkowicie pokryty przez co najmniej jedng hipersfere z dolng

aproksymacjg r;

o self - gdy nie zostal pokryty przez zadng z hipersfer z gérna aproksymacja rtj;
e uncertain — w pozostalym przypadku (gdy zostal pokryty przez co najmniej jedna
hipersfere z gérng aproksymacja rtj.

Jak juz zostalo to wspomniane, V-Detector jest algorytmem dosy¢ wymagaja-
cym pod wzgledem czasowym jak i obliczeniowym. Ta cecha dotyczy obydwu faz tj.
uczenia sie oraz klasyfikacji. Proponujac rozwigzanie przedstawione w tym rozdziale
nalezy réwniez wzig¢ pod uwage ewentualny wzrost jego zlozonosci, warunkujacy
mozliwo$¢ zastosowania go w konkretnych dziedzinach.

Poniewaz podczas fazy uczenia si¢ odlegtos¢ do wszystkich probek jest zawsze
obliczana, wartos¢ rtj moze by¢ wyznaczona bez zadnego dodatkowego nakfadu. Jest
to o tyle istotne, gdyz w wielu zastosowaniach (np. w detekcji anomalii w ruchu
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sieciowym, wykrywaniu wiruséw) szybka adopcja do zaistnialej sytuacji (przebudo-
wanie lub nawet wygenerowanie nowego zbioru D) jest czesto jedng z kluczowych
wlasnos$ci wszystkich systemow klasyfikacyjnych. Stad, ewentualny wzrost ztozono-
$ci méglby by¢ czynnikiem zmniejszajacym jego szanse na zastosowanie.

W fazie klasyfikacji, jedynie w przypadku obiektéw uncertain jest wymagane
przeprowadzenie dodatkowych operacji, ktére wspomoga ten proces. Ewentualny
poziom wzrostu zlozonosci czasowej i obliczeniowej zalezy tu jednak od zastoso-
wanego rozwigzania. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w wielu przypadkach ta operacja
niekoniecznie musi by¢ przeprowadzana natychmiast i moze by¢ wykonywana np.
w czasie bezczynno$ci procesora, aby nie obcigza¢ gléwnego procesu klasyfikacyjnego.
Przykladem takiego rozwigzania, mogg by¢ systemy antywirusowe, czy tez systemy
detekeji intruzéw, ktére po wykryciu obiektu typu uncertain, moga do czasu osta-
tecznej klasyfikacji wstrzymywac podejrzane polaczenia lub tez wlaczaé dodatkowe
sensory w celu zebrania bardziej szczegélowych informacji.

2.6. Wyniki eksperymentow

Eksperymenty zostaly przeprowadzone na dwdch popularnych, wielowymiarowych
i 0 duzej licznosci zbiorach danych, czyli KDD Cup 1999 oraz Kyoto 2006+, ktdre
zwykle sg stosowane do oceny skutecznosci algorytmoéw detekcji intruzéw w sieciach
komputerowych. W celu zredukowania ztozonosci obliczeniowej testy byly przepro-
wadzane nie na calych zbiorach, ale na ich cze¢sciach zawierajacych dane dla okreslo-
nego protokotu transportowego: ICMP, TCP oraz UDP. Dla kazdego z nich zostaly
wygenerowane oddzielne zbiory detektoréw. W tym rozdziale zaprezentowane i prze-
analizowane zostaly wyniki uzyskane dla podzbioréw opisanych w tabeli 2.1, zawie-
rajacych polaczenia na protokole ICMP.

TABELA 2.1. Charakterystyka testowych baz danych wykorzystanych do eksperymentéw

Zbior danych Protokot Liczba atrybutéw Liczba prébek Liczba probek self
KDD Cup 1999 ICMP 22 11911 4428
Kyoto+ ICMP 21 4069 319

Ponadto, z obydwu zbioréw danych niektoére atrybuty zostaly wyeliminowane
(np. adres MAC zrédlowy oraz docelowy w przypadku zbioru Kyoto+) ze wzgledu
na problemy zwigzane z ich normalizacja (gléwnie ze wzgledu na zbyt wiele unikal-
nych wartosci symbolicznych). W przypadku zbioru KDD Cup 1999 wszystkie atrybuty
niezwigzane z rozpatrywanym protokofem réwniez nie byly rozpatrywane, co w kon-
sekwencji pozwolilo na znaczace zmniejszenie ich liczby z 42 do 22. Powyzsze operacje
pozwolily na znaczaca redukcje wymiaru przestrzeni %, co w przypadku algorytmu
V-Detector ma kluczowe znaczenie w kontekscie jego skutecznosci i efektywnosci.

36



TABELA 2.2. Wyniki uzyskane na zbiorze Kyoto+

k Ar [%] DR [%] FAR [%] V) [%]

0 - 12,8 - -

1 11,8 309 4,2 16,1

2 173 39,7 79 24,2

3 19,3 43,5 838 26,6

5 26,5 59,8 139 45,1
10 36,9 73,0 23,8 54,3
20 51,6 874 34,1 67,8
30 58,2 93,6 41,5 736

TABELA 2.3. Wyniki uzyskane na zbiorze KDD 1999 Cup

k Ar [%] DR [%] FAR [%] V) [%]

0 - 3384 - -

1 32 48,2 02 6.1

2 6,4 61,5 04 16,6

3 91 48,9 0,6 32,2

5 10,0 58,0 038 34,1
10 18,1 59,7 1,2 34,9
20 18,5 779 3,7 42,3
30 21,5 78,2 47 80,0

Tabele 2.2 oraz 2.3 zawieraja wyniki uzyskane odpowiednio dla zbioréw Kyoto+
oraz KDD 1999 Cup. W obydwu przypadkach mozemy zaobserwowa¢ procentowe
wydluzenie dlugosci promienia tolerancyjnych v-detektoréw (Ar) wraz z rosnacg war-
toscig k, czego rezultatem jest wzrost ich mocy dyskryminacyjnej oraz efektywniejsze
pokrycie przestrzeni 7. W konsekwencji, w przypadku zbioru KDD Cup 1999, mozna
zaobserwowac znaczacy wzrost wspolczynnika wykrycia (DR) z 33% dla standardo-
wego algorytmu V-Detector (k = 0) do nawet 78% dla k = 30. Warty odnotowania
jest w tym przypadku dosy¢ niski wspotczynnik fatszywego alarmu (FAR), co moze
oznaczad, ze nieliczne obiekty self byly odstajace.

Podobne wyniki zostaty réwniez uzyskane w przypadku zbioru Kyoto+. O ile
warto$ci Ar oraz DR rosty znacznie szybciej niz w przypadku drugiego ze zbioréw,
to bylo to niestety powigzane ze znaczgcym wzrostem wartosci wspdtczynnika FAR,
co pokazuje, ze wartos$¢ k nalezy dobiera¢ niezwykle ostroznie, aby zbyt duza liczba
obiektow nonself nie zostala blednie sklasyfikowana jako self.
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Kolumna | V| zawiera informacje o procencie prébek sklasyfikowanych jako uncer-
tain. Jak mozna byto sie tego spodziewa¢, warto$¢ ta ro$nie wraz ze wzrostem liczby
k, nawet do 80% dla k = 30. Dlatego tez k nie powinno by¢ zbyt duze, aby w ten spo-
s6b zminimalizowa¢ liczbe obiektéw, ktére powinny by¢ poddane dalszej, dodatko-
wej analizie z wykorzystaniem innych algorytmoéw klasyfikacyjnych.

Wyniki zaprezentowane w tabelach 2.2 i 2.3 uzyskane zostaly dla utamkowe;j
metryki powinowactwa L ., gdyZ wymiarowos¢ testowanych baz danych byta zbyt
duza, aby mozna bylo zastosowa¢ odleglosci euklidesowe oraz Manhattan.

Podsumowanie

Zastosowanie zbioréow przyblizonych (RST) w NSA pozwolilo na okreslenie dol-
nej i gérnej aproksymacji dla kazdego v-detektora, zwiekszajac tym samym jego
moc dyskryminacyjna, kosztem utworzenia dodatkowej, oprocz self i nonself, trze-
ciej klasy obiektow, nazwanej uncertain. Przypisywane sa do niej wszystkie cenzo-
rowane obiekty, ktére s3 bardzo podobne do obydwu pierwotnych klas, a ostateczna
klasyfikacja, w celu uniknigcia blednego przypisania, wymaga zastosowania innych
miar podobienstwa, a nawet algorytmoéw. Dzigki temu mozliwe jest uzyskanie zna-
czacego wzrostu wspotczynnika DR, przy jednoczesnej redukeji FAR.

Warto podkresli¢, ze wysokie wspotczynniki DR zostaly uzyskane bez znacza-
cego wzrostu zlozonosci czasowej i obliczeniowej. W rzeczywistosci, podczas fazy
uczenia sie, proces generowania detektoréw nie wymaga dodatkowych, obciazajacych
system operacji w poréwnaniu do pierwotnej wersji algorytmu V-Detector. Natomiast
w fazie klasyfikacji, nadprogramowe przetwarzanie dotyczy tylko obiektow zaliczo-
nych do grupy uncertain. Pozostale obiekty sg przetwarzane z tg sama zlozonoscis,
co w przypadku bazowego algorytmu.

Tolerancyjny V-Detector moze znalez¢ zastosowanie wszedzie tam, gdzie obiekty
self oraz nonself sa stabo rozréznialne, przez co wiele algorytméw moze btednie je
sklasyfikowac. Przykladem moga by¢ réznego rodzaju systemy bezpieczenstwa np.
programy antywirusowe oraz systemy detekcji intruzéw, w ktérych z pozoru malo
znaczgce mutacje, w odniesieniu do normalnego zachowania, s czesto wykorzysty-
wane do skompromitowania celu ataku.

Przyszle prace zostang ukierunkowane na m.in. zastosowanie RST w modelu b-v
[5] z uwzglednieniem réznych miar podobienstwa. Zasadne wydaje si¢ rdwniez zasto-
sowanie innych metryk w procesie pierwotnej klasyfikacji, a innych do cenzorowa-
nia obiektéw ze zbioru uncertain.

38



Bibliografia

(1]

(2]

]

Acuna, R. F, Ushio, T., Rough lymphocytes for approximate binding in artificial immune
systems. 15th International Conference on Electronics, Communications, and Computers
(CONIELECOMP), 2005, 272-277

Cherukuri, R., Allen, L, Perelson, A. S., Forrest, S., Self-nomself discrimination in
a computer. Proceedings IEEE Symposium on Security and Privacy, 1994,202-212
Chmielewski, A., Application of rough sets to negative selection algorithms. Future Data
and Security Engineering - 4th International Conference, (FDSE), 2017, LNCS-10646,
381-394

Chmielewski, A., Wierzchon, S., On the distance norms for multidimensional dataset
in the case of real-valued negative selection application. ,,Zeszyty Naukowe Politechniki
Bialostockiej”, 2007, 2, 39-50

Chmielewski, A., Wierzchon,” S. T., Hybrid Negative Selection Approach for Anomaly
Detection. 11th International Conference on Computer Information Systems and Industrial
Management (CISIM), LNCS-7564, 2012, 242-253

Fernandes, D. A. B. E,, Indcio, P, Freire, M., Fazendeiro, P., Applications of artificial immune
systems to computer security: A survey. ,,Journal of Information Security and Applications”,
2017, 35, 138-159

Forrest, S., Hofmeyr, S. A., Somayaji, A., Longstaff, T. A., A sense of self for unix processes.
Proceedings IEEE Symposium on Security and Privacy, 1996,120-128

Harmer, P. K., Williams, P. D., Gunsch, G. H., Lamont, G. B., An artificial immune system
architecture for computer security applications. IEEE transactions on evolutionary computa-
tion, 2002, 6(3), 252-280

Honko, P., Compound approximation spaces for relational data. International Journal
of Approximate Reasoning, 2016, 71, 89-111

[10] Ji, Z., Dasgupta, D., Real-valued negative selection algorithm with variable-sized detectors.

Genetic and Evolutionary Computation - GECCO 2004, LNCS-3102, 2004, 287-298

[11] Ji, Z., Dasgupta, D., Revisiting negative selection algorithms. Evolu-tionary Computation,

2007, 15(2), 223-251

[12] Pawlak, Z,. Rough sets - theoretical aspects of reasoning about data (Vol. 9). 1991, Kluwer
(13] Shen, J., Wang, J., Ai, H., An improved artificial immune system-based network intrusion

detection by using rough set. Communications and Network, 2012, 4, 41-47

[14] Stibor, T., Mohr, P. H., Timmis, J., Eckert, C., Is negative selection appropriate for anomaly

detection? Genetic and Evolutionary Compu-tation Conference, GECCO 2005, Proceedings,
Washington DC, USA, 2005, 321-328

Tolerant V-Detector algorithm

Abstract: V-Detector algorithm is an example of negative selection algorithm, pro-
posed to distinguish between self and nonself samples, represented as real-valued
vectors. It is used mainly for detecting anomalies in high dimensional datasets.
For this purpose, the set of detectors is generated, usually in random way, base
only on information about normal behaviour. The main problem with this algo-
rithm is scalability and high computational complexity. This paper presents a new
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approach for building the detectors, inspired by idea from the tolerance rough
sets. With this algorithm it is possible to detect an outliers as well as those sam-
ples which are very similar to both classes and their correct classification requires
additional verification. Partially, it also solves the scalability problem as detectors
has a higher discrimination power in comparing to its basic version.

Keywords: artificial immune systems, negative selection, rough sets
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Rozdziat 3
Dobér optymalnego pobudzenia
w zadaniu identyfikacji uktadu dynamicznego

w czasie swobodnym

Wiktor Jakowluk
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: Identyfikacja systemu dynamicznego polega na doborze optymal-
nego sygnatu wejsciowego, ktory jest wykorzystywany do pobudzania uktadu w celu
maksymalizacji informacji o dynamice systemu. W niniejszej pracy przeprowa-
dzono dobér optymalnego sygnaltu wejsciowego w czasie swobodnym, ktory nastep-
nie wykorzystano w zadaniu estymacji parametréw modelu uktadu dynamicznego.
Rozwigzanie problemu doboru optymalnego sygnatu wejsciowego polega na mini-
malizacji rozszerzonego wektora stanu o wspo6lczynnik skalowania czasu swobod-
nego. Funkcjonat celu sformutowano w postaci funkcji Bolzy z ograniczeniem
na D-efektywno$¢ oraz energie sygnatu sterujacego. Ograniczenia uwzglednione
podczas projektowania sygnatu wejsciowego powinny umozliwi¢ operatorowi esty-
macje parametréw modelu ukladu w przyjazny sposéb. W eksperymencie wyko-
rzystano optymalny sygnal wejsciowy, uzyskany w czasie swobodnym, do celow
weryfikacji aspektow ekonomicznych procesu identyfikacji (tj. zwigzku pomiedzy
nalozonymi ograniczeniami a czasem trwania eksperymentu). Przedstawiona
metoda moze by¢ stosowana dla ogélnej klasy systemoéw i zostata zweryfikowana
przykladami numerycznymi.

Stowa kluczowe: D-efektywnos¢, identyfikacja w czasie swobodnym, optymalny
sygnal wejsciowy, optymalne sterowanie

Wprowadzenie

Identyfikacja uktadu dynamicznego jest zwykle przeprowadzana przez poddanie
go pobudzeniu w trakcie procesu technologicznego. Wybdr sygnatu wejsciowego
wykorzystywanego do pobudzenia ukfadu ma fundamentalne znaczenie w przypadku
estymacji parametréw modelu ukladu. Zasadniczym celem projektowania ekspery-
mentu identyfikacyjnego jest jak najdokladniejsze oszacowanie parametrow, ktore
okresla si¢ minimalng zmiennoscig wartosci parametréw przy obecnosci zaktocen
losowych oddzialujacych na system w rzeczywistych warunkach pracy [1]. W rzeczy-
wistoséci pobudza sie system wykorzystujac optymalny sygnal wejsciowy, a uzyskane
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dane wykorzystuje sie do zbudowania modelu ukltadu z maksymalng doktadnoscia
[2, 3]. Niedoktadny model uktadu moze powodowa¢ pogorszenie wydajnosci petli
sterowania i ostatecznie wplyna¢ na finalny produkt. Celem prac zwigzanych ze ste-
rowaniem proceséw przemystowych jest stabilizacja warunkow pracy, ktére maja
wplyw na wyniki ekonomiczne. Oszacowano, ze okoto 66%-80% rozwazanych ukfa-
doéw sterowania nie osiaga pozadanych wynikéw pracy [4]. Z drugiej strony procesy
technologiczne s przeprowadzane w stanie ustalonym, a kazda zmiana warunkéw
pracy powoduje, Ze wydajno$¢ zaawansowanego systemu sterowania zmniejsza sie.
W konsekwencji adekwatno$¢ identyfikowanego modelu uktadu dynamicznego ros-
nie przez wykorzystanie optymalnego sygnatu wejsciowego [1, 5].

Dobor optymalnego sygnatu wejsciowego, z wykorzystaniem metody ,,ang. Model-
based,” ktdry jest wykonywany podczas trwania procesu sterowania, przedstawiono
w wielu pracach [6-8]. Wykazano, ze dobdr doktadnego modelu uktadu pochla-
nia okolo trzech czwartych kosztéw zwiazanych z projektami sterowania [9]. Z tego
powodu warto$¢ ekonomiczna eksperymentu identyfikacyjnego powinna by¢ jak naj-
nizsza, ale eksperyment powinien nadal zapewnia¢ wysoka dokladnos$¢ oszacowan
parametréw modelu uktadu. Rozpatrujac metode ,,ang. Least-costly,” koszt ekspe-
rymentu identyfikacyjnego okresla sie réwniez jako degradacje wydajnosci procesu,
w uktadzie zamknietym, podczas pobudzenia uktadu w normalnych warunkach
pracy [10, 11].

W wielu praktycznych zastosowaniach, takich jak przemyst petrochemiczny, syg-
naly pobudzajace przyjazne modelowi ukladu sg stosowane do estymacji parametréw
systemu w czasie rzeczywistym. Sygnaly przyjazne modelowi to takie, ktére powo-
duja minimalne zaklécenia warunkéw pracy, ograniczaja czas trwania eksperymentu
oraz amplitud sygnaléw wejsciowych i wyjsciowych [12-14]. Stwierdzono, iz ogra-
niczenia stawiane sygnatom przyjaznym modelowi sg czesto sprzeczne z wymogiem
dokladnej estymacji parametréw modelu uktadu [3, 15]. Okazuje sig, ze liniowa kom-
binacja harmonicznych sygnatu sinusoidalnego, o duzych wartosciach miedzyszczy-
towych, moze prowadzi¢ do uszkodzenia identyfikowanego systemu. Dlatego rozwaza
sie sygnaly wymuszajace ,,bezpieczne”, ktore majq za zadanie zapewnic¢ akceptowalng
dokladnos¢ oszacowan parametréw modelu ukiadu [16, 17]. W pracy [18] zapropo-
nowano odporne sformulowanie problemu doboru przyjaznego sygnatu sterujacego
z ograniczeniami amplitudy sygnalu wejsciowego oraz mocy sygnatu wyjsciowego.
Taki rodzaj eksperymentu jest kompilacjg problemu sekwencyjnego i odpornego.
Metodologia rozwigzywania probleméw identyfikacji w ramach ekonomicznych, kto-
rej celem jest minimalizacja kosztéw eksperymentu, zostala przedstawiona w pracy
[19]. Dane dotyczace wielokryterialnych zadan optymalizacji w zastosowaniu do iden-
tyfikacji oraz procesu sterowania zamieszczono w [20, 21].

W omoéwionych powyzej publikacjach przedstawiono metody doboru optymal-
nych sygnaléw wejsciowych dla ustalonego czasu konicowego eksperymentu iden-
tyfikacyjnego. W tej pracy, przedstawiono problem doboru optymalnego sygnatu
wejsciowego, w czasie swobodnym, w celu minimalizacji kosztéw ekonomicznych
zwigzanych z eksperymentem identyfikacyjnym. Ograniczenia nalozone na funkcje
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celu powinny pozwoli¢ na uzyskanie niewielkiej utraty dokladnosci estymat para-
metréw modelu ukladu dynamicznego. Zaprojektowane w ten sposob sygnaty pobu-
dzajace nastepnie wykorzystano w procedurze estymacji parametréw modelu ukiadu
zaklécanego szumem bialym o réznej wariancji.

W artykule autora przedstawiono kontynuacje prac wlasnych dotyczacych identy-
fikacji uktadéw opisanych réwnaniami rézniczkowymi zwyczajnymi. Wyniki doboru
optymalnego sygnalu wejsciowego z wykorzystaniem kanonicznego sformulowania
Mayera funkgji celu dla ukladu skretnego oraz inercyjnego zaprezentowano w pra-
cach [22-24].

Artykul jest zorganizowany w nastepujacy sposob. W rozdziale 1 przeprowadzono
transkrypcje doboru optymalnego sterowania dla czasu swobodnego. W rozdziale 2
opisano problem doboru optymalnego sygnalu wejsciowego z ograniczeniami, w celu
estymacji parametréw modelu ukladu. Sformutowanie problemu przedstawiono
w rozdziale 3. Wyniki eksperymentéw symulacyjnych z wykorzystaniem modelu
ukladu inercyjnego przedstawiono w rozdziale 4. Wnioski konicowe zamieszczono
w podsumowaniu.

3.1. Sformutowanie problemu czasu swobodnego

W celu doboru optymalnego sygnatu wejsciowego, w czasie swobodnym, wykorzy-
stano biblioteke narzedziows ,,ang. Recursive Integral Optimal Trajectory Solver”
RIOTS_95 [25]. Zestaw narzedzi Riots zostal opracowany do rozwigzywania prob-
lemoéw zwigzanych z problemami optymalnego sterowania w czasie skonczonym,
ktore obejmuja: ograniczenia trajektorii, ograniczenia na stan koncowy, zmienne
warunki poczatkowe oraz zadania swobodnego czasu konicowego. Biblioteka narze-
dziowa jest przeznaczona do rozwigzywania probleméw optymalnego sterowania
w postaci funkeji Bolzy:

min {f(u,@)ﬁgo( ,x(b))+jlo(t,x,u)dt}, (3.1)

(1 L2 o )
gdzie: % =h(t,x,u), x(a)=C, t €[a,b},
przy nastepujacych ograniczeniach:
ul ()< () <ul, (t),j=1...m 1t €[a,b], (3.2)
El(6)<87(1)<El (£),j=L.ont €[a,b) (3.3)
I (6x(t),u(t) <0,v e gt €[ a,b), (3.4)
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g (C ,x(b)) <0,veq,, (3.5)
g.(.x@p)=0veq,, (3.6)

gdzie: x jest zmienng stanu, t€ [a, b] jest przedziatem czasu, g = {1,..., q} oraz [, g, h
sq arbitralnie dobranymi funkcjami. Indeksy o, ti, ei oraz ee funkcjig (-, ) i I (, -, )
oznaczajg odpowiednio: funkcje celu, ograniczenie trajektorii, ograniczenie nieréw-
no$ciowe na stan koncowy oraz ograniczenie rownosciowe na stan koncowy.

Rozwigzanie problemu doboru optymalnego sterowania w czasie swobodnym
odbywa sie poprzez rozszerzenie wektora stanu o dodatkowe zmienne stanu, tj. jeden
stan dla kazdego autonomicznego problemu. Zgodnie z rozumowaniem przedsta-
wionym w rozdziale 2 podrecznika uzytkownika [26], ogolna ideg jest zdefiniowanie
nominalnego przedzialu czasu [, b] i zastgpienie problemu swobodnego czasu kon-
cowego przypadkiem ustalonego czasu koncowego. Wspotczynnik skalowania czasu
swobodnego definiowany jest jako dodatkowa zmienna stanu skalujaca czas trwa-
nia eksperymentu. Z tego powodu wspoétczynnik skalowania i czas koncowy wyra-
zone s3 dodatkowymi zmiennymi stanu. Procedura zaimplementowana w bibliotece
Riots_95 pozwala na minimalizacje wigcej niz jednego stanu poczatkowego w celu
optymalizacji czasu trwania eksperymentu:

a+T

rluliTng(T,y(T))nL j T(t,y,u)dt, (3.7)

a

gdzie: j/zﬁ(t,y,u), y(a)zC , te[a,cH—T].

Nastepnie problem mozna fatwo przeksztalci¢ do postaci alternatywnej, prob-
lemu optymalnego sterowania w czasie swobodnym, z rozszerzonym wektorem stanu
x= (y,x”’l,x”) w postaci:

b
ming (£, (b) +jltxudt (3.8)
:)/, C
Przyjmujac, ze: x=h(t,x, u x(@)=¢ =| a |,telab].x
CVI
zawiera n-2 skladowe y, g ) a+T(;‘ ,y( )) l(t,x,u)ii(x"_l,y,u)

n-

oraz b=a+T. W powyzszej notaql X Jest zmienng stanu reprezentujgcg czas, a ("
jest wspolczynnikiem skalowania czasu trwania eksperymentu. Dla kazdego
t e[a,b], x" (t) =¢", x" (t) =a+ (t —a)@ " rozwigzanie problemu czasu swobodnego

jest nastepujace =x"" (b) =a+ (b —a)?,‘ "=TC". Rozwazajac systemy dynamiczne
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autonomiczne, dodatkowa zmienna stanu x" ™' nie jest wymagana. Dlatego problemy
autonomiczne ze swobodnym czasem konicowym mozna rozwigzaé poprzez rozsze-
rzenie wektora stanu tylko jedng zmienna, reprezentujgcg wspétczynnik skalowania
czasu konicowego zapisang w nastepujacy sposob:

h (t, X, u) =h (tx” A u). (3.9

Problem doboru optymalnego sygnatu wejsciowego mozna przedstawi¢ w for-
mie wskaznika jakosci o postaci funkcjonatu Bolzy, czyli sumy wartosci koncowych
zmiennych stanu i calki za okres sterowania, ktéra jest minimalizowana. Taki rodzaj
zadania optymalizacji umozliwia wyznaczenie optymalnego sygnalu wejsciowego
w obecnosci wprowadzonych ograniczen.

3.2. Sformutowanie problemu doboru optymalnego
pobudzenia

Rozwazaniom poddano uktad dynamiczny opisany ponizszg zaleznoscia:
z(t) = f (ut,0,v), (3.10)

gdzie: z(f), u(t), v(t) oraz 6 sa odpowiednio: wyj$ciem, wejsciem, szumem oraz wek-
torem parametréw systemu. Identyfikacja systemu to proces tworzenia doktadnego
modelu matematycznego uktadu dynamicznego na podstawie danych eksperymental-
nych i wiedzy ‘a priori’ o systemie. Dokladnos¢ oszacowan parametréw modelu zalezy
przede wszystkim od doboru odpowiedniego sygnatu pobudzajacego. Dobierajac opty-
malne sygnaly wejSciowe w celu szacowania parametréw modelu uktadu, jako kryte-
rium optymalizacji nalezy wybra¢ odpowiednia norme skalarng macierzy informa-
cyjnej Fishera (FIM). Macierz FIM moze zosta¢ zdefiniowana w nastgpujacy sposob:

0 0 '
M:Elzglnp(z|9)(£lnp(z|0)j ] (3.11)

W praktyce czesto wykorzystywane jest kryterium D-optymalnosci, w ktérym
wyznacznik macierzy informacyjnej Fishera detM jest maksymalizowany lub det (M)
jest minimalizowany. Wybrane kryteria jakosci optymalizacji zamieszczono w [27]:
e A-optymalnoéé: tr (M), minimalizuje $lad odwrotno$ci macierzy FIM,

e E-optymalno$é: A (M), minimalizuje maksymalng warto$¢ wlasna macierzy

FIM,

e D-optymalno$¢é: maksymalizuje wyznacznik macierzy FIM oraz minimalizuje
objetos¢ elipsoidy ufnosci estymat parametrow.

max
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W celu wyznaczenia optymalnego sygnalu pobudzajacego, nalezy rozpatrzy¢ nie-
obcigzony estymator parametrow 6. W takim przypadku kowariancja estymat para-
metréw jest okreslona przez nieréwno$¢ Cramera-Rao, czyli odwrotnos¢ macierzy
FIM. Kowariancje estymat parametréw 6 mozna zapisa¢ jako:

cov(6)= E[(é -0)( —O)T] > M. (3.12)

Metode wazonej funkcji celu do zadan projektowania sygnaléw pobudzajacych,
w dziedzinie czasu, przedstawiono w pracy [28].

Chociaz okreslenie kryterium optymalizacji jest niezbedne, to sygnaty pobudza-
jace zaprojektowane na podstawie niektérych z nich moga powodowa¢ matg dokfad-
no$¢ estymat parametrow modelu uktadu [2]. Sygnal wejsciowy wybrany do pobu-
dzenia modelu ukladu powinien jednoczesnie spetnia¢ dwa warunki: akceptowalna
dokladno$¢ estymat parametréw modelu oraz model uktadu powinien by¢ pobu-
dzany w najbardziej bezpieczny sposob. Te warunki mozna zapewnic, stosujac podej-
$cie oparte na definicji D-efektywnosci sterowania [27]. Funkcjonal D-efektywnosci
(3.13) jest wyrazony jako miara wzglednej jakosci dowolnego eksperymentu frakcyj-
nego e w poréwnaniu z eksperymentem optymalnym e*, ktéry wykonano wczesniej.
Wskaznik D-efektywnosci czesto jest wyrazany w procentach i moze by¢ traktowany
jako miara optymalnosci dowolnego sygnatu wejsciowego:

Y
E, () =100% deMfe) (3.13)

sl

gdzie: k jest liczbg parametrow do zidentyfikowania, a e* oznacza eksperyment
D-optymalny. Zgodnie z rozumowaniem przedstawionym w pracy [28], nakladamy
ograniczenie nierdwnosciowe na wartos$¢ funkcji D-efektywnosci:

E (e) = u, (3.14)

gdzie: y < 11 nieréwnos¢ (3.14) jest rownoznaczna nastepujagcemu ograniczeniu:

W[M(e)]<D, (3.15)
oraz ¥ [M (e)] =log (det M (e)).

Ogolnie rzecz biorac, zadanie doboru optymalnych sygnaléw wejsciowych jest
formutowane poprzez maksymalizacje wyznacznika macierzy FIM (tj. kryterium
D-optymalnosci) i powinno uwzglednia¢ ograniczenia fizyczne. Tak zaprojektowany
eksperyment powinien zapewnic¢ bezpieczng identyfikacj¢ ukladu dynamicznego.
Wybrane ograniczenia zdefiniowano ponize;j:

e nieréwnosciowe ograniczenie D-efektywnosci zdefiniowane na podstawie (3.15),
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e ograniczenia amplitudy sygnaléw wejsciowych, wyjsciowych i zmiennych stanu
W postaci:

u . <ult)<u_. (3.16)

mi

e ograniczenia energii sygnatéw wejsciowych:
T
[u" (e)u(t)dt <E. (3.17)
0

Celem tego eksperymentu jest zaprojektowanie sygnalu pobudzajacego o ogra-
niczonym czasie trwania, ktéry nastgpnie wykorzystywany jest w eksperymencie
identyfikacyjnym. W takim przypadku wskaznik jakosci formutowany jest poprzez
minimalizacj¢ wspdiczynnika skalowania czasu koncowego, z ograniczeniami
na D-efektywnos$¢ sterowania oraz energie sygnalu wejsciowego. W ten sposdb (tj. bio-
rac pod uwage powyzsze ograniczenia) mozemy uzyska¢ suboptymalny sygnal steru-
jacy, ktdry jest bezpieczny w zadaniach identyfikacji ukladu dynamicznego.

3.3. Dobor optymalnego sygnatu wejsciowego

W pracy zaprezentowano synteze sygnalu wejsciowego, w czasie swobodnym, do celow
estymacji parametréw modelu ukladu dynamicznego. Idea polega na zdefiniowaniu

nominalnego czasu eksperymentu [0, T] i zastapieniu problemu swobodnego czasu

koncowego problemem klasycznym, ktory wykorzystuje wspdtczynnik skalujacy jako

zmienng rozszerzonego wektora stanu. Problem rozwigzano wykorzystujac tran-
skrypcje powyzszego problemu optymalnego sterowania na zadanie optymalnego

sterowania w postaci Lagrange'a z zestawem ograniczen. W celu weryfikacji takiego

podejécia do estymacji parametrow modelu uktadu dynamicznego, wykorzystano

obiekt inercyjny pierwszego rzedu w postaci:

k
G(s)= Tsil. (3.18)

Zadanie doboru optymalnego pobudzenia dla uktadu inercjalnego mozna opisac
nastepujacym modelem w przestrzeni stanéw, z jednym wejsciem i jednym wyjsciem:
x(t) =ax(t)+bu(t), x(0) = x,,

z(t)=x(t)+v(t),
gdzie: x(f) jest wektorem stanu, u(f) jest wektorem wymuszen, z(f) jest wektorem wyj-

$cia, a i b s stalymi parametrami modelu natomiast v(f) jest wektorem bialego szumu
pomiarowego opisanego nastepujaca zaleznoscia:

(3.19)
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E[v(t)] =0,
E[v()v" (¢)]=RO (t—r) =020 (t ).

Podstawowym celem zadania identyfikacji parametréw modelu ukladu jest mak-
symalizacja wrazliwo$ci zmiennej stanu na estymowany parametr [1]. Motywacja
do takiego eksperymentu jest twierdzenie Cramera-Rao, w ktérym wariancja dowol-
nego nieobcigzonego estymatora parametru jest ograniczona z dotu przez odwrot-
no$¢ macierzy informacyjnej Fishera. Stosujac powyzszg definicje do celéw doboru
optymalnego sterowania, otrzymujemy nastepujaca zalezno$¢:

(3.20)

cov (I:a,b]) >M". (3.21)

Macierz informacyjng Fishera (FIM) dla ukladu inercyjnego opisanego réwna-
niami stanu mozna przedstawi¢ w nastepujacej formie:

t B 1 lx 1 22 xx
M(T):;[X(,TR lXedtzzz[L}[xa xb]dt:—zjl{ Zb]dt, (3.22)

a
b Un 0 xa‘xh xh

gdzie: x, = dx/da, x, = 0x/0b i R jest macierza 2x2 o postaci:

& R" 0 111 0 (3.23)
o R o0 1f '

Podstawiajac rownanie (3.22) do (3.21) otrzymujemy:

o 2
cov (l:a,bj) > M(nT) (3.24)

W dalszych rozwazaniach przyjeto o, = 1, w celu uzyskania optymalnego sygnalu
pobudzajacego w zadaniu estymacji parametréw modelu uktadu. Aby zmaksymalizo-
wa¢ wyznacznik macierzy FIM, zdefiniowano rozszerzony wektor stanu w postaci [1]:

X, =x+ax, x, (O) =0, (3.25)

x, =ax, +u, x,(0)=0. (3.26)
Dobér optymalnego sygnalu wejsciowego w zadaniu estymacji parametréw
modelu ukfadu inercyjnego jest formulowany poprzez minimalizacje dodatkowej

zmiennej stanu, reprezentujacej wspolczynnik skalowania czasu konicowego, w obec-
nosci fizycznych ograniczen systemu.
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Wspolczynniki macierzy FIM uzyskujg nastepujacg postac:

m,, (t)=x2(t), m,, (0)=0, (3.27)
i, (t) =riny, (t) = x, () x, (t), m,,(0)=0, (3.28)
iy, (t) = x; (t), m,, (0)=0, (3.29)

gdzie:

M(t)= {m“ t) m, (t)}. (3.30)
m,y, (t) my, (t)
Rozszerzony wektor stanu (3.25), (3.26) i (3.27-3.29), uwzgledniajacy dodatkowa

zmienng stanu reprezentujgcg wspolczynnik skalowania czasu koncowego ¢, opisano
ponizszg zaleznoscig:

X, =X; x, = x, (ax, +bu); x,(0)= x5

X, =X, X, =X, (x1 +ax2); X, (0) =05

X, = X,5 X, =X, (ax3 + u), X, (0) =05

x,=mg.; X, =x7x§; X, (O)=0; (3.31)
Xs=my, =m,; X, =X,X,X,; X (0) =05

Xy =M,,; X, = X,%5; X, (O) =0;

x,=C; x, =0; x,(0)=¢,,

Ostatecznie, zadanie optymalnego sterowania opartego na kanonicznym sfor-
mulowaniu Bolzy, ktére minimalizuje funkcje celu (3.1) przy ograniczeniu warto$ci
D-efektywnosci (3.6), a takze ograniczeniach wejscia (3.2) i wyjscia (3.4), jest nastepujace:

= +q]-u(t)T u(t)dt, (3.32)
biorac pod uwage: '
—1<u(t) <1, te0,T],
0,1<E& <10,
x ()<L, teo,T],

(=, (1), () + (1)) = D,

gdzie: D jest wymagang wartoscig D-efektywnosci, g jest wspotczynnikiem energii syg-
nalu wejéciowego, a  jest optymalizowanym warunkiem poczatkowym. Nalezy zauwa-
zy¢, ze nalozono dodatkowe ograniczenie na zmienng stanu x, (f), ktére ma uniemozli-
wi¢ nieoczekiwane zmiany sygnatu sterujacego u(f). Rozwazajac metodologie okreslong
réwnaniami (3.31-3.33), optymalnym rozwigzaniem czasu swobodnego jest ¢, = TC.

(3.33)
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3.4. Wyniki eksperymentéw numerycznych

Przedstawiony powyzej problem moze zosta¢ rozwigzany z wykorzystaniem dostep-
nych bibliotek narzedziowych dotyczacych problemdéw optymalnego sterowania,
takich jak: RIOTS_95 [29], DIRCOL [30] lub MISER [31]. Do rozwigzania problemu
opisanego w niniejszej pracy wykorzystano zestaw narzedzi zawartych w bibliotece
RIOTS_95. Oprogramowanie to zaprojektowano do implementacji w pakiecie Matlab,
jako oddzielny modul, posiadajacy narzedzia rozwigzywania probleméw optymalnego
sterowania z ograniczeniami dla ustalonych lub swobodnych warunkéw poczatkowych.

Problem doboru optymalnego sygnatu wejsciowego w zadaniu estymacji para-
metrow modelu uktadu inercyjnego, dla ustalonych nominalnych wartosci para-
metréw: a = -1, b = 1 oraz arbitralnie ustalonego przedziatu czasu eksperymentu
t = [0, 10] sekund, rozwigzano wykorzystujac sekwencyjny algorytm programowa-
nia kwadratowego (SQP). Warunki poczatkowe modelu ukltadu inercyjnego wybrano
jako: x,(0) = 5, x,(0) = 1 oraz warunek poczatkowy sygnatu wejsciowego ustalono
na u(0) = 1. Wspdlczynnik skalowania czasu trwania eksperymentu { jest optyma-
lizowany w przedziale 0,1 < { < 10, (tj. czas eksperymentu zawarty jest w przedziale
od 1 do 100 sekund). Wyniki numeryczne uzyskano wykorzystujac metod¢ Runge-
Kutty, czwartego rzedu, o stalej wielkosci kroku co 0,2 sekundy. Funkcje celu opisang
zalezno$cig (3.32) przeksztatcono do nastepujacej postaci:

J(w)=J,+4],, (3.34)

gdzie: ], oznacza wspolczynnik skalowania czasu koncowego (, a J, jest catka z kwa-
dratu sygnalu wejsciowego.

Optymalny sygnat wejsciowy otrzymany przy braku ograniczenia warto$ci ener-
gii sygnatu sterujacego (tj. g=0 w nieréwnosci (3.32)) przedstawiono na rysunku
3.1(a). Odpowiada on D-optymalnemu eksperymentowi e, gdzie wartos¢ wyznacz-
nika macierzy FIM (zgodnie z (3.13)) uzyskuje D .= 90% jej optymalnej wartosci.
Suboptymalne sygnaly pobudzajace uzyskane przy réznych wartosciach wspétczyn-
nika kosztu energii sterowania g i stalej wartoéci D-efektywnoéci réwnej D ;= 90%
przedstawiono na rysunkach 3.1(b-d).

Optymalny sygnal wejéciowy otrzymany przy braku ograniczenia na sktadowa
kosztu energii sygnatu wejéciowego (tj. J, = 0,88, gJ,= 1,0 x 10 i t,=8,79 [s]) przed-
stawiono na rysunku 3.1(a). Powickszono warto$¢ kosztu energii sterowania (rysu-
nek 3.1(b)) w celu uzyskania suboptymalnego sterowania, ktére odpowiada nastepu-
jacym warto$ciom sktadowych wskaznika jakosci: J, = 0,92, gJ,= 5,001 t,= 9,23 [s].
Dla poréwnania, na rysunku 3.1(c) przedstawiono sygnal wejsciowy, ktdry wygene-
rowano dla nastepujacych wartoéci funkgji celu: J, = 0,97, g/, = 8,70 oraz t= 9,67 [s].
Po zwiekszeniu kosztu energii sterowania do wartosci g = 0,40, otrzymano sygnat
pobudzajacy przedstawiony na rysunku 3.1(d) uzyskujac kolejne wartosci wskaznika
jakosci: J,= 1,01, gJ, = 33,44, ,= 10,11 [s].
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q=1e-6orazt,=879[s] q=0,050razt,=9,23[s]
15 15
1,0 1,0
05 05
g g0
-0,5 -0,5
-1,0 -1,0
-1,5 -15
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
t[s] tls]
c) d)
q=0,10 orazt,= 9,67 [s] q=0,400razt,= 10,11 [s]
15 15
1,0 1,0
0,5 05
g0 g0
-0,5 -0,5
-1,0 -1,0
-1,5 -15
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
t[s] tls]

RYSUNEK 3.1. Sygnaly pobudzajace w czasie swobodnym: (a) Optymalny sygnat wejsciowy dla g = 0
i Dy = 90%; (b) Suboptymalny sygnat wejsciowy dla g = 0,051 D, = 90%; (c) Suboptymalny sygnat
wejsciowy dla g = 0,101 D, = 90%; (d) Suboptymalny sygnat wejsciowy dla g = 0,40i D, = 90%

Mozna zauwazy¢, ze gdy wartos¢ wspdlczynnika kosztu energetycznego wzra-
sta, ksztalt optymalnego sygnatu wejSciowego znacznie si¢ zmienia. Podczas
gdy dla optymalnego eksperymentu (w sensie (3.14)) wystepuja gwaltowne zmiany
sygnalu wejsciowego, sygnaly sterujace otrzymane dla D ;< 100% s3 bardziej przyja-
zne w procesie identyfikacji systemu, dopoki wyznacznik macierzy FIM nie zostanie
zdominowany przez skladnik odpowiadajacy za koszt energii sterowania we wskaz-
niku jakosci. Poréwnanie sktadowych funkgji celu otrzymanych dla rosnacych war-
tosci wspdlczynnika energii sygnatu wejsciowego i malejacych wartosci wspdtczyn-
nika D-efektywnosci z przedziatu [100%, 80%)] przedstawiono w tabelach 3.1, 3.2, 3.3.
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TABELA 3.1. Poréwnanie komponentéw wskazZnika jako$ci przy D= 100%

D/, FIM J, q qJ, t,ls]
100% -43,87 1,00 1,0e-6 1,0e-4 10,00
1,06 0,05 4,79 10,57

1,10 0,10 8,99 11,00

113 0,20 17,42 11,36

115 0,30 25,91 11,53

1,16 0,40 34,44 11,62

1,17 0,50 42,97 11,70

TABELA 3.2. Poréwnanie komponentow wskaZnika jako$ci przy D, = 90%

DDy FIM J, q qJ, t,[s]
90% -35,60 0,880 1,0e-6 1,0e-4 8,79
0,923 0,05 5,00 9,23

0,967 0,10 8,70 9,67

0,991 0,20 16,86 9,91

1,041 0,30 2514 10,04

1,011 0,40 33,44 1011

TABELA 3.3. Poréwnanie komponentéw wskaZnika jakoSci przy D, = 80%

D/, FIM J, q qJ, t,ls]
80% -28,10 0,763 1,0e-6 1,0e-4 763
0,807 0,05 4,35 8,07

0,837 0,10 8,27 8,37

0,858 0,20 16,25 8,58

0,866 0,30 24,22 8,66

Na podstawie powyzszych danych mozna stwierdzi¢, ze wraz ze wzrostem war-
todci wspodltczynnika kosztu energii sterowania zwigksza si¢ rowniez czas trwania
eksperymentu. Gdy zalozona wartos¢ wspoélczynnika D-efektywnosci z przedziatu
[100%, 80%] maleje, zmniejsza si¢ czas trwania pobudzenia. Na podstawie wynikow
eksperymentéw zamieszczonych w tabeli 3.1, odczytano optymalny czas trwania syg-
nalu pobudzajacego, ktéry dla uktadu inercyjnego wynosi 10 sekund.
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Sygnaty wejsciowe u(t), wyznaczone jako rozwigzania probleméw optymalizacji
w czasie swobodnym (3.32) i (3.33), zostaly nastepnie wykorzystane jako pobudzenia
w procesie estymacji parametréw modelu uktadu inercyjnego. Model ukladu (3.19),
uzywany w procedurze identyfikacji systemu, moze zosta¢ opisany nastepujacym
modelem w przestrzeni standw z jednym wejsciem i jednym wyjsciem:

X, (tf) =ax, (tf)+bu(tf)+v(tf), X, (0) =X,0»
z(t,)=x(t,),

Schemat blokowy na rysunku 3.2 przedstawia proces estymacji parametréw
modelu ukladu inercyjnego: pobudzamy wejscie uktadu u(t) i zbieramy pomiary z jego
wyjscia y(t). Bialy szum pomiarowy o réznych wartosc1ach wariancji z przedziatu
0,0 <¢o’< 0 8 zakldca wejscie sterujace systemu. Model uktadu (3.35) zalezy od wek-
tora nieznanych parametréow 0 = [a, b]. Celem takiego eksperymentu jest estymowa-
nie nieznanych wartosci parametréw modelu ukladu, ktére powinny by¢ jak najbar-
dziej zblizone do rzeczywistych wartosci parametréw systemu. W tym celu réznica
kwadratéw pomigdzy wyjsciem systemu y(f) a wyjSciem modelu y, (f) jest minima-
lizowana. Warunki poczatkowe modelu ukladu inercyjnego ustalono w przedziale
5<x,(0) <5 a czas trwania eksperymentu uzalezniono od wybranego sygnatu wej-
sciowego zgodnie z tabelg 3.2. Wyniki numeryczne otrzymano wykorzystujac sym-
pleksowa metode Neldera-Meada.

(3.35)

Bialy szum

Kryterium

RYSUNEK 3.2. Schemat blokowy estymacji parametréw modelu uktadu dynamicznego

Rozktad estymowanych parametréw modelu ukltadu inercyjnego a i b otrzyma-
nych w trakcie eksperymentu identyfikacyjnego przy wymuszeniu réznymi sygna-
tami wejsciowymi przedstawiono na rysunku 3.3. Wykonano dziewig¢édziesiat dzie-
wig¢ petli obliczeniowych, podczas gdy model ukfadu inercyjnego startowat z réznych
warunkoéw poczatkowych oraz szum pomiarowy zakldcajacy wejscie systemu miat
roézne wariancje.
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-— ¢=0,10,t=9,60[s]
---q=0,440,t=10,10]s]
— Skok jednostkowy, t,= 10,10 [s]

RYSUNEK 3.3. Elipsoidalne obszary ufnosci estymat parametrow dla réznych sygnatéw wejscio-
wych: Optymalny sygnat pobudzajacy (czarna linia kropkowana, D 4 = 90%, g = 1,0e—6), Subop-
tymalny sygnat wejsciowy (zielona linia przerywana, D= 90%, g = 0,10), Suboptymalny sygnat
wejsciowy (czerwona linia kreska-kropka, D ;= 90%, g = 0,40), Skok jednostkowy (niebieska linia
ciggta)

Na rysunku 3.3 przedstawiono obszary ufnosci estymat parametréw (czarna linia
kropkowana) wyznaczonych przy wymuszeniu sygnatem wejsciowym, ktory uzy-
skano dla minimalnej wartosci wspétczynnika kosztu energii sterowania (tj. g = 0
iD ;= 90%). Kolejne obszary ufnoéci parametréw przedstawiaja wyniki przeprowadzo-
nych eksperymentéw (dla tych samych warunkéw poczatkowych i wariancji szumu)
z sygnalami pobudzajacymi uzyskanymi, gdy wspoélczynnik kosztu energetycznego
zwigksza swoja warto$¢ (tj. g = 0,10 - zielona linia przerywana oraz g = 0,40 - czer-
wona linia kreska-kropka). W celu poréwnania wynikéw eksperymentu, na rysunku
3.3, zamieszczono wizualizacje elipsoidalnego obszaru ufnosci estymat parame-
trow otrzymanego z wykorzystaniem skoku jednostkowego (niebieska linia ciggta).
Poréwnanie wyznaczonych obszaréw ufnosci estymat parametréw modelu ukladu
inercyjnego wykazuje pewne podobienstwa. Wymuszenie optymalnym sygnalem
wejsciowym (tj. dla g = 0) powoduje minimalny czas trwania eksperymentu identy-
fikacyjnego oraz minimalng objetos¢ elipsoidalnego obszaru ufnosci estymat para-
metréw. Gdy wartos¢ wspolczynnika kosztu energetycznego wzrasta, obszar ufno-
$ci zwieksza swojg objetos¢ dla tych samych warunkéw poczatkowych oraz wariancji
szumu. Zwiekszanie wspotczynnika kosztu energetycznego powoduje réwniez wzrost
czasu trwania eksperymentu identyfikacyjnego ale zaktdcenie warunkéw pracy jest
tagodniejsze. W ten sposob mozna unikna¢ gwaltownych zmian sygnatu sterujacego
w empirycznych zadaniach identyfikaciji.
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Minimalizacja czasu trwania eksperymentu pozwala obnizy¢ koszt ekonomiczny
identyfikacji podczas eksploatacji systemu w czasie rzeczywistym. Z drugiej strony,
koszt eksperymentu identyfikacyjnego moze by¢ réwniez wyrazany poprzez utrate
dokladnosci estymat parametréw w zwiazku z zastosowanym pobudzeniem. Na pod-
stawie danych zamieszczonych w tabelach 3.1, 3.2, 3.3, mozna stwierdzi¢, iZ wymaga-
nia dotyczace minimalnego czasu trwania eksperymentu identyfikacyjnego i przyja-
znosci sygnatu sterujacego sa w pewnym sensie sprzeczne.

Podsumowanie

Celem tej pracy byto zaprojektowanie sygnatéw pobudzajacych w czasie swobodnym,
z ograniczeniami dotyczacymi kosztu energii sterowania i wartosci D-efektywnosci,
ktore nastepnie wykorzystano w eksperymentach estymacji parametrow modelu
ukladu inercyjnego. Eksperyment doboru sygnatu sterujacego przeprowadzono wyko-
nujac minimalizacj¢ dodatkowej zmiennej stanu, reprezentujacej wspoélczynnik ska-
lowania czasu, w obecnoéci zestawu ograniczen. Wybrane sygnaly sterujace otrzy-
mane jako rozwigzanie problemu optymalizacji czasu swobodnego wykorzystano
jako pobudzenie w procedurze estymacji parametrow modelu ukladu. Eksperymenty
identyfikacyjne przeprowadzono w obecnosci bialego szumu pomiarowego zakl16-
cajacego wejscie sterujace systemu. Nalozone ograniczenia umozliwiaja uzyskanie
przyjaznych sygnaléw wejéciowych, jednoczesnie zapewniajac akceptowalne obszary
ufnosci estymat parametréw modelu uktadu.

Kolejnym zalozeniem tej pracy bylo zbadanie zaleznosci pomig¢dzy nalozonymi
ograniczeniami na dobor optymalnego sygnatu sterujgcego, a czasem trwania ekspe-
rymentu identyfikacyjnego. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw potwierdzaja
zalozenie, iz sygnal sterujacy uzyskany dla warto$ci wspdtczynnika kosztu energii
sterowania q = 0, gwarantuje minimalny czas trwania eksperymentu identyfikacyj-
nego oraz minimalng objetos¢ obszaru ufnosci estymat parametréw. Gdy procentowa
warto$¢ wspolczynnika D-efektywnosci zmniejsza sig, to zmniejsza si¢ rdwniez czas
trwania eksperymentu oraz koszt ekonomiczny procesu identyfikacji. Nalezy jednak
stwierdzi¢, ze suboptymalne sygnaty pobudzajace otrzymane dla réznych wartosci
wspolczynnika kosztu energii sterowania skutkuja degradacja dokladnosci oszacowan
estymowanych parametréw modelu ukladu (obserwowang jako zwiekszona objetos¢
obszaréw ufno$ci parametréw).

Uzyskane podczas eksperymentow identyfikacyjnych wyniki pozwalajg stwier-
dzi¢, iz istnieje kompromis pomiedzy czasem trwania eksperymentu identyfika-
cyjnego (zwigzanego z czasem trwania pobudzenia) a doktadnoscig estymowanych
parametrow, ktdra zalezy od przyjaznosci sygnatu wykorzystanego do wzbudzenia
modelu uktadu. Zatem ekonomiczny koszt identyfikacji mozna traktowac jako czas
trwania eksperymentu albo jako miare doktadnosci uzyskiwanych estymat parame-
trow modelu ukladu.
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Free final time optimal input design for process system identification

Abstract: Input design is the process of designing an optimal input signal that
is used for the actuation of the system to maximize the information about system
dynamics. The novelty of this work is to design the free final time constraint input
signals which are then used in the system identification experiments. The solu-
tion of constrained optimal input design problem is based on the minimization
of the extra state variable representing the free final time scaling factor, formu-
lated in the Bolza functional form, subject to the D-efficiency constraints as well
as input energy constraints. The constraints imposed on input signal design should
allow the operator for model parameter estimation in the safest way. An in-novative
contribution of this work is to use obtained free terminal time inputs to exa-
mine the economic aspects between the imposed constraints on the input signal
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design and the experiment duration while undertaking an identification experi-
ment. The presented methodology could be utilized for a general class of systems
and is illustrated using numerical examples.

Keywords: D-efficiency, free final time problem, input signal design, optimal
control
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Dwuprzebiegowe testy krokowe
z regularnym indeksem inkrementacji
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Streszczenie: Konwencjonalne testy krokowe (ang. march test) pamigci RAM

wyrdzniajg sie szczegoélnie wysoka efektywnosécig w przypadku uszkodzen pro-
stych, takich jak: uszkodzenie sklejeniowe (ang. Stuck-at fault - SAF), uszkodzenie

przejscia (ang. Transition fault - TF) czy uszkodzenie sprzezeniowe (ang. Coupling
fault - CF). Nalezy jednak zaznaczy¢, iz sesje testowe zlozone z pojedynczego wyko-
nania testu krokowego, sg niewystarczajace w przypadku uszkodzen zlozonych

takich, jak uszkodzenia uwarunkowane zawartoscia sasiadow (ang. Pattern Sensitive

Faults - PSF). Jedna z technik zwigkszajacych pokrycie uszkodzen PSF jest tech-
nika sesji wieloprzebiegowych, ktorej ideg jest wielokrotne wykonanie transparen-
tnego testu krokowego przy réznych warunkach poczatkowych. Rozwiazanie to jest

szczegolnie interesujace w przypadku wbudowanych testéw automatycznych (ang.
Built-in self-test - BIST). Podejscie oparte na testach transparentnych posiada nie-
podwazalng zalete, w stosunku do testowania tradycyjnego. Po zakoriczeniu procesu

testowania, zawarto$¢ pamieci RAM jest taka sama jak przed rozpoczeciem testu.
Nie istnieje w tym przypadku potrzeba zapisywania zawartosci testowanej pamieci

przed rozpoczeciem sesji testowej, a nastepnie jej odtwarzania po zakonczeniu pro-
cesu testowania. Jest to jedna z przyczyn, dla ktérych technika testowania pamieci

RAM, oparta na wieloprzebiegowych transparentnych testach krokowych, jest sze-
roko stosowana do cyklicznych testow pamieci systemow o znaczeniu krytycznym

(elektronika medyczna, sterowanie kolejami, awionika, telekomunikacja i innych).
W wielu przypadkach dostepny czas na realizacje takiej sesji testowej jest limito-
wany. Biorgc pod uwage powyzsze ograniczenie w pracy uwaga skupiona zostanie

nad krétkimi, dwuprzebiegowymi sesjami testowymi wykorzystujacymi zmienne

sekwencje adresowe generowane na podstawie regularnego indeksu inkrementacji.
W pracy dokonano doglebnej analizy warunkéw, ktore musza spetnia¢ sekwencje

adresowe, aby uzyskac jak najwicksze pokrycie uszkodzen. Okreslono optymalna

warto$¢ indeksu inkrementacji prowadzaca do uzyskania maksymalnego pokrycia

uszkodzen. Wyniki prac wskazuja, iz sesje testowe wykorzystujace tak generowane

sekwencje adresowe dajg wyzsze pokrycie uszkodzen niz ma to miejsce w przy-
padku sekwencji pseudolosowych. Jako uzupelnienie zaproponowano rozwigzanie

o niskim narzucie sprzetowym, umozliwiajace implementacje generatora sekwencji

adresowych opartych na optymalnym indeksie inkrementacji.

Slowa kluczowe: RAM, BIST, PSF, testowanie pamieci, testy transparentne

Afiliacja: Publikacja zrealizowana w ramach pracy statutowej WZ/WTI-11T/2/2020.
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Wprowadzenie

Pamie¢¢ potprzewodnikowa jest kluczowym elementem szeroko rozumianych wspoét-
czesnych systeméw i uktadéw elektronicznych. Jej bezawaryjne dziatanie ma fun-
damentalny wplyw na zachowanie calego systemu. Procentowy udzial podtoza
krzemowego przeznaczonego na rézne kategorie pamigci w systemach typu SoC
(ang. systems-on-chip) jest obecnie na poziomie 90% [2]. Produkowana pamie¢ musi
spelnia¢ bardzo wysokie wymogi zwigzane z miarg jakosci (od 50 ppm w przypadku
standardowych komputeréw do ponizej10 ppm w przypadku ukladéw stosowanych
w systemach o wysokiej wiarygodnosci dziatania), [2]. Obecna technologia umoz-
liwia produkcje ukladéw pamieci wysokiej gestosci o niespotykanych dotychczas
pojemnosciach. Jednoczesnie wzrost upakowania ukladéow i tym samym zmniejsze-
nie fizycznych odleglo$ci pomiedzy poszczegdlnymi jego elementami sprzyja nie-
zamierzonym interakcjom pomiedzy sasiadujgcymi komoérkami pamieci. Fizyczng
przyczyna tych interakeji sg z reguly prady uptywu [8]. W konsekwencji, wzajemna
interakcja miedzykomorkowa zalezy w znacznej mierze od wartosci logicznych wyste-
pujacych w tych komérkach, czego skutkiem sg bledy wystepujace tylko w kontekscie
specyficznych warto$ci (wzorcow) tam zapisanych. Wptywa to znaczaco na wzrost
stopnia zlozono$ci procesdw testowania pamieci. Nalezy podkresli¢, ze w obecnych
pamieciach DRAM bledy bedace wynikiem wzajemnego oddzialtywania komoérek
na siebie s3 jednymi z najczesciej zglaszanych podczas proceséw testowania [5]. Mimo,
ze waga i mechanizm powstawania tych uszkodzen znane sg od dawna, to wciaz nie
zostaly opracowane metody umozliwiajace doktadng i efektywng analize pamieci
pod tym katem [5]. Fakt ten sprawia, iz nadal istnieje zapotrzebowanie rozwijania
technik i algorytmoéw w tym obszarze.

Na potrzeby testowania pamieci zdefiniowanych zostalo wiele modeli uszko-
dzen (ang. fault models). Definicje podstawowych z nich mozna znalez¢ w pracach
Thatte i Abrahama w [6]. Liczna grupa modeli zostala zaproponowana przez Van de
Goora w [8]: uszkodzenia dekodera adresu (ang. address decoder faults — AF), uszko-
dzenia sklejeniowe (ang. stuck-at faults - SAF), uszkodzenia sprzezeniowe (ang. cou-
pling faults — CF), uszkodzenia przejscia (ang. transition faults - TF) czy uszkodzenia
uwarunkowane zawartoscig (ang. pattern sensitive faults — PSF), w tym uszkodze-
nia uwarunkowane zawarto$cia sasiadow (ang. neighborhood pattern sensitive faults

- NPSF). Rozwinigcia powyzszych modeli dla réznych typéw pamieci mozna znalez¢
m.in w [1, 3, 4, 5, 7]. Przyjelo sie réwniez dzieli¢ uszkodzenia pamieci ze wzgledu
na liczbe komorek, ktdre s powigzane danym uszkodzeniem. Dotyczy to uszkodzen
prostych zwigzanych z pojedynczymi komdrkami pamieci (ang. one cell faults) i uszko-
dzen zlozonych, wigzacych zalezno$cig wiele komorek pamieci (ang. multi-cell faults).

Ze wzgledu na szybko rosnacg pojemnos¢ i gestos¢ upakowania uktadéw pamieci,
szczegdlnego znaczenia nabieraja modele prowadzace do opracowania testéw umoz-
liwiajacych efektywne wykrywanie uszkodzen, ktoérych zrédtem jest wzajemna inter-
akcja pomiedzy poszczegolnymi komdrkami pamieci. Defekty, ktorych rezultatem
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sq interakcje migdzy komoérkami pamigci najczesciej sa analizowane z wykorzysta-
niem dwdch dobrze udokumentowanych w literaturze modeli uszkodzen: uszkodzenia
sprzezeniowego CF i uszkodzenia uwarunkowanego zawartoscig PSF [8]. Uszkodzenie
CF opisuje interakcje dwdéch dowolnych komoérek pamieci [8]. O uszkodzeniu tym
moéwi sie¢ woéwezas, gdy zmiana wartosci (lub okreslona wartos¢) w komorce okre-
$lanej mianem agresora wplywa na warto$¢ w komorce okreslanej mianem ofiary.
Uogolnionym modelem umozliwiajagcym analiz¢ oddzialywania na siebie wigkszej
liczby komorek, niz ma to miejsce w przypadku uszkodzenia CF, jest model uszko-
dzenia uwarunkowanego zawarto$cig — PSF. Uszkodzenie PSF jest najbardziej ogol-
nym modelem opisujagcym niezamierzone interakcje pomiedzy komérkami pamigci.
Moze ono by¢ rozpatrywane jako uogdlnienie uszkodzenia sprzezeniowego [8]. Model
ten sklada sie z grupy komorek bedacych agresorami (komoérkami wigzacymi) i jed-
nej komorki bedacej ofiarg (komorka bazowa). W uszkodzeniu PSF stan bazowe;j
komorki pamieci (warto$¢, lub zmiana wartosci) zalezny jest od stanéw wszystkich
pozostatych komorek (komorek wigzacych). Testowanie pamieci pod katem powyz-
szego uszkodzenia jest jednak niepraktyczne czy wrecz niemozliwe z uwagi na czas
niezbedny do realizacji takiego testu. Bardziej praktyczny jest model uszkodzenia
uwarunkowanego zawarto$cig sgsiadow NPSF. W odréznieniu od uszkodzenia PSF
w uszkodzeniu NPSF przyjmuje sie, iz na komoérke bazowa oddziatujg tylko komorki
z jej najblizszego fizycznego sasiedztwa. Opierajac sie na powyzszym modelu zostalto
zaproponowanych wiele klasycznych rozwigzan, np. w [8, 10]. Jednakze w przypadku
wspolczesnych pamieci, algorytmy te charakteryzuja si¢ zbyt dlugim czasem wykona-
nia. W rezultacie opracowano wiele nowych propozycji odnoszacych sie do uszkodzen
NPSF, np. [5, 8, 11, 17]. Niestety, rozwigzania oparte na modelu NPSF nie zawsze moga
by¢ wykorzystane. Zrédtem problemu jest optymalizacja stosowana podczas produk-
cji uktadéw cyfrowych, ktdrej wynikiem jest réznica pomiedzy logicznym (widzia-
nym przez uzytkownika) i fizycznym ulozeniem komdrek pamieci wzgledem siebie
(ang. scrambling), [18]. Dlatego do efektywnego wykorzystania powyzszych rozwigzan
niezbedny staje sie schemat pozwalajacy okresli¢ fizyczne rozmieszczenie komorek
pamieci (ang. scrambling information), [1, 8]. Schemat ten nie zawsze jest upubliczniany
przez producentéw, ponadto mechanizmy redundancji (ang. memory row and column
redundancy) sprawiaja, ze konfiguracja pamieci moze ulec zmianie w sposéb nieza-
uwazalny dla uzytkownika podczas jej normalnej pracy [18]. Jednoczesnie, w przy-
padku rozpatrywanych uszkodzen ztozonych, koniecznym warunkiem (w wigkszo-
$ci wypadkoéw wystarczajacym) wykrycia (lub aktywacji) wszystkich potencjalnych
k-komoérkowych uszkodzen w wybranych k komoérkach pamigci, jest wygenerowanie
wszystkich 2* mozliwych binarnych kombinacji w tych komérkach. Dlatego w sytu-
acji, gdy nie jest znana topologia testowanej pamieci jako model uszkodzenia mozna
przyja¢ model PSFk, bedacy uogdlnieniem modelu NPSF. W modelu PSFk rozpa-
trywanych jest dowolne k z N komérek pamieci (N - rozmiar pamieci), wsréd ktd-
rych jedna jest komorka bazowa, a pozostale k — 1 — komérkami wigzacymi. Nalezy
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zaznaczyd¢, iz rezultaty otrzymane dla tak zdefiniowanego modelu, mozna fatwo
odnie$¢ do innych modeli, gdyz jest on najbardziej ztozony w procesie wykrywania
uszkodzen pamieci [19].

Wiele réznych algorytmoéw zostalo zaproponowanych w obszarze testowania
pamieci RAM. Kluczowe wydaja sie podejscia oparte na testach krokowych nazywa-
nych réwniez maszerujacymi (ang. march tests). Ich najwiekszymi zaletami sa: ztozo-
nos$¢ liniowa w stosunku do rozmiaru pamieci, wysoki poziom pokrycia uszkodzen
i regularnos¢ struktury umozliwiajgca stosunkowo prostg ich implementacje wbudo-
wang (ang. built-in self-test — BIST), [8]. Jednak tradycyjne testy krokowe nie generuja
wszystkich mozliwych wzorcéw niezbednych do detekcji uszkodzen PSFk. Dlatego
zaproponowano techniki, wykorzystujace w swej podstawie testy krokowe, umozli-
wiajace zwigkszenie pokrycia uszkodzen PSFk. Jednym z takich podejsc¢ jest testo-
wanie wieloprzebiegowe. Technika ta polega na wielokrotnej realizacji zadanego
testu przy jednoczesnej zmianie warunkoéw poczatkowych (np. zawartosci pamieci
i/lub sekwencji adresowej).

W przypadku pojedynczego przebiegu testu krokowego warunki poczatkowe
nie majg wplywu na finalne pokrycie uszkodzen [8,12]. Dla dowolnej sekwencji adreso-
wej oraz dowolnej zawarto$ci pamieci liczba wykrywanych uszkodzen jest zawsze taka
sama i moze zosta¢ okreslona na podstawie przyjetych modeli uszkodzen. W przy-
padku testow wieloprzebiegowych w literaturze dziedziny jasno wskazano, iz zmiana
warunkow poczatkowych w sposéb znaczacy wplywa na finalne pokrycie uszkodzen
testu. Dlatego jednym z kluczowych czynnikéw wplywajacych na pokrycie uszkodzen
w przypadku wieloprzebiegowych testow krokowych sg sekwencje adresowe kolej-
nych iteracji testow oraz wzajemne relacje migdzy tymi sekwencjami. [13]. Rdzne sek-
wencje adresowe w kolejnych iteracjach testu pozwalaja wygenerowa¢ nowe wzorce
w komérkach pamieci co umozliwia aktywacje i wykrycie dodatkowych uszkodzen
w poréwnaniu z iteracjami wczes$niejszymi. Na przyktad w przypadku dwdch prze-
biegdw testu pamieci, musimy wybra¢ dwie sekwencje adresowe, ktére musza si¢
rézni¢ pod wzgledem zdolnosci wykrywania réznych konfiguracji uszkodzen PSF.
Jak zostalo wykazane, rézne pary sekwencji adresowych skutkuja w réznym pokry-
ciu uszkodzen [16]. Niezmiernie waznym problemem jest zatem wybranie odpowied-
nich sekwencji adresowych, uwzgledniajac przy tym nie tylko pokrycie uszkodzen,
ale rowniez koszt wygenerowania tych sekwencji.

W dalszej analizie bedzie rozwazany model uszkodzenia PSFk i rozpatrywana
pamie¢ RAM o pojemnosci N = 2" bitéw, gdzie m jest dodatnig liczbg catkowita
oznaczajacg liczbe linii adresowych pamieci. Jak pokazuja liczne prace van de Goor’a,
Nicolaidis’a i innych, w przypadku zlozonych uszkodzen pamieci, takich jak PSFk,
pokrycie uszkodzen na poziomie 100% mozna osiagna¢ w bardzo ograniczonych przy-
padkach. W ogdlnym przypadku 100% pokrycie ztozonych uszkodzen pamigci mozna
osiagna¢ poprzez realizacje nieskonczone;j liczby testow lub wykorzystujac test o zlo-
zonosci rzedu 2", gdzie N to rozmiar pamieci. Dlatego we wspélczesnych badaniach
zwigzanych z detekcja zlozonych uszkodzen pamieci RAM dazy sie do uzyskania
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wysokiego pokrycia uszkodzen przy umiarkowanej zlozonosci testow. Stad badania

autora zostaly skupione na bardzo krétkich, dwuprzebiegowych testach krokowych.

Gléwnymi wynikami sa:

e wyznaczenie parametréw umozliwiajacych wygenerowanie optymalnych (w kon-
tekscie pokrycia uszkodzen) sekwencji licznikowych jako sekwencji adresowych
w dwuprzebiegowych testach krokowych,

e zaproponowanie rozwigzania umozlwiajacego implementacje, o niskiej ztozono-
$ci sprzetowej, generatora optymalnych sekwencji adresowych,

e dokladna analityczna analiza proponowanego rozwigzania w kontekscie detek-
cji uszkodzen PSF.

Niski narzut sprzetowy w proponowanym rozwiazaniu osiggnieto przez imple-
mentacje generatora adreséw w oparciu o licznik sekwencyjny. Generator adresow
posiada dwa tryby pracy. W pierwszej iteracji testu dziata on jak standardowy licz-
nik realizujgc dzialania (+1) i (-1) (pierwszy tryb pracy). W przypadku drugiej itera-
cji sekwencja adresowa generowana jest w oparciu o licznik modyfikujacy swoj stan
zgodnie z indeksem inkrementacji q: (+¢) i (-g) (drugi tryb pracy). Przeprowadzona
analiza pozwolila okresli¢ optymalng wartos¢ indeksu inkrementacji g jak réwniez
adres poczatkowy drugiej sekwencji adresowej umozliwiajace uzyskanie wysokiego
pokrycia uszkodzen PSFk przez dwuprzebiegowy test krokowy.

4.1. Efektywnosc¢ testow krokowych

Kluczowa role w testowaniu pamieci odgrywaja testy krokowe (maszerujace), [8]. Test
krokowy sklada si¢ ze skonczonej liczby sekwencji elementéw typu March. Element
typu March sktada sie ze skoficzonej liczby sekwencji operacji czytania (r) i pisania (w),
z ktérych wszystkie oddzialtuja na okreslong komorke przed przejsciem do nastepnej
komorki pamiegci. Komoérka nastepna okreslona jest zgodnie z sekwencje adresowa
oznaczang przez 11 (nazywana czesto sekwencja rosnaca), lub | (nazywang czesto sek-
wencja malejacg). Uszeregowanie adreséw w sekwencji adresowej moze by¢ dowolne,
przy zalozeniu jednak, iz w sekwencji adresowej oznaczonej symbolem T kolejnosé
adresow jest odwrotna do sekwencji oznaczonej symbolem U [8, 15, 24]. Symbol {
wykorzystywany jest w przypadku, gdy mozemy przyja¢ dowolnie albo sekwencje ros-
nacy albo sekwencje malejaca. Mozliwe dzialania odnoszace sie¢ do komorek pamieci
dostepne w testach krokowych to: wx - zapisz do komodrki pamieci warto$¢ x i rx -
odczytaj wartos¢ z komorki pamieci (warto$¢ spodziewana jest rowna x). Caly test
krokowy ograniczony jest przez par¢ nawiaséw klamrowych { ... }, podczas gdy ele-
ment typu March ograniczony jest parg nawiaséw okragtych ( ... ). Jako przyktad roz-
patrzymy test MATS+ [23]:
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{ § w0); M0, wi); (r1,w0) }.
MO Ml M2

Test ten sklada si¢ z trzech elementéw typu March: M0, M1, M2. Element M0
zeruje pamiec¢. Element M1, w porzadku sekwencji rosnacej odpowiednio czyta
wartos$¢ 0 z komorki, nastepnie zapisuje tam wartos¢ 1. Element M2 testu MATS+,
w porzadku adresow sekwencji malejacej odczytuje warto$¢ 1 z komorki, po czym
do tej samej komarki wpisuje wartos¢ 0. Jednymi z najbardziej znanych testéw kroko-
wych sa testy MATS++ {§ (w0); T(r0,w1); J(r1,w0,r0)} i March C- {{ (w0); T(r0,w1);
T(e1,w0); xowl); L(r1,w0); § (0)}. W przypadku tradycyjnych testow korkowych
pierwsza faza testu, ustala poczatkowa zawartos¢ pamieci. Dlatego testy krokowe
w postaci klasycznej nie sg predysponowane do stosowania w procedurach testo-
wych uruchamianych w systemach w trakcie ich normalnej pracy (ang. online testing).
W tym celu nalezy wykorzystac testy transparentne (ang. transparent tests).

Technika transparentnego testowania pamigci jest dobrze znanym podej$ciem
umozliwiajacym przeprowadzenie procesu testowania pamigci w sposob przezroczy-
sty dla jej zawartosci. Zaproponowana zostata w 1986 roku przez B. Koenemana [20].
Technike transformacji klasycznych testéw krokowych w testy transparentne zapro-
ponowal Nicolaidis [22]. Testy transparentne umozliwiajg zachowanie niezmienionej
zawartosci pamieci po zakonczeniu testu w stosunku do zawartosci z momentu roz-
poczecia testu. Dzigki temu sg one szczegdlnie predysponowane do realizacji perio-
dycznych testow wykonywanych w czasie normalnej pracy urzadzenia (ang. periodic
field testing). Wybrane rozwiazania oparte na testach transparentnych mozna znalez¢
m.in. w [14,17, 21]. Transparentne odpowiedniki testow MATS++ i March C- maja
odpowiednio postad {Nawa); Urawa,ra)} i {N(ra,wa); Nrawa); Urawa); Urawa);
§ (ra)}, gdzie a € {0, 1} i d jest inwersjg a. Inne testy krokowe, ich ztozonosci i efek-
tywno$¢ w odniesieniu do uszkodzen prostych przedstawia tabela 4.1 [8].

TABELA 4. Pokrycie uszkodzen prostych przez wybrane testy krokowe

Pokrycie uszkodzen
Test
SAF AF TF CFin CFid CFdyn SCF | Zlozonos¢
MATS + 4N
MATS+ + + 5N
MATS++ + + + 6N
March X + + + + 6N
March C- + + + + + + + 10N
March A + + + + 15N
March Y + + + + 8N
March B + + + + 17N

,+" 0znacza petne pokrycie danego typu uszkodzen przez test.
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Nalezy podkresli¢, iz czas realizacji testu zalezy nie tylko od samego testu, ale
réwniez od technologii, w jakiej zostala zrealizowana pamig¢. Dlatego do opisu czasu
trwania testu powszechnie uzywana jest zlozono$¢ testu, przez ktérg rozumie si¢
liczbe polecen r/w wystepujacych w tescie [8,22,25,31]. Wartos¢ ta jest bezposred-
nio skorelowana z czasem niezbednym do realizacji testu i jest jednoczesnie nie-
zalezna od technologii. Dane, ktdre pokazuje tabela 4.1 wskazuja, iz testy krokowe
posiadaja wysoka efektywno$¢ w odniesieniu do uszkodzen prostych. Jednoczesnie
w przypadku uszkodzen ztozonych efektywnos¢ ta jest niewystarczajaca. Dla testu
zfozonego z jednej iteracji testu MATS++ pokrycie uszkodzen PSFk mozna okresli¢

jako FC,,, s, . (PSFk) = (1/21)100%, a w przypadku testu March C- FC,, ., . (PSFk) =
= (1/2%)100% [8,27]. Przyktadowo, FC,, ., ,(PSF3) = (1/2°)100% = 25%, FC,,, s, . (PSF5) =
= (1/2")100% = 6,25%, FC,, . (PNPSF3) = (1/2)100% = 50%, i FC,, . (PNPSF5) =

= (1/2°)100% = 12,5%.

4.2. Dwuprzebiegowe testy krokowe

Jak wskazano we wprowadzeniu, do uzyskania wysokiego pokrycia uszkodzen PSFk
niezbedne jest wykorzystanie optymalnych sekwencji adresowych [27, 30]. W przy-
padku dwuprzebiegowe;j sesji testowej wykorzystywane sa dwie sekwencje adresowe
A1 A, gdzie A= A(0)A(DA(2) ... A(N-2)A(N-1); (A()€0, 1,2, ..., N-1}, i€{0, 1,
2, ..., N-1}). Nalezy zauwazy¢, iz liczba mozliwych réznych sekwencji adresowych A,
{0, 1, 2, ..., N!-1} jest bardzo duza i réwna N! = 2"! [27].

W celu uzyskania wysokiego pokrycia uszkodzen PSFk dwuprzebiegowego testu
krokowego niezbedne jest, aby dwie przyjete sekwencja adresowe A, i A;, w jak naj-
wiekszym stopniu roznily sie miedzy sobg [25]. W najprostszym przypadku oznacza to,
iz na tych samych pozycjach i w sekwencjach adresowych A; i A;, powinny by¢ rézne
warto$ci. Wymog ten spelniony jest rowniez w standardowych testach krokowych [8].
W kolejnych fazach testu krokowego generowane sg dwie rézne sekwencje adresowe:
rosngca0, 1,2, ...,2"-2,2"-1 (ﬂ) i malejaca 2"-1,2"-2,2"-3,...,1,0 (). Jako miara
zroznicowania sekwencji adresowych moze zosta¢ wykorzystana metryka Manhattan:

D,,..(A,A)=3|A,()-A,(), @)

ktora zostala przeanalizowana i eksperymentalnie sprawdzona w [27].
Odlegtos¢ miejska D, (A,A,) pomiedzy dwoma sekwencjami adresowymi A;i A,
moze zosta¢ wykorzystana jako charakterystyka numeryczna umozliwiajaca okresle-
nie poziomu zréznicowania dwoch sekwencji adresowych. Przykitadowo, dla dwoch
sekwencjiA;=0,1,2,...,2"-1,2"-11 A, =2"-1,2"-2,2"-3, ..., 1, 0 powyzsza odle-

glos¢ jestréwna D, (A,A) = 2" Tak zostato udowodnione w [29] wartos¢ 2" jest
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maksymalng mozliwg warto$cig maxD,,,,,(A,A,) powyzszej metryki dla dwoch roz-
nych sekwencji adresowych A, A,. Jednoczesnie wartoscig minimalng minD,,,,(A,A)
jest warto$c 2.

Istnieje wiele rozwigzan umozliwiajacych generowanie sekwencji adresowych.
Wszystkie opierajg si¢ na prostych algorytmach, takich jak generowanie sekwencji
pseudolosowych, negacja bitéw adresu, przesuniecie i/lub permutacje bitéw adresu
oraz wiele réznych sekwencji liczbowych opartych na kodzie Gray’a, odwrotnym
kodzie Gray’a, maksymalizacji sredniej odlegtosci Hamminga i innych [27, 29, 30,
32]. Wszystkie te rozwigzania byly proponowane w kontekscie zapewnienia niskiej
ztozonosci sprzetowej implementacji mechanizméw testowania wbudowanego BIST,
jak rowniez osiaggniecia jak najwyzszego pokrycia uszkodzen w tym PSFk.

Przyktadowe pokrycie uszkodzen PSFk przez dwuprzebiegowy test wykorzystujacy
pseudolosowe sekwencje adresowe przedstawia tabela 4.2. Kolumna ,,Iteracja pierw-
sza” zawiera pokrycie uszkodzen po pierwszej iteracji testu, za$ kolumna ,,Iteracja
druga” przedstawia sumaryczne pokrycie po wykonaniu drugiej iteracji testu. W obu
przypadkach (zaréwno dla testu MATS++ jak i March C-) sekwencje adresowe gene-
rowane byly oparte na rejestrze przesuwajacym LFSR stowarzyszonym z wielomia-
nem pierwotnym ¢(x) [26,28,33]. W przypadku tego eksperymentu warto$¢ miary
zroznicowania dwoch losowych sekwencji adresowych A, i A, moze by¢ aproksymo-
wana przez N/4 [33].

TABELA 4.2. Pokrycie uszkodzen PSFk (%) dwuprzebiegowego testu krokowego z pseudolosowymi
sekwencjami adresowymi

PSF3 PSF5
Test
Iteracja pierwsza Iteracja druga Iteracja pierwsza Iteracja druga
MATS++ 24,90 42,74 6,31 11,87
March C- 49,87 72,74 12,46 22,15

W kolejnym eksperymencie (tabela 4.3) jako sekwencj¢ adresowa w pierwszej ite-
racji testu wykorzystano standardowg sekwencje licznikowg A, za$ w drugiej iteracji
wykorzystang sekwencje A, bedacg modyfikacja sekwencji A, Modyfikacja polegata
na negacji najmniej znaczacego bitu w kazdym adresie sekwencji adresowej A. W tym
przypadku warto$¢ zroznicowania sekwencji adresowych jest rtowna D, (A, A)) = N,
co jest wartoscig znaczgco mniejsza w pordwnaniu z wynikiem poprzednim.
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TABELA 4.3. Pokrycie uszkodzen PSFk (%) dwuprzebiegowego testu krokowego z drugg sekwen-
cja adresowg wygenerowang przez modyfikacje pierwszej sekwencji (negacja bitu LSB pierw-

szej sekwenc;ji)

PSF3 PSF5
Test
Iteracja pierwsza Iteracja druga Iteracja pierwsza Iteracja druga
MATS++ 25,08 25,84 6,20 11,87
March C- 50,10 51,72 12,57 13,36

Wyniki, ktére zawierajg tabela 4.2 i tabela 4.3 wskazuja na duzg zaleznos¢ pokry-
cia uszkodzen od wartosci zréznicowania sekwencji adresowych. W przypadku dwdch
sekwencji adresowych A, i A, dla ktorych warto$¢ zroznicowania D, (A, A)) jest
duza pokrycie uszkodzen jest znacznie wigksze w poréwnaniu z sytuacja, gdy war-
to$¢ zroznicowania sekwencji adresowych jest stosunkowo niska.

4.2.1. Dwuprzebiegowe testy krokowe z indeksem inkrementacji g = 2

W punkcie tym zostanie przeanalizowany przypadek, gdzie druga sekwencja adresowa
testu dwuprzebiegowego zostanie wygenerowana na podstawie pierwszej sekwencji
z wykorzystaniem indeksu inkrementacji o wartosci g = 2. Jako pierwsza sekwencje
adresowg przyjmijmy dowolng sekwencje liczbowg A (i), gdzie A,())€{0,1,2,...,2"~1},
i€{0,1,2,...,2"-1}. Wtedy druga sekwencja adresowa bedzie miata posta¢ A, = A, (0)
A,(DA,(2)...A,(2"-2)A,(2"-1) zdefiniowang zgodnie z ponizsza definicja.

Definicja 4.1: Sekwencja adresowa A, bedaca wynikiem inkrementacji sekwencji adre-
sowej A, = AJ.(O)A].(I)AJ.(Z)‘ . .AJ.(2’”—2)AJ.(2’”—1) zgodnie z indeksem g = 2 bedzie miata
nastepujaca postac:

A () = A(20), i€{0,1,2, ..., 2" "1}

A = AQ>G-2"+),  ief2™, 2", 2" 2, L, 21 4.2)
Nalezy zauwazyc¢, iz Definicja 4.1 moze zosta¢ wykorzystana w odniesieniu do dowol-
nej sekwencji adresowej A, w tym standardowej sekwencji licznikowej A, = A(0)A,(1)
Aj(2) Aj(2’”—2)Aj(2”’—1) =0,1,2,...,2"-2,2"- 1. Przyktadowo, dla standardowej
sekwencji licznikowej dla m = 4 Aj =0,1,2,3,4,5,6,78,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 sek-
wencja wynikowa A, przyjmie wartos¢ 0, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15.
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W zaleznoéci od adresu poczatkowego s, istnieje N = 2" wersji sekwencji A, otrzy-
manych w oparciu o standardowg sekwencje licznikowa A= Aj(O)Aj(l)Aj(Z) .. Aj(2’” -2)
Aj(2"’ -1)=0,1,2,...,2"-2,2"- 1. Wszystkie sekwencje adresowe w zaleznosci
od adresu poczatkowego s dla m = 3 i indeksu inkrementacji g = 2, wygenerowane
na podstawie standardowej sekwencji licznikowej zawiera tabela 4.4.

TABELA 4.4. Zbiér sekwencji adresowych wygenerowanych na podstawie standardowej sekwencji
licznikowej dla m = 3 i indeksu inkrementacji g = 2
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Jak zostalo juz wskazane, w przypadku testu dwuprzebiegowego musza zosta¢
wybrane dwie optymalne sekwencje adresowe [27, 29, 30]. Jako miara dopasowania
moze zosta¢ wykorzystana metryka miejska [27]. Warto$ci metryk DManh(Aj,Ak(s))
dla m = 3 i m = 4 zawiera tabela 4.5 i tabela 4.6.

TABELA 4.5. Warto$ci metryki zréznicowaniadlag=2im=3

s 0 1 2 3 4 5 6 7

D Manh(Aj'Ak(s)) 12 20 20 24 24 24 24 20

TABELA 4.6. Warto$ci metryki zréznicowaniadlag=2im =4

S 0 1 2 3 4 5 6 7
Dyyorr(A,A(S)) 12 20 20 24 24 24 24 20

s s=8 s=9 $s=10 | s=T11 s=12 | s=13 | s=14 | s=15
Dyyors(AsALS)) 96 96 96 92 92 84 84 72
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Dane zawarte w powyzszych tabelach pozwalaja stwierdzi¢, iz w przypadku
m = 3 zbiér optymalnych par sekwencji adresowych A A,(s) to {(Aj,Ak(S)), (Aj,Ak(4)),
(Aj,Ak(S)), (A].,Ak(6))}, za$ w przypadku m = 4 zbior par sekwencji optymalnych
t0 {(A,4,(7), (A,A(8)), (4,4,0)), (4,4,10)}.

Z uwagi na regularng strukture sekwencji adresowej A, (s) nie jest trudno poka-
zaé, iz warto$¢ powyzszej metryki zréznicowania, dla dowolnego rozmiaru pamieci
N = 2" oraz dowolnego adresu poczgtkowego s, mozna wyznaczy¢ na podstawie (4.3).

s2™ —s+2)

— 2
DManh (Aj’Ak (S)) - 5(2m —S)+1 (43)
42, dla nieparzystych s.

+22"2 2" dla parzystych s;

Optymalna wartos$¢ adresu poczatkowego s w kontekscie otrzymania najwiegk-
szej warto$ci metryki zréznicowania D, , (A, A(s)) dla parzystego s mozna otrzy-
mac na podstawie (4.4).

dD,,,(A,A,(s))

ds

Manh (

=2""—-5=0. (4.4)

Najblizsze parzyste warto$ci bedace rozwigzaniem powyzszego réwnania
tos=2"""is=2"""+2. W przypadku m = 3 i m = 4 s3 to warto$ci odpowiednio 4,6
oraz 8,10 (poréwnaj tabela 4.5 i tabela 4.6).

Optymalny nieparzysty adres poczatkowy s moze zosta¢ wyznaczony na pod-

stawie (4.5).

dDMMh (Aj,Ak (s))

=2"1_s=0. 4.5
% s (4.5)

Najblizsze nieparzyste wartosci bedace rozwigzaniem powyzszego réwnania
tos=2"""-1orazs=2""+1. W przypadku m = 3 i m = 4 s3 to wartoéci odpowied-
nio 3,5 oraz 7,9 (poréwnaj tabela 4.5 i 4.6).

4.2.2. Dwuprzebiegowe testy krokowe z indeksem inkrementacji g = 3

Dla pamieci o rozmiarze N = 2" bitéw, gdzie m dowolna catkowita liczba dodatnia,
zbidr adreséw dostepnych komoérek pamieci to A(i)€{0,1,2,..., 2"-1}, i€{0,1,2,...,2"-1}.
Przed zdefiniowaniem sekwencji adresowej bedacej rezultatem inkrementacji sekwen-
cji bazowej o indeks g = 3, udowodnione zostanie stwierdzenie 4.1.
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Stwierdzenie 4.1: Relacja (2"-1) mod 3 # 2 jest prawdziwa dla dowolnej catkowitej
dodanej wartosci m.
Dowdd:
Zalézmy, ze (2"-1) mod 3 = 2, wéwczas (2"-1) = 3p+2,gdzie p jest dodatnia liczba
catkowitg. Po przeksztalceniu otrzymamy 3p = 2"-3. Z ostatniego réwnania wynika,
iz 2" jest podzielne przez 3 co nie jest prawda, dlatego (2"-1) mod 3 # 2.
O

W nastepstwie powyzszego stwierdzenia mozna przedstawi¢ Wiasnos¢ 4.1

i Wlasnos¢ 4.2.

Wtasnosé 4.1: 2"-1) mod 3 € {0, 1}.
Uwzgledniajac Wlasno$¢ 4.1 oraz réwnanie 4.6

(a®b) mod d=((a mod d)®(b mod d)) mod d, (4.6)

dla liczb catkowitych a, b i d, gdzie ®e{+, X}, prawdziwa jest wlasnos¢ 4.2.
Wtlasnosé 4.2: (2"-1)+2) mod 3 = 2"+1) mod 3 €{0,2}.

Stwierdzenie 4.2: Dla parzystych m (2"-1) mod 3 = 0, za$ dla nieparzystych m (2" - 1)
mod3 =1

Dowdd:

Zaléimy, iz m = 2n jest parzysta liczba catkowitg, wéwczas (2"-1) = (2*'-1) = (2"+1)
(2"-1). Biorac pod uwage Wlasnos$¢ 4.1 otrzymujemy (2"-1) mod 3 = 0 lub 1 i jed-
nocze$nie (2"+1) mod 3 odpowiednio réwne jest 2 lub 0. Biorgc po uwage zalozenie
poczatkowe oraz rownanie 4.6 otrzymujemy (2"-1) mod 3 = ((2"+1)x(2"-1)) mod 3 =
= (((2"+1) mod 3)x ((2"-1) mod 3)) mod 3.

Rozwazmy nieparzysta warto$¢ m. Jest tatwo zauwazy¢, iz (2x(2"-1)) mod 3 =
= ((2""'-1) -1) mod 3 = 2. Mozna to stwierdzi¢ biorgc pod uwage, ze (m + 1) jest parzy-
ste, a (-1) mod 3 = 2. Dlatego w rozpatrywanym przypadku (2"-1) mod 3 jest réwne 1.

O

Biorgc pod uwage Stwierdzenie 4.2, zdefiniowana zostanie posta¢ sekwencji adre-
sowej bedacej wynikiem inkrementacji sekwencji bazowaj o indeks g = 3.

Definicja 4.2: Sekwencja adresowa A, bedaca wynikiem inkrementacji sekwencji adre-
sowej A, = Aj(O)Aj(l)Aj(Z). . .Aj(2'”—2)Aj(2’"—1) zgodnie z indeksem g = 3 dla dowolnej
sekwencji Aj i Aj =0,1,2,...,2"-2,2"-1 bedzie miala nastepujaca posta¢:

Ak(i) = Aj(3i mod 2"-1))=0, 3,6, ...,2"-4,2"-1,2,5,8, ...,
2"-52"-21,4,7,...,2"-6,2"-3; dla parzystych m, 4.7)

70



Ak(i) = Aj(3i mod 2"-1))=0, 3,6, ...,2"-5,2"-2,1,4,7, ...,
2"-4,2"-1,2,5,8,...,2"-6,2"-3; dla nieparzystych m. 4.8)

Wartosci otrzymanych metryk D, ,(A,A,(s)) przedstawiajg tabela 4.7 i tabela 4.8.
Krotka analiza wynikéw zawartych w tych tabelach pozwala stwierdzi¢, ze wartos¢
metryki zréznicowania silnie zalezy od adresu poczatkowego s.

TABELA 4.7. Warto$ci metryki zréznicowaniadlag=3im=3
S 0 1 2 3 4 5 6 7
Dyyor(A k(s)) 16 20 16 24 24 20 24 24

TABELA 4.8. Warto$ci metryki zréznicowaniadlag=31m =4

s s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=7
Dyyorn(A1A(S)) 72 68 72 88 80 84 96 88

S s=8 s=9 s=10 s=11 s=12 s=13 s=14 s=15
Ma,,,,( A9)) 88 100 88 88 96 84 80 88

Zdefiniowana zostanie teraz metryka DMmh(Aj,Ak(s)) jako funkcja rozmiaru
pamieci i adresu poczatkowego sekwencji adresowej bedacej wynikiem inkrementa-
cji sekwencji bazowej zgodnie z indeksem g = 3.

W przypadku parzystych wartosci m zastosujmy nastepujace podstawienie: a =
(N — 1)/3. Wéwczas kolejne adresy sekwencji A A, (s = 0) mozna zapisa¢ w postaci:

A], =0,1,...,a,atl,a+2, Ba+l)/2, Ba+1)/2+1, (3a+1)/2+2, ..., 2a, 2a+1, 2a+2, ..., 3a. (4.9)

A(s=0)=0,3,..,,3a,2,5, ..., 3a+l)/2, Ba+1)/2+3, (3a+1)/2+6, ..., 3a-1, 1,4, .., 3a-2

Nastepnie, dla parzystej wartoéci m i N = 2" warto$¢ miary zréznicowania mozna
wyznaczy¢ jako:

N-1
D,..(A,A(s=0)= Z|Aj(i)—Ak(i)| =2+44..42a+2+4+. . +a—1+2+4+..
=0 (4.10)
5a°+4a-1_ 5N’*+2N-16
18 '

wta—1+2+4+..+2a=

Podobnie w przypadku nieparzystej wartosci m mozna pokazac, iz warto$¢ miary
zroznicowania sekwencji adresowych moze by¢ wyznaczona poprzez:

D, (A, A (s=0)= Z\A ()-A, ()= % (4.11)
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Bardziej ztozona sytuacja jest w przypadku s # 0. W przypadku parzystych war-
todci m warto$¢ miary zréznicowania mozna wyznaczyc¢ z:

5x 27 2™ £ 3% 2™ x5 —16+12xs—6X s>
% X2 xS XSTOXS L 52{0,6,12,..,2" —4);
18
5x27" 2™ £ 3% 2™ x5+ 24+12x5—6X s
18” D 5ef39,15.,2" -1k (412)
DM“"h(Aj’Ak(s)): 5x2%" —5x 2™ 4 3x 2™ xs—16+12x5— 6% 5>
, se€{2,4,8,.,2" -2}
18
22" 5% 2™ 3% 2™ x5 4+24+12x5—6x 5
OX2 TOX 3x T xs XSTOXS  e1,5,7,..2" —3).

Optymalne adresy poczatkowe s s3 wartosciami, ktére maksymalizujg warto$¢
miary zroznicowania sekwencji adresowych D,,.(A,A,(s)) i mogg by¢ otrzymane
na podstawie wyrazenia (4.13), ktdre jest identyczne dla wszystkich czterech powyz-
szych funkcji.

dDManh(Aj’Ak(S)) _ 3X2m+1 +12-12xs _

s T 0, s€{0,1,2,.,2"-1f. (413)

Z wyrazenia (4.13) otrzymujemy, iz w zaleznosci od wartosci s dla wszystkich funk-
cji (4.12) maksymalna wartos¢ zostanie otrzymana dla wartosci s najblizszej do s =
2"'+1. Dlatego maksymalng wartos¢ dla pierwszej funkcji otrzymamy na podstawie
s =2""'-2 poniewaz w zbiorze wartos¢ s € {0, 6, 12, ..., 2" — 4} (4.12) jest to najblizsza
warto$¢ do s = 2"'+1. Odpowiednio w przypadku drugiej funkcji optymalny adres
startowy bedzie réwny s = 2" "'+ 1, w przypadku trzeciej funkcji s = 2" i w przy-
padku czwartej funkcji s = 2" ' - 1. Po podstawieniu optymalnych wartosci s do (4.12)
tatwo jest pokazac, iz maksymalng warto$¢ miary zréznicowania sekwencji adreso-
wych D, (A, A(s) otrzymujemy dla adresu startowego s = 2"~ '+ 1. Przyktadowo,
dla m = 4 optymalna warto$¢ D,,,,,(A;, A,(9)) jest réwna 100 dla adresu poczatkowego
s=24-1+1=9, cojest zgodne z wynikami, ktdre przedstawia tabela 4.8.

W przypadku nieparzystej warto$ci m otrzymujemy:

5X22m_2m+1 +3X2m+lxs_l6+lzxs_6xsz
18
5x 22" -2 1 3% 2™ x5+ 2+12Xs—6xs”

,5€{0,4,6,10,...,2" —2};

,$€1{1,3,7,9,...,2" =1}

DMunh(Aj’Ak(S))z 5X22m 7><2m+1_i_3><128‘m+1>< 16+12x% 6x 2 (414)
S STOXS se{2,8,14,..,2" —6);
18
Zm_ m+1 m+1 _ 2
5x2 7%x2 +3><218 x$s+2+12xs—-6xs se{5,11,17,..,2" —3);
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Tak jak w poprzednim przypadku, optymalng wartoscig adresu poczatkowego s
dla wszystkich czterech funkcji (4.14) jest adres najblizszy s = 2" '+ 1. W przypadku
pierwszej funkgji sa to adresy s = 2" '+2 i s = 2", poniewaz s3 one najblizej wartosci
s=2"""+1posr6d 0, 4,6, ..., 2" - 2. W przypadku drugiej funkcji maksymalng war-
to$¢ otrzymujemy dla s =2" "'~ 1is=2"""+ 3, w przypadku trzeciej dla - s = 2" '~ 2
is=2"""+4iwprzypadku czwartej dla s = 2" '+ 1. Po podstawieniu optymal-
nych wartosci s do (4.14) jest fatwo pokaza¢, iz maksymalng wartos$¢ zréznicowania
sekwencji adresowych otrzymamy dla adreséw startowych s =2""'+2,5s =2" "'~ 1,
s=2""is=2""+3.Dlam=3D,,, (A,A6) = D,,,.(A,A,(3) = D, (A,4,4) =
= DMMh(Aj,Ak(7)) = 24 (patrz tabela 4.7).

4.3. Wyniki eksperymentalne

W celu potwierdzenia otrzymanych wynikéw teoretycznych przeprowadzono odpo-
wiednie badania symulacyjne. Jako pierwsze zostaly wykonane badania odnos-
nie wskaznika inkrementacji q = 2. Symulacje przeprowadzono dla pamigci o roz-
miarze N = 16 bitéw w celu poréwnania z danymi przedstawionymi w tabeli 4.6.
Doswiadczenia wykonano dla testéw zlozonych z dwdch iteracji opartych odpowied-
nio o test MATS++ i March C-. W obu przypadkach przeprowadzono symulacje
dla wszystkich mozliwych adreséw startowych sekwencji adresowej drugiej iteracji
testu. W ramach przeprowadzonych eksperymentéw wyznaczono srednie pokrycie
uszkodzen PSFk. Otrzymane wartosci odpowiednio dla k = 3 i k = 4 zawieraja odpo-
wiednio tabela 4.9 i tabela 4.10.

TABELA 4.9. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwdch iteracji testu MATS++ i indeksu inkrementacji g = 2

s s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=T7

FC,..(PSF3) | 3487 | 3737 | 3837 | 4062 | 4150 | 4283 | 4337 | 4403

FC,,..(PSF5) | 1011 | 1084 | 1105 | 1163 | 172 | 1193 | 1199 | 1215

S s=8 s=9 s=10 s=11 s=12 s=13 s=14 s=15

FC,,/s..(PSF3) 44,20 4418 44,00 43,36 42,17 41,52 40,58 38,66

FC,,,7s..(PSF5) 12,13 12,14 12,05 12,03 11,95 11,75 11,53 11,12
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TABELA 4.10. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwéch iteracji testu March C— i indeksu inkrementa-
cjig=2

s s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 $=6 s=7

FC,,..c.(PSF3) 66,46 69,77 69,29 71,94 71,57 73,24 73,02 73,98

FC,,,..,c.(PSF5) 20,00 21,51 2107 2241 22,14 2291 22,1 23,15

s s=8 s=9 s=10 s=T11 s=12 s=13 s=14 s=15

FC,,., (PSF3) | 7380 | 7383 | 7382 | 7312 | 7317 | 7155 | 7181 | 69,40
FC, .. (PSF5) | 2299 | 2305 | 2301 | 2270 | 2283 | 2209 | 2227 | 2114

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzi¢, iz miara zréznicowania
sekwencji adresowych D,,.(A,A,(s)) pozwala okresli¢ optymalne sekwencje adre-
sowe dla dwuprzebiegowego testu krokowego. W przypadku indeksu inkrementa-
cji q = 2 w pierwszej iteracji jako sekwencje adresowa wykorzystujemy standardowa
sekwencje licznikowgq za$ w drugiej iteracji sekwencje adresowa rozpoczynajaca sie
od adresu startowego s € {2"7'-1, 2", 2"+1, 2" '+2}.

Celem potwierdzenia rozwazan analitycznych dla indeksu inkrementacji g = 3,
przeprowadzono te same badania co w przypadku q = 2, przy czym sekwencje adre-
sowa dla drugiej iteracji testu generowano zgodnie z Definicjg 2.2. Otrzymane war-
tosci odpowiednio dla k = 31 k = 4 zawiera odpowiednio tabela 4.11 i tabela 4.12.

TABELA 411. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwéch iteracji testu March C- i indeksu inkrementa-
cjig=3

s s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 $=6 s=7

FC,,.(PPSF3) | 3961 | 3849 | 3959 | 4293 | 4152 | 4215 | 4493 | 4320

FC,,,s..(PPSF5) 11,21 10,98 11,18 11,90 11,68 1n,n 12,17 11,88

S s=8 s=9 s=10 s=1 s=12 s=13 s=14 s=15

FC,,,ss..(PPSF3) 43,32 45,64 43,37 4313 44,92 42,20 41,47 42,93

FC,7s..(PPSF5) 11,94 12,25 11,86 11,91 12,24 11,67 11,63 11,92

Poréwnanie wynikéw otrzymanych dla indekséw inkrementacjig=2ig=3
nie wskazujg jednoznacznie, czy zwigkszenie indeksu inkrementacji wplywa na zwiek-
szenie pokrycia uszkodzen. Poréwnujac wyniki z tabel 4.9 14.10 oraz 4.11 1 4.12 mozna
zauwazy¢, iz w niektorych wypadkach pokrycie uszkodzen nieznacznie wzrosto
za$ w innych wrecz spadlo. Dlatego przeprowadzono dalsze badania symulacyjne
dla indekséw inkrementacji g = 4 i ¢ = 5. Otrzymane wyniki zawierajg tabele 4.13-4.16.
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TABELA 4.12. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwéch iteracji testu March C- i indeksu inkrementa-
cjig=3

s s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=T7
(PSF3) 71,49 71,20 71,43 72,33 72,48 72,58 72,80 7313

Man:hc—

FC,,,..c.(PSF5) 21,96 21,80 21,99 22,33 22,35 22,44 22,58 22,61
s s=8 s=9 s=10 s=11 s=12 s=13 s=14 s=15
FcMamh ..(PSF3) 7316 73,04 FEAL 73,09 72,84 72,62 72,40 72,33

(PSF5) 22,66 22,65 22,63 22,70 22,57 22,33 22,37 22,35

MarchC—

TABELA 4.13. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwdch iteracji testu MATS++ i indeksu inkrementacji g = 4

s s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=7

(PSF3) 3732 | 40,51 41,34 | 40,16 40,76 43,44 | 4370 42,24

MA TS++

FC,,.ss..(PSF5) 10,71 11,42 11,49 11,51 11,50 12,03 11,98 11,84

S s=8 s=9 s=10 s=1 s=12 s=13 s=14 s=15

(PSF3) 42,17 44,67 44,57 42,75 42,56 43,96 43,48 41,10

MA TS++

(PSF5) 11,84 12,16 12,13 11,87 11,82 12,00 12,06 11,50

MA TS++

TABELA 4.14. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwéch iteracji testu March C- i indeksu inkrementa-
cjig=4

S s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=7
(PSF3) 69,42 72,01 73,07 72,03 71,28 73,35 73,59 72,73

MarchC—

(PSF5) 21,02 22,25 22,50 22,51 21,86 22,61 22,79 22,46

March!,‘-

S s=8 s=9 s=10 s=1 s=12 s=13 s=14 s=15
(PSF3) 72,55 73,80 73,79 72,52 72,71 73,62 73,23 71,42

Man:hL‘—

(PSF5) 22,38 2297 22,89 22,35 22,44 | 2290 22,74 21,88

MarchC—
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TABELA 4.15. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwéch iteracji testu MATS++- i indeksu inkrementa-
cjig=5

S s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=7
FC,,;s..(PSF3) 42,90 41,09 40,46 41,10 42,83 45,82 43,57 42,83
FC,,,..(PSF5) 11,69 11,64 11,49 1,51 11,72 12,31 11,99 11,89

S s=8 s=9 s=10 s=11 s=12 s=13 s=14 s=15
FC,,,..(PSF3) 43,27 44,57 47,00 44,62 43,27 4313 43,97 45,86
FC,,,..(PSF5) 11,84 11,98 12,37 11,94 11,93 11,88 11,96 12,20

TABELA 4.16. Pokrycie uszkodzen PSFk dla dwdch iteracji testu March C- i indeksu inkrementa-
cjig=5

S s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 s=5 s=6 s=7
FC,,,.»c.(PSF3) 72,43 72,99 72,98 72,81 72,37 71,48 72,56 73,22
FC,,,...c.(PSF5) 22,37 22,74 22,79 22,66 22,41 22,09 22,50 22,86

s s=8 s=9 s=10 s=11 s=12 s=13 s=14 s=15

FC,,.;c.(PSF3) 7319 72,56 71,34 | 7238 | 7310 73,14 72,51 71,63
FC,, ;. (PSF5) 22,65 | 22,51 2192 | 2243 | 2285 | 2279 | 2248 | 21,89

Otrzymane wyniki jednoznacznie wskazujg, iz zwiekszanie indeksu inkrementa-
cji nie wptywa na poziom pokrycia uszkodzen PSFk. Na rysunku 4.1 przedstawiono
maksymalne wartosci pokrycia uszkodzen otrzymane w dwoéch iteracjach testu March
C- dla réznych q. Z tego rysunku wynika, iz najwigksze pokrycie uszkodzen udato
si¢ uzyska¢ w przypadku g = 2. Jednoczesnie nalezy podkresli¢, iz we wszystkich
wypadkach otrzymane wyniki sg wyzsze niz w przypadku wykorzystania sekwencji
pseudolosowych (poréwnaj rysunek 4.1, tabela 4.2).

Analiza danych z tabel 4.2, 4.9 i 4.10 pozwala stwierdzi¢, iz w przypadku uszkodze-
nia PSF3 prezentowane podejscie pozwala uzyskac pokrycie uszkodzen na poziomie
44,20% i 73,80% odpowiednio przez testy MATS++ i March C-. Jednoczesnie nalezy
zauwazyc, iz wynik pokrycia powyzszych uszkodzen przy adresacji pseudolosowej
to odpowiednio 42,74% i 72,74%. Wazne jest aby zaznaczy¢, iz w obu przypadkach
zlozonos¢ testu jest identyczna.
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23,2
231
23,0
229
22,8
22,7
22,6
225
224

Pokrycie uszkodzen [%]

2 3 4 5
Indeks inkrementacji ¢

RYSUNEK 4.1. Maksymalne pokrycie uszkodzen dwuprzebiegowego testu March C- przy réznych
wartosciach q

Podsumowujac otrzymane wyniki mozna stwierdzi¢, iz indeks inkrementacji
q = 2 wydaje sie by¢ najbardziej optymalnym dla omawianej techniki testowania
opartej na dwuprzebiegowych testach krokowych. Wskazuje na to wysokie pokry-
cie uszkodzen zweryfikowane badaniami symulacyjnymi. Kolejnym argumentem
przemawiajacym na korzys¢ indeksu inkrementacji q = 2, jest mozliwos¢ stosunkowo
tatwej implementacji sprzetowej takiego generatora adreséw. Standardowo przy g > 1
implementacja sprzetowa generatora adreséw moze skiadac si¢ z binarnego suma-
tora o rozmiarze r =log q bitéw oraz (m - r ) bitowego standardowego licznika g = 1.
Wraz ze wzrostem ¢, z uwagi na wieksza ztozonos¢ sumatora, ro$nie réwniez narzut
sprzetowy zwiazany z implementacjg generatora adreséw. W przypadku g = 2 imple-
mentacje calego generatora adreséw mozna oprze¢ wylacznie o standardowy licznik.
Przesuniecie najstarszego bitu (MSB) w standardowej sekwencji adresowej (g = 1)
na pozycje najmlodszego bitu (LSB) pozwala osiagna¢ sekwencje adresows zgodna
z q = 2. Mechanizm ten ilustruje tabela 4.17.

TABELA 417. Generowanie sekwencji adresowej dla g = 2 na podstawie g = 1

Sekwencje adresowe
g=1 g=2
Q, Q Q, Q, Q, Q
0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 1 0
0 1 0 1 1 0
0 1 1 1 1 0
1 0 0 0 0 1
1 0 1 0 1 1
1 1 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1
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W takiej sytuacji implementacja sprzgtowa generatora adresow testu dwuprzebie-
gowego ograniczy si¢ do standardowego licznika generujacego sekwencje adresowa
dla g = 1 oraz dodatkowo na kazdej linii adresowej jednego dwuwej$ciowego mul-
tipleksera, co jest znacznie mniejszym narzutem sprz¢towym niz przy rozwigzaniu
opartym na sumatorze.

Podsumowanie

W pracy przeanalizowano dwuprzebiegowe testy krokowe pamieci RAM z inkremen-
tacja sekwencji adresowej. Jako docelowy model uszkodzenia, na podstawie ktorego
dokonano oceny proponowanej techniki testowania, wybrano PSFk. Podczas pierw-
szej iteracji testu jako bazowa sekwencje adresowa wykorzystano standardowg sek-
wencje licznikowa, a w przypadku drugiej iteracji byly analizowane zréznicowane
sekwencje adresowe otrzymywane na podstawie inkrementacji o indeks q sekwen-
cji bazowej oraz przez ustalenie optymalnego adresu startowego. Najwigksze pokry-
cie uszkodzen uzyskano w przypadku indeksu inkrementacji ¢ = 2. W tym przy-
padku pokrycie uszkodzen jest wieksze lub poréwnywalne niz dla innych wartosci
q- Dodatkowq zaletg przemawiajacg za indeksem g = 2 jest stosunkowo maly narzut
zwigzany z implementacjg sprzetowa generatora adreséw. Jak zostato réwniez dowie-
dzione analitycznie i sprawdzone eksperymentalnie, waznym czynnikiem wpltywaja-
cym na sumaryczne pokrycie uszkodzen testu dwuprzebiegowego jest adres poczat-
kowy sekwencji adresowej drugiej iteracji testu. W analizowanych przyktadach, réznica
w pokryciu uszkodzen przy optymalnym i nieoptymalnym doborze adresu starto-
wego wynosita ponad 26%.
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Two runs ram march testing with address decimation

Abstract: Conventional march memory tests have high fault coverage, especially
for simple faults like stack-at (SAF) , transitions (TF) or coupling faults (CF).
The same-time standard march tests, which are based on only one run, are beco-
ming insufficient for complex faults like pattern-sensitive faults (PSF). To increase
fault coverage, the multi-run transparent march test algorithms have been used. This
solution is especially suitable for built-in self-test (BIST) implementation. The trans-
parent BIST approach presents the incomparable advantage of preserving the con-
tent of the random access memory (RAM) after testing. We do not need to save
the memory content before the test session or to restore it at the end of the ses-
sion. Therefore, these techniques are widely used in critical applications (medical
electronics, railway control, avionics, telecommunications, etc.) for periodic tes-
ting in the field. Unfortunately, in many cases, there is very limited time for such
test sessions. Taking into account the above limitations, we focus on short, two-
-run march test procedures based on counter address sequences. The advan-
tage of this paper is that it defines requirements that must be taken into account
in the address sequence selection process and presents a deeply analytical inve-
stigation of the optimal address decimation parameter. From the experiments
we can conclude that the fault coverage of the test sessions generated according
to the described method are higher than in the case of pseudorandom address
sequences. Moreover, the benefit of this solution seems to be low hardware over-
head in implementation of an address generator.

Keywords: RAM, BIST, PSF faults, march tests, multiple tests
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Rozdziat 5

Metodyka ASMD-FSMD

projektowania uktadéw cyfrowych na FPGA
z wykorzystaniem jezyka Verilog

Valery Salauyou
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: W ostatnim czasie obserwuje si¢ wzrost ztozonosci projektow uktadow
cyfrowych przy jednoczesnym zaostrzeniu wymagan dotyczacych czasu opracowy-
wania i zwigkszenia niezawodno$ci projektow. Jednym z kierunkéw rozwigzania
tego problemu jest wprowadzanie nowych metod projektowania uktadéw cyfrowych.

W artykule oméwiono metodyke projektowania uktadéw cyfrowych oparta na auto-
matcie skoticzonym ze $ciezkq przetwarzania danych (finite state machine with data-
path - FSMD), w ktérym dzialanie uktadu opisano w postaci diagramu blokowego

automatu ze $ciezka przetwarzania danych (algorithmic state machine with data-
path — ASMD). Metodyka ta jest nazywana metodykg ASMD-FSMD.

Poréwnanie rdznych metod projektowania ukladéw cyfrowych zostanie przedsta-
wione na przykladzie projektowania mnoznika synchronicznego na bazie progra-
mowalnych uktadéw logicznych (FPGA - field programmable gate array).

Wykazano, ze metodyka ASMD-FSMD, w poréwnaniu z tradycyjna, pozwala na obni-
zenie kosztéw realizacji z 28,6% do 39,7% oraz zwigkszenie wydajnosci poszczegol-
nych projektéw do 17,6%. Ponadto, zastosowanie metodyki ASMD-FSMD moze
znacznie skroci¢ czas projektowania i zwiekszy¢ niezawodnos¢ projektéw. W podsu-
mowaniu przedstawiono zalecenia dotyczacymi stosowania metodyki ASMD-FSMD.

Stowa kluczowe: uklad wykonawczy, uklad sterujacy, automat skornczony, automat
skonczony ze $ciezka przetwarzania danych, diagram blokowy automatu, diagram
blokowy automatu ze $ciezka przetwarzania danych, projektowanie ukladéw cyfro-
wych, programowalne uktady logiczne, jezyk Verilog.

Wprowadzenie

Urzadzenie cyfrowe projektowane w sposdb tradycyjny jest zwykle przedstawiane
w postaci uktadu wykonawczego (datapath) i uktadu sterujgcego (controller lub con-
trol unit), ktére sa zwykle projektowane oddzielnie: uklad wykonawczy (operacyjny)
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ma postac zbioru standardowych jednostek funkcjonalnych (rejestréw, magistrali,
multiplekserow itp.), a uklad sterujacy ma postac automatu skoriczonego (finite state
machine - FSM).

W [1] zaproponowano polaczenie uktadéw wykonawczych i sterujacych oraz przed-
stawienie ich jako automatu skoriczonego ze sciezkg przetwarzania danych (FSMD).
Model FSMD szybko stal si¢ popularny i w [2] zastosowano FSMD do projektéw ukta-
doéw synchronicznych i asynchronicznych. Model FSMD okazat si¢ bardzo wygodny
do sprawdzania réwnowazno$ci dwoch uktadéw uzyskanych w wyniku syntezy
lub réznych przeksztalcen projektowych [3,4]. W [5] zaproponowano przedstawie-
nie systemu cyfrowego w postaci sieci FSMD, co prowadzi do realizacji sprzetu pozba-
wionego zjawiska wyscigdw.

Ogoélny model FSMD nie jest zawsze wygodny podczas projektowania uktadow
do pewnych okreslonych zastosowan. Dlatego w szeregu prac proponuje sie rozsze-
rzenia FSMD: w [6] - reprezentujace architekture procesora i ASIC (application-spe-
cific integrated circuit); w [7] — dla ukladu synchronicznego dostepu do pamieci; w [8]

- dla programoéw do przetwarzania tablic.

Dekompozycja FSMD majgca na celu zmniejszenie poboru mocy jest rozwazana
w [9], a dekompozycja z wykorzystaniem bramkowania w [10].

Poréwnanie skuteczno$ci FSM i FSMD oméwiono w [11]. Wykazano tam, ze model
FSMD automatu typu Moore’a jest bardziej efektywny pod wzgledem kosztow reali-
zacji w poréwnaniu ze strukturg kanoniczng FSM.

Ze wzgledu na swojg przejrzystosc, diagramy blokowe maszyn stanéw (algorithmic
state machine - ASM) s3 szeroko stosowane do reprezentacji algorytmu dziatania FSM.
ASM zostaly po raz pierwszy zaproponowane w [12] jako alternatywa dla graféw auto-
matow skonczonych. W [13] rozwazono implementacje ASM na PROM, FPLA i multi-
plekserach. W [14] zaproponowano metody minimalizacji liczby wierzchotkéw ASM.
Praca [15] opisuje narzedzie ABELITE do syntezy sterownikéw opartych na ASM.

Tradycyjnie, ASM reprezentuje algorytm dziatania ukfadu sterujacego, tj. FSM.
W [16] proponuje si¢ wykorzystanie ASM zaréwno do opisu dzialania uktadu steruja-
cego, jak i do opisu operacji rejestrowych wykonywanych w uktadzie wykonawczym.
W tym celu, do reprezentacji stanéw ukladu sterujacego stuzy ASM automatu Moore'a,
na ktdrego przejsciach wstawiane sg owale (elementy ASM automatu Mealy’ego).
W owalach zapisywane sg operacje wykonywane w ukladzie wykonawczym w danym
przejéciu. Taki ASM jest nazywany diagram blokowy automatu ze Sciezkg przetwa-
rzania danych (algorithmic state machine with datapath - ASMD).

Diagramy ASMD sg ostatnio coraz czesciej wykorzystywane w projektach FPGA:
przy realizacji przemystowych systemdéw sterowania [17]; do implementacji funkgcji
asin za pomocg algorytmu CORDIC [18]; do sprzetowej implementacji algorytmu
kryptograficznego AES [19]; przy projektowaniu uniwersalnego asynchronicznego
odbiornika-nadajnika UART [20] i innych.
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W tym artykule zaproponowano metodyke zwang ASMD-FSMD do projekto-
wania ukladéw cyfrowych na uktadach FPGA z wykorzystaniem jezyka Verilog.
Opisowi metodyki zostanie zilustrowany przykladem projektowania mnoznika
synchronicznego.

Artykul jest zorganizowany w nastepujacy sposob. W rozdziale 1 opisano zaim-
plementowany algorytm mnozenia. W rozdziale 2 omawiono tradycyjne podejscie
do projektowania mnoznika w postaci uktadéw wykonawczego i sterujacego. W roz-
dziale 3 opisano ASM. W rozdziale 4 zdefiniowano ASMD i FSMD. W rozdziale 5
omawiono mozliwo$¢ konwersji ASMD w celu poprawy wydajnosci projektu. W roz-
dziale 6 przedstawiono opis FSMD w jezyku Verilog. W rozdziale 7 zawierto formalna
reprezentacje metodyki ASMD-FSMD jako algorytmu. W rozdziale 8 opisano bada-
nia eksperymentalne poréwnujace podejscie tradycyjne i metodyki ASMD-FSMD.
Wyniki badan eksperymentalnych oméwiono w rozdziale 9. Podsumowanie zawiera
zalecenia dotyczace efektywnego stosowania metodyki ASMD-FSMD.

5.1. Algorytm mnozenia

Rozwazmy najprostszy szkolny algorytm mnozenia, ktéry wykonuje operacje mnoze-
nia arytmetycznego P = A - B dwoch liczb binarnych bez znaku, gdzie A i B s3 mnoz-
nikami (czynnikami), a P jest iloczynem (produktem). Niech szeroko$¢ stéw binar-
nych A i B bedzie taka sama i réwna N bitéw, wtedy iloczyn P bedzie mial szerokos¢
2N bitéw. Poczatkowo P jest wyzerowane. W kazdym cyklu mnozenia sprawdzana
jest warto$¢ najmniej znaczacego bitu mnoznika B[0]. Jesli B[0] = 1, to mnoznik A jest
dodawany do iloczynu P. Jesli B[0] = 0, to do iloczynu P jest dodawane zero lub nic
nie jest wykonywane. Nastepnie zawartos¢ czynnika B zostaje przesunieta o jeden
bit w prawo, a warto$¢ iloczynu P - w lewo. Algorytm konczy si¢ po uwzglednieniu
wszystkich bitéw czynnika B.

Rozwazany algorytm mnozenia w jezyku Verilog mozna opisa¢ w nastepujacy
sposob.

module algorithm_mult #(parameter N = 4)

(input [N-1:0] a,b, /] stowa wejsciowe
output [2*N-1:0] p); /] stowo wyjsciowe
reg [N-1:0] rb; // zmienne posrednie
reg [2*N-1:0] ra,rp;
integer i; /] iterator
always @(*) // blok proceduralny
begin
ra=a; tb=b; rp=0; // inicjalizacja zmiennych
for i=0;i<N;i=1i+1) // cykl mnozenia
begin
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/I dodawanie wynikéw czgstkowych

if (rb[0]) rp =rp + ra;
else rp = rp + {2*N{I'b0}};
tb=rb>1; /] przesuniecie zawarto$ci zmiennych
ra=ra<<1I;
end
end
assign p = rp; /I formowanie wyniku
endmodule

W rzeczywistosci powyzszy kod opisuje uktad kombinacyjny, a nie mnoznik
synchroniczny. Aby uzyska¢ mnoznik synchroniczny, na szynach wejsciowych aib,
a takze na szynie wyjsciowej p, nalezy ustawic rejestry taktowane sygnalem zegaro-
wym clk. Operacja mnozenia dla takiego ukladu zawsze bedzie wykonywana w jed-
nym cyklu zegara.

Projekt algorytm_mult ma do$¢ wysoka wydajnos¢. Jednak koszt realizacji projektu
algorytm_mult gwaltownie ro$nie wraz ze wzrostem liczby bitéw N stéw wejsciowych
A i B. Dlatego algorytmiczny opis uktadéw cyfrowych jest rzadko stosowany do imple-
mentacji sprzetowej. W tym artykule jest rozwazany mnoznik synchroniczny, w ktd-
rym kazdy cykl mnozenia jest wykonywany w jednym lub wiekszej liczbie cykli zegara.

5.2. Tradycyjne podejscie
przy implementacji mnoznika synchronicznego

W przypadku tradycyjnego podejscia, sprzetowa implementacja mnoznika synchro-
nicznego jest obwod synchroniczny, do ktorego wejscia trafiajg wartosci mnozonych
stow: mnoznika A i mnoznika B, a na wyjsciu formuje si¢ warto$¢ iloczynu P. Obwod
jest sterowany sygnalem zegarowym clk i sygnalem resetowania reset. Po ustawie-
niu warto$ci mnozonych stéw na wejsciach A i B rozpoczyna si¢ proces mnozenia
przez ustawienie sygnalu Run na warto$¢ ,,1”. Koniec procesu mnozenia jest sygnali-
zowany przez warto$¢ ,,1” na wyjsciu Done, po czym wartos$¢ iloczynu mozna odczy-
ta¢ z wyjscia P.

Na rysunku 5.1 przedstawiono schemat blokowy szeregowego mnoznika w postaci
uktadu wykonawczego (datapath) i uktadu sterujgcego (controler), ktory jest realizo-
wany w postaci automatu skoniczonego FSM. Wartosci mnozonych stéw A i B s3 poda-
wane na wejscie uktadu sterujacego. Produkt P i sygnal Done sg tworzone na wyj-
$ciach uktadu wykonawczego. Ponadto uklad wykonawczy generuje sygnat roll, ktéry
jest wyjsciem licznika modulo i sygnalizuje koniec procesu mnozenia.
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reset — | load || Datapath | pone
Run—» Fsm o'
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RYSUNEK 5.1. Schemat blokowy mnoznika synchronicznego w postaci uktadu wykonawczego i ste-
rujgcego

Wejscia FSM to zewnetrzne sygnaly reset i Run oraz wewnetrzny sygnal roll.
Automat skonczony generuje nastepujace sygnaly sterujace: clr — resetowanie rejestrow
ukltadu wykonawczego; load - tadowanie warto$ci mnozonych stéw A i B do reje-
strow ukladu wykonawczego; ena — w celu umozliwienia przesunigcia zawartosci
rejestrow przesuwajacych. Uklad wykonawczy i uktad sterujacy sa synchronizowane
tym samym zegarem clk.

Schemat ukladu realizujacego algorytm mnozenia przedstawiono na rysunku 5.2.

2N-1
load —»
ena —p|

{0A,

p_out

A

clk —|
oL_|

clr —» roll

N-1 ena—>» counter Done
load —» clk—
ena —¥| l

B—> b

ck—p b_out[0]
o

roll
RYSUNEK 5.2. Schemat uktadu realizujacego algorytm mnozenia

Uklad wykonawczy zawiera 2N-bitowy rejestr przesuwajacy ra (w lewo) do prze-
chowywania mnoznika A, N-bitowy rejestr przesuwajacy rb (w prawo) do przecho-
wywania mnoznika B, 2N-bitowy multiplekser (2-1) magistrali, 2N-bitowy sumator
i licznik modulo, ktéry generuje sygnat roll, sygnalizujacy koniec procesu mnozenia.
Sygnat roll jest taki sam, jak zewnetrzny sygnat Done.
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Nalezy zwroéci¢ uwage, ze w uktadzie na rysunku 5.2, sygnat b_out[0], ktory ste-
ruje wyborem wejs$¢ multipleksera, jest generowany nie przez uklad sterujacy, ale jest
wartoscig bitu zerowego rejestru rb. W takim przypadku uktad wykonawczy dziata
jako urzadzenie sterujace. Zasadniczo nie ma $cislej granicy miedzy funkcjami ukladu
wykonawczego i ukladu sterujacego. Niektore funkcje uktadu sterujacego moga by¢
realizowane przez uklad wykonawczy (jak w pokazanym przyktadzie) i odwrotnie.

Dzialanie synchronicznego uktadu sterujacego mnoznikiem mozna przedstawic
jako automat skonczony. W tym przypadku mozna uzy¢ zaréwno automatu Mealy'ego
(rysunek 5.3, a), jak i automatu typu Moore’a (rysunek 5.3, b).

9 Irun roll Iroll/ena
b)

Irun roll

RYSUNEK 5.3. Reprezentacja synchronicznego uktadu sterujgcego mnoznikiem w postaci grafu
automatu skoriczonego: a - typu Mealy'ego, b — typu Moore'a

Mozna zauwazy¢, Ze automat Mealy’ego zawiera dwa stany: S i S, podczas
gdy automat typu Moore’a zawiera trzy stany: S, S i S,.

Aby zaimplementowac uktad mnozacy na FPGA, konieczne jest przedstawie-
nie wszystkich czesci ukladu w jednym z jezykéw opisu sprzetu. W omawianym
przypadku uzywany jest do tego jezyk Verilog. Szczegoély opisu elementéw sktado-
wych ukladu wykonawczego (rysunek 5.2) oraz automatéw skonczonych Mealy’ego
i Moore’a (rysunek 5.3) do realizacji mnoznika synchronicznego w przypadku podej-
$cia tradycyjnego, podano w [21].

5.3. Diagramy blokowe automatéw ASM

Diagram blokowy automatu (algorithmic state machine - ASM) stuzy do wizualnego
opisu algorytmu dzialania automatu skonczonego i jest skierowanym grafem sprze-
zonym [12] zawierajacym trzy typy wierzchotkow:

e prostokaty — wierzchotki stanéw (state box);

e romby - wierzchotki warunkowe (decision box);

e owale — wierzchotki wyjs¢ warunkowych (conditional output box).
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Wierzchotek stanu ASM (prostokat) okresla stan automatu. W gérnej czesci wierz-
chotka mozna zapisa¢ nazwe stanu (na przyktad SO, START, INITIAL itp.), a takze
kod binarny stanu. W przypadku automatu Moore'a sygnaly wyjsciowe zapisywane
s3 wewnatrz wierzchotka stanu, ktéry w tym stanie przyjmuje wartos¢ ,,1”. Domy$lnie
przyjmuje si¢, ze wszystkie inne wyjscia w tym stanie majg warto$¢ réwng zero. Nalezy
zauwazy¢, ze ASM nie pozwala na opisywanie automatow o skonczonych stanach
z wyj$ciami nieokreslonymi.

Warunki do sprawdzenia zapisane sg w wierzchotkach warunkowych ASM (rom-
bach), czyli wierzchotek warunkowy ASM jest punktem rozgatezienia algorytmu.
Wyjscia wierzchotka warunkowego sa oznaczone wartos$ciami 0 i 1, ktore odpowia-
daja przejsciom w przypadku zerowej (falszywej) lub jedynkowej (prawdziwej) war-
tosci wyniku sprawdzenia warunku. Warunkiem moze by¢ zmienna wej$ciowa auto-
matu skonczonego, wyrazenie logiczne, pojedynczy bit wektora bitowego itp.

W wierzchotkach wyjs¢ warunkowych (owali) zapisywane sg sygnaly wyjsciowe
automatu Mealy'ego, ktdre przyjmujg warto$¢ jeden przy pewnym przejsciu. Sygnaty
wyjsciowe zapisane w owalach nazywane sa wyjsciami warunkowymi (conditional
output).

W ASM dla automatéw Moore'a nie ma wierzchotkéw wyj$¢ warunkowych (owale),
aw ASM dla automatéw Mealy’ego nie jest nic zapisane w wierzchotkach stanow.

Gléwnym blokiem konstrukcyjnym diagramu blokowego ASM jest blok ASM
(ASM block), ktérego przyktad pokazano na rysunku 5.4.

conditional
outputs

RYSUNEK 5.4. Blok ASM
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Blok ASM zawiera tylko jeden wierzchotek stanu (prostokat) i moze mie¢ kilka
wierzchotkéw warunkowych (romboéw) i wierzchotkéw wyjs¢ warunkowych (owale),
a romby moga poprzedzac¢ owale lub nastepowac po nich. Wejscia i wyjscia wierz-
chotkéw sg potaczone za pomocg krawedzi. Blok ASM ma tylko jedno wejscie, ktére
jest wejsciem do poczatku stanu i moze miec jedno lub wiecej wyjs¢. Blok ASM opi-
suje zachowanie automatu w jednym stanie podczas jednego cyklu synchronizacji.

Diagram blokowy ASM (zwany dalej po prostu diagramem ASM) jest kompozycja
polaczonych ze sobg blokéw ASM. W takim przypadku konieczne jest przestrzega-
nie nastepujacych zasad konstruowania ASM: kazde wyjscie dowolnego wierzchotka
ASM mozna podiaczy¢ tylko do jednego wejscia innego wierzcholka, tj. rozgalezienie
algorytmu jest mozliwe tylko w wierzchotkach warunkowych; sprzezenia zwrotne
sg zabronione wewngtrz bloku ASM.

Nalezy zwrdci¢ uwage na niektdre charakterystyczne cechy ASM. Za pomoca
blokéw ASM w ASM jawnie wyznaczajg si¢ wewnetrzne stany automatu skonczo-
nego. Przejécie z jednego bloku ASM do drugiego odbywa si¢ zawsze w jednym cyklu
zegarowym, tj. algorytm dziatania automatu jest bezposrednio powigzany z czasem
automatu. Dzieki temu, zawsze mozna przesledzic, ile cykli zegara zajmie wykonanie
danego fragmentu algorytmu. Jednocze$nie ASM zachowuje przejrzystos¢ diagramow
blokowych. Ponadto ASM wstepnie okresla typ automatu: Mealy’ego lub Moore’a.

Przedstawmy sposob konstruowania ASM automatu skonczonego w postaci naste-
pujacego algorytmu.

Algorytm 1. Metodologia konstruowania ASM.

1. Okredla sie stany automatu skonczonego.

2. Dla kazdego stanu budowany jest blok ASM. W tym przypadku wszystkie przej-
$cia od tego stanu sg okreslane dla wszystkich mozliwych wartosci zmiennych
wejsciowych. Jesli jakas zmienna wejsciowa nie wplywa na przejscia z danego
stanu, to nie wystepuje wewnatrz bloku ASM.

3. W przypadku automatu Moore’a zmienne wyjsciowe sg zapisywane w wierzchol-
kach stanéw (prostokatach), ktére w tym stanie przyjmuja wartos¢ jeden.

4. W przypadku automatu Mealy’ego zmienne wyj$ciowe sa zapisywane w wierzchot-
kach wyjs¢ warunkowych (owale), ktére przyjmuja wartosci ,,1” w danym przejsciu.

5. Bloki ASM sg ze sobg polaczone zgodnie z algorytmem pracy ukladu. W takim
przypadku kazde wyjscie bloku ASM mozna podlaczy¢ tylko do jednego wejscia
tego samego lub innego bloku ASM.

6. Koniec.

Mozna zauwazy¢, ze konstrukcja ASM zaczyna sie od okreslenia stanéw auto-
matu skonczonego, tj. od samego poczatku projektant jednoznacznie okresla stany
automatu. Nastepnie okreslane sg przejscia z kazdego stanu, tj. definiuje si¢ przejscia
miedzy stanami. Nastepnie okreslane sg wartosci zmiennych wyjsciowych: osobno
dla automatu Mealy’ego i osobno dla automatu Moore'a. Ostatni etap, czyli polacze-
nie ze sobg blokdw ASM, ma raczej charakter formalny, co pozwala jeszcze raz spraw-
dzi¢ poprawno$¢ konstrukcji ASM.
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5.4. Diagramy blokowe ASMD i automaty skoriczone
ze $ciezkq przetwarzania danych FSMD

Diagram blokowy ASM ze Sciezkq przetwarzania danych (ASM with datapath - ASMD)
to ASM, w ktérym, w prostokatach i owalach, mozna zapisywaé dowolne operacje
na rejestrach, ktore sa dozwolone w jezyku Verilog, a wszelkie wyrazenia logiczne
jezyka Verilog mozna sprawdza¢ w wierzchotkach warunkowych. Diagram ASMD,
podobnie jak ASM, sktada si¢ z blokéw. Dzialania opisane w bloku ASMD wykony-
wane s3 w jednym cyklu zegarowym.

Automat skonczony realizowany zgodnie z ASMD bedzie nazywany automatem
skoriczonym ze sciezkg przetwarzania danych (FSM with datapath - FSMD), a meto-
dyka projektowania FSMD wedlug ASMD nazywana jest metodykg ASMD-FSMD.

Nalezy zauwazy¢, ze w naszym przypadku, w przeciwienstwie do [1], FSMD nie jest
podzielony na uktad sterujgcy (FSM) i uktad wykonawczy (datapath), ale raczej przy-
pomina behawioralny (algorytmiczny) opis dzialania urzadzenia. Jednak w przeci-
wienstwie do opisu algorytmicznego (projekt algorithm_mult), ASMD jawnie defi-
niuje stany FSMD.

Przedstawione tu podejscie do konstruowania ASMD ro6zni si¢ réwniez od podej-
$cia, ktore jest zdefiniowane w [16]: pokazany tu ASMD moze opisywa¢ dowolny typ
automatu (Mealy’ego lub Moore’a), a operacje wykonywane w ukfadzie wykonawczym
moga by¢ zapisywane zaréwno w owalach, jak i w prostokatach ASMD.

Na rysunku 5.5 pokazano ASMD, ktéry odpowiada FSMD Moore'a w celu zaim-
plementowania rozwazanego algorytmu mnozenia.

Stan S jest stanem oczekiwania na sygnal uruchomienia run, ktéry rozpoczyna
proces mnozenia. W stanie S, rejestr iloczynu rp, licznik cnt i przerzutnik przechowu-
jacy warto$¢ sygnatu Done s3 zerowane. Dodatkowo w stanie S, tadowane s3 poczat-
kowe wartosci rejestrow ra i rb.

Nastepny stan S, jest punktem wejscia w cykl procesu mnozenia. Jeden cykl mno-
zenia odpowiada utworzeniu iloczynu czgstkowego, dodaniu go do wyniku i wyko-
naniu niezbednych przesunig¢ zawartosci rejestrow, a takze zwiekszeniu wartosci
licznika. W stanie S,, w zaleznosci od wartosci rb[0], konieczne jest dodanie albo
warto$ci zerowej, albo wartosci rejestru ra do rejestru rp. Poniewaz jednak ASMD
opisuje automat typu Moore'a, czynnosci te moga by¢ wykonywane tylko w oddziel-
nych stanach §,i§,.

Po stanie S, lub S, nastepuje stan S,, w ktérym licznik cnt jest zwigkszany, a reje-
stry ra i rb sg przesuwane. Dodatkowo w stanie S, sprawdzana jest warto$¢ licznika
cnt. Jedli warto$¢ cnt jest réwna N-1, nastepuje przejécie do stanu S,, w przeciwnym
razie do stanu S, w celu wykonania nowej iteracji procesu mnozenia. W stanie S, prze-
rzutnik rdone jest ustawiany na jeden i nastepuje przejscie do stanu poczatkowego S,.
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rp<=0
cnt<=0

S;| rdone<=0
ra<=A
rb<=B

N
»

cnt<=cnt+1
Ss| ra<=ra<<l

rb<=rb>>1 Ss| rdone<=1

/\ f
0 nt==N-1 !

C

RYSUNEK 5.5. Diagram ASMD opisujacy algorytm mnozenia a w postaci FSMD Moore'a

Bezposrednio z ASMD pokazanego na rysunku 5.5, mozna okresli¢ liczbe tak-
tow zegara n,,  wymaganych do pomnozenia N-bitowych liczb binarnych. Stan
poczatkowy S, dla automatéw typu Moore’a zawsze wymaga jednego taktu zegara.
W stanie S, rejestry sa inicjalizowane i fadowane, co wymaga jeszcze jednego cyklu
taktowania. Wykonanie jednej iteracji mnozenia (petli) zwigzanej z przetwarzaniem
jednego bitu mnoznika B wymaga trzech cykli zegarowych (stany S,, S, lub S, i S,).
Utworzenie wyj$cia rdone wymaga réwniez jednego cyklu zegara (stan S,). Zatem
FSMD dla automatu Moore'a wykonuje mnozenie N-bitowych liczb binarnych w »n
cyklach zegara, gdzie:

‘Moore
Myoore = 3N +3 (5.1)

Poprawno$¢ zaleznosci (1) potwierdzaja réwniez wyniki symulacji czasowe;j.
Na rysunku 5.6 przedstawiono ASMD, ktéry odpowiada FSMD typu Mealyego
stuzacego do implementacji rozwazanego algorytmu mnozenia.
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rp<=0
cnt<=0

rdone<=0
ra<=A
rb<=B

cnt<=cnt+1
ra<=ra<<1
rb<=rb>>1

cnt==N-1

RYSUNEK 5.6. Diagram ASMD stuzacy do realizacji algorytmu mnozenia a przy uzyciu automatu
FSMD typu Mealy'ego

W stanie poczatkowym S, automat oczekuje na nadejécie wartoéci sygnalu run
réwnej ,,1”. Po ustawieniu sygnatu run na ,,17, wszystkie rejestry mnoznika sg inicja-
lizowane zgodnie z wymaganiami.

Nastepny stan S, jest punktem wejscia w cykl procesu mnozenia. W stanie S, spraw-
dzana jest warto$¢ bitu rb[0] i zaleznie od jego wartosci, do zawartosci rejestru rp doda-
wana jest albo wartos$¢ zerowa, albo zawartos$¢ rejestru ra. Mozna zauwazy¢, ze dwa
oddzielne stany nie s3 tutaj wymagane, jak w FSMD Moore'a (S, i S, na rysunku 5.5).

W stanie S, wykonywane s3 niezbedne przesuniecia rejestrow ra i rb oraz inkrementa-
cja licznika. Nastepnie w stanie S2 sprawdzana jest poprzednia warto$¢ licznika, jesli jest
réwna N-1, to konczy si¢ algorytm mnozenia i automat przechodzi do stanu S z ustawie-
niem przyrzutnika rdone. W przeciwnym razie cykl procesu mnozenia jest powtarzany.
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Zgodnie z rysunkiem 5.6 mozna zauwazyc, ze jeden cykl mnozenia jest wyko-
nywany w dwdch cyklach zegara, dlatego FSMD dla automatu Mealy'ego wykonuje

mnozenie N-bitowych liczb binarnych w n,,,, taktach zegara, gdzie:

Mgy = 2N + 1 (5.2)

Poréwnanie FSMD Moore'a i FSMD Mealy'ego z rozwazanego przykiadu poka-
zuje, ze FSMD Mealy'ego ma znacznie mniej stanéw (odpowiednio 3 i 7), a takze
dziata znacznie szybciej, poniewaz kazdy cykl procesu mnozenia jest wykonywany
w dwdch taktach zegara (w FSMD Moore'a w trzech taktach zegara).

5.5. Zwiekszenie predkosci mnoznika synchronicznego

Fakt, ze jeden cykl procesu mnozenia jest wykonywany w kilku cyklach zegarowych,
sprawia, Ze praktyczne zastosowanie omdwionych powyzej konstrukeji mnoznikow
jest niezwykle nieefektywne, poniewaz znacznie wydtuza czas mnozenia.

Pytanie brzmi: jak zaprojektowa¢ FSMD, ktéry wykonuje kazdy cykl mnozenia
w jednym takcie zegara? Aby to zrobi¢, konieczne jest zbudowanie diagramu ASMD,
w ktérym jeden blok ASMD odpowiada cyklowi mnozenia. Diagram ASMD dla auto-
matu Mealy’ego spelniajacego postawione wymagania pokazano na rysunku 5.7.

Cechg szczegdlng diagramu ASMD z rysunkiem 5.7 jest to, ze istniejg tu tylko
dwa bloki ASMD: w stanie S, wykonywana jest inicjalizacja rejestréw, a stan S, odpo-
wiada pelnemu cyklowi mnozenia.

W ASMD z rysunku 5.7 stany S, i S, ASMD z rysunku 5.6 zostaly polaczone w jeden
stan. Stalo si¢ to mozliwe dzigki temu, Ze operacje wykonywane w stanach S, i S, zmie-
niaja zawartos¢ réznych rejestrow (w stanie S, zmienia sie zawartos¢ rejestru rp, a w sta-
nie S, zawarto$¢ rejestrow ra irb).

Nalezy zauwazy¢, ze wszystkie metody optymalizacji syntezy behawioralnej moga
by¢ zastosowane w ASMD [22], np. eliminacja martwego kodu (dead code elimina-
tion), propagacja statych (constant propagation), ruch kodu (code motion), ekspansja
w linii (in-line expansion), rozwijanie petli (loop unrolling) i redukcja wysokosci drzewa
(tree height reduction). Ponadto do ASMD mozna zastosowac inne techniki optyma-
lizacji specyficzne dla ASMD, na przyktad w celu zmniejszenia liczby stanéw w petli.

Na rysunku 5.7 mozna zauwazy¢, ze jeden cykl mnozenia jest wykonywany w jed-
nym cyklu zegara, dlatego mnozenie N-bitowych liczb binarnych zgodnie z ASMD
z rysunku 5.7 odbywa si¢ w n cyklach zegarowych, gdzie:

Mealy_1

n =N+1 (5.3)

Mealy_1 -
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rp<=0
cnt<=0

rdone<=0
ra<=A
rb<=B

cnt<=cnt+1
ra<=ra<<1
rb<=rb>>1

cnt==N-1

RYSUNEK 5.7. Diagram ASMD automatu Mealy'ego, ktory zapewnia najwiekszg szybko$é mnoznika
synchronicznego

Aby zwigkszy¢ wydajnos¢ FSMD typu Moore'a, nalezy przeksztalci¢ ASMD
z rysunku 5.5 w celu zmniejszenia liczby stanow w cyklu. Przeksztalcony diagram
ASMD pokazano na rysunku 5.8.

W tym przypadku operacje zwiekszania licznika i przesuwania rejestrow sa wyko-
nywane w stanach S, i S,. Pozwala to na usuniecie stanu S, z ASMD z rysunek 5.5.
Ta metoda transformacji ASMD odnosi si¢ do metod redukcji wysokosci drzew (tree
height reduction) [22].
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rp<=rp+0 rp<=rp+ra

S cnt<=cnt+1 S cnt<=cnt+1
31 ra<=ra<<1 4| ra<=ra<<]
rb<=rbh>>1 rb<=rb>>1

S

1 1

s et

RYSUNEK 5.8. Diagram ASMD automatu Moore'a, zapewniajacy wzrost szybkosci dziatania mnoz-
nika synchronicznego

Niestety, ASMD Moore'a z rysunku 5.8 nie opisuje cyklu mnozenia za pomoca
jednego stanu, jak ASMD Mealy’ego. Stan S, jest wymagany do wejécia w cyklu obli-
czania iloczynu czastkowego. Nastepnie sprawdzany jest najmniej znaczacy bit mnoz-
nika (rb[0]). Wykonywanie dzialan zaleznych od wartosci rb[0] wymaga réwniez
co najmniej jednego dodatkowego stanu. Tak wiec cykl operacji mnozenia przecho-
dzi przez dwa stany FSMD Moore'a, czyli jest wykonywany w dwéch cyklach zega-
rowych. W rezultacie pomnozenie N-bitowych liczb binarnych za pomocg ASMD
z rysunku 5.8 odbywa sie w n cyklach zegara, gdzie:

Moore_1

=2N+3 (5.4)

nMoorEJ -
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5.6. Opis FSMD w jezyku Verilog

Aby zaimplementowa¢ synchroniczny mnoznik na FPGA w postaci FSM Mealy’ego,
nalezy wybra¢ diagram ASMD z rysunku 5.7. Ponizej znajduje si¢ kod projektu FSMD
Mealy w jezyku Verilog.

module mult_ FSMD_Mealy #(parameter N = 4)

(input clk, reset, run, // sygnaly sterujace

input [N-1:0] a,b, /] stowa wejsciowe

output [2*N-1:0] p, // wynik

output done); /I sygnal zakonczenia mnozenia
reg [2*N-1:0] ra,rp; /I deklaracja rejestrow

reg [N-1:0] rb;

reg rdone;

reg [N_cnt-1:0] cnt; /I licznik

localparam N_cnt=clogb2(N-1); // okreslenie rozmiaru licznika

function integer clogb2(input [N-1:0] v); // funkgcja stata
for (clogb2 = 0; v > 0; clogb2 = clogb2 + 1)

v=v>>1;
endfunction
localparam [0:0] s0 =0, s1 = 1; // dklaracja stanow
reg [0:0] state; // zmienna stanu
always @(posedge clk) // rozpoczecie procesu mnozenia
if(reset) state <= s0;
else
case (state)
s0: if(run)
begin
rp <= 0; cnt <= 0; rdone <= 0;
ra <= {{N{I'b0}},a};
rb <=b;
state <= sl;
end
else state <= s0;
sl: begin
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end

default: state <= s0;

endcase

assign p = rp;
assign done = rdone;

endmodule

if(rb[0]) rp <=rp + ra;

else rp<=rp+{2*N{I'b0}};
cnt <= cnt + I'bl;
rtb<=1b>>1;
ra<=ra<<l;
if (cnt == N-1)
begin
rdone <= 1’bl;
state <= s0;
end

else state <= sl;

/I okreslenie wartosci wyjsciowych

Modul mult_ FSMD_Mealy jest opisany za pomocg stylu opisu automatéw skon-

czonych z jednym procesem [21]. W naszym przypadku jest to dopuszczalne, ponie-
waz na wyjsciu rejestrow generowane sg iloczyn p i sygnal done. Powyzszy kod uzywa
funkgji stalej clogb2 do okreslenia rozmiaru licznika. Funkcja ta oblicza najmniejsza
liczbe catkowita wigksza lub réwna logarytmowi przy podstawie 2 z liczby v.

z rysunku 5.8 przedstawia si¢ nastepujaco.

Kod projektu FSMD Moore'a w jezyku Verilog, ktéry odpowiada ASMD

module mult_ FSMD_Moore #(parameter N = 4)
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(input clk, reset, run,
input [N-1:0] a,b,
output [2*N-1:0] p,
output done);

reg [2*N-1:0] ra,rp;
reg [N-1:0] rb;

reg rdone;

reg [N_cnt-1:0] cnt;

/1 sygnaty sterujace
/I stowa wejsciowe
/I wynik

// sygnat zakonczenia mnozenia

/I deklaracja rejestrow

// licznik

localparam N_cnt=clogb2(N-1); // okreslenie rozmiaru licznika

function integer clogb2(input [N-1:0] v); // funkcja stata clogb2 -
for (clogb2 = 0; v > 0; clogb2 = clogb2 + 1)

v=v>>1;

endfunction



localparam [2:0] sO = 0,s1 = 1,s2 = 2,83 = 3,54 = 4,55 = 5; // dklaracja standw

reg [2:0] state;

always @(posedge clk)
if(reset) state <= s0;
else
case (state)
s0: if(run)
else
sl: begin
end
s2: if(rb[0]) state <=
else
s3: begin
end
s4: begin
end
s5: begin
end
endcase

assign p = rp;
assign done = rdone;
endmodule

// zmienna stanu

// rozpoczecie procesu mnozenia

state <= sl;
state <= s0;

rp <= 0; cnt <= 0; rdone <= 0;
ra <= {{N{I'b0}},a};

rb <=b;

state <= s2;

s4;
state <= s3;

rp <=rp + {2*N{I'b0}};
cnt <= cnt + I'bl;
rb<=1b>> 1;

ra<=ra<<l;
if (cnt == N-1) state <= s5;
else state <= s2;
rp <=rp + ra;

cnt <= cnt + 1'bl;

rtb<=1b>>1;

ra<=ra<<l1;

if (cnt == N-1) state <= s5;
else state <= s2;

rdone <= 1’bl;
state <= s0;

/1 okreslenie wartosci wyjsciowych
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Do opisu automatu Moore'a zostal réwniez uzyty styl opisu z jednym proce-
sem [21]. W tym przypadku stan nastepny jest okreslany w kazdym stanie obecnym,
a wszystkie czynno$ci wykonywane na rejestrach opisane sg zgodnie z diagramem
ASMD z rysunku 5.8.

5.1. Metodologia ASMD-FSMD
projektowania uktadow cyfrowych

W tej czedci zostanie pokazany formalny opis rozwazanej metodyki ASMD-FSMD

W postaci nastgpujacego algorytmu.

Algorytm 2. Metodyka ASMD-FSMD projektowania uktadéw cyfrowych.

1. Okreslane sg stany FSMD.

2. Dla kazdego stanu budowany jest blok ASMD.

2.1. W wierzchotkach warunkowych ASMD zapisywane sg funkcje logiczne, kto6-
rych warto$¢ jest sprawdzana w danym stanie.

2.2.W przypadku FSMD Moore'a wierzcholki stanéw (prostokaty) zapisuje sie
operacje wykonywane na zawartosci rejestrow w danym stanie.

2.3.W przypadku FSMD Mealy’ego operacje wykonywane na zawartosci reje-
strow w danym przejsciu s zapisywane w wierzchotkach wyjs$¢ warunkowych
(owale).

3. Bloki ASMD sg ze sobg polaczone zgodnie z algorytmem pracy ukladu. W takim
przypadku kazde wyjscie bloku ASMD mozna podlaczy¢ tylko do jednego wejscia
tego samego lub innego bloku ASMD.

4. W razie potrzeby diagram ASMD jest modyfikowany w celu zwigkszenia predkosci
projektowanego urzadzenia. W tym celu analizowane s3 petle algorytmu, a ASMD
przeksztalca sie w taki sposéb, aby zminimalizowac¢ liczbe stanéw w obrebie petli.

5. Kod FSMD w Verilog jest budowany bezposrednio z ASMD. Zmiennym algo-
rytmu w kodzie odpowiadaja rejestry. Funkcje logiczne testowane w wierzchot-
kach warunkowych ASMD odpowiadaja wyrazeniom logicznym w instrukcjach
if. Akcje wykonywane w blokach ASMD sg opisywane jako bloki proceduralne
begin... end. Kazdy blok dla FSMD Moore'a opisuje operacje wykonywane
w danym stanie diagramu ASMD i definiuje stany nastepne (stany przejs¢) zgodnie
z przejéciami diagramu ASMD. W kazdym bloku dla FSMD Mealy’ego tworzony
jest opis algorytmiczny wszystkich czynnosci wykonywanych w odpowiednim
bloku ASMD.

6. Koniec.

Nalezy zwrdci¢ uwage na niektdre cechy metody ASMD-FSMD. Gléwnym etapem
projektowania jest budowa diagramu ASMD w oparciu o algorytm dziatania (funkcjo-
nowania) uktadu. Nie ma $cistego oddzielenia ukfadu wykonawczego od ukladu steru-
jacego. Jednoczesnie ASMD definiuje stany automatu skonczonego, ktére odpowiadaja
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stanom ukladu sterujacego. Pozwala to powiaza¢ algorytm dzialania projektowanego
urzadzenia z taktami zegarowymi. Dlatego, korzystajac z ASMD, mozna przesledzic,
ile cykli zegara zajmuje kazda galaz algorytmu. ASMD nie definiuje réwniez jawnie
struktury ukladu wykonawczego.

Réznica miedzy technika ASMD-FSMD a innymi znanymi metodami polega
na tym, ze w ASMD mozna uzywac zaréwno automatu typu Moore’a, jak i automatu
typu Mealy'ego (w [16] tylko automatu Moore'a); czynnosci wykonywane w ukladzie
wykonawczym na zawartosci rejestréow moga by¢ zapisywane zaréwno w prostoka-
tach ASMD, jak i w owalach (w [16] tylko w owalach).

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze jeden i ten sam algorytm dzialania ukltadu mozna
opisa¢ réznymi diagramami ASMD, co wplywa na szybko$¢ i koszt realizacji pro-
jektu. Aby zwiekszy¢ wydajnos¢, petle algorytmu nalezy opisac jak najmniejsza liczba
stanéw w celu zminimalizowania liczby stanéw w obrebie petli. Do tego celu lepiej
nadaje si¢ automat typu Mealy’ego.

5.8. Badania eksperymentalne

Na przykladzie prostego mnoznika synchronicznego rozwazono trzy techniki projek-

towania ukladéw cyfrowych: implementacje algorytmiczna w jezyku Verilog, tech-

nike tradycyjna (w postaci ztozenia ukladu wykonawczego i sterujacego) oraz tech-

nike wykorzystujaca automaty FSMD ze $ciezka przetwarzania danych (metodyka

ASMD-FSMD). Aby przetestowa¢ skutecznos¢ tych technik, zbadano nastepujace

projekty mnoznikéw synchronicznych:

e algorytm_mult - algorytmiczna implementacja mnoznika w jezyku Verilog;

e mult_ FSM_Mealy - mnoznik zbudowany w postaci uktadéw wykonawczego i ste-
rujacego, gdzie role ukladu sterujacego pelni automat Mealy’ego;

e mult_FSM_Moore — mnoznik zbudowany w postaci uktadéw wykonawczego
i sterujacego, gdzie role uktadu sterujacego petni automat Moore’a;

e mult_FSMD_Mealy - mnoznik zbudowany zgodnie z diagramem ASMD auto-
matu Mealy’ego z rysunek 5.7;

e mult_ FSMD_Moore - mnoznik zbudowany zgodnie z diagramem ASMD auto-
matu Moore’a z rysunek 5.8.

Wyniki przprowadzonych badan w systemie Quartus Prime w wersji 18.1 z domysl-
nymi parametrami syntezy ukfadéw FPGA z rodziny Cyclone IV E przedstawiono
w tabelach 5.1-5.5, gdzie N jest liczba bitow stow wejsciowych mnoznika; L to liczba
uzytych elementéw logicznych FPGA (koszt realizacji); F — maksymalna czestotli-
wos¢ pracy ukltadu w MHz (szybkos¢); T - czas trwania jednego taktu zegara w nano-
sekundach, T = 1/F; n - liczba taktéw zegara potrzebnych do obliczenia wyniku;
t — czas (w nanosekundach) wymagany do obliczenia wyniku, t =T - n.
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Nalezy zauwazy¢, ze przy realizacji tych projektéw na ukladach FPGA nie zostaly
wykorzystane wbudowane bloki DSP i wbudowane bloki mnoznika.

Dla projektu algorytm_mult n = 1, dla projektu mult_ FSM_ Mealy warto$¢ n
wynosi (N + 1), dla projektu mult_ FSM_Moore warto$¢ n wynosi (N + 2), dla pro-
jektu mult_ FSMD_Mealy wartos¢ n jest okreslana zgodnie z (3), a dla projektu mult_
FSMD_Moore - zgodnie z (4).

TABELA 5.1. Wyniki badan projektu algorytm_mult

N L F T n t
4 34 130,23 7679 1 7679
8 129 75,00 13,333 1 13,333
16 513 30,39 32,916 1 32,916
32 2043 11,28 88,652 1 88,652
64 8187 4,47 223,714 1 223,714
128 32854 0,99 1010,101 1 1010,101

TABELA 5.2. Wyniki badan projektu mult_FSM_Mealy

N L F T n t
4 36 245,28 4,077 5 20,39
8 66 212,95 4,696 9 42,26
16 123 224,77 4,449 17 75,63
32 236 155,23 6,442 33 212,59
64 464 110,29 9,067 65 589,36
128 919 31,43 31,817 129 4104,39

TABELA 5.3. Wyniki badan projektu mult_FSM_Moore

N L F T n t
4 35 282,84 3,536 6 21,22
8 64 159,26 6,279 10 62,79
16 124 177,65 5,659 18 101,86
32 237 157,01 6,369 34 216,55
64 462 110,19 9,075 66 598,95
128 916 31,57 31,676 130 4117,88
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TABELA 5.4. Wyniki badan projektu mult_FSMD_Mealy

N L F T n t
4 28 285,88 3,498 5 17,49
8 49 228,89 4,369 9 39,32
16 90 202,18 4,946 17 84,08
32 172 172,06 5,812 33 191,80
64 335 111,64 8,957 65 582,21
128 657 32,50 30,769 129 3969,20
TABELA 5.5. Wyniki badan projektu mult_FSMD_Moore
N L F T n t
4 48 192,98 5,182 n 57,00
8 102 174,19 5,741 19 109,08
16 192 155,13 6,446 35 225,61
32 304 152,65 6,551 67 438,92
64 578 104,98 9,526 131 124791
128 1145 29,64 33,738 259 873814

W celu lepszego poréwnania rozpatrywanych projektéw, w tabeli 5.6 i tabeli 5.7
przedstawiono wartosci kosztu realizacji L i czasu t wykonania operacji mnozenia
w tych projektach dla réznych wartosci N.

TABELA 5.6. Koszt L realizacji mnoznikéw (liczba elementéw logicznych)

Project N=4 N=8 N=16 N=32 N =64 N=128
algorithm_mult 34 129 513 2043 8187 32854
mult_FSM_Moore 35 64 124 237 462 916
mult_FSM_Mealy 36 66 123 236 464 919
mult_FSMD_Moore 47 102 192 309 583 1139
mult_FSMD_Mealy 28 49 90 172 335 657
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TABELA 5.7.Czas t operacji mnozenia (w nanosekundach)

Project N=4 N=8 N=16 N=32 N =64 N=128
algorithm_mult 8 13 33 89 224 1010
mult_FSM_Moore 21 63 102 217 599 4118
mult_FSM_Mealy 20 42 76 213 589 4104
mult_FSMD_Moore 76 156 345 663 1831 12232
mult_FSMD_Mealy 17 39 84 192 582 3969

5.9. Dyskusja wynikow

Analizujac tabele 5.6 i 5.7 mozna zauwazy¢, ze przy zastosowaniu tradycyjnej meto-
dologii projektowania uktadéw cyfrowych (projekty mult_FSM_Moore i mult_FSM_
Mealy) typ automatu (Mealy lub Moore) nie odgrywa szczegoélnej roli, poniewaz
koszt realizacji i szybkos¢ dzialania projektéw mult_ FSM_Moore i mult_ FSM_Mealy
sa w przyblizeniu takie same.

W przypadku zastosowania metodyki ASMD-FSMD projekt mult FSMD_Mealy
ma wyrazng przewage nad projektem mult_ FSMD_Moore, zaréwno pod wzgledem
kosztéw realizacji, jak i wydajno$ci. Przewage projektu mult_ FSMD_Mealy pod
wzgledem kosztéw realizacji dowodzi fakt, ze w cyklu mnozenia ASMD dla auto-
matu Moore'a z rysunku 5.8, wiele operacji jest dublowanych (inkrementacja licznika,
przesuwanie rejestrow), a przewaga szybkosci wynika z faktu, ze jeden cykl mnoze-
nia w ASMD z rysunku 5.8 jest wykonywany w dwoch taktach zegarowych. Dlatego
przy stosowaniu metodyki ASMD-FSMD nalezy preferowa¢ automaty typu Mealy'ego.

Poréwnanie metodyki ASMD-ESMD (projekt mult_FSMD_Mealy) z metodolo-
gia tradycyjna (projekty mult_ FSM_Moore i mult_FSM_Mealy) pokazuje, ze meto-
dyka ASMD-FSMD przewyzsza tradycyjna metodologie zaréwno pod wzgledem kosz-
tow realizacji (od 28,6% do 39,7%), jak i szybkosci dziatania ukltadéw (maksymalnie
0 17,6% dla projektu mult_FSM_Moore przy N = 4).

Przewaga metodyki ASMD-FSMD nad metoda tradycyjna pod wzgledem kosz-
tow implementacji, pokazana na rysunku 5.9.

Nalezy zwréci¢ szczeg6lng uwage, ze projekt mnoznika mult_ FSMD_Mealy zostat
opisany bezposrednio w jezyku Verilog zgodnie z ASMD z rysunku 5.7, bez opraco-
wywania uktadéw wykonawczego i sterujacego, w poréwnaniu do projektéw mult_
FSM_Moore i mult_ FSM_Mealy. Z tego powodu metodyka ASMD-FSMD znacz-
nie skraca czas projektowania, w poréwnaniu z podej$ciem tradycyjnym, poniewaz
nie ma potrzeby projektowania ukladu wykonawczego i wszystkich jego elementow
sktadowych, a takze ukladu sterujacego i modutu nadrzednego.
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RYSUNEK 59. Poréwnanie kosztow realizacji mnoznikéw synchronicznych w przypadku zastosowa-
nia tradycyjnej metodyki projektowania (projekt mult_FSM_Mealy) oraz metodyki ASMD-FSMD
(projekt mult_FSMD_Mealy)

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze metodyka projektowania ASMD-FSMD poprawia
niezawodno$¢ projektow. Faktem jest, ze wiele etapow tradycyjnego projektowania
jest wykonywanych recznie przez projektanta i jest Zrédlem trudnych do znalezienia
bledow. W metodyki ASMD-FSMD po zbudowaniu diagramu ASMD, opis projektu
w jezyku Verilog wykonuje si¢ bezposrednio na bazie diagramu ASMD, bez zadnych
opis6w posrednich.

Ponizej podjeto probe oszacowania czasu projektowania i niezawodnosci projek-
tow mnoznikéw synchronicznych realizowanych przy uzyciu tradycyjnego podejscia
i metodyki ASMD-FSMD. Aby to zrobi¢, zostanie poréwnana dtugos¢ kodu (liczba
wierszy) projektow mult_FSM_Mealy (podejscie tradycyjne) i mult FSMD_Mealy
(metodyka ASMD-FSMD). Projekt mult_FSM_Mealy sklada si¢ z modutu najwyz-
szego poziomu (mult_a_Mealy), ukladu sterujacego (fsm_Mealy) i uktadu wyko-
nawczego (datapath_mult). Z kolei uktad wykonawczy zawiera nastepujace kompo-
nenty: sumator (adder), licznik modulo (counter_modulo_M), multiplekser magistrali
(mux_2), rejestr przesuwajacy w lewo (shl_load) i rejestr przesuwajacy w prawo
(shr_load), a takze zwykly rejestr (rejestr). Liczbe wierszy dla kazdego modutu podano
w tabela 5.8.

Analizujac tabele 5.8 widac, ze w przypadku zastosowania metodyki ASMD-FSMD,
w poréwnaniu z podejsciem tradycyjnym, dtugo$¢ kodu skraca si¢ 144/58 = 2,483 razy,
tj. okolo 2,5 razy. Dlatego mozemy zalozy¢, ze w rozwazanym przykladzie mnoznika
synchronicznego, uzycie metodyki ASMD-FSMD moze skrdci¢ czas projektowania
okolo 2,5 krotnie.
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TABELA5.8. Liczba linii kodu dla elementéw projektu mult_FSM_Mealy i projektu mult_FSMD_Mealy

Nazwa modutu Liczba linii kodu
mult_a_Mealy 17
fsm_Mealy 28
datapath_mult 26
adder 8
counter_modulo_M 23
mux_2 9
shl_load n
shr_load n
register n
Y (mult_FSM_Mealy) 144
mult_FSMD_Mealy 58

Trudniej jest okresli¢ ilosciowo wzrost niezawodnosci projektu w wyniku zasto-
sowania metodyki ASMD-FSMD. Mozna zalozy¢, ze niezawodnos¢ projektu jest
réwniez proporcjonalna do rozmiaru kodu projektu. Jednak ocena niezawodno$ci
powinna uwzglednia¢ liczbe powigzan migdzy modutami oraz szereg innych czyn-
nikow. Jezeli niezawodnos$¢ oceniana jest tylko na podstawie liczby wierszy kodu,
to zastosowanie w naszym przypadku metodyki ASMD-FSMD pozwala co najmniej
2,5-krotnie zwiekszy¢ niezawodno$¢ projektu.

W metodyki ASMD-FSMD, na konstrukcje diagramu ASMD nakladane sg spe-
cjalne wymogi. Doswiadczenie ze stosowania metodyki ASMD-FSMD pokazato,
ze do jej efektywnego wykorzystania konieczne jest przestrzeganie pewnych zasad.
Przede wszystkim nalezy dazy¢ do zbudowania diagraméw blokowych ASMD
dla automatéw typu Mealy’ego. Jezeli algorytm pracy ukladu zawiera cykle, to caty
cykl w ASMD nalezy opisa¢ jednym stanem. Jesli nie jest to mozliwe, nalezy uzy¢
minimalnej liczby stanow.

Algorytmiczna implementacja mnoznika (projekt algorytm_mult) znacznie prze-
wyzsza wszystkie rozwazane projekty pod wzgledem szybkosci (3-5 razy), jednak
ma gorszy koszt realizacji, ktdry szybko rosnie wraz ze wzrostem dlugosci stowa
mnoznika wejéciowego N. Metoda projektowania ukladéw cyfrowych oparta na imple-
mentacji algorytmicznej moze by¢ zalecana do budowy niewielkich uktadéw, a takze
do celéw symulacyjnych w celu sprawdzenia poprawnosci algorytmu dziatania uktadu.
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Podsumowanie

Na przyktadzie projektowania mnoznika synchronicznego rozwazono trzy metody
projektowania ukladéw cyfrowych: implementacj¢ algorytmiczng w jezyku Verilog,
tradycyjna (gdy projekt przedstawiany jest jako kompozycja uktadéw wykonaw-
czego i sterujgcego) oraz opartg na automatach skonczonych ze sciezky przetwarza-
nia danych (metodyka ASMD-FSMD).

Poréwnanie proponowanej metodyki ASMD-ESMD z podejsciem tradycyjnym
pokazuje, ze zastosowanie nowej metodyki moze obnizy¢ koszt realizacji od 28,6%
do 39,7%, a takze w niektdrych przypadkach zwigkszy¢ szybkos¢ dziatania projek-
tow o 17,6%.

Jednak gléwna zaleta metodyki ASMD-FSMD jest to, ze pozwala ona na skrdcenie
czasu projektowania i zwiekszenie niezawodnosci projektéw co najmniej 2,5-krotnie.

Metodyka ASMD-FSMD moze by¢ wykorzystana przy projektowaniu uktadow
cyfrowych opartej na dowolnej bazie technologicznej (niekoniecznie FPGA), na przy-
ktad z wykorzystaniem uktadéw ASIC. Jako jezyk opisu dla automatéw skonczonych
ze $ciezka przetwarzania danych FSMD moze by¢ uzyty dowolny jezyk opisu sprzetu,
na przyktad VHDL lub SystemVerilog. Obiecujagcym kierunkiem rozwoju jest row-
niez wykorzystanie metodyki ASMD-FSMD do wysokopoziomowego projektowania
ztozonych ukladdéw, a takze opracowanie specjalnych algorytmoéw do optymalizacji
ASMD, na przyklad w celu zmniejszenia liczby stanéw w cyklach.

Praca zostata wykonana przy cze$ciowym wsparciu finansowym Politechniki
Bialostockiej (Polska, grant WZ / WI-IIT / 4/2020).
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ASMD-FSMD for designing digital devices on FPGA,
based on the Verilog hardware description language

Abstract: Recently, there has been, on the one hand, an increase in the comple-
xity of digital device designs and, on the other hand, an increase in the require-
ments for the development time and the reliability of the designs. One of the direc-
tions of solving this problem is developing new techniques for designing digital
devices.This paper proposes a new technique for designing digital devices based
on finite state machines with datapath (FSMD), when the functioning of the device
is described in the form of an algorithm state machine with datapath (ASMD)
charts. The new technique is called ASMD-FSMD.

In the technique ASMD-FSMD, the device is not separated into the control unit
(FSM) and the datapath, but more closely resembles a behavioral (algorithmic)
description of device functioning. However, in contrast to the algorithmic descrip-
tion, the FSMD states are explicitly defined in ASMD. This paper provides a for-
mal description of ASMD-FSMD technology. The main design stage is building
an ASMD chart based on the behavior (the operating algorithm) of a digital device.
There is no strict separation of the digital device into the datapath and the control
unit (FSM). At the same time, the ASMD chart determines the FSM states that
correspond to the states of the control unit. This allows you to bind the algorithm
of the functioning of the designed device to synchronization clocks. Therefore,
according to the ASMD chart, the developer can track how many clock cycles each
branch of the algorithm performs. In addition, the ASMD chart does not expli-
citly define the structure of the datapath. Our ASMD chart can describe any type
of machine, both Mealy and Moore. The same operating algorithm of the device can
be described by different ASMD charts, this affects the performance and the imple-
mentation cost (area) of the design. To increase performance, the algorithm loops
should be described with a minimum number of states to minimize the number
of states in the loop path. Mealy FSMs are better suited for this purpose.

Different digital device design techniques are compared to each other using design
examples of a synchronous multiplier on field programmable gate array (FPGA).
The efficiency of the ASMD-FSMD technique compared to the traditional approach
in terms of area and performance was investigated. The ASMD-FSMD technique,
compared to the traditional one, reduces the area from 28.6% to 39.7% and increa-
ses the speed for some designs to 17.6%. In addition, using the ASMD-FSMD tech-
nique significantly reduces design time and increases design reliability. In conclu-
sion, recommendations for using the ASMD-FSMD technique are made.

Keywords: digital device, finite state machines with datapath, algorithm state
machine with datapath, field programmable gate array, design technique, deve-
lopment time, reliability, area, performance.
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