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Abstract: Las redes neuronales de espigas (SNN, por sus siglas en
inglés) es la tercera generacion de redes neuronales; se separa de sus
predecesoras en que, en lugar de implementaciones algoritmicas en
procesadores secuenciales, se persigue implementar redes
neuronales directamente en arquitecturas de procesamiento en
dispositivos de hardware tales como matriz de puertas programables
en campo (FPGA, por sus siglas en inglés), circuitos integrados de
aplicacion especifica o chips neuromorficos, buscando asi una
“gjecucion” en paralelo y concurrente de la red neuronal y emulando
a una neurona animal a través de modelos preexistentes. Este
enfoque cuenta con ventajas y desventajas; entre las ventajas se
encuentra que la operacion de la SNN suele ser mas rapida al estar
a expensas mayormente de tiempos de propagacion mas que a ciclos
de programacion, al ser hardware dedicado, no se somete a retardos
inducidos por el sistema operativo de un host que lo albergue y la
eficacia en el uso energético. Entre las desventajas se encuentra la
dificultad para desarrollo de algoritmos de entrenamiento dada su
inherente naturaleza discreta, asi como la diversidad de
posibilidades de implementacién. No obstante, el desarrollo de las
SNN es un campo de investigacion activo. En esta investigacion se
desarrollé una neurona digital para su utilizacién en una red
neuronal de espigas, con implementacion en un FPGA; su
entrenamiento es evolutivo y le permite clasificar patrones de pulsos
de entrada y generar los pulsos de salida correspondientes. La
neurona se puede controlar para formar capas y, finalmente, redes
neuronales. Se demostr6 que una Unica neurona es capaz de
reproducir una salida deseada aprendiendo de varios canales de
patrones aleatorios de espigas, con cientos de espigas por canal.

Palabras clave: Redes neuronales de espiga; aprendizaje
supervisado; Neurona; clasificador de picos, algoritmos genéticos.

l. INTRODUCCION

Una neurona bioldgica es una célula especializada en
la transmision de informacion a otras neuronas mediante
sefiales electroquimicas. Las sefiales eléctricas se
manifiestan como diferencias de voltaje que atraviesan la
membrana celular. Las neuronas poseen  numerosas
ramificaciones, llamadas dendritas, que les permiten
conectarse con otras neuronas Yy recibir informacion [1].
Los axones, en cambio, actian como salidas, transmitiendo
dicha informacion. La conexi6n entre dos neuronas se
denomina sinapsis, y ocurre entre un axén de una neurona
y una dendrita de otra. La terminal del axdén puede ser
excitada o inhibida segln el umbral, lo que permite a la
sinapsis regular el pulso entrante y su efecto en la
integracién de la neurona. Este aumento o disminucion en
la actividad es la tasa de disparo.
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Para distintas capas entre neuronas, la comunicacion se
realiza mediante un voltaje estatico, mientras que, para
distancias mas largas, las sefiales se envian a través de pulsos
de voltaje a lo largo de dendritas y axones [2]. Esta
informacion se codifica en una tasa de pulso o de disparo, lo
gue asegura una comunicacion eficiente en el sistema
nervioso. Cada pulso recibido por una neurona se integraen el
cuerpo celular hasta que se alcanza un umbral especifico. Una
vez alcanzado este umbral, la neurona genera su propio pulso,
y el proceso de integracion se reinicia [3].

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en
inglés) son abstracciones y simulaciones de la estructura y
funcién del sistema nervioso bioldgico, desempefian
funciones importantes en el procesamiento de informacion y
reconocimiento de patrones [4]; estdn constituidas por
neuronas artificiales, las cuales son unidades computacionales
basicas que intercambian informacién entre ellas a través de
conexiones sinapticas.

Segun sus unidades computacionales, los modelos ANN
se pueden dividir en tres generaciones diferentes [4]. En la
primera generacion utilizaron como base fundamental las
neuronas de McCulloch-Pitts como unidad computacional
para muchos modelos de redes neuronales como los
perceptrones multicapa entre otros [2]. En la segunda
generacion, se ampliaron las capacidades de las ANN al
introducir diversas funciones de activacion continuas, como la
funcion sigmoide. Esto permitié expandir su campo de
aplicacion, facilitando el desarrollo de arquitecturas como las
redes neuronales de propagacién hacia adelante y las redes de
Kohonen [5], entre otras. En la tercera generacion, surgieron
las SNN como una evolucién de las ANN. Estas redes
incorporan el concepto del tiempo, lo que les permite ser
ampliamente utilizadas en diversas aplicaciones, como el
reconocimiento de patrones temporales [6].

Las SNN estan inspiradas en la neurona animal por tal motivo
tratan de imitar a las neuronas humanas utilizando picos para
transmitir y aprender de los datos. Su aprendizaje y activacion
espacio-temporales dependen de los estimulos recibidos de
otras neuronas. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las SNN se distinguen tanto por el modelo de
neurona utilizado como por su funcién de activacion, lo que
les permite procesar la informacién de manera mas cercana al
funcionamiento del cerebro bioldgico. La neurociencia
sugiere que los sistemas nerviosos bioldgicos codifican la
informacioén mediante el momento preciso en que ocurren las


mailto:1edgar.ap@aguascalientes.tecnm.mx
mailto:2julio.mr@aguascalientes.tecnm.mx
mailto:3fcoluna2000@yahoo.com.mx
mailto:4cparedes@cio.mx

espigas, en lugar de la tasa de disparo neuronal. Esto les otorga
una mayor capacidad de cdmputo, permitiendo simular una
amplia variedad de sefiales neuronales. Las SNN son
particularmente adecuadas para aproximar cualquier funcion
continua, demostrando ser muy efectivas en el procesamiento
de informaci6n espacio-temporal [7].

En la literatura se han reportado diversos algoritmos de
clasificaciéon utilizando SNN. Por ejemplo, Shirin en [8]
presentd un nuevo algoritmo de aprendizaje para una SNN de
tres capas, especificamente orientado a abordar problemas de
clasificaciéon de patrones. Durante su experimentacion logré
maximizar el margen entre clases y evalud su rendimiento
utilizando diez conjuntos de datos de referencia del repositorio
de aprendizaje automatico de UCI. Al comparar su algoritmo
con otros métodos de aprendizaje existentes para SNN, logro
obtener un mejor rendimiento de generalizacion en
comparacion con los demas. Por otro lado, Dominguez en [9]
desarrollé un modelo de red neuronal de espigas para la
clasificacion de sefiales variantes en el tiempo, con un enfoque
dirigido al reconocimiento de voz en tiempo real. Durante el
entrenamiento, utiliz6 un extenso conjunto de datos que
incluia los comandos de voz "izquierdo" y "derecho",
alcanzando una precision del 89.90%. Por su parte Shruti et
al. en [10] desarrollaron una nueva SNN para la clasificacion
automatica de digitos escritos a mano en tiempo real,
implementada en una plataforma GP-GPU. El procesamiento
de la informacién en la red, desde la extraccién de
caracteristicas hasta la clasificacion, imitdé los principios
basicos de la iniciacion y propagacion de picos neuronales en
el cerebro. Lograron una precision del 98.17% en el conjunto
de datos MNIST utilizando el algoritmo de aprendizaje
NormAD. Por su parte Alireza et al. en [11] afirmaron que los
clasificadores entrenados en ANN mediante métodos
convencionales de minimizacion empirica del riesgo sufren
degradaciones drasticas del rendimiento cuando se prueban
sobre ejemplos seleccionados de forma intencional en funcion
del conocimiento de la regla de decisién del clasificador.
Debido a esto desarroll6 un clasificador mediante SNN en la
que puso a prueba la codificacion, velocidad y tempo, dando
como resultado una mejora significativa en su clasificacion
con respecto a las anteriores. Han et al. en [12] implementaron
una SNN con un algoritmo de aprendizaje hibrido en un FPGA
para realizar una tarea de clasificacion en el conjunto de datos
MNIST. Sus resultados demostraron una precisién del 97.06%
y una velocidad de procesamiento de 161 fotogramas por
segundo. De manera similar, Johnson et al. en [13]
implementaron un método de aprendizaje tolerante a fallos
junto con un sistema neuromorfico en un FPGA. En sus
resultados, destacan que el sistema es capaz de mantener su
rendimiento de manera consistente, independientemente de
las fallas que puedan ocurrir. En la mayoria de los casos
sefialados, se pone atencion a la funcionalidad de la red
neuronal, pero la implementacién queda en segundo término,
con lo cual no se busca la optimizacion de hardware, ya sea en
FPGAs, ASICs y otras implementaciones, como en los chips
neuromorficos.

En esta investigacion se desarrollé una neurona digital para su
utilizacion en wuna red neuronal de espigas, con
implementacion en un FPGA; su entrenamiento es evolutivo
y le permite clasificar patrones de pulsos (“espigas de
voltaje”) de entrada y generar los pulsos de salida
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correspondientes, de acuerdo con los ejemplos de
entrenamiento. La neurona se puede controlar para formar
capas Yy, finalmente, redes neuronales. En cuanto a
implementacion, se encuentra que esta neurona digital utiliza
muy pocos recursos de hardware.

El presente articulo se divide de la siguiente forma: la seccion
Il, describe los fundamentos tedricos; en la seccion Ill, se
presenta el disefio de la neurona y la adaptacion de un
algoritmo genético para su entrenamiento. Los resultados y
discusion se reportan en la seccion 1V vy, por ultimo, las
conclusiones se dan en la seccion V.

Il.  FUNDAMENTOS TEORICOS

11.1 Redes neuronales de espigas y aprendizaje supervisado

Existen diversos algoritmos de aprendizaje implementados
en las SNN, siendo el aprendizaje supervisado el mas
utilizado por los investigadores. Este enfoque ha demostrado
ser altamente beneficioso en diferentes areas de
investigacion. Los algoritmos de aprendizaje se clasifican en
varias categorias, que incluyen la arquitectura de red, el modo
de desplazamiento, la codificacion de informacion, la
dindmica estructural y la representacién del conocimiento.
[14][15].

El aprendizaje supervisado en las SNN se implementa a través
de la adquisicion de patrones espacio-temporales de trenes de
picos. Un tren de espigas s = {t/el:f =1,..,F} es la
secuencia ordenada de picos en los que una neurona en pico
dispara en el intervalo de tiempo I'=[0, T], y puede expresarse
formalmente como [15]:

s(t) =2f_,6(t—t)) @)
Donde t/ es el f-ésimo tiempo de pico en s(t), F es el nmero
de picos y d(+) representa la funcion delta de Dirac: d(x) = 1
si x =0y 3(x) = 0 en caso contrario. Aunque los diversos
algoritmos de aprendizaje supervisado para SNN son
diferentes, el objetivo general de ellos es consistente: para un
conjunto dado de trenes de picos de entrada S; y trenes de
picos de salida deseados S; encontrar la matriz de
ponderacion sinaptica adecuada para los pesos (W) de las
SNN para hacer que los trenes de picos de salida reales S,
sean lo mas similares posible a los trenes de picos de salida
deseados correspondientesS,; es decir, el valor de la funcion
de evaluacion de errores E (S,, S;) entre ellos sea un minimo.
Algunos algoritmos de aprendizaje que se mencionan en la
literatura son: Hodgkin-Huxley [16], integracion y activacion
de neuronas [17] y modelo de respuestas de picos (SRM, por
sus siglas en inglés) [18].

11.2 Implementacion del algoritmo de aprendizaje

En la actualidad los FPGA son ampliamente utilizados para
implementar funciones logicas especificas. Una de sus
principales ventajas frente a la l6gica fija es que requieren
menos espacio en la tarjeta de circuito impreso para una
cantidad equivalente de ldgica. Ademas, permiten modificar
los disefios de manera sencilla, sin necesidad de recablear o
reemplazar componentes. Asimismo, el uso de circuitos
ldgicos programables permite implementar un disefio 16gico



de manera mas rapida y a menor costo en comparacion con los
circuitos integrados de funcion fija [19].

Los FPGA estdn compuestos por tres elementos clave: los
blogues l6gicos configurables (CLB, por sus siglas en inglés),
las interconexiones programables y los bloques de
entrada/salida (E/S). Estos componentes permiten el
desarrollo de circuitos extremadamente complejos con una
funcionalidad sobresaliente. Para su programacion, se
emplean técnicas como VHDL, Verilog y la captura
esquematica. Esta Gltima consiste en disefiar circuitos
mediante diagramas, que posteriormente se traducen a VHDL
para su implementacién en los FPGA[20].

11.3 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos utilizados
para resolver problemas de busqueda y optimizacion,
inspirados en los procesos genéticos de los organismos vivos
[21]. Estos algoritmos simulan la evolucion de poblaciones a
lo largo de multiples generaciones, siguiendo los principios de
la seleccidn natural y la supervivencia del mas apto, tal como
lo postulé Darwin. A través de la reproduccion, mutacion y
seleccion, los individuos de una poblacion mejoran
progresivamente para encontrar soluciones 6ptimas o cercanas
al 6ptimo.

Un algoritmo genético se constituye con los llamados
operadores genéticos [22], mismos que se describen a
continuacion; primero, se genera una poblacion inicial
(Poblacion) y se seleccionan los individuos mas aptos para
formar lo que se conoce como piscina de apareamiento [23].
Durante la ejecucion del algoritmo, los padres deben ser
seleccionados para la reproduccién (Seleccion), a
continuaciéon (Cruza), dichos padres seleccionados se
cruzaran generando dos hijos, sobre los cuales se aplica un
operador de mutacién (Mutacion). El resultado de estas
operaciones es un conjunto de individuos, llamados
descendientes, que representaran posibles soluciones al
problema. En la evolucién del algoritmo genético, estos
descendientes se integraran en la siguiente poblacion,
conocida como nueva poblacion [23].

En un algoritmo genético se requiere una medida cuantitativa
para evaluar qué tan bien adaptado es un individuo de la
poblacion para resolver el problema de optimizacion
planteado; esta medida se obtiene de la funcion de costo J (o
funcion de pérdida) [24]. Dicha funcién de costo es especifica
para cada problema.

11.4 Comportamiento eléctrico de una neurona.

El comportamiento eléctrico simplificado de una neurona
animal se muestra en la Figura 1. El potencial de membrana
comienza en su estado inicial, conocido como potencial de
reposo. Al recibir estimulos, el potencial empieza a
incrementarse; sin embargo, si dichos estimulos no son
suficientes para que el potencial sobrepase el umbral de
estimulacidn, este volvera a decaer hasta su valor inicial. En
caso de que, en otro momento, los estimulos sean suficientes
para superar el umbral, el potencial aumentara dréasticamente,
generando un pico de potencial de accion. Este pico da lugar
a una espiga que se transmitira a otra neurona. Posteriormente,
el potencial comenzard a disminuir (repolarizacion), incluso si
persisten los estimulos, hasta alcanzar un periodo refractario
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(hiperpolarizacidn), posteriormente restableciéndose al valor
inicial [25].
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Figura 1. Comportamiento eléctrico de una Neurona animal: el
potencial de membrana (Elaboracidn propia).

I1l.  DESARROLLO

111.1 Descripcion de la neurona.

El objetivo de esta investigacion fue desarrollar una neurona
digital cuyo comportamiento emule el comportamiento
eléctrico de una neurona animal, como se describié en la
seccion 11.4; con el fin de replicar el comportamiento eléctrico
de la neurona animal, se efectué un andlisis detallado del
potencial de membrana, tal como se muestra en la Figura 1.

La neurona digital desarrollada se muestra en la Figura 2 y
esta compuesta por bloques fundamentales que, en conjunto,
logran objetivo planteado. La idea fundamental es considerar
un elemento contador como el acumulador de voltaje
(equivalente al potencial de membrana) y a partir de éste ir
generando los bloques de control que regulen el
comportamiento de dicho contador como el cuerpo o SOMA
de una neurona. A continuacion, se describen sus partes y
funciones.

Cuando se le aplica una entrada de reloj a través de la terminal
clock al Generador reloj secundario (Flip Flop tipo T) este a
su salida entrega una frecuencia baja con respecto a la
entrada, ambas frecuencias son utilizadas en conjunto con la
entrada Spike_In las cuales son implementadas en el control
de pendiente (multiplexor 2 a 1) del potencial eléctrico de la
neurona. Al ingresar un estado en alto (uno légico) en la
entrada Spike_In este activara el habilitador de neurona que
permitira hacer el conteo ascendente en el SOMA 'y a su vez
llegarad a la primera entrada de la compuerta AND2. Si el
potencial eléctrico de la neurona no estd en periodo
refractario en ese mismo instante la segunda entrada de la
compuerta recibe un estado en alto del detector de refractario,
la salida de la compuerta habilitara al control dependiente
para que envie la frecuencia alta a la entrada de SOMA
(contador up) el cual interpretara esta frecuencia como
potenciales de accion a sumar en el cuerpo de la neurona y
por consiguiente generara una sefial de salida en la terminal
Spike_out cuando supere un determinado valor de umbral.
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Figura 2. La neurona digital.

En caso contrario, si ya se genero la sefial de salida o si el
potencial eléctrico de la neurona estéa en periodo refractario,
se activara el inhabilitador de la neurona y el detector de
refractario enviard un cero l6gico a la compuerta AND2
mismo que se transmitira al control dependiente y este
enviara una frecuencia baja al SOMA activando un contador
descendente el cual sera interpretado como etapa en que la
neurona se vuelve a polarizar hasta llegar a un periodo
refractario.

111.2 Configuracion del algoritmo genético.

La relacion entre el problema de optimizacion a resolver y el
algoritmo genético se establece mediante la definicion del
cromosoma Yy la funciéon de costo (J); el cromosoma se
compone de las variables del problema a resolver, mientras
que la funcién de costo se refiere a la relacion matematica
entre los pardmetros y las variables de problema a resolver y
se utiliza para determinar el grado de adaptacion de cada
cromosoma para la solucion del problema.

Codificacion del cromosoma.

Aqui, el cromosoma se codificé como una cadena de bits, con
campos que representan las variables y parametros de la
neurona digital, los cuales se expresan en la Tabla 1. El
tamafio del cromosoma es 29 bits mas un numero E de bits,
en donde E es el nimero de entradas de la neurona.

Funcién de costo.

La funcidn de costo esta dada por la expresion siguiente:

HABILITADOR DE NEURONA
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Tabla 1. Codificacion del cromosoma.

Campo | Namero Descripcion del campo
de bits

1 1 Reset del potencial de membrana [0,1]

2 7 Potencial de membrana (mV)

3 3 Incremento del potencial de membrana
cuando va ascendiendo (mV)

4 3 Decremento  del  potencial de
membrana cuando va en descenso
(mV) en periodo no refractario

5 3 Decremento  del  potencial de
membrana (mV) en periodo inhibitorio

6 3 Decremento  del  potencial  de
membrana cuando va en descenso
(mV) en periodo refractario

7 7 Potencial inicial de membrana (mV)

8 2 Estado de la neurona

9 E Pesos sinapticos (E bits). E es el nimero de
entradas a la neurona.

J = (K = N)| £ min (¢, — t,) @
en donde:

J, es la funcion de costo.

K, es el nimero de espigas que emite la neurona con los
parametros actuales del cromosoma.

N, es el nimero de espigas objetivo

tx, es el tiempo en que se emite la k-ésima espiga por la
neurona con los pardmetros actuales del cromosoma.

tn, €s el tiempo en que existe la n-ésima espiga en el patron
de salida a aprender por la neurona.



Los parametros del algoritmo genético fueron los siguientes:

Poblacién: 50 individuos

Seleccion: uniforme.

Reproduccidn: elitismo de 5% de la poblacion.
Cruce: de un punto.

Mutacion: uniforme de 1%

Criterio de paro: 50 iteraciones.

La Figura 3 es una representacién grafica de los elementos de
la funcion de costo, con K=2 (2 espigas emitidas por la
neurona) y N=4 (4 espigas objetivo a ser aprendidas por la
neurona). Las 4 espigas gruesas son el patron objetivo de la
neurona y las 2 espigas que las flanquean son las espigas que
emite la neurona con el cromosoma actual durante el
entrenamiento. Las lineas horizontales sefialan la diferencia
de tiempo entre el momento de emision de las espigas y el
momento en que existen las espigas objetivo: las lineas
negras son la diferencia temporal entre la espiga 1 de la
neurona y las cuatro espigas objetivo, mientras que las lineas
moradas son la diferencia temporal entre la espiga 2 de la
neurona y las cuatro espigas objetivo. Las diferencias
temporales mas cortas son las que se suman en J, con lo que
se seleccionan para reproduccion los cromosomas con mas
cercania a las espigas objetivo.

k—1
N=4, K=2

Figura 3. Relacion temporal entre las espigas de salida y las espigas
objetivo, en el contexto de la funcion de costo J.

Por otro lado, el término | (K — N)| pondera la suma obtenida
con la diferencia entre la cantidad de espigas emitidas y las
espigas objetivo, de tal forma que entre menor sea esta
diferencia, méas apto es el cromosoma.

Dada la codificacién del cromosoma, el problema de
optimizacion a resolver es minimizar(J).

IV. RESULTADOS

Para la validacién funcional de la operacion de la neurona, se
programaron en lenguaje m de Matlab tanto el
comportamiento fenomenoldgico de la neurona descrito en la
seccion I11.1 como la funcion de costo de la expresion (2).

La prueba de la neurona digital propuesta se realiz en dos
fases:

1. Entrenamiento evolutivo y simulacién de comportamiento
en Matlab®

2. Simulacidn de la neurona en el software Quartus I1.

A continuacion, se describen los resultados de cada caso.
IV.1 Aprendizaje evolutivo y simulacion de software.

Como primera aproximacion para verificar el funcionamiento
de la neurona, se aplicaron patrones de entrada/salida
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consistiendo en siete entradas y una salida. No se realizé
entrenamiento y en su lugar se realizaron pruebas activando
cinco pesos sinapticos igual a 1, con un umbral de disparo de
50mV; se graficaron las espigas generadas por la neurona a
su salida. Los patrones de entrada y las salidas se muestran
en la Figura 4, en la que se puede apreciar que la simple
estimulacion de la neurona (4a) propicia potenciales de
membrana similares (parte superior 4b) a los de la Figura 1,
asi como el disparo de la neurona (parte inferior 4b) cuando
se alcanza el potencial de umbral (50mV).
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Figura 4. Relacion temporal entre las espigas de salida y las espigas
objetivo o salida deseada, en el contexto de la funcién de costo J.

Para implementar el algoritmo genético se utilizo el ToolBox
de Optimizacion de Matlab.

Para realizar el entrenamiento supervisado se generaron
nuevos conjuntos de datos, de los cuales solo tres
representativos se muestran en la Tabla 2. En la Tabla 2, se
anota la longitud del vector que contiene los patrones de
espigas, el numero de entradas (equivalente al nimero de
sinapsis) y el nimero de espigas de salida (o salida objetivo).

Tabla 2. Experimentos de validacion del entrenamiento evolutivo.

Experi- | Longitud | Canalesde | Espigas
mento entradas entrada objetivo
1 800 5 5
2 1000 5 5
3 10000 8 5



En la Tabla 2, se reportan tres de los varios experimentos
realizados, teniendo longitudes del vector de entradas de 800,
1,000 y 10,000; la cantidad de entradas es de cinco u ocho y
las salidas deseadas en todos los casos es de cinco. En la
Figura 5 se reportan los resultados del experimento 2.

En el segundo experimento de la Tabla 2, se utilizaron como
entradas 8 vectores de longitud 1000, con una cantidad
aleatoria de pulsos o espigas y cinco espigas objetivo, que
fueron la salida deseada de la neurona durante el
entrenamiento. En la Figura 5a se muestran el potencial de
membrana y la salida de la neurona (negro) comparada con la
salida deseada (grueso), antes del entrenamiento evolutivo, en
la que se observan las salidas generadas por la neurona debido
a que alcanz6 el potencial de umbral de disparo y siendo el
resto las espigas de salida deseada durante el entrenamiento.
De esta figura es claro que el nimero de espigas y su posicion
no se asemejan a la salida deseada. Después de entrenarse
evolutivamente se observa el comportamiento de la Figura 5b,
en donde la neurona pudo sintetizar la misma cantidad de
espigas que la salida deseada y en zonas préximas a las espigas

Potencial de membrana

objetivo, incluso una espiga cercana a 900 se situd
exactamente sobre la espiga objetivo en ese sitio.

Todo el proceso del parrafo anterior se dio con una poblacién
de cromosomas de 50 individuos. Para averiguar el impacto
de aumentar la poblacion -mayor &rea de blisqueda en la
superficie de solucion discreta de este problema-, se
cambiaron ligeramente las ocurrencias de las cinco espigas de
salida deseada, ver Figura 5c. Véase también en la Figura 5c
gue la neurona sin entrenamiento sintetiza s6lo dos espigas.
En la Figura 5d, es evidente que el mayor espacio de blsqueda
propicié una mejor solucidn, ya que ahora las cinco espigas
disparadas por la neurona se aproximan mas a las espigas
objetivo que en el caso de busqueda con 50 individuos.

El hecho de que las salidas de una Unica neurona reproduzcan
aproximadamente las espigas objetivo es normal,
considerando que una red neuronal artificial jamas reproduce
sus patrones al 100%, porque indicaria sobre ajuste. También,
notese la potencia de una Unica neurona, ya que estd
aprendiendo una secuencia temporal simple a partir de 8000
datos de entrada.
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1V.3 Implementacion en FPGA.

A efectos de sintetizar la neurona digital en un FPGA, se
eligié una tarjeta con el FPGA Cyclone Il de Altera®, el
EPM1270F256C5. El disefio se realizd en el software
Quartus Il de Altera®, mediante la herramienta de captura
esquematica. La Figura 2 es, de hecho, el diagrama
capturado en Quartus 11, en el cual se pueden ver las diversas
etiquetas de monitoreo y control de la neurona.

Para llevar a cabo la simulacién de la neurona, se le
proporcionaron pulsos (espigas) de entrada y sefiales de
control para determinar si podria generar el disparo, asi
como observar el cumplimiento del comportamiento similar
al de un ciclo de disparo de una neurona animal. En la Figura
6 se muestra el resultado de esta simulacion; en el area
media resalta el gré&fico del potencial de membrana
calculado con las salidas del contador o soma (cuerpo) de la
neurona y es notable la similitud con el comportamiento
eléctrico de la neurona animal mostrado en la Figura 1.

Adicionalmente, en la Figura 1 se marcaron algunas sefiales
de interés, pero la importante es la espiga de salida, con una
breve duracién temporal. Asi, se puede concluir que ademas
de tener la capacidad de aprender patrones complejos, es
congruente con el comportamiento de la neurona animal la
que, por principio, es la fuente de inspiracion para las SNN.

Acumulando
Potencial

Figura 6. Simulacién de la neurona digital.

V. CONCLUSIONES

Las redes neuronales de espiga son las que mejor se
asemejan a las redes neuronales bioldgicas ya que trabajan
en base a pulsos o picos de entrada; el funcionamiento de
este tipo de redes es mediante el uso de un potencial de
membrana, el cual crese 0 aumenta de manera significativa
siempre que haya pulsos o picos en las entradas, dichas
entradas son combinadas con ciertos pesos sinépticos los
cuales son ajustados por el algoritmo genético, y la forma
de reaccion de la neurona es activando la salida una vez que
se ha alcanzado un cierto umbral de membrana que se
puede decir es el valor de disparo con el cual actda la
neurona.

Con respecto a este proyecto se planted como objetivo
principal desarrollar una red neuronal artificial evolutiva en
hardware, basada en un nuevo modelo de neurona digital
capaz de responder a alta velocidad y facilmente escalable,
con un algoritmo de entrenamiento evolutivo implementado
en un FPGA. Para el desarrollo de la neurona se utilizo el
software de Quartus Il en donde a través de simulaciones se
estuvo evaluando su comportamiento. Se observo que
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presentd mejoras con respecto a las presentadas en la
literatura de las cuales una de ellas es la capacidad de poder
controlar los estimulos de entrada y el valor del umbral de
disparo para mejorar su funcionamiento y como
consecuencia el funcionamiento de la red.

Otra ventaja significativa fue el bajo consumo de recursos,
ya que solo se utilizo menos del 1% del FPGA para
implementar 29 elementos l6gicos en comparacion, otras
aplicaciones en FPGA requirieron mas recursos de
hardware. Por ejemplo, Upegui en [26] implement6 53
elementos légicos, utilizando el 2.25% de los recursos en
una plataforma con un mecanismo de adaptacion para una
red neuronal de espiga. Por otro lado, Roggen en [25].
implementd 109 elementos légicos para una aplicacién de
hardware basada en redes neuronales de espigas (SNN) con
el objetivo de identificar objetos para un robot.

La mejora en el uso de recursos del FPGA de nuestra
aproximacion con respecto a otras aproximaciones
reportadas en la literatura, estriba en un ahorro que va desde
el 45% respecto a [19] hasta el 73% en [25].

El trabajo futuro incluye escalar la neurona para poder
formar una SNN de dos 0 méas capas, disefiar o elegir un
patron de codificacion de datos reales a espigas.
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