3. MEMORIA DEL PROYECTO

3. MEMORIA DEL PROYECTO

En la etapa de documentacién de este proyecto savabque hay numerosos
meétodos y mecanismos bioinspirados de aprendizagdrgtan de emular (con mayor o
menor éxito) el procesamiento bioldgico existermeek cerebro. Se pueden destacar
como sistemas mas exitosos aquellos basados es regleonales que utilizan
convoluciones para el procesamiento de la sefialtr®de este grupo destacan aquellos
qgue usan el algoritmo de entrenamiehsxkpropagatiorpropuesto por Yann LeCun
[1]. Este mecanismo es muy eficiente a la horaedamlollar tareas de reconocimiento y
seguimiento de objetos. Ademas, este sistema esz cd@ auto-corregir la salida
experimental con la deseada. Para ello, realizaajostes necesarios en los pesos
asociados a las sinapsis para conseguir que dtagsiempirico se acerque cada vez

mas al buscado.

Los mecanismos que utilizan el algoritiackpropagatiorpertenecen al grupo
de sistemas cuyo aprendizajesapervisadoEste método de aprendizaje consiste en un
entrenamiento en el que se introducen repetidassuwat determinado patrén, de modo
gue las respuestas que va dando el sistema seowvapa@ando con las respuestas
deseadas. En virtud de estas comparaciones, sstegajos pesos. El error (diferencia
entre la respuesta obtenida y la deseada) se @dpagja atras con la misién de
modificar los pesos asociados a las neuronas gre®ian este reajuste de la fuerza de
las conexiones la red se acerca cada vez masespaesta correcta. En la Fig. 8 se
presenta un esquema que muestra como funcionarsisdsmas de aprendizaje

supervisados.
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3. MEMORIA DEL PROYECTO
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Figura 8. Sistema de aprendizaje supervisado.

Aun existiendo todas las ventajas enumeradas exstamsmo es insuficiente, ya
gue al ser un sistema de aprendizajpervisadaes necesario conocer las entradas y las
salidas deseadas en todo momento para poder aghimain el error. Podemos
solucionar este problema utilizando un método derafizaje que se@o supervisado
Por ello, en nuestro proyecto utilizamos un sistebmainspirado basado en el
mecanismao supervisad&TDP Gpike Timing Dependent Plastigityesarrollado por
T. Masquelier, R. Guyonneau y S. J. Thorpe [23}e Esecanismo es capaz de ajustar
los pesos sinapticos teniendo solo en cuentadaiéel entre los pulsos de entrada y de
salida, todo ello sin conocer la salida deseadt &gnifica que no hay informacion
externa que ayude a decidir como modificar los pefolas conexiones. Ha de ser la
red la que vaya adecuando los pesos en funciom d&drmacion interna que vaya
recogiendo de las entradas. La modificacion depkesos asociados a las sinapsis
modela el proceso de aprendizaje o memorizacida deurona. Cuando la sinapsis se
activa, su peso contribuye a la alteracion delmmééd de la neurona de salida. Por tanto,
los sistemas basados en STDP son capaces de impdernsk aprendizaje de manera
autonoma. Hasta ahora sigue siendo una de laship@on mayor acogida por toda la
comunidad cientifica. En la Fig. 9 se representasquema general de los sistemas de

aprendizajeno supervisado

25



3. MEMORIA DEL PROYECTO
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Figura 9. Sistema de aprendizaje supervisado

En el presente trabajo se utiliza STDP para impfgar un mecanismo artificial
bioinspirado de aprendizaje. En concreto, nos vaartmssar en el reconocimiento de los

diez digitos numéricos (0 a 9).

En nuestro sistema podemos diferenciar claramegetdpas:

« La primera etapa se compone de un banco de fdedSabor, que esta bastante
aceptado como una de las primeras etapas del promsgo en el cerebro. Sus
principales tareas son la captacion y el acondiivanto de la sefal de entrada.

+ La segunda etapa es una red neuronal de una eteppiiesta por diez neuronas

de salida. Cada neurona ha sido entrenada porasiepasando STDP.

Aplicaremos los principios de la plasticidad siné@pten nuestro sistema
(funcionamiento de las neuronas cuando estas estabtomunicacion, modulando la
percepcion de los estimulos con el medio), ya queomunidad cientifica cree que el
aprendizaje y almacenamiento de informacién subgada modulacién de los circuitos
implementados por las sinapsis. Debido a estositmscneuronales el sistema nervioso
es capaz de transportar el estimulo hasta la neuEsposible que el conjunto pueda
cambiar de recorrido si el sistema deja de recardateterminado patron aprendido con
anterioridad, llevando el estimulo a otra neuroferehte. Para realizar este cambio de

recorrido se activarian otros circuitos mientra® quros pasarian a un estado de

inactividad [23].
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

3.1. TIPOS DE SISTEMAS DE CAPTURA DE INFORMACION
VISUAL

Los sistemas atrtificiales de vision funcionan demia diferente a lo que ocurre
en el sistema nervioso visual. Por lo general, digsemas artificiales se dedican a
capturar secuencias de fotogramas a las que sgllean operaciones de convolucion,
necesarias para alcanzar el reconocimiento desdadda imagen captada. Este
procesamiento mediante convoluciones de fotogranegs lento y costoso
computacionalmente, ya que se necesitan realizah&suconvoluciones en secuencia
para cada imagen de entrada. En cambio la manempeatar del sistema visual es
distinta, los pixeles de la retina envian pulsos &orteza cada vez que un evento
captado alcanza un nivel de actividad superior aimbral. Todos estos pulsos son
transmitidos a medida que estan siendo producgiogsperar a un tiempo estipulado

para la transmision del fotograma [3].

Diversos estudios representan el sistema nervigswmal estructurado
jerarquicamente en capas [5]. Esto simplifica lmdstéas operaciones computacionales
a realizar, ya que cada capa tiene asignada unénnaigealizar. Aun asi, sigue siendo
necesaria la realizacion de multiples convoluciomes pueden ser excesivas para los

programas de software basados en fotogramas gjecsgan hoy en dia.

Segun novedosos estudios la solucion mas adeqaadaesolver el problema
del coste computacional vendrd de la mano de unomdgsarrollo del hardware,
combinado con un sistema dividido en capas quéceitinecanismos basados en
eventos [3] [12]. De esta manera aumentaremospidaa en el procesamiento de la
sefial. Por tanto, el retardo en el tratamiento @ednto de entrada dependera
principalmente del nimero de capas, y no de la tidad de los objetos y formas

para ser reconocido.
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

3.1.1. SISTEMAS DE PROCESAMIENTO BASADOS EN EVENTOS
FRENTE A LOS BASADOS EN FOTOGRAMAS

Para mostrar la velocidad de procesamiento dsifdemas basado en eventos
(Event-Basel] en comparacion con los sistemas basado en &vtay Frame-Basell
consideremos la Fig. 10. En ella se ilustra de msacenceptual la diferencia entre un
sistema de captura y procesado basado en fotognamiasistema basado en eventos
(bioinspirado), a la hora de la deteccion y procgsato de la entrada. Cada uno utiliza

una camara diferente para captar la realidad.

En la imagen superior, una camara basada en laraage fotogramas percibe una
secuencia de imagenes, cada una de las cualeanseniie al sistema de procesado.
Cada fotograma es tratado por sofisticados algodtde procesamiento de imagen para
lograr algun tipo de reconocimiento. El sistemabtimfatico tiene que tener todos los

valores de los pixeles de un fotograma antes dermnan cualquier calculo.

En la imagen inferior, un sensor de vision basadeventos opera sin tener en cuenta el
fotograma completo. Cada pixel envia un evento, lpogeneral codificando una
coordenaddx, y) cuando detecta algo. Normalmente el pixel reddizeccion de envio
cuando detecta un cambio de intensidad con respelds pixeles vecinos [24] [25].
Los eventos se envian al sistema de procesadesgarar a un tiempo marcado por el

fotograma detectado. El sistema informatico actaadu estado después de cada evento

3].
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Figura 10. Comparacion de los mecanismos de captacion y mdoemn sistemas basados en fotogramas

y en eventos.

La Fig. 11 ilustra la diferencia de tiempo de gsado y deteccion entre ambos
conceptos. En la parte superior (basada en fot@gana secuencia de imagenes es
tramitada fotograma a fotograma, con un tiempoeteation igual &8same Durante el
primer fotogramarll, la informacién producida por este método no llegaistema
computacional hasta que el fotograma completo etsicdo y transmitido. Asi que hay
que sumarle un retraso adicion@ll4). El sistema computacional tiene que procesar
la imagen completa, por tanto requiere el manejouda gran cantidad de datos
provocando un alto tiempo de deteccion. Como seca&pren la imagenlc sera el
tiempo necesario para procesar la informacién y s@eproduzca algun tipo de
reconocimiento. En la parte inferior de la Fig. 1ds pixeles de la retina “ven”
directamente la escena y generan eventos con pesjuefrasos. Los eventos son
procesados a medida que van llegando con un peqa@@so, debido a la accion de
calculo por parte del sistema. Dicho retraso esesgmtado en la figura coniy,
(algunos ns [26]). Para llevar a cabo el reconammo no todos los eventos son
necesarios. En realidad los acontecimientos masameles, por lo general, vienen en
primer lugar o con mayor frecuencia. Por consigeiesl tiempo de reconocimieniyg
puede ser menor incluso que el tiempo total deel@ntos producidos. Notese que el
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

reconocimiento es posible antes del tienipp lo que resulta ufMec negativo en
comparacion con el retraso surgido en el reconecitai de un sistema basado en

fotogramas [3].
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Figura 11. Comparacién entre el tiempo de procesado y capta@Eta sistemas basados en fotogramas y

en eventos

Por lo desarrollado anteriormente y dado que pdet®os implementar un
sistema ligeramente bioinspirado, podemos congligrel sistema mas atil para nuestro
proyecto sera el basado en eventos, ya que ssoatgmbastante menor. A todo esto
podemos afiadir que el coste computacional es tanmb@&nor, ya que no es necesario

procesar todos los eventos producidos para probhsciesultados deseados.
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

3.1.2. ESQUEMAS DE CODIFICACION PARA SISTEMAS BASADOS EN
EVENTOS

La neurociencia, informatica y los investigadodesingenieria de aplicaciones
han desarrollado y utilizado varios esquemas ddicacion de la informacion. Vamos
a resumir dos tipos de codificaciones que son lasngas se han utilizado hasta ahora:
la basada en la tasa de los evenRatd Codinyy la basada en el orden de los eventos
(Rank Order Coding Desarrollando estos esquemas explicaremos pér rps

guedaremos con el segundo.

3.1.2.1. CODIFICACION BASADA EN LA TASA DE LOS EVENTOS

La codificacion basada en event&aie Codiny es un esquema tradicional de
codificacion, donde la informacion esta conteniddaetasa de eventos que estimulan la
neurona. En la mayoria de los sistemas sensotéatasa de disparo aumenta de forma
no lineal con el incremento de la intensidad déimado [27]. Este concepto ha sido
aplicado con éxito durante los ultimos 80 afios yosgen se remonta al trabajo
realizado por Adrian [28]. En dicho trabajo mosfuée la tasa con la que disparan las
neuronas receptoras, que son responsables dedn@sfito en los muasculos, esta
relacionada con la fuerza aplicada al musculo.aBrdécadas siguientes, la medicion de
las tasas de disparo se convirti6 en una herramiestandar para describir las
propiedades de todos los tipos de neuronas selesorizsto fue asi debido a la relativa
facilidad de medicién de estas tasas de forma empetal. Sin embargo, este enfoque
deja de lado toda la informacion posible relaci@neon el momento exacto de llegada
de un impulso. Durante los ultimos afios estudigermentales han sugerido que el
concepto de tasa de disparo (basado en la taseegimrtemporal de accion en la
neurona receptora) puede ser demasiado simplistadpacribir la actividad del cerebro
[29]. Esto es asi porque la codificacién basadavemtos no tiene en cuenta el orden
con el que llegan los estimulos externos, que ssponsables de que la neurona

detectora dispare con una determinada tasa.
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3.1.2.2. CODIFICACION BASADA EN EL ORDEN DE LOS EVENTOS

Si bien la idea de tratar una imagen usando ud#icacion en tasa puede
parecer plausible, recientes trabajos experimentatela retina de un ratén han hecho
que se descarte. La cantidad de informacion caidean la tasa de disparo de las
neuronas puede ser insuficiente para explicarrapootamiento del animal [30]. En los
esquemas de codificacion basados en el orden devergos Rank Order Coding
propuesto originalmente por Thorpe [31], la infoonda esta codificada en el orden
relativo de llegada de los estimulos a la poblad@émeuronas que se ven envueltas en
el experimento (ver también [32]). En respuesta astimulo visual células de la retina
se cargaran progresivamente hasta alcanzar un urBta provocara que la neurona
genere un pulso de salida como respuesta al deshimngto del acumulador. Gracias a
este disparo la neurona de salida es capaz darliteeta la energia retenida, reiniciando
asi el proceso. Diversas simulaciones han demastyael mediante el uso del orden en
gue disparan las neuronas que captan la imagemosble reconstruir el objeto
identificado [33]. Esto se ha aplicado en el estutd la retina de la salamandra [34].
Por tanto, queda demostrado que se puede conse@lasticidad sinaptica mediante la

modulacion segun el orden de los eventos.

Los sistemas de codificacion basados en la @$asdeventos y el orden de los
eventos se comparan en la Fig. 12. En la parterisuge la imagen, se muestran los
estimulos recibidos por tres neuronas diferentégu@adas como NA, NB y NC).
Como se puede observar en la codificacion basattatesa de los eventos (en la parte
inferior de la ilustracion), las actividades deidalde las tres neuronas varian con la
intensidad del estimulo. En este esquema no esarézeaitilizar sefiales de referencia
temporales. Por el contrario, en la codificaciéaduta en el orden de los eventos (parte
central de la imagen), la informacion se codificaet orden relativo en que las tres
neuronas disparan. Esta vez si es necesaria usladeei@ferencia temporal para indicar
el inicio de nuevas ventanas de tiempo. Sin embaigoimero de pulsos de entrada
requeridos es menor y por lo tanto requiere un @amnighbanda menor. Gracias a este
método el coste computacional del sistema dismieuaygran medida, ya que solo tiene
en cuenta el momento en el que dispara cada neyreharden relativo de disparo
entre ellas. Aunque se recorta en procesamientgisedma tiene que estar bien

sincronizado, para que no se solapen disparosutenmas que se han producido en slots
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

de tiempos diferentes. Por ser el sistema masigarat implementado en el sistema
visual humano y ademas ser méas eficiente en anehdahda y cantidad de
informacion, el sistema de codificacion utilizado este proyecto es el basado en el
orden de los eventos [3].

1 Ventana Ventana Ventana n\
nB
R |
Tiempo
RO— AIB:C A'B B:A'(C B A
Crden de los ] i T l‘ ? l T 2 l :
Eventos i | : | i
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Figura 12. Esquemas de codificacion basados en la tasa @@dosos frente a los basados en el orden de

los eventos.
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3.1.3. APLICACION DEL PROTOCOLO AER PARA SISTEMAS
BASADOS EN EVENTOS

Como hemos comentado anteriormente se ha eleg@iom egnecanismo mas
valido para nuestro proyecto el sistema basado vantes utilizado con una
codificacion segun el orden en que tienen lugarl@ntos, ya que nos proponen una
serie de ventajas que se asemejan a la formalugaralel sistema nervioso visual. Esta
eleccion no serviria para nada si la tecnologiaahcio permitiera la implementacion de
aplicaciones complejas a alta velocidad con unaadbetasa de resultados correctos.

Los sistemas de captacion basados en eventogatratba manera similar a la
retina, cada pixel envia pulsos a la corteza carebando su nivel de actividad alcanza
cierto umbral. Aquellos pixeles muy activos enviamgas pulsos que los menos activos.
Todos estos pulsos son transmitidos a medida qae signdo producidos, y no esperan
a un tiempo artificial tfempo de frameantes de enviarlos a la siguiente etapa de
procesamiento [4]. Las caracteristicas extraidaspsopagadas y procesadas etapa por
etapa tan pronto como han sido producidas, sinraspefinalizar la recoleccion y
procesamiento de los datos de fotogramas complesproblema importante que
encuentran los ingenieros cuando tratan de implamerstemas de procesamiento de
vision bioinspirados es conseguir la masiva cadtiizinterconexiones hacia delante y
de realimentacion que aparece entre las etapasnades existentes en el sistema de
procesamiento de vision humano. La representa@odatbs basada en direcciones de
eventos AER Address Event Representatif8b] [36]) es una posible solucion. Esta
solucién fue propuesta por primera vez en 1991 lemnsdituto de tecnologia de
California (Caltech). Este sistema se ha utilizatksde entonces por una amplia
comunidad de ingenieros de hardware neuromorfidos. Fig. 13 ilustra la
comunicacién en un enlace punto a punto AER tradai cuando se utiliza
codificacion basada en tasa de eventos [3].
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Figura 13. Comunicacién interchip punto a punto aplicandoquol AER.

En el sistema méas simple AER y basado en unaicacibn “rate-based”, el
estado continuo en el tiempo de las neuronas easigar un chip es transformado a una
secuencia de pulsos digitales muy rapidos (evemt®sgnchura minima (del orden de
ns) pero con intervalos entre pulsos del orden si¢smmilar a las neuronas cerebrales).
Este alto intervalo entre pulsos permite una petanultiplexacion, y los pulsos
generados por las neuronas emisoras pueden seplexaltos en tiempo en un bus de
salida comun de alta velocidad. Cada vez que unsona emite un pulso o evento, la
direccibn de esa neurona aparece en el bus digitdb con sus sefales de
establecimiento de la comunicacimeduesty acknowledgede Esto se conoce como
evento de direccion. El chip receptor lee y dedcalifas direcciones de los eventos
entrantes y envia pulsos a las neuronas receptoresspondientes, que integran esos
pulsos y son capaces de reproducir el estado dedasonas emisoras. Esta es la
comunicacién entre chips basada en AER mas sirSpleembargo, esta comunicacion
punto a punto puede ser extendida a un esquema&emitior o multi-receptor [37],
donde rotaciones, traslaciones o procesamientoamglicados como convoluciones
pueden ser implementados por chips de procesanuetaeciben estos eventos [38].
Ademas, la informacion puede ser trasladada o aotiEtilmente simplemente
cambiando las direcciones de los eventos al tieguyeoviajan de un chip al siguiente.
Existe una creciente comunidad de usuarios delogoti AER para el disefio de
aplicaciones de vision y audicion bioinspiradabgtia, seguimiento y reconocimiento
de objetos, etc., como ha sido demostrado por &b @n los Ultimos afios de los
participantes en las ‘Neuromorphic Engineering V8bdp series’ [39]. El éxito de esta
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comunidad es disefar sistemas grandes jerarquitarasinucturados multi-chip multi-
etapa capaces de implementar procesamientos cosplejmatrices en tiempo real. El
éxito de tales sistemas dependera en gran meditiadisponibilidad de herramientas

robustas y eficientes de disefio y depuracion densas AER [37] [40].
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3.2. IMPLEMENTACION

En este punto se van a explicar todos los elersemt@rvinientes en este
proyecto y ademas se va a desarrollar la basec@edal mecanismo bioinspirado de
aprendizaje STDP. Con todo ello, hemos desarrollat simulacion de un sistema

artificial de reconocimiento de digitos a travégpdegrama del calculo Matlab.

3.2.1. DESCRIPCION DEL SISTEMA

El sistema implementado en este trabajo esta cestpyrincipalmente por dos
etapas, como se puede observar en la Fig. 14.ilnenar de ellas es un banco de filtros
de Gabor (1 escala y 6 orientaciones) y la segumdared neuronal mono-etapa
compuesta por diez neuronas de salida. El nexondm entre las dos etapas son las
sinapsis, que actian como auténticos circuitosomales que conducen los impulsos
detectados. Las imagenes de salida de los filteo&abor (salida de la primera etapa)
estan formadas por pixeles, y cada uno de ellos ti@a conexion (sinapsis) con cada
una de las neuronas de salida. Segun las unionesseuactiven nuestro sistema
reconocera una imagen u otra. Teniendo en cuetitgedemos diferenciar dos etapas
[23]:

» Accion Temporal Presinaptica: La accion ocurreaeprimera etapa de nuestro
sistema. Los pixeles a la salida de los filtrosGdéor envian pulsos cada vez
gue un evento es captado. A su vez, dichos pixekdizan una codificacion
intensidad-tiempo de la sefal percibida antesatesmnitirla en forma de pulso

a través de las sinapsis.

» Accion Temporal Postsinaptica: La accion la llevaado una neurona final
conectada a los pixeles mediante las sinapsis.aDiglurona actia como un
auténtico detector de coincidencia, solo reaccou@ndo reconoce una imagen

aprendida previamente.
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Figura 14. Sistema bioinspirado de aprendizaje de digitos.

El sistema recibe como entrada digitos numériesahgo [0,9], obtenidos de
la base de datos MNIST [14]. En la Fig. 15, se rnmaesjemplos de los 10 digitos que
representan cada uno de los niumeros naturalesiosiera buena herramienta para el

uso en sistemas de reconocimiento y aprendizaje.
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Figura 15. Niumeros naturales de la base de datos MNIST.

El tamafo de las imagenes de entrada es de 3ZxBRjue para nuestra
aplicacion estas imagenes han sido submuestradastg@er un tamafio de 16x16.
Dichas imagenes son convolucionadas con un conjdet® filtros de Gabor, que
implementan una escala y 6 orientaciones. El tandaflos filtros de Gabor es 10x10.

Cada uno de estos filtros se obtiene mediantedagesates expresiones [3][41]:

1

(6y) = — SEE P
gy = 21 - 0,0, P\ 73 of 02 jar - Wx

Realizando unas determinadas dilataciones y motasi a la funcion de

transferencig(x, y)obtenemos cada filtro. Cada uno codifica una caigon:

Isk(x,y) = a™* - g(x',y’)
x'=a(x-cosf +y-sin0)

y'= a®(—x-sinf +y-cosH)
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En estas expresionésrepresenta la orientacion y S la escala. Los pdrame
{a, 6, W, oy, 6y} son descritos en el método implementado por Maatju [42]. En la
Fig. 16 podemos observar graficamente las oriemtasi de los filtros de Gabor

obtenidos a través de las dilataciones y rotacioregionadas anteriormente.

Figura 16. Representacion de las 6 orientaciones de losdille Gabor.

Para eliminar informacion redundante y reducitepael calculo numérico, se
han realizado una serie de simplificaciones en traiesubrutina codificada en el
programa Matlab. Buscando eliminar cualquier eldamesuperfluo, tras cada
convolucién de la imagen de entrada con cada fi@oGabor hemos reducido su

tamafo a una matriz 10x10. Se ha comprobado expetaimente que este conjunto de
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pixeles contiene la mayor parte de la informaci@que en la periferia casi todos los

valores son iguales a cero (dichos valores no apdanformacion).

Con la convolucién se busca encontrar cualesaodmponentes direccionales
méas dominantes en cada numero. Por ejemplo, patagied “1” podemos intuir con
facilidad que su componente mas potente es lacaerfor tanto, la convolucion entre
este digito y la orientacion vertical del filtro @abor da como resultado el mayor valor
posible. El resultado de la convolucidn es tan déibido a la similitud existente. Este
tipo de rasgos nos ayudan a diferenciar un digitetio distinto. Asi que podemos
utilizar las diferencias existentes en las compteseeaspaciales y de orientacién de cada

digito para lograr que cada neurona de salida dpren determinado patrén [41].

En la Fig. 17 muestra un ejemplo de la operaciércatesolucion entre una
imagen de entrada (en este caso el digito “0")sy@lacomponentes de los filtros de
Gabor. El resultado muestra la relacion de sindlientre el digito “0” y las 6
orientaciones de los filtros de Gabor. Para este sa aprecia que el digito “0” no tiene
ninguna componente direccional que destaque sa@wedémas, ya que aparecen
componentes verticales, horizontales e inclinad&s manera equitativa. Esta
caracteristicas es util a la hora de clasificaapiendizaje del digito “0”, ya que su

patron esta compuesto por todas las componentetebas.
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Figura 17. Implementacion del sistema bioinspirado.

Como para cada digito no intervienen todas lasntaciones espaciales (y si
intervinieran la cantidad captada para alguna sleri@ntaciones sera infima) se pueden
descartar diferentes niveles de intensidad sinigeérde informacién. En nuestro
experimento hemos optado por despreciar aquellosegaa la salida de los Gabor que
no superan el 75% del valor mas alto para una imadgeentrada. Esta reduccion no
solo viene motivada por la continua blisqueda deldioar el sistema para ahorrar en
coste computacional, sino también para evitar pesibrrores en el aprendizaje de la
neurona de salida. Hay que tener cuidado con lasilsociones indeseadas de algunas

componentes espaciales que no son caracterisgtakgito entrenado, ya que pueden
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llevar a respuestas incorrectas en la neurona kifta.s&sto puede desembocar en
respuestas errébneas como las falsas alarmas (@hsparinstantes erroneos que no se

corresponden con la correcta deteccion del patntrersado).

Otra operacion realizada consiste en compargilades de salida de cada filtro
de Gabor que coinciden espacialmente. Al usatréside Gabor tenemos 6 pixeles por
posicion (que detectan diferentes orientacionedh $amos a conservar la informacion
aportada por aquel pixel que contenga un mayor digeintensidad. Se desecha la
informacion aportada por el resto de pixeles, ya gpdemos considerarla redundante.
De este modo se implementa una operacion MAX dafralistintas orientaciones y
conseguimos un ahorro computacional considerailejue afecte al resultado final de

todo el proceso constructivo del sistema.

En la segunda etapa de nuestra implementaciéoreke dnterviene el sistema de
aprendizaje STDP. Este mecanismo biolégico de dpraje se basa en los tiempos
relativos entre los pulsos producidos por una neuolos que recibe a su entrada y que
pueden ser los que le han hecho activarse y disp@sapor ello que en nuestra
implementacion necesitamos codificar el valor ddacpixel a la salida de cada
convolucion en valores temporales. En nuestro mste hemos realizado una
codificacion intensidad-tiempo segun el orden dgdtla de los eventoRgdnk Order
Coding[31]). Cada pixel activo a la salida de los fétle Gabor (perteneciente todavia
a la primera etapa) codifica un pulso en el domidé tiempo, cuyo valor sera
inversamente proporcional al valor de intensidadpéeel. Asi, un pixel con valor de
intensidad cercano a 0 producira un pulso “targiain pixel con valor de intensidad
cercano a 255 producird un pulso casi instantaBestns pulsos se enviaran a las

neuronas de salida a través de las sinapsis.

El tiempo de creacién de un pulso vendra relacion@gnversamente) con el

nivel de pixel, segun la expresion:
tpuiso = K - (1 — pixel/255)

En nuestra implementacidgusotiene un valor maximo de 2,5 ntsn la Fig. 18,
se representa la curva que modela la codificaaidiieenpo de los niveles de intensidad

de los pixeles activos:
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Codificacion Intensidad-Tiempo
Vil b T T T T

175k : 1

125} : = 1

Nivel de Pixel

25 1

u!J 0.5 1 15 2 15

Tiempo del Pulso «l?

Figura 18. Codificador Intensidad-Tiempo.

En la Fig. 19 se muestra un ejemplo de la codifcadel nivel de intensidad de
los pixeles en tiempo, como podemos apreciar lacitgl existente entre ellos es
inversamente proporcional. Por tanto, aquelloslgsxgue sufren un nivel de intensidad
alto toman un valor menor cuando se convierteradidio del tiempo. Por el contrario,
si el valor del nivel del pixel es bajo su trangfacion al dominio del tiempo adquiere
un valor muy alto. Este ejemplo es meramente #tisty, ya que realmente los valores

no se corresponden con los codificados en estepimy
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=
/

Figura 19. Conversidn de nivel de pixel en tiempo.

En nuestro sistema, los pixeles de salida deitaeps etapa estan conectados
con cada una de las 10 neuronas de salida de lad=egtapa. Por lo cual, tenemos
6x100x10 (6 filtros de Gabor, 100 pixeles de satidacada filtro y 10 neuronas de
salida) que hace un total de 6000 conexiones (Siglapn nuestro sistema bioinspirado
neuronal. Tras la codificacion temporal los pixedagian los pulsos a cada neurona a
través de cada sinapsis, empezando asi el permdprndizaje y competicion entre

ellas.
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3.2.2. MECANISMO DE APRENDIZAJE STDP

En nuestra implementacion cada neurona de sakdsidio entrenada por
separado. En una implementaciéon futura y mas efiise permitira que todas las
neuronas aprendan a la vez. Si ademas permitiésentiigicion entre ellas
conseguiriamos que cada neurona aprendiera uo ditgrente [13]. Por tanto, para la
implementacion aqui presentada, cada neurona idia satorrespondiente al digito de
entradai (i=0,..,9), ha sido entrenada por separado utilizamdaconjunto de 5000
imagenes correspondientes al mismo digito. Unaeméznadas, las neuronas se hacen
selectivas al estimulo de entrada, es decir, lpuesta a un digito que no sea el
entrenado es mucho méas lenta que si fuera el papéendido. Esta lentitud en la

resolucién nos lleva a concluir que nuestra neunaniaa memorizado ese digito.

Pero nuestra pregunta sigue sin ser respondidang e implementa el
aprendizaje basado en mecanismos bioinspiradoa?pEsjunta la podemos responder
gracias al postulado de Hebb (vinculo de caus3lidiad [44]:

“Se refuerzan aquellas conexiones en la que laonas presinapticas disparan

un poco antes que las neuronas postsinapticas.”

La primera etapa de nuestro sistema, mostrada @ngl 14, implementa las
funciones que realizan las neuronas presinaptitrasos sistemas biolégicos esta etapa
esta constituida por las neuronas aferentes (dahsouyo cometido es captar la
imagen. Por otro lado, las neuronas postsinapecaosresponden con las neuronas
finales de nuestro sistema, equivalente a la segatapa de la Fig. 14. Esta etapa tiene
la mision de memorizar el digito, actuando las aeas de salida como auténticos

detectores de coincidencia.

Asi que gracias a la cita anterior podemos afirapae el mecanismo de
aprendizaje STDPSpike-Timing-Depedent-Plastigitge basa en el principio en el cual
la fuerza de las conexiones con las neuronas @ gdbesos”) se van reforzando o
debilitando con la repeticion de unos pulsos deadat determinados [13] [23].
Aquellas conexiones cuyos pulsos transportadosogu@n un disparo en la neurona de

salida se veran reforzadas. En cambio, aquellasxgmmes por las que viajan pulsos
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que llegan a la neurona de salida posteriormentdisplaro de la misma se veran
debilitadas. STDP es un mecanisnwsupervisadoes decir, las neuronas aprenden de
manera autonoma ante la repeticion de los patralgesentrada. Gracias a este
mecanismo, cuando la neurona haya aprendido udnpd# entrada le bastaran muy

pocos pulsos para producir un disparo.

El mecanismo STDP se resume del siguiente modoiallimente el peso de
todas las conexiones es el mismo (o0 puede estaalinado aleatoriamente), pero cada
vez que la neurona de salida produce un pulsodssspde las conexiones se actualizan
de forma positiva o negativa (segin en qué instaaya recibido el pulso de entrada la
neurona de salida, antes o después de su progiarals Los pesos contribuyen de
manera acumulativa al potencial de la neurona ligas&®i este potencial alcanza un
umbral determinado se produce una reaccion en fderdisparo. Una vez que nuestro
detector de coincidencia (neurona de salida) refa@h estimulo de entrada con un
disparo, el acumulador de la neurona entrenadaasé.vTodo este proceso de

actualizacion de los pesos de las sinapsis seseigén las expresiones siguientes [13]
[23]:

Wo = AWinge + Wane

AWinst: <

_ tj—t
—a -exp|\———);

En estas ecuacionaes, es el peso actualizado de la sinapsis una vezlague
neurona de salida dispara. Consiste en la suma.gdés el peso anterior al disparo del
detector de coincidencia asociado a una de lapsg)ay Awins (€S el incremento de
peso debido al disparo de la neurona final). Laarpatrosa”, a”, 7y r ~son constates

predefinidas [3], que toman los valores siguieptesuestra practica:
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a* =0.03125;
a =025-a%;
7 = 16.8¢ — 3;
T~ =90e — 3;

Por dltimo, el valort; - ti representa la diferencia de tiempo entre el pulso

producido por los pixeles activos a la salida ddiltros de Gabor en el instartfg¢cuya

conexidon con la neurona de salida se esta actndi}ay el disparo producido por la

neurona final en el instante La Fig. 20 representa la curva de actualizac&peabsos.

En ella se puede ver que aquellas conexiones qusss sean anteriores al disparo de

la neurona de salida (y por tanto causantes deha)ise veran reforzadas. Esto se

corresponde con la curva de la parte izquierdapa@da como etapa de potenciacion o

aprendizaje de la neurona LTRoig Term Potentiation En cambio, los pesos de

aguellas conexiones con pulsos posteriores al @igpe la neurona de salida se veran

atenuados. Esto se corresponde con la curva dedalth, siendo conocida como etapa

de depresion u olvido de lo aprendido, LT@rg Term Depressign23].

AW

0.04

0.03

0.02

0.0

-0.01

Curva Actualizacidn de Pesos

0 0. 0.2 0.3 0.4
At (ms)=tj-ti

0.3

Figura 20. Curva aprendizaje STDP.
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Esta actualizacion de pesos tiene su sentido,ugasguna neurona de salida
aprende a reconocer un determinado digito habrgrupo de sinapsis que tengan
asociadas un mayor peso. Estas sinapsis tendramay@a probabilidad de activarse
cuando llegue una entrada que sea el digito emkoef®demos utilizar ésto como un
factor diferenciador, ya que nos ayuda a que muesstema consiga memorizar un
patron determinado de manera autonoma y rapida ggompeso asociado a una
conexién mayor probabilidad que la neurona de aalidpare de manera instantanea

obviando el resto de enlaces).

En la Fig. 21 podemos observar un ejemplo sobeetiaalizacion de los pesos
asociados a las sinapsis, para ello utilizamositeacde aprendizaje STDP. Los puntos
rojos significan aquellos pixeles activos en Ipata (salida de los Gabor). En nuestro
modelo, el punto rojo que aparece circulado seespande con el pixel activo que
envia un pulso (codificado en el dominio del tienpatravés de una sinapsis y que
causa el disparo de la neurona de salida. Podeauaisglie la sinapsis que transporta
este pulso es casi la principal culpable de qustrueéetector de coincidencia dispare,
por eso el incremento de peso sera maximo. Losteveue llegan antes que nuestro
sistema responda, provocan una actualizacion pagigero en menor medida. Esto se
corresponde con la etapa de potenciacién de laxmres involucradas. En cambio los
estimulos posteriores a la respuesta final dedrs@tse ven claramente envueltos en una
etapa de depresion, disminuyendo el valor de Ie®@sociados a las sinapsis que

transportan dichos pulsos.

Si nos detenemos un poco mas en la curva de iaeitiah de los pesos,
podemos apreciar que hemos premiado con mayorsidehy pendiente la etapa de
potenciacion o aprendizaje (parte de la izquiesléadurva) con respecto al periodo de
depresién donde se empieza a olvidar la regla nmeatar (parte de la derecha de la
curva). Esto es asi, ya que tras un cierto peritedaprendizaje la respuesta del sistema
es automatica e instantanea. Cuando la neuroralida baya sido entrenada durante un
tiempo, la neurona disparara tras la llegada de pocos pulsos tempranos, debido al
alto valor de los pesos de aquellas sinapsis qugdasportan. Las sinapsis que apenas
transporten pulsos o que vengan con mucho retaadodisminuyendo el valor de sus
pesos poco a poco. Estas sinapsis son mayorit@asespecto a las que intervienen

activamente en el disparo de la neurona de sdlislgnosible que alguna vez, sinapsis
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que suelen mandar pulsos tempranos los envienrjpostente a aquéllas que producen
la activaciéon a la salida, actualizandose sus pesgativamente. Asi que para que no
haya muchos errores hemos decidido que la inteshsydpendiente de la curva de
depresion sea menor que la de potenciacion. P, tanactualizacion de los pesos en

la parte de la curva de depresion es mucho magsuav

A0 . ’ q‘: . o

PIXEL 30 -
i L ] " : . Y

o -

100 fm 500 [rra)
|
AW

At (ms) = tj-ti

Figura 21. Ejemplo aplicado curva aprendizaje STDP.
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3.3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Podemos diferenciar dos fases en nuestro expeoméa primera fase se
corresponde con el entrenamiento de cada neurosalida por separado. La segunda
fase se produce cuando la neurona de salida hait#ado el entrenamiento. Podemos

decir que cada neurona ha memorizado el digiteetqoe ha sido entrenada.

En la Fig. 22, hemos representado la fase deremiriento correspondiente a la
neurona “1”. El ejey de la gréafica superior muestran los pixeles astouee disparan un
pulso codificado en el dominio del tiempo (se cgprrden con la salida de la imagen
convolucionada con el banco de filtros de Gaboom@ recordamos, habia 600 pixeles
posibles unidos a cada neurona de salida. El garsducido por cada uno de estos
pixeles (solo se han representado aquellos comlon superior a un nivel predefinido)
se ha representado como un punto rojo. A su vegllag que aparecen circulados son
los desencadenantes de que el acumulador de lan@eude salida se desborde y
provoque la respuesta de nuestro sistema. & &jpelifica el tiempo en segundos. Cada
imagen captada produce una serie de pulsos en ent@na de duracion 3 ms
(recordemos que el tiempo utilizado en la codifizadntensidad-tiempo es de 2,5 ms
pero dejamos un margen de 0,5 ms para que no bi@amiento entre las imagenes
detectadas). La imagen inferior, representa elngtde acumulado por la neurona de
salida que se esta entrenando. Se puede obserestaeatapa que la neurona necesita
cargar durante un tiempo largo (del orden de 22s8sjmagenes) la informacion
correspondiente a los patrones para producir usopde salida y descargar su
acumulador de potencial. En esta etapa inicialenerhos la certeza de que cuando se
produce la respuesta del sistema sea realmentagsegha detectado un patrén, ya que
es posible que haya ocurrido una falsa alarma debida acumulacion de pesos
(recordamos que todas las conexiones al inicietiext mismo peso asociado). Esto se
va corrigiendo con la repeticion sucesiva de easalin el momento del disparo entra
en juego la actualizacion de los pesos de cadam@meontribuyendo asi a que en un

futuro la neurona de salida detecte rapidamematebn de entrada.
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Figura 22. Etapa de entrenamiento de la neurona ‘1'.

Poco a poco, conforme van llegando las imagenegepresentan el digito “1”
el sistema va evolucionando, cada vez habra méotssdonde no se produzca disparo.
Debido al aprendizaje nuestro detector se hace pgomoco mas selectivo y le cuesta

menos reconocer el patron entrenado evitando asptaduccion de falsas alarmas.

En la Fig. 23 se muestra la etapa final del eatreanto. Se puede observar que
la neurona solo necesita unos poquitos pulsosgudiraarse y producir un disparo. Esto
es prueba de que ya se ha entrenado y ha recora@@dtron a la entrada (del orden de
décimas de ms). La neurona ya ha memorizado ébdfgilemas la fiabilidad aumenta,
cComo veremos en puntos posteriores de esta merRatkemos apreciar que cada vez
gue llega una imagen que contiene el patron enteelaasalida dispara (en cada slot de
la Fig. 23 se produce una respuesta del sistemn).efia etapa disminuye
considerablemente la ocurrencia de falsas alaryaagiie al detectar tan rapidamente el

patron memorizado no hay posibilidad de que alglamento extrafio al patron

produzca confusion.
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Figura 23. Etapa de entrenamiento de la neurona ‘1’ al final.

Una vez que el sistema asimila el aprendizaje rpodeobservar como el grupo
de pixeles responsables de la activacion de laiessp del sistema suelen ser vecinos,
ya que se corresponden con la regién donde la coemp® espacial de Gabor es mas
fuerte para ese digito. Por ejemplo en el digitold& componentes mas fuertes son las
componentes verticales. Por tanto, nuestro mecandemaprendizaje se vuelve muy
selectivo, solo responde ante aquellos pixelegigonen una participacion activa en el
patron a memorizar. En este punto seria necesglitaael concepto de inhibicidn si
todas las neuronas del sistema compitieran dufargeapa de aprendizaje (esto no se
desarrolla en el presente proyecto), ya que comwialicho la componente principal
del digito “1” es la vertical al igual que la degido “7”. Si la entrada fuera un “7” esta
claro que la neurona entrenada con el digito “Idrf@oganar frente a la que estuviera
aprendiendo a reconocer el digito “7”. Para queawra esto, la neurona entrenada con
el digito “7” debe mandar una sefial de inhibicibriaaneurona “1” cuando detecte la
componente horizontal del numero “7”. Asi solucidamos el problema de

solapamiento de aprendizaje entre neuronas.

En Fig. 24 hemos representado todos los pixel&@soacculpables de los
disparos de la neurona de salida al introducir 58fadas que representan el digito

“1”. Esta imagen las hemos relacionado a su vezla®® filtros de Gabor utilizados
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(parte derecha de la imagen), consiguiendo asiizacdéas componentes predominantes
en el entrenamiento del digito “1”. Observamos artagnte que las componentes
vertical e inclinada son las mas repetidas, coomdigndose con los pixeles
comprendidos entre [300, 400] y [200, 300]. Estmccerda con las componentes

espaciales y de orientacion del digito “1”.

0D
500
400

_ [

= 300
200

100

Tiempo (seg)

Figura 24. Pixeles activos que provocan el disparo de laomeude salida cuando se entrena el sistema
con el digito “1”.

En cambio para el caso de aprendizaje del di@itaritervienen casi todas las
componentes (horizontales, inclinadas y verticaleés) la Fig. 25 podemos ver como
contribuyen todas las componentes en la respuektstema. Que colaboren todas las
orientaciones de los filtros de Gabor no tiene perger precisamente malo, ya que
podemos utilizar esta caracteristica como un fadif@renciador. Aun asi se puede
observar que las componentes inclinadas son lagpaotéates, ya que son las mayores
responsables de los disparos de la neurona final.
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Figura 25. Pixeles activos que provocan el disparo de laomeude salida cuando se entrena el sistema

con el digito “0”.

Como hemos comentado antes, una de las principzdeacteristicas del
mecanismo implementado es la rapida respuestamada neurona de salida cuando
ha memorizado una determinada imagen. En la Figs€2precia como la neurona de
salida tarda una media de 22 ms en disparar ardenéhuo bombardeo de imagenes
que representan el namero natural “1”, siendo ulorvenuy alto. Debido a la
inexperiencia del sistema los pesos asociados atregesinapsis son pequefios e
iguales, por lo que los pulsos que recorren lagxiones les cuesta mucho desbordar el
umbral del acumulador de la neurona salida y cudndoonsiguen puede que la
respuesta no sea correcta (existe la posibilidedsga una falsa alarma al ser todos los
pesos parecidos). En cambio pasa todo lo contearia Fig. 23, donde nuestro modelo
ya estd muy experimentado y ya existe una gramediféa entre los pesos de las
sinapsis. Habra sinapsis con pesos elevados gae ssponsables del disparo de la
neurona de salida. Se reduce drasticamente el dietheprespuesta a unos pocos

milisegundos, esto es, la memorizacion se ha ahckmnz

La Fig. 26 representa la diferencia de tiempostertes entre disparos sucesivos
de la neurona de salida conforme se va entrenaowlcelcdigito “1”. En el ejey se
representa la diferencia de tiempo que tiene legére dos disparos sucesivos y en el
eje x se representa el numero de disparos (es por @idama valores discretos). Por
ejemplo el valor X=5, y=0’004) significa que la diferencia de tiemgue existe entre

los disparos que ocurren en el quinto y cuarto rluges de 4 ms. Se observa
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perfectamente que el tiempo inicial es alto, canfota neurona de salida va asimilando

el aprendizaje la diferencia de tiempo entre dspaa disminuyendo.

a Diferencia de Tiempo entre Oisparos
16 T T T T T T

Diferencia de Tiempo (seg.)

1
3 10 15 20 2 30
Disparos

Figura 26. Diferencia de tiempo entre disparos sucesivos aelirona de saliddigp (t) —disp.; (t)).

En la Fig. 27 observamos la representacion dpdsss finales asociados a las
sinapsis que han contribuido a que la neurona litasaprenda a reconocer el digito
“1”. Vemos que las unicas componentes importaneda &Fig. 27 son las centrales. Esto
quiere decir que los pesos de las componentesaledie inclinadas son los Unicos que
se han reforzados positivamente. Queda claro gseot@&ntaciones verticales e

inclinadas son las mas potentes del digito entenad

Peso final de las Sinapsis

ENEHEHEHEBEN

Figura 27.Peso final de las sinapsis cuando el sistematsenancon 5000 entradas que representan el

digito “1".
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3.3.1. ESTUDIO DE LA RESPUESTA DE LA NEURONA ANTE
DIFERENTES ENTRADAS

Una vez desarrollado nuestro sistema, necesitacmiar el grado de fiabilidad
del sistema. Para ello, vamos a realizar un peqgesfialio donde compararemos el
grado de selectividad obtenido por la neurona tdasantrenada con un determinado
patron. Basicamente el experimento consiste emnliastia respuesta del sistema ante un

namero memorizado y otro que no lo es.

Para la realizacion de esta practica nos hemtis@uale los pesos finales de una
neurona entrenada con el patron que representalraern natural “7” (se ha
bombardeado el sistema con 5000 entradas que eepaas el mismo digito,
asegurandonos asi que los pesos asociados adasisison los resultantes cuando la
neurona final ha memorizado el patron). La respuést sistema es instantdnea cuando
se introduce el patrén entrenado, como se apretika ¢ig. 28. Vemos que no es
necesario que el mecanismo procese toda la sefahtdeda, ya que le basta con el
procesamiento de tan solo unos pocos pulsos ersviaaolos primeros pixeles activos
para dar una respuesta.
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Figura 28. Respuesta ante el digito aprendido “7”.
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

En la Fig. 28, vemos la representacion graficéodexpuesto previamente. Hay
muy pocos pixeles que detecten sefal debido aacaetividad de los mismos no supera
la sensibilidad minima a la entrada, esto es dehidae el digito “7” estd compuesto
principalmente por dos orientaciones (inclinadaoyizontal). Otro elemento resefable
en la imagen es la alta fiabilidad de la estru¢teracada slot de tiempo se produce
disparo del sistema. Podemos concluir que siempie $p introduzca el patron
entrenado se produce respuesta indicando que idohabreconocimiento del digito.

En la Fig. 29 introducimos al sistema entradasrgpeesentan el nimero natural
“6”. Ahora vemos que la respuesta cambia ya queslaona de salida no reconoce el
patréon memorizado en las entradas. Ahora hay muwdraponentes activadas que antes
no lo estaban, ya que para este nuevo digito priedomcomponentes verticales,
inclinadas y horizontales. Ahora la respuesta eshmmas lenta e incluso puede que no
haya disparo en alguna ventana. La neurona digmarda continua excitacion a la
entrada (por la acumulacion de la contribucionaedesos de las conexiones), por lo

gue entendemos que las respuestas del sistemanmerdalsas alarmas en su mayoria.
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Figura 29. Respuesta ante el digito no aprendido “6”.

Si la neurona de salida entrenada con el digit@ffipieza a entrenarse con otra

sefal (como en este caso el digito “6”), olvidaraprendido hasta hora y comenzara de
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3. MEMORIA DEL PROYECTO

nuevo una etapa de aprendizaje. Asi queda demosjtallas neuronas y sus sinapsis
pueden sufrir un proceso de reciclaje, donde comesi que antes no intervenian ahora
empiezan un proceso de actividad. Por tanto, posdemablar de las sinapsis como
uniones “semipermanentes”. Las conexiones estatablecidas durante el periodo de
actividad en el que llega el patron entrenado. Bmhbio, durante el periodo de
inactividad o de llegadas de entradas aleatoridsrédtes a la entrada memorizada)

estas conexiones se iran diluyendo poco a pocmuuoefvaya pasando el tiempo.
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3.3.2. EVALUACION DEL SISTEMA

En el apartado anterior comprobamos de maner&grédmo la respuesta de la
neurona es mas rapida cuando se estimula con timpi entrada entrenado frente a
otro diferente. Para demostrar empiricamente eittus se desarrolla a lo largo de este
apartado el estudio dedte o tasa de éxito. Consideramos éxito el que haymdigo la
neurona deseada (aquella entrenada con el digitwegibe a la entrada) antes que las

demas. El célculo viene expresado segun la férmula:

succ
rate = -1
total

En esta ecuacionsucc se corresponde con el nimero de disparos que se
producen correctamente, es decir aquellas entegulesmdas a neuronas de salida que
no han sido entrenadas con dicha entrada provataiempo de disparo mayor que en
el del detector que si ha sido entrenado con desttcada (seria el éxito de nuestro
sistema). Por otro lado la varialigal se corresponde con el nimero de disparos totales

que se producen en el testing.

Para conseguir un valor fiable date del sistema se ha entrenaziila una de
las diez neuronas de salida con 5000 imagenesagliican uno de los digitos (estos
digitos han sido obtenidos de la base de datos WNI&]). Una vez que cada neurona
ha memorizado su digito correspondiente, se tomia waa de manera individual y se la
expone a excitaciones que se corresponden conucadde los digitos involucrados en
este experimento. El siguiente paso es tomar éwspios de disparo de la neurona de

salida y aplicar la formula dada porrate.

So6lo a modo de ejemplo, en la Tabla 1 se muestteerapo que tardan en
disparar las diferentes neuronas, entrenadas aamgneviamente con los diferentes
digitos intervinientes, cuando a la entrada sedhicen diez imagenes que representa el
digito “0”. La tabla viene sombreada en verde cadacheurona entrenada con el digito
“0” reconoce su patron antes que el resto de nesremtrenadas anteriormente con
otros estimulos. En cambio va sombreado en rojomdmuauno de los detectores

entrenado con un digito que no es el “0” dispatasaque la neurona que si lo esta.
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Neurona 1°disp 2°disp 3°disp 4°disp 5°disp 6°disp °disp 8°disp 9°disp 10°disp

0 2,79

1 2,22 9,50 1,75 4,89 3,5 5,03 3,50 6,74 4,84 10,86
2 128 251 188 099 270 092 1,68 - 1,53 2,38

3 1,20 2,52 3,80 2,71 1,99 0,85 1,61 6,84 2,10 0,83
4 465 2,10 5,07 159 162 198 183 265 1,66 4,59

5 1,17 2,79 2,26 1,97 3,50 2,81 1,31 191 1,64 2,31
6 09 210 167 092 121 105 154 148 1,16 1,63

7 1,36 4,27 2,90 1,95 1,42 1,63 191 2,78 4,12 3,57
8 1,04 360 124 272 473 210 198 290 3,50 2,89

9 2,11 2,21 6,50 1,74 5,47 4,40 2,82 1,561,58 2,81

Tabla 1. Disparos de las neuronas de salida ante el méstiimulo (ng.

Este caso es bastante ilustrativo y da un buemtads, ya que en los 10
primeros disparos de cada detector de coincidemcigolo una ocasion se produce una
deteccion erronea. Para este caso Ultimo cas@littageacciona méas rapido ante un
patron no memorizado previamente. Haciendo losutmdc

succ
total

ratey, = -100 = 110 100 = 90%
Haciendo un estudio un poco mas exhaustivo pabair@genes de entrada a

cada neurona obtenemos para cada salida entrehadauéo derate mostrado en la
Tabla 2:

Neurona Rate

0 93.33
94.11
75.89
78.11
79.22
80.78
83.33
76.89
80.89
76.11

©O©o0o~NO s WN P

Tabla 2. Tasa de éxito para cada neurona después de 506rigsde entrada (%).

61



3. MEMORIA DEL PROYECTO

Podemos observar en la tabla anterior una aceptizdd de éxito, ya que el nivel
mas bajo obtenido es de 75,89 % para la neurorsagada de detectar el digito “2”. Es
posible que este digito falle mas que otros pormpmparte componentes parecidas a
los digitos “3” y “7”. Podemos observar en la TaBlgue las neuronas encargadas de
memorizar estos digitos también tienen un porcemt@jéxito menor al resto (78.11% y
76.89 respectivamente), debido a la similitud ded&ecciones y orientaciones de los
patrones entrenados. Por eso, a la hora de realizastudio del éxito del sistema las
neuronas pueden equivocarse en la deteccion almdinfentradas parecidas, bajando

asi la tasa de éxito.

Por dltimo hemos hecho un promediado de todosaltes obteniendo un valor
qgue consideramos aceptable:
i1 Rate;

ratéiorar = BE—— 81.87 %

Se hace evidente que una gran mejora del sister@alsentrenamiento conjunto de las
diez neuronas de salida, donde la inclusion debicibn entre las diferentes neuronas
hara que las caracteristicas no presentes en o gigiue aparezcan a la entrada

inhiban, haciendo al sistema por tanto mas setectiv
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