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1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

Cada vez es mas habitual encontrar sistemas qtan tcee implementar el
procesamiento del cerebro para resolver problenmasplejos. El éxito de estos
sistemas queda todavia muy lejos de los objetivarsanos inicialmente por el mundo
de la ciencia, por eso el desarrollo tecnolégicoesta materia esta en continua
evolucion. Existen numerosas evidencias que demamesue el cerebro es capaz de
realizar tareas casi impensables para las maquomidascomplejas desarrolladas por el
hombre a dia de hoy, esto provoca un enorme ingerdés comunidad cientifica que se
ha dedicado a intentar emular el procesamient@dimd del cerebro. Recientemente
los sistemas que estan teniendo mas éxito sonlagjlElsados en redes neuronales, y
de ellos, los basados en convoluciones que utibtgoritmos de entrenamiento como
el backpropagationEstos algoritmos estan resultando ser un métagoeaficiente en
el desarrollo de tareas tales como reconocimienteseguimiento de objetos,

clasificacion, segmentacion, etc [1] [2].

Los sistemas artificiales de vision operan de uaaara muy diferente a lo que
ocurre en el sistema nervioso visual. Los sistesmidfgciales suelen capturar y procesar
secuencias de fotogramas. Por ejemplo, una caneavadeo captura imagenes a unos
25-30 fotogramas por segundo, que luego son praesdatograma a fotograma, pixel
por pixel. Por lo general aplican operaciones devaoicion, para extraer, mejorar y
combinar las caracteristicas hasta conseguir umnoeimiento deseado. Este
procesamiento mediante la convolucion de fotogramadento, especialmente si se
necesitan realizar muchas convoluciones en se@paca cada imagen de entrada. Los
mecanismos bioldégicos del sistema visual no furamiode esta manera, sino que en la
retina cada pixel envia pulsos (también llamadoteg a la corteza cuando su nivel de
actividad alcanza un umbral. Por tanto, los pixdiesiden cuando enviar un evento.
Todos estos pulsos se transmiten a medida que @sté&o producidos, y no esperan a

un tiempo estipulado de transmision del fotograncam@ ocurre en sistemas
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artificiales) para enviarlos a la siguiente capa ptecesamiento [3]. En puntos
posteriores de esta memoria se desarrolla un sistkEeado en eventos y no en la
captura completa del fotograma. Esto se asemejahonotas al sistema bioldgico

existente, siendo una mejora bastante resefiable.

Numerosos estudios muestran o representan elmsisteervioso visual
estructurado jerarquicamente en capas [5]. Apoyamgl@n esta division, cada parte
tendra asignada una funcién a realizar. Por ejemgdcampliamente aceptado que la
primera capa de la corteza visual V1 lleve a calm aperacion similar a un banco de
filtros de Gabor 2-D con diferentes escalas y d¢ai@ones [2], cuyos parametros
actuales ya fueron medidos [6][7][8]. Este resuthe sido aprovechado por muchos
investigadores a la hora de proponer potentesiatgms basados en convoluciones para
el procesamiento de imagenes [9][10][11]. Sin embarlas convoluciones son
computacionalmente costosas, por lo que parece pot@able que el elevado numero
de estas operaciones que se llevan a cabo eneliragoudiera ser emulado por los

programas de software basados en fotogramas gjecsgan hoy en dia.

Segun diversos estudios, la solucion mas adecpada poder simular un
sistema bioldgico en tiempo real seria consideradesarrollo mayor del hardware
existente combinado con mddulos basados en eviif@®]. En estos sistemas, las
caracteristicas relevantes de la imagen serian rmioadas y procesadas en primer
lugar, lo que ayuda a aumentar la velocidad deegsamiento de la sefial. De esta
manera, el retardo en el tratamiento del evententieda dependera principalmente del
namero de capas, y no en la complejidad de lodasbjeformas para ser reconocido.

En la actualidad es dificil encontrar sistemas agemas de intentar emular la
estructura de capas del cerebro utilicen tambiértanmiemos de aprendizaje y
comunicacion mediante pulsos del mismo. El mecamidm aprendizaje bioinspirado
STDP Epike-Timing-Dependent-Plastidityf13] es la hipotesis mas comunmente
aceptada de mecanismo biolégico de aprendizajeapliaacion del mismo ha dado
grandes resultados, aproximandose a resultadoridt$ecuando el procesamiento lo
lleva a cabo el cerebro humano. STDP es un prapgs@justa la fuerza (pesos) de las
conexiones entre neuronas basandose en los tiewlptigos entre los pulsos de salida
de una neurona y los pulsos recibidos por la midmaaelacién entre los tiempos de
entrada y salida alteran el potencial de las neas@novocando que algunos eventos se
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asimilen con mayor facilidad. Gracias a la altemacdel potencial modelamos el

aprendizaje de un patrén determinado en nuestensas

Basandonos en los estudios que han desarrolladaregéeria hemos tratado de
implementar en este proyecto un pequefio sistemaspicado compuesto de dos
etapas. La primera de ellas es un banco de fiedSabor, que como hemos comentado
antes esta bastante aceptado como una de las gsiet@pas del procesamiento en el
cerebro. La segunda etapa es una red neuronal aleetapa, compuesta por diez
neuronas de salida cuyas conexiones han sido adasrnusando STDP. El sistema
implementado trata de emular muy ligeramente el amsmo de aprendizaje y
comportamiento del sistema visual humano. Esteuctmjrecibe como entrada un
digito numérico del 0 a 9 (obtenido de la baseatesdMNIST [14]) y so6lo la neurona
de salida entrenada con ese digito de entrada ggelgpresenta una mayor y rapida

actividad a la salida.
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En este punto queremos introducir una serie denidefnes relativas a la
naturaleza biolégica de la neurona. Lo mas resef@bkste punto del informe es que el
sistema nervioso se comporta como un conjuntordaits por donde pasan impulsos
eléctricos, siendo ésto una caracteristica fundeheara el desarrollo del proyecto.
Por tanto, gracias al estudio de su constituciéplaeteara un modelo que simule (de

manera lejana) alguna de sus funciones.

2.1. LANEURONA

La neurona es un tipo de célula del sistema neyvams unas componentes
estructurales basicas que le permiten llevar a hocion de transmitir cierto tipo de
mensajes, a los que se conoce como impulsos nesviis principal caracteristica es la
excitabilidad eléctrica de su membrana plasmatizabido a esta cualidad estan
especializadas en la recepcion de estimulos y coi@ude los impulsos nerviosos
[15].

Algunas de las partes que forman las neuronasisolares a las de las demas
células, pero hay otras partes que son distintasefo, no podemos tener el mismo
tratamiento que tenemos con el resto de célulamminuacion se listan las estructuras

principales de la neurona [16]:

* Soma o cuerpo celular: Esta parte incluye el nuckloigual que todas
las demas células, las neuronas tienen un nuélaesta parte es donde

se produce la energia necesaria para el funcion&mile la neurona.

* Dendritas: Son prolongaciones que salen de difesepartes del soma,

suelen ser muchas y ramificadas. Las dendritasgeecanformacion
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proveniente de otras neuronas u 6rganos del cyelgooncentran en el
soma de donde, si el mensaje es intenso, pasaral ax
* AXxOn: Es una sola prolongacion que sale del sondirencion opuesta a

las dendritas. La funcién del axén es la de comdutimpulso nervioso
desde el soma hacia otra neurona, musculo o gkrdhll cuerpo. El
axoén esta compuesto por una capa de mielina (fat@ia su vez por las
células de Schwann, también incluidas en el axdrjdulos de Ranvier
que tienen como mision facilitar la transmision idgbulso nervioso. La
onda electromagnética producida como impulso nsovicecorre las
neuronas recubiertas por mielina, saltando de radwdo de Ranvier.

En la Fig. 1 podemos apreciar todas las composeaqnie forman la neurona,

definidas en este punto [15].

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Modo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

MUcleo

Figura 1. Neurona.

Como hemos comentado, los impulsos nerviosos vip@ntoda la neurona
comenzando por las dendritas, hasta que llegars &dtones terminales que pueden
conectar con otra neurona, fibras musculares adglas. Debido a esta funcion, las
neuronas conforman e interconectan los tres commpemedel sistema nervioso:
sensitivo, motor e integrador o mixto; de esta ma@nen estimulo captado en alguna
region sensorial entrega cierta informacion quecgglucida a través de las neuronas y

es analizada por el componente integrador, quepezae elaborar una respuesta cuya
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sefal es conducida también a través de las neurdiesa respuesta es ejecutada

mediante una accién motora, como la contracciorcolaso secrecion glandular.
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2.2. IMPULSO NERVIOSO

El impulso nervioso es una onda eléctrica origineol@o consecuencia de un
cambio transitorio en la permeabilidad de la memédrplasmatica de la neurona. Su
propagacion se debe a una diferencia de potensialgilo por las distintas
concentraciones de iones a ambos lados de la mea)latre la parte interna y externa
de la célula. La carga de una célula nerviosaiwvese mantiene en valores negativos
(el interior respecto al exterior) y varia solo tlerde unos estrechos margenes. Cuando
el potencial de la membrana de una célula excitédga mas alla de un cierto umbral
debido a un estimulo externo (por ejemplo cuanda ngurona sensorial capta una
sefal), la neurona dispara un impulso nerviosoiggag esta diferencia de potencial

creando asi una corriente eléctrica. Este procasoapenas unos milisegundos.

La cantidad de estimulo necesario para provocactigidad de una neurona se
denomina umbral de excitabilidad. Alcanzado estédrain la respuesta es efectiva
independientemente de la interrupcion o aumento eésfimulo. Durante la
despolarizaciéon la neurona no es excitable, es,desta en periodo refractario. Durante
la hiperpolarizacién subsiguiente la neurona esiganente excitable y parcialmente
refractaria, por tanto, necesitamos un estimulo miEnso para provocar un nuevo
potencial de accion ya que ha aumentado el umberaixditabilidad. Estos factores se

deberia tener en cuenta a la hora de simulartehsisnervioso [17] [18].

10
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2.3. SISTEMA NERVIOSO

El sistema nervioso es un conjunto de 6rganos cestpule unos tejidos y unas
células muy similares (por eso se dice que essiansa y no un aparato) cuya unidad
basica es la neurona. Su funcién primordial eslaaptar y procesar rapidamente las
sefales ejerciendo control y coordinacion sobredtaeas 6rganos, para asi lograr una
oportuna y eficaz interaccién con el medio ambiaatebiante. Podemos resumir las
actividades del sistema nervioso como una serigraeesos en el que la informacién
sigue un circuito mas o menos estandar. Normalmargefial se inicia en una neurona
sensorial aferente, la cual recoge la informacidraeés de su axén (denominado fibra
aferente). Esta neurona sensorial transmite lanrdoion a otra aledafia (interneurona),
de modo que termine accediendo a un centro deraui®gp donde se procesa la
informacion. Para que la sefal llegue a este cel@rprocesamiento tendra que pasar
por multiples neuronas que estardn conectadas medgnapsis. Finalmente, la
respuesta dada ird a parar a las neuronas eferpregentrolan masculos, glandulas u
otras estructuras anatomicas. Por tanto, podenmasdutoque el circuito neuronal esta

compuesto por neuronas aferentes, eferentes aentenas [19].

Como se aprecia en la Fig. 2 podemos resumir brent el sistema nervioso
en tres acciones: deteccion de estimulos, tranemide informacion y coordinacion

general (procesamiento y realizacion de la acdii®i)

Nervio aferente

Q {

Médula
espinal

Nervio eferente

Figura 2. Diagrama aferente-eferente.

11
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2.4. SINAPSIS

La conexion entre una neurona y otra se denomitagsis, mas concretamente
la unidn entre el axon de una y la dendrita de @&sée enlace intracelular lleva a cabo
la trasmision del impulso nervioso desde una célelaiosa a otra. Se inicia con una
descarga quimica que origina una corriente elécteic la membrana de la célula
sensorial aferente (célula emisora), que como yaokedicho es la neurona capaz de
captar un evento. La accion de esta componentgsiema nervioso tiene lugar en una
etapa presinaptica. Una vez que este impulso reenatcanza el extremo del axén (la
conexion con la otra célula), la propia neuronareggay un tipo de proteinas
(neurotransmisores) que se depositan en el espaéptico (espacio intermedio entre
neurona sensorial y la neurona de salida). Estostiansmisores son los encargados
de excitar o inhibir la accién de la neurona dedaalLa accion que ocurre en ésta
Gltima, tiene lugar en la etapa postsinaptica. Hg importante la accién que ocurre en
la neurona de salida ya que es en esta etapa goddenos localizar el aprendizaje del

sistema nervioso [20].

Canales de Ca*?
dependientes de voltaje

/ Axdén

Bomba reca ptadﬂra
de neurotransmisor

, Receptores de .
Densidad postsinapti neumfrangmimr ESPacm
sinaptico

Botdn
f: ::‘ dendritico

Figura 3. Sinapsis.

12
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La sinapsis se produce en el momento en que s&reegctividad quimico-
eléctrica presinaptica y postsinéptica. Si estalioidn no se da, no se puede hablar de
sinapsis. En dicha actividad se liberan neurotréstmes ionizados con base quimica
cuya cancelacion de carga provoca la activacioreckptores especificos que, a su vez,

generan otro tipo de respuestas quimico-eléctricas.

Las sinapsis se pueden definir de manera simgdiiccomo un cable. El
conjunto de todas ellas permiten a las neuronasistelma nervioso central formar una
red de circuitos neuronales. Una vez que las nasr@on capaces de aprender un
determinado suceso, que ocurre repetidas vecéscea selectivas. Con esto se quiere
decir que son capaces de detectar un evento memorcon respecto a otro aleatorio,
formando unos circuitos virtuales especificos (sugauronas tienen como nexo de
union las sinapsis) para realizar la accion asacs#duceso detectado. Estos circuitos
los llamamos virtuales al no ser permanentes, yalasl neuronas pueden olvidar lo
aprendido. Por tanto, dicho camino recorrido pusdebiar gracias a una reasignacion

o modificaciéon de los pesos asociados a cada camexsinapsis.

Se distinguen tres tipos principales de transmisif@aptica; los dos primeros
mecanismos constituyen las fuerzas principalesroyen la circulacion de impulsos

nerviosos por los circuitos neuronales:

« Transmision excitadora: Aquella que incrementadailplidad de producir un
potencial de accion. La membranas postsinapticaccimaa ante el
neurotransmisor disminuyendo su potencial de repoBor lo tanto,

disminuyendo la negatividad interna se aumentadaabilidad.

« Transmision inhibitoria: Aquella que reduce la pdiiad de producir un
potencial de accion. La membrana postsindptica ipergolariza por el
neurotransmisor. Por lo tanto, aumentando la nadatl interna se disminuye

la excitabilidad.

« Transmision moduladora: Aquella que cambia el payi@ la frecuencia de la

actividad producida por las células involucradas.

El que la accion en una sinapsis sea excitatoriahtitoria no depende

exclusivamente del neurotransmisor (ya que puetleaamdistintamente de las dos

13
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formas), sino de las caracteristicas de la membpasisinaptica. Los receptores

determinan su respuesta ante un neurotransmisandeado.

La fuerza de una sinapsis viene dada por el canddigpotencial de la membrana.
Dicho cambio ocurre cuando se activan los recept@ate unos neurotransmisores
determinados, alojados en la dendrita de la newtersalida. Este cambio de voltaje se
denomina potencial postsinaptico, y es resultadecti de los flujos iGnicos a través de

los canales receptores. Los cambios en la fuenZptita pueden ser:

- A corto plazo y sin cambios permanentes en lasi@stias neuronales, con

una duracién de segundos 0 minutos.

- De larga duracioén LTPPptenciacion a Largo Plazpen que la activacion
continuada o repetida de la sinapsis implica lauestbn de la sintesis

proteica en el nucleo de la neurona, alterandosteucura de la propia
neurona.

Podemos concluir que el aprendizaje y la memomaresultado de cambios a largo

plazo en la fuerza sinaptica, mediante un mecangerlasticidad sinaptica [21].

14
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2.5. PLASTICIDAD NEURONAL

La plasticidad neuronal, también denominada neastipidad, es la propiedad
gue emerge de la naturaleza y funcionamiento denéasonas cuando establecen
comunicacion entre ellas. Es capaz de modular Heepeion de los estimulos con el
medio, tanto los que entran como los que salen.t&do, la red neuronal es un
elemento dinamico en continua evolucion, donde cuuet pequefio cambio puede
producir como resultado una respuesta diferentéa [psopiedad le ha permitido
adaptarse al medio sin gran dificultad, pudiendgdt asumir una neurona el papel de
otra neurona que esté lesionada.

Para subsanar células dafiadas el sistema nepuesie reorganizar el conjunto
de sinapsis intervinientes. Para ello, se surteaagones reguladoras modulando el
proceso a través de la aplicacion de impulsos arcibs o inhibitorios segun lo
requiera. Esto es posible ya que existen numenasiasies replicadas, pudiendo asi
tomar caminos alternativos. Estd demostrado qu&egxiconexiones neuronales que
incrementan su nivel de actividad cuando ocurradarte de un grupo de neuronas que
lideraban una determinada funci@e$enmascaramiento compensatprio

Pero no solo queda ahi la cosa, porque si lacgitudo requiere, el sistema
nervioso puede crear nuevas conexiones para qoegoiipo de neuronas actlien
sustituyendo a las erréneas. Asi que, podemosfictasias acciones del sistema

nervioso como:

- Constructivas: Cuando crea y amplia nuevas coneginauronales.
- Destructivas: Cuando elimina los enlaces poco estw incluso totalmente

inactivos.

La plasticidad anatomica de las neuronas en telnsegsnervioso es un fenomeno
comun en las sinapsis, en las que tanto los esténfisiolégicos como las condiciones
del entorno pueden dar origen a ciertos cambiosfahdgicos y numéricos. La
capacidad de cambio de estos factores es conooido plasticidad sinaptica que a su
vez es culpable en gran medida de la facultad deamear y olvidar. Por tanto, se

demuestra que el aprendizaje y reparacion dehsistervioso es un elemento vivo que

15
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evoluciona con el paso del tiempo, donde diversaesos aprendidos pueden ser

olvidados y viceversa [21].

16
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2.5.1. APRENDIZAJE Y MEMORIA

La memoria humana es una funcién cerebral quesdtado de conexiones
sinapticas entre neuronas, mediante la que elwseamo puede retener experiencias
pasadas. La memorizacion se obtiene reforzandmlaxiones entre las neuronas, a su
vez estas uniones se obtienen mediante el conéintrenamiento al que se le somete.
La experiencia sensorial del sistema nervioso esailssa por la que se produce el
aprendizaje. A través de la captacién de sefalesnsdifica las propiedades de las

sinapsis, provocando en ellas:

» Cambios funcionales (reduccioén del umbral de egidita mayor liberacion de
neurotransmisores, mayor persistencia del contaetee neurotransmisores y
receptores, etc.).

« Cambios estructurales (aumenta el niumero de ss)apminbian los contactos

sinapticos preexistentes, etc.).

La memoria se puede clasificar segun su persisteRodemos diferenciar tres
grandes grupos: a corto, medio y largo plazo. E#tdpa de entrenamiento del sistema
se va modificando las uniones sinapticas estalasgcigflejandose en un cambio en la
amplitud del potencial de la neurona de salidae Epsitencial es responsable de la

accion postsinaptica, su modificacion se pueddfidasen:

» Potenciacion sinaptica: Aumento de la amplitudodeplotenciales en respuesta a

impulsos de entrada sucesivos.

» Depresion sinaptica: Disminucion de la amplitud Ide potenciales de la

neurona de salida en respuesta a eventos de estregkivos.

Los dos procesos sinapticos mencionados se pnodoomo resultado de
cambios en la cantidad de neurotransmisor libepmiaada evento captado. Gracias a
esta modificacion se va modelando el tipo de meraoidbn segun su persistencia.
Podemos aplicar de manera global los procesos dificagion de potencial de la

neurona de la siguiente forma:
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2. MODELO NEURONAL DESCRIPTIVO

+ Suma Espacial: Supongamos que, de entre las 18i68psis posibles, 3.000
estan recibiendo sefales de excitacion y otramdadé¢inhibicion. La suma
espacial es el proceso que hace la neurona alrafatodlas esas sefiales en un
mismo ciclo de proceso y producir una respuestarelspuesta puede aplicar
tanto a niveles de potencial de accidbn como de boktacion de proteinas,

neurotransmisores o cualquier otra molécula seazcdg portar informacion.

« Suma Temporal: Partiendo del mismo supuesto queleraso de la suma
espacial, tomamos como ejemplo una dendrita, ededse establece sinapsis
con una terminacion axonica de otra neurona. &@laona presinaptica produce
una rafaga de estimulos muy seguidos en el tielapeurona que los recibe ha
de sumarlos en el tiempo. Se aplica un procesoamtxdiel cual la neurona
establece un resultado a esos estimulos.

En la Fig. 4, se ve como va aumentando el potedeida neurona debido a la
accion conducida por las sinapsis. Habra un momentgue la neurona no pueda

aguantar mas la presion y dispare para descamgtd@nergia acumulada [21].

30mv

-10mv

-70mv

1ms 2ms 3ms 4ms

Figura 4. Aumento del potencial almacenado por la neuronadebla contribucion de los impulsos
sinapticos.
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2. MODELO NEURONAL DESCRIPTIVO

De aqui se deduce la gran importancia espacio-tethpe los impulsos que
transitan las sinapsis. No solo es importante fexidn por la que circula el impulso,
sino que también hay que tener en cuenta el moneenéb que tiene lugar y el nimero
de veces sucesiva que ocurre el proceso. Esto userfactor determinante en la
memorizacion del evento captado. Cuanto mas seéerepisuceso mas se refuerza la

union sindptica, contribuyendo asi a la asimilaciéhaprendizaje [21].

Para entender un poco mejor como influye la pliastec sinaptica en el
aprendizaje y memorizacion por parte de una neuwan#os a introducir un pequefio
ejemplo. En las Fig. 5, 6 y 7 ilustran dicho ejeonpiuy simplificado de un sistema
bioinspirado basado en el mecanismo STDP (que tenms vamos a desarrollar mas
detenidamente). En estas figuras se representaneur@ana de salida conectada a 3
neuronas que representamos carip c2y ¢3 que producen un determinado patron
codificado en sus pulsos. Como se puede ver elnodde disparo de las neuronas
siempre va a ocurrir en este caso es: printdradespués? y finalmentec3 (como
viene representado por la curva de estimulo). &b pke las neuronas se representan en
las figuras como un punto negro en las conexioo@sn{o mayor es su tamafio mayor
es su valor). Al principiopaso 1, todas las conexiones tienen igual valor (loopaee
las 3 sinapsis estan pre-configurados con la mismlizacion de 1/3), de modo que
cada vez que llega un pulso a la neurona de ssligetencial se ve incrementado por
el peso correspondiente a cada conexion. Se puadgue en la primera iteracion la
neurona alcanza el umbral de disparo (de valorcigndo le llega el pulso procedente
de la neurona3 (instantet3). En el primer caso, como el disparo de la neud®a
salida se produce posteriormente a los pulsos taden las 3 conexiones se ven
reforzadas actualizandose sus valores con un iectemde 1/3, 2/3 y 1
respectivamente. En la segunda repeticion del pati® entradap@so 23, sera la
neuronac2 (por tener urpeso=2/3 la que produzca la activacion de la neurona de
salida en el instanti2, con lo cual las conexiones cohy c2 se veran reforzadas y la
conexion conc3 atenuada debido a que la accion ocurre después répuesta de la

salida (el peso disminuye en 2/3) [22].
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Figura 5. Ejemplo de un mecanismo bioinspirado de aprereli@apP (Parte 1).

En una tercera iteraciopgso 3, sera la neurone2 de nuevo la causante de
producir un disparo a la salida en el insta@econ lo cual la conexion corll sera
reforzada de nuevo y la conexién coB se vera atenuada totalmente. En la cuarta
iteracion del ejemplop@so 4, la conexion con la neuromd ya tiene un peso de valor
‘1’ y por tanto es suficiente para activar la nearae salida por si misma en el instante
t1[22].
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Figura 6. Ejemplo de un mecanismo bioinspirado de aprereli@apP (Parte 2).

Las otras dos conexiones (cohy c3) se ven atenuadas completamente, como
se puede observar sucesivamente en los paso @oyde su contribucion a la respuesta
del sistema se puede considerar practicamente Bulaun estado estacionario las
conexiones cor?2 y c3 estaran inhibidas y la conexion con la neurohéastara para
producir la activacion con la neurona de salidatesi® que esto es lo que se esperaba
pues la neuronel es la mas activa y la mas rapida, y el algorite@prendizaje STDP
ha permitido que la neurona de salida aprenda éstoapidez de este mecanismo
beneficia a la deteccion del patron sin tener aatedéar por completo el estimulo de
entrada.
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Como hemos descrito anteriormente la neuronanal iempre responde a la
excitacion transmitida para la neurosia pero puede llegar a ocurrir que esto deje de
cumplirse y empiece a responder al resto de ergr&do puede deberse a que deje de
recibir estimulos de la neurondy empiece a olvidar lo aprendido hasta ahora.i@sac
al mecanismo bioinspirado STDP (como haria cuatcgiggema “vivo”), el sistema se
adapta a la situacion y es capaz de aprender agesootro patron. Por tanto, podemos
decir que el sistema es capaz de reciclarse, canmnweoen los sistemas bioldgicos. Es
por ello que podemos asemejar las conexiones esidd$ por las sinapsis a circuitos
virtuales, ya que tras un largo periodo de inanicé entradas que contienen el patron
entrenado pueden pasar a estar inactivas. En caohiai® sinapsis que antes estaban
inactivas pueden pasar a un estado de pleno fuaroiento [22].
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Figura 7. Ejemplo de un mecanismo bioinspirado de aprend@ajeP (Parte 3).
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2. MODELO NEURONAL DESCRIPTIVO

Quede constancia de que el ejemplo descrito essenillo y que sdlo trata de
ilustrar la idea que se esconde detrds del mecanlpidégico STDP. Cuando lo
aplicamos a un sistema un poquito mas complejopcelnde nuestro experimento, el

namero de combinaciones y conexiones es mucho mayor
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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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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
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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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3.1. 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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3.1.1. 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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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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3.1.2. 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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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
{ : i i Tiempa
Bosado TTITIL s & bhs BERREREAASEEEAEAREES g RLAgS
entaTasade| || F||1]] S B R RO H B H B E
los Ewentos - 2 E | HEEH I LU H B EHEIHELE
- : i 3 B i s sigiigiigeipgiigiipagpgigiipe . Tiempo

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
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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

46



3. MEMORIA DEL PROYECTO

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 -
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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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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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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.

60



3. MEMORIA DEL PROYECTO

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 (%).
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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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4. POSIBLES MEJORAS DEL PROYECTO

Podemos admitir que nuestro experimento es un esgeculativo, pero quizas
con algunas mejoras podria ser plausible que uramsno basado en STDP en un

sistema como el nuestro emulara de alguna mangoa ehsistema nervioso visual.

Una vez revisado exhaustivamente el sistema hemosntrado varios puntos
bastante mejorables en el mismo. Para ello nos $iesudido de otros estudios
similares realizados por diversos autores nombradteiormente en este proyecto [13]
[23] [45]. Unos de los puntos mas resefiables @noglecto es la forma de aprendizaje
de nuestro sistema, ya que se da en unas condidadeles donde no ocurre ninguna
alteracion externa como ruido gaussiano, jitteéerocalado de otras imagenes que llevan
a nuestro detector de coincidencia a confusiénckisive a error. Entendemos que
gracias a la gran robustez del mecanismo STDPnesthficacion seria viable, pero
seguramente habria que realizar una serie de digaificaciones para adaptar el

conjunto a la nueva situacion descrita.

Otra caracteristica a mejorar en la simulaciogqueslas neuronas son entrenadas
por separado. Esto claramente no ocurre en ladashliya que las neuronas compiten
unas con otras. Para poder aplicar aqui un entfentonconjunto tendriamos que
hablar del conceptihibicion, ya que sin él todas las neuronas podrian disparar
aprender el mismo patrén, siendo el experimentarasiuténtico fracaso. Al introducir
la inhibicién, las neuronas que reconociesen unagém y por tanto dieran una
respuesta ante tal estimulo, lanzarian un pulsibiiohio al resto de neuronas para
indicarles que ella ha reconocido el digito y gabeatian disminuir una cierta cantidad
su acumulador de pesos para que les costase n@®cec el mismo patréon. La
disminucién en el acumulador de pesos de la neutersalida no deberia ser tampoco
excesiva ya que podriamos bloquear el sistemajomeaslo una paralizacion del resto

de neuronas sin que éstas pudiesen memorizanugen [13].
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| - | | —  Sinapsis Excitatona

L 1
b 4 —®  Sinapsic Inkibitoria

Estimulos de Entrada

Figura 30. Respuestas inhibitorias de las neuronas.

En la Fig. 30 se ve como todas las neuronas redimemmismos pulsos de
entradas pero por diferentes factores (biologicwsgializacion de los pesos,
ambientales...) aprenden a reconocer una determimaggen. En el momento de
respuesta ante la imagen conocida la neurona msgmencarga de lanzar un pulso
inhibitorio al resto de detectores, alertandoles ga ha habido un reconocimiento de
una imagen evitando el disparo durante el slotesieto que tiene lugar el evento.

Al actuar todo el conjunto de neuronas detectaastentes en nuestra
simulacién no podriamos olvidarnos de incluir uctda de aleatoriedad, ya que no es
dificil que dos neuronas reconozcan a la mismawez imagen sin que el pulso de
inhibicion le diese tiempo a surtir su efecto. En ese casaerariamos que poner en
manos del azar. Esta suposicion no es muy desadhgibrque sabemos que esto pasa

continuamente en la naturaleza.

Con la introduccion de la competicion entre lasiraeas y el mecanismo
inhibitorio conseguiremos alcanzar valores massatt® realismo, porque entendemos

gue algo parecido debe ocurrir en el entorno biotibg
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Con la utilizacidon de un banco de filtro mayor @stuviera constituido por un nimero

superior de orientaciones y escalas se podria arej@mbién un poco mas el sistema.
Esta claro que con esta mejora el coste computacsenincrementaria, costaria mucho
mas alcanzar el aprendizaje del patron, pero semgunte el nimero de falsas alarmas se

veria disminuido.

El nivel de detalle también podria mejorarse bhicendo el color en
aplicaciones donde interviniese. En nuestro sisteabatratar reconocimiento de

nameros en escala de grises no tiene sentido tablawlor.
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5. CONCLUSIONES

En el trabajo presentado se ha demostrado la pdaiide incluir mecanismos
de aprendizaje no supervisados bioinspirados en aplicacion sencilla de
reconocimiento de digitos. Notese que en estejorababjetivo Ultimo no era alcanzar
una tasa de reconocimiento elevada, sino demasimao un sistema sencillo puede ser
entrenado utilizando el algoritmo bioinspirado STDQP proporcionar resultados
aceptables. Es posible alcanzar mejores resultadcigndo el sistema un poco mas
complejo utilizando tal vez mayor resolucion enitadgenes, un banco de filtros mayor
y afadiendo inhibicion entre las neuronas de salidante la etapa de entrenamiento,
de modo que cuando una neurona de salida dispgpalsm, este pulso se utilice para
inhibir e impedir que el resto de neuronas “aprah@hpatron que ha hecho disparar a

la primera de ellas [13].

Un sistema como el descrito puede ser implemenatadémente con modulos
convolucionales bioinspirados, tales como maddulescdnvolucion basados en el
protocolo AER (Address-Event-Representation [35§]]3 Hay numerosos sistemas
basados en este protocolo y en el mecanismo bicadgpSTDP. Nuestro sistema, a
diferencia de otros, tiene como novedad la capdai#areconocer un nimero elevado
de patrones diferentes.

Sistemas basicos como el de este proyecto se déstglementando en
mecanismos hardware como el Spinnal8giKing Neural Network Architectyr¢46]
[47], que estd siendo desarrollado en la Univedsidia Manchester. Consiste en una
arquitectura multi-ndacleo que se inspira en el imamiento del cerebro humano. Este
mecanismo esta compuesto por millones de procesadyre trabajan en paralelo
enviando y procesando pulsos eléctricos como kerdas neuronas del sistema
nervioso. Por tanto, este hardware proporciona hgr@amienta muy soélida en el
desarrollo de mecanismos artificiales que impleereaigunas de las tareas del cerebro

humano.
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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 provocarisplath 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 siadgsis.

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.

69



6. APENDICES

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_auxa&,: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)
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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

Abgtract- This document presents a slightly
bioinspired system for recognition of numeric digis. The
system is composed by a Gabor filter bank with onscale
and six orientations and one one-layer neural netwk
trained using the biological training mechanism cdéd STDP
(Spike-timing-dependent plasticity). STDP is an unsupervised
mechanism, where the network is able to learn aut@mously
when the inputs are repeated persistently. In the wrk
presented here ten neurons have been trained to @gnize
ten different digits (0-9). To test and train our néwork, the
MNIST database has been used. We have used 5000@&g@s
for training and 2000 images for testing.

|. INTRODUCCION

Cada vez es mas habitual encontrar sistemas afa@ tr
de implementar el procesamiento del cerebro padver

problemas complejos. La evidencia constante de ejue

cerebro es capaz de realizar tareas casi impessphia
la mas compleja maquina desarrollada por el homlaia
de hoy esta haciendo que la comunidad cientifate te
emular el procesamiento biol6gico implementado kn

de las primeras etapas del procesamiento en dirceiea
segunda etapa es una red neuronal de una etapa,
compuesta por diez neuronas de salida, cuyas corexXi

han sido entrenadas usando STDP. El sistema recibe
entrada un digito numérico de 0 a 9, obtenido deake

de datos MNIST [4], y s6lo la neurona de salida
correspondiente a ese digito de entrada sera la que
presente una mayor y rapida actividad a la salida.

II. IMPLEMENTACION
A. Descripcion del sistema

El sistema implementado en este trabajo esta castpue
de dos etapas y se puede ver en la Fig. 1. La @ige
ellas es un banco de filtros de Gabor y la segumndared
neuronal monoetapa compuesta por diez neuronas de
salida. El tamafio de las imagenes de entrada 82x$2,
aunque para nuestra aplicacién, estas imagenesithan
submuestradas para tener un tamafio de 16x16. Dichas
imagenes son convolucionadas con un conjunto de 6
filtros de Gabor, que implementan una escala y seis
fientaciones. El tamafio de los filtros de GabadkGed0.

cerebro. Recientemente los sistemas que estamdenie

mas éxito son aquéllos basados en redes neuropales,

Cada uno de estos filtros se obtiene mediante las

ellos, los basados en convoluciones que “t“iz%'ibuientesexpresiones [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

2 2
. =0 g(><,y)=71 ex 1 X Y +j2rrWx| 1)
estos intentos, aun a dia de hoy es dificil enaontr 2no,o, 2\ ot 0§

sistemas que ademas de emular la estructura desedap
cerebro utilicen también los mecanismos de aprajeliz

comunicacion mediante pulsos del mismo. El mecamis
de aprendizaje bioldgico STDR5{fike-timing-dependent

plasticity) [3] es la hipétesis mas cominmente aceptada
mecanismo biolégico de aprendizaje implementadalen

cerebro humano. STDP es un proceso que ajusterzaf

Realizando unas determinadas dilataciones y rotesia

" funcion de transferencia obtenidéx, y) obtenemos

cd%da filtro codificando una orientacion y escala:

O (Xy)=a~gx,y)

(pesos) de las conexiones entre neuronas en dbroere X=a (x[Gog+ySers) (2)

basandose en los tiempos relativos entre los pudsos
salida de una neurona y los pulsos recibidos porisama
y que alteran su potencial.

Tratando de implementar un pequefio sistema bioatpi

y=a*(-xBed+yltod)

En estas expresiong@srepresenta la orientacion § la

hemos desarrollado en el presente trabajo un sistegscala. Los parametrqa,6w,o,,0,} son descritos en el

compuesto de dos etapas. La primera de ellas banoo
de filtros de Gabor, que esta bastante aceptado cma

método implementado por Manjunath [5].
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FILTROS DE GABOR RED NEURONAL

1 escala-6 orentociones 1 etapa

)
J
o

b

&

-\\I
J
w

ENTRADAS

TI

& &
I

Fig. 2. Conversion de nivel de pixel en tiempo.

Curva Actualizacidn de Pesos

0.04

0.0

0.0

b A & &

¢
co

=
ot

0
Fig. 1. Sistema de reconocimiento de digitos cocamiemos /

@

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
B ) 3 se van reforzando o debilitando con la repeticiérudos
tpo_ pulso=cte_tempr (1- 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)

WO = A\Ninst + Want % L T T
t -t H
+ ] i £ =
a @x;{ = J t, <t 4) L
AV\/inst = Tt =] o 10 nmu.(nsa;; A [ 005 006
-a” [exg -—+— t. >t . . :
- P Fig. 5. Etapa de Entrenamiento de la Neurona ‘Oielo.
. . _ e | . T - o T * wobe il b ke e
En estas ecuacionasl, ; es el peso anterior en una de lasg iGN T O ) ol O o il T
conexiones,Aw, ., es el incremento de peso debido a L ‘ ‘ i
14,94 14.95 1496 M"I‘I?’(!!ﬂg) 14.98 14,99 ]

disparo de la neurona final. Los parametsoy ayr'y Disarade oo s Sl .

7~ son constates predefinidas [3]. Por ultimo, elowal
t, -, representa la diferencia de tiempo entre el puls

Nivel Heurona
1

L
4.95 1496 1497 1598 14,99 15

producido por la neurona aferente en el instar]]te:uya tenpo ()
conexion con la neurona de salida se esta actodbzael Fig. 6. Etapa de Entrenamiento de la Neurona ‘@hal.

disparo producido por la neurona final en el intat. conexién. Se puede ver que en la primera iteradén
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 cuya®®Pukuando le llega el pulso procedente de la neurtha
sean anteriores al disparo de la neurona de sglig@r (instantet3). En el primer caso, como el disparo de la
tanto causantes del mismo) se veran reforzadas, S#urona de salida se produce posteriormente aulssp
embargo, los pesos de aquellas conexiones conspulge entrada, las 3 conexiones se ven reforzadaboeesa
posteriores al pulso de la neurona de salida sanveln/3, 2/3y 1 respectivamente. En la segunda repetitel
atenuados. patron de entradgéso 3, sera la neurona2 (por tener

i ) ) un peso=2/3 la que produzca la activacion de la neurona
En la Fig. 4 se ilustra el mecanismo STDP de unanodje 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 COMR2Y  atenuada. En una tercera iteraciqmaso 3, sera la
c3 que producen un determinado patrén codificadauen speronac2 de nuevo la causante de producir un disparo a
pulsos. Como se puede ver el orden de disparo sle |3 gajida en el instant?, con lo cual la conexién carl
neuronas es primerel, despuesc2 y finalmentec3  ger4 reforzada de nuevo y la conexién o8nse vera
(como viene representado por la curva de estiméb). gienyada. En la Gltima y cuarta iteracién del ejemp
peso de las neuronas se representa en la figura aom (paso 4, la conexion con la neurord 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 }, todas las conexiones nayrona de salida en el instante Las otras dos
tienen igual valorffesos=1/3, de modo que cada vez quecgnexiones (cor2 y c3) se ven atenuadas. En un estado
llega un pulso a la neurona de salida, su poteseiale ggiacionario estas dos conexiones estaran inhilyidas
incrementado por el peso correspondiente a ca@gnexion con la neuronal bastara para producir la

Eo
b3
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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= %ﬁloc (5)

s [N 155 GEN o 213

9 1,27 115 2,80 2,84 1,92 En esta ecuaciésucccorresponde 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 Mm@ el trabajo presentado se ha demostrado la fidaibi
sencillo y que solo trata de ilustrar la idea qee@sconde de incluir mecanismos de aprendizaje no supervisado

detras del mecanismo biologico STDP. bioinspirados en una aplicacién sencilla de
reconocimiento de digitos. Notese que en estejtradda
[ll. RESULTADOSEXPERIMENTALES objetivo Ultimo no era alcanzar una tasa de

Podemos definir dos etapas en nuestro experimen'iS?onOC'm'emo elevada, sino demostrar como uersist

La primera etapa es de entrenamiento de cada reedeon S‘?UC‘”O. puede ser entrenat_:io utilizando el algaritm
salida por separado. En la Fig. 5 hemos represewtsid bioinspirado STDP y proporcionar resultados acdesab

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 convolucidneto sistema}’un poco r_né§ complejo utilizando t_al vezanay
banco de filtros de gabor. Como recordamos habta 6 Nsolycmn en _Iza_s_[magenes, un banco de f||tr0_30|m§(y
pixeles posibles. El pulso producido por cada umo [fnadlendo inhibicién entre las neuronas de salidarnde
estos pixeles (s6lo se han representado aquelfosito a etapa de entrenamiento, de modo que C“?‘_”do una
valor superior a un nivel predefinido) se ha repnésdo nheurona o_le sghda Q|spare un pulso, este pulsdﬂsm”u
como un punto rojo. El ej codifica el tiempo en para |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 duracién 3rian . | g . q impl d
(recordemos que es el tiempo utilizado en la ccalifon h ? |S|stetma como ,Z | escrito plue. € sler 'g?p.e'”f.‘erga 0
intensidad-tiempo). La grafica inferior de la Fig. o@@Mmente con modulos convolucionales bionpirados

representa el potencial acumulado por la neurona {€S como moédulos de convolucin basados en el
salida que se esta entrenando. En esta figura tée d¥0t0COI0 AER fddress-Event-Representafjdfi].
representando el entrenamiento correspondiente a la

neurona ‘0. Se puede observar en esta etapa que la AGRADECIMIENTOS

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

orden de 22ms, -8 imagenes) la informaciogoyecto  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 patron de entrada. En la Fig. 6isestra  [1] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. HaffnéGradient-based

la etapa final del entrenamiento. Se puede obsqumta learning applied to document recognitiorPfoceedings of the
6lo necesita unos poquitos pulsos paikeese: IEEE, vol. 86, no. 11, pp. 2278-2323, 1998. :
neurona so poq p p [2] T. Serre, L. Wolf, S. Bileschi, M. Riesenhupemd T. Poggio,

REFERENCIAS

y producir un disparo, prueba de que ya se haradey “Robust object recognition with cortex-like mechsms,” IEEE
ha reconocido el patron a la entrada (del orden de Transactions on Pattern Analysis and Machine ligefice vol.
décimas de ms). 29, no. 3, pp. 411-426, 2007.

. . [3] T. Masquelier, R. Guyonneau, and S. J. Thorfi&ompetitive
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