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Implementacion en FPGAs de una Plataforma de
Simulacion de Neuronas de Pulsos

ApisR., Ros E, Camillo R., Ortigosa. E. M., Pelayo FJ,Prieto A.

Dept. Arg. y Tec. de Computadores, E.T.S.I Informatica, U. Granada, 18071, Espaiia
{ragis, eros, rcarrillo, eva, fpelayo, aprieto} (@aic.ugr.es

Resumen. En cste articulo se presenta un ejemplo completo de implementancion de
un niicleo paralelo de cilculo para simulacion de capas de neuronas de pulsos. La
implementacion se ha desarrollado en plataforma de hardware reconfigurable que
permite la evaluacion y modificacion del sistema in sitn. El objetivo principal es
valorar el wﬁcdcimplemuﬂadéndev:rhsahcmalimdediscﬂopm;mcsus. El
disciio presentado ha sidochﬁnicbnwdianlcnnlmgmjcdedesuimiénhasdwe
(HDL) de alto nivel (Handel-C). Esto ha hecho posible la extraccion de resultados
experimentales de forma facil gracias a la versatilidad de meodificacion de los
dispasitivos reconfigurables. Este articulo también describe el esquema de simulacion
multiplexado para grandes redes de ncuronas de pulsos. El objetivo a largo plazo es
aplicar cste estudio a sistemas de control antomatizado como robols y procesos
industriales que precisan aprendizaje y coordinacion de movimientos.

1 Introducciéon

Este trabajo ha sido desarrollado en el contexto de SpikeFORCE [1]. SpikeForce es un
consorcio formado por investigadores con experiencia en la construccion de sistemas bio-
ispirados y su aplicacion en el campo de la robdtica y automatica.

El estudio de redes neuronales bio-inspiradas basadas en pulsos esta actualmente en
auge por sus aplicaciones inmediatas en campos como: Vision [2, 3], sistemas auditivos [4],
coordinacién de movimientos [1], etc. Estos estudios resuelven problemas reales tales como
la construccion de ncuro-protesis [5], refinas artificiales [6] y sstemas de control para
robots [5]. El uso de neuronas de pulsos tiene ventajas ¢ inconvenicntes a la hora de su
implementacion fisica. En este ambito destacamos la dificultad de simulacion eficiente en
arquitecturas convencionales (plataformas monoprocesador) [7]. En estos sistemas la
simulacién de arquitecturas neuronales con tamafnos modestos tienen largos consumos de
tiempo y son ineficaces. Con esta idea en mente se han desarrollado en los dltimos afios
diversas plataformas orientadas a la implementacion de sistemas de ncuronas de pulsos [8,
9] basados en tecnologia de FPGAs[10] ¥ ASICs [11, 12, 13} Ademas ha aparecido un
enorme interés en la simulacién de esquemas de procesamiento biolégicos en diferentes
campos [14, 15, 16]. En este articulo proponemos una implementacion hardware de un
modelo de red ncuronal de pulsos y un estudio del coste de implementacion en 1€mminos de
porcentaje de ocupacion de dispositivos reconfigurables y tiempos de computacion. En el
modelo que proponemos hemos incluido ¢l concepto de HNR (Historia Neuronal Reciente)
para cmular la inyeccion-substraccion gradual de carga debido a la dependencia del ticmpo
de la conductancia post-sinaptica. En las sinapsis biologicas se inyccta o se rcsta carga
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durante un intervalo de tiempo siguiendo una funcién temporal modulada por los canales de
iones activados por ncurotransmisores cspecificos. Aiun no est claro si la inycccion
gradual de carga bioldgica no es mas que una limitacion en la velocidad de modificacion del
potencial de membrana pero esta modificacion gradual podria evitar la saturacion de grupos
de neuronas y la coordinacion de capas neuronales. Actualmente hay varios ssiemas que
han incorporado esta caracteristica [8,17].

El modelo neuronal que hemos construido, simula sinapsis con conductancias e
inveccion gradual de carga [18]. La implementacién de estos dos puntos suponen un
conste nada despreciable en hardware que resumimos brevemente a continuacion:

»  Sinapsis modeladas como conductancias: Esto implica una alta resolucion en la
realizacién de los productos para el calculo del potencial de membrana en cada
intervalo de tiempo. Pero es itil para simular retardos para sincronizacion de
poblaciones de neuronas y estructuras competitivas.

e Inveccion gradual de carga: Para modelar esic fenomeno biologico es preciso
almacenar la historia reciente de las entradas en cada sinapsis. La inyeccion
gradual tiene un gran interés en procesos de sincronizacion neuronal [ 19].

2 Descripciéon neuronal
Ve Umbral de
disparo
o entraca = J R v
SRS
I N

pasivo

Potmndal de
membrane

“Decakmniento /l

Impulsos de
entrada

Fig. 1. Esquema Neuronal. La funcién de dependencia sindptica (f;y.) es multiplicada por la Historiz
Neuronal Reciente (HNR). El resultado se suma como contribucién a V, (potencial de membrana)
multiplicado por un término de ganancia. Finalmente el término de descanso es aplicado al valor de V.,
en cada intervalo de tiempo.

El calculo inteno de la neurona se realiza siguiendo los siguientes pasos:

a. Contribucién sindptica: Cada ciclo de tiempo una neurona recibe uno o varios pulses
por sus sinapsis. Estos pulsos son multiplicados por los pesos (wy) siguiendo la exp. (). &l
resultado se suma y sc anade a la historia reciente (HNR) como una nueva contribucicr
sindptica (vease Fig. 2 (a)). El calculo de V, (potencial de membrana) en cada ciclo se realizs

siguiendo la ec. (2).
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C-z.}:..”""’" ()
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Kc=Vr+{q C;-I q—l C;-L) -IZ-?. (Vmax_l,/t) (2)

n

Donde C,; es la contribucién recibida en el tiempo t-i. T es el periodo de cada intervalo y
L es la longitud de la HNR. El termino £ modula la contribucién sindptica. V,,,, cs el valor
méximo que puede alcanzar el potencial de membrana. La diferencia (Vua, - V;) introduce-un
factor de ganancia proporcional al valor del potencial de membrana en cada instante y lo
mantiene en el intervalo [ Vaax, Viinl-

Para la implementacién en nuestro modelo de la funcion de inyeccién gradual de carga
ha sido preciso realizar una aproximacion de la funcién caracteristica. En la Fig. 2 (b) se
ilustra la aproximacion realizada con 16 elementos.

S(w.) Historia Neuronal Reciente (HNR)
1

ANAYA AYAVA

0 W4 avesssssresses “‘B W4 “"’

(a) (b)
Fig. 2 (a) En cada intervalo de tiempo llega una nueva contribucion sindptica. Este nuevo valor se
introduce en la (HNR) y desplaza los valores anteriores un lugar hacia la derecha. Si no se recibe
contribucion sinaptica se introducen ceros. (b) Funcion de inyeccion gradual de carga. Representacion
de £, usando 16 valores para modular la HNR.

b. Potencial de descanso: Cuando no llegan estimulos en la entrada de la neurona, el
potencial de membrana (V,) tiende a decaer hasta el valor prefijado o potencial de descanso
(V..u) debido al término de descarga pasiva con una constante de tiempo t ., siguiendo la
ec. (3). En la implementacion hemos elegido un valor T.,=1/128 para poder ser implementado
como un desplazamiento en vez de realizar la operacion de multiplicacion.

V=W AT e V) 3)

c. Axon Hillock; Generacion de impulsos de salida: Cuando el potencial de membrana (V,)
alcanza el umbral de disparo (Vy) el Axon Hillock dispara un impulso en la salida, (Ec. (4)). Al
mismo tiempo el valor de V, se decrementa hasta alcanzar el valor post-disparo (Vpe). En
este caso no hemos introducido ningin mecanismo para emular el periodo refractario post-

disparo.
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5, (0)= Zé‘(r —1") (4)
7

Donde t/" es el instante de liempo en que se produce cl disparo tras superar cl umbral [20].

[JERE AT - |“,Lﬂ“' |
mrmrrmmrnl‘ e ¥

Ve

bnpulsos de salida

]
3
i.

ES Mg ol - - - - e - 4 - v — -

Fig. 3 Dinimica de la Neurona. La neurona recibe entradas (Grifica de la parte superior) con
diferentes frecuencias de pulsos excitatorios.

En la Fig. 3 se distinguen tres etapas con excitaciones distintas;

Etapa 1: [0, T1] El porcentaje de impulsos excitatorias a la entrada cs suficiente como
llevar V, por encima del umbral de disparo. Se producen tres disparos (grifica inferior).
Etapa 2:[T1, T2] El nimero de impulsos a la entrada no ¢s suficiente para provocar el
disparo de la neurona. El valor de V, se mantiene estable proximo al umbral de disparo.
Etapa 3: [T2, 1600] El nimero de impulsos excitatorios en la entrada de la neurona es
cero. En esta situacién el dnico factor que afecta al valor del potencial de membrana es el
término de decaimiento pasivo que lleva el valor de V, hasta el potencial de descanso.

3 Implementacion hardware

El modelo construido es un modelo de prueba que se ha programado sobre una Virtex
XCV2000E [21]. Para poder simular grandes redes de neuronas de pulsos hemos optado por
multiplexar el esquema de simulacion. Este esquema consiste en maniener un nicleo de
calculo paralelo de tamaiio @, 8 6 16) muy ripido al que se le pasa el contexto de cada
neurona que s¢ mantiene almacenado en bloques de memoria embebida (Embedded Mcmory
Blocks o EMBs) dentro del dispositivo programable. De este modo en cada ciclo de
evaluacién computamos varias neuronas a la vez.

La evaluacion de la red neuronal se lleva a cabo mediante la repeticion de los pasos
siguientes, en la Fig. 4 se ilustra este esquema de procesamiento:



VnplenmtadénenFPGAsdemaHatatomladeSinuadtmdeNewmasdePMsos

. El contexto de cada neurona contenido en memoria es almacenado en un Buffer de
PreCarga (BPC). Esta carga se hace de forma secuencial dada la limitacién secuencial
de acceso a memoria del dispositivo programable.

2. La salida de cada neurona de la capa anterior es cargada en un vector de precarga.
3. Todas las unidades funcionales computan el nuevo estado neuronal en paralelo y cl

resultado es cargado en el BPL.
4. Todos los contextos de valores son almacenados en memoria embebida (EMBs).

5. Volver al paso | tantas veces como se desee.

Blogue de mecwmorin o 4.4 al

inci END
"“"“"“l“ ' 7 Salida Anterior
—— £ —.'.-3 .
e — _ij () utter ae tupulzos g7
——— - prearga du sulide -_-.,)
—1 w)  (mPL) "Sx,
S - = ‘ .
"] i — o
,,il . . }C] ~ — - i | Umdades -
SEPd =) | L7 samcioies ()
A e T i
T A gy Fatraala de
l: — _—_'.t_ —— T ulsos
_ 3! —_— T =
S _i" — T
EE—— (b)

Fig. 4. Esquema general de computacion multiplexado. Diferentes etapas: (a) Buffer de pre-carga
(BPC) secargaconelcnntcxtodelasm:cvasnelmms.(b}Lasnuevasmnachssecargandesdclas
neuronas fuente. (c) La unidad funcional calcula el nuevo potencial de membrana y las salidas (d) El
nuevo contexto es salvado en el BPC (€) y almacenado en los bloques de memoria embebida.

Un aspecto importante en la evaluacién de la red es la no violacion de la coherencia
entre grupos de neuronas. Si una neurona esta conectada con dos o mas neuronas, esta
neurona tendré que esperar a que las neuronas que conectan con ella sean evaluadas para
mantener la coherencia temporal. Cada neurona incluye en su contexto la direccion de la
neurona que conecta con ella en cada sinapsis. De este modo en cada ciclo de evaluacion
se accede a las posiciones de nemoria donde se almacenan las nuevas entradas a las
sinapsis.

Una neurona completa necesita almacenar varios valores para mantener su contexto.
Estos valores son los siguientes:

e Direccion de las fuentes de conexién, las sinapsis y los pesos asociades. La
neurona toma como entrada la salida de varias neuronas de otros grupos. Estas
entradas son codificadas como direcciones y almacenadas en cada contexto. Cada
entrada sinaplica tiene asociado un peso que mas tarde puede ser modificado por
la ley de aprendizaje. En cste diseiio hemos restringido los pesos a 8 bits y las
direcciones de interconexién a 14 bits.

e Historia Neuronal Reciente ( HNR). Es un registro que podemos disefiar de
diferentes longitudes. La longitud determina cuinto queremos que influya la
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historia pasada en el calculo de la nueva contribucion en V, En este cjemplo se han
utilizado 16 elementos. Cada vez que se introduce un nuevo valor en la HNR es
autométicamente desplazado Macia la derecha. De este modo ¢l elemento mas
antiguo es discriminado. Cada elemento de HNR tiene una longitud de 11 bits.

e Potencial de membrana (V). Es el estado del potencial de membrana en cada
instante. Nosotros usamos 17 bits para almacenarlo.

e Salida actual de la neurona. La salida de una neurona se almacena tras la
evaluacién del contexto. Nosostros utilizamos | bit para ello

e Salida anterior de Ia neurona. Para poder evaluar cualquier neurona de la red sin
importar el orden en que se realice es preciso mantener el estado de la salida
anterior. Asi todas las neuronas conectadas a una dada tomaran en el ciclo actual
la salida anterior de la neurona.

En el sistema construido tenemos la posibilidad de elegir y cambiar la funcién de
inyeccion gradual de carga (f,,,) de forma facil, puesto que esta implementada con una tabla
de consulta (LUT). Esto nos da la posibilidad de implementar diferentes dependencias
temp orales, sin mas que cambiar el contenido de la tabla.

En la Fig. 5 se incluyen algunos resultados de la implementacion en FPGA.

w 137
Trempe

Numera de imidsdes fime ionnles

Fig. 5 (a). llustra el funcionamiento de la FPGA comparada con un Pentium IV convencional a (1.6
GHz). La prueba esta realizada con 1760 neuronas que precisan 3.3 ms en un Pentium IV y 1.95 ms
con la FPGAmBmmmmm).ﬁmﬁkltmkmomﬁmcim
del nimero de neuronas de la red y el mimero de unidades funcionales paralelas.

El calculo interno de cada nicleo, una vez almacenado el contexto en el BPC, se realiza en
los siguientes pasos:
I. La nueva contribucién sinaptica se calcula siguiendo la expresion (1).
2. Esta nueva contribucién se carga en la primera posicién del registro HNR. El resto de
valores se cargan del BPC en las siguientes posiciones
3. Se realiza el producto C-f segun la Ec. (2).
4. Realizamos el cilculo del término de decaimiento pasivo, siguiendo la Ec. (3).
5. Se calcula la salida de la neurona comparando V, con el umbral de disparo.
Observacién: Este proceso se realiza con varios nicleos de forma parakla.
Todos estos parametros han sido extraidos usando HandelC [22] como lenguaje de
descripcion de hardware de alto nivel. El entorno de desarrollo utilizado ha sido DK1.1yla
placa de prototipazo ha sido la RC1000 de Celoxica [22]. Esta placa incorpora un dispositivo
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programable Virtex-E 2000 de Xilinx [21]. El cédigo construido ha sido desarrollado de forma
modular. Esta caracteristica nos permite realizar de forma sencilla cambios de
configuracion A continuacion presenlamos una tabla que resume las caracteristicas de la
implementacién de cada disedio.

Entpor Unid N°total N° de slices Max. Frec. T.decomp  Bloques
peurona funcionale neuronas (Mhz) (ms) (BMEs)
s

2 2 4 1832 9% 233 0.0055 24 15%
2 2 1024 1966 10% 202 14 65 60%
8 4 8 5476 28% 209 0.0011 36 2%
8 4 1760 5595 29% 20.5 29 160 100%
8 8 16 12011 62% 18.7 0.0018 36 2%
8 8 1760 12010 62% 18.7 1.9 160 100%

Tabla 1. Coste de implementacién y tiempos de computacién de diferentes estructuras neuronales.

4 Conclusiones

Hemos presentado una implementacion reconfigurable de ncuronas de pulsos que
incorporan la dependencia del tiempo de inyeccion de carga y la conductancia sindptica
como nodelo sinaptico. La conductancia sinaptica ha sido simplificada en la mayoria de los
modelos de simulacion presentados en la literatura porque consume mucho tiempo. En esta
aportacion nosotros evaluamos los recursos hardwares necesarios para ello. Los modelos
de respuesta sinaptica que incluyen esta caracteristica [20] son de especial interés para el
estudio de los mecanismos de sincronizacion y coordinacion de movimientos [19,20].

El esquema propuesto no utiliza esquemas de simulacion dirigido por eventos (event-
driven simulation schemes) [23], por lo tanto es sélo de interés para estructuras de
ncuronas con un alto porcentaje de actividad sindptica. También hemos descrito y evaluado
un esquema mu hiplexado de evaluacion neuronal usando nicleos funcionales paralelos.
Este esquema de evaluacién podria ser mejorado utilizando arquitecturas de pipeline para
mejorar los tiempos de carga de los buffer de precarga y el tiempo de computacion de las
unidades funcionales.
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