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6.1. CODIGO MATLAB

En este apartado vamos a incluir las subrutinadigo en Matlab que son mas
significativas o que han conllevado un esfuerzo anagn su implementacion,

realizando un papel primordial en el desarrolloptelecto.

6.1.1. FUNCION APRENDIZAJE

Esta subrutina implementa la actividad de aprej@izala neurona detectora de
patrones de coincidencia. La funcién va acumulaamdecada neurona los pesos de las
conexiones y compara esta acumulacion de pesoslcombral de disparo de la
neurona. Tras el disparo de la neurona, se acndlis pesos sirviéndose de STDP y el
acumulador neuronal se pone de nuevo a cero paraaela cuenta.

La funcion recibe como entrada la variable bidisi@mal matriz que contiene
todos los resultados obtenidos con los filtros dddp, codificados en el tiempo y
simplificados a aquellas componentes con mayorrvala otra variablen_digitos
introduce el nimero de digitos de entrada que aktira la neurona.

Como salida saca por pantalla varias imagenes:

-La primera imagen, representa los pesos acumalliiatlmles para cada sinapsis
(este valor muestra el aprendizaje de la neuroegirslas 6 orientaciones de Gabor
existentes.

-La segunda, tercera y cuarta imagen representagn pixeles activos
comparandolos en el tiempo con la evolucion de¢mpoal acumulado por la neurona de
salida. Unos ejemplos de estas ilustraciones apare las Fig. 22 y 23. A su vez se
representan los pixeles activos a la salida ddiltoss de Gabor que codifican en el
dominio del tiempo y que influiran directamente ednracumulador de la neurona de

salida.
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-La quinta ilustracion, muestra todos los pixedetvos que codifican pulsos
enviados a partir de las sinapsis que provocarisplatb de nuestra célula nerviosa
entrenada.

-La sexta imagen, representa como va disminuyehtiempo entre disparos de
la neurona detectora de coincidencia conformeteteamiento va siendo asimilado.

Podemos destacar en la subrutina la ayuda de wwuosohes principales:
acumula_pesqy actualizacion_pesd.a primera va acumulando el peso de las sinapsis
que transportan pulsos a la neurona de salida dolehi proceso de estimulacion
neuronal) y modifica la variabldisparosi la neurona detecta el patron memorizado; la
segunda funcién va actualizando los pesos de tldasinapsis cuando la neurona
detectora dispara. Sus cdédigos se explicaran mtenidemente en los siguientes

apartados.

function out=aprendizaje(matriz, n_digitos);

[filas, columnas]=size(matriz);
timeslot =3e-3; %Tiempo de slot es 3 ms.
peso_inicial=0.01;

aumento_peso=peso_inicial*ones(filas,columnas/2ZyMatriz que acumula el aumento de los peso de siadpsis.

peso_total=0; %Variable que acumula el peso, se pone a cero oufispara la neurona de salida.
disparo=0; %Variable binaria que indica si ha reconocido é&tdraentrenado.
umbral=2; %Umbral que debe superar “peso_total” para queeskatde el acumulador de la neurona de salida.

var_representacion={];
var_representacion(1,1)=0;
var_representacion(1,2)=0;
k=2;
aferente_detector=[]; %Variable que me determina que pixel es el desemeade del disparo de la neurona.
m=1;
tiempo_disparo=[];
tiempo=0;
indice=1;
for j=2:2:columnas

for i=1:1:filas

if(matriz(i,j)<inf & disparo<1)

[disparo,peso_total,var_representacion]=acunpgdso(aumento_peso
...(matriz(i,j-1),j/2),peso_total,umbral,var_represaion,k);

var_representacion(k,2)=matriz(i,j); %Registra el instante en el que se incrementasel. pe
k=k+1;
if(disparo>0) %Se ha producido el reconocimiento de la imagen.

aumento_peso=actualizacion_peso(matriz,alonpeto,i,j,(columnas/2),n_digitos,umbral);
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aferente_detector(m,1)=matriz(i,j-1);
aferente_detector(m,2)=matriz(i,j);
m=m+1;
end
elseif(disparo>0 & i==filas) Se ha producido disparo debido a una imagen intiame
disparo=0;
tiempo_disparo(indice)=aferente_detector(m-li@)po;
if(j>2)
tiempo=((j/2)-1)*3e-3+2.5e-3; %Actualiza el inicio de la ventana para el siggetisparo.
else
tiempo=2.5e-3; %Solo para el caso de la primera ventana.
end
indice=indice+1;
end
end
end
out=aumento_peso(:,columnas/2);
var_auxl=size(aumento_peso);
pesol=aumento_peso(:,var_auxl1(2));

representa_imagen_peso(pesol,2);

%REPRESENTACION DE LAS VENTANAS
var_aux=zeros(2,2); %Matriz que sirve para la representacion de latavers.
var_aux(:,1)=umbral;
if n_digitos>75
n_digitos_ventana=20; %Numero de digitos para las ventanas de repres@mtac

ventana=timeslot*n_digitos_ventana,

%PRIMERA VENTANA%
var_auxl1=find(var_representacion(:,2)<ventana); %Acotacion de la primera ventana de representacion.
var_aux2=find(aferente_detector(:,2)<ventana);
var_aux(2,2)=ventana; %La primera ventana tiene 20 slots de tiempo.
primera_ventana(var_representacion(var_auxar:)aux,n_digitos_ventana,

...matriz,aferente_detector(var_aux2,:));

%SEGUNDA VENTANA ALTERNATIVA%
mitad_digitos=5*n_digitos_ventana;
mitad_tiempo=5*ventana;
var_aux3=find((var_representacion(:,2)>mitadnfie@)&(var_representacion(:,2)<(mitad_tiempo+venigna
var_aux4=find((aferente_detector(:,2)>mitad_pe&(aferente_detector(:,2)<(mitad_tiempo-+ventana))
var_aux(1,2)=mitad_tiempo;
var_aux(2,2)=mitad_tiempo+ventana; %La segunda_ventana también tiene 20 slots de diemp
segunda_ventana(var_representacion(var_awes,:gux,mitad_tiempo,matriz(:,(2*mitad_digitos+1):

..(2*mitad_digitos+40)) ,aferente_detector(var_auxd,digitos_ventana);

%TERCERA_VENTANA%

inicio_ventana=timeslot*columnas/2-ventana; %Inicio de la Gltima ventana de representacion.
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var_aux5=find(var_representacion(:,2)>inicio_tasrm);
var_aux6=find(aferente_detector(:,2)>inicio_\a#);
var_aux(1,2)=inicio_ventana;
var_aux(2,2)=timeslot*columnas/2;
tercera_ventana(var_representacion(var_aux&,:aux,..
... n_digitos_ventana,matriz(:,(2*n_digitos-39):(2*ngitds)), ..
...aferente_detector(var_aux6,:));

end

%REPRESENTACION DEL PIXEL QUE HACE QUE LA NEURONA DISPARE

representa_aferente_detector(aferente_detector)

%DIFERENCIAS DE TIEMPO ENTRE DISPAROS DE LA NEURONA DRAISDA%
matriz_diferencias=[];
[fil,col]=size(aferente_detector);
for i=1:1:fil

if (i<fil)

matriz_diferencias(i)=aferente_detector(i+1,Brante_detector(i,2);

end
end
variable=[1:fil-1];
diferencias_entre_picos(matriz_diferencias)

70



6. APENDICES

6.1.2. FUNCION ACUMULA PESO

Esta subrutina es llamada en la funcigmendizajeque realiza la operacion de
acumular el peso de las sinapsis que van transwitiéos pulsos codificados en la
primera etapa del sistema. Si el peso acumuladia eariablepeso_totalsupera el
umbral marcado en el experimento, la funcion maodifia variable binariaisparo
pasando a tomar el valor “1”, indicando al procgse se ha producido desbordamiento

del acumulador de la neurona detectora.

Las variables de entradas son:

-peso_total Es la variable que ejerce la funcion de acumulatio peso a la

entrada de la neurona de salida.

-aumento_pesoVariable que indica el peso de la sinapsis gaasfyorta un
pulso a la neurona de salida. Ayuda a actualizeatdi@ablepeso_total

-umbral Constante que marca el punto en el que la newtersalida dispara (y
por tanto reconoce un patron entrenado). Si laabbapeso_totalsupera el valor fijo

marcado, nuestro detector reaccionara.

Las variables de salida sdisparq peso_totaly var_representaciorsu mision

consiste en ayudar en la actualizacion del sistema.

function[disparo,peso_total,var_representacion]=acumula(pamento_peso,peso_total,umbral,

..var_representacion,k)

peso_total=peso_total+aumento_peso; %Actualizacion del peso total acumulado por la oparde salida.
if (peso_total<umbral)
disparo=0; %No se dispara, no se reconoce la imagen.

var_representacion(k,1)=peso_total;

else
disparo=1,; %Se produce disparo, se reconoce la imagen.
peso_total=0; %Como se ha disparado la neurona se reinicialiaawehulador de pesos.

var_representacion(k,1)=2*umbral;

end
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6.1.3. FUNCION ACTUALIZACION PESO

Esta subrutina también es llamada en la funcioncypal aprendizaje Su
cometido principal consiste en actualizar todoglesos asociados a las sinapsis cuando
la neurona de salida realiza un disparo. Esta lidogn se rige segun lo postulado en

el mecanismo de aprendizaje bioinspirado STDP.
Las variables de entrada son:

-matriz Esta variable contiene el valor de los pesosiados a las sinapsis en el slot de

tiempo en el que se produce el disparo de la nautersalida.

-aumento_pesoVariable que proporciona los pesos de todas ilpsis antes de

actualizarse.

-umbral Constante acordada como valor maximo del acumouldd la neurona de

salida.

La salida de la funciéactualizacion_peses la variabl@umento_pespero actualizada

una vez aplicada las reglas descritas por el méadP.

functionaumento_peso=actualizacion_peso(matriz,aumento,ijestumnas,n_digitos,umbral)

p=j/2+1; %Variable auxiliar para indice.
if (p>n_digitos)
p=n_digitos;
end
aumento_peso(matriz(i,j-1),p)=aumento_peso(mafFiz)jj/2)+incW(0);
if (aumento_peso(matriz(i,j-1),p)>(umbral/2)) %Ninguna actualizacion de peso supera el valor ambr

aumento_peso(matriz(i,j-1),p)=umbral/2;

end

for k=1:1:i-1
%Actualizacion positiva de los pesos.
aumento_peso(matriz(k,j-1),p)=aumento_peso(méijizy,j/2)+incW(matriz(k,j)-matriz(i,j));
if (aumento_peso(matriz(k,j-1),p)>(umbral/2))

aumento_peso(matriz(k,j-1),p)=umbral/2;

%Para que la actualizacion de los pesos nuncasade el umbral.
end

end

for I=i+1:1:600

if (matriz(l,j)<inf)

%Actualizacion negativa de los pesos.
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aumento_peso(matriz(l,j-1),p)=aumento_pesafethi-1),j/2)+incW(matriz(l,j)-matriz(i,j));
end
if (aumento_peso(matriz(l,j-1),p)<0)
aumento_peso(matriz(l,j-1),p)=0;
%Para que la actualizacion de los pesos no sa#@inéecero.
end
end
for j=p+1:1:columnas
aumento_peso(;,j)=aumento_peso(:,p); % Se actualiza la variable de sa#id el siguiente slot de tiempo.

end
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6.1.4. FUNCION CALCULO RATE

Esta funcién es una parte de la subrutina que lealleutasa de éxito del
experimento, considerando como éxito el que hagpadado la neurona deseada

(aquella entrenada con el digito que recibe atiméa) antes que las demas:

succ
Rate = .
total

En esta ecuacionsucc como se ha explicado en apartados anteriores se
corresponde con el numero de disparos que se modcarrectamente. Es decir,
aquellas entradas aplicadas a neuronas de sakdaajban sido entrenadas con dicha
entrada provocan un tiempo de disparo mayor quel etel detector que si ha sido
entrenado con dicho entrada (seria el éxito detrusistema). Por otro lado la variable
total se corresponde con el nimero de disparos totakese producen en el test. Esta
subrutina nos va a devolver la variabEampo_disparpque muestra todos los tiempos

en los que se produce los disparos de la neurosalida a estudio.

Las variables de entrada a nuestra subrutina son:

-matriz Son los pulsos en el dominio del tiempo enviadasada neurona de

salida a través de las sinapsis.

-patron Pesos finales de cada sinapsis (se correspon@deni@ la neurona esta

entrenada).

-numero_disparasNumeros de disparos totales en el test.

Al igual que la funciéraprendizajese ayuda de la funciéecumula_pesaue
nos ayuda actualizar el valor del acumulador delaona de salida.

functiontiempo_disparo=calculo_rate(matriz,patron,numeispatos)

[filas,columnas]=size(matriz);

peso_total=0; %Variable que actualiza el peso en un adicionalycmos en un slot de tiempo.
disparo=0; %Indica si se ha reconocido la imagen o no.
umbral=2;

var_representacion=];

var_representacion(1,1)=0;
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var_representacion(1,2)=0;
k=2;
aferente_detector=[];
m=1;
tiempo_disparo=][];
tiempo=0;
indice=1;
for j=2:2:columnas

for i=1:1:filas

if(matriz(i,j)<inf && disparo<1)

[disparo,peso_total,var_representacion]=acumasopatron(matriz(i,j-1)),peso_total,imbral,
..var_representacion,k);

var_representacion(k,2)=matriz(i,j);
k=k+1,;
if(disparo>0) %Se ha producido el reconocimiento de la imagen.
aferente_detector(m,1)=matriz(i,j-1); %Funcién que marca el momento del disparo.
aferente_detector(m,2)=matriz(i,j);
m=m-+1;
end

elseif(disparo>0 && i==filas) %Se ha producido el disparo debido a una imagenniedia.

disparo=0;
tiempo_disparo(indice)=aferente_detector(m-1igtjpo;
if(7>2)

tiempo=((j/2)-1)*3e-3+2.5e-3;
else

tiempo=2.5e-3;
end

indice=indice+1;
end
if indice> numero_disparos
break
%Se sale del “for” cuando supera el nimero de dispgue se pasan por linea de comandos.
end
end
if indice> numero_disparos
break
end

end
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6.2. ARTICULO URSI

Reconocimiento de Digitos Usando
Mecanismos Bioinspirados de Aprendizaje

J. A. Pérez-Carrasco, Eneko Garcia-Arana, B. ACh&errano

jperez2@us.e€neko.garcia.arana@gmail.copacha@us.esserrano@us.es

Dpto. Teoria de la Sefial, ETSIT, Universidad deliBeAvda de los Descubrimientos, s/n, CP41092

Abstract- This document presents a slightly de las primeras etapas del procesamiento en ddroelea
bioinspired system for recognition of numeric digis. The segunda etapa es una red neuronal de una etapa,
system is composed by a Gabor filter bank with onecale compuesta por diez neuronas de salida, cuyas @mexi
and six orientations and one one-layer neural netwk han sido entrenadas usando STDP. El sistema recibe
trained using the biological training mechanism cded STDP ~ entrada un digito numérico de 0 a 9, obtenido deake
(Spike-timing-dependent plasticity). STDP is an unsupervised de datos MNIST [4], y sOlo la neurona de salida
mechanism, where the network is able to learn autmmously ~correspondiente a ese digito de entrada sera la que
when the inputs are repeated persistently. In the wrk Presente una mayor y rapida actividad a la salida.
presented here ten neurons have been trained to @gnize
ten different digits (0-9). To test and train our néwork, the 1. IMPLEMENTACION
MNIST database has been used. We have used 5000@dgms A. Descripcién del sistema
for training and 2000 images for testing.

El sistema implementado en este trabajo esta castpue
|. INTRODUCCION de dos etapas y se puede ver en la Fig. 1. La @iohe
. . . ellas es un banco de filtros de Gabor y la segundared
Cada vez es mas habitual encontrar sstemasataetrneuronal monoetapa compuesta por diez neuronas de

de implementar el procesamiento d.EI cerebro patver salida. El tamafio de las imagenes de entrada 82x$2,
problemas complejos. La evidencia constante de ejue

cerebro es canaz de realizar tareas casi impessabla aunque para nuestra aplicacién, estas imagenesithan
. paz ge r P spm, submuestradas para tener un tamafio de 16x16. Dichas
la méas compleja maquina desarrollada por el homlafia

de h . : X e imagenes son convolucionadas con un conjunto de 6
e hoy esta hamendt_) que Ia} C?”.‘“”"?'ad cientifma e filtros de Gabor, que implementan una escala y seis
emular el procesamiento biol6gico implementado kn ientaciones. El tamarfio de los filtros de Gabatd.0
cerebro. Recientemente los sistemas que estamdenie ' '

mas éxito son aquellos basados en redes neuroales, caqa uno de estos filtros se obtiene mediante las
ellos, los basados en convoluciones que Ut"iz%'ibuientes expresiones [5]:

algoritmos de entrenamiento como keckpropagation

estan resultando mas eficientes en el desarrolimmas

como reconocimiento y seguimiento de objetos,
clasificacion, segmentacion, etc [1][2]. A pesartddos axy) = 1 X _1 ﬁ+£ + j27TTWx| - 1)
estos intentos, ain a dia de hoy es dificil eneontr 21,0, 2|0 g,

sistemas que ademas de emular la estructura desedap
cerebro utilicen también los mecanismos de aprejelyy Realizando unas determinadas dilataciones y rotesia

comunicac?c')n. me.dia'nt.e pulsos de.I m‘?”‘.o- El mecamisrlr& funcion de transferencia obtenidéx, y) obtenemos
de aprendizaje b|o!og|co. STI?FSQlke:tlmlng-dependentCdada filtro codificando una orientacién y escala:
plasticity) [3] es la hipétesis mas cominmente aceptada de

mecanismo biolégico de aprendizaje implementadalen

cerebro humano. STDP es un proceso que ajusterzaf 9u(x¥Y)=a"gX,y)

(pesos) de las conexiones entre neuronas en dbroere X=a(x[Cog+ylSerd) (2
basandose en los tiempos relativos entre los pudsos s

salida de una neurona y los pulsos recibidos porigana y=a"(-xsed+yldod))

y que alteran su potencial.
Tratando de implementar un pequefio sistema bicambpi En estas expresiongsrepresenta la orientacion § la

hemos desarrollado en el presente trabajo un sistegscala. Los parémetrqa,e,W,aX,ay} son descritos en el
compuesto de dos etapas. La primera de ellas banoo

de filtros de Gabor, que esti bastante aceptado coa metodo implementado por Manjunath [5].
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FILTROS DE GABOR RED NEURONAL
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bioinspirados de aprendizaje. -0 T 5 = s ufs e =
De cada imagen de salida tras la convolucion hemos Aol =gt
seleccionado la parte central de tamafio 10x10,vera Fig. 3. Curva Aprendizaje STDP.
comprobado que en ese conjunto de pixeles estabagn pyestra  implementacién, las  conexiones
contenida la informacidn con valor distinto de cero correspondientes a cada neurona de salida han sido

El mecanismo STDP es un mecanismo bioléaico ntrenadas por separado. En una implementaciérafytu
o . 10109 as eficiente se permitirda que todas las neuronas
aprendizaje que se basa en los tiempos relativics ks aprendan a la vez y el hecho de permitir inhibi@atre
Feucl;"st())esapsmd:r?tlrda%z por gnaerézl:]rgg‘:‘lgs Iose pl):llsols Yefas acabara haciendo gue cada neurona aprenda un
act'l arse u dis ar;rquEspu or ello (lu en n estFligito diferente [3]. Por tanto, para la implemerda
activ y disp . por € qu u ui presentada, cada neurona de saglicarrespondiente
implementacion necesitamos codificar el valor ddaca al digito de entrada (i=0,...9) ha sido entrenada por
pixel a la salida de la convolucion con uno def“ms separado utilizando un ,C(’)njunto de 5000 iméagenes
de (_Sabor en pulso_s_. Pa_r’a nuestra 'mpl.ementac'ommen&orrespondientes al mismo digito. Cuando la neuiona
realizado una codificacion intensidad-tiempo, dedmo (sus conexiones) ha sido entrenada se procedeenant
qgue hemos creado un pulso temporal para cada gorel el resto de neuronas del mismo modo
un tiempo de creacion “inversamente proporciondl” a ‘
valor del pixel. Asl, un "p|xel con valor cercano0a  perg nuestra pregunta sigue sin ser respondidena;,c6
producira un pulso “tardio” y un pixel con valor@@no a ge jmplementa el aprendizaje bioinspirado basado en
255 producira un disparo casi instantaneo. El t8@® gsTpp? El mecanismo de aprendizaje STDSpiKe
creaciéon de un pulso vendra relacionado con su o Timing Depedent Plasticinf3] se basa en el principio de

pixel con la expresion: que las conexiones con las neuronas de salidaogpes
. 3 se van reforzando o debilitando con la repeticiérudos
tpo_ pulso= cte_tempr (- pixel_value/253 (3) pulsos de entrada determinados, de modo que asjuella

conexiones cuyos pulsos provoquen un disparo en la

En nuestra implementaciocte_temptiene un valor de neyrona de salida se veran reforzadas. En cambio,
3ms Un ejemplo ilustrativo de esta relacién inversatee aque"as conexiones por las cuales Viajen pU'SCB qu
proporcional puede verse en la Fig. 2. lleguen a la neurona de salida posteriormente spladd

) ) de la misma se veran debilitadas. STDP es un nsoani
En ?I sistema, cada pixel de salida de cada ﬁherdsgbor no supervisado, es decir, las neuronas aprenden de
esta conectado a una de las de las 10 neuron@8i@® S manera auténoma ante la repeticion de los patrdees
con lo cual tenemos 6x100x10 (6 componentes de IGabgnirada. Gracias a este mecanismo, cuando la reuron
100 pixeles de salida de cada filtro y 10 neura&s paya aprendido un patrén de entrada, le bastaran mu
salida) que hace un total de 6000 conexiones estnaue pocos pulsos en sélo algunas conexiones de erperda

etapa neuronal. producir un disparo. El mecanismo STDP se resurhe de
. . siguiente modo: Inicialmente el peso de todas las
B. Mecanismo aprendizaje STDP conexiones es el mismo (o puede estar inicializado
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Fig. 4. Mecanismo Bioinspirado de Aprendizaje STDP.
aleatoriamente), pero cada vez que la neuronali@sa “[ T T LT[+
produce un pulso de salida los pesos de las camexige |

actualizan de acuerdo a las siguientes expres|8hes

w 1)

W, = AVvinsl + Wong % # ; '
+ @ tJ _ti t <t (4) E ]
a lex r = f; I
AVVinst t E H“ ﬂ.lﬂl IJ.;JZ Illlwu(“s?‘n]] I}:Iﬂ ﬂ.:]ﬁ 006
-a [exp-——— t >t
[{ T~ b Fig. 5. Etapa de Entrenamiento de la Neurona ‘Diialo.
. . _ 4 | . r % otk * sal, Bl L s sl
En estas ecuacioned,,; es el peso anterior en una de lasg I O o O W L T G
conexiones,Aw, ., es el incremento de peso debido a . i ‘ ;
) ) 14,94 14.95 16,96 ml;;.i'{!@) 14.98 14.99 15
disparo de la neurona final. Los parametsdy ayr’ Doy dol o do e .
y 7~ son constates predefinidas [3]. Por dltimo, ebwal E“ !\ 1
t, -t representa la diferencia de tiempo entre el puls 2* |
. . 14,84 4.95 14,98 1487 1498 1499 15
producido por la neurona aferente en el instanteuya tempo {52
conexidn con la neurona de salida se esta actodbizael Fig. 6. Etapa de Entrenamiento de la Neurona ‘@hal.

disparo producido por la neurona final en el inte. conexion. Se puede ver que en la primera iterakién
La Fig. 3 representa la curva de actualizacioned®®. En neurona alcanza el umbral de disparo (de valor ‘1)
ella se puede ver que aquellas conexiones cuy@®9Pukuando le llega el pulso procedente de la neuata
sean anteriores al disparo de la neurona de sgligar (instantet3). En el primer caso, como el disparo de la
tanto causantes del mismo) se veran reforzadas, s#urona de salida se produce posteriormente aulee
embargo, los pesos de aquellas conexiones conspulge entrada, las 3 conexiones se ven reforzadateesa
posteriores al pulso de la neurona de salida sanvei/3, 2/3y 1 respectivamente. En la segunda régetitel
atenuados. patrén de entradgéso 3, sera la neurona2 (por tener

) _ ] un peso=2/3 la que produzca la activacién de la neurona
En la Fig. 4 se ilustra el mecanismo STDP de unamogye sajida en el instant?, con lo cual las conexiones con
simplificado. En esta figura, una neurona de sadisié 1 y c2 se veran reforzadas y la conexion co®
conectada a 3 neuronas que representamos €2y  gtenuada. En una tercera iteraciquaso 3, sera la
c3 que producen un determinado patron codificadaien sheyronac2 de nuevo la causante de producir un disparo a
pulsos. Como se puede ver el orden de disparo sle {3 sajida en el instant®, con lo cual la conexion casl
neuronas es primerol, despuesc2 y finalmentec3  sera reforzada de nuevo y la conexién c8nse vera
(como viene representado por la curva de estiméb). gtenuada. En la dltima y cuarta iteracion del ejemp
peso de las neuronas se representa en la figura aom (paso 4, la conexion con la neuromd ya tiene un peso
punto negro en las conexiones (cuanto mas granglermage valor ‘1’ y por tanto es suficiente para activar
es su valor)Al principio (paso J, todas las conexiones neyrona de salida en el instante Las otras dos
tienen igual valorgesos=1/3, de modo que cada vez quecgnexiones (cow2 y c3) se ven atenuadas. En un estado
llega un pulso a la neurona de salida, su poteseiale gstacionario estas dos conexiones estaran inhilyidas
incrementado por el peso correspondiente & caggnexion con la neuronal bastara para producir la
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6. APENDICES

Neurona  1°Disparo  2°Disparo  3°Disparo  4° Disparo 5° Disparo imagenes son otras neuronas de salida las que han
disparado un pulso a la salida de un modo masadpiu

0 U g i i o este caso la neurona que codifica el digito ‘8").

1 0.51 - 0.61 _ El sistema ha sido testeado utilizando 200 imagenes

2 1,92 475 3,50 2,47 2,93 correspondientes a cada digito. Si consideramde éki

3 185 6,50 0,69 2,53 257 gue haya disparado la neurona deseada (aquelémada

. 267 230 278 - 350 ante el digito a la entrada) antes que las denadignpos
calcular la tasa de éxito como:

5 1,77 1,43 2,38 3,57 4,04

6 1,15 5,63 1,81 4,88 3,77

7 311 4,03 4,97 2,07 7,35 rate= %ﬁloo ()

s [N 155 GEN o 213

9 1,27 115 2,80 2,84 1,92 En esta ecuacidspucccorresponde al nimero de entradas

Tabla 1. Disparos de las neuronas de salida antésgio estimulo reconocidas correctamentdotal corresponde al nimero
(ms. de imagenes testeadas. En nuestro experimentsdaléa

activacion con la neurona de salida. Notese queessto  reconocimiento ha sido del 80.56%.

gue se esperaba pues la neurchas la mas activa y la

mas rapida, y el algoritmo de aprendizaje STDP ha IV. CONCLUSIONES

permitido que la neurona de salida aprenda ested®u

constancia de que el ejemplo aqui descrito es m@n el trabajo presentado se ha demostrado la pidaibi
sencillo y que sdlo trata de ilustrar la idea qeesconde de incluir mecanismos de aprendizaje no supervisado

detras del mecanismo biolégico STDP. bioinspirados en una aplicacion sencilla de
reconocimiento de digitos. NOtese que en estejtradda
[Il. RESULTADOSEXPERIMENTALES objetivo Ultimo no era alcanzar una tasa de

Podemos definir dos etapas en nuestro experimenES?onOC'm'emo elevada, sino demostrar como upraist

La primera etapa es de entrenamiento de cada reedmn E‘?UC'HO. %uecé?mssr entrenat_:io ut|I|zar|1t(jc(>j el algamlt)m
salida por separado. En la Fig. 5 hemos represemstd loinspirado y proporcionar resultados acdpsa

fase. El ejey de la grafica superior codifica el pixel queEs posible alcanzar mejores resultados haciendo el

dispara un pulso a la salida de cada convoluciéneto sistema’un hoco r_né§ complejo utilizando t_al vezanay
banco de filtros de gabor. Como recordamos haba 6 solycmn en _Ia_s_lmagenes, un banco de f||tr0_30|m§(y
pixeles posibles. El pulso producido por cada umo (fﬁadlendo inhibicion entre las neuronas de salidante
estos pixeles (s6lo se han representado aqueliosirto a etapa de entrenamiento, de modo que C“?‘_”do una
valor superior a un nivel predefinido) se ha repnésdo neurona o_le sghda Q|spare un pulso, este pulsdilizeu
como un punto rojo. El ej codifica el tiempo en bara |n’h|b|re|mped|r que el resto de nguronaséiatﬂ:an
segundos. Cada imagen utilizada de entrada pratshee el patron que ha hecho disparar a la primera de [S1.

serie de pulsos en una ventana de duracibn 3ms . . .
(recordemos que es el tiempo utilizado en la ccalifon n sistema como el descrito pueQe ser 'mp.'e'”f.‘e”tad"
intensidad-tiempo). La grafica inferior de la Fi§ totalmente con mddulos convolucionales bioinpirados
representa el potencial acumulado por la neurona E’éets clorrK)ERmogéJlos (ée ctogvoluuont kt)azados en el
salida que se esta entrenando. En esta figura the &¥010C00 Address-Event-Representafdf].

representando el entrenamiento correspondiente a la
neurona ‘0O’. Se puede observar en esta etapa que la AGRADECIMIENTOS

neurona necesita cargar durante un tiempo largb (de ggie trabajo ha sido financiado en parte por el

orden de 22ms, -8 imagenes) la informaciogroyecto MITRA  (TEC2010-21619-C04-02),  del
correspondiente a los patrones para producir usopig \inisterio de Ciencia e Innovacion.
salida y descargarse. En el momento del dispatg en

juego la actualizacion de los pesos de cada coneegio
contribuye en un futuro a que la neurona de sal@acte
rapidamente el patrén de entrada. En la Fig. 6estra  [1] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. HaffnéGradient-based

: i learning applied to document recognitiorPfoceedings of the
la etapa final del entrenamiento. Se puede obseguata IEEE, vol, 86, no. 11, pp. 2278-2323, 1998,

neurona sélo necesita unos poquitos pulsos paraese [2] T. Serre, L. Wolf, S. Bileschi, M. Riesenhupend T. Poggio,
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