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“El aspecto mas triste de la vida actual es que la
ciencia gana en conocimiento mds rdpidamente
que la sociedad en sabiduria”

“The saddest aspect in the current life is that the
science wins more quickly than the society in
knowledge in wisdom”

Isaac Asimov (1920-1992)
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Resumen

La presente Tesis doctoral profundiza en el estudio de redes

neuronales artificiales basadas en pulsos. En este d&mbito la Tesis
propone diferentes arquitecturas hardware para su implementacion
en dispositivos reconfigurables (FPGA), bien siguiendo esquemas
de procesamiento time-driven (simulacion dirigida por tiempo). O
bien siguiendo esquemas event-driven (simulacion dirigida por
eventos).
Aporta soluciones de control alternativas en el campo de la robdtica
y profundiza en el estudio de arquitecturas para la simulacion de
redes neuronales masivas de millones de neuronas procesando in-
formacién senso-motor en tiempo real. Estas soluciones se han ma-
terializado en plataformas de codisefio hardware-software con dis-
tintos grados de autonomia del hardware (FPGA) respecto del soft-
ware (un PC como Host) que simulan en tiempo real el funciona-
miento de dichas redes.

En una segunda etapa, esta Tesis apuesta por la simulaciéon con ro-
bots reales, como mecanismo de prueba de los sistemas neuronales
artificiales de control. La idea parte de la dificultad de describir la
interaccion con el mundo real de manera exacta en un entorno de
simulacion. Para ello profundiza en el concepto de “Embodiment”
que pone de manifiesto la necesidad de disponer de un cuerpo fisico
como mecanismo de aprendizaje para la generacion emergente de
conocimiento.

En este ambito, la Tesis describe el funcionamiento de dos plata-
formas robdticas construidas y adaptadas para su control mediante
pulsos neuronales. Los resultados obtenidos muestran que imitando
en mayor o menor medida a la biologia, es posible construir circui-
tos neuronales lo suficientemente funcionales como para ser tenidos
en cuenta para el control de sistemas roboticos bio-morficos con
estructuras fisicas complejas.

Para una mejor comprension del enfoque del trabajo realizado se ha

decido dedicar un capitulo a parte. Véase el Capitulo 1 para mayor
de talle.
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Summary

This PhD Thesis is focussed in the study of spiking neural
networks. In this framework the presented work presents different
hardware architectures that are implemented in reconfigurable de-
vices (FPGAs). Different approaches are proposed adopting time-
driven or alternatively event-driven processing schemes.

The work presents alternative control approaches in the field
of robotics and studies computing architectures for the simulation of
massive spiking neural networks of millions of neurons processing
sensorimotor information in real-time. These proposed approaches
have been implemented in two hybrid Hardware/Software platforms
with different levels of autonomy of the hardware (stand-alone and
co-processing strategy) with respect to the software modules (in a
PC as a host computer) that simulated in real-time these large scale
networks.

In a second stage, this Thesis focuses on experiments with

real-robots, as validation methodology of the control neural net-
works under study. The choice of working with real robots instead
of simulated ones in motivated by the difficulty of describing in a
realistic way the interaction with the real-world in a simulated
framework. Therefore, the work here also adopts the “Embodiment
concept” which stresses the necessity of having a physical body as
learning mechanism for the knowledge emergence generation.
In this field, the Thesis describes two robotic platforms built and
adapted for being controlled by spiking neural systems. The ob-
tained results show that imitating in more or less detail the biology
is feasible building neural circuits which represent valid alternatives
to be considered for control of biomorphic robots with complex
physical structures.

Introduction and motivation

Building artificial machines capable of performing tasks
with “certain level of intelligence” (as humans do) has been one of
the scientific goals in recent scientific history. Even having com-
puters capable of performing millions of computations per second
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and diverse programming languages this goal remains as an open
challenge. This is partly because current computing technology
adopts mainly sequential processing strategies while natural sys-
tems (animals) use massive parallel computing in their central nerv-
ous systems for multi-sensorial perception tasks.

The interaction between artificial systems and the world is a chal-
lenge for classical problem solving methods in computation. Most
of these interactions cannot be described as algorithms (nor can be
simulated). Building an artificial model of the world or “environ-
ment” with a certain level of complexity is beyond current com-
puters capabilities. Instead of building a global model of the envi-
ronment, biological systems have developed mechanisms to dy-
namically adapt to the “experimented environment” and how to
interact with it. Biological systems learn dynamically how to opti-
mize their interactions with the environment through experience.
This is done in the Central Nervous System (CNS) through neural
circuits that receive, exchange, process and send information to
their environment. This is done by means of spikes that encode all
the signals being transferred or processed in the CNS. Spikes repre-
sent a good way of transmitting information with a low power cost
and robust to noise. Building computing systems inspired in bio-
logical systems is not straightforward since we are trying to emulate
a massive parallel computing system. For this purpose in this work
we have chosen reconfigurable hardware (FPGA devices) that al-
lows implementing parallel computing schemes. Even so, the num-
ber of computing elements that can be implemented with this tech-
nology is much reduced (far from the millions of units of biological
systems). Nevertheless, we describe how to adopt opportunistic
computing strategies to exploit efficiently certain characteristics of
current technology (for instance using multiplexing techniques to
take full advantage of high clock frequencies of current digital cir-
cuits).

Framework of research task

Before starting the work of this PhD different robotic plat-
forms were developed that helped the author to gain expertise in
this field. Furthermore we realised about the inherent difficulty of
“creating new agents” and the challenge of devising new control



schemes. This previous creative effort has highly motivated the
work presented in this Thesis.

The Thesis has been done in the framework of two EU pro-
jects:

e SpikeFORCE: Real-Time Spiking Networks for Robot
Control (FP5-IST-2001-35271). (01-05-2002 till 30-09-
2005)

e SENSOPAC: Sensory motor structuring of perception and
action for emerging cognition (FP6-IST-028056). (01-01-
2006 till 30-12-2010)

The goal of SpikeFORCE was to develop models of spiking neural
structures biologically plausible and study mechanisms for their
utilization in robot control tasks. SENSOPAC represents a step be-
yond the control task and addresses the study of how, using bio-
morphic robots and bio-inspired control schemes we can evaluate
efficient control and active sensing strategies for exploration tasks.
In this project is studied how “cognitive notions” are structured by
means of abstracted models in biological models, for instance in
olivo-cerebellar structures and other neural subsystems.

For both projects the development of efficient spiking neural net-
work simulation technologies to be used in real-time robot control
tasks represents an issue of critical importance. Furthermore, the
study of new computation schemes radically different to the con-
ventional sequential processors based techniques remains as break-
ing through point in itself. The new “computing architectures” pre-
sented in this work can be considered as scalable architectures in
which the input/output information is represented by means of neu-
ral spikes. The processing architecture is a specific purpose proces-
sor with a single “instruction”: process a spike.

In this kind of architectures in possible to study the scalability issue
and new parallelization techniques that become of specific interest
provided the large number of computing resources currently avail-
able on single chips (reconfigurable hardware devices).
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Main original contributions

The main original contributions of this work are the follow-

ing:

1.

Based on biologically plausible neural models a reference model
has been adopted. This constitutes a trade-off between biologi-
cal plausibility, computation complexity and customization ca-
pability adjusting specific functions and parameters (passive
membrane potential decay, gradual injection of charge, etc.).

Based on the previous model, a time-driven processing architec-
ture for simulating spiking neurons has been developed. This
has been done designing a segmented datapath in order to take
full advantage of the inherent parallelism of the computing re-
sources of the FPGA devices. The system data (mainly neural
spikes) has been structured in diverse configurations based on
on-chip embedded memory and extended SRAM memory chips
on-board. This allows the architecture to be fully scalable and
the performance can be multiplied replicating functional units
on the same chip.

. A hybrid Software/Hardware platform has been designed for the

utilization of the time-driven simulation engine. The network
topology and the learning are simulated in software while the
neural state variables are updated through dedicated hardware in
the co-processing board (developed processing architecture).
The gain in performance provided by the use of the co-
processing board has been evaluated simulating in real-time an
artificial cerebellum.

A spiking neural processing architecture driven by events has
been developed. In this case the whole system has been imple-
mented in the FPGA device (supported by several external
memory chips). Software modules have been developed for
monitoring the simulations. The different risks in the segmented
datapath have been debugged. The whole system has been im-
plemented in the reconfigurable platform. This facilitates its use
as embedded control system. Outstanding performance rates
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(with more than two million spikes per second) have been ob-
tained.

5. Two robotic platforms have been designed and complemented
with specific communication modules for the developed simula-
tion engines. In these platforms the direct access in real-time to
sensors and motors has been facilitated. These platforms consti-
tute very useful validation tools for bio-inspired processing
schemes in which the continuous (real-time) interaction of the
agent with its environment is required.

6. Making an analogy between the muscle functions in motor tasks
and the dynamics of systems based on servo motors, a conver-
sion mechanism of signals has been implemented to allow the
movement control of the biped robot through the simulation en-
gine.

Objectives and organization

This Thesis presents different alternatives for designing
massively hardware architectures. These architectures allow build-
ing neural circuits that emulate with a certain level of abstraction
biological cell properties. Concretely, we will focus on simulating
the cerebellum, due to its importance for coordination, movement
control and motor learning.

Contrary to other classic artificial neural models, in which the inter-
nal dynamics of cells are just described by a predefined activation
function (for instance a sigmoid function) the research work pre-
sented here focus on biological models of cells characterized by
properties such as passive membrane potential decay, electrical
coupling, gradual injection of charge, etc. In this way, it is possible
replicating certain functionalities that seem to have a functional role
in biological systems.

Many authors support the idea that the real potential of biological
neural systems is facilitated by the network topologies and not by
specific cell properties [130] [74]. We think that both characteristics
(cell temporal dynamics and network topologies) play complemen-
tary roles in the computing capabilities of biological nervous sys-
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tems. This continuously motivates interdisciplinary works that try to
build bridges between technology and neurobiology. Simulating
biologically plausible cells and networks suggest new system prop-
erties that can open new research lines in the neurophysiologic
field.

This thesis represents an effort also in building and dealing with
real robots for evaluating and validating the neural computing en-
gines that are described. This effort is partially motivated by the
“embodiment” concept [64] [119] that suggest that is necessary a
physical body to study mechanism of how knowledge emerges.

Another important aspect that is addressed in this work is the com-
puting complexity of simulating massive neural systems (thousands
to millions of neurons). To give an order of magnitude the human
brain consists in approximately 20 thousand millions of neurons
(with at least 1000 different types and 60 to the power of 14 syn-
apses). Interestingly enough the cerebellum has 5 times this number
of neurons (approximately one hundred thousand millions of neu-
rons). The cerebellum is described as a set of computing elements
with a well defined structure (climbing fibers, mossy fibers reaching
granular cells, parallel fiber interconnecting Purkinge cells, etc).
Diverse studies prove that only between a 5 to 10% of the cells are
active at the same time (that brain uses sparse coding, especially in
certain areas such as the Granular layer) which is also limited by the
power consumption.

With the goal of simulating biological neural systems this work
describes high performance computing engines for spiking neural
networks and also how they deal with real robots.

For facilitating the easy reading of the Thesis, here we briefly de-
scribe a summary of the different chapters:

e Chapter 1: We briefly introduce the objectives and prob-
lems addressed in the different chapters of the work for the

simulation of bio-inspired control systems.

e Chapter 2: We introduce different models of bio-inspired
neurons (integrate and fire model, Spike Response Model,
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etc) and it briefly describes also certain Spike Time De-
pendent Plasticity (learning rules). This chapter tries to
clearly distinguish conventional artificial neural networks
and bio-inspired spiking neural networks with a certain level
of biological plausibility.

e Chapter 3: We describe a co-processing computing archi-
tecture defined in reconfigurable hardware. We address in
detail the characterization of the computing platform and its
performance evaluation compared to sequential processing
schemes. This computing engine addresses time-driven
simulations of spiking neural networks.

e Chapter 4: We describe in detail an event-driven computing
engine with a pipelined datapath. We analyze its perform-
ance and the computing risks in its computing datapath and
how the affect the system performance. One of the major
contributions of this chapter is the parallel event selection
architecture that enhances significantly the performance of
the platform.

e Chapter 5: The robotics and its utilization to evaluate the
hardware computing engines is one significant contribution
of this Thesis described in this chapter. Here we describe
different mechanic systems (robotic platforms) developed to
study specific issues such as how to deal with robotic dy-
namics.

e Chapter 6 and Chapter 7: In these chapters we briefly de-
scribe the main contributions of the research work presented
in this Thesis. We also indicate the scientific production of
this research effort.

Note: Some paragraphs from this summary as such “Framework of
research” or “Main scientific production” have been repeated in the
charter 7. In this way, we think the charter 7 is more completes and
easier to understand the conclusions of this Thesis.



Main scientific productions

Main scientific productions with noteworthy scientific impact

(SCI) are presented in this part. A complete list of papers also with
SCI is presented in the Chapter 7.
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Eduardos Ros, Eva M. Ortigosa, Rodrigo Agis, Richard Carrillo
and Michael Arnold, “Real-Time Computing Platform for
Spiking Neurons (RT.Spike)”, IEEE transactions on Neural
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E. Ros, R. Carrillo, E. M. Ortigosa, B. Barbour, and R. Agis.
“Event-Driven Simulation Scheme for Spiking Neural Net-
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namics”. Neural Computation. (2006) 18(12): 2959-2993.

Rodrigo Agis, Javier Diaz, Eduardo Ros, Richard Carrillo, Eva.
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Capitulo 1
Introduccion y motivacion

Este capitulo, a modo de resumen, aborda el paradigma de la
simulacion de redes neuronales basadas en impulsos, asi co-
mo el concepto de “Embodiment” como base para la simula-
cion y aprendizaje con robots reales. También pone de mani-
fiesto la necesidad de la implementacion de arquitecturas
hardware de altas prestaciones como alternativa real para la
simulacion de redes de millones de neuronas. Por ultimo, se
ponen de manifiesto el conjunto de objetivos y contenidos
que aborda este trabajo de Tesis doctoral.
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1.1 Introduccion

Conseguir construir maquinas capaces de realizar tareas con
cierta “inteligencia” al igual que lo hacen los seres humanos, ha
sido uno de los principales objetivos de los cientificos a lo largo de
la historia. Paraddjicamente, a pesar de disponer de herramientas
para el disefio de maquinas inteligentes (lenguajes de programacion
avanzados, materiales de alta tecnologia etc.), no se ha conseguido
hasta ahora. En parte porque toda la filosofia de disefio se soporta
sobre la utilizacion de maquinas de procesamiento con arquitectura
secuencial (arquitecturas de tipo Von Neumann) mientras que tra-
tamos de emular un sistema (sistema nervioso central) constituido
por millones de elementos de computo en paralelo.

La interaccion de sistemas artificiales con el mundo real es un desa-
fio para los métodos clasicos de resolucion de problemas en compu-
tacion. Este tipo de interacciones no pueden ser descritas facilmente
mediante un enfoque algoritmico tradicional. Sencillamente porque
un algoritmo, que describe un comportamiento de un sistema artifi-
cial interactuando con el mundo real, posee una descripcion parcial
y reducida. Esto es debido a la enorme dificultad de describir toda
la dindmica del mundo real utilizando métodos y lenguajes de pro-
gramacion, clésicos.

La solucion la aporta la biologia, cambiando la direccion del enfo-
que. En vez de describir el entorno y las interacciones con ¢l me-
diante reglas predefinidas u otros mecanismos, la biologia aprende
qué reglas definen el entorno al interactuar con €l, para proporcionar
una respuesta coherente y beneficiosa.

Con esta idea en mente, los circuitos neuronales bioldgicos, reciben,
intercambian, procesan y emiten informacion interactuando con el
entorno, mediante sefiales de pulsos codificados en frecuencia y
fase. Estos pulsos, denominados “Spikes ”, representan eventos tem-
porales y son una forma ventajosa de transmitir informacién con un
coste energético reducido y con una inmunidad frente al ruido muy
significativo.

Sin embargo, la construccion de sistemas basados en la biologia
requiere recursos de computacion que exploten eficientemente el
paralelismo inherente en las interacciones de los sistemas fisicos
con el mundo real. Estos requisitos son dificilmente cubiertos a tra-
vés de tecnologias secuenciales basadas en procesadores clésicos.
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Para dar soporte a este nuevo enfoque, la tecnologia actual aporta
una alternativa. Esta alternativa estd basada en la utilizacion de
hardware reconfigurable con dispositivos CPLD “Complex Pro-
grammable Logic Device” &6 FPGA “Field Programmable Gate
Array”, que permite no solo el tratamiento de la informacioén de
forma paralela sino la implementacion directa en hardware de los
circuitos de control necesarios.

A pesar de ello, el volumen de unidades de procesamiento de un
circuito neuronal bioldgico asi como su conectividad es dificilmente
alcanzable por la tecnologia actual. Sin embargo, como se describe
a lo largo de este trabajo de Tesis doctoral, es posible adoptar diver-
sas estrategias de procesamiento ventajosas que ayudan a equilibrar
la balanza y conseguir sistemas de una complejidad significativa.

1.2 Objetivos y organizacion de la memoria

La Tesis analiza en profundidad diferentes alternativas para
el desarrollo de arquitecturas hardware de procesamiento masivo.
Estas arquitecturas permiten la construccion de circuitos neuronales
artificiales capaces de emular fielmente la funcionalidad de los cir-
cuitos biologicos. Concretamente se hace un especial hincapié en el
estudio del cerebelo, por su importante papel como mecanismo de
coordinacion, control de movimientos y aprendizaje a nivel motor.

En contraposicion con los modelos neuronales artificiales clésicos,
donde el funcionamiento interno de las neuronas se rige por una
suma ponderada y una funcién de activacion predefinida (entiénda-
se por funcion tipica; sigmoidal, escalonada etc.) esta Tesis aborda
el estudio de modelos biologicos donde aparecen términos como
decaimiento pasivo, potenciales de membrana, acoplamiento eléc-
trico etc. De este modo es posible replicar, de forma artificial, un
circuito que la biologia ha perfeccionado durante millones de afios,
aproximando su funcionamiento con cierto nivel de detalle.

Muchos autores creen que el verdadero potencial de los sistemas
neuronales biologicos, no se centra tanto en el funcionamiento in-
terno de una neurona (recordemos que una neurona puede ser vista
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como un elemento integrador bastante ruidoso [130] [74]) sino en la
topologia de interconexion para formar circuitos anatdmicos preci-
sos. Sin embargo, no cabe duda que la union de ambos (modelos de
funcionamiento interno neuronal con topologias de circuitos neuro-
nales especificas) proporciona una herramienta de estudio y evalua-
cion prometedora.

Con esta idea en mente y estudiando ciertas areas del cerebro
humano involucradas en tareas de control, es posible establecer un
puente de realimentacion entre la tecnologia y la neurobiologia. Es
decir, los hallazgos funcionales descubiertos durante el proceso de
simulacion de sistemas neuronales, que no han sido observados en
los estudios neurobioldgicos, pueden abrir nuevas lineas de investi-
gacion en el campo de la neurologia, neurobiologia y neurofisiolo-

gia.

Esta Tesis apuesta por la simulacion con robots reales, como meca-
nismo de prueba de los sistemas neuronales artificiales de control.
La idea parte de la dificultad de describir la interaccion con el mun-
do real de manera exacta en un entorno de simulacion. Para ello
profundiza en el concepto de “Embodiment” [64] [119] que pone de
manifiesto la necesidad de disponer de un cuerpo como mecanismo
de aprendizaje para la generacion emergente de conocimiento. Es
mas, este concepto solo entiende emergencia de “inteligencia” co-
mo una forma de adaptacion de un agente a su entorno para diversas
tareas.

Otro aspecto importante que se aborda es la magnitud del problema
de computo que supone la simulacion de redes neuronales masivas
(entiéndase por redes neuronales de millones de neuronas). Como
ejemplo, el cerebro humano (incluyendo cerebelo) tiene aproxima-
damente 100.000 millones de neuronas con al menos 1000 tipos
diferentes y 60'* sinapsis (estas cifras dependen de la edad del indi-
viduo y por tanto es un dato promedio aproximado, pero en media
son para un cerebro de aproximadamente 1350 gramos) [132] [19].
Paradojicamente, el cerebelo cuenta con mas de la mitad de todas
las neuronas del cerebro a pesar de ocupar tan s6lo un 10% del vo-
lumen total [59] [19]. En un milimetro cuadrado de corteza cerebral
se encuentran entre 10.000 y 100.000 conexiones sinapticas.

A modo de inciso, destacar que las neuronas no se encuentran solas,
existen otras células denominas células Gliales que dan soporte a
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las neuronas estableciendo divisiones y aislando grupos neuronales.
El numero de estas células es aproximadamente entre 10 y 50 veces
el nimero de neuronas y, hasta donde se sabe, solamente realizan
tareas meramente de soporte (como alimentacion) sin intervenir en
la elaboracion de la informacion.

Con esta idea en mente, si se describe el cerebro como la unioén de
un conjunto enorme de unidades de procesamiento distribuidas y
caracterizas por una arquitectura de interconexion que sigue ciertos
patrones regulares, (entiéndase por estructuras neuronales dedicadas
a tareas concretas) y aunque solamente un porcentaje pequefio de
ellas estuviesen activas al mismo tiempo, entonces es facil imaginar
el volumen de procesamiento de informacion que se maneja.

Diversos estudios demuestran que solamente entre un 5y un 10 %
(tan sdlo se llega a porcentajes proximos a 90% en ataques epilépti-
cos) de las neuronas que componen el cerebro estan activas al mis-
mo tiempo (debido principalmente a limitaciones de consumo ener-
gético). Aun asi el procesamiento de la actividad generada por un
circuito neuronal de estas dimensiones, requiere la construccion de
circuitos de altas prestaciones que exploten eficientemente veloci-
dad y distribucion de carga.

Como se estudia a lo largo de los capitulos de esta Tesis, existen
diversas alternativas para conseguir maquinas de procesamiento
masivo orientadas a simulaciones neuronales. A modo de ejemplo
se plantean la utilizacién de “Clusters” de computadores, donde
cada nodo puede simular una parte de la red neuronal mientras que
las comunicaciones entre ellos simulan el envio y recepcion de
eventos [89] [129]. Esta opcion puede ser valida como primera
aproximacion, pero resulta una solucion parcial debido a otros re-
quisitos tales como portabilidad (recordemos que necesitamos sis-
temas empotrados para su uso con robots autonomos) o consumo
energético. La otra alternativa apuesta por la tecnologia de hardware
reconfigurable capaz de obtener resultados igual de prometedores
[72] [38] [124] [44] [25].

Con objeto de facilitar y describir el trabajo realizado, a continua-
cion se enumera y resume la organizacion en capitulos de este tra-
bajo:
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e Capitulo 1: De forma introductoria describe los objetivos y
problemas que se abordan en los diferentes capitulos de la
Tesis para la simulacion de sistemas de control bio-
inspirados.

e Capitulo 2: Introduce diferentes modelos para la simulacion
de neuronas bio-inspiradas (modelo de integracién y dispa-
ro, SRM “Spike Response Model”) asi como el paradigma
de las leyes de aprendizaje. Hace especial hincapié en la di-
ferencia entre redes neuronales clasicas y redes neuronales
(biologicamente mas plausibles) que procesan pulsos. De es-
te modo se establece una clara diferencia entre los modelos
neuronales de computacion clasica y los modelos neuronales
mas realistas.

e Capitulo 3: De forma detallada, aborda la utilizacién de
dispositivos de hardware reconfigurable como dispositivo
coprocesador para la simulacion de redes neuronales masi-
vas. Se abordan conceptos de paralelismo y disefio de hard-
ware estableciendo comparativas de rendimiento en relacion
con procesadores secuenciales de ultima generacion. Se
aborda el estudio en profundidad de un simulador dirigido
por tiempo.

e Capitulo 4: Describe en detalle un simulador de alto rendi-
miento dirigido por eventos con arquitectura en “pipeline”
con un camino de datos segmentado analizando en profun-
didad el rendimiento del sistema asi como los riesgos que
aparecen en el cauce. Como aportacion mas destacable, se
describe una arquitectura de ordenacion de eventos paralela
que multiplica las prestaciones.

e Capitulo 5: La robotica y la utilizacion de sistemas autd-
nomos artificiales son una de las herramientas esenciales pa-
ra evaluar los sistemas hardware desarrollados en este traba-
jo de Tesis doctoral. El capitulo aborda diversas arquitectu-
ras mecanicas desarrolladas al efecto asi como el estudio de
implementaciones de control alternativas como es el caso de
los algoritmos genéticos demostrando soluciones sencillas
en este ambito.



Capitulo 1: Introduction and motivation

e Capitulo 6 y Capitulo 7: De manera concisa resume, en
castellano y en inglés, las principales aportaciones obtenidas
con la realizacion del presente trabajo de Tesis doctoral.






Capitulo 2
Modelos neuronales de pulsos y
aprendizaje

La funcionalidad de una neurona puede ser descrita a través
del anélisis de diferentes procesos electroquimicos, sin em-
bargo la dindmica de estos procesos es compleja. Una
aproximacion mas sencilla consiste en la utilizacion de mode-
los eléctricos, que desde una perspectiva funcional, imitan de
forma realista las caracteristicas de las células nerviosas. En
este capitulo se describen diferentes modelos neuronales (in-
tegracion y disparo, SRM “Spike Response Model”, etc.) asi
como las diferencias entre los modelos de computacion neu-
ronal clasico y los modelos biologicos objeto de estudio de
este trabajo. Por ultimo se aborda el paradigma de las leyes de
aprendizaje que aporta la biologia, como base de desarrollo y
optimizacion de los circuitos neuronales.
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2.1 Introduccion

Cualquier célula del organismo humano tiene un potencial
de membrana, es decir una diferencia de voltaje entre el interior y el
exterior de la célula. Sin embargo, s6lo las neuronas junto con las
células musculares son capaces de generar sefales eléctricas que
pueden ser conducidas a largas distancias. Estas sefiales eléctricas
son generadas por el flujo de iones que traspasa la membrana celu-
lar a través de canales i6nicos especializados. Recordemos que los
canales 16nicos son proteinas que controlan el paso de corriente a
través de la membrana celular.

Estos canales actian como compuertas que se cierran o se abren de
acuerdo a los estimulos externos y producen el incremento o decre-
mento del potencial de membrana.

Las neuronas se interconectan entre si mediante sinapsis. Existen
sinapsis aferentes y sinapsis eferentes dependiendo del sentido del
flujo de informacién (entrada o salida). Las sinapsis son el lugar
donde se produce la estimulacion de los canales idnicos y puede
establecerse en las dendritas (sinapsis aferentes) que no son mas que
prolongaciones del protoplasma celular (capa externa de la célula) o
en las ramificaciones al final del Axdn (sinapsis eferentes).

Es importante hacer notar que las neuronas en general no se tocan
fisicamente unas con otras sino que existe un espacio muy pequefio
en la sinapsis denominado “espacio sinaptico” que aisla unas de
otras. Aunque existen también sinapsis eléctricas, que son conexio-
nes a través de las cuales las células pueden intercambiar directa-
mente iones.

El mantenimiento o almacenamiento de un potencial de membrana
determinado depende, entre otros factores, del tamafno de la célula.
A modo de condensador las neuronas acumulan carga eléctrica con-
forme llegan los impulsos nerviosos procedentes de otras células
debido a que éstos desencadenan la apertura y cierre de los canales
16nicos. A partir de cierto umbral, intrinseco a cada tipo de célula
nerviosa, se produce una descarga repentina a través del cuello axo-
nico produciéndose un pulso, evento o Spike. Este pulso viaja hasta
la sinapsis de la siguiente célula nerviosa (véase la Ilustracion 1)
produciendo la apertura de los canales e incrementado o decremen-
tando el potencial en la membrana de la célula objetivo.
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Iustracion 1: Comportamiento del potencial de membrana con la llegada de un
conjunto de eventos con distinta relevancia sinaptica.

Como hemos visto de forma muy simplificada, una neurona real
basa su funcionamiento en procesos electroquimicos. Debido a la
complejidad de estos procesos, la teoria de computacion de redes
neuronales clasicas ha modelado la neurona desde un punto de vista
funcional macroscopico, como unidades de proceso muy simplifi-
cadas. En este ambito clasico, todas ellas comparten el disponer de
una unidad de conexiones de entrada, una funcion de activacion y,
por ultimo, una unidad de generacion de salida. Esta tltima suele
ser analogica (valor continuo de salida en un intervalo predefinido)
o discreta.

Fuera de éste ambito, los modelos de neuronas que se abordan en
este estudio, son simplificaciones funcionales de células nerviosas
reales. Aunque se siguen utilizando modelos simplificados que
hacen viable implementaciones eficientes, en esta linea de estudio
se consideran aspectos sumamente bioldgicos tales como: potencia-
les de membrana, conductancias sinapticas, umbrales de disparo
dinamicos, periodo refractario etc. También se establecen importan-
tes diferencias referentes a la generacion de la salida, quedando de-
finida mediante trenes de pulsos o Spikes codificados en frecuencia
y en tiempo (entiéndase con correspondencia temporal).
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En las secciones siguientes se describen diferentes modelos funcio-
nales de simulacion de neuronas, que son aproximaciones simplifi-
cadas del funcionamiento real de las células nerviosas.

2.2 Modelo neuronal de integracion y disparo

El modelo neuronal de integracion y disparo puede ser visto
como una simplificacion del modelo de Hodgkin y Huxley [46] para
las células nerviosas. Hodgkin-Huxley utilizaron como base de ex-
perimentacion células nerviosas de un calamar gigante, pero sus
conclusiones pueden ser generalizadas para cualquier tipo de células
nerviosas. El modelo de Hodgkin y Huxley describe las leyes del
movimiento de los iones en la membrana de las células nerviosas
durante un potencial de accion a través de 4 pares de ecuaciones
diferenciales y otras 8 ecuaciones complementarias dependientes
del estado de los parametros del modelo.

El modelo de integracion y disparo estd basado en un sencillo cir-
cuito compuesto por: un condensador (C), emulando la capacidad
de la membrana celular, una resistencia (R), imitando la resistencia
intrinseca de la célula y una fuente de intensidad /(?) que modela la
inyeccion de corriente externa procedente de otras células (véase la
[lustracion 2). Obsérvese que en este caso no se modela la conduc-
tancia sinaptica de forma separada, sino que se integran todos los
eventos sinapticos como un todo (se utiliza una tnica fuente de co-
rriente).

E—t DR () vo

—

Iustracion 2: Modelo electronico de integracion y disparo valido
para potenciales de membrana por debajo del umbral de disparo.

Utilizando las leyes de Kirchhoff es posible resolver el circuito ob-
teniendo la Ecuacién 1. Es decir, la intensidad total inyectada en la
neurona es igual a la suma de la intensidad que pasa por la resisten-
cia (R) mas la intensidad que carga el condensador (C).
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It)=C ar + 4
dt R
Ecuacion 1

Para incorporar un comportamiento acorde con la biologia, es nece-
sario incluir un umbral de disparo cuando el potencial de membrana
supera cierto valor 6 en el instante ¢, (véase la Ecuacion 2).

En este instante se produce un impulso nervioso y el potencial de
membrana cae hasta un potencial de descanso o reposo w. En este
caso definido con valor 0.

SiV(t,) 2 0 entonces lim,_, ., V(t, +5)=w=0

Ecuacion 2

El comportamiento sub-umbral queda definido por la Ecuacion 1, es
una ecuacion diferencial. Es decir, una ecuacion que relaciona la
funcién V(t) con su derivada d(V)/dt. Obsérvese que la relacion es
lineal hasta el umbral de disparo 6. A partir de entonces V deja de
serlo debido a singularidad introducida por la Ecuacion 2.

Para buscar una solucion a la Ecuacion 1 es necesario establecer un
valor inicial V) para el potencial de membrana en el instante ¢, (véa-
se la Ecuacion 3).

Vi, =V,

Ecuacion 3

Suponiendo que en la Ecuacion 1 en el instante ¢ no se produce ac-
tividad sinaptica, es decir /(?) = 0 se puede obtener la Ecuacion 4.

AV Vg

dt R V RC
Ecuacion 4
Integrando en ambas partes de la Ecuacion 4 entre Vy 'y V(t) y entre
tp'y t se obtiene la Ecuacion 5.

Ay tdt
V. JRC

Ecuacion 5

Y
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Resolviendo la integracion en la Ecuacion 5 y despejando V(?) re-

sulta la Ecuacion 6
t—t,

V(t)=V,e K

Ecuacion 6

La Ecuacion 6 representa la solucion para el caso en que /() = 0. Es
decir, cuando no se produce actividad sinaptica. La solucion para
cualquier /(¢) puede ser obtenida conociendo la respuesta impulso
del sistema estableciendo una condicion de contorno especifica para
la solucion. (Recordemos que la funcién impulso o funcidon de Dirac
o(t) es una funcion de altura infinita y anchura 0).

Es decir, para el caso genérico en el que /(2)#0 la condicion de con-
torno se establece definiendo /(2)=d(t). A partir de aqui, la ecuacion
diferencial (Ecuacion 1) se transforma en homogénea por lo que
para encontrar una solucion es necesario definir un operador lineal
integral K, en este caso se utiliza una funcion de Green definida en
la Ecuacion 7 (obsérvese que se obtiene a partir de la Ecuacion 6).

0, t{0
G(t)y=9 __t
e RO, t>0
Ecuacion 7

Sustituyendo la funcion V por la funcion G la ecuacion diferencial
(Ecuacion 1) puede ser escrita como se muestra en la Ecuacion 8.

dt  RC

Ecuacion 8

A partir de aqui y utilizando la funcidén de Green, es posible obtener
la solucion tal como se muestra en la Ecuacion 9

V(t)=K[I(t)] = %jG(r —t)I(t)dt

Ecuacion 9
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La solucién mostrada en la Ecuacion 9 es valida para el comporta-
miento sub-umbral partiendo de la premisa de que V(0) = 0. No
obstante hay que tener en cuenta, en el ambito de una implementa-
cion realista, la no linealidad en el instante en que el potencial de
membrana supera el umbral de disparo. En la practica consiste en
inicializar las variables a un estado predefinido.

El estado predefinido puede no ser el inicial en el caso de incorporar
un comportamiento refractario (periodo de tiempo inducido por la
baja concentracién de neurotransmisores € iones en proceso de des-
polarizacion). En este caso la dindmica neuronal se detiene durante
cierto intervalo de tiempo 7 (periodo refractario) antes de reiniciar
el proceso de integracion con las condiciones iniciales del estado
predefinido. Usualmente se asigna un valor Ui al potencial de mem-
brana que puede ser negativo, aunque lo normal es que sea 0.

En general el periodo refractario establece un limite inferior en el
periodo de disparo de la neurona, es decir el intervalo entre eventos
o “Interspike Interval” se ve limitado como valor minimo en un
valor T'[87] [76] [90] [23].

Como hemos visto, el periodo refractario es uno de los factores que
limita la frecuencia maxima de disparo neuronal y dependiendo del
tipo de neurona y sobre todo de las concentraciones de neurotrans-
misores. En la actualidad se cree que contribuye a la sincronizacién

de trenes de pulsos y a la modulacién temporal de la actividad glo-
bal de la red.

2.3 Modelo de respuesta a eventos (SRM) “Spi-
ke Response Model”

El modelo de respuesta a eventos, SRM en adelante, es una ge-
neralizacion del modelo de integracion y disparo en su version no
lineal (recordemos que este ultimo era el modelo donde se incluia la
discontinuidad cuando el potencial de membrana supera el valor
umbral de disparo) sin embargo, es posible distinguir las siguientes
diferencias:

e En el modelo de integracion y disparo los parametros son
dependientes del voltaje de la célula mientras que en SRM
dependen del intervalo de tiempo transcurrido desde el ins-
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tante actual hasta el instante en que llego el Gltimo evento.
Ya que este influye en el potencial de membrana.

e Otra diferencia concierne a la formulacién de las ecuaciones.
Mientras el modelo de integracion y disparo es definido en
términos de ecuaciones diferenciales, el modelo SRM expre-
sa directamente el potencial de membrana en el instante ¢
como una integral de la historia pasada. Esto se hace asi para
incluir expresamente los impulsos de entrada.

Ademas de las diferencias mencionadas, el modelo SRM presenta la
caracteristica de poder modelar directamente el estado refractario,
observado en las neuronas biologicas, como:

1. Baja sensibilidad en las entradas sinapticas después del po-
tencial de activacion

2. Un incremento en el umbral de disparo justo después del
disparo neuronal.

En general en el modelo SRM el estado de una neurona i es descrito
con una variable U; representando el potencial de membrana. En
ausencia de estimulos de entrada el valor de U; sera igual al valor
del potencial de descanso U, siendo generalmente igual a cero. Cada
estimulo pre-sinaptico alterara U; incrementando o decrementando
su valor hasta que la neurona produzca un potencial de activacion o
bien, vuelva al estado inicial por ausencia de eventos pre-sinapticos
(decaimiento pasivo).

Ut) =4+B+C

Ecuacion 10

A=n(t-t,)

Ecuacién 11
B = +Zn:Wj'Zn:€j (t—t,t—t)
- Ec:allci()n 12
C :TK(t—td,t—tk)'IBXt(tk))
0

Ecuacion 13
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La Ecuacién 10 y sus componentes (Ecuacion 11 hasta Ecuacion
13), describe el comportamiento del potencial de membrana U para
un instante cualquiera . Obsérvese que la Ecuacion 10 esta com-
puesta por la suma de tres componentes 4, By C. Estos tres compo-
nentes dependen, de forma individual, de una funcidén caracteristica.
Estas funciones caracteristicas se les denomina funciones “kernels®,
las cuales describen el efecto de emision y recepcion de los eventos
sobre la variable U..

El componente A, definido en la Ecuacion 11, representa la forma
del potencial de accidon en el instante (#-,), donde ¢, es el instante de
la ultima vez que la neurona dispar6. La contribucion de la funcion
n se puede ver, de forma grafica, como si ésta fuese copiada cada
vez que el potencial de membrana alcanza el umbral de disparo.

La expresion B, definida en la Ecuacion 12 estd compuesta por: W¥;
que representa la eficiencia sindptica o “peso” de cada una de las
sinapsis desde j=/ hasta la sinapsis n. La funcién ¢ modela el po-
tencial post-sindptico excitativo o inhibitorio (de la neurona fuente
hacia la neurona objetivo). (¢-t) representa el tiempo de duracion de
un potencial post-sinaptico producido por el disparo de una neurona
pre-sinaptica en el instante #; hasta el actual ¢.

El componente C, definido en la Ecuacion 13, representa la respues-
ta lineal del potencial de membrana debida a una entrada de corrien-
te. La funcion describe como cambia el potencial de membrana
desde el estado de reposo cuando llega un tnico evento. En otras
palabras, es la respuesta impulso que se suma en cada instante que
llega un evento. Obsérvese que el primer argumento de la funcién K
es (t-ty). Esto indica que la funcion K tiene en cuenta el instante en
que llega un evento pre-sindptico. De este modo se puede ajustar la
relevancia del evento cuando la neurona se encuentra en periodo
refractario. Recordemos que durante el periodo refractario, los ca-
nales i6nicos permanecen abiertos lo que implica una reduccion de
la resistencia de la membrana y por tanto el cambio en el voltaje
frente a la llegada de un pulso, es menos significativo.

El segundo argumento representa la corriente, procedente de los
eventos pre-sinapticos, inyectada en el instante #. Recordemos que
t; representa el instante en que llego el evento pre-sinaptico.
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A modo de resumen la tres ecuaciones, A, B y C, modelan el com-
portamiento del potencial de membrana U después de disparar (fun-
cion A). La forma del potencial de accion de los eventos pre-
sindpticos (funcion €) y el comportamiento del potencial de mem-
brana con la llegada de los eventos teniendo en cuenta si se estd o
no en tiempo refractario (funciéon C). Obsérvese que este tiempo
refractario estd directamente relacionado con la definicién de las
funciones e y K.

La eleccién de las funciones “kernels depende del comportamiento
que se desee simular y que a su vez es dependiente del experimento.
A modo de ejemplo en [134] se describe el comportamiento de una
neurona motora donde se definen las funciones “kernels* en base a
funciones exponenciales.

2.4 Aprendizaje y leyes de aprendizaje neurona-
les

2.4.1 Introduccion

En el apartado 2.2 se hablé de potenciales de accion. Es de-
cir, del pulso eléctrico que viaja a través de los axones neuronales y
que sirve como mecanismo de comunicacion entre las células ner-
viosas. Sin embargo, como veremos, el potencial de accion y mas
concretamente la sincronizacion entre su llegada a la célula y la
generacion de un nuevo evento, también proporciona el mecanismo
de modificacién del peso sinaptico.
Es importante hacer notar que el potencial de accion desencadena
procesos quimicos al final del axén, justamente en la sinapsis neu-
ronal, constituyendo un mecanismo de transmision de sefiales eléc-
tricas a quimicas. Estos procesos electroquimicos producen incre-
mentos o decrementos en el potencial de la membrana celular de
destino, siendo proporcionales a su permeabilidad (entiéndase por
“la dificultad” al flujo de iones a través de los canales receptores
localizados en las sinapsis). Este flujo de iones es dependiente de
las concentraciones de neurotransmisores que definen el peso de la
sinapsis. Es importante hacer notar que el que una sinapsis sea exci-
tativa o inhibitoria depende del tipo o tipos iones que se canalizan
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en los flujos post-sindpticos, que a su vez es funcion del tipo neuro-
transmisores que intervienen en la sinapsis.

La forma en que las sefiales sinapticas modifican la fuerza o peso de
las sinapsis constituyen la ley de aprendizaje. Un modelo amplia-
mente utilizado en simulacion para células bioldgicas es el definido
por Hebb en [43]. Basicamente Hebb postula que si en un instante
dado un estimulo pre-sinaptico coincide en tiempo o produce un
estimulo pos-sinaptico, el peso de la conexion pre-sinaptica es in-
crementado. En otras palabras, cuando el disparo de una célula acti-
va otra, el peso de la conexion entre ambas tiende a reforzarse. La
ley de Hebb es inherentemente inestable porque los pesos sindpticos
son incrementados “por ellos mismos™ [123] pero sin embargo fun-
ciona muy bien en la biologia debido a la intervencion de factores
de estabilizacion como la degradacion de la permeabilidad sindptica
con el tiempo o la topologia de las sefiales sensoriales de entrada a
lared [123] [93] [94] [95].

Los cambios en la permeabilidad sindptica o fuerza sinaptica pue-
den ser a corto o largo plazo:

Modificacion a corto plazo (STD y STP): En la modificacion a
corto plazo no se producen cambios permanentes en las estructuras
sindpticas neuronales, siendo la duracion maxima de la potenciacion
o depresion de segundos o minutos. En este caso se habla de “po-
tenciacion a corto plazo” o STP “Short Term Potentiation” y de
“depresion a corto plazo” o STD “Short Term depresion”. En el
primero se produce un incremento de la relevancia sinaptica, mien-
tras que en el segundo, se produce un decremento.

Modificacion a largo plazo (LTP y LTD): También es posible una
modificacion del peso sinaptico permanente con una duracion inde-
finida, producida por la activacion continuada o repetida de la si-
napsis. En este caso la activacion reiterada induce la sintesis protei-
ca en el nucleo de la neurona, alterando la estructura de la propia
neurona induciendo cambios duraderos de mayor tiempo. A este
tiempo de modificacion en la relevancia sindptica se le denomina
“Potenciacion a largo plazo” o LTP “Long Term Potentiation” y
“Depresion a largo plazo” o LTD “Long Term Depresion”.
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Diversos estudios [131] [79] sugieren que LTP y LTD estan involu-
crados en procesos relacionados con la memoria a largo plazo, aun-
que otros investigadores sugieren que este proceso se complementa
con topologias neuronales especificas realimentadas que posibilitan
el almacenamiento temporal y duradero de la informacion [13].

2.4.2 Ejemplo de aprendizaje Hebbiano

A modo de ejemplo se tiene el siguiente experimento:

Supongamos que tenemos un perro al cual se le somete a un flujo de
aire en las pestaias (EI) estimulo incondicionado. De forma reactiva
el perro respondera cerrando los ojos rapidamente (RI) respuesta
incondicionada. Ahora suponemos que un intervalo de tiempo antes
del flujo de aire en las pestanas se emite un sonido (EC) estimulo
condicionado. Inicialmente el peso sindptico asociado al sonido es
pequeiio porque no existe correlacion (véase la Ilustracion 3). Tras
un namero razonable de estimulos en las pestanas, el peso de la co-
nexion asociado al sonido se ird incrementando (recuérdese que
seguin la ley de Hebb el peso se vera reforzado cuando el estimulo
produzca un potencial de activacion) de tal modo que finalmente el
perro cerrara los ojos (respuesta condicionada) al oir el sonido e
incluso en el momento justo del flujo de aire (véase la Ilustracion 4
y la Ilustracion 5).

Aire en las
pestanas

Sonido anar
0jos

Tlustracién 3: Estado de los pesos sinapticos antes del aprendizaje. El grosor de
la flecha en las conexiones pre-sindpticas indica la relevancia del peso. La circun-
ferencia ilustra una neurona.
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Aire en las
pestanas

Sonido anar
0jos

Tlustracién 4: Estado de los pesos sinapticos después del aprendizaje. El grosor
de la flecha en las conexiones pre-sinapticas indica la relevancia del peso. La
circunferencia ilustra una neurona.

Respuesta: ‘ ‘ ]
Cerrar 0jos

Peso aso- .
ciado con el
(EC)

(EC): —I

Sonido

__ Umbral
de peso

v

v

(EI): Flujo
de aire >

Tiempo

Iustracion 5: Proceso de aprendizaje siguiendo la ley de Hebb. Los rectangulos
simbolizan eventos agrupados. El incremento de peso se produce cuando existe
una relacion temporal entre el (EI) y el (EC).

Obsérvese que para que el sistema funcione es precisa una premisa
relacionada con el estimulo incondicionado (estimulo en las pesta-
nas). Es decir, ha de existir un circuito neuronal preestablecido (si-
napsis o conjunto de ellas) que relacione estimulo y respuesta (esti-
mulo en las pestafas con cerrar los ojos). De igual modo, ocurre con
el estimulo condicionado. Ha de existir algin tipo de relacion (co-
nexion neuronal) para que exista una asociacion entre el sonido y la
respuesta.

En este caso la evolucion bioldgica soporta estas condiciones pro-
porcionando estructuras para circuitos neuronales especificas que se
observan iguales para todos los individuos. Estas estructuras han
sido desarrolladas durante millones de afios y estdin muy bien defi-
nidas y particularizadas en el cerebro. Pensemos por ejemplo en lo
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que ocurre cuando una persona escucha un ruido ensordecedor in-
esperado. La respuesta instintiva incluird, entre otros; dilatacion
repentina de las pupilas, cierre parcial de los ojos, tensioén brusca de
los musculos para buscar una posicion de proteccion, incremento de
la presion arterial etc. Luego ha de existir un conjunto de conexio-
nes sinapticas en los centros nerviosos que entrelacen y asocien los
circuitos neuronales involucrados en estas tareas.

La Ilustracion 5 muestra el proceso de aprendizaje sinaptico, el cual
ha sido dividido en los siguientes seis intervalos (A...F):

e Intervalo A: El intervalo A, representa el tiempo de inte-
gracion hasta el inicio del potencial de accion que producira
el cierre de los ojos. Obsérvese que la respuesta es reactiva
ya que no se produce (EC) en el momento preciso y tampo-
co se produce modificacidon del peso en las sinapsis asocia-
da.

e Intervalos B: El intervalo B, muestra el tiempo durante el
cual se dan las condiciones de la ley de Hebb para el incre-
mento del peso sinaptico. Es decir, existe un (EC) y una co-
rrelacion entre el (EC) y la generacion de un potencial de
accion.

e Intervalo C: Muestra como el incremento de peso en la si-
napsis asociada con el (EC) produce una respuesta condicio-
nada anticipada en el tiempo. Es importante observar la for-
ma de pendiente decreciente que toma el peso durante el
tiempo en que no se produce aprendizaje. Con esta pendien-
te se ha querido reflejar el decaimiento en el peso sindptico
de la sinapsis asociado con la degradacion en la eficiencia de
los canales 16nicos con el tiempo. Es decir, en este caso la
sinapsis “olvida” de forma moderada. Esta caracteristica,
seglin algunos autores, es uno de los mecanismos de ayuda
utilizados para estabilizar la inestabilidad inherente [123]
del aprendizaje Hebiano.

e Intervalo D: Al igual que en el intervalo C, la respuesta
condicionada se anticipa al (EI) y se produce un incremento
en el peso sindptico asociado con el (EC). Obsérvese, que al
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igual que ocurria en los intervalos anteriores, también se
produce una leve degradacion en el peso sindptico durante
los periodos donde no aparece aprendizaje.

e Intervalo E y F: Aqui se observa el final del aprendizaje. El
peso sinaptico asociado con el (EC) ha llegado a su méximo
valor admisible de tal forma que la (RC) se produce antes y
de forma anticipada al (EI). Se observa también, que ya no
es necesario la existencia de un (EI) para producir una res-
puesta ya que las sinapsis asociada con el (EC) tiene la sufi-
ciente fuerza como para producir la misma respuesta que la
sinapsis asociada con el (EI). Es importante destacar que el
peso de la sinapsis codifica la respuesta temporal anticipada
de la (RC). De igual modo, es importante observar como el
(EI) pasa a un segundo plano pudiendo ser sustituido por el
(EC) constituyendo un mecanismo de prediccion mas eficaz.
A modo de ejemplo, supongamos que sustituimos la sefial
sonora por la sefial procedente de un circuito neuronal en-
cargado del reconocimiento de cierto patron visual, de tal
modo que se puede producir una respuesta anticipada para
evitar una lesién ocular cuando se reconoce dicho patron
(por ejemplo un objeto cerca del 0jo).

Es decir, a modo de hipdtesis, la ley de Hebb proporciona un meca-
nismo de mejora en el aprendizaje partiendo de sistemas reactivos
basicos. Extrapolando esta idea a sistemas neuronales mas comple-
jos, como el caso del cerebelo, es posible la creacion de nuevos mo-
delos partiendo de modelos basicos que a su vez pudieron surgir de
respuestas reactivas en las interacciones del individuo con el entor-
no o con su propia arquitectura corporal. Esta idea serd ampliamen-
te discutida en el apartado 5.2).

Hasta este momento se ha hablado del aprendizaje producido en la
sinapsis asociada con el (EC) pero ;que ocurre en la sinapsis aso-
ciada con el (EI)?. ;Como se ha producido el aprendizaje reflejo o
instintivo? No cabe duda que existen factores genéticos que predis-
ponen a nivel celular ciertos “valores preconfigurados” como lo
demuestran la existencia de los reflejos primarios (por ejemplo;
agarrar un objeto cuando se estimula la palma de la mano de un
recién nacido).
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Otra posible respuesta involucra el estudio y la comprension de las
sensaciones a las que llamamos “dolor” o “placer” [21]. Podemos
ver el dolor y el placer no s6lo como un mecanismo de preservacion
fisica sino como un mecanismo global de aprendizaje de “alto ni-
vel”. En este ambito entendemos el dolor, no s6lo como una sensa-
cion producida por la destruccion de ciertos tejidos durante una le-
sion, sino como la evaluacion negativa o no del resultado de una
respuesta neuronal frente a un estimulo. Con esta idea en mente,
dolor y placer se fusionan en una misma cosa como una medida de
lo bueno o malo que ha resultado la respuesta dada frente a un con-
junto de estimulos.

Volviendo al ejemplo, propuesto al inicio de esta seccion, inicial-
mente cuando los pesos sindpticos de la sinapsis asociada con el
(EI) son bajos, la respuesta incondicionada (cerrar los ojos) llega
tarde. Poco a poco el peso sinédptico se ira incrementando debido a
la estimulacién continuada de las pestafias que en algin momento
provocara la coincidencia temporal entre el estimulo de entrada y la
emision de un potencial de accion. A una escala superior, abarcando
circuitos neuronales mas complejos, el dolor jugard un papel de
aprendizaje cognitivo a mas alto nivel. Por ejemplo hara que se re-
cuerden que estimulos desencadenaron ese dolor, para evitarlos.

2.5 Conclusiones

e A lo largo de este capitulo se han analizado diferentes modelos
para la simulacién de neuronas biologicas basadas en pulsos,
describiendo las relaciones funcionales entre el modelo y las cé-
lulas nerviosas reales. En este &mbito se han mostrado las carac-
teristicas eléctricas asi como se ha puesto de manifiesto la nece-
sidad de utilizar modelos simplificados debido a la complejidad
intrinseca de los procesos electroquimicos que tienen lugar.

e Se ha descrito el mecanismo de aprendizaje postulado por Hebb
para las redes bioldgicas, incluyendo un ejemplo en detalle. Este
ejemplo nos ha servido para ilustrar un par de hipotesis en las
que se fundamenta esta tesis:
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o El sistema nervioso central presenta una configuracion
topologica basica, muy eficiente y universal orientada a
la interaccion con el entorno que se modela y adapta me-
diante el aprendizaje.

o Es posible que los sistemas nerviosos partan de estados
iniciales con configuraciones reactivas y que poco a po-
co, mediante el aprendizaje, adapten este estado inicial
para conseguir nuevas configuraciones mas beneficiosas.






Capitulo 3
Desarrollo de una plataforma
hibrida software/hardware para
simulacion de redes neuronales en
tiempo real

La simulacion en tiempo real de redes neuronales a gran esca-
la precisa de la utilizacion de sistemas de hardware especifico
debido, entre otros factores, al alto grado de paralelismo y la
conectividad inter-neuronal masiva inherente en las redes
neuronales biologicas. En este capitulo se propone y desarro-
lla un prototipo (dirigido por tiempo) de arquitectura hardwa-
re/software de propdsito especifico para la simulacion de re-
des neuronales masivas. Se estudian las ventajas y desventa-
jas, el rendimiento del sistema comparado con los procesado-
res de propodsito general disponibles en el mercado asi como
las posibles mejoras a tener en cuenta en futuras implementa-
ciones.

27
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3.1 Introduccion

La construccion de un emulador neuronal con un esquema de
computacion eficiente, pasa por el analisis de las propiedades intrin-
secas de los sistemas nerviosos. Estas propiedades pueden ser resu-
midas en:

Las redes bioldgicas estdn compuestas por recursos masivos
de computacion paralela, organizadas con una alta densidad
de conexiones topoldgicas. Estas conexiones se realizan en
un espacio tridimensional, por lo que se densifica al méximo
el volumen de interconexiones neuronales.

La informacion que se intercambia entre los diferentes ele-
mentos de computacion (neuronas) se codifica mediante tre-
nes de pulsos.

La frecuencia de disparo de las neuronas biologicas es baja
(unos pocos centenares de Hertzios como méximo).

El volumen de informacién de entrada y salida en las redes
neuronales bioldgicas depende de la actividad global de la
red (definida como el volumen de eventos de entrada/salida
por unidad de tiempo). Como la frecuencia de disparo esta
limitada, la capacidad de procesamiento también es funcion
del tamafio de la red.

Por otro lado la tecnologia actual, tecnologia de silicio, posee multi-
tud de caracteristicas ventajosas que pueden ser explotadas adop-
tando arquitecturas apropiadas de computacion:

En general, los circuitos digitales son capaces de trabajar a
una elevada frecuencia de reloj (Mhz o Ghz). Esto permite
utilizar circuitos secuenciales de alta velocidad para emular
procesos biologicos paralelos de menor velocidad.

El cerebro humano no alcanza una actividad instantdnea mas
alld de un 5-10% debido principalmente al consumo de
energia [91]. Es decir, el consumo energético por unidad de
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volumen en el cerebro es un factor fisico limitante de su ni-
vel de actividad [104] [20] [8]. Sin embargo, ese umbral li-
mitante es superior en los circuitos electronicos basados en
silicio y por tanto, puede ser una ventaja en las prestaciones
finales. A modo de comparativa destacar que un circuito
VLSI de altas prestaciones permite consumos de unos 23W
por cada 100 mm? de superficie, mientras que el consumo de
todo el cerebro humano esta en torno a 20W [20] [8].

e La densidad de integracion de los circuitos VLSI actuales es
muy elevada, inclusive mayor que la densidad de integra-
cion neuronal en el cerebro en determinadas areas (entiénda-
se como la comparacion entre nimero de neuronas y numero
de transistores por unidad de area). A modo de ejemplo; un
milimetro cuadrado de corteza cerebral contiene unas
100.000 neuronas, mientras que en un milimetro cuadrado
de un procesador Pentium 4 hay en torno a 4.2 millones de
transistores. A pesar de ello, no olvidemos que una neurona
es funcionalmente mucho més complejo que un transistor.

e El consumo medio de un cerebro humano es de aproxima-
damente 20W [20] [8] y esta refrigerado por liquido (san-
gre). Sin embargo, es posible construir circuitos digitales
con consumos energéticos superiores (si afirmamos que la
velocidad del sistema va en proporcion a su consumo ener-
gético y que su eficiencia energética sea al menos igual a la
de un circuito neuronal biologico) pudiéndose evacuar dicho
calor mediante sistemas de refrigeracion mas eficientes.

Como inconveniente, en los circuitos digitales la conectividad (a
nivel de silicio) esta limitada a dos dimensiones por lo que se con-
sumen importantes recursos en el disefio de la topologia. Por lo tan-
to, la alta densidad de las conexiones topoldgicas neuronales es muy
dificil de implementar en chips con tecnologias VLSI.

Centrandonos en los procesos que ocurren a nivel de red, resulta
interesante el estudio de los fendmenos de sincronizacion que ocu-
rren en poblaciones de neuronas regidos por la dindmica temporal
de las sinapsis [99] [98] [97]. En este ambito, este capitulo se cen-
tra en el estudio de modelos de respuesta con pulsos (SRM) “Spike-
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Response-Model” (este modelo fue ampliamente discutido en el
apartado 2.3).

Otro aspecto importante es el estudio y modelado de sinapsis basa-
das en conductancias. En éste ambito la corriente que se inyecta en
el nacleo celular depende (entre otros; si existe o0 no inyeccion gra-
dual, pesos sinapticos, etc.) de la resistencia de la sinapsis y por
tanto de la diferencia de potencial entre el potencial de membrana y
el pulso de entrada. Esta caracteristica es muy biologica y aunque
no esta claro que tenga una especial relevancia en la funcionalidad
de una red neuronal [32] [33], se pueden obtener ciertos comporta-
mientos de autorregulacion dificiles de obtener con un modelo li-
neal [41]. Ademas [90] muestra como las sinapsis basadas en con-
ductancias permiten cambios en el potencial de membrana mas ra-
pidos que en modelos lineales (recordemos que la evolucion del
potencial de membrana tiene un comportamiento logaritmico en
estos sistemas), lo que permite explicar la velocidad de respuesta
cierto circuitos neuronales como por ejemplo el pre-procesamiento
visual localizado en la retina humana.

El proceso estandar de integracion neuronal es computacionalmente
ineficiente, cuando se utilizan arquitecturas hardware convenciona-
les (plataformas mono o multi-procesador) [1]. Algunos investiga-
dores han orientado esta implementacion hacia plataformas hardwa-
re de integracion especificos [35] [54] [112] [120] [71]. Estos estu-
dios implementan modelos de SRM propuestos por Eckhorn y otros
en [98].

Teniendo en cuenta las caracteristicas mencionadas, se ha desarro-
llado una arquitectura de computo orientada a la simulacion de re-
des neuronales en hardware especifico. Esta arquitectura es una
primera aproximacion para establecer claramente las limitaciones
que aparecen en la construccion de simuladores de circuitos neuro-
nales biologicos.
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3.2 Sistemas dirigidos por tiempo y sistemas
dirigidos por eventos

La bibliografia aporta dos esquemas de computacion para la
simulacion de sistemas neuronales bioldgicos. Sistemas dirigidos
por tiempo [25] [75] y sistemas dirigidos por eventos [7] [75]. Cada
uno aporta ventajas € inconvenientes, pero en general las ltimas
tendencias aportan mayor relevancia hacia los esquemas dirigidos
por eventos debido a que brindan la posibilidad de simulacion de
redes neuronales masivas en procesadores secuenciales.

3.2.1 Sistemas dirigidos por eventos

Hay diversos estudios de investigacion que proponen o utili-
zan esquemas de computacion dirigido por eventos para la simula-
cion eficiente de redes neuronas de pulsos [18] [82] [109]. La com-
putacidn en estos esquemas (integracion de los pulsos pre-sinapticos
y generacion de pulsos post-sindpticos) ocurre unicamente cuando
llega un pulso a una sinapsis en un determinado instante. De esta
forma solamente se computan aquellas neuronas que han recibido o
emitido algliin evento. En este tipo de esquemas el tiempo de simu-
lacion entre ciclo y ciclo de computacion es dindmico debido a que
el paso de tiempo entre cada estado neuronal esta regido por la dife-
rencia temporal no constante entre los pulsos pre-sinapticos (perte-
necientes 0 no a una misma neurona).

Esta caracteristica los hace muy eficientes en simulaciones masivas
de neuronas, debido al bajo indice de actividad que presentan los
circuitos bioldgicos en relacion al numero de neuronas que los
componen, pero requiere el establecimiento de politicas de computo
para el célculo de la historia pasada asi como la prediccion de dispa-
ro futuro.

Entiéndase como “historia pasada” el estado neuronal desde la lle-
gada del ultimo evento hasta el actual que se estd procesando. De
igual modo, es preciso conocer si la neurona disparara en el interva-
lo de tiempo que transcurrird desde el instante actual hasta el si-
guiente tiempo de evaluacion (definido por otro evento). A esto se
le ha descrito como “prediccion de disparo futuro”.
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Estas caracteristicas imponen una fuerte restriccion en el tipo de
neuronas que se pueden simular sin que ello altere la eficiencia que
proporcionan los esquemas dirigidos por eventos. Esta restriccion
ocurre cuando la constante de tiempo neuronal (velocidad con que
cambia el potencial de membrana) es suficientemente pequeia co-
mo para ser inferior al paso de tiempo entre dos eventos con resolu-
cion temporal maxima. Ademas, la prediccion ha de ser precisa para
simular de sincronizacion neuronal, codificaciéon de poblaciones
neuronales, etc.

Existen otras caracteristicas que son dificiles de simular con esque-
mas dirigidos por eventos. En este ambito la inclusion de la “inyec-
cion gradual de carga” es una de ellas, aunque recientes estudios
han incluido aproximaciones basadas en tablas [109]. Donde a pesar
de un elevado coste en recursos de memoria, se consiguen resulta-
dos muy interesantes.

3.2.2 Esquemas dirigidos por tiempo

Existe otra estrategia de procesamiento dirigida por tiempo.
En este caso, en cada paso de tiempo fijo (periodo de muestreo de
simulacion) se actualizan los estados de todas las neuronas de la
red, exista o no actividad en ellas. Al tener que actualizar todas las
neuronas de una red esta estrategia requiere importantes requisitos
de computo en tiempo real para redes masivas. Estos requisitos son
dificilmente alcanzables con maquinas de procesamiento secuencial
a pesar de la utilizacion de circuitos con relojes de alta velocidad.
A pesar de esta dificultad la estrategia dirigida por tiempo brinda
una primera aproximacion para la construccion de simuladores neu-
ronales eficientes, dado que en un caso extremo de una simulacién
dirigida por eventos con un nivel de actividad muy elevado, el ren-
dimiento decreceréd hasta ser similar a una simulacion dirigida por
tiempo. El esquema de simulacién dirigido por tiempo tiene la ven-
taja de que la velocidad de computo es independiente del nivel de
actividad de la red y ademas la interaccion con sensores y motores
es inherentemente dirigida por tiempo. Por ello, es una aproxima-
cion interesante para sistemas empotrados de tiempo real.
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La estrategia dirigida por tiempo se estudia ampliamente en este
capitulo mientras que la aproximacion dirigida por eventos se anali-
za en profundidad en el Capitulo 4.

3.3 Caracterizacion del sistema de procesa-
miento neuronal

El sistema se ha implementado siguiendo una filosofia de
co-diseno hardware/software que explota eficientemente las venta-
jas de cada uno. En este ambito, la parte hardware est4 formada por
una tarjeta PCI de prototipado estindar de hardware reconfigurable
RC1000 desarrollada por Celoxica [12]. Esta tarjeta funciona como
coprocesador y computa los estados internos neuronales. Mientras
que la parte software realiza el mantenimiento de: la topologia de la
red, el aprendizaje y la gestion de comunicaciones PC/tarjeta PCI.
El sistema estd orientado para la simulacion de modelos neuronales
de pulsos (SRM) (recordemos que este modelo fue descrito en el
apartado 2.3) con sinapsis modeladas como conductancias.

La dindmica temporal del proceso de integracion sinaptica es mode-
lada mediante inyeccion gradual de carga. Esto significa que la car-
ga no se inyecta instantaneamente en el nicleo neuronal sino que se
inyecta siguiendo una funcion temporal (esta funcion es descrita
mas adelante en la seccion 3.5). Esta caracteristica implica un con-
sumo computacional importante en esquemas de procesamiento
secuencial pero se puede solucionar utilizando hardware dedicado.
En el hardware dedicado los diferentes estados neuronales son pro-
cesados en paralelo mediante unidades de computo replicadas que
se sincronizan para dar un resultado temporal coherente.

Las unidades de computo replicadas (paralelas) utilizan una arqui-
tectura en cauce segmentado “pipeline” compuesta por cinco etapas
lo que permite la posibilidad de poder afnadir nuevas caracteristicas
neuronales (tales como canales NMDA, mecanismos de disparo
alternativos o complementarios, propiedades intrinsecas resonantes
[22], etc.) anadiendo nuevas etapas de computacion en el camino de
datos. De este modo, el tiempo total de computacion no se ve in-
crementado (siempre que la nueva etapa no se convierta en la etapa
mas lenta del cauce). Sélo se alarga la latencia que no es un factor
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determinante ya que las conexiones sinapticas tienen latencias del
orden de milisegundos.

La paralelizacion de los esquemas de procesamiento dirigido por
tiempo es posible debido a las latencias generadas en las interco-
nexiones sinapticas. Esto permite la evaluacion de diferentes neuro-
nas al mismo tiempo en un nimero restringido de unidades de com-
puto. Para ello, se utilizan intervalos de tiempo dedicados. A esta
técnica se le denomina multiplexacion temporal y consiste en asig-
nar un intervalo de tiempo de uso de las unidades de computacion, a
cada neurona. Siguiendo esta técnica, el rendimiento del sistema
depende directamente del nimero de unidades de procesamiento
disponibles asi como de la velocidad de dichas unidades. Es decir,
en un esquema dirigido por tiempo es facilmente paralelizable utili-
zando varias unidades funcionales.

En las siguientes secciones se define la division entre los compo-
nentes hardware y software, una descripcion detallada de la imple-
mentacion hardware del modelo neuronal y su paralelizacion, la
utilizacion de recursos hardware (registros, bancos de memoria etc)
y un estudio acerca del rendimiento del sistema. En éste tltimo ca-
so, el rendimiento del sistema se ha medido mediante una imple-
mentacion para tiempo real de un modelo del cerebelo aplicado a
una tarea sencilla de seguimiento de trayectorias, utilizando un bra-
zo robot de dos grados de libertad.

3.4 Esquema de computacion

Como se menciond en el apartado 3.2, la plataforma de

computacion tiene un esquema hibrido hardware-software. EI com-
ponente hardware consiste en un sistema acelerador que proporcio-
na recursos de computo (dispositivo FPGA trabajando como neuro-
procesador) y memoria.
El componente software se ejecuta en el PC y la comunicacion se
realiza a través del bus estandar PCI. En esta version del sistema, la
funcion del hardware esté restringida a la computacion de los esta-
dos neuronales (procesamiento mas costoso). El componente soft-
ware es responsable de mantener la conectividad de la red (topolo-
gia), el envio de los pulsos a las neuronas y el aprendizaje.
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La comunicacion entre los componentes hardware y el software esta
restringida Uinicamente a los eventos; el componente software envia
paquetes de eventos formados por las direcciones pre-sindpticas
destino al componente hardware. A su vez el componente software
recibe los paquetes post-sinapticos del ciclo de computo previo
(véase la Ilustracion 6).

Software (Red) Eventos Hardware

Pre-sindpticos (Modelo Neuronal)

— Conectividad y topologia ﬁ

— Comunicacion con el co-
procesador
— Aprendizaje

— Potencial de

Eventos membrana

Post-sinapticos — Conductancias

Ilustracion 6: Arquitectura hardware/software para simulacion dirigida por tiem-
po. El software gestiona la topologia de la red asi como el aprendizaje. El hard-
ware computa los potenciales de membrana y las conductancias del modelo neu-
ronal. Para comunicar ambos componentes (hardware y software) se utiliza un
esquema de comunicacion dirigido mediante paquetes de pulsos enviados regu-
larmente.

Los estados neuronales se almacenan en la tarjeta coprocesador ya
que la parte software no necesita esta informacion. De este modo, la
parte software genera eventos pre-sindpticos y la parte hardware
genera eventos post-sinapticos.

Eventos pre-sinapticos: Cada evento pre-sindptico es una estructu-
ra de datos formada por; un identificador (direccion de la neurona
destino, un peso inhibitorio mas un peso excitativo y, por tltimo, el
instante o tiempo en la simulacion en que se ha producido.

Eventos post-sinapticos: Cada evento post-sinaptico es una estruc-
tura de datos formada por un identificador (direccion de la neurona
origen) y el instante en que se produjo.

En esta arquitectura, cada neurona puede tener dos tipos de sinapsis;
una es excitativa y otra inhibitoria. Aunque con pequefias modifica-
ciones es posible incluir mayor variedad permitiendo simular co-
nexiones AMPA, NMDA, GABA o GABADb. Es decir, modelos
sinapticos con distintas caracteristicas temporales.
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La comunicacion entre el PC y el hardware se hace a través del bus
PCI del PC. El establecimiento de la comunicacion asi como su
finalizacion requieren de un coste fijo de tiempo independiente del
volumen de datos que se van a transferir. Para reducir al maximo
este retardo constante en cada transferencia, la comunicacion se
establece cada cierto intervalo de tiempo o época.

En cada época se transmiten y reciben los paquetes de eventos
(transmision de eventos pre-sindpticos para la siguiente simulacion
y recepcion de los eventos post-sindpticos de la anterior) formados
por 20 pasos de tiempo de 100us. En cada época de procesamiento
se actualizan los estados neuronales de todas las neuronas que estan
siendo simuladas.

Durante la transferencia de eventos entre el hardware y el PC existe
una sincronizacion temporal mutua. Mientras el coprocesador calcu-
la los eventos de salida, el software prepara los eventos pre-
sinapticos para la siguiente época de computacion. En ocasiones es
posible que el coprocesador termine antes que la parte software y
tenga que iniciar ciclos de espera. Para minimizar este tiempo e
intentar optimizar al maximo el rendimiento global, la parte softwa-
re se implementa con hebras y memoria compartida. Se utiliza una
hebra para calcular la topologia de la red segin los eventos pre-
sinapticos y post-sinapticos. Otra para la comunicacioén con el co-
procesador hardware (transferencia de paquetes) y por ultimo una
para el aprendizaje (calculo de pesos).

Para organizar la informacion procesada por las hebras, se ha utili-
zado una variante de la técnica de sincronizacion (de grano grueso)
por barreras (véase la Ilustracion 7A) para modelos de programa-
cion paralelos BSP “Bulk Synchronous Parallel Computation” [49].
La libreria de funciones Oxford BSP_lib describe y facilita esta
tarea proporcionando una alternativa a MPI “messaging passing
interface” 'y a PVM “parallel virtual machina”.

Concurrentemente con la computacion y la comunicacion, el com-
ponente software introduce una latencia en el céalculo de la ruta de
un evento entre dos neuronas (véase la Ilustracion 7 B). Esta laten-
cia tienen que ser inferior al minimo retardo sindptico entre dos
neuronas por lo que supone una limitacion en simulaciones que se
pueden llevar a cabo donde la resolucion temporal es critica. En este
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ambito la velocidad de comunicacion a través del bus PCI es un
factor determinante fijando el volumen méaximo de eventos que se
pueden transmitir en tiempo real.

Debido a la posibilidad de que exista mas de un evento pre-
sindptico que tenga como objetivo la misma neurona, una de las
estrategias adoptadas para minimizar tiempos de espera, consiste en
enviar al hardware los eventos ordenados siguiendo su marca tem-
poral. De este modo el hardware procesa la informacion directa-
mente sin tener que realizar ningun tipo de ordenacion previa.

A

paso de tiempo

« Sk >,
época

actualizar| Encaminar Ev.Pos. sk_1‘ Preparar Ev. Pre. sy:1 ‘ actualizar;

enrutamiento

i
‘
‘
aprendizaje : _Comgutacmn
i [
i 1
‘ :
comunicacion ! W recepcion|
hardware : | : ‘
i 1
i recepcion 3
i

co-procesador

Vparrera Vparrera
B
‘
época Spt TP ¢ S P S
;
‘

Encaminar Ev.Pos. sy.1 | Preparar Ev. Pre. sy.1 |

— —

comunicacion integrar integrar

hardware ! !

Earrera arrera

Ilustracion 7: Paralelizacion dentro del componente software. (A) Implementa-
cion multi-hebra basado en el algoritmo BSP. Parte superior 3 hebras; topologia,
aprendizaje y comunicaciones con el coprocesador. En la parte inferior, la linea
temporal representa el tiempo consumido por el coprocesador. La comunicacion
entre hebras se realiza en épocas s (consistiendo en # pasos de tiempo) y ocurre
en la barrera donde el dato compartido de cada hebra es copiado. La barrera re-
presenta una sincronizacion explicita que ocurre en cada época. La comunicacion
y la computacién se superponen dentro del sistema global, pero es secuencial
dentro del co-procesador. (B) La comunicacion y computacion introduce una
latencia en el enrutamiento de los eventos post-sinapticos (desde la época s, ;) y
los eventos pre-sinapticos (hasta la época sy.1). Esta latencia es igual al periodo
de duracion de dos épocas y deberia ser inferior al minimo retardo sinaptico.

enrutamiento
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La comunicacién y la computacion con el hardware son secuencia-
les realizandose a través de los bancos de memoria de la tarjeta
(Véase la Ilustracion 8). El dispositivo FPGA lee los eventos pre-
sindpticos desde los bancos de memoria donde ha escrito la parte
software y una vez calculados, escribe los eventos post-sindpticos.
Este tipo de esquema no restringe el tipo de aprendizaje sinaptico
que puede ser implementado.

De forma paralela se ha desarrollado un emulador en software para
la parte hardware del sistema. Con este emulador es posible probar
la funcionalidad del sistema en un PC que no dispone de la tarjeta
aceleradora. Este componente emula el hardware a bajo nivel y uti-
liza las mismas primitivas de comunicacion que con la parte hard-
ware. Con esta herramienta es posible validar la aritmética en punto
fijo que utiliza el componente hardware ya que durante el disefio es
critica la eleccion del ancho de bits para las diferentes variables o
registros del sistema. De este modo se pueden realizar estudios de
precision comparando los resultados obtenidos con el simulador en
punto flotante con los obtenidos por el hardware en aritmética en
punto fijo.

Bus PCI BUS LoCal

s - < FPGA

Memoria _
embebida pines E/S
A (EMBs)
Computador —

Recursos
légicos
hardware
(slices)

— -
—-
B ol

PLtaforma de prototipado

Iustracion 8: Esquema de comunicacion hardware/software. Se utilizan bancos
de memoria SRAM como interfaz entre el software y el hardware. Todas las
variables neuronales (potenciales de membrana y conductancias) son permanen-
temente almacenadas en los bancos de memoria de la plataforma. Los eventos
pre-sinapticos y los eventos post-sinapticos son almacenados en los bancos de
memoria tanto por el componente software como por el componente hardware. Se
utiliza memoria embebida interna al chip como buffer para la gestion de las uni-
dades paralelas dentro del chip FPGA.
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3.5 Modelo Neuronal

El modelo neuronal estd formado por un elemento para el
calculo del potencial de membrana junto con un mecanismo de ge-
neracion de eventos post-sinapticos [37].

r t—1 -1 ot-1 -1 t—1 -1
Vx_Vx (V _Vrest)+G Sexc (Umax Ve -G Slnh (V Umin)
Ecuacion 14. Calculo del potencial de membrana. -/ representa el
instante anterior del paso de simulacion.

Para las neuronas con sinapsis excitativas e inhibitorias el potencial
de membrana Vx es calculado siguiendo la Ecuacién 14 donde: 7,
es la constante de tiempo del termino de reposo. S y Sin son las
contribuciones sindpticas y G es el término de ganancia modelado
como término determinante del periodo refractario. Uyyy Y Upin SON
el maximo y el minimo valor del potencial de membrana y Vieging
es el potencial de membrana de reposo (potencial de membrana
después de un intervalo sin recibir actividad).

Funciones exponenciales Funciones aproximadas

0 , 1<y,
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ex C

0 , 1<, . = A . -w .S, =
S‘nh(t) :{S h.e_(t_tO)/Tinh t>tz Slnh(t) Aznh Winh +Bmh Sznh(t 1)
i -

qt) 0 > ] 6(e) =1-¢(1)

‘(Ho)/ ofi
G-e T, (¢)=4_, -Saida +B, , - g(1-1)
g refrac refrac’ 8

Tabla 1: Filtros IIR definidos mediante funciones exponenciales conjuntamente
con sus aproximaciones. El término “Salida” es 1 cuando la neurona dispara 6 0
en caso contrario.
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Los términos dinamicos Sy, Six» y G son modelados mediante los
filtros temporales IIR con las constantes de tiempo Zexe, Tinh Y Trefiact.
Estos son definidos mediante funciones exponenciales decrecientes
(véase la columna izquierda de la Tabla 1) y son implementados
utilizando aproximaciones funcionales (véase la columna derecha
de la Tabla 1) donde 7 es el instante en el que se recibid un pulso
por la sinapsis implicada (Sex. ¥ Sin) y para G(2) el instante en que
se produce el disparo neuronal.

El modelo asi definido, es equivalente a un modelo de integracion y
disparo con “pérdida” donde las sinapsis se modelan como conduc-
tancias con eficacia sindptica que depende del tiempo trascurrido
desde que se recibio el evento pre-sinaptico (este modelo emula la
inyeccion gradual de carga).

La neurona (véase la Ilustracion 9) es implementada mediante una
unidad de procesamiento con los siguientes componentes:

e Dos filtros de respuesta impulso infinita (IIR) que emulan el
acoplamiento sindptico no instantaneo con diferentes cons-
tantes (véase Tabla 1 e Ilustracion 9) para las entradas in-
hibitorias (GABAergic) y sinapsis excitativas (AMPA).

e Un registro de integracion que almacena el potencial post-
sinaptico que es computado en cada ciclo de tiempo usando
la Ecuacion 14.

e Un filtro de salida (IIR) con constantes de tiempo que con-
trolan el periodo refractario post-sinaptico a través del tér-
mino de ganancia (QG).

e Un mecanismo de generacion de eventos de acuerdo con el
potencial de membrana. Esta aproximacién incluye un tinico
umbral de disparo.
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Ilustracion 9: Esquema de la unidad de procesamiento neuronal. Obsérvese co-
mo puede ser dividido en etapas para adoptar un esquema de procesamiento con
segmentacion de cauce.

3.6 Estrategias de computacion paralela

La implementacion secuencial del modelo neuronal requiere 17
ciclos de tiempo para toda la computacion. Esto se consigue adop-
tando las siguientes estrategias de disefio para explotar eficiente-
mente los recursos del dispositivo FPGA.

A. Computacion con segmentacion de cauce

Utilizando la técnica de segmentacion de cauce se consigue re-
ducir el nimero de pasos de tiempos necesarios para realizar opera-
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ciones complejas. De acuerdo con la explotacion del paralelismo
inherente de los dispositivos FPGA, se ha disefiado una estructura
de computacion con un camino de datos segmentado con Neypes = 5
etapas (S hasta Ss, véase la Ilustracion 10).

Estas etapas son:

1.  Captacién: Recupera los estados neuronales desde una tabla
almacenada en EMBs. También captura el evento de la tabla
de eventos. En el caso de que no exista un evento de entrada
en la neurona se utilizard un evento vacio.

2. Computacion neuronal I: Calcula la contribucion sinédptica
utilizando los filtros IIR (Sexc v Sinn).

3.  Computacion neuronal II: Calcula el potencial de membrana
(V).

4.  Computacién neuronal III: Se calcula el término de reposo,
el término del periodo refractario (G) y el evento post-
sinaptico (en caso necesario).

5. Estado de actualizacion: Almacena los eventos de salida y
los estados neuronales ya calculados en la tabla correspon-
diente.

Es importante destacar la posibilidad de incluir facilmente en la
computacion en segmentacion de cauce otras caracteristicas del
modelo tales como canales NMDA, umbrales de disparo modifica-
bles dindmicamente etc., sin que ello suponga una degradacién en la
eficiencia del sistema (siempre que las nuevas etapas afiadidas no
tengan tiempos de computacion superiores a la etapa mas costosa).
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Pipeline
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Tabla de Computacign  Computacién  Computacion
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* Unidad de procesamiento (PU) A ———
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estados eventos post-
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Iustracién 10: Se han definido 5 etapas en el camino de datos. El nimero de
ciclos de cada etapa se incluye entre parénTesis en la figura indicando qué etapa
limita la velocidad del conjunto.

B. Escalabilidad

La plataforma de computacion utiliza gran cantidad de unidades
de procesamiento local (UP) empotradas en la FPGA funcionando
en paralelo. Se ha adoptado un esquema de computacion escalable
mediante la utilizacion de recursos de memoria embebida dividida
en bloques personalizados y asignados a las diferentes unidades de
computo. En esta linea todas las unidades de procesamiento pueden
acceder a su entrada al mismo tiempo y escribir su salida en parale-
lo sin conflictos, por dependencia de recursos (véase la Ilustracion
11).

Ademas de las N,, unidades de procesamiento existe otro circuito
trabajando en paralelo con ellas. Este circuito es el (PEG) captador
de eventos sinapticos (véase la Ilustracion 11) y sirve como unidad
de pre-captacion de lectura de los bancos de memoria.
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(PEG) “Pre-synaptic event grabber”:

Banco de carga los eventos pre—sindpticos para el proximo ciclo de esta época
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Ilustracién 11: Paralelismo a nivel de unidad de procesamiento; El PEG (cap-
tador de eventos sindpticos) y las unidades de procesamiento funcionan en para-
lelo. Los ciclos consumidos por el PEG dependen del numero de eventos pre y
post-sinapticos mientras que los ciclos consumidos por las unidades de procesa-
miento dependen del numero de neuronas simuladas (véase Ilustracion 16). Mien-
tras la unidad PEG esta usando los buffer de entrada a, las unidades de procesa-
miento utilizan los buffer b.

La unidad (PEG) trabaja dentro del ciclo global de computacion
definido de la siguiente forma. En cada paso o ciclo de simulacion,
la unidad de procesamiento computa un nuevo estado neuronal co-
mo consecuencia de la llegada de un evento pre-sindptico. De este
modo los estados neuronales son actualizados. Al mismo tiempo, la
unidad PEG, lee el evento para el siguiente ciclo desde los bancos
de memoria (SRAM) externos al chip FPGA y lo escribe en los
bancos de memoria embebida preparando su procesamiento en los
siguientes ciclos de computacion.
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Para garantizar la escalabilidad de la unidad de procesamiento, cada
una de estas unidades tiene un banco de EMBs dedicado. De este
modo las unidades de procesamiento pueden acceder en paralelo a
sus datos de entrada. El acceso a los bancos, se realiza mediante una
arquitectura de doble buffer (llamado a y b en la Ilustracion 11).
Mientras la unidad PEG escribe un evento pre-sinaptico para el si-
guiente ciclo de simulacion en a, la unidad de procesamiento utiliza
el evento almacenado en b y escribe el nuevo estado neuronal en a.
(obsérvese que existen dos buffers a y dos buffer b tanto para even-
tos como para estados neuronales). En el siguiente ciclo de simula-
cion los registros a y b intercambian su funcionalidad. Este proceso
se repite hasta la finalizacion de la época o ciclo de simulacion tem-
poral.

El esquema de comunicacion implementado, permite distribuir los
motores de simulacion en diferentes chips FPGA adecuando el di-
reccionamiento dentro del protocolo de simulacion. Este esquema
multi-chip permite aumentar las posibilidades de escalabilidad de la
plataforma mas alld de las capacidades de un tnico dispositivo de
computo. Otras investigaciones, como [100] [126], estan actualmen-
te explorando esquemas similares.

3.7 Estudio de consumo de recursos de compu-
tacion

La carga computacional (ecuaciones del modelo neuronal
descritas en la seccion 3.4) ha sido distribuida en diferentes etapas
del cauce para permitir el procesamiento paralelo a lo largo del ca-
mino de datos (los recursos computacionales de cada una de estas
etapas se resumen en la Tabla 2).

La plataforma utilizada para esta implementacion, tal como se men-
ciond en el apartado 3.3, ha sido la RC1000 del fabricante Celdxica
[12]. Esta es una tarjeta PCI con 4 bancos de memoria SRAM ex-
terna (2MB cada uno) y posee una FPGA del fabricante XIlinx con
2.5 millones de puertas logicas (Virtex- 2000E) [11].
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Los recursos de utilizacion del dispositivo FPGA, siguiendo la
Ilustracion 12, han sido calculados mediante la realizacion de com-
pilaciones parciales. Cuando el sistema es compilado en conjunto
(sistema completo) la asignacion de recursos logicos es optimizada
de forma automadtica por la herramienta de disefo. Es decir, es posi-
ble que se compartan circuitos entre las distintas unidades funciona-
les que no trabajen al mismo tiempo. Es importante hacer notar que
el volumen de neuras, el nimero de sinapsis por neurona y el nime-
ro de eventos estan limitados por la memoria disponible en el PC y
el tamafio de los bancos de memoria de la tarjeta RC2000, donde se
realiza el trasvase de informacion. No obstante existe una limitacion
fisica en el nimero de eventos que pueden ser procesados en tiempo
real que sera analizada ampliamente en el apartado 3.8.2.

80 50 4581 23.86 1389247

Tabla 2: Recursos de computacion de la unidad completa con segmentacion
de cauce: La cantidad total de recursos utilizados y porcentaje de ocupacion del
dispositivo Xilinx XCV2000-E. Suponiendo que incluye solamente una unidad de
procesamiento neuronal y recursos de memoria embebida (160 bloques de 4Kb
cada uno). Esta unidad de procesamiento con segmentacion de cauce es capaz de
computar 6 neuronas en paralelo.

35 6 pasos-tiempo = Memoria embebida
[ O Hardw are distribuido
30 1 . 0 Puertas equivalentes totales
3 pasos-tiempo 3 pasos-tiempo
25 1 5 pasos-tiempo
20 -
%

15 4
10

5 4

5 pasos-tiempo
04 —

S1 S2 S3 S4 S5
Etapa del pipeline

Iustracién 12: Recursos de computacion de cada etapa del cauce, cada barra
representa el porcentaje de recursos de una unica unidad de procesamiento
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La Tabla 2 muestra el consumo de recursos de una unidad de proce-
samiento completa. Esta unidad consume menos del 25% de los
recursos logicos del dispositivo, por tanto, es posible integrar un
maximo de 4 unidades de computacion en un unico chip trabajando
en paralelo tal como se indica en la Ilustracion 13 y en la Ilustracion
14. La Ilustracion 12 muestra como los estados S; y S5 consumen
recursos similares debido a que son los encargados de la captura y
el envio de los datos que son introducidos en el camino de datos.

La etapa S, es la etapa que consume mayor numero de recursos de-
bido a que ésta incluye los filtros IR (Respuesta impulso infinita)
computados en paralelo. Las multiplicaciones requieren una alta
precision (14 bits para los términos de entrada) para mantener el
filtro estable. Para ello se utilizan dos multiplicadores en punto fijo
de 14 bits cada uno. Ademas, necesita almacenar los estados tempo-
rales de los filtros (dos por neurona) los cuales requieren recursos
de memoria significativos.

La etapa S; utiliza las variables de estado de las otras etapas (reutili-
zacion de recursos de memoria) y requiere inicamente un sumador.

La etapa Sy incluye la generacion de los eventos de salida, el perio-
do refractario, el término de ganancia y el término de reposo (el
cual estd implementado con un registro de desplazamiento). Sy ne-
cesita la mitad de los recursos de memoria de S, debido a que es la
unica etapa donde es necesario almacenar el estado refractario de
cada neurona que se estd computando.

El nimero de pasos de tiempo consumidos en cada etapa del cauce
se muestra en la Ilustracion 10. De este modo es posible conocer
qué estados del cauce restringen la velocidad efectiva de la compu-
tacion. Debido a que todos los estados trabajan en paralelo de forma
sincronizada, la eficiencia del sistema (datos por segundo) esta li-
mitada por la etapa mas larga (S en este caso). Esta etapa consume
NTSjps = 6 pasos de tiempo (véase la Ilustracion 10). Como cada
unidad de procesamiento produce una actualizaciéon neuronal cada
NTS)ps pasos. Existe una latencia (L) de 30 pasos de tiempo en la
computacion del estado neuronal (L = NTSgages © NTSips). Si Feix es
la frecuencia de reloj del sistema, entonces el rendimiento del sis-
tema o nimero de datos actualizados por segundos queda definido
por la Ecuacion 15.
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F
R sis ~ NTS? i
Ips

Ecuacién 15: Rendimiento del sistema. F es la frecuencia de reloj global,
NTSy, s el nimero de pasos para realizar una actualizacion neuronal en la etapa
mas larga del cauce.

A modo de ejemplo, para una implementacion con NTS,s = 6 pasos
de tiempo y Fx = 25 Mhz resulta que el numero de actualizaciones
por segundo Rgs =4.16 - 10° actualizaciones/segundo.

120000

7 Slices
100000 + ——— Virtex-2000E [

80000 +

60000 +

Numero of Slices

40000 +

20000 +

Oﬁ‘!—\‘m

2 4 8 16 32 64

Numero de unidades de procesamiento

Iustracion 13: Recursos hardware consumidos en Slices; Crecimiento en el
consumo de Slices en funcion del nimero de unidades de procesamiento funcio-
nando en paralelo en una FPGA. En una FPGA Virtex-2000E es posible introdu-
cir hasta 4 unidades de procesamiento pudiendo simular una red de 1024 neuro-
nas en tiempo real, con un paso de tiempo de simulacion de 100us.

Observado la Tlustracion 13 y la Ilustracion 14, donde se detallan
los recursos hardware consumidos para una red de 1024 neuronas,
pueden extraerse las siguientes conclusiones:

e [os recursos hardware se incrementan con el nimero de
unidades de procesamiento.

e El nimero de “Slices” (unidades légicas minimales de
Xilinx) se incrementa aproximadamente linealmente con el
nimero de unidades de computacion incluidas en el chip
(Ilustracién 13).
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Memoria embebida (bits)

4000000
3500000 + Virtex-2000E [ ]
3000000 +
2500000 +
2000000 +
1500000 +

1000000 +

La escalabilidad de los recursos de memoria se incrementa
ligeramente hasta 8 unidades de procesamiento, después de
este, el incremento es mucho mayor (Ilustracion 14). Hasta 8
unidades de computacion los recursos de memoria son usa-
dos eficientemente, mientras que para un nimero mayor son
sub-optimos debido a que el nimero de neuronas simuladas
en cada unidad de procesamiento es pequeiio (para una red
de 1024 neuronas).

Utilizando una plataforma RC1000 es posible simular un
sistema de 1024 neuronas e integrar 4 unidades de procesa-
miento paralelo en el chip.

Los recursos internos del dispositivo FPGA, no dependen
del nimero de neuronas que se simulan ni del nimero de
eventos de entrada salida (pulsos neuronales). Esto es debi-
do a que ¢éstos son almacenados en recursos de memoria de
la plataforma y luego son transferidos en paquetes hasta el
interior de la FPGA. No obstante, la unidad de comunica-
cion con los bancos de memoria PEG (cargador de evento
sindpticos, Ilustracion 11) tiene un coste de tiempo que de-
pende del niimero de entras/salidas de eventos que son trans-
feridos. Esto se describe en las siguientes secciones y en
particular en la Ilustracion 16.

1 Memoria embebida

= [T T 1T 1]

4 8 16 32 64

Numero de unidades de procesamiento

Tlustracion 14: Recursos de memoria embebida consumidos; Para al menos 4
unidades de procesamiento, los recursos de memoria apenas se incrementan,
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porque las EMB utilizadas son suficientes. Para mas de 8 unidades de procesa-
miento el incremento es mucho mayor porque las EMB son sub-0ptimas para este
tamafio de red neuronal (1024).

3.8 Rendimiento del sistema

En la seccion 3.4 se describi6 el esquema de computacion
basado en épocas de N; ciclos de tiempo y como adoptando esta
estrategia de computacion se reducia la comunicacion a través del
bus PCI. En este apartado se profundiza en este ambito haciendo
especial hincapié en los requisitos para tiempo real.

3.8.1 Tiempo de computacion por épocas

El tiempo necesario por el hardware para computar cada
época tepoca e describe en la Ecuacion 16, donde; #iempo cicio €S €l
tiempo de computacién de los ciclos de tiempo i (i = 0... N;—1) y
NT. SZ,-emPMiclo es el nimero de pasos de tiempo necesarios para com-
putar un ciclo de computacion i y Fy es la frecuencia de reloj.

N,-1 1 Nl
_ i _ i
tépoca - Zttiempoi ciclo — ZNT tiempo_ciclo
=0 clk =0
Ecuacion 16: Tiempo de computacion de una época de procesamiento

La unidad PEG (cargador de eventos sinapticos) y la unidad de pro-
cesamiento estan trabajando en paralelo (véase la Ilustracion 11)
donde el limite en la velocidad de computacion efectiva NT. S o
po_ciclo €8 descrito por la Ecuacion 17 y la Ecuacion 18.

i
PEG’
Ecuacion 17

NTS!

=MAX (NTS unidad— procesamiento )

i
NI Stiempo-ciclo

; N -NT.
! _ j neuronas "~ Ips
NT. ‘giemp&ciclo - MA){ 1+(N;7re—pr@ina'ptico'NTgectum-pre)’ L +( NUP ))

Ecuacion 18
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Por otro lado, el tiempo utilizado por la unidad PEG es variable
dependiendo del nimero de eventos pre-sinapticos recibidos en ca-
da ciclo (]V"pre_s,-ndpn-m) y del nimero de pasos de tiempo necesarios
para capturar un evento desde memoria externa hasta memoria em-
bebida (N I Slectura-pre)-
El tiempo gastado por la unidad de procesamiento es fijo y depende
de:

e numero de neuronas (Nyeuronas)

e numero de unidades de procesamiento (Nyp)

e numero de pasos de tiempo de la etapa mas larga del la es-

tructura del cauce de datos (NTSj,s)
e lalatencia (L = Nesiados " NTS)ps)

El tiempo de computacion de cada época (fp.ca) S€ describe en la
Ecuacion 19.

LN
lépoca= T x

Npeuronas™ N’ TSlps ))
clk i=0

i
MAX ( 1+( N pre—sindptico NTSlectura—pre ) L +( NUp

Ecuacion 19

Asumiendo que la unidad de procesamiento tarda mds tiempo de
computo que la unidad PEG y eligiendo la siguiente configuracion;
N, =20 ciclos, Nyeuwronas = 1024 neuronas, NT'Sj,,= 6 pasos de tiempo
F.r = 25 Mhz, entonces el tiempo consumiendo por el hardware
(utilizando una unica unidad de procesamiento) para computar una
época es de teyocq = 4.94 ms.

Es importante indicar que el tiempo de computacion total de una
época es ligeramente superior ya que en éste ultimo calculo no se ha
tenido en cuenta el tiempo necesario para la comunicacion, para la
captura de los eventos pre y post sindpticos, el tiempo de intercam-
bio de datos asi como la sincronizacion de las hebras en la parte del
componente software.

3.8.2 Rendimiento para tiempo real

Un posible valor acorde con la biologia para el paso de
tiempo es de 100ps. Para simulaciones de tiempo real, una época de
20 ciclos de tiempo tendria que ser computada en menos de 2ms.
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Para lograr esto, se utilizan 4 unidades de computacion obteniendo
el rendimiento mostrado en la Ilustracion 15. En ellas se puede ver
como el tiempo de computacién se decrementa con el numero de
unidades de procesamiento (tomando como ejemplo 1024 neuronas,
20 ciclos por época, un paso de tiempo de integracion de 100us y un
nimero variable de eventos pre-sindpticos).

El disefio descrito es escalable y el procesamiento es inherentemen-
te paralelo cuando el nimero de eventos pre-sinapticos no es muy
elevado.

A modo de resumen, a continuacidon se enumeran el conjunto de
factores que limitan el rendimiento 6ptimo del sistema:

e Si el nimero de eventos pre-sinapticos es muy grande, en-
tonces la velocidad est4 limitada por la unidad PEG.

e Si todas las neuronas reciben un evento pre-sinaptico en ca-
da ciclo de un época (peor caso véase la Ilustracion 15) en-
tonces la unidad PEG nuevamente limita el rendimiento ya
que el tiempo de evaluacion es independiente del namero de
unidades de procesamiento.

e Si los eventos pre-sinapticos no son recibidos en cada época
de evaluacion (véase mejor caso de la Ilustracion 15 y la
Ilustracion 16), entonces la velocidad de la unidades de pro-
cesamiento limita el rendimiento global del sistema y el di-
sefio es perfectamente escalable.
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Virtex-2000E

*
\ g

*
*
*

—&— peor caso
—¥— 2048 eventos pre-sinapticos

1024 eventos pre-sinapticos
—aA— mejor caso

\‘\‘\.\‘

1 2 4 8 16 32 64

Numero de unidades de procesamiento

Tlustracién 15: Estudio de escalabilidad; El coste para 1024 neuronas es de 20
ciclos por época computando a 25 Mhz, con un numero variable de eventos pre-
sinapticos (peor caso con 2048 eventos pres-sinapticos, el mejor caso tiene 0
eventos pre-sinapticos). El coste a través del bus PCI (100MB/s usando DMA) es
de 0.2ms para 1024 eventos pre-sindpticos y de 0.3ms para 2048.

Numero de unidades de procesamiento
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

—a— Stimuli-grabber
—a— Unidades de procesamiento

0 2048 4096 6144 8192 10240 12288 14336 16384 18432 20480
Eventos pre-sinapticos

Ilustracion 16. Estudio de escalabilidad: Tomando 1024 neuronas, 20 ci-
clos/época y 25 Mhz de frecuencia de reloj. El coste (omitiendo los tiempos de
comunicacion a través del bus PCI) depende del coste maximo de la unidad PEG
y de la unidad de procesamiento ya que estas unidades funcionan en paralelo. La
configuracion optima es 4 unidades de procesamiento computando 4096 eventos
pre-sinapticos en tiempo real. En este caso las dos coinciden.

La Ilustracion 16 representa el coste en tiempo para distintas unida-
des de procesamiento paralelo. En ella se observa que el coste de la
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unidad PEG depende del niimero de eventos (ver eje inferior),
mientras que el coste de las unidades de procesamiento depende del
numero de unidades funcionando en paralelo (eje superior).

Este grafico muestra como la tarjeta de co-procesamiento puede
computar 1024 neuronas en tiempo real cuando recibe menos de
6144 eventos pre-sinapticos por época (una época tiene 20 pasos de
tiempo de 100us de tiempo de simulacién, para tiempo real una
época necesita ser computada en menos de 2ms). La configuracion
Optima se consigue con 4 unidades de procesamiento en la FPGA y
4096 eventos pre-sindpticos por época.

El coste en tiempo mostrado en la [lustracion 15 y la Ilustracion 16
se ha calculado omitiendo el tiempo de transmision a través de bus
PCI (100MB/s de ancho de banda en medido utilizando DMA).

La transmision de los eventos de salida es también insignificante ya
que consumen en torno a 0.1ms para un paquete de 1024 eventos. El
maximo numero de eventos de salida por época esta limitado por el
nimero de neuronas simuladas. Por otro lado, el tiempo de comuni-
cacion para los eventos de entrada es significativo (0.3ms para 2048
eventos pres-sindpticos y 0.6ms para 4096). Este tiempo de transmi-
sion necesita ser tenido en cuenta cuando se determina la capacidad
real del coprocesador hardware.

3.9 Simulaciones del Cerebelo en tiempo real

El rendimiento del sistema depende de la conectividad de la
red neuronal y de la carga; Esta Gltima interpretada como el nimero
de eventos pre-sinapticos por €poca. Pero es importante probar el
sistema en un contexto bioldgico realista. Para esto se ha simulado
un modelo basado en el sistema bioldgico formado por la oliva-
inferior y el cerebelo. En concreto la Oliva Inferior y el Cerebelo
estan implicados en tareas de aprendizaje de movimientos sincroni-
zados asi como la comparacion entre movimientos deseados, proce-
dentes de la corteza motora, y movimientos ejecutados correcta-
mente [13]. A modo de inciso existen aplicaciones realistas que
utilizan esquemas neuronales basados en el cerebelo (véase [9]).

El Cerebelo y la Oliva inferior estdn conectados mediante las fibras
trepadoras transmitiendo sefiales de error, por ejemplo durante el
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aprendizaje del reflejo vestibulo-ocular motor (movimiento automa-
tico del ojo durante el movimiento voluntario de la cabeza para
mantener fijo un objetivo).
Otra tarea donde est4 involucrado el cerebelo y la oliva inferior es
en el seguimiento de objetos por los ojos o TVSP (Tracking Visual
Smooth Pursuit) [11] [53].

A modo de aclaracion, en el primer experimento (reflejo vestibulo-
ocular motor) se fija la vista en un punto y se mueve la cabeza hori-
zontalmente. De forma automadtica, el circuito neuronal responde
moviendo los ojos para mantenerlos fijos en un punto, dentro del
campo visual. Para comprender mejor este reflejo fije la vista en un
punto objetivo y a continuacion muévase la cabeza de lado a lado.
Se dara cuenta que los ojos se mueven de forma “automatica” para
mantener el punto objetivo centrado en el campo visual.

El segundo experimento (TVSP) consiste en la estabilizacion del
movimiento de los objetos proyectados en la retina para ayudar a
percibirlos en detalle. Pensemos, por ejemplo, en lo que sucede
cuando un tenista sigue con la mirada la pelota para golpearla. El
tenista de forma ‘“automatica” conoce la posicion siguiente de la
pelota a partir de las posiciones anteriores. En este tipo de experi-
mentos, la trayectoria es predicha para desplazar el ojo de forma
correcta y fijar el objetivo dentro del campo visual receptivo. Esta
prediccion no puede hacerse de forma voluntaria (entiéndase como
una tarea de la corteza motora sin la ayuda del cerebelo) debido
principalmente a la velocidad con que ocurren los acontecimientos.
En este tipo de experimentos el cerebelo juega un papel fundamen-
tal como sistema “preditor de trayectorias” y por ello resulta intere-
sante su estudio con este ejemplo.

A modo de detalle en la Tabla 3 se describen el nimero de células,
su conectividad y los pardmetros de la configuracion a nivel celular.
El cerebelo es un ejemplo de sistema que necesita ser simulado en
tiempo real. El cerebelo estd involucrado en el control y coordina-
cion fino de movimientos. Todos los detalles del modelo y su apli-
cacion al seguimiento de objetos se detallan en [66]. Las conclusio-
nes referenciadas en [66] pueden resumirse en los siguientes puntos:

1. El nimero de conexiones a cada neurona varia en gran me-
dida. El cerebelo no representa una red heterogénea de neu-
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ronas, pero contiene patrones de conectividad extremada-
mente altos y bajos. Cada célula granular recibe menos de
diez entradas mientras que una célula de Purkinje recibe
cientos de miles de entradas.

2. El numero de eventos pre-sinapticos por época (y la carga
computacional) es ampliamente distribuida en la simulacion
como muestra en la [lustracion 17 A. Las células de la oliva
inferior disparan en torno a 1Hz, esto en la capa de células
granulares parece ser en su mayor parte una capa silenciosa
con pequenias rafagas de 100Hz. Mientras que para las célu-
las de Purkinje la media de disparo es de 80Hz.

La version simplificada y artificial del problema de seguimiento de
objetos puede ser facilmente simulada utilizando la plataforma
hardware. Mas aun, proporcionando un contexto suficientemente
rico es posible dilucidar nuevas funciones cerebelosas que pueden
aparecer probando el modelo en tiempo real e interactuando con el
mundo real. Todas las neuronas son procesadas en el co-procesador
neuronal a excepcion de las fibras que llegan al cerebelo (Mossy
fibres) y las entradas realimentadas. Considerando la informacién
referente a las tareas de seguimiento de objetos, tales como posicion
y movimientos de los ojos 0 movimientos de objetos en imagenes
en la retina. Estas sefiales son traducidas a trenes de eventos utili-
zando software. El modelo ha sido construido para explorar el papel
de la plasticidad de las “Fibras Trepadoras” y el aprendizaje en la
corteza cerebelar. Esto utiliza un algoritmo Hebbiano para el apren-
dizaje entre las fibras paralelas y las células de Purkinje entre las
fibras Mossy y el nucleo cerebeloso y entre las fibras Mossy y las
células granulares. Estos detalles del aprendizaje son ampliamente
descritos en [66].

El incremento de velocidad o “speed-up” debido a la introduccion
del co-procesador hardware se describe en la figura Ilustracion 17B.
El ntimero total de células en el modelo se cambia modificando el
nimero de células granulares (véase la tercera columna de la Tabla
3).
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Tipo de Activi- |\, | Conexiones C::;"i* Topacario | Texe | T
célula dad (Hz) de entrada salida (ms) (ms) | (ms)
242-
Granular 0-100 1010 5 10 10 2 2
Purkinje 30-120 2 b 2 20 5 5
Granulares
Interneuro- 5-60 4 N 2 20 5 5
nas Granulares
N° A
Golgi 5-60 4 Granula- 20 5 5
Granulares
res
DCN (*) 30-70 2 23 2 10 2 2
Olivainfe- | 2 2 1 70 5 5
rior
Fib AR
1bras 20-80 21 X Granula- 0 0 0
musgosas
res +6

Tabla 3: Tipos de de células y parametros para el modelo de la oliva inferior.
(*) Nucleo cerebelar profundo. La tercera columna indica el nimero de neuronas.

----- software
— hardware

Probabilidad
tepoca (MS)

o
o~

18 2 22 24 2.6 2.8 3
Eventos por neurona por época

128 256 512
Numero de neuronas

Ilustracion 17: Rendimiento del modelo cerebelar: (A) El nimero de eventos
pre-sinapticos por neurona por época para el modelo cerebelar con 242 células
granulares aplicados a la tarea de seguimiento. (B) El rendimiento en velocidad
del acelerador hardware sobrepasa al software con respecto del total de neuronas.

3.10 Discusion

En este capitulo se ha presentado un sistema hibrido hardwa-
re- software basado en una plataforma para la simulacién en tiempo
real de redes neuronales de eventos con un modelo neuronal que
incluye inyeccion gradual de carga y sinapsis modeladas con con-
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ductancias. Este esquema de computacion permite simular modelos
neuronales sin las restricciones impuestas por otros esquemas diri-
gidos por eventos. El coprocesador hardware esta basado en hard-
ware reconfigurable (FPGA) y se ha adoptado una estrategia de
computacion que hace uso exhaustivo recursos de computacion pa-
ralelos. En particular se ha disefiado un esquema de procesamiento
con segmentacion de cauce con un rendimiento de 6 ciclos de reloj
en la etapa mas larga. Ademas se han segmentado los recursos de
memoria que hacen posible la escalabilidad del sistema. En esta
linea, varias unidades de procesamiento pueden funcionar eficien-
temente en paralelo evitando inter-bloqueos.

Es dificil comparar el sistema con otros simuladores de eventos
tanto hardware como software debido a la resolucién temporal del
proceso de integracion, sus objetivos y ademas los modelos neuro-
nales son diferentes, pero comparando con otras plataformas de
computacion especificas [35] [54] [112] [120] [71] esta aproxima-
cion simula redes neuronales a pequefia y mediana escala aunque
con una alta resolucién temporal (100us) y en tiempo real. La pri-
mera diferencia esencial estriba en que el sistema estd pensado para
tiempo real en contraposicion con “simuladores rapidos” y que la
motivacion del desarrollo de la arquitectura es investigar el compor-
tamiento de sistemas neuronales interaccionando con plataformas
robotizadas, trabajando en ciclo cerrado (sensor-motor) en el mundo
real donde el procesamiento en tiempo real es critico.

Otras implementaciones hardware basadas en tecnologia analdgica
VLSI ponen de manifiesto aplicaciones relacionadas con interfaces
con neuronas reales (la intensidad que se inyecta en una neurona
sigue un patron que depende de la actividad sinaptica de la célula)
[113] [70]. En ellas se describen sistemas bioldgicos conectados a
sistemas hardware que interaccionan conjuntamente para el estudio
del comportamiento de diversos tejidos neuronales.

Las restricciones temporales en este campo de aplicacion son muy
exigentes y no demasiadas las restricciones tanto en tamafio como
en topologia de conexion.

La plataforma ha sido disefiada para aplicaciones de control en ro-
boética y estudios de interrelaciones sensor-motor. En este campo es
interesante la capacidad de simulacion de diferentes topologias de
red de pequefio y mediano tamatfio.



59 Capitulo 3: Plataforma software/hardware

El esquema de computacion hibrido hardware/software permite si-
mular redes heterogéneas, puesto que la topologia se define en
software. Como se describe en la Ilustracion 7 hay tres procesos
software ejecutandose concurrentemente en el PC. El componente
de enrutamiento consulta la topologia de la red y traduce los even-
tos post-sinapticos en eventos pre-sinapticos incorporando los pesos
de las conexiones y retardos. Otro modulo dedicado a la comunica-
cion con la plataforma hardware tiene en cuenta los retardos de las
conexiones y las coincidencias en las direcciones de eventos pre-
sinapticos que van hacia la misma neurona para optimizar el ancho
de banda entre el software y el hardware. Este esquema permite
simular redes neuronales con distancias inter-neuronales diferentes,
lo que se traduce en la posibilidad de establecer retardos inter-
neuronales variables. Este aspecto es importante en la simulacién
del sistema de la oliva inferior y el cerebelo. Por ejemplo, las fibras
paralelas que conectan con las células de Purkinge han sido especi-
ficadas mediante una distribucidon de retardos y la velocidad de las
conductancias para las fibras trepadoras son ajustadas en funcion
de la longitud del Axon para asegurar que todas las sinapsis tienen
un retardo fijado [5].

Se ha elegido un modelo neuronal con sinapsis controladas por la
actividad de entrada. Esto incrementa la complejidad computacional
y requiere circuitos multiplicadores que son los elementos limitan-
tes en cuanto a consumo de recursos logicos en la FPGA. No obs-
tante, esta caracteristica no limita la capacidad de computo global
del sistema debido a que se integra como una etapa mas del cauce
regido por la etapa S2 en la Ilustracion 10. Este modelo sinaptico
(sinapsis modeladas como conductancias) es una importante carac-
teristica de estudio tal como se describe en [67] [7] [112] y permite
adoptar mecanismos de plasticidad sinaptica a nivel de red como es
el caso de la modulacion de la ganancia en la capa granular, mode-
lada por medio de inhibicion [112].

El modelo neuronal utilizado incluye inyeccion gradual de carga en
los modulos sindpticos. Esta caracteristica permite el estudio de
procesos de sincronizacion siendo un topico importante de estudio
tal como se describe en [97] [101] [6].
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Multitud de estudios han demostrado que la sincronizacion entre
conexiones neuronales conectadas de forma inhibitoria y recipro-
camente se facilita gracias a retardos en las conexiones finitos y la
inyeccion gradual de carga en las sinapsis [125] [7], aunque otros
mecanismos como las sinapsis eléctricas juegan un papel comple-
mentario [81].

Estas conexiones con retardos definidos retrasan la generacion del
potencial de accion en una de las células desde el instante en que
llega el pulso de inhibicion sinaptica [101].

La tecnologia basada en circuitos FPGA ha experimentado un gran
avance no s6lo en la densidad de integracion sino en el desarrollo de
lenguajes de descripcion hardware mas eficientes. En este caso el
sistema ha sido descrito con un lenguaje de alto nivel de descripcion
hardware [121], que ha facilitado la gestion eficiente de la memoria
y demads recursos logicos. El disefio es totalmente modular y puede
ser facilmente configurado con diferentes niveles de paralelismo.
Con la plataforma utilizada (RC1000) se han integrado 4 unidades
de procesamiento computando en tiempo real con un tiempo de in-
tegracion de 100us y 1024 neuronas recibiendo 4096 eventos pre-
sinapticos. Se ha probado el esquema de computacioén utilizando
una plataforma mas potente RC2000 [12], donde se han integrado
18 unidades de procesamiento (FPGA con 6000 millones de puertas
logicas) pudiendo computar 90 neuronas en paralelo (debido a las 5
etapas de cauce de cada unidad de procesamiento). Con esta plata-
forma se ha obtenido un factor 3 (dependiendo del tamafio de la red)
en la eficiencia del sistema con respecto a la plataforma RC1000.
No obstante el sistema se ha implementado con plataforma de pro-
posito general pudiendo desarrollar otras de proposito especifico
que incorporen mayores recursos de memoria y mejor ancho de
banda de comunicacion con el PC.

Con la aproximacion actual, la actividad media de la red es critica.
Si el nimero de eventos pre-sinapticos recibidos es muy alto, el
tiempo de computacion se incrementa. Con un tiempo de integra-
cion pequefio (100us en los experimentos del apartado 3.9) la acti-
vidad por paso de tiempo sera baja. En el modelo cerebeloso el nu-
mero medio de eventos pre-sinapticos por neurona por cada 2ms es
de 2.4 (véase [7]). De hecho la aproximacion actual utiliza una
computacion interactiva entre el PC y la plataforma de modo que se
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puede seguir la traza de la simulacién de forma dificilmente alcan-
zable con esquemas dirigidos por eventos.

Existen dos factores principales que limitan la escalabilidad del sis-
tema para la simulacion de redes neuronales muy grandes:

1. El ancho de banda de comunicacion Hardware/Sofware (esto
ha motivado el desarrollo de plataformas con PCI-X).

2. La limitacion en el paralelismo inherente en el dispositivo.
Cada FPGA tiene un nimero limitado de recursos logicos.

El objetivo de este desarrollo ha sido la simulacion de circuitos neu-
ronales de pequefia y media escala en tiempo real. El tiempo real
impone restricciones en el tiempo de simulacion y el numero de
eventos pre-sinapticos capaces de ser computados en cada ciclo de
simulacion. En la arquitectura actual el nimero maximo de neuro-
nas que pueden ser simuladas depende de la disponibilidad de re-
cursos de memoria de la plataforma. Una mejora importante seria la
utilizacion de circuitos que trabajen con memoria DDRAM. Esto
permitiria escalar el sistema hasta 64-10° neuronas utilizando un
moédulo de 1GB de memoria dindmica, mientras que el numero de
conexiones sinapticas estaria limitado por la capacidad de memoria
del computador.

El incremento en velocidad del sistema comparado con simuladores
software con redes de tamafio pequefio se muestra en la [lustracion
17 B. La paralelizacion de simuladores a gran escala utilizando sis-
temas multiprocesador de memoria distribuida (por ejemplo, cluster
de computadores) con tarjetas FPGA a modo de aceleradores neu-
ronales es una posibilidad que se encuentra bajo estudio. No obstan-
te la eficiencia de estos sistemas dependera, entre otros factores, de
la topologia de la red a simular, de la capacidad de comunicacion
entre nodos, y de la carga de trabajo de cada computador que simu-
laria una parte de la red concreta. Una ventaja de estos sistemas
radica en la posibilidad de incluir en la plataforma aceleradora mo-
dulos de aprendizaje, médulos de enrutamiento de eventos etc. de
modo que liberen a la CPU del computador para dedicarla a la ges-
tidon de comunicacion entre nodos.

La comparacion entre la plataforma propuesta con otros simulado-
res dirigido por eventos no es sencilla debido a que se han adoptado
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un modelo neuronal que implementan inyeccion gradual de carga,
necesaria para definir sinapsis con diferentes constantes de tiempo.
Esta caracteristica es dificil de incorporar en simuladores dirigido
por eventos pero existen aproximaciones que exploran esta posibili-
dad [109] [120].

El esquema de procesamiento con segmentacion de cauce permite
afadir nuevas funcionalidades al sistema tales como aprendizaje,
sin que esto suponga un incremento en el tiempo de computacion
por neurona.

El cerebelo juega un papel en la dindmica de integracién sensomo-
tor necesaria para encontrar una coordinacion motora. Estudiar esto
con agentes reales requiere un motor de simulacion de tiempo real.
La eleccién de una neurona con sinapsis modeladas con conductan-
cias variables fue adoptada para simular observaciones de las neu-
ronas reales. Esto es, el modelo basado en conductancias fue obte-
nido a partir de la electrofisiologia de diferentes tipos de células del
cerebelo [136] [15] [102] [114]. Este modelo es muy costoso de
simular computacionalmente por lo que el modelo simulado en
hardware es una aproximacion simplificada del bioldgico original.

El sistema desarrollado tiene como objetivo facilitar el estudio de la
integracion senso-motor en sistemas de control artificiales basados
en arquitecturas biologicas y por tanto, este trabajo es un paso ade-
lante en el estudio de los sistemas senso-motores neuromorficos.
Esto es el desarrollo de un sistema de control neuronal que incluya
todos los sensores y actuadores en un sistema robdtico independien-
te. Esto se vera en capitulos posteriores.



Capitulo 4
Desarrollo de una arquitectura
dirigida por eventos para la
simulacion de sistemas neuronales
completos

En el capitulo anterior se introdujo un ejemplo de arquitectura
para la simulacion de circuitos neuronales dirigida por tiem-
po. En este capitulo se aborda el desarrollo de un nuevo simu-
lador, més avanzado, que utiliza un esquema de procesamien-
to dirigido por eventos. Se realiza un estudio de eficiencia del
sistema asi como un andlisis en profundidad de los riegos que
aparecen en la estructura de computo con segmentacion de
cauce. También se propone una estrategia de busqueda parale-
la de eventos (busqueda de evento de tiempo menor) altamen-

te eficiente. I

63
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4.1 Introduccion

Los simuladores de circuitos neuronales estan atn lejos de
ser capaces de emular eficientemente sistemas nerviosos a gran es-
cala, no obstante se han conseguido importantes avances en este
campo [30] [2] [72] [38] [124] [44] [25].

En este capitulo se describe una arquitectura de computacion que
utiliza recursos de paralelismo masivo mediante dispositivos FPGA.
El motor de simulacion utiliza un esquema dirigido por eventos y
un método de busqueda de alto rendimiento del evento de menor
tiempo.

Se ha utilizado una arquitectura con cauce de datos segmentado
para computar los eventos en paralelo, minimizando recursos de
computacion ociosos por la espera resultados parciales de etapas
anteriores del camino de datos.

El andlisis tedrico del sistema desarrollado demuestra que es capaz
de computar 2.5 millones de eventos por segundo auque, como se
ird describiendo a lo largo del las secciones siguientes, esta cifra
quedara mermada en la practica debido principalmente a dependen-
cias de datos y acceso a recursos compartidos.

El conjunto de elementos de computacion estd compuesto solamen-
te por un chip FPGA y cinco bancos de memoria SRAM externa al
chip. Por lo tanto, esta aproximacion es escalable y tiene un gran
interés para la realizacion de experimentos que requieren motores
de computo empotrados como por ejemplo, agentes autdbnomos en
robotica.

A pesar de que existen aproximaciones hardware disefiadas en
FPGAs que implementan esquemas de computacion dirigidos por
tiempo [110] [24] [39], las caracteristicas enumeradas anteriormente
han motivado el desarrollo de esquemas de procesamiento dirigido
por eventos. Este tipo de esquemas de computacion son usualmente
implementados en software [109] [17] [18] [77] [61] pero han sido
también implementados en hardware [82] [120]. En los esquemas
de simulacion dirigidos por eventos, las variables de los estados
neuronales son actualizadas cuando la neurona emite o recibe un
evento. Por lo tanto el motor de simulacion salta de un evento a otro
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sin que sea necesario simular el intervalo de tiempo entre dichos
eventos. De este modo toda la actividad de la red es dispuesta en
orden cronoldgico y procesada secuencialmente.

El esquema de computacion dirigido por eventos es muy apropiado
para plataformas de computo secuencial tales como PC convencio-
nales. Por otro lado, debido a la necesidad de procesar los eventos
de forma secuencial, es dificilmente paralelizable.

En general, los esquemas usuales dirigidos por eventos utilizan una
cola de eventos ordenados cronologicamente. En este caso el objeti-
vo es reducir al maximo el nimero de accesos necesarios para la
insercion y extraccion de los elementos de la lista de eventos. La
forma mas eficiente de implementar esta funcionalidad (de forma
secuencial) es utilizar una estructura de datos basada en arboles
binarios de busqueda (entiendase como estructura de datos en el
ambito de las Ciencias de la Computacion), como es el caso del
Heap [122]. El Heap y otras estrategias de ordenacién ventajosas
para este problema, se analizan ampliamente en la seccion 4.2.2.

El problema de utilizar una estructura como el Heap es que no se
puede paralelizar. El Heap es inherentemente secuencial y por tanto
resulta muy ineficiente en implementaciones hardware basadas en
FPGA, debido a dos factores fundamentales:

a) No se explota la capacidad de paralelismo del circuito reconfigu-
rable debido a la imposibilidad de implementacion paralela.

b) La baja frecuencia de reloj con que trabajan los chips FPGA
(usualmente entre 10 y 500 Mhz) hacen dificil la competencia con
implementaciones realizadas en computadores con procesadores
trabajando a Ghz.

Contrariamente a esta aproximacion, el esquema de procesamiento
implementado en el disefio, utiliza una lista desordenada de eventos.
El controlador de la lista busca el siguiente evento a ser procesado
utilizando médulos de comparacion paralelos. De este modo es po-
sible optimizar la insercion y extraccion de eventos liberando uno
de los cuellos de botella del sistema. No obstante, esta aproxima-
cion consumird importantes recursos de hardware que han de ser
tenidos en cuenta en el desarrollo del resto de etapas del sistema
final.
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Esta y otras estrategias de busqueda de eventos, se estudian am-
pliamente en las secciones 4.2.1 y siguientes.

4.2 Descripcion del esquema y ciclo de compu-
tacion

El ciclo de computacion neuronal se puede resumir en dos tareas de
alto nivel que se repiten ciclicamente durante todo el proceso de
simulacion. Suponiendo que el sistema se encuentra configurado, es
decir, las variables neuronales estan almacenadas en memoria asi
como la topologia de la red, las tareas de alto nivel quedan resumi-
das en:

1. Captura y envio de los paquetes de eventos correspondientes
a un intervalo 100ms: Se capturan los eventos a procesar y
se envian los ya procesados, bien transmitidos desde el PC o
bien desde sistemas fisicos conectados externamente al chip
como por ejemplo un robot utilizando circuitos intermedios
de adaptacion se sefiales a eventos (Véase el Capitulo 5 para
mayor detalle). Los eventos de entrada se insertan directa-
mente en la lista de eventos a procesar.

2. Procesamiento y generacion de eventos: (a) Extraccion de
evento de tiempo menor, (b) Lectura, procesamiento y escri-
tura de las variables de estado de las neuronas origen, desti-
no y conexiones sinapticas. En esta etapa también se gene-
ren los eventos de salida.

El esquema de computacion engloba toda la arquitectura de proce-
samiento incluida en el interior del chip FPGA mas un conjunto de
recursos externos al chip, tales como bancos de memoria y buses de
transferencia de datos (véase la Ilustracion 18). Estos componentes
quedan resumidos en:

e Una unidad de computo de eventos con segmentacion de
cauce de 9 etapas.

e Unidad de gestion y control de comandos.

e Interfaz de control para memoria externa.
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e Bloque de procesamiento que implementa la busqueda para-
lela del evento de tiempo menor.

e Modulo de gestion de eventos de entrada/salida.

e Unidad de adaptacion de sefiales externas (para conexion de
sistemas fisicos).
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Ilustracion 18: Diagrama de bloques de la arquitectura dirigida por eventos. La
lista de eventos se almacena en recursos de memoria EMB (bloques de memoria
embebida) para facilitar el proceso de insercion y busqueda paralelo. Por otro
lado la topologia de red y los estados neuronales son almacenados en memoria
SRAM externa.

4.2.1 Descripcion de los elementos que componen el
sistema de computacion

- Unidad de computo de eventos con segmentacion de cauce
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Debido a la extension y complejidad de esta unidad se ha
decidido dedicarle una seccion aparte. (Véase el apartado 4.3 para
mayor detalle).

- La unidad de gestion y control de comandos:

Gestiona la interaccion del sistema con el PC. Mediante esta unidad
es posible analizar paso a paso qué estd ocurriendo en cualquier
unidad de procesamiento del sistema. A modo de ejemplo permite
pausar el simulador, realizar volcados de memoria, recuperar regis-
tros estadisticos de colisiones en el cauce o capturar las variables de
estado de cualquier neurona o conexion de la red.

- Interfaz de control de memoria externa:

Es un moédulo hardware que implementa un acceso paralelo
y con segmentacion de cauce de los bancos de memoria externa.
Este interfaz permite el acceso concurrente a mas de un banco de
memoria al mismo tiempo permitiendo una tasa de transferencia de
una palabra de 32 bits por ciclo de reloj con una latencia inicial de
un ciclo. El moédulo permite trabajar a frecuencias de reloj diferen-
tes entre el circuito de acceso a memoria y el circuito de procesa-
miento. De este modo se puede duplicar la tasa de transferencia
entre memoria y el sistema.

- Busqueda paralela:

Debido a la extension y complejidad de esta unidad se ha
decidido dedicarle una seccion aparte. (Véase el apartado 5.2.3 para
mayor de talle).

- Mdédulo de gestion de eventos de entrada/salida:

La arquitectura de computacion tiene la posibilidad de traba-
jar en dos modos. Un modo de simulacién y un modo de tiempo
real. Al tratarse de una arquitectura dirigida por eventos que puede
interactuar con un sistema externo, es necesario incluir dos modulos
de gestion de eventos. El primero es un médulo empaquetador, el
cual captura los eventos de entrada desde el sistema fisico que han
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ocurrido durante un periodo de 100ms. El segundo elemento, es un
generador de eventos en tiempo real. Este componente recibe los
paquetes de eventos de salida del sistema y los emite, en orden cro-
nologico en la ranura de tiempo exacta, hacia el sistema fisico ex-
terno. Ambos modulos poseen buffers de eventos para mantener la
coherencia temporal frente a perturbaciones en la actividad de la
red. Es decir, la interaccion con agentes externos se realiza adaptan-
do un esquema dirigido por tiempo.

- Unidad de adaptacion de sefales:

La unidad de adaptacion de sefiales realiza la conversion a
eventos de sefales fisicas externas tanto de entrada como de salida.
Este mddulo estd intimamente relacionado con las caracteristicas
del agente fisico externo que se conecta al sistema. Por ejemplo si
se conecta un brazo robotizado es preciso transformar las posicio-
nes, velocidades y pares de fuerza a trenes de eventos codificados
en frecuencia, por ejemplo. Esto es ampliamente discutido en el
Capitulo 5, donde se analiza en profundidad un ejemplo completo
de interconexion con un sistema fisico.

4.2.2 Estrategias de seleccion del siguiente evento: Po-
sibles implementaciones

Es necesario procesar los eventos en orden cronoldgico. La
estrategia de busqueda del siguiente evento a procesar (evento con
marca de tiempo menor) durante el proceso de computo, constituye
un paso critico para la busqueda del méximo rendimiento del siste-
ma debido a que es una etapa del camino de datos segmentado. Para
realizar la busqueda se puede elegir entre diferentes algoritmos
(Heap [122], busqueda secuencial, algoritmos de ordenacion rapida
Quick-Short [45]) que permiten seleccionar el elemento de tiempo
menor. Sin embargo la mayoria de estos algoritmos estan pensados
para ser ejecutados en maquinas secuenciales y, por tanto, son difi-
cilmente paralelizables de manera que exploten las posibilidades de
los circuitos de hardware reconfigurable.

La mayoria de los autores que han implementado simuladores diri-
gidos por eventos en maquinas con arquitectura secuencial, han
llegado a la conclusién que el algoritmo mas eficiente para la bus-
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queda del elemento de tiempo menor es el Heap [7] [109]. Sin em-
bargo y como se demuestra en las siguientes lineas, el Heap no es
una opcion tan prometedora cuado se utiliza en implementaciones
hardware a pesar de tener una eficiencia de orden logaritmico [122].

A modo de estudio se ha implementado el HEAP en un chip FPGA
observando, que borrar o insertar un evento para una implementa-
cion a 33Mhz consume entre 132 y 2310 ciclos tal como se muestra
en la Tabla 5 mientras que utilizando una técnica de blisqueda para-
lela como la que se describe en profundidad en el apartado 4.2.3
consume un nimero mucho menor de ciclos para un mismo volu-
men de elementos. Esta afirmacion a priori podria parecer erronea
debido a que estamos comparando un algoritmo con eficiencia loga-
ritmica (Heap) con un algoritmo con eficiencia lineal (busqueda
paralela). Sin embargo, al calcular la eficiencia o numero de pasos
necesarios para realizar una operacion de alto nivel (extraer, insertar
elementos) no se tienen en cuenta el nimero de sub-pasos necesa-
rios para realizar dicha operacion (véase la Ilustracion 19). Por
ejemplo: La extraccion del elemento menor de un HEAP supone
realizar al menos log(n) pasos para mantener la estructura, pero a su
vez cada paso requiere la realizacion de otras operaciones minima-
les (intercambio de variables, actualizaciones de direcciones o pun-
teros etc) que necesitan un niumero de ciclos de reloj no contabiliza-
dos en el calculo de la eficiencia. Por ello, a pesar de que podria
encontrarse un numero suficientemente alto de elementos donde la
eficiencia del HEAP supera a la blisqueda paralela, en la practica,
para un conjunto de eventos razonablemente manejable para nuestro
proposito resulta ser mas eficiente la busqueda paralela.
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Tlustracion 19: Ejemplos de comparacion del algoritmo Heap con la busqueda
paralela. (Izquierda); Supuesto que el Heap consume 10 ciclos de reloj por paso.
Obsérvese que para un niimero de eventos razonablemente manejable la busqueda
paralela necesita realizar menor nimero de pasos que el Heap. (Derecha); Efi-
ciencia del Heap frente a la busqueda paralela, en nimero de pasos necesarios
para completar una tarea frente al numero de elementos para un caso en que el
coste por paso sea de 1 ciclo de reloj.

Operacion Eficiencia peor caso
Encontrar el minimo O(1)
Borrar el minimo O(log n)
Insertar (un elemento) O(log n)
Actualizar (un elemento) O(log n)
Unir dos heap O(n)

Tabla 4: Eficiencia tedrica del algoritmo de ordenacion Heap, Notese que las
operaciones minimales de insercion, borrado etc. se realizan unicamente con un
elemento. En el caso de operar con N elementos tendria un coste de N-(eficiencia
de la operacion minimal).

Operacion Consumo
Entre 4y 70 ps

Borrar o Insertar 1 evento en el
Heap Entre 132y 2310 ciclos

Tabla S: Consumo en ciclos y tiempo del algoritmo de ordenaciéon Heap para
una implementacion hardware basada en FPGA funcionando a 33 Mhz
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En las secciones siguientes se analizan en profundidad diferentes
alternativas de almacenamiento de los eventos en memoria para la
optimizacion de la busqueda del elemento de tiempo menor espe-
cialmente orientadas para su viabilidad en dispositivos de hardware
reconfigurable.

La limitacion en la eficiencia de este tipo de circuitos, depende del
numero de elementos direccionables en el mismo ciclo de reloj vy,
una vez seleccionado el evento, del nimero de ciclos necesarios
para recuperar el resto de campos asociados. Si esta etapa es la mas
lenta, la latencia del cauce depende directamente de ella.

En resumen, dos factores son importantes para conseguir un rendi-
miento optimo durante el proceso de busqueda:

1. Maximo paralelismo en el acceso a la etiqueta de tiempo del
evento

2. Méximo paralelismo en la lectura de los campos del evento
de tiempo minimo.

4.2.3 Arquitectura para la busqueda del evento de
tiempo menor: Busqueda paralela

La arquitectura integrada en el chip FPGA del sistema final
estd formada por un conjunto de bancos de memoria embebida
(EMBs), un conjunto de buffers intermedios y finalmente, un con-
junto de comparadores paralelos (véase la Ilustracion 20). Este con-
junto de buffers segmenta el proceso de busqueda en varias etapas
de comparacion, produciendo asi una arquitectura micro segmenta-
da.

La arquitectura de busqueda maneja tnicamente eventos. Un evento
o pulso neuronal estd caracterizado por cuatro campos de datos:
etiqueta de tiempo, identificador de sinapsis, neurona fuente y neu-
rona destino.

Suponiendo una implementacion en la que solamente se utilizan
bancos de memoria embebida de forma no entrelazada, las etiquetas
de tiempo quedarian distribuidas en diferentes bloques, con todos
los campos de un mismo evento agrupados secuencialmente uno



73 Capitulo 4: Arquitectura dirigida por eventos

tras otro. Los bancos de memoria se conectan a un arbol de compa-
radores y buffer intermedios que conforman el motor de busqueda.
Los eventos estan distribuidos en 128 bancos de memoria embebida
(EMB) con doble puerto, lo que permite leer en paralelo 256 even-
tos en tan solo un ciclo de reloj. Dado que un evento esta formado
por 4 campos de 32 bits y cada banco de memoria embebida tiene
un tamafio de 512X32, es posible manejar una lista de 2'* eventos.
Estos elementos se cargan en un buffer de precarga construido con
memoria distribuida (DMB) y permite que los 256 elementos pue-
dan ser introducidos en 32 comparadores de 8 elementos cada uno,
produciendo 32 candidatos que seran almacenados en un segundo
buffer de precarga. Estos 32 candidatos se introducen, nuevamente,
en otro circuito de 4 comparadores de 8 elementos cada uno produ-
ciendo 4 candidatos que seran almacenados en un tercer buffer de
precarga. Por ultimo, un sencillo comprador de 4 elementos propor-
ciona la salida con el evento de tiempo menor de los primeros 256
elementos. Este proceso se repite con los siguientes 256 eventos
hasta completar los 2'* obteniendo el evento de tiempo menor de
toda la lista. Todo el computo se estructura en un cauce segmentado
con lo que el evento de tiempo menor de una lista 2'* eventos se
obtiene en 69 ciclos de reloj.
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Ilustracién 20: Arbol de busqueda paralelo. Obsérvese el conjunto de compara-
dores en cada etapa del cauce segmentado.

Esta arquitectura puede ser escalada usando bancos de memoria
externa para gestionar listas de eventos de mayor tamafo, a costa de
reducir la velocidad de busqueda significativamente, debido a la
limitacion de acceso secuencial y al ancho de palabra de los bancos
de memoria externa. (Esto es ampliamente discutido en las seccio-
nes 4.2.4 y siguientes).

N _ 44 Tevs

ciclos—busqueda ~— 256

Ecuacion 20

El nimero de ciclos de reloj requeridos en la estructura de busqueda
(Neictos-bisqueda) queda definido en la Ecuacion 20. Ty es el numero
de eventos almacenados en todas las EMBs utilizadas por el modulo
de busqueda y | | simboliza la funcién de redondeo al siguiente
vector entero.

La constante 4 surge como consecuencia del nimero de ciclos con-
sumidos en el llenado del cauce micro segmentado.
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Al final del proceso de busqueda, una vez que el elemento de tiem-
po minimo ha sido encontrado, el sistema precisa de 5 ciclos mas
(no incluidos en la Ecuacion 20) para recuperar los campos de datos
del evento. Este ultimo proceso es secuencial, debido a que los re-
gistros del evento han de ser leidos secuencialmente.

Esta arquitectura ha sido la elegida para su integracion en el sistema
final porque establece un buen equilibrio entre rendimiento y coste
de recursos. Ademas es una arquitectura paralelizable y segin el
esquema de memoria adoptado, escalable en mayor o menor medi-
da.

4.2.4 Estrategia escalable de seleccion del siguiente
evento: Eventos almacenados completamente en recur-
sos de memoria externos al chip FPGA

Es posible almacenar los eventos en bancos de memoria
SRAM externos al chip FPGA tal como se muestra en la Ecuacion
21, no obstante, en este caso el tiempo de acceso paralelo a las eti-
quetas de tiempo de los diferentes eventos esta restringida. Por
ejemplo, con una plataforma de computacion con Mgy bancos de
memoria SRAM (con 32 bit de longitud de palabra) accesible en
paralelo, es posible recuperar Mgy eventos en cada acceso. De
este modo el nimero de ciclos de reloj (Neicios-bisqueda) NECESArIOS
para buscar el evento de tiempo menor se muestra en la Ecuacion
21. Ambos términos de la expresion estan relacionados con el pro-
ceso de busqueda. En este caso Nicios-busqueda depende linealmente
del nimero de eventos Ng, del nimero de etapas del circuito seg-
mentado C y del tiempo consumido para recuperar el resto de cam-
pos de los eventos almacenados en memoria externa.

— N E d./'
ciclos—busqueda ~—
MSRAM MSRAM

Ecuacion 21

Por lo tanto, el acceso paralelo a los eventos estd limitado por el
numero de médulos M4y Este esquema es muy escalable y puede
almacenar un gran nimero de eventos.
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Finalmente, el hecho de acceder a bancos de memoria externa esta
limitado por las caracteristicas de los chips SRAM utilizados (laten-
cia, maximo rendimiento de salida de datos, etc.) y ha de ser tenido
en cuenta en implementaciones puntuales.

FPGA I
Motor de computacion

Segmento de
memoria de {

eventos

Segmentos
con otros

datos .
(M) Bancos de memoria externa

Tlustracion 21: Lista de eventos almacenada en recursos de memoria externa.
Utilizando M bancos de memoria externa con M puertos de acceso en paralelo.

4.2.5 Estrategia escalable de seleccion del siguiente
evento: Eventos almacenado completamente en bancos
de memoria embebida

Para permitir un alto grado de paralelismo en el proceso de
busqueda del evento de tiempo menor, se pueden almacenar los
eventos en memoria embebida (bancos de memoria integrados en el
interior del chip FPGA). Esta estrategia es la adoptada finalmente
para el procesador neuronal que se ha desarrollado y puede verse en
la Tlustracion 22. En este caso el nivel de paralelismo depende del
nimero de EMBs dedicados. Si se utilizan bancos de memoria de
doble puerto y se distribuyen los eventos de forma balanceada, es
posible acceder en paralelo a P,=2-Mgyp (donde Mgy es el nimero
de EMBs utilizadas). Si cada evento estd compuesto por dr campos
de datos de 32 bits y se almacenan todos en EMBs, en un chip
FPGA Virtex II es posible almacenar Ng=Mpyp512/dreventos. Con
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esta aproximacion es posible conseguir un acceso en paralelo consi-
derable a las etiquetas de tiempo. Por el contrario el consumo de
recursos de EMB para almacenar otros datos es considerable. (Re-
cuérdese que el resto de campos de los eventos no son necesarios
durante el proceso de busqueda).

N :L+C+df

ciclos—busqueda 2
EMB

Ecuacion 22

Esta estrategia esta limitada en escalabilidad en términos de carga
de trabajo (maximo tamafio de la lista de eventos) pero maximiza el
acceso paralelo (P,) durante el proceso de busqueda. El problema
radica en que el resto de campos de un evento han de ser leidos se-
cuencialmente gastando mas de un ciclo de reloj al final de proceso
de busqueda. El numero de ciclos utilizados por esta estrategia de
busqueda se puede ver en la Ecuacion 22.

(dfop-df,.1) e (dfp-df,..1)k = I
t + t 1

Logica de acceso a memoria

o ° Légica de arbitrio
b - - 1
o

Etiqueta de tiempo

Arbol de busqueda paralelo

Tlustracién 22: Todos los campos de los eventos almacenados en EMBs. Requie-
re la utilizaciéon de 16gica de arbitrio para la gestion del acceso a los bancos de
EMB.
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4.2.6 Estrategia escalable de seleccion del siguiente
evento: Etiquetas de tiempo en bancos de memoria
embebida especificos

Es posible almacenar de forma separada los campos de datos
de los eventos guardando las etiquetas de tiempo en bancos de
EMBs dedicados (el resto de campos en otros EMBs) tal como se
muestra en la Ilustracion 23.

N

-d /
ciclos—busqueda = 2 —+ C + 1
EMB

Ecuacion 23

Con esta configuracion el esquema requiere puertos de acceso de-
dicados para las etiquetas de tiempo y otros para el resto de campos.
En este caso el numero de ciclos de reloj consumidos en proceso de
busqueda depende linealmente del nimero de eventos Ny y de los
campos de datos drcomo se muestra en la Ecuacion 23.

Etiqueta de
tiempo (dfy) (df-df,.,) fields
A A
c _ N )
i : Motor de computacion I
! :
i :
i -T T | w1 | df
I
: 1 A
P — P .
i ' 1 Légica de acceso a
: - - ) memoria
2 = = —~ I
e .. i VR ) .
& v =) ;
5 AL
Arbol de biisqueda paralelo Etiqueta de tiempo

Iustracion 23: Etiquetas de tiempo almacenadas en bancos de memoria (EMBs)
especificos.
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Obsérvese que es preciso multiplicar por dr debido a que parte del
nimero de bancos de EMBs estd dedicado a almacenar sélo las eti-
quetas de tiempo de cada evento y por tanto disminuye el nivel de
paralelismo de este esquema.

4.2.7 Estrategia escalable de seleccion del siguiente
evento: Campos de un evento almacenado de forma
entrelazada en EMBs

Otra opcidn consiste en almacenar de forma entrelazada los
eventos de diferentes EMBs de modo que durante el proceso de
busqueda estan accesibles todas las etiquetas de tiempo. Pero una
vez obtenido el evento con tiempo minimo, se pueda recuperar el
resto de campos del evento en un solo ciclo de reloj.

N
_ E
ciclos—busqueda ~— 2 +C+1
EMB

Ecuacion 24

Esta aproximacién maximiza el nimero de puertos paralelos para el
proceso de busqueda y también, optimiza el acceso al resto de los
campos de datos. El nlimero de ciclos consumidos se puede calcular
siguiendo la Ecuacion 24. En la Ilustracion 24, se muestra un ejem-
plo de esquema de entrelazado para eventos con 4 campos. Utili-
zando este esquema, es posible acceder al mismo tiempo a las eti-
quetas (DS 0-0, DS 1-0...) y al resto de campos del evento en s6lo
un ciclo (DS 0-0, DS 0-1, DS 0-2...).

El esquema entrelazado de memoria es una técnica muy utilizada en
los procesadores vectoriales para explotar el paralelismo como es
ampliamente discutido en [28]. No obstante el consumo de recursos
hardware es mayor (dada la 16gica asociada al decodificador de di-
recciones) que la estrategia utilizada en este estudio, por lo que se
ha optado por la segunda opcion dado que el rendimiento obtenido
no es muy superior.
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Grupo de EMB
A

EMB EMB 0 EMB 1 EMB 2 EMB 3

1 puerto de memoria 4 puertos de memoria

Ilustracion 24: Ejemplo de entrelazado de 4 vias.

4.2.8 Estrategia de seleccion del siguiente evento esca-
lable: Hibrida memoria externa y memoria embebida

En esta técnica, solo las etiquetas de tiempo son almacena-
das (de forma balanceada) en bancos de memoria embebida para
maximizar el paralelismo (P,=2-Mgyp), mientras que el resto de
campos se almacenan en bancos de memoria externa. Esta caracte-
ristica no es muy limitante en cuanto a rendimiento global del sis-
tema, debido a que solamente un evento (evento ganador de tiempo
minimo) serd completamente recuperado durante cada iteracion del
cauce de datos de alto nivel. De este modo se maximiza el tamafio
de Ia lista de eventos que pueden ser almacenados en EMBs.

Si se utilizan bancos de memoria externa con 2 ciclos de retardo en
el acceso, el rendimiento se puede calcular siguiendo la Ecuacion
24 pero anadiendo dos ciclos mas debido a la latencia de las memo-
rias externas.

Esta latencia puede ser disminuida a un ciclo por dato leido median-
te la utilizacién de estructuras de micro-segmentadas en el acceso a
memoria (estrategia utilizada en la implementacion). No obstante la
latencia inicial en el llenado del cauce sigue siendo de 2 ciclos.
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4.3 Camino de datos segmentado de procesa-
miento de eventos

El procesamiento esta dividido en nueve etapas con la pecu-
liaridad de que se ha incluido la propia gestion del mismo como una
etapa mas. El conjunto de etapas son los siguientes:

SS: Etapa de desplazamiento de registros intermedios; los registros
intermedios almacenan los resultados parciales del resultado del
procesamiento de cada etapa del cauce en cada interaccion.

S0: Busqueda del evento de tiempo menor; esto se hace mediante el
arbol de busqueda paralelo comentado en las secciones anteriores.

S1:
e Acceso a memoria externa para recuperar las variables de
estado de la neurona fuente
e Acceso a memoria externa para recuperar las variables de
estado de la neurona objetivo
e Acceso a memoria externa para recuperar las variables de la
conexion (topologia)

S2: Desplazamiento del buffer de pre-salida para los eventos que
salen del simulador

S3: Desplazamiento del buffer de pre-insercion para los eventos
inter-neuronales

S4: Aprendizaje
SS: Calculo de la contribucion sinaptica

S6: Generacion de eventos de salida cuello axdénico o “Axon
Hillock” y validacion de cambios.

S7: Actualizacion del estado de la conexion inter-neuronal (actuali-
zacion del instante en que se activo la conexion)

S8: Actualizacion de las variables de estado de la neurona objetivo
en memoria externa
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En un cauce de datos segmentado seria ideal que todas las etapas
tuviesen el mismo coste de computo en ciclos de reloj y que todas
las etapas accediesen a recursos no compartidos. Desgraciadamente,
en este caso practico, esto no es asi por lo que es preciso establecer
politicas de gestion del cauce que solucionen eficientemente los
problemas inherentes de la computacion paralela. Estas politicas
han sido resumidas en:

1. Politica de sincronizacion de etapas del camino de datos.

2. Resolucion de riesgos (inter bloqueos por acceso compartido
a recursos, bloqueos por riesgos de dependencia de datos,
vaciado del cauce).

3. Balanceo de carga (coste en ciclos de computo) entre las di-
ferentes etapas del cauce.

Estos puntos son ampliamente discutidos en los apartados 4.3.1,
432y4.3.3.

4.3.1 Politica de sincronizacion de etapas del camino
de datos

Para sincronizar el procesamiento de las diferentes etapas

del cauce, se utilizan barreras y banderas. Cada etapa tiene asociada
una bandera (indica cuando acaba) y una barrera que bloquea la
etapa al final del procesamiento. La etapa SS comprueba las bande-
ras del resto de etapas (S0...S8). Cuando todas las etapas han ter-
minado realiza el desplazamiento de los registros resultado. Es de-
cir, copia en cada etapa el registro resultado de la etapa anterior.
Esta accion ocupa unicamente un ciclo de reloj y puede realizarse al
inicio de cada etapa, pero se ha hecho asi (en una etapa diferente)
por simplificar y clarificar la gestion del cauce ya que el rendimien-
to no se ve afectado. Una vez que se ha realizado el desplazamiento
de los registros de resultados parciales, se desbloquean las etapas,
permitiendo que se inicie un nuevo ciclo de computacion.
La gestion de banderas se realiza de forma programada, mientras
que la gestion de barreras se hace de forma automatica. Ya que esta
gestion es inherente a la estructura utilizada del propio lenguaje
Handel-C [12].
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La Ilustracion 25 y la Ilustracion 26 muestran cronologicamente el
acceso y la gestion de los recursos disponibles por el sistema duran-
te un ciclo completo de computacioén. En concreto, la Ilustracion 25
muestra la sincronizacion en el acceso compartido a los recursos.
Describe que recursos necesita cada etapa y cuando estan disponi-
bles. Es importante aclarar que en ocasiones aunque esté¢ disponible
el recurso no puede ser utilizado debido al conjunto de dependen-
cias légicas que son discutidas en el apartado 4.3.2.



Capitulo 4: Arquitectura dirigida por eventos 84

Recursos externos al chip FPGA

0] banco 0 Control
banco 1 almacenamiento de variables [
banco 2 topologia de la red
banco 3 estimulos de entrada al sistema
Banco 4 estimulos de salida del sistema
Recursos internos al chip
EMB (memoria embebid; sistema de busqueda paralelo
buffer de presalida I iento temporal de eventos de salida del sistema
buffer de pre-insercion almacenamiento temporal de eventos de entrada generados por el sistema
registros i di
Buffer de eventos extraidos Bl iento temporal de eventos extraidos del sistema de bisqueda paralel
Accion realizada
[ Enewon |
P iento local

(*) recursos no utiizados por el pipeline durante el cémputo de un paquete de eventos procedentes del bus PCI o del robot
(**) procesamiento paralelo en la misma etapa

Ilustraciéon 25: Cronograma de utilizacion de recursos de las diferentes etapas
del cauce durante un instante de la computacion. El color negro indica la finaliza-
cion de la etapa.
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Etapas
L

Recursos externos al chip FPGA

[®] banco 0 Control
banco 1 almacenamiento de variables neuronales
banco2 topologia de la red
banco 3 estimulos de entrada al sistema
Banco 4 estimulos de salida del sistema

Recursos internos al chip
I EMB (memoria embebida) sistema de busqueda paralelo

buffer de presalida almacenamiento temporal de eventos de salida del sistema
buffer de pre-insercion almacenamiento temporal de eventos de entrada generados por el sistema
registros intermedios
Buffer de eventos extraidos pimacenamiento temporal de eventos extraidos del sistema de bisqueda paralel

Accion realizada
[ Enespra ]

Porcesamiento local

(*) recursos no utiizados por el pipeline durante el cémputo de un paquete de eventos procedentes del bus PCI o el robot
(**) procesamiento paralelo en la misma etapa

fin de ciclo de computacion

Ilustracion 26: Cronograma de colisiones en el acceso a recursos al inicio de una
simulacion. Obsérvese las colisiones que aparecen entre la etapa S1 y la etapa S8
0 entre la etapa S3 y las etapas S6 y S7.
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4.3.2 Resolucion de riesgos: Inter-bloqueos por acceso
compartido a recursos, bloqueos por riesgos de depen-
dencia de datos y vaciado del cauce

El analisis de la gestion del cauce muestra la posibilidad de
inter- bloqueos por acceso compartido a los recursos por mas de una
etapa. Estos riesgos surgen sobre todo cuando se accede a memoria
externa. Por ejemplo la etapa S1 rivaliza con la etapa S7 por el ac-
ceso a los bancos de memoria externa ya que en el mismo ciclo de
computacion la etapa S1 necesita recuperar el registro asociado a
una neurona fuente mientras que la etapa S7 precisa escribir la con-
tribucion de un evento ya computado en etapas anteriores. La solu-
cion de esta interaccidon pasa por establecer una politica de acceso a
memoria por turnos de prioridad.

Ademas puede ocurrir que sea la misma neurona la que se esta pro-
cesando al mismo tiempo en varias etapas del cauce (por ejemplo en
el caso de una topologia de una neurona realimentada consigo mis-
ma). En este caso se inducen ciclos de computo vacio en el cauce,
de forma que no se computa el evento hasta que no se escribe un
resultado previo en memoria.

Un riesgo de dependencia de datos muy importante ocurre cuando
el evento que se estd computando produce una excitaciéon neuronal
tal que provoca que la neurona excitada dispare. Esto, a priori, no es
un problema siempre que el retardo sinaptico asociado a la sinapsis
de salida no tenga un retardo tal que produzca un evento de tiempo
inferior al evento que acaba de entrar en el cauce para ser procesa-
do. En este caso todos los cambios realizados en etapas anteriores
del cauce han de ser deshechos, para mantener la coherencia tempo-
ral en el procesamiento de eventos.

Para solucionar este riesgo se ha utilizado un buffer de pre-
almacenamiento. Es decir, cada operacion de escritura en cualquiera
de los bancos de memoria (incluidos los dedicados para el sistema
de ordenacion paralelo) se realiza sobre registros de desplazamiento
(funcionando como una cola) de longitud igual al tamafio de la es-
tructura de datos de un evento. De tal forma que las escrituras se
demoran hasta que se conoce si el procesamiento ha tenido o no
éxito validando los cambios. La etapa que realiza la comprobacion



87 Capitulo 4: Arquitectura dirigida por eventos

y validacion de cambios es la etapa S6 mientras que las etapas S2 y
S3 se utilizan para desplazar y encolar los cambios.

La aparicion de este riesgo supone una degradacion en la eficiencia
del sistema debido a la ruptura del cauce. La penalizacion es impor-
tante ya que supone insertar en el sistema de ordenacion elementos
ya extraidos previamente, invalidar los registros intermedios en las
etapas del cauce, e iniciar un nuevo ciclo de espera por llenado del
cauce.

La probabilidad de que ocurra esta condicion (riesgo entre eventos)
depende de la topologia de la red, de la frecuencia de disparo media,
del nimero de etapas del cauce y del retardo sinaptico inter-
neuronal. Dada la variabilidad de factores a tener en cuenta, es su-
mamente dificil describir una expresion valida para el computo de
este tipo de riesgo, no obstante se ilustra a modo de ejemplo un cal-
culo cuantitativo concreto.

Por ejemplo: Supongamos una red de 100 neuronas densamente
conectadas (todas con todas) con una latencia media entre conexio-
nes de 3 £ 2ms (desviacion estandar de una distribucion Gausiana)
donde cada neurona dispara con una frecuencia media de 10 Hz.
Como cada neurona dispara 10 veces por segundo y las neuronas
estan conectadas entre si, la actividad de la red serda de 10 - 100 -
100 = 100000 eventos por segundo. Si suponemos una distribucion
uniforme equiespaciada de los eventos, ocurriran colisiones siempre
que la diferencia temporal entre dos eventos multiplicada por el
numero de etapas del cauce previas a la deteccion del la colision,
sea mayor que el retardo minimo sinaptico.

Es decir, con un cauce de 8 etapas donde la etapa 6 detecta la coli-
sion tendremos un espaciado temporal de 10 microsegundos - 6 eta-
pas, por lo tanto aunque todos los eventos de entrada durante un
segundo generen nuevos eventos, no se producirian colisiones, ya
que la ventana temporal del cauce abarca unicamente un entorno de
60 microsegundos y el retardo sindptico como minimo serd de 3-2 =
1 milisegundo.

Con sinapsis normales (no eléctricas) esta caracteristica no es un
problema excesivamente grave porque existe un retardo minimo
distinto de cero. El problema surge con la simulacién de sinapsis
eléctricas ya que tienen un retardo practicamente cero. En esta si-
tuacion, y dependiendo de la frecuencia de disparo y del nimero de
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ellas dependerd la eficiencia del sistema, ya que se producird un
porcentaje mayor de colisiones y por tanto mayor numero de inte-
rrupciones en el cauce.
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Etapa N° ciclos Accién Recurso

SS Etapa de mayor Copia y desplazamiento de de | Registros
retardo +1 registros intermedios intermedios

SO Obtener evento de tiempo

_ 256 Lg | menor (ejemplo para 256 EMB
“los 916 eventos y 16 bancos de EMBs
con 1 EMB =256 palabras de | Buffer de
et 32 bits) eventos ex-
traidos

- inicializacion (1)

- leer evento (8+8)

- semaforo (1)

S1 Captura de variables neurona-
1+9+9+9+2 | lesy conexiones: Banco 1
=31 Bancol

- inicializacion (1) Banco 2

- Leer neurona fuente (9)

- Leer neurona objetivo (9)

- Leer conexion (9)

- semaforo (1)

- semaforo (1)

S2 Desplazamiento del buffer de
1+1+1=3 pre-salida: buffer de pre-

salida (even-

- inicializacion (1) tos de salida

- insertar y desplazar (1) del sistema)

- semaforo (1)

S3
1+9+1+ Desplazamiento del buffer de
+1+1+1 =14 pre-insercion: buffer de pre-

insercion

- inicializacion (1) (eventos a
- Leer conexion (9) insertar en
- semaforo (1) EMB)
- crear nuevo evento (1)
- insertar y desplazar (1)
- semaforo (1)

S4 Aprendizaje:

I+1+1+4+1
=8

- inicializacion (1)

- calculo influencia retardo
sinaptico (1)

- calculo del peso sinaptico (1)
- decaimiento pasivo (4)

- semaforo (1)
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S5 Contribucion sinaptica, calcu-
3 lo del potencial de membrana:
- inicializacion (1)

- calculo potencial de mem-

brana (1)
- semaforo (1)
S6 Generacion de eventos de
salida (4xon Hillock) y valida- | - Banco 2
2+9+1+1+4 | cion de de cambios: - EMB
+1+6+1+4 - Banco 4
+4 =33 (*) se considera que dispara la | - buffer

neurona y no hay que vaciar el | - pre-insercion
cauce por riesgos

- inicializacion (2)

- leer conexion (9)

- semaforo (1)

- crear nuevo evento (1)

- insertar evento en EMB (4)
- semaforo (1)

- escribir evento de salida en
memoria (6)

- procesamiento local (1)

- insertar evento en EMB (4)

S7 Actualizacion del estado de la
24+9+2=13 conexion inter-neuronal Banco 2

- inicializacion (2)

- escribir conexion (9)
- semaforo (1)

- semaforo (1)

S8 Actualizacién de las variables
1+9+2=12 de estado de la neurona objeti- | Banco 1
Vo en

memoria externa

- inicializacion (2)

- escribir neurona (9)
- semaforo (1)

- semaforo (1)

Tabla 6: Resumen de consumos de ciclos de computacion de todas las etapas del
cauce. Asi como el niimero de ciclos de retencion de cada recurso junto con la
operacion que se hace en cada etapa. Todas las etapas utilizan registros locales
intermedios
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A continuacidén se muestra la lista completa fruto del analisis de
riesgos realizado sobre el cauce:

a) Riesgos por dependencia de recursos:
Acceso simultaneo a bancos o registros de memoria fisicos:

- S1 (lee) con etapa S8 (escribe) por el banco 1

- S1 (lee) con etapa S3 (lee), S6 (escribe) y S7(escribe) por el
banco 2

- SO0 (extraccion) con S6 (insercion) por EMB

- SO (insercion + desplazamiento) con S6 (lectura) por acceso a
buffer temporal de eventos extraidos

- S3 (escritura + desplazamiento) con S6 (lectura) de buffer tem-
poral de evento de insercion

- S2 (escritura + desplazamiento) con S6 (lectura) de buffer tem-
poral de eventos de salida

b) Causas de vaciado del cauce:

- En la etapa S6 se genera un evento de tiempo menor que el ma-
yor de los eventos introducidos hasta el momento.

¢) Riesgo por dependencia de datos

- Problemas de lecturas antes que escrituras: En el cauce se pro-
cesan ocho eventos al mismo tiempo. Es posible que la etapa S1
lea una neurona que est4 siendo actualizada por la etapa 8 cuyo
evento asociado ha sido procesado en etapas anteriores. Luego
el estado de las variables neuronales que se estad capturando en
S1 no corresponde temporalmente con el que tendria que tener
si no se da prioridad de escritura a la etapa 8.

d) Optimizaciones

- La eficiencia del cauce baja notablemente cuando una neurona
tiene un alto indice de conectividad de salida, es decir, estd co-
nectada con multitud de neuronas de la red. En esta situacion
cuando la neurona genera un evento habria que insertar tantos
eventos secuencialmente como conexiones de salida tiene la
neurona. Para solucionar eficientemente este problema, lo que
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se hace es insertar Uinicamente el evento correspondiente a la
primera conexion sindptica de salida. De este modo cuando se
procese ese evento se insertard un nuevo evento correspondiente
a la siguiente conexion pendiente. Esta tarea la realiza la etapa
S3y Sé.

4.3.3 Balanceo de carga (coste en ciclos de computo)
entre las diferentes etapas del cauce

La eficiencia del sistema de computo segmentado, entre
otros factores tales como el acceso a recursos compartidos etc., esta
directamente relacionada con el nimero de etapas que acceden al
mismo recurso compartido y con el nimero de ciclos consumidos
por etapa. En este disefio se ha buscado un equilibrio entre el niume-
ro de ciclos consumidos por cada etapa de modo que el rendimiento
dependa de la etapa mas larga y ésta sea lo mas corta posible en
tiempo.

A nivel tedrico la etapa que consume mayor numero de ciclos es la
S1 con 31 ciclos (véase la Tabla 6) con una lista de eventos de 2048
que trabajando con un reloj de 33Mhz obtiene un rendimiento del
cauce de 1,06 Meps (millones de eventos por segundo) y entre 66 y
80 Mhz produce aproximadamente 2.5 Meps. No obstante estos
limites no son en la practica alcanzables debido al conjunto de ries-
go e inter bloqueos descritos en los apartados 4.3.1 y 4.3.2.

La etapa SO descrita en la Tabla 6 muestra un consumo variable en
el consumo de ciclos debido a que la eficiencia del sistema de bus-
queda paralelo depende directamente del numero de eventos de la
lista y del nimero de bancos de memoria ocupados.

4.4 Modelo neuronal

La arquitectura de computacién descrita, es valida para mul-
tiples modelos neuronales, de hecho la computacion del estado neu-
ronal es una etapa del cauce que puede ser vista como una caja ne-
gra. La tUnica restriccion es que el modelo neuronal permita que las
variables neuronales puedan ser actualizadas de forma discontinua.
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En el disefio presentado, se ha elegido un modelo neuronal sencillo
con sinapsis aditivas. De hecho es una simplificacion del modelo
presentado en el Capitulo 3 ya que el objetivo ha sido probar la fun-
cionalidad y rendimiento del sistema mds que un modelo neuronal
complejo.

Se han particularizado cuatro células nerviosas (Purkinge, Granular,
célula de Golgi e Interneuronal) pertenecientes a la estructura cere-
belosa aunque el sistema puede soportar cualquier tipo de neurona
con diferentes constantes de tiempo.

La Ilustracion 27 muestra el modelo neuronal descrito en la
Ecuacion 25. La Ilustracion 27 (a) representa la plasticidad sinaptica
dependiente de los tiempos entre pulsos de entrada y salida (STPD)
“Spike Time Dependent Plasticity” expresada en la Ecuacion 25. La
Ilustracion 26 (b) representa el termino de decaimiento pasivo indi-
cando el valor que ha de ser restado al potencial de membrana en
funcion del tiempo transcurrido entre el evento actual y el ultimo
evento recibido. La expresidbn que rige este comportamiento se
muestra el la Ecuacion 25.

La Ilustracion 27 (b, trazo superior), muestra el término de decai-
miento pasivo de una célula Granular con constante de tiempo t y
un decaimiento pasivo débil, mientras que la Ilustracion 27 (b, trazo
inferior) para una célula de Purkinje con un fuerte decaimiento pa-
sivo.

thk = thj - |:Vr;ax (tk - t.f ):l
Vi =V

LsiV ¥ > Umbral
Salida =

0siV ¥ (Umbral

Ecuacién 25: Conjunto de ecuaciones que definen el modelo neuronal. De arriba
hacia abajo: Aprendizaje sinaptico, decaimiento pasivo, contribuciéon sinaptica,
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generacion de eventos de salida (4dxon Hillock). Vx denota el potencial de mem-
brana y W el peso sinaptico. Los pesos son calculados de acuerdo con la primera
expresion y dependen del retardo entre un evento que llega en un tiempo #x y un
evento que llego en ¢,.

La arquitectura de procesamiento descrita en las secciones anterio-
res es valida para multiples modelos neuronales. De hecho, el pro-
cesamiento del estado neuronal se puede ver como una caja negra
pudiendo implementar diferentes modelos neuronales. La tnica
restriccion en el modelo neuronal es que los estados de las variables
puedan ser actualizados de forma discontinua.

Cambio de peso
Valor a restar a V,

ot
g
1] P il I I I I

0 1‘0 2‘0 ?;0 4‘0 5‘0 éO 70 8‘0 9‘0 100 0 10 20 30 40 5‘0 6‘0 70 8 9‘0 150
Tiempo (ms) Diferencia temporal (ms)

Iustracion 27: Modelo neuronal, (a) plasticidad temporal, (b) decaimiento pasi-
vo del potencial de membrana para una célula Granular (grafica superior b) y para
una célula de Purkinje (grafica inferior b).

4.4.1 Rendimiento de la simulacion y recursos hardwa-
re consumidos

Es dificil comparar el rendimiento de éste sistema con otras
aproximaciones que utilicen diferentes modelos de redes neurona-
les. Actualmente, uno de los mas eficientes simuladores de neuro-
nas de pulsos dirigido por eventos en software [109] es capaz de
computar 0.8 millones de eventos por segundo utilizando un proce-
sador AMD a 2.8 Ghz. Esto indica que a través de disefios de pro-
posito especifico que trabajan con relojes de 2 6érdenes de magnitud
por debajo de los ordenadores convencionales, el sistema es capaz
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de superar en rendimiento en mas de un factor 2. Hay otros simula-
dores sencillos de neuronas de eventos [17] [18], pero incluyen mo-
delos simplificados de neuronas, y topologias de red no compatibles
con lo descrito en este trabajo.

La superficie mostrada en la Ilustracion 28 ha sido obtenida utili-
zando una topologia de red (todas con todas con retardos sindpticos
pequeios). En este caso, el riesgo entre eventos no afecta significa-
tivamente al rendimiento del sistema. Tal y como puede verse el
rendimiento no depende del tamafio de la red, s6lo depende de la
actividad global de la red. A modo de ejemplo daria lo mismo pro-
cesar una red de 10 millones de neuronas con una actividad de un 1
% que una red de 1 milléon de neuronas con una actividad de un 10
%.

spikes per second

n° neurons

X 104

n°® spikes in Spike-list

Ilustracion 28: Rendimiento frente a actividad global y tamafo de la red. El
rendimiento total (D,) del sistema queda definido con la Ecuacion 26, el cual es
independiente del tamafio de la red e incluye un termino (A4,g,) para tener en
cuenta la degradacion del sistema como consecuencia de los riesgos e inter-
bloqueos [108].

I ik

t - .
Arzesgo tmaxfor y

ciclos —busqueda ]

Ecuacion 26
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La Tabla 7 muestra el consumo de recursos hardware del modulo
de busqueda del evento de tiempo menor en funciéon del numero de
bancos de EMBs utilizados. Este médulo posee un paralelismo ma-
sivo y por tanto un consumo importante de puertas ldgicas del dis-
positivo reconfigurable. Es el elemento delimitante en el disefio.
Obsérvese que el crecimiento es lineal con el nimero de bancos de
memoria utilizados. El resto de modulos tienen un consumo minimo
en relacion con éste modulo.

N° de puertas de sistema EMBs
148.402 2
577.758 8
2.295.005 32
4.823.495 64

Tabla 7 Consumo de recursos hardware para el arbol de bisqueda paralelo. Dise-
flo sintetizado para una FPGA Virtex II 6000 [135].

4.5 Interfaz software

Volviendo sobre el diagrama de bloques de la Ilustracion 18,
donde hardware y software procesan e intercambian informacion
durante todo el proceso de simulacion, en este simulador destaca el
papel de la parte software como un elemento de supervision. En esta
linea el software, a modo de herramienta, permite la monitorizacion
a través de una interfaz grafica que facilita la interaccion entre el
usuario y el simulador.

La definicion de la topologia de red, de los estimulos de entrada (en
el caso de no utilizar un sistema fisico externo) y de las caracteristi-
cas neuronales deseadas, se realizan mediante ficheros de configu-
racion con una estructura especifica. Estos ficheros se cargan duran-
te el proceso de configuracion del sistema y pueden ser utilizados
por la aplicaciéon software para mostrar, comodamente, la topologia
y caracteristicas de la red.

A modo de ejemplo, la Ilustraciéon 29 muestra el aspecto de la apli-
cacion durante un proceso de simulaciéon. Por otro lado, la
Ilustracion 30 muestra la topologia de una arquitectura neuronal
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simplificada basada en el cerebelo biologico. Esta ilustracién se
obtiene a partir de los ficheros de configuracion iniciales, lo que
facilita en gran medida la comprension y control de las simulacio-
nes que se ejecutan en hardware. Para ello, la aplicacion integra
dentro del sistema, un software de visualizacion grafica de libre
distribucion  “Graphviz Graph Visualization Software” [40].
Graphviz permite la visualizacién de informacion de forma estruc-
turada a través de diagramas graficos. Graphviz representa la infor-
macion a partir de un fichero de configuracion que utiliza un len-
guaje de descripcion muy sencillo pero con una estructura y reglas
predefinidas.

Para interconectar la aplicacion software, que gestiona la interac-
cion con el hardware y la Graphviz, se construyo un traductor que
genera, a partir de los ficheros de definicion topoldgica, los ficheros
con el formato adecuado para la interpretacion con Graphviz.

Show Read buffer  Write buffer  System test
l 140 Eral] Wr Graf} Dot Metwark Plot | Canfigure Simulation

Clack MCLE Mhz
EE -

Clock YCLEK Mhz
o] -

Programming RC2000
Free RC2000

Clear Meszages

Frogramming file:  C:Arc_2000_MEUROMN_SYTEMSMMAPINEIT _and_result_fileshmmapi_neuron_systenn. bit
Network Topology File: C:hre_2000_NEUROMN_SY TEMAMMAPINEIT_and_result_files'\topalogy. bt

Select Memary Bank

0 2 WHRITE SRAM BANK. | Inzert heap | CALCULATE ‘ Irit FPGA
N2 items
a2 A READ SRAM BANK | Read status register | Read output stimulus |

Iustracién 29: Aspecto de la aplicacion para interactuar con el simulador hard-
ware durante un instante de la ejecucion donde se ha pedido el estado de las va-
riables neuronales.

Los parametros de configuracion neuronales, tales como capacidad
de membrana, constantes de tiempo, conductancias etc, han sido
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predefinidos en hardware debido a que algunos calculos computa-
cionalmente costosos se precalculan a través de tablas. De este mo-
do el tipo de neuronas que se pueden interconectar esta limitado a
nivel de software teniendo que modificar la parte hardware con la
inclusion de nuevos modelos. Pero debido a que el objetivo es el
estudio del cerebelo como mecanismo coordinador, resulta una op-
cion comoda de definicion de red.

3 12000 CONTROL 9=E3

File Show Readbuffer W
Conlro\sl 10 Gral] W Giraf

Caption

INPUT HELIRON .
OUTPUT NEURON .
PURKINJE CELL .
GRANLULE CELL O
GOLGI CELL O
INFERIOR OLIVE O

Excitative sinapsis  ——
Inhibitory sinaP3is  m—

PLOT [low resolution]

Dat pragram path: |\dot_p|ogram\ Change
Output netwark. plat fle: |\networkﬁplul\netﬁplcture phag Change
Output file type: png - View output plot file

Tlustracion 30: Visualizacion grafica de la topologia de red. La aplicacion permi-
te la visualizacion de la topologia de la red a simular de forma grafica.

4.6 Discusion

La principal innovacion de €ste sistema es el uso eficiente de
recursos para procesamiento paralelo en un dispositivo FPGA para
un simulador de neuronas de pulsos dirigido por eventos.

Se ha adoptado una estrategia para manejar de forma eficiente la
lista de eventos, utilizando arquitecturas de micro-segmentado y
recursos masivamente paralelos. Esta es una aproximacion comple-
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tamente nueva en el marco de los simuladores de redes de pulsos
dirigidas por eventos.

Todo el sistema de computacion neuronal estd implementado con
una estructura segmentada en 9 etapas donde es preciso tener en
cuenta problemas de concurrencia, bloqueos y riesgos entre eventos.

La arquitectura de cauce segmentado puede ser subdividida, crean-
do una arquitectura micro segmentada, no obstante dependiendo de
la topologia de la red puede que no crezca mas la eficiencia debido
al los riesgos entre eventos.

Aunque la comparacion entre diferentes esquemas de simulacion
dirigida por eventos es dificil, la aproximacioén construida obtiene
resultados similares en la practica a otras aproximaciones software
[109] pero con la peculiaridad de disponer de un consumo menor y
mayor portabilidad.

El esquema de computacion utilizado es muy general y puede ser
adaptado para diferentes modelos neuronales, esto tiene interés en el
marco de las simulaciones masivas de neuronas y los experimentos
de tiempo real (como ejemplo en robdtica, con experimentos de
aprendizaje con esquemas que integran ciclos cerrados sensor-
motor).






Capitulo 5
Sistemas empotrados

de control de robots

A lo largo de este capitulo se mostraran diferentes arquitecturas
roboticas definidas como plataformas de pruebas, para el estudio y
evaluacion in-situ de diferentes circuitos neuronales y sistemas bio-
inspirados.

En la seccidon 5.1 se aborda la descripcion de un brazo robot bio-
inspirado junto con un estudio de la viabilidad de los algoritmos
genéticos como mecanismo de ajuste de las constantes de control.
En 5.2 se describe un robot humanoide comercial modificado como
plataforma de test para la evaluacién de aprendizaje con circuitos
neuronales de eventos.

Todos ellos mantienen en comun la posibilidad de ser controlados
mediante circuitos neuronales implementados en hardware reconfi-
gurable y son un mecanismo eficaz para el estudio de las interac-
ciones con el medio en ciclo cerrado percepcion-accion.

101
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5.1 Brazo robot bio-inspirado

5.1.1 Introduccion

El estudio de esquemas de control en bucle cerrado, que
permiten a un sistema mantenerse estable frente a perturbaciones
externas, ha dado como resultado la creacion de reguladores mas o
menos sofisticados. Entre ellos, el mas comun es el controlador con-
tinuo PID (Proporcional Integral Derivativo). Ciertamente el fun-
cionamiento de los reguladores PID, una vez ajustadas sus constan-
tes proporcional, integral y derivativa, es bastante bueno, sin em-
bargo el ajuste de estas constantes no es una tarea sencilla en la
practica [138] [86]. Sobre todo cuando el elemento actuador es un
elemento compuesto. Piénsese en el caso de un brazo robot con cin-
co o seis articulaciones controladas independientemente por un re-
gulador local para cada una. Las acciones de control de una articu-
lacion influyen irremediablemente sobre las otras produciendo so-
bre-oscilaciones y en general, inestabilidad del sistema. El problema
se agrava aun mdas cuando se modifica la dinamica del robot. Por
ejemplo; suponer que el brazo de seis articulaciones manipula un
objeto de un determinado peso. En ese instante todos los ajustes de
constantes que definian la dindmica de brazo y por consiguiente las
acciones de control quedan desfasadas.

Una solucién practica para minimizar los efectos de la variacion de
la dindmica interna pasa por la utilizacion de motores sobredimen-
sionados con respecto al par de giro que han de ejercer. De este mo-
do cualquier perturbacion del sistema es absorbida permitiendo que
el brazo llegue a las posiciones de consigna. Esta solucion tiene dos
inconvenientes que la hacen inviable para su aplicacion en sistemas
autonomos generalmente propulsados por baterias.

1. Gran consumo de energia. Sistema autdnomo poco eficiente
energéticamente.

2. Sistemas pesados, rigidos poco agiles y peligrosos en la in-
teraccion con humanos

102
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Lo deseable pasa por el desarrollo de un sistema de control con una
filosofia totalmente diferente. Un sistema adaptativo que aproveche
la inercia y en general la dindmica interna de la estructura del robot.

Una vez mas, volviendo la mirada hacia la biologia se observa que,
en lo referente a la parte mecénica, los musculos son sistemas flexi-
bles y que gobiernan articulaciones no rigidas. Mientras que en la
parte de control se establecen sistemas adaptativos con aprendizaje
de modelos. No se aplican esquemas de minimizacion de error en
tiempo real (como esquemas PID) debido a los retardos neuronales.

En robotica existen multitud de esquemas de control adaptativo. Sin
embargo, la mayoria de ellos precalculan las ganancias o parame-
tros de ajuste en una fase previa de disefio con modelos simulados.
Los pardmetros quedan fijados a intervalos de forma que se utilicen
unos u otros (los mas apropiados) en funcién de un criterio de se-
leccidn, por ejemplo: el punto del espacio de trabajo donde se mue-
va el robot.

La implementaciéon mas convencional es la de una tabla en la cual
las entradas son intervalos discretizados de las variables, que deter-
minan la pertenencia a una region u otra del espacio de trabajo,
mientras que las salidas son los valores de las ganancias en estos
intervalos. Las variables mas empleadas para ajustar las ganancias
en el control de robots manipuladores son las variables articulares y
la carga. Noétese que el procedimiento para ajustar los pardmetros de
los controladores PID de las articulaciones puede ser muy laborioso
puesto que, en general, se necesitan ajustar 3n parametros K, Kj
K4, siendo n el numero de articulaciones. Por consiguiente, el nu-
mero de ensayos que es necesario realizar depende de la resolucion
que se desee. En cualquier caso si no se dispone del modelo dina-
mico del sistema robdtico por su enorme complejidad, es necesario
realizar una gran cantidad de pruebas. Una posible solucion consiste
en ajustar las ganancias (parametros del PID) de acuerdo a una ley
de adaptacion que intenta minimizar (normalmente el error cometi-
do) de acuerdo con un modelo de referencia [107] El modelo de
referencia es una aproximacion que describe como se desea que se
comporte el sistema mientras que la técnica de ajuste modela las
constantes del controlador PID de acuerdo a un objetivo (funcion de
optimizacion). Véase la Ilustracion 31.
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Referencia actual

|r_ N _Robot

|

|

Referencia deseada I :
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Técnica de adaptacion
Error T
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Hustracién 31: Control por modelo de referencia

En resumen dos son elementos esenciales que facilitan la versatili-
dad y eficiencia de un robot.

1. Una arquitectura mecanica con articulaciones flexibles

2. Un sistema de control con aprendizaje que optimice la di-
namica del sistema.

Los resultados que aportan el estudio realizado con esta plataforma
justifican estos dos factores. Por un lado el robot construido, posee
articulaciones no rigidas (el par aplicado a cada articulacion se rea-
liza practicamente de forma directa). Por el otro, el sistema de con-
trol analizado permite el aprendizaje de constantes dindmicas.

Una primera aproximacion para conseguir un sistema de control
adaptativo consiste en ajustar las constantes del controlador PID
para que sean Optimas para una trayectoria predefinida, haciendo
que el error cometido y el consumo de energia sean los minimos
posibles (control adaptativo dindmico).
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Pos. Actual

v

Pos. Deseada

Integral Consumo <

Tustracién 32: Optimizacion de constantes dindmicas mediante algoritmos gené-
ticos.

Para el ajuste de estas constantes se ha utilizado un algoritmo gené-
tico simple, el cual codifica mediante individuos las constantes para
los controladores PID (véase la Ilustracion 32). Normalmente, los
robots convencionales solo utilizan modelos cinematicos ya que
pueden realizar tareas de control en ciclo cerrado (sensor-actuador).
Pero esto significa un consumo enorme de energia que hace esta
aproximacion poco viable para robots autonomos. Ademas, si las
constantes inerciales de los elementos a manipular son significativas
con respecto a la fuerza que son capaces de realizar, el control sera
muy deficiente.

Esta caracteristica pone de manifiesto la necesidad de estudio de
otros mecanismos de control mas eficientes, como es el caso de los
sistemas bioldgicos.

5.1.2 Descripcion de la plataforma de experimentacion

La plataforma estd compuesta por los siguientes elementos:



Capitulo 5: Sistemas empotrados para el control de robots 106

1. Una libreria de funciones de alto nivel software de control
para PC.

Tarjeta de estdndar de hardware reconfigurable (RC200).
Tarjeta interfaz de control de potencia de motores.

Mini cdmara digital a color.

Sistema electromecanico bio-inspirado de dos grados de li-
bertad (véase la I[lustracion 33 y la Ilustracion 34).

PIENVRN

La Tabla 8 muestra, a modo de avance, el volumen de ocupacion y
la velocidad de cada unidad integrada en el chip FPGA.

Ilustracién 33: Aspecto de la plataforma robotica formada por un brazo robot de
dos grados de libertad y articulaciones no rigidas. Obsérvese (parte inferior dere-
cha) la tarjeta interfaz desarrollada a medida para interconectar el dispositivo
reconfigurable con el robot. Los cilindros luminosos son para localizar la posicion
del brazo en el caso de utilizar el sistema de vision [3].
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RS-232 V. Compuesto
PC «—» .
Camara
CCD
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Bus externo /
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Iustracién 34: Arquitectura general de la plataforma robotizada. Se observa, a
nivel modular, los diferentes bloques fisicos que lo componen. La camara emite
imagenes en video compuesto.

Comunicaciones 5.64 139.25
Lector de posicién 0.97 127.68
Controlador PID 0.99 132.22
Ajuste de cero 0.97 127.68
Generador PWM 3.78 88.37
Loégica de apoyo (*) 1.85 121.62
T 582

Tabla 8: Ocupacion del disefio utilizando un chip FPGA (Spartan II). Datos ob-
tenidos realizando compilaciones parciales. Total de Slices del dispositivo recon-
figurable: 5120. (*) Logica de test para mostrar estados (Led, display etc).
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5.1.3 Tarjeta interfaz

La tarjeta interfaz realiza la tarea de interconexion fisica en-
tre el brazo robot (sensores y actuadores) con la plataforma RC200.
Esta tarjeta esté realizada a medida y consta de dos controladores de
potencia LMD18200 de National Semiconductors [84] para dirigir
los dos motores del brazo (hombro y codo), ademas realiza la con-
version de niveles 16gicos TTL proporcionados por los sensores de
posicidn Opticos a niveles de 3.3 V compatibles con la FPGA.

Estos circuitos disponen de tres entradas de control (Direccion, Fre-
no y sefial PWM) y han sido especialmente desarrollados por el
fabricante para el manejo de motores mediante PWM (Pulse Width
Modulation) en modo unipolar (signo-magnitud) o en modo anti-
fase (Locked Antiphase PWM). Las tres entradas son controladas
directamente por patillas auxiliares de la FPGA puesto que los nive-
les 16gicos admisibles por este componente permiten trabajar a 3.3
V. La entrada de frenado tiene una caracteristica especial y es que
permite un frenado regenerativo si se combina con las otras dos
sefales [14]. Esto es, en el caso de hacer funcionar el sistema con
baterias la energia producida por el motor durante su frenado pasa-
ria a cargar las baterias permitiendo un ahorro en el consumo.

5.1.4 Sensores de posicion

Los sensores de posicion son de tipo incremental de 1024
pasos por revolucidn y sefial de ajuste de cero. Estos sensores dis-
ponen de cinco salidas de las cuales se utilizan solamente tres por-
que dos de ellas son seiales complementadas. Estas sefiales son:
Sefial de paso por cero (CHN), sefial cuadrada de paso (CHA), sefial
cuadrada de paso desfasada 90 grados con respecto de la anterior
(CHB) (Véase la Ilustracion 35 y la Ilustracion 36). Todas estas
sefales son cuadradas y producen un cambio de nivel de tension por
cada paso.
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Tlustracién 35: Conjunto motor y sensor de posicion de una de las articulaciones
del brazo robot.

CHA

Vo

CHB

CHN

Ilustracion 36: Sefiales de posicion del codificador. CHA (canal A), CHB (canal
B) igual que la sefial (A) pero desfasada 90 grados, CHN (seiial de paso por cero
que avanza el eje del codificador. Puesto que la sefial (CHB) entregada esta des-
fasada 90 grados con respecto a (CHA) es posible multiplicar la resolucion del
dispositivo por cuatro si se utilizan los flancos de las sefiales. De este modo se
puede alcanzar una resolucion de 4096 pasos por revolucion en vez de los 1024.
Ademas es posible conocer el sentido de giro del eje, simplemente viendo la
secuencia de cambios de estado en la senal.

5.1.5 Plataforma reconfigurable RC200

El sistema reconfigurable en el quel se han implementado
todos los controladores ha sido la RC200 de Celoxica [12] que in-
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corpora una FPGA Virtex-II [135]. Esta plataforma de desarrollo
cuenta con diversos periféricos de entrada/salida. Entre ellos se dis-
tinguen E/S de video compuesto, salida RGB, puerto serie, puerto
paralelo, Leds, visor de siete segmentos, etc. Ademas de un conec-
tor de expansion con pines conectados a patillas de la FPGA dispo-
nibles para el usuario y que han sido utilizados para la conexion con
el robot.

5.1.6 Camara para vision

Se trata de un elemento auxiliar, incorporado en el sistema

para hacerlo compatible con otros experimentos relacionados con
vision fuera de la linea de estudio de este capitulo.
La camara digital CCD en color tiene una resoluciéon maxima de
628 x 582 puntos a la cual se le ha afiadido un filtro polarizador
ajustable que permite disminuir la saturacién en presencia de un
grado alto de intensidad de luz ambiente.

5.1.7 Libreria de control

En el PC se ha desarrollado una libreria de funciones especi-
fica para la comunicacion a través de puerto serie con la placa de
control RC200. Esta libreria permite activar y desactivar los contro-
ladores locales, mandar y recibir posiciones de las articulaciones del
brazo, mover independientemente cada motor y ajustar las constan-
tes de los controladores. La Tabla 9 resume el conjunto y funciona-
lidad de la libreria implementada.
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Funciones Utilidad

hardware_init() Inicia la comunicacion con el hardware estable-
ciendo una configuracion inicial segura

hardware end() Desconecta la plataforma liberando todos los recur-
sos requeridos previamente

get pos() Recibe la posicion actual de la articulacion selec-
cionada previamente con una direccion.

set_dir() Establece la direccion de la articulacion con la que
se va a interactuar.

set_pos() Envia una posicion de consigna a la articulacion
seleccionada previamente con una direccion.

calibrate() Mueve el brazo hacia una posicion segura de cali-
bracion.

act pid() Conecta el controlador PID asociado con la direc-
cion de la articulacion previamente establecida.

des pid() Desconecta el controlador PID

set_kp() Configura la constante proporcional del controlador
PID (direccion de la articulacion previamente esta-
blecida).

set ki() Configura la constante integral.

set kd() Configura la constante derivativa.

set_frec pid() Configura la frecuencia de muestreo del controla-
dor PID correspondiente.

Tabla 9: Conjunto de funciones de control desarrolladas para la plataforma robo-
tica incluidas en la libreria de control software.

5.1.8 Implementacion Hardware

El disefio presentado ha sido definido mediante un lenguaje
de descripcion hardware (HDL) de alto nivel (Handel-C). La arqui-
tectura interna del disefio consta de seis modulos (véase la
[lustracioén 37). Todos los modulos funcionan en paralelo y se sin-
cronizan mediante canales (canales Handel-C de Celoxica) [12]
para obtener un rendimiento y sincronizacién dptima. De este modo
se consigue procesamiento y respuesta del sistema en tiempo real.
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|
|
Datos y comandos R !
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Iustracion 37: Arquitectura interna del sistema. Se observan seis modulos fun-
cionales trabajando en paralelo sincronizados mediante canales para procesamien-
to en tiempo real.

5.1.9 Mo6dulo de comunicaciones

El médulo de comunicaciones transmite y recibe comandos

predefinidos desde el PC. El conjunto de comandos codifican ac-
ciones de la FPGA, tales como, indicar una posicion destino al con-
trolador PID para una articulacion, realizar una calibracion de sen-
sores etc.
Para la comunicacion se utiliza el puerto serie RS-232 a una veloci-
dad 9600 bps. Velocidad suficiente dado que la informacion que se
transmite es minima, dado que todo el control estd empotrado en la
FPGA. El envio y recepcion de datos utiliza un protocolo de comu-
nicaciones de disefio propio permitiendo recibir y enviar tramas de
datos y tramas de control libres de errores. Para conseguir esto se
numeran las tramas, se establecen comandos de confirmacion ACK
y control de paridad a nivel fisico.

5.1.10 Lector de posicion

El médulo lector de posicion calcula de forma continua las
posiciones de las articulaciones mediante la comprobacion del esta-
do de los canales de los sensores de posicion. El proceso es el si-
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guiente: Primeramente se detecta un cambio en cualquiera de los
canales CHA o CHB obteniéndose un patron (00, 10, 11 6 01). Pos-
teriormente el valor obtenido se compara con el patréon almacenado
de una lectura anterior permitiendo conocer el sentido de giro de la
articulacion. Si el sentido es horario, el sistema incrementa una va-
riable que almacena la cuenta de pasos del eje. Por el contrario, si el
sentido de giro es anti-horario se decrementa dicha variable. El re-
sultado es un valor que codifica la posicion de cada eje de giro. Ca-
da sensor de posicion tiene una resolucion de 1024 ppr (pasos por
revolucidn), como el mecanismo se basa en la deteccion de flancos
(CHA, CHB), la resolucion total del dispositivo es de 4096 ppr lo
que supone aproximadamente 0.087 grados de precision.

5.1.11 Controlador PID

Este mddulo se encarga de mantener continuamente la posi-
cion deseada de las articulaciones del brazo. El controlador PID se
ha empotrado en hardware en el chip FPGA en vez de en el PC. De
este modo se minimiza el trafico de informacion. El PC solamente
realiza tareas de alto nivel (enviar posiciones de consigna, enviar
parametros de ajuste, etc) mientras que la FPGA realiza todas las
tareas que requieren procesamiento en tiempo real (generacion de
sefial PWM, lectura continua de sensores, etc).

El controlador digital se implementa fisicamente como un algoritmo
programado en la FPGA, que obtiene la secuencia de valores u(k)
(secuencias de valores k-ésimos de accion para el motor) a partir de
la secuencia de valores e(k) (errores de posicion k-ésimos de la arti-
culacion). Una posibilidad para obtener la representacion discreta
del controlador PID programable [86] [63]consiste en partir de la
ecuacion diferencial continua (véase la Ecuacion 27) y obtener una
ecuacion en diferencias discreta entre la sefial e(k) y la senal u(k).
La forma discreta cosiste en aproximar la ecuacion diferencial con-
tinua calculando u(k7) a partir de los valores e(?) (error de posicion:
diferencia entre la posicion deseada y la actual del eje en el instante
t) en los instantes de muestreo [e(7), e(27)...].
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de 1 |
u(t) = Kp(e(t) T, +7,. ! e(r)dz']
Ecuacion 27

Operando y sustituyendo los términos integral y derivativo en la
Ecuacion 27 por la aproximacion mas sencilla para la integral y la
derivada (Ecuacion 28) resulta la expresion discreta del controlador
(Ecuacion 29).

B

[e(tydi = Y e(jT)T deg;T ) . e(kT)—eT((k—l)T)

0
Ecuacion 28

.
I
o

Obsérvese que en la Ecuacion 29 aparecen las constantes qo, q1 Y 2
cuyo valor depende de los términos proporcional, integral y deriva-
tivo (Ecuacion 30) que definen la dinamica de funcionamiento del
controlador.

T T T T
qozkp(l+?dj 41:kp[_l+f_2?dj qp:kp?d

Ecuacion 29

Up =Up 11490 T4 € -1 7922

Ecuacion 30

El ajuste de estos términos no es nada trivial porque dependen de
las caracteristicas mecanicas del dispositivo a controlar (peso, iner-
cias, etc) [138] [107]. El ajuste de estos parametros se estudia mas
adelante mediante una aproximacion genética del problema.

La implementacion del controlador digital en la FPGA, donde la
disponibilidad de unidades de punto flotante es un recurso costoso,
pasa por un escalado previo de valores que sitlie la respuesta del
controlador en un rango de valores enteros suficientemente grande
para que no se sature.
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El proceso de control de la posicidon de una articulacion consiste en
ejecutar periodicamente el codigo del controlador y realizar las si-
guientes operaciones: Leer el valor de la entrada (posicion del bra-
70), Calcular la accién de control segun la ecuacion del controlador,
actualizar la salida (activar los motores del brazo). Generalmente
este proceso se asocia a una interrupcion de un temporizador que en
el contexto de hardware reconfigurable sera un registro contador
incrementado cada ciclo de reloj. Un punto importante en la imple-
mentacion es la comparacion de la accion de control con los valores
maximo y minimo permitidos. Esta comparacion es necesaria para
evitar el efecto de anti-reset “wind-up” del integrador. Si la accion
de control se sale del rango admisible (el controlador se satura) y no
se limita su valor en el programa, ésta puede crecer mucho sin verse
reflejado en una accion sobre el proceso (por la saturacion del ac-
tuador), lo que se traduce en una sobre-oscilacion.

5.1.12 Ajuste de cero

Dado que los sensores de posicion son de tipo incremental,
es preciso conocer a partir de qué posicion de cada eje se comienzan
a contar los pasos para que la medida sea correcta. Para ello los sen-
sores disponen de una sefial (CHN) que se pone en alta cuando es-
tan alineados. El mddulo de ajuste activa los motores hasta la detec-
cion de la senal de cero y hace un reset sobre los registros de posi-
cion. A partir de ese instante el sistema esta calibrado y puede em-
pezar a trabajar.

5.1.13 Generador de seinal PWM

El objetivo de est¢ modulo consiste en mantener una sefal
cuadrada de frecuencia constante a 20Khz y tiempos en estado alto
y bajo variables. La arquitectura de este modulo es basicamente un
conjunto de registros funcionando a modo de contadores. Cada con-
tador definira un periodo de tiempo en el que la sefal de salida
permanecera en un estado (alto o bajo). Conociendo la frecuencia de
reloj principal (50 Mhz en esta aplicacion) se establecen los valores
de dichos contadores para la generacion de la sefial PWM a la fre-
cuencia deseada. La estrategia de generacion de sefial PWM elegida
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para el robot ha sido la de anti-fase. En este modo de funcionamien-
to la polaridad aplicada al motor cambia con el tiempo a una fre-
cuencia de 20Khz (véase la Ilustracion 38). Para producir este com-
portamiento se envia al controlador de potencia una sefial cuadrada
de frecuencia constante pero de tiempo en alta y baja variable. Si el
tiempo que estd la sefial en estado alto es superior al tiempo en es-
tado bajo el motor girard en un sentido (con una velocidad y par
proporcional al tiempo en alta diferencial), mientras que si es al
contrario girara en sentido opuesto. En el caso de ser iguales el mo-
tor permanecera inmovil.

+12
xo |7 t=t |_ t<t |7 t>t,
vz L I |

Ilustracién 38 Sefial PWM en anti-fase. En cada ciclo de control se cambia la
polaridad de alimentacion del motor permitiendo parar, establecer el sentido de
giro y la velocidad del mismo mediante la modificacion del tiempo (t) de la sefial.

5.1.14 Algoritmo genético

La funcionalidad del algoritmo genético consiste en generar

las constantes Kp, Ki y Kd del controlador PID y mejorarlas, en
cada iteracidon, intentando minimizar el consumo y el error de
posicion integrado de una trayectoria. Por tanto, las funciones
objetivo a minimizar son el error de posicion, y el consumo. Esto
trae consigo un problema a la hora de asignar una valoracion
concreta a un individuo “fitness” porque una solucion con consumo
préximo a cero y error medio pequefio puede ser etiquetada como
optima y sin embargo el robot no se mueve. La solucidon pasa por
establecer una politica multiobjetivo para el algoritmo o bien definir
la funcion objetivo filtrando estas inconveniencias. En este estudio
se ha adoptado esta tltima opcion.
La poblacién esta formada por un conjunto de individuos
costituidos por los tres parametros Kp, Ki, Kd, que consforman los
cromosomas. Los individuos se cruzan entre si en funcion de sus
cualidades “fitness” e intercambian su material genético. Para ello
se ha utilizado un algoritmo genético sencillo [48].
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Al tener que realizar “movimientos reales” en cada iteracion para
cada individuo, la evolucién del sistema es lenta. El cruce se realiza
generando un valor aleatorio que indicard qué trozo de material
genético se intercambia. Por ejemplo; Supongamos que un
individuo es el 0101 y el siguiente mejor es el 00010. Ahora
suponegamos que el valor aleatorio de cruce es el 0100; entonces
daria como resultado dos nuevos individuos, que son 0001 y el
0110. Utilizando este esquema de cruce es obvio que solamente los
n/2 individuos mejores se cruzan dando lugar a otros n/2 nuevos
individuos, y los n/2 peores de la lista inicial, se descartan. Para
comenzar la competicion se genera una poblacion de individuos (en
este caso 8) con valores de cromosomas aleatorios pero dentro de
un rango maximo admisible. Esto es; max para Kp =1024, max para
Ki 50, max para Kd = 1024. Posteriormente se siguen los siguientes
pasos que se repiten un numero de veces predefinido (generacio-
nes):

1. Evaluar las cualidades de cada individuo (seleccion natural). Esto
consiste en configurar el controlador PID con los cromosomas de
cada individuo y evaluar la trayectoria previamente definida mi-
diendo el consumo y error totales. Esta evaluacion supone la acti-
vacion del robot para realizar la trayectoria.

2. Ordenar los individuos segun la puntuacion obtenida (funcion de
minimizacion de error de posicion y consumo). Esto consiste en
ordenar los individuos de mayor a menor “fitness” utilizando el
algoritmo “Quick Short” [45] y permitir reproducirse solamente a
los primeros de la lista.

3. Permitir a cada uno de los individuos reproducirse (intercambien
material genético) de acuerdo con su puntuacién ‘fitness”. Ade-
mas se permite con una probabilidad (P) que alguno de los bits de
un gen se vea alterado espontaneamente.

5.1.15 Proceso de evaluacion de individuos

El proceso de evaluacion parte con una trayectoria
predefinida formada por un conjunto de posiciones deseadas
obtenidas mediante programacion gestual. Seguidamente se ajustan
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las constantes del PID con los valores del individuo a evaluar y se
comienza el envio de coordenadas objetivo hacia el robot a
intervalos de 10 ms. En cada envio se lee del robot el consumo y el
error de posicion de la coordenada enviada en el instante anterior
(inicialmente 0).

Para calcular el error, Ecuacion 31, y el consumo, Ecuacion 32, se
calculan las integrales discretas a lo largo de toda la trayectoria.

Err = Ic([)dt zkzlc(])cz(]_l)

Ecuacion 31

kT k-1 . ] .
Con = [e(tydt =y |e(J)||2e(J 1) |

0 j=1
Ecuacion 32

Con estas dos magnitudes, el algoritmo genético evalua la calidad
de la solucion y establece la clasificacion entre individuos peores y
mejores de acuerdo a la funcién de minimizacion.

5.1.16 Funciones de evaluacion de error y consumo

Para minimizar el error y el consumo se han evaluado tres funciones
distintas (A, B, C) que se ilustran seguidamente.

Funcion de evaluacion “fitness” (A)

La primera funcioén de evaluacion consta de dos partes pondera-
das (Ecuacion 33): La integral del error Err y la integral del consu-
mo Con. Estas dos partes se ponderan y suman para dar una valora-
cion final a un individuo, que el algoritmo intentara hacer maxima
(en este caso un individuo es mejor cuanto menor es el valor del
error y el consumo). Mediante el ajuste de los valores de pondera-
cion (W) se puede dar mayor o menor importancia al error o al con-
sumo de la trayectoria.
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F=1-(w-Con+(1-w)-Err)

Ecuacion 33

La utilizacién de esta funcion de evaluacion conlleva implicitamen-
te la posibilidad de soluciones 6ptimas en lo referente al proceso de
busqueda del algoritmo genético, pero inutiles en la practica. Por-
que es posible valorar como buena una soluciéon con un consumo
muy proximo a cero y un error aceptable (suponer que el brazo se
encuentra en un punto medio de una trayectoria circular). Esta solu-
cion haria que el robot no se moviese porque no hay un consumo
suficiente. Por consiguiente este tipo de soluciones no son buenas
ya que interesa que la valoracion de la solucion quede comprendida
lo mas cerca posible del maximo absoluto pero compensada entre
ambos pardmetros (error y consumo). Es decir, la solucion 6ptima
estara en un intervalo que establezca un compromiso entre un con-
sumo y un error admisible del plano de soluciones posibles.

Funcion de evaluacion “fitness” (B)

En esta funcién de evaluacion se intenta solucionar el problema
comentado anteriormente, mediante la definicion de un escalon en
la frontera de valores admisibles. Este escalon establece un umbral
minimo para el consumo. Todas las soluciones que tengan un con-
sumo inferior a cierto umbral serdn penalizadas. La eleccion del
umbral conlleva, nuevamente, un compromiso puesto que si la tra-
yectoria predefinida se puede realizar con un consumo menor el
algoritmo intentara alcanzar dicho consumo y penalizard una solu-
cioén que a priori era mejor. El valor 6ptimo del umbral de consumo
depende por tanto de la trayectoria predefinida y de la dindmica del
robot (supongase que coge algiin peso). Como estos pardmetros son
a priori desconocidos, una solucidon practica consiste en ajustar el
umbral de consumo a un valor lo suficientemente pequeiio como
para permitir que el robot se mueva sin carga (sin coger pesos) y, de
este modo, no tener el problema descrito anteriormente.

A continuacién se muestra una posible implementacion sencilla del
algoritmo de evaluacion:
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si consumo < 250 mA

entonces fitness = (0.0,

S1 no

entonces fitness =F(Con)+F(Err);

Las funciones “fitness” descritas en la Ecuacion 34 y la Ecuacién 35
son de tipo exponencial. De este modo se obtiene una mayor veloci-
dad de convergencia hacia la solucion.

—6*Con (n)

F(COI’Z ) — e 2* pos .size

Ecuacion 34

+log( 0.5)+0.75)

—6*Err (n)
F (EI"I" ) — e 4096 * pos .size

Ecuacion 35
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Ilustracion 39: Funciones de evaluacion; consumo y error de posicion normali-
zado [0, 1]

Esto es critico ya que el tiempo de evaluacion es largo cuando es
necesario ejecutar movimientos reales con robots. Ademas la forma
exponencial permite una mayor flexibilidad en la valoracién de los
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individuos en etapas iniciales del algoritmo. De esta forma se puede
elegir secuencias de soluciones a priori poco prometedoras pero
buenas a largo plazo. En etapas finales, cuando el conjunto de las
soluciones son mas o menos parecidos, la discriminacion entre indi-
viduos es mucho mayor (gracias a la pendiente exponencial del pla-
no de soluciones) permitiendo una tendencia mas elitista del algo-
ritmo.

Obsérvese que tanto en F(Err) como en F(Con) (Ecuacion 34 y
Ecuacion 35), se realiza una operacion de escalado para que los
valores introducidos en la funcidon exponencial estén comprendidos
entre 0 y 1. Este escalado se hace para el caso de la integral del con-
sumo dividiendo por 2 * n?de puntos de la trayectoria. El valor 2 es
porque el consumo méaximo es de 2 amperios.

Para el caso del error se divide por 4096 * n° de puntos porque el
error maximo posible es de 4096ppr (Pasos Por Revolucion). La
ponderacion para el consumo y el error esta integrada implicitamen-
te en las propias funciones de valoracion. Ambas funciones dan
como resultado valores comprendidos en el intervalo [0, 0.5] de
forma que al sumarlas dardan valoraciones entre 0 y 1. Véase
[lustracion 39.

Funcion de evaluacion “fitness” (C)

La funcion “fitnes” para este caso es igual a la funcion (B) so-
lamente que ahora la valoraciéon de un individuo para el consumo
se hace igual a 0.5 si estd comprendido entre 250 y 500mA. Esta
caracteristica da mayor flexibilidad permitiendo mantener buenos
individuos que producen trayectorias con consumos medios dejando
la eleccion final del mejor individuo a la otra componente de la fun-
cion, el error de posicion.

La modificacion del algoritmo se ilustra en las siguientes lineas de
codigo:

Si 250 mA <= consumo <= 500 mA
entonces fitness = (0.5;

Si no

entonces fitness =(Con)+F(Err);
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5.1.17 Resultados experimentales

Los experimentos realizados con las diferentes funciones de
evaluacion fueron tres y se corresponden con las funciones mostra-
das en la Ilustracion 40 y en la Ilustracion 41.

Los parametros de configuracion utilizados para todos los experi-
mentos fueron:

N individuos: 8

N° de generaciones: 80

Trayectoria: “dibujar un 9” de 149 puntos
Periodo de muestreo: 10ms

Consumo * 107 (A)
14 T T T T

13 §

12 §

11t §

10 i

4 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Generaciones

Tlustraciéon 40: Curvas de consumo obtenidas con las funciones de evaluacion A,
B, C.

Obsérvese que el numero de individuos e iteraciones es muy redu-
cido ya que el proceso de evolucién es muy lento. Las curvas de
consumo acumulado para la trayectoria definida se ilustran en la
[lustracion 40. En ella se observa la evolucion del algoritmo genéti-
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co a lo largo de 80 generaciones para las tres funciones de evalua-
cion. El consumo minimo acumulado en un ajuste manual de cons-
tantes [138] fue de 43,1:10° Amperios mientras que el consumo
minimo obtenido por el algoritmo fue aproximadamente de 50-107
Amperios. Esta diferencia fue compensada por el error de posicion.

La Ilustracion 41, muestra la evolucion del error de posicion acu-
mulado obtenido con las tres funciones de evaluacién comentadas.
El error minimo acumulado obtenido mediante ajuste manual de
constantes fue de 3450 ppr (pasos por revolucion) siguiendo la téc-
nica de ajuste de [138], mientras que el error acumulado obtenido
por el algoritmo fue de 200 ppr.

Error de posicion integrado (ppr)

200 \

180 1
160 1

140 B 1

120 .

100 ]

80 1

60 1

40 . C ]

20 : : : : : : :
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Generaciones

Tlustracion 41: Curvas de error obtenidas con las funciones de evaluacion
A, B, C.

5.1.18 Discusion

El objetivo inicial de esta experiencia ha consistido en el es-
tudio de un sistema de control con aprendizaje dindmico mediante
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un proceso evolutivo, que sirve de base de estudio, para sistemas de
control adaptativo futuros. Ademas el brazo robdtico construido ha
servido hasta ahora para ensayar multiples sistemas de control bio-
inspirados que incluyen aprendizaje [7] [103] [109].

Sobre este estudio se pueden resumir las siguientes conclusiones:

1. El proceso evolutivo es lento y costoso para sistemas fisicos por-
que los motores se calientan al tener que evaluar trayectorias de
individuos malos. Quizas un sistema simulado pueda ser util para
la obtencion de constantes que mas tarde puedan ser afinadas en el
modelo real. Ademas la velocidad de convergencia de la funcion
de evaluacion es importante.

2. La definicion de la funcién de evaluacion es un punto critico en
cuanto a los umbrales de consumo y eleccion de pesos para los
distintos objetivos. Esto es debido a que el robot tiene multitud de
parametros electromecanicos dificiles reflejar explicitamente en la
funcion de evaluacion.

3. Los experimentos realizados con el robot a priori muestran que
solamente con una magnitud, como por ejemplo el error de posi-
cién, no se obtienen soluciones buenas para las constantes del
controlador. Por ejemplo la constante integral estd intimamente re-
lacionada con el consumo y es preciso disponer de algin pardme-
tro en la funcion de evaluacion que implique esta magnitud.

4. Variacion en las mediciones de los parametros de error y consu-
mo con la temperatura. Un mismo individuo puede ser evaluado
de forma diferente como consecuencia de modificaciones de ren-
dimiento ocasionadas por variaciones térmicas en los motores. Es-
te tipo de factores son dificiles de simular y justifican el trabajo
experimental con un robot real.

5. Se ha observado que entre 20 y 80 generaciones (dependiendo de
la funcién de evaluacion) para una poblacion inicial de 8 indivi-
duos se obtiene un ajuste mas fino que el realizado manualmente.



125 Capitulo 5: Sistemas empotrados para el control de robots

5.2 Robot Humanoide

En esta seccion se resume la arquitectura y caracteristicas de
funcionamiento de un robot humanoide que ha sido adaptado para
ser controlado mediante el simulador de redes neuronales de pulsos
descrito en el Capitulo 4.

5.2.1 Introduccion

La utilizacion de robots Humanoides y mas concretamente el

desplazamiento en bipedestacion dinamica, supone un reto en la
utilizacion de sistemas de control tradicionales para robots, debido a
la alta complejidad dinamica del sistema.
Recordemos que se habla de equilibrio estatico en bipedos cuando
todas las fuerzas que actuan sobre el sistema estan equilibradas, de
tal forma que se mantiene la posicion deseada sea cual sea. Por el
contrario se habla de equilibrio dinamico cuando el robot es capaz
de avanzar segun un movimiento manteniendo el conjunto de fuer-
zas que actiian sobre €l en un intervalo controlado.

Entre otras dificultades del disefio del sistema de control, hay que
tener en cuenta las siguientes caracteristicas:

e El elemento a desplazar es el propio robot que se transporta
asi mismo y por tanto no existe un sistema de referencia fijo
con el entorno.

e El estado de reposo (erguido) es una posicion parcialmente
inestable.

e El unico contacto con el suelo se realiza en dos puntos como
maximo.

e El torso tiene mayor inercia y masa que las piernas.

Estas caracteristicas unidas a la interaccion con el entorno exige el
calculo en tiempo real de los pardmetros de movimiento (centro de
masas, tensor de inercia etc.). El célculo de estos parametros para la
obtencioén de un modelo dindmico del robot no es una tarea sencilla
en general. Sin embargo, la biologia ha solucionado este problema
implementando un sistema de control con aprendizaje. Aunque si
bien es cierto que la estructura muscular y las caracteristicas meca-
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nicas de los musculos influyen notablemente en la simplificacion de
esta tarea.

Los sistemas biologicos entrenan y adaptan la dinamica corporal
desde la infancia, comenzando con movimientos aparentemente
caoticos para la extraccion de modelos “extraccion emergente de
conocimiento” (pensemos por ejemplo en los movimientos de los
brazos y piernas de un bebe en etapas tempranas de su existencia),
hasta conseguir movimientos coordinados. La biologia no codifica
un unico modelo dindmico corporal sino un niimero muy elevado de
modelos “seleccionables” en funcion de los requerimientos del en-
torno que se precisen en cada instante. Pensemos por ejemplo en la
actitud inherente e instintiva de una persona que coge una botella de
vidrio transparente. Si la botella esta llena automaticamente se elige
un modelo dinamico diferente a si la botella esta bacia, dado que las
fuerzas y aceleraciones aplicadas van a ser diferentes en cada caso.

El aprendizaje de modelos no sélo es inherente a la dindmica del
movimiento autbnomo sino que puede ser extrapolado y utilizado a
otros niveles de mas alto grado cognitivo. Pensemos por ejemplo en
un simple juego de ordenador utilizado cominmente en la realiza-
cion de examenes psicotécnicos para conductores. En este juego el
examinado ha de mantener un coche, generalmente representado por
un trazo vertical, sobre dos lineas sinuosas paralelas a modo de ca-
rretera. La velocidad de desplazamiento vertical es cambiante asi
como la sinuosidad de las lineas. En esta situacion el examinado
aprende el control de la dindmica del sistema sin necesidad de sentir
fisicamente las perturbaciones (cambios en la sinuosidad de la ca-
rretera, cambio de velocidad etc.) del modelo real. Probablemente, y
a modo de hipotesis, el examinado asocia inicialmente algin mode-
lo dindmico aprendido previamente con caracteristicas parecidas al
cual se le va dando forma segun se desarrolla el proceso de aprendi-
zaje, utilizando la visién como elemento de realimentacion.

Uno de los centros nerviosos dedicados y sin duda con mayor rele-
vancia en realizar esta tarea, es el cerebelo. El cerebelo cuenta con
la mitad de todas las células nerviosas que componen un cerebro
humano que es de aproximadamente 100.000 millones de neuronas
(se alcanzan cifras de 220.000 millones en un cerebro completo
incluyendo cerebelo de un recién nacido). En ¢l se codifican y al-
macenan multitud de modelos dinamicos o puede que unicamente



127 Capitulo 5: Sistemas empotrados para el control de robots

unos pocos basicos, aprendidos durante la infancia, con miles de
parametros de configuracion que los hacen adaptables en cada si-
tuacion. El sistema siempre estd aprendiendo y adaptando modelos
durante la vida del individuo, desde la infancia donde la respuesta
motora es rapida y enérgica hasta la vejez donde la respuesta moto-
ra es lenta y pesada adaptdndose de forma automatica a cada nueva
situacion.

Girando la mirada hacia la tecnologia, sin olvidar que nuestro obje-
tivo es imitar a la biologia en mayor o menor medida en tareas que
ha resuelto eficientemente, resulta que la construccion de un cerebe-
lo sintético de estas dimensiones no es posible con los medios tec-
noldgicos actuales. Esto es asi debido a limitaciones tanto a nivel
espacial (conectividad inter-neuronal) como a nivel de respuesta
temporal, debido a la capacidad de cémputo paralelo masivo. No
obstante, tal y como se ha demostrado a lo largo del desarrollo de la
presente Tesis, es posible construir una aproximacion escalada de su
funcionamiento.

Con esta idea en mente, el objetivo que se ha perseguido con la uti-
lizacion de un robot humanoide ha consistido en la extraccion de
modelos dindmicos a partir del movimiento (extraccion emergente
de conocimiento) utilizando como arquitectura de procesamiento un
cerebelo sintético. En esta linea se persigue conseguir un sistema
universal de aprendizaje de modelos dinamicos, valido para cual-
quier robot tras un periodo deseablemente pequefio de aprendizaje,
en vez de obtener un modelo dindmico exacto y fijo de un robot
concreto.

5.2.2 Descripcion fisica del sistema

La plataforma robdtica utilizada, es una plataforma comer-
cial ROBONOVA-I a la que se le han afiadido sensores para adap-
tarla a las necesidades exigidas por los circuitos neuronales (véase
la Tlustracion 42). El robot esta fabricado en aluminio por la empre-
sa Alemana (Multiplex) [80] y distribuido por (HI-TEC) [106] de-
dicada a la construccion de accesorios para modelismo. Se ha utili-
zado esta plataforma por ser una primera aproximacion sencilla y
econdmica frente a los humanoides de alto presupuesto fabricados
por importantes empresas como Sony, Fujitsu [31], etc.
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El robot dispone de 16 servo-motores, tres acelerometros y dos sen-
sores de contacto. Todo el sistema ha sido conectado a la plataforma
de prototipado estdndar de hardware reconfigurable RC2000 de
Celoxica lo que permite comodamente probar la funcionalidad entre
el sistema neuronal y el robot desde un PC a través del bus PCI.
Aunque la plataforma dispone de su propio circuito de control de-
nominado MR-C3024 basado en un microcontrolador AVR Risc
con arquitectura Harvard Atmega-128L, se ha anulado dicho siste-
ma pasando todo el control a la plataforma RC2000 a través de un
pequetio circuito de adaptacion de tensiones. De este modo, todo
queda integrado en una misma tarjeta de control, que simplifica el
disefio y se eliminan retardos en las sefiales como consecuencia de
la insercion de dispositivos intermedios en el camino de las sefiales
de control.

Tlustracion 42: Robot humanoide Robonova I
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La conexion entre los servomotores y la tarjeta de control se realiza
de forma directa utilizando un bus de expansion. Esta conexion es
factible debido a que los servos motores incluyen la electronica de
control de potencia compatible con niveles de 3.3V de la FPGA.
Para el caso de los acelerometros se han utilizado unos circuitos
adaptadores de tension ya que estos circuitos tienen salida en nive-
les TTL.

5.2.3 Servo sistema actuador

Como se ha mencionado en las secciones anteriores, el robot
utiliza servomotores digitales como elementos actuadores. Cada
servomotor dispone de un circuito basado en un microcontrolador
AVR Atmega-8L del fabricante Atmel [5], con las caracteristicas
descritas en la Tabla 10.

Aension de 2.7V a 5.5V
alimentacion

Flash 8K auto reprogramable
RAM 1024 bytes
EEPROM 512 bytes
UART serie Si
ADC Si, de 10 bit
Reloj De 0 a 8 MHz

Tabla 10: Caracteristicas basicas del microcontrolador Atmel8-L

Estos servomotores codifican la posicion deseada mediante sefiales
de pulso cuadrado modulado en anchura PWM (véase la Ilustracion
43) con valores de tiempo en alta entre 0.4 y 2.6ms, en rango am-
pliado y entre 1 y 2 ms para rango normal con una frecuencia en
entre 50 y 80 Hz. El 4ngulo de giro maximo es de 190° y la preci-
sion es de aproximadamente de 1°.
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Ilustracion 43: Sefial PWM de control de posicion clésico para servomotores.

La electronica interna del servomotor trabaja comparando la anchu-
ra del pulso de la sefal recibida en la entrada con la anchura del
pulso de una sefial interna dependiente del potencidmetro acoplado
al eje del servo. La diferencia entre la anchura del pulso de entrada
y la anchura del pulso interno se utiliza como senal de error.

La légica del servo se encarga de determinar la direccion de giro del
motor para minimizar dicho error. Para ello activa los circuitos de
potencia del motor modificando la posicion del eje y con ¢l la del
potencidometro acoplado de realimentacion. La accion de control a
aplicar sigue una curva que depende de la distancia entre la posicion
origen y objetivo (esto se amplia en el apartado 5.2.6 y en la
[lustracion 60).

El bucle de realimentacion asi definido es negativo siendo la preci-
sion del servomotor dependiente tanto de la precision del potencio-
metro como de la precision de la anchura de los pulsos.

La resolucidon genérica que se consigue estd en torno a un grado
pero es posible conseguir resoluciones mayores utilizando servos
digitales. Los servos digitales de gama alta (Véase la Ilustracion 44)
[116] no poseen potencidometro interno, sino un codificador de posi-
cion optico digital acoplado al eje de giro. Ademas la inclusion de
un circuito microcontrolador permite la implementacién de un con-
trol local mas completo (PID, PD, PI, etc.) que ajusta al maximo la
respuesta del motor en funcion del error entre la posicion deseada y
la actual. Aunque esta aparente ventaja no resulta una buena opcion
para disenar sistemas bioinspirados como veremos mas adelante.

Al tratarse de servomotores digitales disefiados especificamente
para este tipo de robot disponen de otras funciones, a parte de la
gestion de la posicion, tales como medida de consumo de potencia y
media de la posicion actual del eje de giro. Estas funciones son ac-
cesibles a través de un protocolo especifico denominado (HMI)
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Hitec Multi-protocol Interface [96] y se utiliza como sistema de
retroalimentacion del robot.

Iustracién 44: Conjunto de servo-actuadores industriales, muy utiles para su
aplicacion en robotica y aeronautica. Ilustracion adaptada de [116].

Controlador
A Hi- Z )
I B:
Servo
HeZ | @O hH-z =  HeZ ‘

Tlustracién 45: Seiial de control del protocolo HMI para la medida de la posicion
del eje de giro del servo HSR-8498HB. (A) El controlador genera un pulso de 50
microsegundos. (B) Controlador mantiene la sefial de 2 a 20 microsegundos y
pasa a alta impedancia. (C) El servo reconoce el pulso y continiia poniendo la
seflal en baja durante 125 microsegundos. (D) El servo envia la posicion mante-
niendo la sefial en alta entre 250 y 2550 microsegundos en funcion de la posicion.
(E) El servo pone la sefial en baja durante 250 microsegundos. (F) El controlador
reconoce el final de la secuencia y coloca la sefial en baja.

El protocolo HMI codifica los comandos de control mediante pulsos
de duracién especifica durante la generacion de la sefial PWM en
alta. Por ejemplo, si se genera un pulso de 50 microsegundos (véase
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cronograma de la Ilustracion 45) de ancho durante el periodo de
generacion de la sefial de posicion en alta, el controlador del servo
entiende que se esta pidiendo la posicion actual del eje.

Con otros valores diferentes de ancho de pulsos es posible leer el
consumo del motor o programar parametros del controlador interno.
Sin embargo, HMI es un protocolo cerrado y por tanto hay coman-
dos que no son conocidos.

Hasta aqui todo parecen ventajas, sin embargo hay un problema
intrinseco al servomotor y es la desconexion temporal del sistema
de potencia durante la ejecucion de los comando del control. Esto
provoca que (en el peor caso; supuesto el eje se encuentra en la po-
sicion mas alejada del origen) durante 2.5ms el servo no ejerza
fuerza sobre la extremidad produciendo dos reacciones:

A) Baja frecuencia de muestreo; Suponiendo que se realiza una
secuencia de lectura de posicion (2.5ms) seguida de una ac-
tualizacion de posicion (2.5ms + 20ms), resulta que la fre-
cuencia de muestreo maxima es aproximadamente de 40 Hz.

B) Disminucion del par de fuerza instantdneo; Si el se realizan
secuencias de muestreo de posicion a 40 Hz, resulta que el
motor finalmente se comporta como si estuviese siendo con-
trolado por un controlador PWM de alto nivel aparte del
propio interno del servo. La disminucion pulsante del par de
fuerza trae consigo la aparicion de vibraciones indeseadas y
un consumo de energia mayor. Una forma de solucionar este
problema es disminuir la frecuencia de muestreo, pero en-
tonces el sistema de control (supuesto un controlador clasico
como un PID) proporcionara respuestas lentas en la respues-
ta de control.

Para solucionar estos inconvenientes, nuevamente volvemos la mi-
rada hacia la biologia, observando que en los sistemas bioldgicos el
retardo asociado con la acciéon neuro-motora o una estimulacion
neuro-sensora es del orden de milisegundos [61] Entonces ;Coémo
se soluciona este retraso en la captacion de las sefiales de posicion
derivado de una baja frecuencia de muestreo? Los sistemas bioldgi-
cos han aprendido a solucionar esta aparente desventaja mediante
sistemas predictivos con aprendizaje. Los sistemas predicativos con
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aprendizaje “predicen” la velocidad y fuerzas en base a la informa-
cioén sensomotora previa a la aplicacion de un modelo. Si la predic-
cion resulta ser erronea el sistema aprende a actualizar el modelo y
corregir el error. Esta peculiaridad, a parte de solucionar el proble-
ma del retardo en las senales, soluciona el modelado de la dinamica
interna del sistema ya que la prediccion del retardo de la accion
motora forma parte intrinsecamente del modelo dinamico.

Por ejemplo: supongase un brazo robotizado que se mueve siguien-
do una secuencia de puntos definidos. Durante las trayectorias, el
sistema predictor va proporcionando de forma anticipada las veloci-
dades, aceleraciones y fuerzas que se van a generar en a posicion
(n+1) desde la posicion (n) sin que dependa del conocimiento de la
dindmica del brazo, ya que esta informacion va siendo aprendida
poco a poco. Si en la posicion (n+1) resulta una prediccion erronea,
el sistema aplicard una ley de aprendizaje para ajustar los parame-
tros para la siguiente iteracion. Tras un nimero razonable de itera-
ciones, el robot dispone de un modelo dindmico genérico del brazo.
Si la operacion se repite cambiando la dindmica del sistema, por
ejemplo ahora el brazo transporta una carga, resulta que partiendo
del modelo inicialmente aprendido se puede construir un nuevo
modelo que serd mas sencillo de adaptar que si se partiera de cero
ya que al menos incluye los pardmetros dindmicos del brazo sin
carga. Finalmente, durante la evolucion del sistema, se dispone de
un grupo de modelos seleccionables en funcion de diferentes carac-
teristicas de entrada dependientes del entorno.

Esta solucion es valida para sistemas bioldgicos ya que el proceso
de aprendizaje se realiza de forma continuada durante la etapa de
crecimiento pero es dificil de aplicar en robots reales debido al gran
numero de iteraciones necesarias hasta alcanzar un sistema preciso.

5.2.4 Acelerometros y el sistema vestibular humano

En esta seccion se vuelve la mirada hacia la biologia para es-
tablecer similitud entre el sistema vestibular humano y el sistema de
equilibrio utilizado en el robot Humanoide de experimentacion. El
objetivo consiste en observar qué soluciones aporta la biologia en
este campo y poder construir una aproximacion electromecanica lo
mas fiel y funcional posible.
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Mantener el equilibrio en robots Humanoides ya sea en bipedesta-
cion estatica o dindmica, es una tarea compleja debido a varios fac-
tores que pueden ser resumidos en:

- Desplazamiento del centro de gravedad prediciendo de forma
correcta los vectores de fuerza gravitatoria e inercia.

- Interacciéon con un entorno cambiante de un sistema fisicamente
inestable uno o dos puntos de apoyo en una superficie que pue-
de ser irregular.

- Necesidad de introducir acciones de desestabilizacion para pro-
ducir desplazamiento: El sistema de control ha de introducir una
desestabilizacion controlada (desplazamiento del centro de gra-
vedad) para producir un desplazamiento de toda la estructura.

- Necesidad de ejecutar acciones de control complejas que invo-
lucren varios motores, como resultado de medidas de acelera-
ciones lineales y angulares en un espacio tridimensional.

A modo de resumen tres son los retos que ha de superar el sistema
de control:

Mantener una posicion constante (mantener el equilibrio)
Generar respuestas que se anticipen a los movimientos (pre-
diccion)

3. Sistema adaptativo (aprendizaje)

N —

La biologia resuelve este problema mediante un sistema sensorial y
un sistema de control coordinado que involucra diferentes centros
nerviosos (tronco encefalico, cerebelo, corteza motora etc.) asi co-
mo sensores de velocidad y aceleracion tanto lineal como angular.
En el cuerpo humano, el sistema sensorial de equilibrio o sistema
vestibular se localiza en el oido interno. La aceleracion lineal y an-
gular se obtiene mediante un grupo de cinco 6rganos sensoriales
gemelos (cinco en cada oido) que conforman el laberinto membra-
noso o vestibular. Estos cinco organos proporcionan informacion
acerca de hacia donde se mueve el cuerpo e influye en la informa-
cion de percepcion del espacio que nos rodea.
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La aceleracion lineal gravitatoria y la resultante producida por el
cuerpo son detectadas por el utriculo y el saculo (Ilustracion 46 e
[lustracion 48) mientras que las aceleraciones angulares producidas
por la rotacion de la cabeza o el cuerpo son detectadas por los con-
ductos semicirculares (vertical anterior, vertical posterior y horizon-
tal) Tlustracion 47.
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Ilustracion 46 Estructura del sistema vestibular localizado en el oido interno
donde se observan el utriculo y el saculo. Tlustracion adaptada de [58].
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Ilustracion 47: Detalle del sistema vestibular y oido: Obsérvese los conductos
semicirculares (vertical anterior, vertical posterior y horizontal). Ilustracion adap-
tada de [58].
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Ilustracion 48: Vista interior del utriculo. Las células ciliadas detectan la incli-
nacion de la cabeza gracias al desplazamiento de la membrana Otolitica. Ilustra-
cion adaptada de [58].

Reproducir mecdnicamente la arquitectura interna del sistema vesti-
bular humano no es una tarea sencilla. Ademas no resultaria inteli-
gente, dado que la base tecnoldgica de que disponemos es totalmen-
te diferente. Sin embargo si que podemos construir sistemas elec-
tromecanicos que se comporten de forma similar a como lo hace su
equivalente bioldgico.

De este modo, la funcionalidad del utriculo y el saculo puede ser
reproducida utilizando aceleroémetros lineales piezo-eléctricos,
mientras que a modo de canales semicirculares, es posible utilizar
Girdscopos.

El Girdscopos estd basado en un fendmeno fisico conocido como
“principio de conservacion del momento angular”. Dicho de forma
intuitiva se puede interpretar diciendo que todo cuerpo que describe
un movimiento circular tiene una cantidad determinada de energia
de rotaciébn que conserva constante aunque varien los parametros
que afectan al mismo.

Por ejemplo, (véase la Ilustracion 50) si una masa se encuentra gi-
rando en el sentido de las agujas del reloj y se ejerce una fuerza (F)
perpendicular al eje de giro se observara que el sistema se inclina
con direccion perpendicular al eje de giro y a la fuerza aplicada
(flechas rojas de la Ilustracion 50).
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Ilustracion 49: Movimiento tridimensional; se observan 6 posibles aceleraciones
lineales y 6 posibles aceleraciones angulares.

Este tipo de gir6scopos, con un volante giratorio, se utilizan en
aviones para fijar el rumbo y en satélites como mecanismo de orien-
tacion espacial. No obstante, existen versiones miniaturizadas, asi
como giroscopios construidos con ceramicas piezo-eléctricas (véase
[lustracion 51).

Su deteccion se basa en la distorsion que sufre una corriente eléctri-
ca pulsante que atraviesa una pieza ceramica como consecuencia de
las fuerzas que aparecen cuando se producen cambios en la veloci-
dad angular del sistema donde se encuentra.

Ilustracion 50: Efecto giroscopico; si se aplica un par de fuerzas perpendiculares
al eje de giro (flechas negras en la figura), el sistema responde generando un
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nuevo par de fuerzas de nuevo perpendiculares al eje y opuesto a las fuerzas apli-
cadas (flechas rojas en la figura) [29].

Iustracién 51: Sensor piezo-resistivo modelo CRS03 cortesia de Silicon Sensing
Systems Japan

Estos sensores son pequefios, del tamafio de un chip de montaje
superficial. A modo de ejemplo se pueden encontrar los sensores
Gyrostar (ENC-03J) fabricado por Murata o el ADXRS150 de Ana-
log Devices [4].

En el robot se han instalado tres giroscopos modelo G-400 fabrica-
do por la empresa Alemana Robbe con ajuste digital de ganancia.
Estos girdscopos son del tipo piezo-eléctrico y aunque en esencia
miden aceleraciones angulares, tras un proceso de integracion digi-
tal interno, se comportan como girdscopos dando una medida de
velocidad angular. El proceso de integracion tiene cierto error acu-
mulado debido a la precision de los acelerometros piezoeléctricos
internos por lo que el microcontrolador interno realiza un ajuste de
compensacion teniendo en cuenta dos parametros:

1. La temperatura ambiente que modifica la respuesta de las
ceramicas piozo-eléctrica

2. La historia pasada de conjunto de muestras desde el instante
(t) hasta el actual.

Estos girdscopos estan pensados para controlar directamente servo-
motores, proporcionando una accion de control directa. Sin embar-
go, utilizando esa sefial de salida como entrada sensorial del sistema
es posible utilizar el acelerometro como elemento sensor en vez de
coémo elemento senso-actuador.
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Iustracién 52: Giroscopio Piezo eléctrico modelo G-400, cortesia de Robbe
Modellsport

Todas las senales de entrada y salida del giroscopio (véase
[lustracion 52) van codificadas en PWM “Pulse Width Modulation™”
definiéndose una codificacion exactamente igual que un servo-
motor como los utilizados para las articulaciones del robot.

Estas sefiales son tres (véase Ilustracion 52): Sefial de Ganancia
(Aux), Cero (Rx) y Salida (Servo).

- Senal de Ganancia (Aux): Modificando la anchura del pulso
entre 1 y 2ms se ajusta la ganancia o respuesta (en ambos senti-
dos de giro) del girdéscopo frente a un cambio en la aceleracion
angular.

- Cero (RX): Es una senal de entrada al giroscopo. Con esta sefial
se ajusta la posicion del servomotor que se conectaria al girds-
copo. Puesto que no se va a conectar ningiin servomotor, esta
sefal trabajara como sefial de ajuste de cero. Es decir, configura
un tiempo entre 1 y 2ms a partir del cual se considera que la
aceleracion medida se produce en un sentido u en otro de giro.
En el sistema se ha dejado fija a 1.5ms para mantener el mismo
rango de medida hacia un sentido y otro.

- Respuesta (Servo): Es la respuesta del giroscopio. La sefal esta
codifica en anchura, al igual que la sefial que se genera para
controlar un servo motor, y da una medida de la direccion de gi-
ro y velocidad angular instantanea del sistema tomando como
referencia el instante configurado con la sefial Cero (Rx).
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Cero 20 ms
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Iustracién 53: Cronograma de sefiales de salida (Cero, Ganancia y Respuesta)
entre cada giréscopo y la plataforma FPGA RC2000. Obsérvese que la seial
“Cero” se mantiene fija a 1.5ms para mantener el mismo rango de medida de
aceleracion en un sentido y otro de giro.

La frecuencia de la sefial de respuesta de cada girdscopo esta limi-
tada y varia entre 45 y 70 Hz debido a que el sistema esta pensado
para controlar servomotores de forma directa. Estos servomotores,
como se ha mencionado, trabajan con sefiales PWM con las fre-
cuencias descritas anteriormente. No obstante esta frecuencia de
muestreo es suficiente como para detectar las aceleraciones y velo-
cidades producidas por los movimientos del robot.

et ,
oM Aeu Apest

Iustracion 54: Colocacion de los tres girdscopos en el robot. Obsérvese la dis-
posicion de cada giréscopo para medir la velocidad angular en cada eje posible de
giro.
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Los giroscopios han sido colocados en la parte superior del robot
(véase Ilustracion 54), a nivel de la cabeza de igual modo que el
biologia. De este modo el sistema sensorial es sensible a cualquier
desplazamiento del centro de gravedad.

Ilustracion 55: Detalle del micro conmutador colocado en cada pié del robot
humanoide.

El sistema sensorial se complementa con la incorporacion de dos
sencillos interruptores de contacto dispuestos bajo cada pié¢ del ro-
bot. Estos interruptores no proporcionan una medida analogica de la
presion ejercida, pero conjuntamente con la informacion de la posi-
cion de cada articulacion, proporciona un método para identificar en
qué estado se encuentra el robot correspondiente a un patrén de
movimiento predefinido.

5.2.5 Interfaz Simulador-Robot-Computador

Previo a al integracion del sistema humanoide con el simu-
lador neuronal, se ha desarrollado una interfaz de alto nivel (véase
la Tlustracioén 58) con el robot. Mediante esta interfaz se puede ma-
nejar manualmente el robot permitiendo comprobar la correcta fun-
cionalidad de todo el sistema. Ademads es posible generar y probar
patrones de movimiento dando la posibilidad de ver el comporta-
miento del sistema senso-motor (véase la Ilustracion 57).

La conexion de bloques de alto nivel se observa en la Ilustracion 56.
La conexion entre el software del PC y la tarjeta se realiza fisica-
mente a través del bus PCI y la memoria de acceso compartido si-
tuados en la tarjeta, mientras que la transferencia de datos se realiza
a través de canales DMA.
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Existe un repertorio de comandos que interpreta el hardware pro-
gramado en la FPGA disenado como una maquina de estados. El
conjunto de comandos permite leer o escribir posiciones de forma
independiente para cada motor, configurar la velocidad o realizar
peticiones de parametros capturados por el hardware.

Giréscopos

Interruptores
de contacto

Tlustracion 56 Interconexion entre el robot la plataforma FPGA y el computador

El mapa de memoria es muy sencillo. Cada controlador de motor
tiene asociado una direccion de memoria donde se encuentran los
parametros de configuracion (posicion deseada, velocidad deseada,
posicion actual etc). Cada vez que la aplicacion realiza un cambio
sobre la memoria de configuracion, la unidad hardware correspon-
diente integrada en el chip se configura con el nuevo valor produ-
ciendo el cambio deseado sobre el robot. De igual modo cuando el
software realiza una peticiéon de datos, como por ejemplo leer la
posicion de un motor, el circuito correspondiente escribe en la me-
moria de configuracion el resultado capturado.

A modo de resumen, la Tabla 11 muestra el conjunto de funciones
software que componen la libreria de control de alto nivel del robot.
No obstante hay que aclarar que esta libreria es s6lo valida para
sistemas de control que funcionen en el PC. La integracion del sis-
tema de control del robot con el simulador neuronal se realiza com-
pletamente en hardware mediante el acceso directo a los registros de
configuracion de las diferentes unidades de control. En este caso, el
PC pasa a un segtn plano realizando unicamente tareas de monito-
rizacion de alto nivel sobre el funcionamiento del sistema neuronal.
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Funcionalidad

Denominacion de la funcién

Entre otras tareas, posiciona los
motores en una aposicion segura

void biped_init(void)

Libera recursos y desactiva el
robot en una posicion segura

void biped_end(void)

Obtiene la posicion enviada a un
motor

unsigned int get send_position(unsigned
int motor)

Ajusta la posicion deseada de un
motor

void set_motor_ position(unsigned int
motor, DWORD position)

Obtiene la posicion real, actual de
un motor

DWORD get_motor_position(unsigned
int motor)

Ajusta la velocidad de un motor
individual

void set_speed(unsigned int motor,
DWORD speed)

Ajusta la velocidad de todos los

void set_all motor_speed(DWORD

motores al mismo tiempo speed)

void set_all motor positions(DWORD
Ajusta o lee la posicion de todos *positions)
los motores al mismo tiempo DWORD *

get all motor positions(void)

Lee todos los valores sensados
del robot al mismo tiempo

void get all sense data(void)

Recupera un valor sensado in-
dicado especificamente

DWORD get index sense_data(unsigned
int index)

Ajusta la ganancia del giroscopio
seccionado

void set_gain_servo(unsigned int index,
unsigned int gain)

Ajusta la sefal de cero del giros-
copio seleccionado

void set_gyro_zero(unsigned int index,
unsigned int position)

Ejecuta patrones de movimiento
predefinidos para realizar medidas
de aceleraciones durante su ejecu-
cion.

void stand_up(void)
void sit_down(void)
void forward walk(void)
void back walk(void)
void hands_up(void)
void hands_down(void)
void hands_before(void)
void hands_wave(void)
void tell hallo(void)

Desconecta los generadores de
PWM

void biped_off(void)

Conecta los generadores de sefa-
les PWM

void biped on(void)

Tabla 11: Conjunto de funciones de control para el robot implementadas a modo

de libreria.
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Ilustracion 57: Representacion grafica instantanea obtenida en tiempo real por la
aplicacion, de los tres acelerometros instalados en el robot Humanoide Robonova.
Obsérvese el estado de los sensores de contacto en la parte inferior derecha.
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Ilustracion 58: Detalle de la ventana de control del robot. En ella se ofrece la
posibilidad de mover de forma independiente cada articulacion (cada circunferen-
cia representa un motor), conocer su posicion y ajustar la velocidad de giro de
cada motor, entre otras posibilidades.
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5.2.6 Servomotores y la unidad motora de accion mus-
cular humana

En las siguientes lineas se establece una asociacion, lo més
fiel posible, entre el funcionamiento de los musculos y el sistema de
funcionamiento de los servomotores utilizados en el robot Huma-
noide objeto del presente estudio. Como veremos, se enmascara el
funcionamiento codificado intrinsico de cada servo para establecer
un puente de conexion con el sistema neuronal de eventos descrito
en el Capitulo 4. De este modo cada servo emula, dentro del limite
que la tecnologia a este nivel puede ofrecer, a un sistema muscular
que funciona con pulsos.

Una de las principales funciones del sistema nervioso es la genera-
cion de las sefales de control para los musculos del cuerpo. El sis-
tema nervioso dice cudndo y como moverse para alcanzar un objeti-
vo. Los musculos, tendones y articulaciones tienen un conjunto de
propiedades mecanicas que han de ser identificadas e incluidas en el
problema de control que resuelve el cerebro.

Los robots actuales, robots industriales, siguen teniendo problemas
de control, sobre todo, cuando el sistema esta formado por multitud
de segmentos dependientes entre si, asi como multitud de grados de
libertad. En este tipo de arquitecturas una perturbacion en una de las
articulaciones afecta a todas las demads y, de igual modo, una accion
de control sobre una articulacion tiene influencia sobre el conjunto.
En la biologia este problema se resuelve en gran medida debido a
las caracteristicas intrinsecas de los musculos. Nuestros musculos
estan dotados de propiedades mecénicas que contribuyen de forma
muy importante a la simplificacion de la dindmica del sistema de
control.

Un musculo tipico esta formado por miles de fibras musculares tra-
bajando en paralelo. Un conjunto de fibras musculares agrupadas
bajo el control de una neurona motora constituyen una unidad mo-
tora (las neuronas motoras se localizan en la médula espinal y abar-
can entre 1 y 4 segmentos vertebrales por musculo). De este modo,
el sistema nervioso puede controlar diferentes partes de un mismo
musculo. Puede hacerlas trabajar al unisono, para obtener una res-
puesta rapida y enérgica o de forma consecutiva, para obtener una
respuesta proporcional y eléstica o incluso, y dado que las fibras
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musculares necesitan cierto tiempo para volver al estado de relaja-
cion tras una contraccion, alternar el funcionamiento de diferentes
unidades motoras para obtener una respuesta muscular sincronizada
de mayor rendimiento. Todo esto unido a la posibilidad de almace-
namiento de energia mecanica en los tendones y las aponeurosis
(elementos de unién entre las fibras musculares y los tendones),
dotan al musculo de unas propiedades elasticas y mecanicas difi-
cilmente superables por los sistemas electromecanicos actuales.

La tension activa de un musculo y por tanto la fuerza que ejerce,
depende de la frecuencia de los pulsos de estimulacion, del nivel de
actividad que recibe cada fibra muscular, de su longitud y de la ve-
locidad con que se esta moviendo [60]. Por tanto, dado que la forma
de onda de cada pulso es aproximadamente constante, se puede
concluir que la fuerza ejercida por un musculo en contraccion se
codifica con el tiempo en baja de la sefial (véase la Ilustracion 59).
Con esta idea en mente es posible hacer trabajar a un servomotor de
forma parcialmente parecida a como lo hace un musculo o al menos
conseguir que la informacion de control sea coherente con la res-
puesta (basada en pulsos) que proporciona el circuito neuronal del
simulador descrito en el Capitulo 4.

En este nivel, el controlador implementado en la FPGA para cada
servo, recibe como entrada la velocidad y la posicion donde se des-
ea que gire el servo. Sin embargo la salida del sistema neuronal es
una salida de pulsos. Por otro lado, la biologia cuenta con sistemas
musculares gemelos trabajando en modo agonista y antagonista, sin
embargo, el robot utiliza un Ginico motor por eje de giro. Por todo
ello, ha sido necesario el desarrollo de un circuito intermedio que
realiza dos tareas esenciales:

1. Decodificar la sefial codificada en frecuencia de pulsos a veloci-
dad, posicion y pares de fuerza.

2. Deteccion del sentido de giro (paso de diferencial de pulsos a
sentido de giro).
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Tlustracion 59: Contracciéon muscular en funcion de la frecuencia de pulsos (pps:
pulsos por segundo) de estimulacion en 4 casos diferentes (A, B, C y D) diferen-
ciados por la frecuencia de estimulacion. Obsérvese como el musculo es capaz de
seguir la sefial de pulsos de entrada a frecuencias bajas (A y B) comportandose
como un elemento integrador para frecuencias mas elevadas (C y D). El segmento
vertical en la parte derecha ilustra la magnitud de una fuerza equivalente a 10g de
peso. El musculo en el que se ha centrado el estudio es el caudofemoral de un
gato (Ilustracion adaptada de [61]).

Antes de dar una solucion al circuito que realice las tareas 1 y 2
mencionadas anteriormente, es importante analizar las caracteristi-
cas de la sefal que va a recibir el sistema motor.

Por simplicidad se considera que la sefial de entrada al controlador
procedente del sistema neuronal es un tren de pulsos formados por
unos y ceros, donde cada pulso tiene una duracion fija minima y
una amplitud constante. Dado que la sefal codifica la fuerza ejerci-
da por el musculo en frecuencia y la anchura del pulso en estado
alto es fija, la codificacion se realiza modificando el tiempo en baja
de la sefial. Una forma sencilla de hacer esto consiste en medir el
tiempo en baja y asignarle una curva de respuesta para la velocidad
de giro del servo. El problema de esta técnica es que el motor gene-
rara la respuesta al menos con un tiempo de retraso proporcional a
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la diferencia temporal entre dos eventos y no justamente cuando
llega el primer pulso excitativo como haria un musculo biologico.
Sin embargo, en la practica, no resulta un problema ya que el pe-
quefio retraso en la accion de control sera absorbido por el sistema
anticipador de control.

Otra posibilidad seria tener en cuenta la historia pasada de la sefial
de entrada y asignar un valor de tiempo en baja promediado en
cuanto llegue el primer pulso de control. Sin embargo esta técnica
filtraria en cierto modo la sefal de pulsos de entrada con los si-
guientes pulsos y complica el hardware dedicado.

Una observacion importante, es que la sefial de entrada de pulsos no
trae implicitamente una codificacioén de la posicion ya que la posi-
cion se retroalimenta hacia la red neuronal con otra sefial. Sin em-
bargo si es preciso generar de forma artificial una posicion objetivo
para el servomotor.

El par aplicado al motor depende de la diferencia entre la posicion
actual del eje del servo y la posicion objetivo, de tal modo que si la
posicion es muy alejada el par aplicado serd mayor que si la posi-
cion destino es cercana siguiendo la curva descrita en la Ilustracion
60 . Si esto no fuese asi la propia inercia del eje de giro unida a la
respuesta sobredimensionada del motor para disminuir el error de
posicion, cuando la posicion del eje esta proxima a la posicion obje-
tivo, produciria un efecto de sobre-oscilacion.

Siguiendo la Ilustracion 60 se observa que la velocidad de rotacion
libre y por tanto el par aplicado (la velocidad de giro es proporcio-
nal al par aplicado) en funcion de error entre la posicion actual y la
posicion objetivo, sigue una curva caracteristica lineal en un inter-
valo inicial y logaritmico en el intervalo final. Esta curva define la
respuesta del servomotor y por tanto una parte de la dindmica de
control sobre el sistema. Dado que no se conoce a priori qué masa y
a qué inercias estarad sometido el eje del servo, éstas se calculan su-
poniendo que el motor mueve una masa limite proporcional al par
maximo aplicable por el motor suponiendo que con una masa infe-
rior el exceso de par aplicado producira un comportamiento desea-
ble sin sobreoscilaciones.
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Ilustracién 60: Respuesta en RPM (revoluciones por minuto) de dos servomoto-
res (servo #1 y servo #2) en funcion de la anchura de pulso aplicado. Obsérvese
que a pesar de ser iguales existen diferencias apreciables en la respuesta (linea
morada y linea azul) probablemente producidas por rozamientos o ajuste del
sistema reductor interno. El tiempo (eje horizontal) se representa en microsegun-
dos. (Ilustraciéon adaptada del manual de usuario del robot Stamp de Parallax.inc

[88]).
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Tlustracién 61: Diagrama de interconexion genérico de la red neuronal servomo-
tor con circuitos adaptadores 1 y 2 (véase texto para mayor detalle).

Como se ha mencionado al inicio de esta seccion, la biologia cuenta
con sistemas musculares gemelos trabajando en modo agonista y
antagonista (véase la Ilustracion 62). Probablemente, y a modo de
hipotesis, la evolucion bioldgica decidio no desarrollar musculos no
contractiles o extensores por no ser una ventaja evolutiva (entiénda-
se por musculos que pudieran ejercen fuerza al estirarse) sin embar-
go, al disponer de al menos dos musculos (agonista y antagonista)
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es posible controlar la rigidez de la articulacion. Caracteristica ven-
tajosa, por ejemplo, para el mantenimiento de la postura bipeda (los
musculos de las piernas han de generar cierta rigidez para mantener
al individuo erguido).

El robot dispone de un tinico motor por eje de giro y por tanto, la
rigidez de la articulacion no puede ser ajustada del mismo modo.
Entiéndase por rigidez la fuerza o momento que se opone al movi-
miento de la articulacion producida por la reduccion de engranajes
(rigidez pasiva o momento de retencion) conectada al motor, o por
la respuesta del controlador interno (rigidez activa durante el giro o
fuerza que se opone a un cambio en la velocidad de giro). La rigidez
articular influye en el consumo energético del sistema, en el mante-
nimiento de la postura y en la dindmica del robot.

Triceps

Ilustracion 62: Musculo agonista (contraido) y antagonista (relajado) de un brazo
humano.

Los servomotores utilizados, desgraciadamente tienen una alta rigi-
dez pasiva debido a que estan disefiados con cajas de engranajes
con una relacion de reduccion elevada entre 200 y 300 a 1 (véase la
[lustracion 64) lo que produce una alta rigidez articular. Esta rigidez
articular sobrecarga mecanicamente las articulaciones frente a per-
turbaciones externas y consume energia. Por tanto imposibilita el
aprovechamiento de la inercia, dentro del ambito de control bio-
inspirado de la dindmica, como mecanismo de ahorro energético.
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Realimentacion: posicion y velocidad

Circuito adapta-
dor de seial
Red neuronal l

Velocidad y
posicion

Seiial (a) Seiial (b)
musculo musculo an-
agonista tagonista

Circuito

Ilustracién 63: Esquema modular de control en ciclo cerrado entre la red neuro-
nal y un servomotor con la inclusion de sefiales agonista y antagonista.

Engranaje nl n2 | n3 n4d | nS | n6 | n7 | n8

N° de dientes 10 | 62 | 10 | 50 | 10 | 35 16 | 41
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Ilustraciéon 64: Sistema reductor de un servo estandar modelo S3003 de Futaba
junto con el nimero de dientes de cada engranaje y el calculo de la relacion de
reduccion [27] [26].
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Una solucidn al circuito de adaptacion puede verse en la [lustracion
61 y en la Ilustracion 63, donde la sefial de control procedente de la
Red Neuronal es decodificada para proporcionar un valor de veloci-
dad y sentido de giro.

La aproximacién bio-inspirada para emular el funcionamiento ago-
nista y antagonista pasa por utilizar un circuito acumulador con dos
entradas de pulsos (a) y (b) (véase la Ilustracion 63). El funciona-
miento es muy sencillo: Si la frecuencia de pulsos de la entrada (a)
es mayor que la frecuencia de pulsos de la entrada (b) entonces el
sentido de rotacion del eje de giro es horario y anti horario si se da
el caso contrario. De esta tarea junto con el escalado de tiempo en
baja para proporcionar la velocidad de giro, se encarga el circuito
adaptador 1.

La frecuencia de la sefal de entrada que recibe el circuito adaptador
1 procedente de la red neuronal esta entre 5 y 60Hz correspondiente
con la respuesta obtenida en pruebas con musculos reales. En estas
pruebas se observa que la frecuencia de estimulacién de un musculo
para ejercer una fuerza entre 0 y el 100 % de la capacidad total, de-
pende del tamafio del musculo, pero en general, el rango para un
musculo humano estd comprendido entre 5 y 60Hz.

La sefal de pulsos agonista y antagonista tendrd una representacion
discretizada del potencial de accion de una neurona motora (véase
la Tlustracion 65). Este potencial de accion estd representado por
una sefial cuadrada de tiempo en baja variable y tiempo en alta fija-
do a 1.5ms correspondiente aproximadamente con el periodo del
potencial de accion real [10].

El circuito adaptador 2 realiza la tarea de transformar la velocidad
y sentido de giro a posiciones y velocidades para el generador
PWM. El circuito trabaja generando un rango de posiciones para el
servo con la direccion y velocidad indicada por el circuito adapta-
dor 1. (EI circuito generador de PWM junto con el controlador de
velocidad se analiza en profundidad en el apartado 5.3).



153 Capitulo 5: Sistemas empotrados para el control de robots

Potencial de membrana (mV)

Umbral de disparo

Potencial de descanso

L |
Tiempo (ms)

Tlustracién 65: Representacion grafica del potencial de activacion de una neuro-
na real. Obsérvese como el pulso, por encima del umbral de reposos, tiene una
duracion aproximada entre 1.5 y 2ms. Imagen adaptada de [56].

5.3 Diseno del hardware de control

El sistema de control ha de manejar un total de 27 senales
(16 servos + 3 giroscopios x 3 sefiales cada uno + 2 sensores de
contacto). En el hardware de control se ha adoptado un esquema de
control distribuido implementando un circuito controlador para cada
motor. De este modo se aprovecha el paralelismo inherente que
proporciona la tecnologia basada en FPGA obteniendo un sistema
mucho mas rapido y, tedricamente, mas tolerante a fallos.

El circuito controlador para los motores estd compuesto por un ge-
nerador de sefial PWM, un controlador de velocidad y un generador
de protocolo para la lectura de la posicion y consumo (véase la
[lustracion 66). El circuito generador de PWM se implementa con
cuatro registros, un circuito sumador y un comparador. Dos de los
cuatro registros almacenan el tiempo actual en baja y el tiempo en
alta de la senal contado en ciclos de reloj mientras que los otros dos
registros almacenan los limites en baja y alta respectivamente. De
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este modo, modificando de forma sincronizada y concurrente el
contenido de estos ultimos registros es posible modificar la forma
de la sefial. La sincronizacién entre el circuito sumador, que incre-
menta los registros de cuenta, el circuito comparador que pone a
cero los contadores cuando la cuenta ha llegado al limite, y el cir-
cuito externo que fija la posicion deseada, es muy importante ya que
las actualizaciones han de hacerse al inicio (flanco de subida) de la
generacion del tiempo en alta de la sefial PWM. Si la modificacion
ocurriese a la mitad el motor correspondiente perderia la posicion
durante al menos 20ms con lo que aparecerian vibraciones indesea-
das en la estructura del robot.

Max. t1

Max. t2 Posicion de consigna

Servo motor

T

Légica de control

Seial de
incremento

Controlador

Generador de secuencia

Velocidad de consigna  {1ectura de posicin)
e = = |

Ilustracion 66: Esquema de controlador individual de cada servomotor. El siste-
ma precisa de un dispositivo de sincronizacion que mantenga la concurrencia en
el acceso a los registros de control.

El control de velocidad se implementa incrementando o decremen-
tando el registro asociado con el periodo en estado alto de la sefal
PWM, con una diferencia temporal entre cada incremento o decre-
mento que depende de la velocidad deseada (observacion: decre-
mentar o incrementar el registro implica girar en un sentido o en
otro). Por ejemplo; suponiendo que el periodo actual de la sefal en
estado alto es de 1.5ms, la posicion de consigna estd a 1.8ms y la
velocidad se fija a un valor de 5 (el intervalo de velocidad entre la
velocidad méaxima y la minima posible se ha dividido en 10 sub-
intervalos por simplicidad), el controlador de velocidad calcula un
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numero de ciclos de reloj de espera que generaran un retardo de
tiempo entre incremento e incremento desde 1.5 hasta 1.8ms tal que
la velocidad media durante el recorrido sea la deseada (para este
ejemplo justo la mitad de la velocidad maxima).

Dado que el par generado por el motor esta limitado por las caracte-
risticas intrinsecas del mismo, la velocidad final de giro dependera
de la carga aplicada al motor y por ello se ha establecido un interva-
lo de velocidades posibles entre 0 y 10 girando el motor en vacid
sin carga. Esta resolucion puede ser aumentada teniendo como limi-
te la resolucion en la generacion de la sefial que depende directa-
mente de la frecuencia de reloj del sistema. La Ecuaciéon 36 y la
Ecuacion 37 muestran la transformacion directa e inversa en la ve-
locidad de giro y el nimero de ciclos de cuenta.

Neictos = Minver — (Vel . (Minvel - Maxve/)j
10

Ecuacién 36: Calculo del numero de ciclos de espera entre incremento o decre-
mento, en funcion de la velocidad deseada comprendida entre 0 y 10. Obsérvese
que el numero de ciclos es siempre mayor que cero ya que la velocidad minima
(Min,) se corresponde con el retardo méaximo.

10 - (Mln vel — Neiclos )
Mln vel — Max vel

Vel =

Ecuacién 37: Calculo de la velocidad, en rango entre 0 y 10, a partir del nimero
de ciclos de espera entre incremento o decremento para el ajuste de velocidad.

Las constantes Max,.; y Min,, en la Ecuacion 36 y en la Ecuacion
37dependen de la frecuencia de trabajo del circuito, siendo estos
valores calculados siguiendo la Ecuacion 38. Obsérvese que el
cambio en la frecuencia de trabajo del sistema no influye en el cél-
culo para el ajuste de velocidad (en la Ecuacion 38 el retardo aso-
ciado para Max,.; es de 0.01ms y para Min,,; es de 0.1 ms) ya que al
modificar la frecuencia también se modifican el nimero de ciclos de
espera y por tanto el tiempo permanece constante. Lo que cambia al
modificar la frecuencia de trabajo es el niimero de veces que hay
que incrementar o decrementos el registro de posicion desde la po-
sicion origen hasta la posicion destino. Por tanto, con frecuencias
bajas se tendra un nimero menor de pasos entre la posicion inicial y
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la posicion destino y con frecuencias mas altas este numero serd
mayor.

Esta caracteristica, se traduce en la existencia de una frecuencia
minima de trabajo por debajo de la cual el controlador de velocidad
calcularia un retardo de tiempo mayor que el intervalo de tiempo de
la sefial PWM en alta para llegar desde una posicion origen hasta
una posicion objetivo.

Frec

Max vel = T
) Frec.
Min vel = T

Ecuacion 38: Relacion entre las constantes Max,,, y Min, y la frecuencia de
trabajo del sistema.

Como se analizo el apartado 5.2.4 los girdscopos entregan una sefial
codificada en anchura PWM. El circuito disefiado para la captacion
de esta senal esta formado por un detector de flanco y un circuito
contador. El funcionamiento es muy sencillo y consiste en medir,
contados en ciclos de reloj del sistema, la anchura del pulso en esta-
do alto de la sefial PWM de entrada.

Se pueden distinguir dos frecuencias de muestreo de la sefial:

e La primera para medir la anchura del pulso en estado alto.
En este caso la frecuencia de muestreo estd limitada por la
frecuencia del reloj del sistema, ya que se tomara una mues-
tra por ciclo siendo el periodo de esta frecuencia la precision
de la medida.

e La segunda corresponde con el nimero de medidas que se
pueden realizar por segundo y esta limitada por la frecuencia
base de la sefial PWM enviada por el giroscopio. Esta sefial
esta disefiada para manejar directamente un servo y por tan-
to su frecuencia esta entre 50 y 80 Hz.
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5.4 Resultados experimentales

El estudio experimental tiene dos etapas. En la primera se
analiza la generacion de patrones de movimiento mediante redes
neuronales de pulsos. Mientras que el segundo caso constituye una
aplicacion practica con un robot humanoide.

5.4.1 Experimento de generacion de patrones de mo-
vimiento con redes neuronales de pulsos para el con-
trol servomotor.

El experimento ha consistido en la simulacién de una red
neuronal de pulsos para la generacion de un patron de movimiento
que controla un grupo muscular formado por dos musculos (agonis-
ta y antagonista). El grupo muscular siempre ejerce fuerzas contra-
puestas entre si produciendo un par de giro en una unica articula-
cion (véase la Ilustracion 68). Cada musculo, a modo de integrador,
ejerce una fuerza proporcional a la frecuencia de la sefial recibida.
Esta sefial proviene de la red neuronal (véase la Ilustracion 67) y se
alterna en el tiempo, para producir un movimiento de giro repetitivo
hacia un lado y hacia el otro.

En este experimento se analizan y estudian los siguientes apartados:

a) Las consecuencias en el movimiento de la articulacion en fun-
cion de las caracteristicas (frecuencia, correlacion temporal,
etc.) de la sefial introducida en cada musculo.

b) Modelo neuronal. ;Qué caracteristicas bioldgicas son necesarias
simular en el modelo de neurona (inyeccion gradual de carga,
decaimiento pasivo, etc.) para que la red pueda generar las sena-
les adecuadas?

¢) (Qué parametros de la red producen la modificacion de las ca-
racteristicas de la sefial generada y por tanto como influyen en
el movimiento final?
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d) Aprendizaje, modificacion de pesos y ajuste automatico de las
sefiales generadas.

Miisculo
agonista

Sc S9

Musculo
antagonista

Tlustracion 67: Modelo de red neuronal objeto de estudio. La flecha terminada en
punta indica sinapsis excitatoria, mientras que acabada en circulo inhibitoria.
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Tlustracion 68: Musculo agonista y antagonista (M1 y M2) producen las fuerzas
F1 y F2, permitiendo un giro a. Los segmentos a y b pueden cambiar de tamafio
durante el giro para mantener las fuerzas F1 y F2 contrapuestas entre si.
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a) Las consecuencias en el movimiento de la articulacion en
funcion de las caracteristicas (frecuencia, correlacion tem-
poral, etc.) de la sefial introducida en cada musculo.

Como se ha mencionado inicialmente, la fuerza ejercida por ca-
da musculo depende de la frecuencia de pulsos de la sefal recibida.
Noétese que como el tiempo en estado alto es constante, ya que se
trata de un tren de pulsos, la fuerza ejercida por el musculo depende
del tiempo en estado bajo de la sefial de entrada.

La definicion de un modelo muscular no es sencilla. Debido al alto
grado de parametros biofisicos implicados, tales como cambio en la
fuerza ejercida en funcion de la deformacion, fatiga, flexibilidad
etc. Existen diferentes aproximaciones, métodos lineales que consi-
deran que la fuerza ejercida es proporcional al grado de excitacion
muscular y no cambia con la longitud del mismo y modelos expo-
nenciales o de colinas “Hill-base muscle models” que consideran la
respuesta muscular (fuerza ejercida) frente a un estimulo, como un
proceso de integracion gradual dependiente del tiempo
[SS][137][133][78].

Una aproximacion practica definida para este experimento se des-
cribe en la Ecuacion 39. Esta aproximacion esta basada en modelos
de colinas mas realistas, pero no modela la fuerza ejercida en fun-
cion del grado de contraccion debido a que la aplicacion experimen-
tal practica, utiliza servomores en lo cuales se ha utilizado un mode-
lo aproximado pero sin esta caracteristica (véase apartados 5.2.6 y
5.4.3 para mayor detalle).

SO FucFtt)] | FocFltt)  Ft,)
F F (1) T

max

F() = F(tt,) +
Ecuacién 39: Modelo muscular para el calculo del médulo de la fuerza.

En la Ecuacion 39, F(t) es la fuerza ejercida por el musculo en el
instante ¢ . s(¢) es la sefial de pulsos de entrada. Fmax es la fuerza
maxima que es capaz de ejercer el musculo. tk es el instante anterior
del paso de simulacion y 7 es la constante de tiempo de decaimiento
de la fuerza en ausencia de pulsos de entrada (“constante de relaja-
cion”). Por ultimo #/ es el instante de tiempo ultimo en que se reci-
bi6 un pulso en la sefal de control s.
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Cada musculo recibe su propia sefial individual s(z), por lo que la
articulacion girard en un sentido u otro en funcion del diferencial de
fuerzas aplicado. Es importante destacar que el solapamiento de las
sefiales de control en el tiempo provocara rigidez articular tanto
mayo cuanto mayor coincidencia temporal y frecuencia exista entre
las senales de control. Entiéndase por solapamiento, como la dife-
rencia temporal t entre un evento de la sefial S7 con otro evento mas
cercano de la sefal S2. Donde ¢ ha de ser menor que la constante de
tiempo del musculo y por tanto es dependiente de sus caracteristicas
intrinsecas (si no fuese asi, la llegada de estimulos proximos en el
tiempo en S/ y S2 no tendrian repercusion uno sobre el otro).

A la vista de las caracteristicas de funcionamiento mencionadas, la
frecuencia de la sefial de pulsos de cada senal de control y el grado
de solapamiento entre ambas, son los parametros esenciales que han
de poder ser modificados en la red neuronal de control.

b) Modelo neuronal. ;Qué caracteristicas son necesarias simu-
lar en el modelo (inyeccion gradual de carga, decaimiento
pasivo, etc.) para que la red pueda generar las sefiales ade-
cuadas?

El modelo neuronal utilizado, es un modelo practico que incor-
pora inyeccion gradual de carga, contribucion sinaptica dependiente
del potencial de membrana y decaimiento pasivo.

La descripcion del modelo puede verse siguiendo la Ecuacion 40.
V(t) representa el potencial de membrana, s(?) y wk(?) es la contri-
bucion sindptica dependiente del potencial de membrana en el ins-
tante ¢. tk es el instante anterior de la simulaciéon mientras que #/ es
el instante en que lleg6 el ultimo evento. Por Gltimo, Vmax y Vmin
son los potenciales maximos y minimos admisibles.

,[Vmax_ V(Hk) ] n Vmax_ V(Hk) ) V(Hk) _Vmin
Vmax Vma){ (Hl) T

Ecuacién 40: Calculo del potencial de membrana para el comportamiento sub-
umbral.

V)= Vitg,) + X s(w (1)
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La inyeccion gradual de carga (modelada con el tercer término de
suma en la Ecuacion 40) resulta importante en la sincronizacion de
eventos. Esta caracteristica se observa en las neuronas biologicas y
permite que las consecuencias de la llegada de un conjunto de even-
tos tengan cierta tolerancia u “holgura temporal”. Por ejemplo, su-
péngase una neurona con un potencial de membrana préximo al
umbral de disparo. En el instante 7 llega un evento el cual sin inyec-
cion gradual de carga provocaria el disparo de la neurona en el
mismo tiempo ¢, debido a que toda la carga se inyecta de forma ins-
tantdnea. En el caso de disponer de inyeccion gradual de carga, la
carga se inyecta a lo largo de un intervalo ¢+ siendo £ el instante de
tiempo en que se supera el umbral de disparo en ausencia de nuevos
eventos. Obsérvese que existe un intervalo de tiempo desde ¢ hasta &
donde la llegada de nuevos eventos provocaran alteraciones en el
potencial de membrana llegando incluso a anular el disparo (en el
caso de ser sinapsis inhibitorias). Por tanto la inyeccion gradual de
carga permite tener en cuenta la sincronizacion entre eventos.

La contribucion sindptica dependiente del potencial de membrana
(modelada con el segundo término de suma en la Ecuacion 40) ajus-
ta la inyeccion de carga en el instante ¢ en funcion del potencial del
instante anterior z-k. Esto permite un aumento rapido del potencial
cuando éste es bajo (justo por encima del umbral de reposo) y ajusta
el potencial entre los valores maximos y minimos. Esta caracteristi-
ca permite que la neurona mantenga un nivel de potencial de mem-
brana centrado entre el mdximo y el minimo durante su actividad
(es una componente de normalizacion continua).

¢) ¢(Qué parametros de la red producen la modificacion de las
caracteristicas de la sefial generada y por tanto como influ-
yen en el movimiento final?

Las redes neuronales analdgicas tipo Perceptron y sus variantes,
en general, trabajan como aproximadores funcionales universales. A
priori una red de estas caracteristicas podria generar sefiales anal6-
gicas que codificaran la fuerza de cada musculo. Sin embargo, en
este tipo de redes es dificil simular aspectos de correlacion temporal
de sefiales. Esta caracteristica es sumamente importante en experi-
mentos con agentes reales (robots), debido a que influye directa-
mente en el control de la dindmica del sistema. En el control dina-
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mico, no sélo es importante el valor de la fuerza ejercida, sino en
qué instante tiempo es aplicada.

Dentro de las redes neuronales basadas en pulsos, las caracteristicas
de las sefiales de salida dependen principalmente de:

e Caracteristicas individuales de cada tipo de neurona (cons-
tante de tiempo, umbrales de disparo, etc.).

e Topologia de la red.

e Relevancia o pesos de las conexiones (Ley de aprendizaje
utilizada).

e Retardos sindpticos en las conexiones.

De entre todo el conjunto de caracteristicas, sin duda, la topologia
de la red juega un papel fundamental para el establecimiento de la
funcionalidad final. A modo de ejemplo, en el cerebro humano exis-
ten areas con topologias muy definidas y especializadas, como es el
caso del Cerebelo, involucradas principalmente en tareas de bajo
nivel basicas o primarias (locomocion, coordinacién de movimien-
tos, etc) en vez de una “topologia universal” con neuronas con ca-
racteristicas iguales capaz de aproximar cualquier funcionalidad.

Se sdl

Musculo
agonista

Stl

St2

Miisculo
Sd2 antagonista

Ilustracion 69: Modelo neuronal ampliado para soportar ajuste dindmico de la
sefiales de salida
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La topologia basica de la red neuronal se muestra en la Ilustracion
67 y en la Ilustracion 69. Es una red que imita de forma préctica la
funcionalidad de un generador central de patrones “GPG General
Pattern Generator” responsable de producir de forma ritmica las
sefiales que permiten a los seres vivos realizar tareas locomotrices
(andar, correr, etc.) y de soporte vital (ritmo cardiaco, respiracion,
etc.).

La red esta formada por seis neuronas (Nc, NO,..., N4). La neurona
Nc funciona a modo de senal reloj, proporcionando un tren de pul-
sos a una frecuencia base. Esta frecuencia es dependiente de la
constante de tiempo neuronal y del peso de la conexion de reali-
mentacion Sc.

La neurona NO, proporciona una salida de pulsos para las neuronas
N1 y N2. Esta neurona funciona como divisor de la frecuencia base
de la “senal de reloj” generada por NO.

N1 y N2 producen la sefial de pulsos de salida para cada musculo
(agonista y antagonista) y estdn involucradas en la alternancia del
sentido de giro de la articulacion. Cuando una de las neuronas N1 o
N2 dispara, automaticamente se produce una inhibicion en la neu-
rona gemela, provocando que ésta disminuya su actividad. El tiem-
po que la neurona N1 o la neurona N2 permanecen disparando y por
tanto el tiempo durante el cual la articulacion girard en un sentido,
queda ajustado por las constantes de tiempo de las neuronas N3 y
N4 asi como de los pesos de las sinapsis S5y S6.

Inicialmente el potencial de membrana de la neurona N1 es ligera-
mente superior a la neurona N2 para producir el “arranque” inicial
de la alternancia en el funcionamiento del circuito (en el caso de no
recibir ninguna otra sefial de actividad por las sinapsis sd1 o sd2).
El potencial de membrana de N1 y N2 al inicio de la simulacion
define, por tanto, “el turno” en el sentido de giro de la articulacion.

A modo de resumen las caracteristicas de la sefial de salida pueden
ser modificadas del siguiente modo:

e Aumentando la actividad en la sinapsis Sf: Si se inyectan
pulsos a través de esta sinapsis se aumenta la actividad de toda
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la red y por tanto, aumenta la frecuencia las senales de salida
(sinapsis s9 y s10). Por el contrario también disminuye el tiem-
po en la alternancia entre los estados activos de las neuronas N1
y N2. Factor a compensar actuando sobre N3 y N4, si se desea
mantener el tiempo de alternancia entre N1 y N2 constantes.

e Modificando la actividad en St1 y St2: Aumentando la activi-
dad en estas sinapsis, disminuira el tiempo de alternancia entre
N1 y N2, pero se mantendra la frecuencia de disparo de las neu-
ronas N1y N2.

e Alterando la actividad en las sinapsis Sd1 y Sd2: Estas sinap-
sis permiten aumentar la frecuencia de forma directa de las se-
nales de salida S9 o S10 y por tanto la fuerza ejercida por cada
musculo. No obstante esta accion ha de ser compensada actuan-
do en las sinapsis Stl o St2 en modo negativo para no alterar el
tiempo de alternancia en la actividad entre las neuronas N1 y
N2. Obsérvese que el grado de solapamiento (grado de rigidez
articular) entre las sefiales puede ser alterado actuando sobre las
sinapsis Sd1 o Sd2 contrarias a la neurona que est4 activa en ese
intervalo de tiempo.

d) Aprendizaje, modificacion de pesos y ajuste automatico de
las sefales generadas.

La configuracion de inicio preestablecida (configuracion de pe-
sos manual) en las sinapsis produce, el funcionamiento autbnomo
de la red. Es decir la red genera un patrén de movimiento “base”
cuya frecuencia de salida y tiempos de alternancia quedan fijados
inicialmente. Este patron base puede ser alterado o “escalado” au-
mentando o disminuyendo la actividad de determinadas neuronas
mediante sinapsis externas (véase las sinapsis externas Sf, Sdl,
Sd2... de la Ilustracién 69) o bien modificando los pesos de las co-
nexiones.

En la biologia, se observa que el aprendizaje, entendido como la
modificacién de pesos sindpticos ya sea a corto o largo plazo (STP,
STD, LTD, LTP), esta regido por la concordancia repetitiva entre el
estimulo y la produccion de un potencial de activacion (existen dis-
tintas leyes de aprendizaje biologicamente plausibles como la ley de
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Hebb [43]. Luego partiendo de unos pesos de la red que producen
un patrén base es posible realizar un ajuste de los mismos para pro-
ducir un patron de movimiento mejor adaptado, modificando la ac-
tividad de determinadas neuronas de forma externa. Esa modifica-
cion externa trae implicitamente las caracteristicas del aprendizaje y
provendra de otros circuitos nerviosos o bien directamente como
sefales sensoriales reactivas. Por tanto y a modo de hipotesis, direc-
tamente el entorno a través de sefales sensoriales directas y sefiales
sensoriales adaptadas mediante otros centros nerviosos modela y
rige el aprendizaje.

A modo de ejemplo, la neurona N1 o N2 podria recibir una senal
procedente de un circuito nervioso que se active cuando se intenta
llegar mas alld del limite méximo de giro de la articulacion de tal
modo que produzca una disminucion en la actividad de la neurona y
por tanto de la fuerza ejercida.

5.4.2 Resultados de simulacion.

Se han simulado 15 segundos de tiempo real con una resolucion
de 1ms utilizando Matlab funcionando en un Pc con un procesador
Pentium-4 a 1.6Ghz. Todo el procesamiento consume 12 segundos
con lo cual el sistema permite funcionar en tiempo real. No obstante
hay que tener en cuenta que solamente se simula un grupo muscu-
lar, en el caso de simular 16 grupos musculares, como en el robot
descrito en el apartado 5.2, no podria funcionar en tiempo real. Esta
caracteristica ha motivado el desarrollo de los simuladores descritos
en el Capitulo 3 y Capitulo 4.

La simulacion se ha dividido en tres etapas (a, b y ¢), més una cuar-
ta (d) con un analisis aclaratorio sobre criterios de escalado, magni-
tud de fuerzas y posicion. Estas etapas son los siguientes:

a) Simulacion del modelo muscular (Escalado, magnitud de
fuerzas, velocidad y posicion).

b) Simulacion de la red neuronal propuesta.

¢) Simulacion conjunta (red neuronal/sistema muscular).

d) Escalado, magnitud de fuerzas, velocidad y posicion.
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a) Simulacion muscular:

El resultado de la simulacion del modelo muscular puede verse
siguiendo la Ilustracién 70. En ella se observan las sefiales de con-
trol agonista y antagonista (grafica 1 y 2). El patron inicial se ha
generado de forma artificial para observar el comportamiento del
modelo. De este modo, la sefial para el musculo agonista comienza
a una frecuencia de 12 Hz, posteriormente baja a SHz y finalmente a
2Hz. Por otro lado, la sefial antagonista se mantiene a una frecuen-
cia de 12 Hz durante un intervalo de 2.5sg. De esta forma se confi-
gura un patron de sefiales genéricas representativas del comporta-
miento.

Las graficas 3 y 4 (siguiendo con la Ilustracion 70) muestran la
fuerza ejercida por cada musculo tras el proceso de integracion de la
sefial de pulsos. La grafica 5 representa el modulo de la fuerza
equivalente (diferencial de fuerzas: notese que al ser las fuerzas
paralelas entre si, el modulo de la fuerza equivalente coincide con la
resta de los modulos). El signo indica el sentido de la fuerza equiva-
lente.

La grafica 6 muestra la velocidad durante todo el movimiento,
mientras que la grafica 7 indica la posicion. Obsérvese que debido a
la forma del patron de las sefiales de control, en este caso, la posi-
cion origen y destino no son las mismas.
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Iustracién 70: Resultado de la simulacién del modelo muscular donde se obser-
va; las sefales de pulsos de control (1 y 2), la fuerza ejercida en cada musculo (3
y 4), la fuerza diferencial resultante (5), asi como la velocidad y la posicion du-
rante el movimiento (6 y 7). Obsérvese el cambio de velocidad justo en el sola-
pamiento de las sefiales de control (véase intervalo de velocidad entre el segundo
2 y el 5). Notese que si la fuerza vale cero la velocidad permanece constante
debido a que no se ha simulado rozamientos.

b) Simulacion de la red neuronal propuesta:

El resultado de la simulacion para la generacion de un patrén de
movimiento base se puede ver en la Ilustracion 71 mientras que la
evolucion de los potenciales de membrana de las neuronas Nc...N4
se muestra en la Ilustracion 72. Se ha establecido una frecuencia de
disparo de la neurona SC a 1Khz y se ha simulado un total de 15
segundos con una resolucion temporal de 1 ms. Las graficas 1...10
de la Ilustracion 71 muestran la actividad en las sinapsis Sc...S8.
Obsérvese la alternancia en la actividad en las graficas 9 y 10, regi-
da por la actividad en las graficas 7 y 8.
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Ilustracion 71: Representacion de la actividad en las sinapsis de la red neuronal
propuesta en la [lustracion 69.0bsérvese la alternancia en la secuencia de disparo
en las sinapsis S7 y S8.
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Iustracién 72: Conjunto de valores de potenciales de membrana para cada una
de las neuronas (nc...n4) de la red mostrada en la Ilustraciéon 67 durante la simu-
lacion. Notese que debido a que la neurona nc dispara con una frecuencia de
1Khz y la resolucion ser de Ims se observa un nivel de actividad continua en toda
la grafica.

¢) Simulacion conjunta (red neuronal/sistema muscular):

La Ilustracion 73 y la Ilustracién 74 muestran el resultado de la
utilizacion del patron de movimiento generado por la red neuronal y
el modelo muscular propuesto. En el caso de la Ilustracion 73 el
patron generado es simétrico. Es decir los tiempos de espera confi-
gurados mediante las neuronas N3 y N4 son los mismos. Sin em-
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bargo en la Ilustracion 74 se ha incrementado el tiempo de espera
configurado en N4 lo que produce un patrén asimétrico en las fuer-
zas ejercidas.
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Iustracién 73: Resultado de la simulacion del patron de movimiento generado
por la red neuronal y las fuerzas, velocidad y posicion resultado. De arriba hacia
abajo, fuerza agonista, fuerza antagonista, fuerza equivalente, velocidad y posi-
cion.
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Tlustracién 74: Resultado de la simulacion con un patrén asimétrico. De arriba
hacia abajo, fuerza agonista, fuerza antagonista, fuerza equivalente, velocidad y
posicion.

d) Escalado, magnitud de fuerzas, velocidad y posicion:

Cada pulso de entrada hacia el musculo produce un incremento
en la fuerza ejercida durante cierto intervalo de tiempo. El valor de
dicho incremento depende de las caracteristicas intrinsecas de cada
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musculo. Una forma practica de definir este valor consiste en ajus-
tar los valores de fuerza méximo y minimo del modelo propuesto en
la Ecuacion 39, donde implicitamente queda definido el incremento
de fuerza con cada pulso de entrada. Por ejemplo, la grafica 3 de la
[lustracion 70 muestra un incremento de fuerza en torno a 3.8N
(Newton) en el segundo 6 de simulacion para un rango maximo
comprendido entre 0 y 10N, como consecuencia de la llegada de un
evento (grafica 1 de la Ilustracion 70).

La grafica 5 de la muestra la diferencia entre los mddulos de las
fuerzas aplicadas. Recordemos que la distancia entre el eje de giro y
el punto de aplicacion de las fuerzas es igual para ambas (esta dis-
tancia cambia con el giro de la articulacion), que la fuerzas son pa-
ralelas entre si y ademads se encuentra en el mismo plano de aplica-
cion (véase la Ilustracion 75). Esta fuerza Fe no cambia de valor debi-
do al giro de la articulacion siempre que las fuerzas ejercidas por
ambos musculos no cambien. Sin embargo si lo hace el par de giro
resultante cpr debido a la modificacion de los angulos durante la
rotacion.

-
| ]
I R |
Me
1
]

Iustracion 75: Calculo de la fuerza equivalente y pares de giro que permiten la
rotacion sobre el punto t’. Las fuerzas F1 y F2 (color rojo) son producidas por los
musculos M1 y M2. ¢pl y cp2 (color azul) son las componentes de F1 y F2 o los
pares debidos a las fuerzas F1 y F2 a una distancia d. cpr es el par resultante calcu-
lado como la diferencia entre cpl y cp2. A su vez cpr es componente de Fe o fuer-
za equivalente cuyo modulo es igual a la diferencia entre F1 y F2 debido a que son
fuerzas contrapuestas. Observacion: cpr, cp2, F2 y Fe, tiene el mismo punto de
aplicacion o’. Se han dibujado desplazadas para aclarar la ilustracion.

La grafica 6 de la Ilustracion 70 muestra la velocidad calculada co-
mo la integral de la fuerza equivalente entre la masa puntual. Re-
cordemos que la velocidad es la integral indefinida de la aceleracion
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y que ésta es igual a la fuerza aplicada entre la masa. Observando la
Ilustracion 75, el vector velocidad tendria su punto de aplicacion en

b

0.

Por tultimo, la grafica 7 (Ilustracion 70), muestra la posicion del
punto de la articulaciéon o’ obtenida a partir de la integral de la velo-
cidad. Obsérvese que los valores de posicion del punto o’ quedara
dentro de los limites de giro siempre y cuando no sea superior a la
distancia entre el punto t” y cada musculo.

5.4.3 Integracion real con el sistema de control del ro-
bot bipedo Robonova-I

Se ha probado la planificacion de trayectorias y la conver-
sion a comandos motores. La informacion sensorial obtenida del
robot se ha traducido a pulsos neuronales y tras ser procesadas por
el motor de simulacion descrito en el capitulo 4, se han convertido a
sefiales PWM por el circuito de adaptacion de sefiales (véase las
[lustracion 61, Ilustracion 63 y Ilustracion 76). Este flujo de infor-
macion queda resumido en la Ilustracion 76. La tarea de planifica-
cion de trayectorias se desarrolla en la corteza cerebral motora.

Modelo adaptativo
a
Generador de Tren de pulsos
trayectorias * codificado
A
Comandos Modulo de

motores

Iustracién 76: Esquema de interconexion para la obtencion de los comandos
motores.

En estos experimentos se ha realizado con pulsos neuronales para
permitir la posterior incorporacion de otros centros nerviosos como
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el Cerebelo. Con estos experimentos se ha demostrado la viabilidad
del control de robots con estructuras funcionales basadas en pulsos
neuronales computados por motores de simulacién como los descri-
tos en los capitulos 3 y 4.

El experimento ha consistido en definir y ejecutar un conjunto de
patrones de movimiento (levantarse, sentarse, mantener el peso so-
bre un pie). Entiéndase por patrén de movimiento como una se-
cuencia de valores correlacionados en el tiempo y que describen los
movimientos del robot. En el caso del robot objeto de estudio cada
patron de movimiento esta formado por:

e Un conjunto de posiciones angulares objetivo para cada mo-
tor (16 motores en total) ordenados temporalmente.

e Un conjunto de velocidades para cada motor y para cada in-
tervalo de dos posiciones objetivo, durante la ejecucion del
patron.

La divisién en patrones se ha realizado estableciendo la premisa de
que el estado inicial del movimiento y el estado final sean estados
dinamicamente estables. (Entiéndase por estado estable, como el
conjunto de posiciones de todos los motores que producen una pos-
tura del robot, donde la resultante de todas las fuerzas aplicadas
sobre el centro de gravedad es igual a cero). Por ejemplo, un patrén
de movimiento que permita al robot andar, parte del un estado esta-
ble “de pie erguido” y termina en un estado estable “de pie ergui-
do”, tras dar un paso (con un conjunto de estados intermedios ines-
tables).

5.4.4 Descripcion del experimento

Es importante destacar la correcta secuencializacion tempo-
ral en la ejecucion de los diferentes patrones de movimiento. A este
nivel, el sistema encargado de general las diferentes secuencias,
puede asemejarse a un circuito digital secuencial. En estos circuitos
se calcula el estado siguiente en base al estado actual y al conjunto
de entradas presentes. En este ejemplo, el estado actual lo formaria
la posicion angular de cada motor, mientras que las entradas podri-
an ser la velocidad con que queremos que se desplace, el estado
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objetivo a alcanzar, la posicion del robot con respecto a un punto
referenciado con el entorno, la fuerza gravitacional sobre centro de
gravedad, etc. Es decir, multitud de informaciones sensoriales que
permiten seleccionar el siguiente conjunto de sub-posiciones Opti-
mas para alcanzar un estado estable.

La biologia dispone de diferentes centros nerviosos dedicados a esta
tarea. Para el caso de movimientos locomotrices, donde las acciones
son repetitivas (por ejemplo caminar), el control se realiza de mane-
ra automatica (refleja) con poca o ninguna intervencion constante
de centros nerviosos superiores [62]. No obstante la necesidad con-
tinuada de adaptacion a las condiciones del entorno inmediato, exi-
ge un ajuste del movimiento dptimo y continuo [57]. Es decir, los
movimientos locomotrices se ejecutan de forma automética y los
centros de control nervioso superiores intervienen cuando es nece-
sario.

Seiiales modulantes
procedentes de otros
centros nerviosos como
el cerebelo

Seiiales sensoria-

Modulacion

Neuronas
Motoras

1 1 1 1 Patron motor

Conjunto de
musculos

Generador Red de
de ritmo ’ patrones

HHN

Ilustracion 77: Esquema simplificado de un generador central de patrones CGP.
Existen circuitos nerviosos dentro del CGP que, de forma automatica y sin ningu-
na estimulacion sensorial externa, generan sefales ritmicas para la ejecucion de
los diferentes patrones de movimiento.

Uno de los centros nerviosos involucrados en la generacion de mo-
vimientos ritmicos es el CPG “Generador central de patrones”.
Este centro nervioso controla tareas como la respiracion o la loco-
mocion. El funcionamiento, como se describio anteriormente, es
parecido a un circuito secuencial, pero tiene ciertas diferencias. El
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CPG genera de forma ritmica patrones de actividad basicos sin ne-
cesidad de la existencia de entradas sensitivas procedentes de esti-
mulos externos. Ademas el patron que genera difiere (en mayor o
menor medida dependiendo de la especie) del patrén locomotor
final que es aplicado a los musculos. El patron locomotor basico
generado por el CGP se modifica por la informacion sensitiva pro-
cedente sefales sensoriales externas y de otros centros nerviosos
dedicados a tareas especificas (véase la Ilustracion 77). De este mo-
do el patrén de movimiento se “adapta sutilmente” a las circunstan-
cias cambiantes del entorno tanto en forma como en tiempo.

5.4.5 Resultados obtenidos

La informacion intercambiada con el robot son la respuesta
de los acelerdmetros (balanceo y cabeceo), sefial de los interrupto-
res de contacto en los pies, posiciones angulares y velocidades con
las siguientes particularidades:

1. Configuracién de velocidad durante la ejecucion del patron: Se
configura la velocidad maxima al inicio de cada movimiento
(valida para cada par de posiciones objetivos e igual para todos
los motores) siendo constante durante dicho intervalo. Esto im-
plica que la velocidad en el arranque inicial y el final la estable-
ce el controlador interno de cada servo (siguiendo la Ilustracion
60).

2. La ejecucion de los patrones de movimiento a nivel motor se
hace en ciclo abierto. Solo existe realimentacion con los acele-
rémetros y los sensores de contacto de los pies. Esto es debido a
la desconexion del sistema de control local durante la lectura de
las posiciones.

3. La Ilustracion 78 muestra la numeracion utilizada para la identi-
ficacion de los diferentes motores del robot. Es importante hacer
notar, para la mejor compresion de las ilustraciones mostradas
en esta seccion, la referencia de posicion en cero de cada servo.
Es decir en el caso de movimientos simétricos cada par de ser-
vos gemelos tiene posiciones diferenciales. Por ejemplo, si el
servo numero 4 tiene la posicion 120, el servo gemelo (servo
12) estara en la posicion 200-120 = 80.
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4. Otra observacion a destacar es la calibracion. Cada servo difiere
en angulo de giro para una misma coordenada objetivo. Esta ca-
libracidn se tiene en cuenta en la generacion de los patrones de
movimiento, pero se ve reflejado en la Ilustracion 82,
[lustracién 83 y en la Ilustraciéon 87, donde los movimientos
gemelos se ven ligeramente diferentes.

5. Los interruptores de contacto disponen de un filtro para la eli-
minacion de rebotes por hardware. El filtro simplemente com-
prueba que la sefial se mantenga en estado alto durante al menos
1 milisegundo, reestableciendo esta condicion cuando la senal
pasa ha estado bajo por la detecciéon de un rebote o la desco-
nexion del contacto.
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Tlustracion 78: Numeracion utilizada para la identificacion de motores.
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Patron compuesto (levantarse, mantener el peso sobre un pie,
sentarse)

Respuesta giréscopos. Sensibilidad: 70%, Patrén: "compuesto”, trayectoria:27 subpatrones
0.9

G1
— G2 (varios colores)

0.8

0.7+

0.6

L ha
050 i il TR ol

Respuesta normalizada 0-1

0.3

02 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Tiempo (ms) % 10°
Ilustracion 84: Respuesta de los girdscopos G1 y G2 (cabeceo y balanceo) com-
puesta de varios patrones de movimiento (levantarse, mantener peso sobre un pie
y sentarse.

Velocidad durante cada subpatrén. Patrén: "compuesto”, trayectoria:27 subpatrones
0.8 R o e

0.7+

0.5+

Velocidad normalizada 0-1

0.3

0.2+

0.1 1 i iioemibontiiociiies: ; . ot e | . )
0 0.2 0.4 06 08 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Tiempo (ms) x 10°
Ilustracion 85: Conjunto de velocidades para el conjunto de motores, durante la

ejecucion del patron de movimiento compuesto.
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Respuesta sensor pie derecho. Patron: "compuesto”, trayectoria:27 subpatrones
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Respuesta sensor pie izquierdo. Patrén: "compuesto”, trayectoria:27 subpatrones
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Ilustracion 86: Respuesta de los interruptores de contactos de los pies durante la
ejecucion de los patrones de movimiento. Las vibraciones estructurales y el pro-
pio movimiento en si, produjeron modificaciones en la presion de cada pié.
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5.5 Conclusiones

Las estrategias de control de robots como agentes inteligen-
tes estan intimamente relacionadas con la base tecnologica utilizada
(entiéndase por tecnologia basada en silicio, tecnologia basada en el
carbono, etc.). En este ambito los sistemas biologicos han optado,
como mecanismo eficiente de control, por sistemas nerviosos basa-
dos en células que intercambian informacién mediante pulsos eléc-
tricos. No obstante hay que destacar que ésta es una caracteristica
beneficiosa bajo el conjunto de restricciones impuestas por las pro-
piedades que rigen el funcionamiento de los sistemas vivos (entién-
dase como el conjunto de propiedades quimicas, electroquimicas,
mecanicas, etc.). Por tanto, esta forma de comunicaciéon y manejo
de la informacién no tiene porqué ser igual de 6ptima en los siste-
mas basados en silicio.

Probablemente en un futuro el comportamiento “inteligente” de los
sistemas artificiales esté basado en las propiedades funcionales de
los sistemas biologicos, pero posiblemente, y a modo de hipdtesis,
no tendran que reproducir exactamente su arquitectura, simplemente
su funcionalidad.

Partiendo de esta premisa la solucion a la bisqueda de un sistema
de control artificial igual de eficiente que uno bioldgico pasa por el
conocimiento del conjunto de reglas que rigen el traspaso funcional
entre tecnologias (entiéndase entre la biologia y el silicio). Este co-
nocimiento es muy complejo y ha motivado y justificado la cons-
truccion y adaptacion de los robots descritos en éste capitulo cuya
experiencia y aportaciones quedan resumidas a continuacion:

e Se ha construido y descrito dos plataformas robdticas (un
brazo robot de dos grados de libertad y un humanoide) adap-
tadas para su control mediante redes neuronales de pulsos.

e Se ha descrito un sistema de control evolutivo basado en al-
goritmos genéticos que ha permitido obtener una vision glo-
bal fuera de las alternativas de control tradicionales. Esta
plataforma no so6lo ha contribuido como base de experimen-
tacion para el desarrollo de este trabajo de Tesis, sino que ha
servido como plataforma de experimentacion y prueba de
una red neuronal basada en el cerebelo [103] [7] [109] ob-
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servando como es posible construir sistemas de control fun-
cionales inspirados en la biologia.

e En una segunda etapa, se ha puesto de manifiesto el conjun-
to de dificultades que aparecen en el control de sistemas fi-
sicos mediante redes neuronales basadas en pulsos, en espe-
cial con un robot bipedo compuesto por 16 servo-motores,
tres girdscopos y dos sensores de contacto.

e Se ha descrito el hardware de control basado en circuitos
FPGA que permite el manejo del robot bipedo mediante re-
des neuronales basadas en pulsos.

e Se ha establecido una comparacion entre los sistemas senso-
motores biologicos y los sistemas artificiales, aportando es-
quemas de conversion biologico/artificial. En especial se ha
descrito un mecanismo de conversion de sefales neuronales
musculares a sefiales PWM coherentes con el control de ser-
vo-motores.

El control de sistemas fisicos mediante controladores neuronales
basados en pulsos resulta complejo, principalmente por el andlisis
tanto en la temporizacion como en la correcta secuencializacion de
cientos o miles de patrones de pulsos emitidos por las redes neuro-
nales artificiales.

El comportamiento del sistema final y méas concretamente la capa-
cidad de control obtenida mediante los sistemas neuronales basados
en pulsos, dependen en gran medida de las caracteristicas sensoria-
les del sistema fisico que se utiliza (entiéndase como una plataforma
robotizada multisensorial). Los sistemas bioldgicos poseen sistemas
sensoriales que proporcionan en tiempo real y de forma masiva una
“medida” del estado del entorno y del estado del propio individuo
dificilmente reproducible por la tecnologia actual. Ademas estos
sistemas son auto-reparables y auto-calibrados lo que proporciona
una estabilidad funcional 6ptima al sistema.

A modo de conclusion final, la “evolucion” de los sistemas artificia-
les en lo referente a la parte de control pasa por el desarrollo de sis-
temas sensoriales mucho més complejos que permitan un grado de
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interaccion con el entorno y con el propio individuo con mayor re-
solucion.






Capitulo 6
Conclusiones y aportaciones

Este capitulo es un resumen del trabajo presentado en esta
memoria de Tesis. En €l se discuten los principales resultados obte-
nidos, la aportacion cientifica, asi como la innovacion que represen-
ta.

6.1 Marco de la investigacion realizada

Antes de comenzar el trabajo de esta Tesis doctoral se afron-
to el desarrollo de distintos robots y con ello se adquiri6 experiencia
en este campo sobre la dificultad de “creacion de nuevos agentes” y
retos en cuanto a esquemas nuevos de control. Este esfuerzo previo
ha motivado, en gran parte, el trabajo presentado en esta memoria.

La Tesis se ha realizado en el marco de dos proyectos europeos:

e SpikeFORCE: Real-Time Spiking Networks for Robot
Control (FP5-IST-2001-35271). (01-05-2002 hasta 30-09-
2005)

e SENSOPAC: Sensory motor structuring of perception and
action for emerging cognition (FP6-IST-028056). (01-01-
2006 hasta 30-12-2010)

El objetivo de SpikeFORCE era desarrollar modelos de estructuras
neuronales bioldgicamente plausibles de pulsos y estudiar meca-
nismos para su utilizacion en tareas de control de Robots. SENSO-
PAC va un paso més alld y pretende estudiar como, utilizando ro-
bots biomorficos y estructuras de control bio-inspiradas, podemos
evaluar mecanismos eficientes de control y sensado activo para ta-
reas de exploracion. En este proyecto se estudia como se estructuran
las “nociones cognitivas” en forma de modelos “abstraidos” de los

191
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sistemas biologicos como por ejemplo: el ciclo cerebelo-oliva infe-
rior asi como otros centros nerviosos.

En el marco de ambos proyectos el desarrollo de tecnologias de
simulacion de redes neuronales de pulsos eficientes para su utiliza-
cion en tareas de control de robots (en tiempo real), constituye un
pilar central. Ademas, el estudio de nuevas formas de computacion
radicalmente distintas a las convencionales (entiéndase ésta ultima
como tecnologia de procesadores secuenciales) tiene un interés im-
portante en si mismo. En este ambito se pueden considerar las “ar-
quitecturas de procesamiento” presentadas en este trabajo como
arquitecturas escalables en donde la informacion de entrada salida
son pulsos de neuronas. La arquitectura de procesamiento esta com-
puesta por procesadores de propdsito especifico con una sola “ins-
truccion”: procesar un pulso.

Este tipo de arquitecturas permite estudiar la escalabilidad y nuevas
formas de paralelizacion que tienen interés actualmente dado el gran
numero de recursos computacionales de los que podemos disponer
en un solo circuito integrado basado en hardware reconfigurable.

6.2 Conclusiones

La mayor contribucion de este trabajo consiste en el desarro-

llo de dos arquitecturas de procesamiento eficiente de pulsos neuro-
nales para la simulacion de sistemas neuronales bioldgicamente
plausibles de tamafio mediano en tiempo real. Se ha desarrollado
una aproximacion dirigida por tiempo con una implementacién
hibrida software/hardware en donde se han desarrollado médulos de
computacion hardware en FPGA, primitivas de computacion y mo-
dulos software ejecutados en un computador convencional conecta-
do a la placa co-procesadora.
La otra aproximacion dirigida por eventos es radicalmente distinta.
En este caso todo el sistema se simula en la placa co-procesadora y
el computador se utiliza meramente como herramienta de inicializa-
cion y monitorizacion. Esta segunda aproximacidon permite empo-
trar el motor de simulacion en robots reales sin necesidad de co-
nexion con computadores convencionales.

Los conceptos que se han estudiado, con este tipo de motores de
simulacion, precisan de tecnologias de control de robots en tiempo
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real. Para ello se han desarrollado y complementado dos platafor-
mas roboéticas y los modulos de comunicacion con el motor de si-
mulacion. Esta contribucidon es un buen ejemplo del trabajo para
afrontar la convergencia de tecnologias de robdtica (motores, senso-
res), tecnologias de computacion de altas prestaciones (hardware
reconfigurable y procesamiento paralelo) y esquemas de control
bio-inspirado.

Los resultados fundamentales de esta Tesis no son simulaciones
concretas sino medicion de prestaciones de los motores de simula-
cion desarrollados, validacion de las plataformas robdticas desarro-
lladas asi como los esquemas de comunicacion.

El trabajo presentado en esta Tesis doctoral abre las puertas a futu-
ras investigaciones relacionadas con sistemas biologicos como el
cerebelo como objetivos de simulacion.

6.3 Produccion cientifica

A lo largo de este trabajo de investigacion se han publicado
los siguientes trabajos cientificos:

Articulos con indice de impacto (SCI):

1. Eduardos Ros, Eva M. Ortigosa, Rodrigo Agis, Richard Carrillo
and Michael Arnold, “Real-Time Computing Platform for
Spiking Neurons (RT.Spike)”, IEEE transactions on Neural
Networks, July 2006, Volume 17, Number 4, pp. 1050-1063,
(ISSN 1045-9227).

2. E. Ros, R. Carrillo, E. M. Ortigosa, B. Barbour, and R. Agis.
“Event-Driven Simulation Scheme for Spiking Neural Net-
works Using Lookup Tables to Characterize Neuronal Dy-
namics”. Neural Computation. (2006) 18(12): 2959-2993.

3. Rodrigo Agis, Javier Diaz, Eduardo Ros, Richard Carrillo, Eva.
M. Ortigosa, “Hardware Event-driven Simulation Engine for
Spiking Neural Networks”, International Journal of Electron-
ics (Taylor & Francis Group), Volume 94, Issue 5, May 2007,
pp- 469-480.
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Articulos presentados en congresos y publicados en Lectures
Notes in Computer Science (también con SCI):

1.

Eduardo Ros, Rodrigo Agis, Richard R. Carrillo, Eva M. Orti-
cosa. ‘“Post-synaptic Time-Dependent Conductances in Spik-
ing Neurons: FPGA Implementation of a Flexible Cell
Model”. 7™ International Work-Conference on Artificial and
Natural Neural Networks, IWANN 2003 Proceedings, Part II,
pp. 145-152, (ISBN: 3-540-40211-X). Mad, Menorca, Spain,
June 3-6, 2003. Lecture Notes in Computer Science, vol 2686,
Springer 2003.

Eva M. Ortigosa, Pilar M. Ortigosa, Antonio Cafias, Eduardo
Ros, Rodrigo Agis and Julio Ortega Ac, “FPGA Implementa-
tion of Multi-Layer Perceptrons for Speech Recognition”,
FPL: 13th international conference on field programmable logic
and applications Lisbon - Portugal, September 1-3, 2003.

Eduardo Ros, Eva M. Ortigosa, Rodrigo Agis, Richard Carrillo,
Alberto Prieto and Mike Arnold. “Spiking Neurons Comput-
ing Platform”. 8th Internacional Work Conference on Artificial
Neural Networks, IWANN 2005, pp470-478, (ISBN-13: 978-3-
540-26208-4). Vilanova I la Geltra, Barcelona, Spain, June 8-
10, 2005.

R. Carrillo, Eduardo Ros, Eva M Ortigosa, Boris Barbour and
Rodrigo Agis. “Lookup Table Powered Neural Event-Driven
Simulator”, 8th Internacional Work Conference on Artificial
Neural Networks, IWANN 2005, pp168-175, (ISBN-13: 978-3-
540-26208-4). Vilanova I la Geltra, Barcelona, Spain, June 8-
10, 2005.

Rodrigo Agis, Javier Diaz, Eduardo Ros, Richard Carrillo, Eva.
M. Ortigosa, “Event-driven simulation engine for spiking
neural networks on a chip”, International workshop on applied
reconfigurable computing (ARC2006) delft, the Netherlands,
march 1-3, 2006. Lecture Notes in Computer Science. Vol:
3985, pp 36-45 ISBN-10 3-540-36708-X Springer Berlinb Hei-
deidelberg New York.
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Silvia Tolu, Eduardo Ros, Rodrigo Agis, “Bio-inspired control
model for object manipulation by humanoid robots”, 9th In-
ternacional Work Conference on Artificial Neural Networks,
IWANN 2007, San Sebastian (Spain) June 20-22, 2007, pp
822-829. ISBN-10 3-540-73006-0 Springer Berlin Heidelberg
NewYork.

Otras aportaciones a conferencias cientificas:

1.

Rodrigo Agis, Richard Carrillo, Antonio Cafias, Begofia del
Pino y Francisco J. Pelayo, Entorno hardware-software para
experimentacion basado en un micro-robot. Actas de las II
Jornadas sobre Computacion Reconfigurable y Aplicaciones
(JCRA2002), pp. 261-266, (ISBN: 84-699-9448-4), Almuifiecar
(Granada), 18-20 Septiembre 2002.

Agis R., Ros E., Carrillo R., Orticosa. E.M., Pelayo F.J, Prieto
A., Implementacion en PFGAs de una plataforma de simu-
lacion de Neuronas de Pulsos. III Jornadas sobre computacion
reconfigurable y aplicaciones pp. 301-308, (ISBN: 84-600-
9928-8), Escuela Politécnica Superior Universidad autonoma de
Madrid. Madrid, 10, 11 y 12 de septiembre de 2003.

Agis R., Ros E., Diaz J., Mota S., Carrillo R., Orticosa E, Pela-
yo F., Prieto A., Sistema de control basado en visién y pro-
piacepcion de robots con FPGA. FPGAs: Computacion y apli-
caciones, pp. 667-674, (ISBN: 84-688-7667-4). Barcelona 13-15
de Septiembre del 2004. JCRA. 2004.

0.J.M. Coenen, C. Boucheny, M. Bezzi, D. Marchal, M.P.
Arnold, E. Ros, R. Carillo, E.M. Ortigosa, R. Agis, B. Barbour,
A. Arleo, T. Nieus, E. D'Angelo, Adaptive spiking cerebellar
models and real-time simulations, In: Society for
Neuroscience Abstracts, No. 827.4, San Diego, USA. 2004.

R. Agis, R. Carrillo, V. Moran, A.Gonzalez, C. Morillas, F. Pe-
layo and J.L.Bernier, Monitoring a mobile robot using a web
interface, III International conference on Multimedia and ICTs
in Education (mICTE2005), pp. 1288-1293, Vol III , (ISBN: 84-
609-5994-5). Caceres, June 7-10 2005.
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Rodrigo Agis, Eduardo Ros, F.J.Pelayo, Méximo Barbaro, Giani
Mereu, Luigi Raffo. “Prototipo de sistema de comunicacion
SPI para dispositivos neuromorficos”, Dentro del congreso
espaiol de informatica (CEDI 2005), Jornadas sobre Computa-
cion Reconfigurable y Aplicaciones (JCRA 2005), pp 333-337,
(ISBN:84-9732-439-0). Granada del 13-16 de septiembre del
2005.

Rodrigo Agis, Eduardo Ros, F.J.Pelayo, Richard Carrillo, Eva
Ortigosa, Rafael Rodriguez, Javier Diaz, Sonia Mota. “Sistema
evolutivo de control de un brazo: Optimizacion de constan-
tes dinamicas”. Dentro del congreso espafiol de informatica
(CEDI 2005), Jornadas sobre Computaciéon Reconfigurable y
Aplicaciones (JCRA 2005), pp 311-316, (ISBN:84-9732-439-0).
Granada del 13-16 de septiembre del 2005.

Rodrigo Agis Melero, Facncisco F. Franco Ramon, Francisco J.
Pelayo Valle, Eduardo Ros Vidal, Christian A. Morillas Gutié-
rrez, “Wellmerit: Robot experimental con vision estéreo” Com-
putacion reconfigurable y aplicaciones (JCRA 2006), pp. 147-
151, (ISBN-10:84-611-1315-2). Céceres 12, 13, 14 de septiem-
bre 2006.

6.4 Aportaciones

tes:

1.

Las principales aportaciones de este trabajo son las siguien-

Partiendo de modelos neuronales biologicamente plausibles se
ha establecido un modelo de referencia que constituye un buen
compromiso entre fidelidad al modelo biolégico, complejidad
de computacion y posibilidades de particularizaciéon mediante
ajuste de algunas de las funciones (decaimiento pasivo, inyec-
cion gradual de carga, etc.)

Partiendo del modelo anterior, se ha definido una arquitectura
de procesamiento de pulsos neuronales dirigida por tiempo, di-
sefiando un cauce segmentado de datos para aprovechar mejor
los recursos de computacion, inherentemente paralelos, de los
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dispositivos FPGA. Se ha estructurado todo el sistema de datos
(pulsos neuronales) en distintas configuraciones de memoria
empotrada o en placa para facilitar su acceso paralelo. Esto hace
que la arquitectura desarrollada sea totalmente escalable y las
prestaciones puedan multiplicarse replicando unidades funcio-
nales en el mismo chip.

Se ha disefiado toda una plataforma hibrida software/hardware
para la utilizacién del motor de simulacion dirigido por tiempo.
La topologia de la red y el aprendizaje se simulan en software
mientras que la actualizacion de estados neuronales se realiza en
hardware dedicado en la placa co-procesadora (arquitectura de
procesamiento desarrollada). Se ha comprobado la ganancia en
prestaciones gracias a la utilizacion de la placa co-procesadora
desarrollada con una simulacion de un cerebelo artificial en
tiempo real.

Se ha desarrollado una arquitectura de procesamiento de pulsos
neuronales dirigida por eventos. En este caso todo el sistema se
ha implementado en el dispositivo FPGA (con varios médulos
de memoria externos). Se han desarrollado modulos software
para la mera monitorizacion de las simulaciones. Se han depu-
rado los diferentes riesgos en el cauce segmentado de datos. El
hecho de implementar todo el sistema en la plataforma reconfi-
gurable facilita su utilizacién como sistema de control empotra-
do. Se han obtenido prestaciones sobresalientes de mas de dos
millones de pulsos procesados por segundo.

Se han disefiado y complementado dos plataformas roboticas
con mddulos de comunicacion especificos para los motores de
simulacion desarrollados. En estas plataformas se ha facilitado
el acceso directo en tiempo real a sensores y motores. Estas pla-
taformas constituyen herramientas de validacion muy utiles para
esquemas de procesamiento bio-inspirados en los que se requie-
re la interaccion continua (tiempo real) del sistema con el entor-
no.

Estableciendo un paralelismo entre las funciones musculares
motoras y la dinamica de sistemas basados en servomotores, se
ha propuesto e implementado un mecanismo de conversion de
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sefiales que permite ek control de movimientos del robot bipedo
mediante el motor de simulacién dirigido por eventos.

6.5 Trabajo futuro

El trabajo futuro en este campo es muy diverso. Por un lado
el trabajo presentado constituye una herramienta muy valida para la
simulacion de sistemas neuronales biologicamente plausibles. En
este trabajo se ha presentado la tecnologia de simulacién desarrolla-
da (arquitecturas de procesamiento de proposito especifico) y como
trabajo futuro, su utilizacion para simulaciones concretas de siste-
mas como el cerebelo, la oliva inferior, etc. Ademas se han desarro-
llado y complementado plataformas robdticas que permiten experi-
mentar con la abstraccion de primitivas sensorimotoras en modelos
y esquemas de control basados en el principio de percepcion-accion
en ciclo cerrado con agentes reales (“Embodiment”). Esto hace que
esta tecnologia tenga un gran potencial en el campo de la robotica y
esquemas de control bio-inspirados empotrados en agentes activos.



Capitulo 7
Conclusions and main
contributions

This chapter is a summary of the work presented in this PhD
Thesis. Here we discuss the main results obtained, the scientific
outcome, and the innovation points addressed.

7.1 Framework of the research task

Before starting the work of this PhD different robotic plat-
forms were developed that helped the author to gain expertise in
this field. Furthermore we realised about the inherent difficulty of
“creating new agents” and the challenge of devising new control
schemes. This previous creative effort has highly motivated the
work presented in this Thesis.

The Thesis has been done in the framework of two EU pro-
jects:

e SpikeFORCE: Real-Time Spiking Networks for Robot
Control (FP5-IST-2001-35271). (01-05-2002 till 30-09-
2005)

e SENSOPAC: Sensory motor structuring of perception and
action for emerging cognition (FP6-IST-028056). (01-01-
2006 till 30-12-2010)

The goal of SpikeFORCE was to develop models of spiking neural
structures biologically plausible and study mechanisms for their
utilization in robot control tasks. SENSOPAC represents a step be-
yond the control task and addresses the study of how, using bio-
morphic robots and bio-inspired control schemes we can evaluate
efficient control and active sensing strategies for exploration tasks.
In this project is studied how “cognitive notions” are structured by

199
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means of abstracted models in biological models, for instance in
olivo-cerebellar structures and other neural subsystems.

For both projects the development of efficient spiking neural net-
work simulation technologies to be used in real-time robot control
tasks represents an issue of critical importance. Furthermore, the
study of new computation schemes radically different to the con-
ventional sequential processors based techniques remains as break-
ing through point in itself. The new “computing architectures” pre-
sented in this work can be considered as scalable architectures in
which the input/output information is represented by means of neu-
ral spikes. The processing architecture is a specific purpose proces-
sor with a single “instruction”: process a spike.

In this kind of architectures in possible to study the scalability issue
and new parallelization techniques that become of specific interest
provided the large number of computing resources currently avail-
able on single chips (reconfigurable hardware devices).

7.2 Conclusions

The main contribution of this work consists in the develop-
ment of two efficient processing architectures for real-time me-
dium-scale spiking neural networks simulations (of biologically
plausible neural systems). A time-driven approach has been devel-
oped with a hybrid Hardware/Software implementation. Here we
have designed hardware computing modules as specific purpose
hardware in FPGA and software modules that are run on a host
conventional computer in which the hardware co-processing board
is plugged in.

The other approach driven by events is radically different. In
this case all the system is simulated in the co-processing board and
the host computer is only used as initialization and monitorization
tool. This second approach allows embedding the simulation en-
gine in real robots without requiring the connection to conventional
computers. Therefore it represents a stand-along platform.

The concepts that are studied, with this kind of simulation engines,
require real-time robot control technologies. For this purpose, the
work here presented describes how two robotic platforms have been
developed and complemented with the communication modules to
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interface in real time the simulation engines. This contribution is a
good example of the work that needs to be faced to integrate the
different robotic technologies (motors and sensors), high perform-
ance computing technologies (reconfigurable hardware and parallel
processing) and bio-inspired control schemes.

The main results of this Thesis are not specific simulations, but
rather the performance of the simulation engines developed and the
validation of the robotic platforms presented (including the commu-
nication schemes).

The work presented in this PhD Thesis opens the door to future re-
search issues related with biologically plausible systems such as the
cerebellum as simulation goal.

7.3 Scientific production

Along this research work different scientific publications
have been produced:

Papers with Scientific Impact (SCI):

1. Eduardos Ros, Eva M. Ortigosa, Rodrigo Agis, Richard Carrillo
and Michael Arnold, “Real-Time Computing Platform for
Spiking Neurons (RT.Spike)”, IEEE transactions on Neural
Networks, July 2006, Volume 17, Number 4, pp. 1050-1063,
(ISSN 1045-9227).

2. E. Ros, R. Carrillo, E. M. Ortigosa, B. Barbour, and R. Agis.
“Event-Driven Simulation Scheme for Spiking Neural Net-

works Using Lookup Tables to Characterize Neuronal Dy-
namics”. Neural Computation. (2006) 18(12): 2959-2993.

3. Rodrigo Agis, Javier Diaz, Eduardo Ros, Richard Carrillo, Eva.
M. Ortigosa, “Hardware Event-driven Simulation Engine for
Spiking Neural Networks”, International Journal of Electron-
ics (Taylor & Francis Group), Volume 94, Issue 5, May 2007,
pp- 469-480.
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4. Papers presented in conferences and Publisher in Lectures
Notes in Computer Science (also with SCI):

5. Eduardo Ros, Rodrigo Agis, Richard R. Carrillo, Eva M. Orti-
cosa. ‘“Post-synaptic Time-Dependent Conductances in Spik-
ing Neurons: FPGA Implementation of a Flexible Cell
Model”. 7™ International Work-Conference on Artificial and
Natural Neural Networks, IWANN 2003 Proceedings, Part II,
pp. 145-152, (ISBN: 3-540-40211-X). Mad, Menorca, Spain,
June 3-6, 2003. Lecture Notes in Computer Science, vol 2686,
Springer 2003.

6. Eva M. Ortigosa, Pilar M. Ortigosa, Antonio Cafas, Eduardo
Ros, Rodrigo Agis and Julio Ortega Ac, “FPGA Implementa-
tion of Multi-Layer Perceptrons for Speech Recognition”,
FPL: 13th international conference on field programmable logic
and applications Lisbon - Portugal, September 1-3, 2003.

7. Eduardo Ros, Eva M. Ortigosa, Rodrigo Agis, Richard Carrillo,
Alberto Prieto and Mike Arnold. “Spiking Neurons Comput-
ing Platform”. §8th Internacional Work Conference on Artificial
Neural Networks, IWANN 2005, pp470-478, (ISBN-13: 978-3-
540-26208-4). Vilanova I la Geltra, Barcelona, Spain, June 8-
10, 2005.

8. R. Carrillo, Eduardo Ros, Eva M Ortigosa, Boris Barbour and
Rodrigo Agis. “Lookup Table Powered Neural Event-Driven
Simulator”, 8th Internacional Work Conference on Artificial
Neural Networks, IWANN 2005, pp168-175, (ISBN-13: 978-3-
540-26208-4). Vilanova I la Geltru, Barcelona, Spain, June 8-
10, 2005.

9. Rodrigo Agis, Javier Diaz, Eduardo Ros, Richard Carrillo, Eva.
M. Ortigosa, “Event-driven simulation engine for spiking
neural networks on a chip”, International workshop on applied
reconfigurable computing (ARC2006) delft, the Netherlands,
march 1-3, 2006. Lecture Notes in Computer Science. Vol:
3985, pp 36-45 ISBN-10 3-540-36708-X Springer Berlinb Hei-
deidelberg New York.
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10.

Silvia Tolu, Eduardo Ros, Rodrigo Agis, “Bio-inspired control
model for object manipulation by humanoid robots”, 9th In-
ternacional Work Conference on Artificial Neural Networks,
IWANN 2007, San Sebastian (Spain) June 20-22, 2007, pp
822-829. ISBN-10 3-540-73006-0 Springer Berlin Heidelberg
NewYork.

Other contributions in scientific conferences:

1.

Rodrigo Agis, Richard Carrillo, Antonio Cafias, Begofia del
Pino y Francisco J. Pelayo, Entorno hardware-software para
experimentacion basado en un micro-robot. Actas de las II
Jornadas sobre Computacion Reconfigurable y Aplicaciones
(JCRA2002), pp. 261-266, (ISBN: 84-699-9448-4), Almuifiecar
(Granada), 18-20 Septiembre 2002.

Agis R., Ros E., Carrillo R., Orticosa. E.M., Pelayo F.J, Prieto
A., Implementacion en PFGAs de una plataforma de simu-
lacion de Neuronas de Pulsos. III Jornadas sobre computacion
reconfigurable y aplicaciones pp. 301-308, (ISBN: 84-600-
9928-8), Escuela Politécnica Superior Universidad autonoma de
Madrid. Madrid, 10, 11 y 12 de septiembre de 2003.

Agis R., Ros E., Diaz J., Mota S., Carrillo R., Orticosa E, Pela-
yo F., Prieto A., Sistema de control basado en visién y pro-
piacepcion de robots con FPGA. FPGAs: Computacion y apli-
caciones, pp. 667-674, (ISBN: 84-688-7667-4). Barcelona 13-15
de Septiembre del 2004. JCRA’2004

0.J.M. Coenen, C. Boucheny, M. Bezzi, D. Marchal, M.P.
Arnold, E. Ros, R. Carillo, E.M. Ortigosa, R. Agis, B. Barbour,
A. Arleo, T. Nieus, E. D'Angelo, Adaptive spiking cerebellar
models and real-time simulations, In: Society for
Neuroscience Abstracts, No. 827.4, San Diego, USA. 2004.

R. Agis, R. Carrillo, V. Moran, A.Gonzalez, C. Morillas, F. Pe-
layo and J.L.Bernier, Monitoring a mobile robot using a web
interface, III International conference on Multimedia and ICTs
in Education (mICTE2005), pp. 1288-1293, Vol III , (ISBN: 84-
609-5994-5). Caceres, June 7-10 2005.
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6. Rodrigo Agis, Eduardo Ros, F.J.Pelayo, Maximo Barbaro, Giani
Mereu, Luigi Raffo. “Prototipo de sistema de comunicacion
SPI para dispositivos neuromorficos”, Dentro del congreso
espaiol de informatica (CEDI 2005), Jornadas sobre Computa-
cion Reconfigurable y Aplicaciones (JCRA 2005), pp 333-337,
(ISBN:84-9732-439-0). Granada del 13-16 de septiembre del
2005.

7. Rodrigo Agis, Eduardo Ros, F.J.Pelayo, Richard Carrillo, Eva
Ortigosa, Rafael Rodriguez, Javier Diaz, Sonia Mota. “Sistema
evolutivo de control de un brazo: Optimizacion de constan-
tes dinamicas”. Dentro del congreso espafiol de informatica
(CEDI 2005), Jornadas sobre Computaciéon Reconfigurable y
Aplicaciones (JCRA 2005), pp 311-316, (ISBN:84-9732-439-0).
Granada del 13-16 de septiembre del 2005.

8. Rodrigo Agis Melero, Facncisco F. Franco Ramon, Francisco J.
Pelayo Valle, Eduardo Ros Vidal, Christian A. Morillas Gutié-
rrez, “Wellmerit: Robot experimental con vision estéreo” Com-
putacion reconfigurable y aplicaciones (JCRA 2006), pp. 147-
151, (ISBN-10:84-611-1315-2). Caceres 12, 13, 14 de septiem-
bre 2006.

7.4 Main original contributions

The main original contributions of this work are the follow-
ing:

1. Based on biologically plausible neural models a reference model
has been adopted. This constitutes a trade-off between biologi-
cal plausibility, computation complexity and customization ca-
pability adjusting specific functions and parameters (passive
membrane potential decay, gradual injection of charge, etc.).

2. Based on the previous model, a time-driven processing architec-
ture for simulating spiking neurons has been developed. This
has been done designing a segmented datapath in order to take
full advantage of the inherent parallelism of the computing re-
sources of the FPGA devices. The system data (mainly neural
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spikes) has been structured in diverse configurations based on
on-chip embedded memory and extended SRAM memory chips
on-board. This allows the architecture to be fully scalable and
the performance can be multiplied replicating functional units
on the same chip.

A hybrid Software/Hardware platform has been designed for the
utilization of the time-driven simulation engine. The network
topology and the learning are simulated in software while the
neural state variables are updated through dedicated hardware in
the co-processing board (developed processing architecture).
The gain in performance provided by the use of the co-
processing board has been evaluated simulating in real-time an
artificial cerebellum.

A spiking neural processing architecture driven by events has
been developed. In this case the whole system has been imple-
mented in the FPGA device (supported by several external
memory chips). Software modules have been developed for
monitoring the simulations. The different risks in the segmented
datapath have been debugged. The whole system has been im-
plemented in the reconfigurable platform. This facilitates its use
as embedded control system. Outstanding performance rates
(with more than two million spikes per second) have been ob-
tained.

Two robotic platforms have been designed and complemented
with specific communication modules for the developed simula-
tion engines. In these platforms the direct access in real-time to
sensors and motors has been facilitated. These platforms consti-
tute very useful validation tools for bio-inspired processing
schemes in which the continuous (real-time) interaction of the
agent with its environment is required.

Making an analogy between the muscle functions in motor tasks
and the dynamics of systems based on servo motors, a conver-
sion mechanism of signals has been implemented to allow the
movement control of the biped robot through the simulation en-
gine.
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7.5 Future work

The future work in this field is very diverse. On one hand,
the presented work constitutes a very valid tool for the simulation of
biologically plausible neural systems. In this work, the simulation
technology developed has been presented (specific purpose process-
ing architectures) and as future work remains its utilization for fur-
ther concrete simulations of systems such as the cerebellum, the
inferior olive, etc. Besides, robotic platforms have been developed
and complemented allowing the experimentation of schemes for
abstracting models of sensorimotor primitives and control schemes
based on closed-loop perception-action cycles using real agents
(“Embodiment”). This gives this technology a high potential in the
robotic field and the exploration of bio-inspired control schemes
with active agents.
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