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Implementación en FPGAS de una Plataforma de

Simulación de Neuronas de Pulsos

Agis R.. Ros E… Carrillo R., Ortigosa F. M.. Pelayo FJ, Prieto A.

Dept. Arq. y Tec. de Computadora. E.T.S.I. lnforrnárim, U. Gramth. l807l, España
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Resumen. En este articulo se presmta un ejemplo completo de implemanancióu de

unnúcleopmalclodeál
cnhm …de…tkm

depulsosh

implancntación se ha desanolhth en planfonnark lmdwemmñguialcq
ue

punnilc la evaluación y modificación del sistema in situ. El objetivo ¡zu-incial es

vdmrdmdedeim
p…devxhsaham

úmúdisubpmpu
csm El

discñoprescmad0ln sidockñnidonnf
unleunbwjede…m

ión…

(HDL) de alto nivel (Hmdel£). Esto ha hedm posible la enn-acción de ralltados

u¡uinx:rlalu de form Ecil gachs : la vaslilidad de modifmción de los
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aplicar este ¡studio a sislanas de … …lindo cum robots y pmusos

industriales que precisan aprendizaje y cmrdirnción de movimientos…

] Introducción

Este trabajo ha sido desarrollado en el contexto de SpikeF0lleí [|]. SpikeForce es un

consorcio formado por investigadores con experiencia en la construcción de sistemas bio—

ispirados y su aplicación en el campo de la robótiat y automática.

El estudio de redes neuronales bio—inspiradas basadas en pulsos está actualmente en

auge por sus aplicaciones inmediatas en ampos como: Visión [Z. 3]. sistemas auditivos [4].

coordinación de moviniallos [1], etc. Estos estudios resuelven problemas mins tales como

la construcción de ncum—prótesis [5], rutinas artificiales [6] y s'slemas de control para

robots [5]. El uso de neuronas de pulsos tiene ventajas e inconvenientes a la hora de su

'nplemtación lisiu. En me ámbito destaca… la dificultad de simulaci'm eficiente en

arquiwctums convencionales (plataformas …)
[7L En estos sistemas la

simulación de arquitecturas neuronales con tamaños …os tienen largos consumos de

tienpo y son incl'rcacm. Con esta idea en mente se han desarrollado en los últimos años

diversas plataformas orientadas a la irrplunentación de sistemas de neuronas de pulsos [&

9] basados en tecnologia de FPGA$[IO] y ASle [II, IZ, l3]. Además ha aparecido un

enorme interés en la simulación de esquemas de procesamiento biológicos en diferentes

campos [M, 15, 16]. En este articulo proponemos una implementación hardware de un

modelo de red neuronal de pulsos y un estudio del coste de implementación en términos de

porcentaje de ocupación de dispositivos reconñgurables y tiempos de computación. En el

modelo que proponemos hemos incluido el concepto de HNR (Hisloria Neurona! Reciente)

para emular la irryccciírn—substracción gradual de carga debido a la dependencia del tiempo

de la conduclancia post—sináptica. En las sinapsis biológicas se inyecta o se resta carga
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durante un intervalo de tiempo siguiendo una función temporal modulada por los canales de

iones activados por ncumtmnsmisores especificos Aún no está claro si la inyección

gradual de carga biológica no es más que una limitación en la velocidad de modificación del

potencial de membrana pm esta modificación gradual podría evitar la saturación de grupos

de neuronas y la coordinación de capa nammales. Actuzknente hay varios s'stcmas que

han incorporado esta cameteristica [8,17].

El modelo neuroml que hemos construido. > simula sinapsis con cunductancias e

inyección gradual de carga [IX]. La implementación de estos dos puntos suponen un

conste nada despreciable en hardware que resumimos brevemente a continuación:

. Sinapsix modeladas cama conduclancías: Esto implica una alta resolución en la

realización de los productos para el cálmlo del potencial de membrana en cada

intervalo de tiempo… Pero es útil para simular ret:rdos para sincronización de

poblaciones de neuronas y estructuras competitivas.

. In_vecrión gradual de carga: Para modelar (ste funómeno biológico es preciso

almacenar la historia reciente de las entradas en cada sinapsis. La inyección

gradual tiene un gran interés en procesos de sincronización neuronal [ I9].

2 Descripción neuronal
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Fig, ¡. Esqwm Naroml. La función de dq)a… sir'qña (f,,.) a nultiplicada por la Histaiz

Neurona! Reciente (HNR). El resultado se suma como contribución a Vx (Wmial de…)

multipliado por un término de gananc'n Finalmente el término de descanso es aplicado al valordc lk

en ada intervalo de tiarmo.

El cálculo intemo de la neurona se realiza siguiendo los siguientes pasos:

a. Cºntribución sináptica: Cada ciclo de tiempo una neurona recibe una o varios pulso—*

por sus sinapsis. Estos pulsos son multiplicados por los pesos (w.) siguiendo la cxp(l).lil

resultado se suma y se añade a la historia reciente (HNR) como una nueva cuntn'bucinn

sináptica (vease Fig. 2 (a)). El dlailo de V, (potencial de membrana) en cada ciclo se mln.—

siguicndo la cc. (2)
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c.=__$1_lu.-rv.i (|)

16

¡.

Kr=Vr+(q (;*—l Cl.—2 "'C—U)Ii (lima—Vr) (2)

"

Donde C._¡ es la contribución 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 contribución sináptica. V.… es el valor

máximo que puede alcanzar el potencial de membrana. La diferencia (V… - V,) introduce-un

factor de ganancia proporcional al valor del potencial de membmna en cada instante y lo

mantiene en el intervalo [ V…,, V…¡_].

Para la implementación en nuestro modelo de la función de inyección gradual de carga

ha sido preciso realizar una aproximación de la función caracteristica. En la Fig. 2 (b) se

ilustm la aproximación realizada con 16 elementos.

 

 

E… ) Historia Neurona! Reciente (HNR)

|  
 

AAA AAA

0 W4 ........…… WB W4 W-¡

 

        
 

 

(º) (b)

Fig. 2. (|) En cada intervan de tiempo llega una nueva conu-¡bución simiptm Este nuevo valor se

imaduce en la (HNR) y desplaza los vnlons antefim un lugar hacia la derecha. Si no se recibe

contribución sináptica se introducen ceros. (b) Función de inyección gradual de carga. Representación

& f…,. usando I6 valora para ntodulnr la HNR.

b. Potencial de descansº: Cuando no llegan estímulos en la entrada de la neurona, el

potemial de membrana (Vx) tiende a decaer hasta el valor preñjado o potencial de descanso

(V….) debido al término de descarga pasiva con una constante de tiempo t ,… siguiendo la

ec. (3). FJ¡ la implementación hemos elegido un valor1'…=l/128 para poder ser implementado

como un desplazamiento en vez de mlizar la operación de multiplicación.

K=K+f…1(V…-K) (3)

:. Axon Hillºck; Generación de impulsºs de salida: Cuando el potencial de membrana (V,)

alunza el umbral de disparo (V.) el Axon Hillock dispara un impulso en la salida, (E:. (4)). Al

mismo tiempo el valor de V, se docrementa hasta alcanzar el valor post—disparo (V…). En

este caso no hemos introducido ningún meanismo para emular el periodo refractario post—

disparo.
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s,.(r)= 26(1—tf“) (4)

¡

Donde ¡¡… es el instante de tiempo en que se produce el d'sparo tras superar el umbral [20].
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Fig. 3 Dinámim de la New La neurona recibe entrarhs (Gráñn de la parte supu-ior) con

diferentes frecuencias de pulsos excitatm-ios.

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

Etapa 1: [O. TI] El porcentaje de impulsos excitalorias a la entrada es suficiente como

llevar V, por encima del umbral de disparo. Se producen tres disparos (gráfica inferior).

E!… 2: [TI. T2] El número de impulsos ¡¡ la entrada no es suficiente para provocar el

disparo de la neurona. El valor de Vx se mantiene estable próximo al umbral de disparo.

Etapa 3: [T2. I600] El número de impulsos excitatorios en la entrada de la neurona es

cero. En esta situación el único 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 Implementación hardware

El modelo construido es un modelo de prueba que se ha pmgramado sobre una Vincx

X… [21]. Para poder simular grandes redes de neuronas de pulsos hemos optado por

multiplexar el esquema de simulación. Este esquema consiste en nanlencr un núcleo de

cálculo paralelo de tamaño (4. 8 ó 16) muy rápido al que se le pasa el contexto de cada

neurona que se mantiene almacenado en bloques de memoria embebida (Embedded Memory

Blocks o EMBS) dentro del dispositivo programable. De este modo en cada ciclo de

evaluación computamos varias neuronas a la va.

La evaluación de la red neuronal se lleva a cabo mediante la repetición de los pasos

siguientes, en la Fig. 4 se ilustra este esquema de procesamiento:



……mMmm%mm
uá…kmdem

!. El contexto de cada neurona contenido en memoria a almacenado en un Bulfer de

Pre('arga ( BPC). Esta carga se hace de forma secuencial dada la limitación secuencial

de acceso a memoria del dispositivo programable.

Z La salida de cada neurona de la capa anterior es cargada en un vector de preearga.

3. Todas las unidades funcionales computan el nuevo estado neuronal en paralelo y el

resultado es cargado en el BPL.

4. Todos los contextos de valores son almacenados en memoria embebida (EMB5).

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

Bloque de lu:qu- .
W¡"ºip“ll (EMD) , (¡Sulnla uma!

  

  

 

 

 

nrazul=us (-'_¿'1*)

da: sadich
 

    
 

 

 

 

 

 

 
    

  

 

 
  

 
Fig. 4… Esquema general de computación multiplexado. Diferentes etapas: (a) Buñer de pre—carga

(BPC) seurgacmelcmtextodels…m.(b)l
asnmvasmnachssemrgandmdela

neuronas fuente. (e) La unidad funcional calcula el nuevo prnerwial de membrana y las salidas (d) El

nuevo contexto es salvado en el BPC (e) y almacenado en los bloques de memoria cmbebida.

Un aspecto importante en la evaluación de la red es la no violación de la coherencia

entre grupos de neuronas. Si una neurona está conectada om dos o más neuronas, esta

neurona tendrá que esperar a que las neuronas que conectan con ella sean evaluadas para

nnnlener la coherencia temporal. Cada neurona incluye en su contexto la dirección de la

neurona que conecta con ella en cada sinapsis. De este modo en cada ciclo de evaluación

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:

- Dirección de las faentu tk conexión, las sinapsis y los pesos asociados. 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 sináptica tiene asoc'ndo un peso que más tarde puede ser modifieado por

la ley de aprendizaje. En este diseño hemos restringido los pesos a 8 bits y las

direcciones de interconexión a [4 bits.

0 Historia Neuronal Reciente (HNR). & un registro que podemos diseñar de

diferenlcs longitudes. La longitud detennina cuánto queremos que influya la
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historia pasada en el cálculo de la nueva contribución en V,L 51 este ejemplo se han

utilizudo l6 elementos. Cada va que se introduce un nuevo valor en la HNR es

nulomáticamente desplaudo lucia la derecha. De este modo el elemento más

antiguo es discriminado. Cada elemento de PNR time una longitud de 1 1 bits.

. Potencial de… (V.). Es el estado del potencial de membrana en aida

instante. Nosotros usamos l7 bits para almacenado.

. Seliú net-al de la …a. La salida de una neurona se almacena tras la

evaluación del contexto. Nosostros utilizamos l bit para ello

. Salith II… de la neurona. Para poder evaluar cualquier neurona de la red sin

impot13r el orden en que : realice es preciso mantener el estado de la salida

anterior. Así todas las neuronas conectadas a una dada tomarán en el ciclo actual

la s-lidn anterior de la neurona.

En el sistema constmido tenemos la posibilidad de elegir y cambiar la función de

inyección gradual de mrga (l',,.) de forma fácil. puesto que está implementada con una tabla

de consulta (LUT). Esto nos ch lu posibilidad de implementar diferentes dependencias

tumorales. sin nñs que cambiur el contenido de la table.

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

v '1'
...r

rm...
¿4—iu=—

1l'u.t'runl=s

 

 

|||-) -'Fll  
K—au Uk …*! ñmri-du

Flg.5.(n).llustnelñ:mimamianad
eh%A…mm?mtimnanmimH(l.ó

GHz). anruebaatámlindaoon l760nmuusquprecianl3msmumtileyl.95
rns

conla FPGAm8……mklu(b)…£mhnió
ndeltienwde…umñnmión

del…de…dehmdyelm…demi&des
…panlehs.

El cálculo interno de onda núcleo, una vez almacemdo el contexto en el BPC, se mlin en

los siguientes pasos:

¡. La nueva contribución sináptica se calcula siguiendo la expresión (l ).

7. Esta nueva contribución se carga en la primera posición del registro HNR. El resto de

valores se cargan del BPC en les siguientes posiciones

3. Se realiu el producto C-f según la Ec. (2).

4. Realizamos el cálculo del término de decaimiento pasivo. siguiendo la Ec. (3)

5. Se calcula la salida de la neurona comparando V,. con el umbral de disparo.

Observación: Este proceso se reuliu con varios núcleos de forma paraleh.

Todos estos parámetros han sido extraídos usando Handel—C [22] como lenguaje de

descripción de lndw¡re de alto nivel. El entorno de desarrollo utilizado ha sido DKl.l yla

placa de prototipazo ha sido la RCIO(X) de Celoxica [22]. Esta placa incorpora un dispositivo
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implementación en FPGA5 de una Plataforma de Simulación de Nem-mas de Putsos

programable Vi…:va 2000 de Xilinx [2l]v El código construido ha sido desarrollado de foma

modular. Esta carac1eristica nos permite realizar de forma sencilla cambios de

conñguraciónA continuación presentamos una tabla que resume las caracteristicas de la

rmplementación de cada diseño.

 

 

Ent. por Ulid. N'tot1l N' de slim Mn. Free. T. de… Bloques

neurona funeionale neuronu (Mhz) (ms) (BMEs)

s

2 2 4 ¡832 9% 23.3 0.0055 24 [Sº/..

2 2 1024 ¡966 ¡0% 201 |.4 65 60%

R 4 8 5476 28% 20.9 0.001l 36 22%

8 4 1760 5595 29% 20.5 2.9 1601G)%

8 8 ¡6 l20|162% 18.7 0.00l8 36 22%

8 8 [760 12010 62% l8.7 [9 160 100%

 

Tnbln !. Coste de implementación y tiempos de computación de diferentes estructuras neuronales.

4 Conclusiones

Hemos presentado una implementación reconfrgurable de neuronas de pulsos que

incorporan la dependencia del tiempo de inyección de carga y la conductancia sináptica

como rmdelo sináptica. La conductancia sináptica ha sido simpliñcada en la mayoria de los

modelos de simulación presentados en la literatura porque consume mucho tiempo. En esta

aportación nosotros evaluamos los recursos hardwares necesarios para ella. Los modelos

de respuesta sináptica que incluyen esta característica [20] son de especial interés para el

estudio de los mecanmes de sincronización ycoordinación de movimientos [l9,20].

El esquema propuesto no rliliu esquemas de simulación dirigido poreventos (event-

driven simulation schemex) [B], por lo tanto es sólo de interés para estructuras de

neuronas con un alto porcentaje de actividad sináptica. También hemos descrito y evaluado

un esquema mu hiplexado de evaluación neuronal usando núcleos funcionales pamlelos.

Este esquema de evaluación podria ser mejorado utilizando arquitecturas de pipeline para

mejomr los tiempos de carga de los buffer de precarga y el tiempo de computación de las

unidades funcionales.
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