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Resumen

La presente Tesis Doctoral se centra en el analisis, disefio, simulacién e
implementacion de un modelo que imite los principios de las estructuras
neuronales bioldgicas responsables de la locomocién: los Generadores
de Patrones Centrales (CPGs). Esta Tesis se situa en el campo de la
ingenieria neuromorfica, una disciplina que surgio a finales de los afos
ochenta con el objetivo de desarrollar dispositivos electronicos basados
en la neurona como unidad fundamental, capaces de aplicar modelos
que aprovechen las caracteristicas de los sistemas neuronales biolégi-
Ccos.

Aunque la ingenieria neuromoérfica es un campo bien establecido, hasta
la fecha no se han realizado investigaciones que integren simultanea-
mente sensores analdgicos y neuromorficos para controlar y ajustar el
comportamiento roboético en tiempo real. En esta Tesis, se presenta un
sistema que emplea redes neuronales pulsantes (SNNs) implementadas
en la plataforma neuromorfica SpiNNaker. Este sistema recopila infor-
macién de sensores analdgicos de presion (FSRs) y sensores digitales
(retina neuromorfica), permitiendo asi modificar el comportamiento de
la estructura neuronal y, por ende, la velocidad y direccién de un robot
segun la estabilidad del terreno y la actividad visual detectada en su en-

torno.

Para lograrlo, se propone una estructura neuronal artificial basada en el
modelo Leaky Integrate-and-Fire (LIF), inspirada en el funcionamiento
basico de los CPGs. Esta estructura se implementa primero en el simu-
lador neuromorfico Brian 2 para evaluar su viabilidad. Posteriormente,
se traslada al hardware neuromérfico de SpiNNaker, y se comparan los
resultados entre el simulador y el hardware para verificar su similitud.
Una vez confirmada su efectividad, se utiliza una FPGA para monitorizar
la salida de la estructura neuronal y ajustar su comportamiento externa-



mente a SpiNNaker, controlando asi los actuadores mediante la senal

de salida de la estructura neuronal.

Finalmente, mediante una serie de experimentos, se valida que la es-
tructura neuronal desarrollada cumple con los objetivos planteados en
esta Tesis, proporcionando una plataforma capaz de adaptar su compor-
tamiento segun los parametros externos detectados en su entorno.



Abstract

The present Doctoral Thesis focuses on the analysis, design, simulation,
and implementation of a model that mimics the principles of biological
neural structures responsible for locomotion: Central Pattern Generators
(CPGs). This Thesis is situated in the field of neuromorphic engineering,
a discipline that emerged in the late eighties with the aim of developing
electronic devices based on the neuron as a fundamental unit, capable
of applying models that leverage the characteristics of biological neural
systems.

Although neuromorphic engineering is a well-established field, to date,
there have been no research efforts integrating analog and neuromorphic
sensors simultaneously to control and adjust robotic behavior in real-time.
In this Thesis, a system is presented that employs Spiking Neural Net-
works (SNNs) implemented on the SpiNNaker neuromorphic platform.
This system collects information from analog pressure sensors (FSRs)
and digital sensors (neuromorphic retina), thus allowing modification of
the neural structure’s behavior and consequently the speed and direc-
tion of a robot based on terrain stability and visual activity detected in its
environment.

To achieve this, an artificial neural structure based on the Leaky Integrate-
and-Fire (LIF) model is proposed, inspired by the basic functioning of
CPGs. This structure is first implemented in the Brian 2 neuromorphic
simulator to evaluate its feasibility. Subsequently, it is transferred to the
SpiNNaker neuromorphic hardware, and the results between the simu-
lator and the hardware are compared to verify their similarity. Once its
effectiveness is confirmed, an FPGA is used to monitor the output of the
neural structure and adjust its behavior externally to SpiNNaker, thus
controlling the actuators through the neural structure’s output signal.

Finally, through a series of experiments, it is validated that the developed



neural structure fulfills the objectives set forth in this thesis, providing a
platform capable of adapting its behavior according to external parame-
ters detected in its environment.
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Introduccion

“El paso mas importante que
puede dar alguien, no es el
primero, ¢;verdad?

Es el siguiente. Siempre el
siguiente paso.”

Brandon Sanderson
Juramentada

A lo largo de la historia, los seres humanos han buscado resolver ar-
tificialmente los problemas que la naturaleza ya habia resuelto, con el
propésito de aprovechar esos mecanismos para avanzar y simplificar la
realizacion de tareas peligrosas o complejas. Gracias a esta curiosidad
por lo desconocido, se ha impulsado el desarrollo de soluciones inteli-
gentes para conseguir adaptarse a entornos hostiles para los humanos.

Este impulso ha permitido generar nuevos campos de investigacion cen-
trados en el procesamiento de informacion proveniente del entorno a
través de diversos sensores, dando lugar a aplicaciones que confieren
autonomia a dispositivos artificiales, permitiendo la automatizacién de
procesos Yy el desarrollo de dispositivos mas precisos y eficientes para



1. Introduccion

resolver problemas complejos. Un claro ejemplo de estos avances se ob-
serva en la industria, donde se han desarrollado robots capaces de reali-
zar tareas peligrosas, precisas y repetitivas mediante la incorporacién de
inteligencia artificial, resultando especialmente util en situaciones donde
la intervencion humana seria cara o poco practica. Hoy en dia, es cada
vez mas comun encontrar dispositivos tecnolégicos en nuestra vida coti-
diana que cuentan con inteligencia incorporada para facilitar tareas que
anteriormente requerian intervencion humana.

En la historia reciente de la inteligencia artificial, ha surgido un nuevo pa-
radigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en el sis-
tema nervioso: las redes neuronales artificiales (ANN). Estos sistemas
interconectados de neuronas procesan informacion de manera conjun-
ta para producir respuestas especificas, y se han vuelto ampliamente
utilizados en diversas aplicaciones, como el analisis de texto, reconoci-
miento de voz y patrones, el control motor o la prediccién y clasificacion

[1].

En relacion con estos avances, ha emergido un campo de investigacion
denominado Ingenieria Neuromorfica, el cual se centra en estudiar y re-
plicar los sistemas de procesamiento neural del cerebro humano [2, 3].
Este campo busca desarrollar sistemas capaces de imitar los patrones
operativos de las neuronas, utilizando sensores y sistemas bioinspirados
para lograr una alta velocidad de transferencia y procesamiento de da-
tos, al tiempo que se profundiza en la comprensién del comportamiento
cerebral.

En la literatura actual, se encuentran diversos ejemplos de sensores y
sistemas bioinspirados, como sensores de visién y auditivos [4, 5, 6],
sistemas de control motor [7, 8, 9], redes neuronales pulsantes (SNN) y
fusiones de sensores, entre otros, que estan siendo explorados en este
campo de investigacion.

Esta tesis se centra en el procesamiento neuroinspirado de los Gene-
radores Centrales de Patrones (CPG) y en la fusién de sensores ana-
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l6gicos y neuromorficos para la generacion y control de locomocién ro-
boética. Este tipo de procesamiento se realiza normalmente en dos fases
bien diferenciadas: se implementa la estructura neuronal en una platafor-
ma neuromorfica y se analizan sus salidas para generar el movimiento
en base a esas salidas. En este capitulo se aborda la motivaciéon que ha
llevado a la realizacion de esta tesis doctoral sobre el disefio e implemen-
tacion de una red neuromorfica adaptativa utilizando redes neuronales
pulsantes para la generacion y control de movimiento roboético bioinspi-
rado. También se describen los objetivos e hipotesis de la investigacion,
el método utilizado y se presenta la estructura del documento.

1.1 Motivacion y definiciéon del problema

El campo de estudio en el que se enmarca esta tesis doctoral es el cam-
po de la ingenieria neuromorfica. El objetivo de este campo es disenar y
construir sistemas electrénicos que se inspiren en la estructura y el fun-
cionamiento de los sistemas nerviosos bioldgicos. Estos sistemas neu-
romoérficos buscan replicar la eficiencia y la capacidad de procesamiento
de los sistemas bioldgicos para realizar tareas especificas, como el reco-
nocimiento de patrones, el aprendizaje automatico, la percepcion senso-
rial y el control de robots auténomos. Dado que estos sistemas trabajan
bajo el principio de funcionamiento de las neuronas biolégicas, las cuales
transmiten informacién a otros agentes (musculos, células sensoriales,
glandulas, otras neuronas, etc.) a través de senales electroquimicas, es
necesario el uso de circuitos electronicos que funcionen de manera si-
milar a los sensores bioldgicos que poseen los seres vivos. Debido a
esta necesidad, Los investigadores en este campo han creado diversos
dispositivos sensoriales que operan de manera similar a sus homdélogos
biolégicos, como las cdocleas o las retinas neuromérficas [4, 10, 6, 11].
Sin embargo, a dia de hoy aun existen discrepancias entre estos sen-
sores Y los chips neuromoérficos capaces de simular el sistema nervioso
bioldgico, principalmente debido a que la creacion de sistemas neuroins-
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pirados es altamente compleja.

Es por ello que con esta Tesis Doctoral se pretende aportar el disefio de
una arquitectura de actuacion basada en Redes Neuronales Pulsantes
(Spiking Neural Networks) que, gracias a la incorporacién de distintos
sensores analdgicos y neuromorficos, permita recabar informacién del
entorno y modificar el funcionamiento de los motores que generan el
movimiento. Ademas, se desarrollaran pautas de adaptacion en la plata-
forma para que, en funcion de los parametros obtenidos por los sensores,
se modifique el comportamiento de la red neuronal y, en consecuencia,
la plataforma se adapte de manera eficiente a las condiciones del en-
torno en el que se encuentra. Con esta investigacion se pretende, en
primer lugar, aportar un mayor entendimiento de la locomocién biologi-
ca aplicada en la robética y su implementacion en una plataforma real.
En segundo lugar (y no por ello menos importante), realizar el camino
contrario e intentar mejorar el entendimiento de la roboética aplicada a la
locomocidn bioldgica ya que, ¢,por qué no podriamos sofar con una hipo-
tética conexion entre el sistema nervioso humano y un sistema artificial
que le permitiera mejorar, recuperar o incluso ampliar la capacidad loco-
motora? Esta es la principal motivacién para esta Tesis Doctoral: aportar
una nueva via de conocimiento sobre como funcionan los mecanismos
del cerebro que se encargan de gestionar la locomocién biolégica, asi
como en explorar la aplicacion de este conocimiento en el disefio de una
plataforma robdtica que se inspire en estos principios.

Para llevar a cabo esta tarea, se pretende emular el funcionamiento de
las redes neuronales bioldgicas que generan el movimiento en los seres
vivos: los Generadores Centrales de Patrones (CPGs). Existen varias
posibilidades de implementar un CPG: usando osciladores acoplados,
usando (ANN) o SNNs. De entre las mencionadas, la implementacion
mas cercana a la biologia se basa en el uso de SNNs, las cuales se
basan en modelos biolégicos de neuronas plausibles y conexiones si-
napticas que implementan caracteristicas bioldgicas.
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1.2

Objetivos

El objetivo principal de esta tesis doctoral es desarrollar una plataforma

robotica que, mediante distintos actuadores controlados por SNNs, sea

capaz de desarrollar movimiento fluido y, gracias a distintos tipos de sen-

sores (tanto analdgicos como neuromorficos), permita la adaptacion del

robot a las distintas condiciones del terreno y el entorno en el que se

encuentra. Para ello, se plantean una serie de subobjetivos que son:

1.3

Objetivo 1 (OBJ1). Estudiar y analizar los algoritmos bio-
inspirados que pueden ser implementados en hardware neuromor-
fico.

Objetivo 2 (OBJ2). El diseio de las arquitecturas de red, donde se
especifiquen tanto las entradas como las salidas de esta, asi como
su topologia y dinamica de las neuronas para su uso en control
motor.

Objetivo 3 (OBJ3). La simulacién en software de las SNNs y las
técnicas de adaptacion disefiadas, para realizar un estudio sobre
las similitudes y diferencias con respecto al hardware.

Objetivo 4 (OBJ4). El uso de las SNNs implementadas en distintas
aplicaciones de control motor, ya sean mediante sensores neuro-
morficos o convencionales, realizando una conversion a eventos.

Objetivo 5 (OBJ5). Implementar el modelo disefiado usando hard-
ware neuromorfico en una plataforma robética real.

Hipétesis de investigacion

Las hipotesis propuestas en este trabajo con el fin de alcanzar los obje-

tivos anteriormente propuestos, son las siguientes:

Hipoétesis 1 (H1). La fusion de sensores clasicos y sensores neuro-
morficos, junto con la implementacion de un CPG bio-inspirado en

5
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una plataforma roboética permite una adaptacion de la salida de es-
te de una forma eficiente en cuanto a consumo energético y tiempo
de respuesta.

» Hipétesis 2 (H2). El uso de un mayor numero de sensores simila-
res en todas las extremidades o mas de un sensor por cada una de
ellas, no supone una mayor adaptacion en el terreno, por lo que se
puede ajustar el nUmero necesario de estos para obtener la mayor
adaptacioén posible.

» Hipétesis 3 (H3). Es posible obtener resultados muy similares tan-
to en SpiNNaker como en Brian2 y en las plataformas basadas en
FPGAs.

1.4 Estructura de la tesis

Esta Tesis Doctoral tiene un total de seis capitulos y tres apéndices, di-
vididos de la siguiente forma:

= Capitulo 2: Estado del Arte

En este capitulo se abordaran los conceptos fundamentales que
sustentan esta tesis, comenzando con una revision del campo de
la ingenieria neuromorfica y los simuladores neuromorficos con-
temporaneos. Luego, se profundizara en un enfoque mas bioldgi-
co, explorando las partes del sistema nervioso implicadas en la
locomocion y el funcionamiento de las redes neuronales biol6gi-
cas. Después de establecer los principios basicos de las neuronas
biolégicas, se establecera una analogia con sus contrapartes artifi-
ciales, concluyendo con una discusién sobre los modelos de redes
neuronales pulsantes mas utilizados en la actualidad y las caracte-
risticas de cada uno de ellos.

= Capitulo 3: Materiales

En este capitulo se examinaran los componentes, tanto de softwa-
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re como de hardware, empleados en esta Tesis Doctoral, ofrecien-
do una detallada explicacion de sus principios de funcionamiento
y su aplicacién especifica en el estudio realizado.

s Capitulo 4: Métodos

Este capitulo se enfocara en la descripcion y disefio del modelo
neuronal vinculado a la plataforma neuromérfica. Asimismo, con
el propdsito de ilustrar la evolucion durante el transcurso de toda
la Tesis, se expondran todas las modificaciones y disefios efectua-
dos en tres fases bien diferenciadas. De esta manera, se brindara
una vision ordenada de la metodologia empleada para obtener la
estructura neuronal definitiva.

= Capitulo 5: Resultados

Continuando con la misma estructura del capitulo anterior, este ca-
pitulo presentara de manera sistematica los resultados obtenidos
en cada una de las tres fases de esta Tesis. Se ofrecera una visién
clara de cémo los resultados fueron mejorando progresivamente
en cada fase.

= Capitulo 6: Epilogo

En el ultimo capitulo se expondran las conclusiones derivadas de
la realizacidon de esta Tesis, ademas de sefalar las posibles direc-
ciones de investigacion que permanecen abiertas como areas para
futuros trabajos.

= Anexos

Finalmente, se presentan tres anexos en los que se proporcionan
las publicaciones cientificas que esta Tesis Doctoral ha producido.






Estado del Arte






Sistemas neuroinspira-
dos

“Elige solo una maestra:
la naturaleza”

Rembrandt H. Van Rijn

En este capitulo se ofrece una revision del estado del arte de los siste-
mas neuroinspirados para dar contexto a las aportaciones que realiza la
tesis doctoral. Se revisan los conceptos principales del campo de estudio
y se propone una breve vision de la historia y los objetivos que caracteri-
zan a la comunidad cientifica que hay detras de esta. A continuacion, se
detallaran y explicaran las diversas interfaces hardware neuromorficas
qgue se han empleado desde sus inicios hasta la actualidad, destacando
las contribuciones significativas que estos dispositivos han aportado al
campo cientifico. Por ultimo, se presentara el protocolo de comunicacion
utilizado por los dispositivos hardware neuromoérficos para establecer co-

nexiones entre ellos.
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2.1 Introduccion

Desde el inicio de la vida en la Tierra, los seres vivos han ocupado dife-
rentes areas del planeta mediante una notable capacidad de adaptacién.
A lo largo del tiempo, esta habilidad para ajustarse a diversos entornos
les ha permitido sobrevivir en condiciones muy variadas. Esta capacidad
adaptativa es la clave de la gran diversidad de especies existentes hoy
en dia, cada una con estrategias Unicas para asegurar su supervivencia,
resultado de cambios en su codigo genético a través de la evolucion.

En 1859, Charles Robert Darwin presenté la teoria de la evolucion [12],
demostrando como la Tierra alberga una inmensa diversidad de espe-
cies que han resuelto eficazmente los desafios mediante la adaptacion.

De hecho, durante siglos, la naturaleza ha sido fuente de inspiracién para
cientificos e ingenieros, llevandolos a explorar como emular el compor-
tamiento de diversas formas de vida. Como la biéloga Janine Benyus se-
fiala en un articulo para la editorial estadounidense William Morrow [13],
"la naturaleza tiene mas de 3 800 millones de afos de experiencia crean-
do formas de vida que se adaptan a todos los ambientes, por lo que si
se busca una solucién eficiente, la mejor opcidn es observarla e intentar
replicarla” Esta perspectiva dio lugar a la biomimesis, una disciplina que
busca resolver problemas utilizando principios inspirados en la naturale-
za.

La biomimesis ha impulsado la creaciéon de sistemas bioinspirados pre-
sentes en nuestra vida cotidiana, como submarinos, aviones y robots que
imitan la morfologia de seres vivos. Ademas, herramientas como los im-
plantes cocleares [14], los marcapasos [15], la navegacion mediante on-
das sonoras (SONAR [16]) o el algoritmo de optimizacion por enjambre
de particulas (PSO [17]) utilizan principios bioinspirados en su funciona-
miento.

Desde la década de los 80 hemos sido testigos de una revolucién en la
industria y en nuestra vida diaria, gracias al avance de la electrénica, la

12
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informatica y la robética. Sin embargo, estos sistemas tienen limitaciones
en cuanto a variedad de tareas y adaptabilidad, a diferencia de los seres

Vivos.

En la actualidad, la mayoria de las estructuras robéticas estan controla-
das por sistemas informaticos basados en ordenadores. Aunque estos
sistemas son altamente destacados por su velocidad y precision, ade-
mas de haber avanzado significativamente en un corto periodo de tiem-
po, presentan limitaciones notables. Estas limitaciones se relacionan con
la incapacidad de los sistemas informaticos para llevar a cabo tareas que
no han sido previamente programadas y para adaptarse a cambios que
se produzcan durante el proceso.

A pesar del notable avance de los sistemas de computacion clasicos en
las ultimas dos décadas, el desarrollo en robdtica no ha sido tan marca-
do. Una de las razones principales es que los robots todavia dependen
considerablemente de las limitaciones de los sistemas de computacion
clasicos. En este sentido, surge una pregunta fundamental que los inves-
tigadores del campo de la robética deben plantearse: 4, son realmente los
sistemas de computacién clasicos la mejor opcion para dirigir el compor-
tamiento de los robots o debemos explorar soluciones mas eficaces que
permitan a los robots desarrollar habilidades cognitivas avanzadas?

La respuesta a esta pregunta puede no ser sencilla, pero esta claro que
si se desea replicar los mismos logros que la naturaleza ha alcanzado
con sus creaciones, es crucial comprender como funciona el sistema de
control bioldgico. Para lograr esto, la ingenieria inversa se convierte en
un elemento fundamental para recrear artificialmente esta entidad biol6-
gica: el sistema nervioso y, en particular, el cerebro.

Los interrogantes planteados por la comunidad cientifica han dado ori-
gen al concepto de “sistema neuro-inspirado”. Este enfoque se utiliza,
entre otros, para abordar los desafios en el campo de la robdtica al to-
mar como referencia el principio de funcionamiento del sistema nervioso.
La investigacion en este area esta ganando popularidad gracias a los es-
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fuerzos de los llamados ingenieros neuromorficos, quienes se dedican al
estudio de codmo codificar y procesar la informacién de manera analoga
a como lo haria el cerebro.

Ante este panorama, una alternativa prometedora es explorar como el
cerebro lleva a cabo el procesamiento de la informacién y aplicar esos
principios a sistemas disefiados para propdsitos especificos en lugar de
sistemas de propésito general. En la siguiente seccion se abordara el
concepto de ingenieria neuromorfica, se examinara brevemente su his-
toria y se detallaran los principios que guian su desarrollo.

2.2 Ingenieria Neuromorfica

La ingenieria neuromoérfica es un campo interdisciplinario que fusiona la
ingenieria y la neurociencia, enfocandose en el disefio y desarrollo de
sistemas electronicos y computacionales que se inspiran en el funcio-
namiento del sistema nervioso bioldgico [18, 19]. Estos sistemas neuro-
morficos buscan imitar eficazmente ciertas caracteristicas y procesos de
los sistemas neuronales y cerebrales con el propésito de llevar a cabo
tareas especificas.

El término ingenieria neuromorfica’fue utilizado por primera vez por Car-
ver Mead en la década de 1980 en el Caltech [20]. Su principal objetivo
era emular el comportamiento de las neuronas presentes en el sistema
nervioso mediante el uso de circuitos analdgicos VLSI [21]. Gracias a es-
ta iniciativa, en la actualidad es posible abordar los sistemas neuronales
biologicos desde una perspectiva tecnoldgica a través de implementa-
ciones en hardware neuromoérfico. Aunque en sus primeros afios los dis-
positivos neuromérficos eran limitados y se encontraban en unos pocos
grupos de investigacion o laboratorios, en los ultimos 25 afios han sur-
gido diversas plataformas capaces de simular modelos neuronales con
miles de neuronas, las cuales se describen a continuacion.
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2.3 Hardware neuromaorfico

En esta seccion se describiran las caracteristicas mas destacadas de los
chips neuromoérficos basados en CMOS. Aunque la investigacion en este
campo se remonta a mas de tres décadas, la discusion en esta seccion
se limitara a algunas de las tecnologias mas recientes de plataformas
neuromorficas a gran escala que son capaces de integrar mas de 1 000
neuronas.

2.3.1 BrainScaleS

BrainScaleS (Figura 2.1) es un sistema de hardware neuromorfico re-
sultado de la colaboracién de varios grupos de investigacion, como la
Universidad de Heidelberg (RKUH) y la Universidad Técnica de Dres-
den (TUD) [22, 23, 24]. La pieza central de BrainScaleS es el Nucleo
de Red Analdgica (ANC), que se compone de multiples circuitos de neu-
ronas analdgicas y sus sinapsis (en la Figura Figura 2.1 se muestra un
diagrama del sistema BrainScaleS a escala completa). La fabricacion del
ANC se realizé mediante tecnologia CMOS de 180 nm, lo que resulté en
la creacién de una Red Neural Analégica de Alto numero de Entradas
(HICANN), la unidad funcional mas pequefa posible en esta estructura,
que admite un maximo de 512 neuronas pulsantes y aproximadamente
14 000 sinapsis por neurona [22]. No obstante, en una unica oblea de
20 cm pueden alojarse hasta 352 chips HICANN, lo que suponen 4 x 107
sinapsis y hasta 180 000 neuronas.

Los prototipos de la proxima generacion de BrainScaleS admiten plastici-
dad programable a través de procesadores de propdsito general usados
junto con la circuiteria neuromérfica [26]. Estos procesadores tienen ac-
ceso a sensores dedicados en las sinapsis que miden el intervalo de
tiempo entre los disparos pre y post-sinapticos. Se pueden definir fun-
ciones arbitrarias que calculan actualizaciones de los pesos sinapticos a
partir de esta informacién, lo que permite implementar reglas de aprendi-
zaje altamente flexibles en BrainScaleS, incluido el aprendizaje basado
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Figura 2.1: Plataforma BrainScaleS. Imagen extraida de [25].

en recompensas. Ademas, al igual que otras plataformas neuromérficas
como SpiNNaker, BrainScaleS utiliza PyNN para permitir al usuario es-
pecificar redes pulsantes para su emulacion en el hardware [27].

2.3.2 SpiNNaker

SpiNNaker [28] (Figura 2.2) es un sistema digital disefiado para simular
eficientemente grandes redes de neuronas que se asemejan en comple-
jidad al cerebro humano en tiempo real. Sus componentes clave son los
nucleos ARM9 [29], que tienen acceso a una pequefia cantidad de me-
moria local y a algo de memoria compartida en un chip multinucleo, sin
una memoria global. La comunicacion entre nodos se realiza a través
de una interfaz de alto rendimiento optimizada para el enrutamiento de
mensajes pequefios (no mayores de 72 bits) con alta eficiencia.

El disefio de SpiNNaker esta orientado a eventos y se refleja en su pa-
radigma de manejo de mensajes. Cuando un mensaje llega a un nucleo,
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Figura 2.2: Plataforma SpiNNaker, modelo SpiNN-5.

desencadena una interrupcion que pone en espera el paquete para su
procesamiento por ese nucleo. El sistema esta optimizado para manejar
paquetes pequenos de manera eficiente, lo que mantiene las colas cor-
tas. De esta manera, SpiNNaker implementa conceptos fundamentales
del cerebro, como la computacién orientada a eventos, la localizacion de
la informacion, la alta conectividad de entrada y salida, y la comunicacion
con mensajes relativamente breves.

Si bien SpiNNaker se puede programar directamente, su framework ofre-
ce varios niveles de abstraccion. Facilita la implementacién de redes de
neuronas utilizando PyNN [27], una libreria de Python que admite la por-
tabilidad de disefos de redes entre diversos simuladores neuronales y
hardware, incluido el sistema BrainScaleS. La interfaz de PyNN en SpiN-
Naker ofrece varios modelos de neuronas estandar, como LIF y el mode-
lo de sistemas dinamicos de Izhikevich [30], junto con algoritmos comu-
nes de plasticidad sinaptica, como STDP [31]. Su sucesor, SpiNNaker2
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[32] aumenta el numero de nucleos por chip y agrega aceleradores de
algebra lineal, entre otras mejoras, y ha demostrado ser util en el apren-
dizaje profundo con conectividad dispersa.

Dado que la plataforma neuromérfica que se empleara a lo largo de to-
do el desarrollo de esta tesis es SpiNNaker, en los proximos capitulos
se proporcionaran mas detalles acerca de su estructura, composiciéon y
funcionamiento.

2.3.3 Neurogrid/Braindrop

La exploracién de sistemas neuromorficos ha llevado al desarrollo de pla-
taformas como NeuroGrid y Braindrop (Figura 2.3). NeuroGrid, disefiada
con el propdsito principal de implementar modelos neuronales a gran es-
cala y emular su funcionamiento en tiempo real, se caracteriza por una
arquitectura que combina recursos de memoria y computo bien sincroni-
zados con las sefales a procesar, beneficiandose de las caracteristicas
fisicas de los transistores CMOS en regimenes subumbrales para emu-
lar directamente diversas funciones neuronales y sinapticas [33, 34]. La
configuracion de NeuroGrid incluye una placa que aloja 16 chips Neuro-
Core CMOS estandar interconectados en una red jerarquica, con cada
chip compuesto por una matriz de 256x256 neuronas de dos comparti-
mentos. Una caracteristica destacada es la capacidad de cada neurona
en esta matriz para dirigir sus sefales a multiples destinos a través de
una infraestructura digital de enrutamiento en arbol asincrono. Esta dis-
posicion permite que NeuroGrid implemente modelos de redes cortica-
les con hasta un millén de neuronas y miles de millones de conexiones
sinapticas, estableciendo conexiones dispersas de largo alcance y una
conectividad local densa [35].

En un desarrollo posterior, se ha introducido Braindrop, un nucleo neu-
rosinaptico de senal mixta que amplia las posibilidades en la ingenieria
neuromorfica. Braindrop consta de 4 096 neuronas y 64 KB de memo-
ria de pesos, disefiado para ser programado a un alto nivel de abstrac-
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Figura 2.3: Plataforma Neurogrid.

cion, lo cual facilita su uso en comparacion con sistemas neuromorficos
anteriores que requerian una programacion a nivel neurosinaptico y un
conocimiento experto del hardware. Aprovecha la variabilidad inherente
de los circuitos analdgicos para realizar calculos utiles, presentando una
via prometedora en la simulacién de modelos neuronales y la realizacion
de calculos neuromorficos eficientes [33].

2.3.4 TrueNorth

El chip neuromérfico TrueNorth (Figura 2.4) representa un avance sig-
nificativo en el esfuerzo por emular la eficiencia del cerebro humano en
hardware electrénico. Fue disefiado como un procesador neurosinaptico
en tiempo real con un consumo energético notablemente bajo de 65 mW.
La arquitectura de TrueNorth se desvia de las reglas tradicionales de la
computacion, adoptando un diseio que no se basa en el modelo de Von
Neumann [36]. Este disefio es reconocido por su baja demanda de ener-
gia, alto paralelismo, escalabilidad y tolerancia a defectos, lo que lo hace
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distinto a las arquitecturas de computadora tradicionales que siguen el
modelo Von Neumann. El chip esta compuesto por 4096 nucleos neuro-
sinapticos, albergando en total 1 millén de neuronas digitales y 256 mi-
llones de sinapsis, todas estrechamente interconectadas mediante una
red de comunicacion basada en eventos [37].

Figura 2.4: Plataforma NS16e, la cual incorpora 16 chips TrueNorth.

TrueNorth utiliza pulsos digitales para llevar a cabo la computacién neu-
romorfica, lo que resulta en un paralelismo de ejecucion y una eficiencia
energética sobresaliente. A pesar de estas ventajas, se ha identificado
que la resolucién de cuantificacion baja de los pesos sinapticos y los pul-
sos puede limitar la precision de la inferencia, por ejemplo, en tareas de
clasificacion ejecutadas por redes neuronales en el chip [38].

El disefio de TrueNorth se inspird notablemente en la estructura y fun-
cionamiento del cerebro humano, lo que se refleja en su arquitectura
Non-Von-Neumann. Esta arquitectura se caracteriza por la modularidad,
paralelismo y escalabilidad, lo que contribuye a su eficiencia energética,
bajo consumo de energia y volumen compacto [39].
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En términos de construccion fisica, cada chip TrueNorth incorpora 5,4 x
10 transistores. La fabricacion de estos chips se realiza mediante una
tecnologia de proceso de semiconductores de 6xido metalico comple-
mentario (CMOS) de 28 nm de baja potencia, con pares complemen-
tarios de funciones légicas, lo que subraya la avanzada ingenieria y la
innovacion tecnologica involucrada en el desarrollo de TrueNorth [40].

2.3.5 Loihi

El chip Loihi de Intel (Figura 2.5) marca un hito significativo en la modeli-
zacion de redes neuronales pulsantes, fabricado mediante el proceso de
14 nm de Intel y ocupando un area de 60 mm?. Este chip incorpora una
variedad de caracteristicas innovadoras en el ambito de la computacién
neuromorfica, como la conectividad jerarquica, compartimientos dendri-
ticos, retrasos sinapticos y, de manera destacada, reglas de aprendizaje
sinaptico programables [41].

En la busqueda de desarrollar soluciones neuromorficas inteligentes, se
ha creado un emulador para el chip neuromorfico Loihi utilizando el si-
mulador de redes neuronales pulsantes Brian. Este emulador facilita la
comprension de los componentes esenciales del hardware de Loihi, pro-
porcionando una base conceptual sdlida que es determinante para el
desarrollo de soluciones neuromorficas eficaces [42].

Con la llegada de Loihi 2, la siguiente versién del procesador de investi-
gacion neuromorfica de Intel, se ofrece soporte para una amplia variedad
de modelos de neuronas impulsadas con dinamicas totalmente progra-
mables. Esta mejora facilita el procesamiento eficiente de datos en tiem-
po real en experimentos de simulacion en hardware emulado de Loihi 2
[43].

La implementacion y aplicacion de Loihi en ambitos de investigacion
practica también ha sido extensamente analizada. Se han introducido
y explorado el chip Loihi y sus sistemas de hardware en términos de su
aplicacién y utilidad en los campos de investigacién actuales, sefalan-
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Figura 2.5: Plataforma Loihi 2.

do una tendencia reciente en el hardware de computacion neuromorfica
[44].

Desde una perspectiva arquitectonica, el chip Loihi se basa en una ma-
lla neuromorfica compuesta por 128 neurocores, que ejecutan calculos
neuronales de manera altamente paralela y eficiente en términos energé-
ticos. La gestidn de estos neurocores es supervisada por 3 procesadores
x86 integrados, y una red asincrénica en chip (NoC) facilita la comunica-
cion entre las neuronas. Esta estructura optimiza el consumo energético
de Loihi sin sacrificar la rapidez de la comunicacion entre las operaciones
neuronales [45].

2.3.6 DYNAP-SE

El chip neuromoérfico DYNAP-SE (Figura 2.6) es una plataforma analégi-
ca neuromorfica disefiada para emular el comportamiento de las redes
neuronales bioldgicas. Este chip pertenece a una familia de procesado-
res neuromorficos, junto con otros modelos como DYNAP-SE2 y DYNAP-
SEL, que han sido desarrollados para propdsitos de investigacion, en
contraste con DYNAP-CNN que esta dirigido a aplicaciones comerciales
[46].

DYNAP-SE es especificamente una composicion de cuatro chips neuro-
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Figura 2.6: Plataforma Dynap-SE.

morficos, cada uno con 1 000 circuitos de neuronas analégicas. Cada
neurona en estos chips tiene un bloque de Memoria de Acceso por Con-
tenido (CAM) que contiene 64 direcciones representando a las neuronas
pre-sinapticas con las que esta conectada [47]. Este disefio permite la
implementacion de redes neuronales reconfigurables y en tiempo real,
proporcionando una plataforma para desarrollar y validar modelos com-
plejos de procesamiento neural [48].

Dentro de las caracteristicas del chip DYNAP-SE, se incluyen neuronas
adaptativas LIF, una variedad de opciones de sinapsis, conectividad re-
currente configurable, y opciones de transmision en broadcast/multicast.
Esto ultimo permite una comunicacion eficaz entre diferentes partes de
la red neuromorfica emulada [49]. Por ultimo, aunque el DYNAP-SE2 es
una version mas reciente de la familia, hereda la eficiencia energética de
las generaciones anteriores y afiade nuevas caracteristicas para aplica-
ciones en tiempo real con baja latencia, utilizando redes feed-forward ge-
nerales, recurrentes y de reserva, lo que lo convierte en una herramienta
adecuada para aplicaciones de extremo a extremo en tiempo real [50].
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2.3.7 ODIN

ODIN es un procesador digital neuromarfico que ha sido propuesto para
permitir la utilizacion de modelos de neuronas ligeramente mas complejo
[51]. Este procesador, fabricado con techologia CMOS de 28 nm, esta
compuesto por 256 neuronas y 64 000 sinapsis, y destaca por cémo
las restricciones de disefio sobre las sinapsis pueden ser liberadas al
trasladar la mayoria de los calculos sinapticos al nivel de la neurona [52].

En términos de disefio, el chip ODIN tiene un area de 0,086 mm? y ha
sido optimizado para lograr una energia minima de de 12.7 pJ por cada
operacion sinaptica[53, 54]. Este disefio compacto y eficiente en energia
destaca la promesa de los chips neuromorficos en la emulacién eficiente
de procesos neuronales.

El chip ODIN fue desarrollado por el equipo de ICTEAM en la UCLouvain,
en Bélgica [54]. En el nucleo del chip, las neuronas pueden ser configu-
radas con el modelo LIF o el modelo Izhikevich. Los parametros de las
neuronas se almacenan en una matriz SRAM de 4 KB, mientras que las
64 000 sinapsis estan implementadas como una matriz SRAM de 32 KB
[45].

2.3.8 Darwin

Darwin NPU (Figura 2.7) es un chip neuromorfico desarrollado como un
coprocesador de hardware, cuya arquitectura se basa en SNN. La imple-
mentacion de este chip se realizé mediante logica digital, constituyendo
inicialmente un sistema monolitico. No obstante, sus creadores estable-
cieron una interfaz de comunicacién estandarizada a través del formato
AER, lo que posibilita futuras expansiones hacia un sistema distribuido
compuesto por multiples chips, conectados mediante un bus AER [55].

El proyecto Darwin NPU fue concretado por un equipo de investigadores
de la Universidad de Zhejiang y la Universidad Hangzhou Dianzi, ambas
situadas en Hangzhou, China . Este innovador chip fue concebido para
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Figura 2.7: Plataforma Darwin NPU.

simular las interacciones entre neuronas y sinapsis que ocurren en el ce-
rebro humano. Con una capacidad para soportar hasta 2 048 neuronas,
4 194 304 sinapsis y 15 posibles retrasos sinapticos, el Darwin NPU se
presenta como una plataforma robusta para el estudio y desarrollo de
aplicaciones en el campo de la computaciéon neuromorfica [56].

En lo que respecta a las aplicaciones practicas, el Darwin NPU ha demos-
trado ser una herramienta versatil. Se han desarrollado diversas aplica-
ciones que incluyen reconocimiento de gestos, reconocimiento de ima-
genes, reconocimiento de voz y decodificacion de sefiales de electroen-
cefalograma (EEG). Un logro destacado es la significativa reduccion del
consumo energeético, en al menos dos ordenes de magnitud, al emplear
el Darwin NPU, resaltando asi la eficiencia energética que aporta esta
tecnologia neuromérfica en comparacion con soluciones tradicionales
[55].
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Locomocion biologica

“La vida es movimiento;
todo lo que vive, se mueve”

Leonardo Da Vinci

3.1 Introduccion

La locomocion bioldgica es el resultado de un complejo entramado de
interacciones entre estructuras neuronales y musculares, todas orques-
tadas para permitir el movimiento coordinado y adaptativo en los seres
vivos. Este capitulo ofrece una vision general de los componentes del
sistema nervioso central involucrados en la locomocion.

Aunque no se abordara cada componente en su maxima profundidad, se
profundizara lo necesario para captar los conceptos esenciales que se
alinean con los ejes principales de esta tesis, definiendo los componen-
tes biolégicos que de una forma u otra afectan a la locomocion.
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3.2 Areas de Brodmann involucradas en la
locomocidon biolégica

Antes de abordar la discusion sobre las areas de Brodmann implicadas
en la locomocion, es fundamental entender qué son estas areas y como
fueron clasificadas.

Las areas de Brodmann son regiones especificas dentro de la corteza
cerebral en el cerebro humano y de otros primates, clasificadas segun su
citoarquitectura, que se refiere a la estructura histoldgica y la organiza-
cion celular [57]. Fueron delineadas por el neurdlogo aleman Korbinian
Brodmann, quien basé su clasificacion en las variaciones observadas en
la organizacién y densidad celular en diferentes regiones de la corteza
cerebral [58].

Brodmann segmento el cerebro en 52 areas funcionales distintas, cada
una con caracteristicas arquitectonicas unicas en términos de grosor y
estratificacion cortical, y son ampliamente aceptadas y utilizadas en el
campo de la neurofisiologia [59, 60]. Ademas, Brodmann introdujo y ela-
bordé un enfoque combinado evolutivo y citoarquitectonico para definir
estas areas; por ejemplo, la region motor-somatosensorial unificada en
insectivoros se descompone en numerosas areas motoras, sensoriales
y de asociacion en el cerebro humano [61].

3.2.1 Corteza premotora

La corteza premotora ocupa el area 6 de Brodmann (Figura 3.1) y desem-
pefa un papel determinante en varias funciones motoras y cognitivas.
Segun lo detallado en la Enciclopedia de Neurociencia [62], la regién la-
teral de la corteza premotora se divide en cuatro areas especificas: F2,
F4, F5 y F7. De estas, las areas F4 y F5 se agrupan comunmente ba-
jo la denominacion de corteza premotora ventral, mientras que F2 y F7
se categorizan como corteza premotora dorsal. Ademas, se describe a
la corteza premotora como un conjunto complejo de areas interrelacio-
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Corteza motora primaria
Corteza premotora

Area somatosensorial primaria

Corteza somatosensitiva
primaria

Figura 3.1: Areas de Brodmann involucradas en la locomocién bioldgica.

nadas en el I6bulo frontal, situadas rostralmente a la corteza motora pri-
maria, las cuales contribuyen significativamente a las funciones motoras.
En esta region, las neuronas motoras superiores influencian el comporta-
miento motor a través de conexiones reciprocas extensas con la corteza
motora primaria [63].

En cuanto a la percepcion de acciones, un estudio revel que la corteza
premotora humana tiene la capacidad de discriminar entre las observa-
ciones de acciones de agarre realizadas por un modelo biolégico y uno
no bioldgico, lo que sugiere una afinacién bioldgica que ha evolucionado
y persiste en el cerebro humano [64]. Otro estudio destacé que las neuro-
nas en la corteza premotora dorsal codifican el nivel de dificultad durante
la seleccion de objetivos para la toma de decisiones motoras a nivel in-
dividual y de poblacion, indicando que la corteza premotora participa en
procesos cognitivos de alto nivel asociados con la toma de decisiones y
el aprendizaje [65].
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Ademas, se ha investigado la funcién de la corteza premotora medial
en la percepcién del ritmo y el tiempo. En el experimento presentado en
[66], se observo que las trayectorias de la actividad neural en esta regién
realizan un ciclo oscilatorio, donde la amplitud de la oscilacién es mayor
para tempos mas lentos en comparacion con tempos mas rapidos.

3.2.2 Corteza motora primaria

La corteza motora primaria del cerebro ocupa el area 4 de Brodmann, y
esta desempena un papel fundamental en la ejecucién y adquisicién de
movimientos especializados. Esta region contiene poblaciones de neuro-
nas que responden a la activacion de musculos especificos y otras que
codifican la direccién del movimiento independientemente de los muscu-
los involucrados [67]. Los circuitos intrinsecos de la corteza motora son
altamente adaptables, y se puede inducir plasticidad sinaptica en res-
puesta a diversos protocolos de estimulacién [67].

Ademas de su papel en la ejecucién motora, recientes avances en téc-
nicas de estimulacion no invasivas han revelado que la corteza motora
primaria también puede estar involucrada en procesos cognitivos supe-
riores [68]. En particular, la corteza motora primaria recibe inputs princi-
palmente de la corteza premotora y la corteza secundaria, de la corteza
somatosensorial detras de ella, y del cerebelo a través del tdlamo ventral
lateral. También recibe sefiales cutaneas y propioceptivas directamente
de los nucleos ventroposteriores del talamo [67]. Se ha sugerido que la
funcidn principal de la corteza motora primaria es controlar los movimien-
tos voluntarios, emergiendo este papel de redes distribuidas en lugar de
representaciones discretas, y que en los mamiferos adultos, estas redes
son capaces de adaptarse y modificarse en funcién de las caracteristicas
particulares del individuo. [69].
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3.2.3 Area somatosensorial primaria

El area somatosensorial primaria (S1) se encuentra en el giro postcen-
tral, y es esencial para el procesamiento de la informacion sensorial, in-
cluyendo el tacto, la presion, la temperatura y el dolor, la cual proviene de
diversas partes del cuerpo. Esta area es crucial para la integracion ade-
cuada de las sefiales sensoriales y motoras, aspectos fundamentales
para la ejecucién de movimientos habiles y coordinados, contribuyendo
significativamente a la locomocién bioldgica [70].

En S1, el area 3 se destaca por ser la primera en recibir las entradas
sensoriales aferentes de los receptores de la piel, asi como por transmi-
tir esta informacion a otras areas somatosensoriales secundarias. Esta
transmision de informacion sensorial es vital para la coordinacion y eje-
cucion de movimientos, lo que resalta la importancia de S1 en la locomo-
cion biolégica [71].

Los estudios de estimulacion magnética han proporcionado avances so-
bre la localizacién de S1, revelando que el area relacionada con las ma-
nos en la S1 se encuentra a unos 2 cm lateral a la corteza motora. Esta
proximidad y relacion espacial entre la corteza somatosensorial y la corte-
za motora subraya la interaccion intrinseca entre la percepcion sensorial
y la accion motora, elementos centrales en la locomocién biolégica [72].

El entendimiento de la organizacién funcional de la S1 ha evolucionado
con el tiempo, desde la conceptualizacidon de Penfield, quien a través de
la electroestimulacién delined un arreglo somatotépico en el cual diferen-
tes regiones de la S1 corresponden a diferentes partes del cuerpo [73].
Esta organizacion somatotopica es fundamental para la locomocién, ya
que permite una representacion precisa del cuerpo en el cerebro, facili-
tando la integracién sensoriomotora necesaria para la locomocion biol6-
gica [74].

Recientemente, se ha explorado cémo las distintas capas corticales en
el area 3 procesan la informacion sensorial y como este procesamiento
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influye en la percepcion del error de prediccion temporal. Los hallazgos
sugieren una modulacion diferencial en las capas profundas del area 3,
lo que podria reflejar una contribucion distinta de estas capas al proce-
samiento sensoriomotor y, por ende, a la locomocion bioldgica [71].

3.2.4 Corteza somatosensorial secundaria

La corteza somatosensorial secundaria (Sll) se ubica en el banco supe-
rior del surco lateral y comprende las areas de Brodmann 5y 7 [75]. A
diferencia de la corteza somatosensorial primaria (S1), la Sll represen-
ta niveles mas altos de procesamiento de estimulos somatosensoriales,
teniendo gran importancia para la interpretacion de estos estimulos [76].
En un estudio muy reciente, se hipotetizé que la Sl podria ser un sus-
trato crucial para aquellas modalidades somatosensoriales que la S1 no
codifica [77].

Por otro lado, estudios recientes de imagenologia en humanos han reve-
lado que la Sll esta involucrada en procesos que requieren una integra-
cion de informacién de alto nivel, como la autoconciencia, las relaciones
sociales, la representacion del cuerpo entero y las extrapolaciones me-
taféricas [78]. Para finalizar, también es importante destacar que la SlI
juega un papel determinante en el procesamiento del dolor [79].

3.3 Estructuras subcorticales

En la seccion anterior se discutieron las areas de Brodmann y su pa-
pel en la locomocion biolégica. Estas regiones corticales son esenciales
para coordinar diversos movimientos y funciones motoras. Ahora, se pro-
fundizara en las estructuras subcorticales, que, aunque ubicadas debajo
de la corteza cerebral, interactuan estrechamente con las areas cortica-
les para facilitar la locomocién.

Las estructuras subcorticales como los ganglios basales, el cerebelo, el
talamo y el tronco encefalico son esenciales en la modulacion y regula-
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cion del movimiento. A continuacion se exploraran en detalle estas es-
tructuras subcorticales y como contribuyen a la locomocion, proporcio-
nando una comprension mas profunda de esta compleja red neuroana-

témica.

3.3.1 Ganglios basales

Los ganglios basales, compuestos por el cuerpo estriado (caudado +
putamen), el palidum, el nucleo subtaldmico y sustancia negra, desem-
pefan un papel protagonista en diversas funciones motoras, formando
parte de circuitos corticosubcorticales paralelos y funcionalmente segre-
gados que respaldan una amplia gama de funciones cerebrales sensori-
motoras, cognitivas y emocionales-motivacionales [80]. Una de las fun-
ciones primordiales de los ganglios basales es la facilitacion de los movi-
mientos voluntarios y la inhibicion simultanea de movimientos competido-
res o interferentes. Ademas, se involucran en el control de una variedad
de comportamientos no motores, que abarcan desde emociones hasta
aprendizaje procedimental y memoria de trabajo [81].

En un sentido mas especifico, los ganglios basales desempefian un pa-
pel en el control motor, particularmente en la modulacion de los detalles
cinematicos de las habilidades motoras aprendidas, aunque aun no se
comprende completamente como contribuyen a especificar la cinemati-
ca de estas habilidades motoras [82]. Los mecanismos neurales en los
ganglios basales actuan de manera selectiva para eliminar o mejorar
la inhibicion, permitiendo diferentes combinaciones de senales motoras.
Ademas, controlan las salidas motoras ya sea directamente a través de
sus proyecciones a las regiones motoras del mesencéfalo o indirecta-
mente a través de los nucleos talamicos. Ademas, los ganglios basales
también estan implicados en el aprendizaje y la seleccién de los progra-
mas motores o conductuales mas apropiados, siendo su organizacién
funcional interna muy adecuada para tales mecanismos de seleccion,
tanto en el desarrollo como en la edad adulta. Se discute la posibilidad
de que la torpeza pueda atribuirse, al menos en parte, a la disfunciéon
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de los ganglios basales, en el contexto de los roles diferenciales, com-
plementarios o interactivos de los ganglios basales y el cerebelo en el
desarrollo del control motor [80, 83].

3.3.2 Cerebelo

El cerebelo participa en la regulacion del movimiento motor y el control
del equilibrio. Se encarga de coordinar la marcha y mantener la postura,
ademas de controlar el tono muscular y la actividad muscular voluntaria,
aunque no puede iniciar la contraccion muscular [84].

El cerebelo recibe informacién de la corteza motora primaria, el cértex
sensorial y la médula espinal. Esta informacion es integrada, procesada
y retransmitida a la corteza motora primaria, por lo que se sugiere que
el cerebelo tiene un efecto facilitador sobre la excitabilidad de esta [85].

Ademas, se encuentra fundamentalmente involucrado en la temporiza-
cion y en el control de la ejecucion ordenada y precisa de secuencias
motoras. La rapida reaccién del cerebelo a las entradas esta sustentada
por mecanismos celulares especificos que aseguran precision a escala
de milisegundos [86]. Una de las teorias principales sobre el funciona-
miento del cerebelo es la del "modelo interno”, respaldada por investi-
gadores como Kawato y Wolpert [87], donde proponen que el cerebelo
utiliza modelos internos para generar predicciones sobre las consecuen-
cias de los movimientos, permitiendo ajustes rapidos y precisos para
alcanzar los objetivos motores.

El cerebelo es esencial para la planificacién, ejecucion, terminacion y
aprendizaje de los movimientos, ya que compara el rendimiento motor
actual con el rendimiento motor deseado, lo cual es importante en la
adaptacion del movimiento y la postura. También contribuye a la cogni-
cion y el comportamiento, aunque este aspecto se extiende mas alla de
las funciones motoras [88].
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3.3.3 Talamo

El tdlamo, concretamente el tdlamo motor, desempefia tareas de modu-
lacién y coordinacion de las funciones motoras. Tradicionalmente, se ha
considerado que el tdlamo motor comprende dos conjuntos de nucleos
talamicos anteriores. Uno de estos conjuntos recibe inputs del cerebe-
lo e incluye ciertos nucleos ventrolaterales y ventroposterolaterales. El
otro conjunto recibe inputs de los ganglios basales e incluye diferentes
nucleos ventrolaterales y ventroanteriores [89]. Los nucleos talamicos
constituyen un sistema de retransmisién diencefalica entre diferentes sis-
temas aferentes y el telencéfalo, vinculando las aferencias cerebelosas
y palidales con las regiones motoras y premotoras corticales [90].

El talamo motor recibe aferencias del cerebelo, del globo palido interno
y de la sustancia negra, y proyecta principalmente hacia la corteza mo-
tora, la corteza premotora y el area motora suplementaria [91]. Ademas,
el tdlamo también funciona como un monitor de las salidas motoras, ya
que muchas de las vias ascendentes hacia el talamo tienen ramas in-
volucradas en el control del movimiento. Por otro lado, la recientemente
definida y rica inervacion de los nucleos talamicos "superiores”(como el
pulvinar) proveniente de células piramidales en la capa cinco de la neo-
cortex también proviene de ramas de axones descendentes largos que
estan involucrados en el control del movimiento. [92].

3.3.4 Tronco encefalico

El tronco encefalico trabaja como intermediario de las funciones motoras,
actuando como un conducto principal para muchas vias ascendentes y
descendentes que son fundamentales para la comunicacion entre dife-
rentes partes del sistema nervioso central. Alberga la mayoria de los
nucleos de los nervios craneales y contiene las neuronas motoras infe-
riores para los musculos de la cabeza, lo que implica que juega un papel
vital en el procesamiento inicial de las sefales aferentes generales que
estan relacionadas con las funciones motoras [93].
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Uno de los aspectos destacados del tronco encefalico es su participacion
en el control postural. Segun observaciones cientificas, el control postu-
ral implica un mecanismo anticipatorio o de retroalimentacion anticipada.
Como parte del plan motor para mover el brazo, por ejemplo, el efecto del
movimiento inminente sobre la estabilidad corporal se .€Valuaz se utiliza
para generar un cambio en la actividad de los musculos gastrochemios
(mas conocidos como gemelos). Este cambio precede y proporciona so-
porte postural para el movimiento del brazo [94].

Ademas, el tronco encefalico esta involucrado en la funcién motora, sen-
sorial y espacial, asi como en la regulacion de la temperatura, la funcion
cardiaca, la funcion respiratoria y la conciencia. Esta amplia gama de
funciones pone de manifiesto la importancia del tronco encefélico en la
regulacién y coordinacioén de las funciones motoras y sensoriales [95].

También es notable que los trastornos que afectan a la funcion motora
del tronco encefalico son comunmente encontrados en la practica clinica.
Los mecanismos del tronco encefalico regulan los movimientos oculares,
y hay influencias corticales y cerebelosas en estos circuitos biolégicos.
Ademas, se involucra en los mecanismos relacionados con la deglucién
y el habla [96].

3.3.5 Regiones locomotoras mesencefalica y subtalamica

Las regiones mesencefalica y subtaldmica locomotoras desempefian
funciones de modulacion y control del comportamiento motor. La regién
motora mesencefalica actia como una interfaz entre los sistemas moto-
res de orden superior y las neuronas motoras inferiores. Se compone de
un médulo excitatorio que incluye el nucleo pedunculopontino y el nucleo
cuneiforme, cuya activacién se ha propuesto que provoca diferentes mo-
dalidades de movimiento [97]. Esta regidn, situada en la frontera entre
el mesencéfalo y el rombencéfalo, controla la iniciacién locomotora, la
velocidad locomotora, las transiciones de la marcha y hasta las deten-
ciones locomotoras. En los vertebrados, la regién motora mesencefalica
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3.3. Estructuras subcorticales

controla la locomocién, y en humanos con enfermedad de Parkinson, los
déficits en la locomocién estan cada vez mas asociados con la disminu-
cion de la actividad en la region motora mesencefalica [98].

Por otro lado, la regién subtalamica también participa en la coordinacién
de la locomocion. Un estudio mostré que la estimulacion eléctrica por
parte del subtalamo y el mesencéfalo provoca una locomocion coordi-
nada. Ademas, se ha evidenciado la existencia de conexiones directas
y oligosinapticas entre las regiones locomotoras”del subtalamo y el me-
sencéfalo, lo que indica una interaccién funcional entre estas regiones
para la modulacién de la locomocion [99].

3.3.6 Sistema piramidal y extrapiramidal

Las funciones motoras en el cuerpo humano son coordinadas principal-
mente por el sistema piramidal y el sistema extrapiramidal.

El sistema piramidal es esencial para la iniciacién y control de los movi-
mientos voluntarios, proporcionando el control motor a los musculos de
la cabeza, cuello y extremidades [100]. Este sistema se caracteriza por
tener tractos que descienden directamente desde la corteza cerebral ha-
cia la médula espinal y de ahi a los musculos esqueléticos, siendo un
sistema de control motor directo y preciso.

Por otro lado, el sistema extrapiramidal juega un papel fundamental en la
coordinacion y modulacién de estos movimientos voluntarios, asi como
en el control de los movimientos involuntarios. Esta activamente involu-
crado en la iniciacion y activacion selectiva de movimientos voluntarios, y
su estructura se distingue del sistema piramidal en que sus fibras pasan
a través del tegmento en lugar de la piramide medular. Ademas, el sis-
tema extrapiramidal subyace en la organizacion de varias categorias de
sinergias motoras, incluyendo las sinergias oculofaciales, oculocefalicas
y faciorespiratorias [101].
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3.4 Médula espinal

La médula espinal actia como conductor de la comunicacion entre el ce-
rebro y la periferia del cuerpo. Esta organizada por segmentos, con 31
pares de nervios espinales que emanan de ella, facilitando asi la trans-
mision de sefales motoras y sensoriales entre el cerebro y el resto del
cuerpo [102]. En esta zona es donde se encuentran principalmente las re-
des CPGs involucradas en movimientos ritmicos como caminar o nadar
y se ha observado que, tras una lesién en esta zona, los CPGs bioldgicos
se dafan y resultan dificiles de reparar, lo que evidencia la importancia
critica de la médula espinal en la funcionalidad motora [103].

Aunque la médula espinal es la estacion de salida del sistema motor cen-
tral, aun se sabe poco sobre las relaciones entre su actividad funcional y
los parametros de movimiento voluntario en humanos. En esquemas tra-
dicionales, la médula espinal se asigna una funcién subordinada duran-
te la produccién de movimiento, jugando un papel predominantemente
pasivo. Sin embargo, la produccién y control de funciones motoras com-
plejas a menudo se atribuyen a estructuras cerebrales centrales como
la corteza, los ganglios basales y el cerebelo, lo que implica que la mé-
dula espinal trabaja en conjunto con estas estructuras cerebrales para
facilitar la funcion motora [104].

3.5 Muasculos

Las funciones motoras de los musculos radican en una gran variedad
de movimientos y tareas que realiza el cuerpo humano. Los musculos,
en general, se clasifican en tres tipos principales: musculo esquelético,
musculo cardiaco y musculo liso, cada uno con funciones, componentes
celulares, fisiologia y patologia unicas [105]. El musculo esquelético, por
ejemplo, es fundamental para controlar el movimiento y la postura.

La contraccion muscular, que es esencial para la funcion motora, comien-
za en la uniéon neuromuscular, que sirve como punto de conexion entre
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el nervio y el musculo. A partir de esta union, se desencadena un pro-
ceso conocido como acoplamiento de excitacidon-contraccion, que es la
transduccién de la sefal eléctrica en una accidon mecanica, es decir, la
contraccion muscular [106]. Este proceso, los resultados que surgen de
él y todos los agentes que intervienen en él para llevarlo a cabo pueden
observarse en la Figura 3.2 .

Potencial de
accién nervioso
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Circulacion Union de la energia
Sanguinea neuromuscular mitocondrial
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Oxigenacion Energia
N Ve
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-
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A
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Fibrosis Hipertrofia
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Figura 3.2: Representacion esquematica de los diversos componentes
funcionales necesarios para la funcién muscular, o que surgen como
consecuencia de ella.

La biomecanica y el control neural del movimiento son areas de estudio
que exploran como los musculos interactian con otros sistemas corpo-
rales para realizar tareas motoras complejas como evitar un obstaculo,
escalar o saltar. Por ejemplo, se ha investigado como las propiedades
musculares y los reflejos neurales interactian durante el aprendizaje mo-
tor y la ejecucion de tareas, lo que resalta la importancia de examinar la
funciéon muscular en vivo durante estas tareas motoras complejas [107].

Ademas, los musculos y los nervios pueden ser estimulados eléctrica-
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mente para generar contracciones musculares y crear movimientos fun-
cionales de las extremidades. Esta estimulacion eléctrica va mas alla de
la simple contraccion muscular, implicando la activacion motora y senso-
rial de los musculos para crear estos movimientos funcionales [108].

3.6 Informacion propioceptiva

La informacion propioceptiva juega un papel imprescindible en las fun-
ciones motoras, actuando como un regulador que modula los outputs
motores a través de la percepcién interna de la posicién corporal. Esto
es esencial para generar y mantener patrones precisos de movimiento
0 marcha, especialmente en lo que respecta al control de la locomocion
[109].

En los mamiferos, la informacién propioceptiva se transmite al sistema
nervioso central desde el 6rgano del tendén de Golgi' y los husos mus-
culares?, siendo estos Ultimos la principal fuente de retroalimentacién
propioceptiva para la regulacion sensoriomotora espinal y el servocon-
trol [110].

Ademas, en trabajos relacionados con la neuromecanica, se ha estudia-
do cémo las neuronas sensoriales transmiten informacion propioceptiva
desde los husos musculares a las poblaciones de neuronas motoras a3,
destacando la importancia de la informacion propioceptiva en la codifica-
cion de la tasa y el reclutamiento de neuronas motoras [111].

'El tenddn de Golgi es una estructura especializada que se localiza en el punto de
unién de los tendones y los musculos, y miden la tension que aplica el musculo.

2Los husos musculares son receptores sensoriales incrustados.e" las fibras muscu-
lares que detectan variaciones en la longitud del musculo, siendo modulables mediante
las motoneuronas ~ para que respondan adecuadamente a los cambios de la longitud
del musculo.

3Las neuronas « son las neuronas motoras de mayor tamafio, y su principal funcién
es la de activar la musculatura esquelética.
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Neuronas bioldgicas VS
artificiales

“El cerebro humano tiene 100
mil millones de neuronas, cada
neurona conectada a otras 10
mil neuronas. Sentado sobre
sus hombros esta el objeto mas
complicado del universo.”

Michio Kaku

4.1 Introduccion

En la cuspide del entendimiento humano y la innovacion técnica, la in-
genieria neuromorfica se presenta como un puente que une los domi-
nios de la biologia y la computacién. En el camino hacia la creacion de
sistemas computacionales que emulan la eficiencia y adaptabilidad del
cerebro humano, es imperativo entender las similitudes y diferencias fun-
damentales entre las neuronas bioldgicas y las artificiales. Este capitulo
se sumerge en una exploracién detallada de las neuronas biolégicas y ar-
tificiales, delineando sus operaciones, caracteristicas y las interacciones
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en sistemas neuroinspirados.

El analisis comparativo entre las neuronas bioldgicas y artificiales permi-
te no solo apreciar la complejidad inherente y la eficiencia de los sistemas
bioldgicos, sino también destilar principios fundamentales que pueden
ser emulados en hardware neuromorfico. A través de esta comparacion,
se busca entender cdmo las arquitecturas neuromorficas pueden ser di-
sefiadas para incorporar las caracteristicas del mundo biolégico con un
minimo consumo de energia, llevando asi la ingenieria neuromorfica un
paso mas cerca de alcanzar su promesa de revolucionar la computacion
y, en ultima instancia, desentrafnar los misterios del cerebro humano.

4.2 Anatomia, funcionamiento y sinapsis de las
neuronas biolégicas.

A través de una exploracién lo suficientemente meticulosa como para
comprender la estructura de las neuronas, esta seccion desvelara la ana-
tomia fundamental y la organizacion funcional de estas, que con su vasta
red de conexiones, son los pilares del pensamiento, la memoria y la ac-
cion. Con este punto se aspira a proporcionar una comprension profunda
y enriquecedora de codmo estas estructuras microscopicas conforman la
esencia de la comunicacion y el funcionamiento cerebral.

4.2.1 Anatomiay funcionamiento basico

En este apartado se hara un recorrido por la estructura basica de las neu-
ronas: desde las dendritas, que reciben las sefales, pasando por el soma
o cuerpo celular que integra la informacién, hasta el axén, que transmite
los impulsos eléctricos y quimicos hacia otras células mediante la sinap-
sis neuronal. Durante el transcurso del mismo se utilizara la Figura 4.1,
donde se presenta un esquema general de la estructura basica de una
neurona bioldgica.
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Axon
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Figura 4.1: Esquema general de la composicion basica de una neurona
bioldgica [112].

4.2.1.1 Dendritas

Las dendritas (Figura 4.1) son estructuras altamente ramificadas que se
especializan en la recepcion y procesamiento de la entrada sinaptica,
conteniendo proteinas especializadas que facilitan la recepcion, el pro-
cesamiento y la transferencia de estas senales al cuerpo celular de la
neurona, representando asi la sustancia estructural para las entradas
sinapticas en las células nerviosas y proporcionando el plano para la co-
nectividad sinaptica en las redes neuronales [113]. Actuan como antenas,
recogiendo informacion de miles de entradas presinapticas, algunas ve-
ces en decenas o incluso cientos de miles, lo que destaca la importancia
de las dendritas en la mediacion del flujo de informacién a través de las
redes neuronales [114].

Las dendritas no son meros conductos pasivos para las sefiales eléctri-
cas, sino que poseen capacidades de procesamiento potentes. Dentro
de las dendritas, pueden existir fuertes gradientes de voltaje a lo largo
del arbol dendritico debido a la fuerte atenuacion de las corrientes de
entrada, lo que significa que las sinapsis individuales pueden tener efec-
tos muy localizados [115]. Ademas, el trabajo tedrico ha proporcionado
nuevas perspectivas sobre las computaciones subyacentes de las neuro-
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nas individuales y las redes utilizando implementaciones biolégicamente
plausibles de los procesos dendriticos. Esta comprension avanzada de
las dendritas esta contribuyendo significativamente tanto a la compren-
sion biolégica como a la computacién neural artificial [116].

En la actualidad, hay un campo emergente en la ingenieria neuromorfica
conocido como computacion dendritica”, el cual busca disefiar sistemas
informaticos que imiten las capacidades de procesamiento de informa-
cion del cerebro utilizando conceptos como la plasticidad sinaptica, la
distribucion masiva de las conexiones y el procesamiento paralelo [117,
118]. Aunque la computacion dendritica todavia se encuentra en sus eta-
pas iniciales de desarrollo, se espera que tenga aplicaciones significati-
vas tanto en la ingenieria neuromérfica como en medicina en general
[119].

4.2.1.2 Soma o cuerpo celular

El soma o cuerpo celular (Figura 4.1) contiene el nucleo de la neurona,
que alberga el material genético, y es el lugar donde se integran las sefia-
les eléctricas que provienen de otras neuronas a través de las estructu-
ras dendriticas. Las dendritas son responsables de recoger las sefiales
eléctricas entrantes hacia el soma. Una vez en el soma, estas senales
pueden ser procesadas vy, si alcanzan un cierto umbral, pueden generar
una nueva sefal eléctrica que viaja a lo largo del axon hacia otras neu-
ronas o células efectoras [120, 121]. En la Figura 4.2 puede observarse
en detalle el soma neuronal de una neurona biolégica.

Quizas el rol mas importante del soma es el hecho de que en él se lleva
a cabo la sintesis de la mayor parte de proteinas que se encuentran en
la neurona, y entre ellas las que van a formar parte o van a dar inicio a
la sintesis de la mayor parte de neurotransmisores. El tamafo del soma
ha sido explorado como un enfoque eficaz para distinguir diferentes po-
blaciones de neuronas en modelos experimentales, proporcionando una
forma sensible de analizar y comprender las diferencias estructurales y
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Figura 4.2: Imagen al microscopio de una neurona. Pueden observarse
distintas areas delimitadas: el soma, en naranja, el nucleo en azul y el axén en
verde. Imagen extraida de [122].

funcionales entre las neuronas [123].

4.2.1.3 Ax6n

Los axones (Figura 4.1) son extensiones prolongadas de las neuronas
que funcionan como cables biolégicos para transmitir sefales eléctricas
(potenciales de accién) desde el cuerpo celular hacia otras neuronas
0 musculos. En humanos, los axones pueden variar en tamafo desde
unas pocas micras hasta casi los dos metros, y tienen diametros que
fluctian entre aproximadamente 0.3 a 15 ym, dependiendo del tipo de
axon [124].

Estructuralmente, los axones exhiben una organizacion citoesquelética
altamente periddica conocida como el esqueleto periédico asociado a la
membrana, que es determinante para mantener la estructura y funcién
del axén. Este citoesqueleto proporciona el soporte necesario para que
el axén pueda extenderse a lo largo de distancias muy largas, resistir
fuerzas mecanicas y torsiones, ademas de facilitar la adaptacion y res-
puesta ante traumas o dafios, como las lesiones axonales [125].

En el contexto de la mielinizacion, las células de Schwann desempefian
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un papel vital en el sistema nervioso periférico, al envolver los axones
con capas de mielina [126]. La mielina es una sustancia lipidica que ac-
tua como aislante eléctrico, permitiendo una transmisiéon de sefiales mu-
cho mas rapida y eficiente a lo largo del axén. Los nodos de Ranvier,
que son pequefios espacios interrumpidos en la vaina de mielina, jue-
gan un papel determinante en este proceso de conduccion rapida de los
potenciales de accidn, ya que permiten la regeneracion de la sefal eléc-
trica en estos puntos, un fendémeno conocido como conduccién saltatoria
[127, 128].

A nivel funcional, los axones son responsables del transporte bidireccio-
nal a larga distancia entre el cuerpo celular y la sinapsis, representando
la principal estructura de salida de las neuronas. Transportan informa-
cion neuronal en forma de potenciales de accién desde el sitio de inicia-
cion en el segmento inicial del axén hasta el terminal, en algunos casos,
situado a varios centimetros de distancia, sin atenuacion. Este proceso
se ve enormemente optimizado por la presencia de la mielina y la estruc-
tura especifica proporcionada por los nodos de Ranvier y las células de
Schwann [128].

4.2.2 Sinapsis neuronal bioldgica

Durante el periodo que abarca finales del siglo XIX y comienzos del XX,
existid una notable controversia respecto a si la transmisién sinaptica
era de naturaleza eléctrica o quimica. Habia quienes sostenian que la
sefalizacion entre sinapsis se realizaba mediante el flujo directo de iones
de una neurona a otra, caracterizando asi una transmision eléctrica. Por
otro lado, habia quienes argumentaban que esta transmision dependia
de la liberacion de sustancias quimicas por parte de una neurona, lo cual
desencadenaba una respuesta en la neurona receptora, identificando asi
una transmision quimica.

Con el tiempo, hemos llegado a entender que la transmision sinaptica
puede manifestarse tanto de manera eléctrica como quimica, e incluso,
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Figura 4.3: Esquema donde se presenta la conexién de una neurona con otras
neuronas post y presinapticas. Imagen extraida de [129].

en algunos casos, ambas pueden coexistir en una misma sinapsis, invo-
lucrando varios tipos de canales idnicos que facilitan el flujo de iones a
través de las membranas neuronales, lo que a su vez modula el potencial
eléctrico de la membrana. A continuacion se presentaran de forma breve
los distintos canales que pueden intervenir en una sinapsis neuronal:

= Canales de Sodio [Nat|: Son esenciales para iniciar y propagar
potenciales de accion. Se abren en respuesta a un cambio en el
potencial de membrana, permitiendo la entrada de iones de sodio,
lo que conduce a la despolarizacion de la membrana neuronal.

= Canales de Potasio [K+]: Ayudan a repolarizar la membrana neu-
ronal después de la despolarizacion, permitiendo la salida de iones
de potasio de la célula. También estan involucrados en la hiperpo-
larizacion, que sigue a la repolarizacion.

= Canales de Calcio [Ca"]: Estan presentes en la terminacion axo-
nal de la neurona presinaptica y se abren en respuesta al potencial
de accioén. La entrada de iones de calcio es esencial para la libera-
cion de neurotransmisores en la sinapsis.
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= Bombas de Sodio-Potasio: Aunque no son canales iénicos en el
sentido tradicional, estas bombas activas son cruciales para man-
tener el equilibrio i6nico y el potencial de membrana en reposo, ex-
trayendo sodio y transportando potasio contra sus gradientes de
concentracion.

= Canales Rectificadores: Permiten el flujo de iones en una direc-
cion preferente, ayudando a mantener el potencial de membrana
en reposo y a modular la actividad eléctrica de las neuronas.

Dado que la transmisién quimica es mas comun y posee una compleji-
dad mayor en comparacion con la eléctrica, abordaremos inicialmente la
transmision quimica.

4.2.2.1 Sinapsis quimica

La sinapsis quimica es un proceso mediante el cual se transmiten men-
sajes entre neuronas a través de sustancias conocidas como neurotrans-
misores. Esta transmisién de informacion se da desde una neurona pre-
sinaptica, o emisora, hacia una célula postsinaptica, o receptora.

Los axones de una neurona individual pueden ramificarse en multiples
direcciones, lo que permite la formacién de sinapsis con varias células
postsinapticas. De forma analoga, una sola neurona puede recibir miles
de entradas sinapticas provenientes de diversas neuronas presinapticas.

Dentro de la terminal axénica de la neurona emisora, se hallan numero-
sas vesiculas sinapticas, que son esferas membranosas llenas de molé-
culas neurotransmisoras. Entre esta terminal axonica y la membrana de
la célula postsinaptica, se encuentra un pequefio espacio llamado espa-
cio sinaptico [130, 131]. En la Figura 4.4 puede observarse este proceso
previo al disparo sinaptico.

Cuando un impulso nervioso, o potencial de accién, llega a la terminal
axoénica, se activan los canales de calcio sensibles al voltaje presentes
en la membrana celular, permitiendo la entrada del ion calcio [Ca”], que
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Figura 4.4: llustracion del axon de una neurona presinaptica y la dendrita de
una neurona postsinaptica, momentos antes de la generacién de un impulso
neuronal. Imagen extraida de [129].

se halla en mayor concentracion fuera de la neurona. Esta incursion de
[Ca®"] facilita la fusion de las vesiculas sinapticas con lamembrana de la
terminal axdnica, liberando asi los neurotransmisores al espacio sinapti-
co (Figura 4.5).
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Figura 4.5: Esquema donde se representa una sinapsis quimica con
despolarizacén negativa entre dos neuronas. Imagen extraida de [129].

Posteriormente, las moléculas neurotransmisoras atraviesan el espacio
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sinaptico y se acoplan a las proteinas receptoras situadas en la célula
postsinaptica. La activacion de estos receptores postsinapticos desen-
cadena la apertura o cierre de canales i6nicos en la membrana celular,
lo cual, dependiendo de los iones involucrados, puede resultar en una
despolarizacion® o una hiperpolarizacion? [131].

Uno de los principales neurotransmisores inhibitorios en el sistema ner-
vioso central es el acido gamma-aminobutirico (GABA), el cual se ha
simulado en numerosos trabajos de ingenieria neuromoérfica en la ultima
década, ya que juega un papel determinante en la funcioén sinaptica y
la modulacién de la actividad neuronal [132, 133, 134]. Su funcién prin-
cipal es reducir la actividad neuronal al unirse a receptores especificos
en las neuronas postsinapticas, lo que provoca una hiperpolarizacion
de la membrana celular y disminuye la probabilidad de que la neurona
postsinaptica genere un potencial de accion. Esta accién inhibitoria del
GABA es imprescindible para mantener el equilibrio y la estabilidad en
la actividad neuronal, regulando la excitabilidad de las redes neuronales
y previniendo la sobreexcitacion que podria llevar a condiciones patolé-
gicas como la epilepsia [135]. El GABA también desempefa un papel
importante en la regulacién del sueno, la ansiedad y el estrés, asi co-
mo en la coordinacién motora y la funcion cognitiva [136, 137]. Ademas,
su disfuncién esta implicada en una variedad de trastornos neurolégicos
y psiquiatricos, como la ansiedad, la depresion, el trastorno de estrés
postraumatico y la esquizofrenia [138, 139, 140].

"Fenémeno que provoca que la membrana neuronal se polarice positivamente.
2Fenémeno que provoca que la membrana neuronal se polarice negativamente.
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4.2.2.2 Sinapsis eléctrica

La sinapsis eléctrica en las neuronas permite una comunicacién directa
y rapida entre las células nerviosas. En la sinapsis eléctrica, las mem-
branas de las neuronas pre y postsinapticas estan unidas por una unién
tipo "gap”, o unién comunicante, a través de la cual fluye la corriente
eléctrica de una célula a otra de manera directa (Figura 4.6) [141, 142].
En contraste con las sinapsis quimicas, donde se liberan neurotransmi-
sores que viajan a través de un espacio sinaptico para interactuar con
receptores en la neurona postsinaptica, las sinapsis eléctricas tienen una
conexion fisica directa entre las neuronas pre y postsinapticas, que se
materializa en una estructura conocida como unién en hendidura o "gap
jJunction’[143].

SINAPSIS \

Célula ELECTRICA
precindptica

VI (/m‘o’u en
— L T— hendidvra
® o0 ©

Célula

posteinaptica

Figura 4.6: Esquema donde se representa una sinapsis eléctrica. En el
espacio comprendido entre ambas neuronas pueden observarse las uniones
de hendidura, por donde el flujo de la corriente fluye de la neurona
presinaptica a la postsinaptica. Imagen extraida de [129].

El sustrato anatdémico de las sinapsis eléctricas se basa en estas unio-
nes en hendidura, que son regiones especializadas de la membrana
compuestas por canales fransmembrana que conectan directamente el
citoplasma de las células adyacentes. Cada uno de estos canales inter-
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4. Neuronas bioldgicas VS artificiales

celulares esta formado por la conjuncién de dos hemicanales, llamados
conexones, que a su vez estan formados por el ensamblado de seis pro-
teinas conocidas como conexinas [144]. Estas estructuras permiten el
flujo bidireccional de pequefias moléculas, basicamente iones, entre las
células, proporcionando una via de baja resistencia al paso de la corrien-
te eléctrica entre las dos células. Asi, la despolarizacion de la membrana
de una neurona puede transmitirse “directamente.2 una neurona vecina
a través de la sinapsis eléctrica [142].

Desde una perspectiva funcional, la comunicacion interneuronal a través
de las sinapsis eléctricas es notablemente mas rapida que la comunica-
cion a través de las sinapsis quimicas. En las sinapsis quimicas, existe
un retraso sinaptico mientras el potencial de accién alcanza el terminal
presinaptico, se libera el neurotransmisor y este interactua con el recep-
tor en la célula postsinaptica. Sin embargo, en las sinapsis eléctricas,
este retraso es practicamente nulo, lo que permite una alta velocidad
en la comunicacion intercelular. Esta caracteristica es determinante pa-
ra el acoplamiento funcional simultaneo, o sincronizacion, de redes de
neuronas que estan unidas por sinapsis eléctricas[142].

Ademas, las sinapsis eléctricas y quimicas a menudo se encuentran se-
paradas, aunque también existen sinapsis mixtas quimicoeléctricas que
se encuentran acopladas en algunos casos. La disfuncion sinaptica, ya
sea eléctrica o quimica, puede tener efectos adversos en los érganos
y las estructuras vitales, lo que resalta la importancia de entender las
diferencias y las funciones de cada tipo de sinapsis [131].
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4.2.2.3 Potenciales postsinapticos excitatorios e inhibitorios

Cuando un neurotransmisor se acopla a su receptor en una neurona
receptora o postsinaptica, se origina la apertura o el cierre de canales
iénicos, lo que puede inducir una variacion localizada en el potencial de
la membrana de la célula receptora:

» Cuando el neurotransmisor produce que la neurona postsinaptica
sea mas propensa a generar su propio disparo neuronal, se dice
gue este cambio en el potencial de la membrana se llama Potencial
Excitatorio Postsinaptico (PEPS).

= Por el contrario, si el neurotransmisor produce que la neurona post-
sinaptica sea menos propuensa a generar su propio disparo neu-
ronal se dice que este cambio en el potencial de la membrana se
llama Potencial Inhibitorio postsinaptico (PIPS).

Volviendo a los conceptos de hiperpolarizacion y despolarizacion men-
cionados en la seccion 4.2.2.1, ahora es posible vincular los PEPS al
fendmeno despolarizante, mientras que los PIPS son hiperpolarizantes.
Estos conceptos forman el principio de funcionamiento basico de las si-
napsis neuronales. Ligado a estos se presenta el concepto de suma de
potenciales, ya sean excitatorios o inhibitorios, para que se produzca
el disparo neuronal. Por ejemplo, supongamos que en cuatro diferentes
dendritas de la misma neurona postsinaptica se producen sinapsis exci-
tatorias, como se muestra en la Figura 4.7:
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Figura 4.7: El resultado de la suma de los potenciales postsinapticos es el
cambio global del potencial de membrana. En el punto A, varios PEPS
diferentes se suman para producir una gran despolarizacion. En el punto B,
una mezcla de PEPS y PIPS da lugar a un resultado final diferente para el
potencial de membrana. Imagen basada en [145].

En el cono axdnico, donde se origina el potencial de accion, una sola
sinapsis no puede generar un PEPS suficientemente grande como para
alcanzar el umbral necesario para disparar dicho potencial. No obstante,
si dos PEPS ocurren simultaneamente, pueden combinarse y facilitar
que el potencial de membrana alcance el umbral requerido.

Ahora bien, en el escenario donde junto a los dos PEPS se presenta
un PIPS, este ultimo podria contrarrestar la excitacion generada por los
PEPS, evitando asi que el potencial de membrana alcance el umbral
necesario para desencadenar un potencial de accién. Esta interaccién
entre potenciales excitatorios e inhibitorios en diferentes localizaciones
de la membrana, pero que ocurren al mismo tiempo, es un ejemplo de
suma espacial.

Por otro lado, es importante tener en cuenta que los potenciales postsi-
napticos no son fendmenos instantaneos, sino que persisten durante un
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4.3. Analogia entre neuronas bioldgicas y artificiales

breve periodo antes de disiparse. En un escenario en el que una neuro-
na presinaptica disparase en dos ocasiones consecutivas rapidamente,
se podrian generar dos PEPS. Si el segundo PEPS se produce antes de
que el primero se haya disipado por completo, la sumatoria de ambos
potenciales puede empujar el potencial de membrana hacia el umbral
necesario para disparar un potencial de accion. En este contexto, la fre-
cuencia de disparo presinaptica juega un papel crucial en la modulacion
del potencial de membrana postsinaptica, ilustrando asi un caso de su-
ma temporal [146].

4.3 Analogia entre neuronas bioldgicas y
artificiales

Para resumir lo expuesto en las secciones anteriores, las neuronas bio-
l6gicas (Figura 4.8a) estan compuestas por un cuerpo celular o soma
que alberga un nucleo, y por ramificaciones llamadas dendritas. Estas
dendritas transfieren informacion a través de sinapsis, que se efectian
con neuronas adyacentes al soma. Ademas, cuentan con un axon que
transporta los impulsos nerviosos desde el soma hasta la neurona post-
sinaptica.

Por otro lado, la neurona artificial (Figura 4.8b) representa una version
simplificada de esta estructura bioldgica. Incluye solamente los elemen-
tos fundamentales: sinapsis, dendritas, soma y axon. En la neurona arti-
ficial, las sinapsis y dendritas funcionan como entradas al soma, que ac-
tua como elemento procesador. Cada entrada posee un peso sinaptico
asignado, emulando la intensidad de una conexion biolégica especifica.
El soma procesa estas entradas multiplicando cada una por su peso si-
naptico correspondiente y sumando los resultados. Esta suma es luego
procesada por una funcién de transferencia, generando un resultado que
se transmite a través del axén, funcionando como la via de salida.
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Figura 4.8: Analogia entre una neurona bioldgica (a) y una neuronal artificial
(b), donde pueden apreciarse los elementos basicos de cada una de ellas.

En la dltima década, hemos sido testigos de un notable desarrollo en el
campo de las ANNs, comenzando con la primera generacion del percep-
trén multicapa (MLP) y avanzando hacia técnicas mas sofisticadas en las
redes neuronales profundas de segunda generacion (Deep Neural Net-
works (DNNs)). Este progreso ha sido impulsado en gran medida por la
disponibilidad de grandes volumenes de datos y por avances en dispo-
sitivos de computacién de alto rendimiento, incluyendo las Unidades de
Procesamiento Grafico (GPU) de propdsito general.

A pesar de estos avances, las ANNs aun no han logrado igualar la efi-
ciencia energética y las capacidades de aprendizaje en linea de las redes
neuronales biolégicas. Aunque las ANNs y DNNs se inspiran historica-
mente en el cerebro humano, difieren significativamente en su estructura,
calculos neuronales y reglas de aprendizaje. Esta diferencia ha llevado
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4.3. Analogia entre neuronas bioldgicas y artificiales

al desarrollo de las Redes Neuronales Pulsantes (SNNs), a menudo re-
feridas como la tercera generacion de redes neuronales. Las SNNs re-
presentan un paso adelante potencial para superar las limitaciones de
las ANNSs.

La implementaciéon de SNNs en hardware neuromorfico, como True-
North, Loihi, SpiNNaker o NeuroGrid (analizado detalladamente en el
capitulo 2), es un enfoque prometedor para abordar el consumo de ener-
gia. Enlas SNNs, similar a las redes neuronales biolédgicas, las neuronas
se comunican mediante sefiales eléctricas discretas conocidas como pul-
sos 0 "spikes”, operando en tiempo continuo. Esta similitud funcional con
las redes neuronales biolégicas permite a las SNNs imitar la baja deman-
da energética observada en la biologia. Aunque las SNNs todavia no
igualan el rendimiento de las DNNs en algunas tareas, estan cerrando
la brecha, requiriendo generalmente mucha menos energia para operar.
Sin embargo, entrenar SNNs sigue siendo un desafio, principalmente
debido a la complejidad de la dinamica neuronal y la naturaleza no dife-
renciable de las operaciones pulsantes. En la tabla 4.1 se presenta un
resumen de las principales similitudes y diferencias entre neuronas bio-
I6gicas, ANNs y SNNs, las cuales se comentaran en profundidad en el

capitulo 5.
Propiedades Redes neuronales biolégicas ANNs SNNs
Representacion de la informacién Spikes Escalar Spikes
Paradigma de aprendizaje Plasticidad sinaptica BP Plasticidad/BP
Plataforma Cerebro VLSI  VLSI neuromoérfico

Tabla 4.1: Comparativa de las propiedades entre redes neuronales bioldgicas,
ANNSs y SNNs. Datos extraidos de [147].
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Redes neuronales pul-
santes

“Lo que tenemos que hacer es
asegurarnos de que estamos
usando la IA de una manera que
sea en beneficio de la
humanidad, no en detrimento de
ella.”

Tim Cook

5.1 Introduccion

En la vanguardia de la investigacion en ingenieria neuromorfica, las re-
des neuronales pulsantes (SNNs) emergen como una prometedora linea
de estudio dentro de este area. Estas redes, que se distinguen por su
capacidad para imitar mas estrechamente la dinamica y la funcionalidad
de las neuronas bioldgicas, representan un salto significativo desde el
paradigma tradicional de las redes neuronales artificiales. A diferencia
de sus predecesoras, las SNN se basan en la transmision y el proce-
samiento de pulsos o spikes, que son las contrapartes artificiales a los
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5. Redes neuronales pulsantes

potenciales de accion en el cerebro humano. Esta particularidad no solo
aporta una mayor biorealismo a los modelos computacionales, sino que
también abre nuevas vias para el desarrollo de sistemas mas eficientes
en términos de consumo energético y capacidad de procesamiento. La
investigacion en SNN no solo aborda los retos inherentes a la imitacion
de los procesos neuronales complejos, sino que también explora cémo
estas redes pueden ser aplicadas en una variedad de contextos, desde
la robdtica avanzada hasta el procesamiento sofisticado de senales.

Dentro de este amplio panorama, las redes Winner Take All (NTA) y
los Central Pattern Generators (CPG) se destacan como componentes
clave en el disefo y la funcionalidad de las SNN. Las redes WTA, conoci-
das por su capacidad para realizar selecciones competitivas y robustas
en respuesta a estimulos complejos, juegan un papel crucial en la fa-
cilitacion de la toma de decisiones y la seleccién de caracteristicas en
las SNN. Por otro lado, los CPGs, inspirados en los circuitos neuronales
que generan patrones ritmicos de actividad en los organismos biol&gi-
cos, son fundamentales en aplicaciones que requieren la generacién de
secuencias temporales coordinadas, como en la locomocion robdtica. La
integracién y el estudio profundo de estas dos modalidades no solo enri-
quecen nuestra comprension de las SNN, sino que también potencian su
aplicabilidad en una variedad de desafios técnicos y cientificos. Este ca-
pitulo se dedica a explorar las complejidades, aplicaciones y el potencial
de las SNN, con un enfoque particular en las redes WTAs y los CPGs,
subrayando su relevancia e impacto en el campo de aplicacién de esta
tesis doctoral.

5.2 Fundamentos de las SNN

Las neuronas exhiben una complejidad fisiolégica notable. En 1952,
Hodgkin & Huxley realizaron un analisis pionero del comportamiento
electrénico de una neurona aislada, en el que centraron su estudio en
los canales de sodio y potasio, lo que les valié el Premio Nobel de Medi-
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5.2. Fundamentos de las SNN

cina en 1963 [148]. Su investigacion demostré cdmo las neuronas repre-
sentan, comunican y procesan informacion a través de pulsos eléctricos,
conocidos como potenciales de accion o spikes. El modelo de Hodgkin
& Huxley describia el comportamiento neuronal mediante ecuaciones di-
ferenciales no lineales, donde un spike se caracteriza por un cambio en
el voltaje a través de las membranas dendriticas. Las neuronas conec-
tadas generan nuevos spikes en funcion de los recibidos, codificando la

informacién en estos impulsos [149].

La Figura 5.1 ilustra las propiedades temporales del potencial de mem-
brana de una neurona: inicialmente, los canales de la membrana neuro-
nal estan polarizados, manteniéndose por debajo de un umbral especi-
fico y, por lo tanto, inactivos. Al recibir estimulos externos (PEPS), si el
potencial de la membrana alcanza este umbral, ocurre una rapida despo-
larizacion, generando un spike que transmite el impulso nervioso. Tras
la despolarizacién, la neurona se polariza nuevamente, entrando en un
estado de hiperpolarizacién durante un periodo refractario en el que no
puede transmitir nuevos spikes salvo que la estimulacion sea muy impor-

tante.
Potencial de accién
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PEPS cuma
S para producir la
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Figura 5.1: Propiedades temporales del potencial de accién de una neurona
pulsante.
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5. Redes neuronales pulsantes

La eficiencia de la representacion mediante spikes se manifiesta en va-
rios aspectos: su simplicidad reduce la cantidad de canales de comuni-
cacion necesarios, al tiempo que proporciona informacién continua y mi-
nimiza la transmision de datos redundantes. Esta forma de codificacion
envia spikes solo cuando son necesarios, evitando asi la saturacion in-
necesaria de los canales. Ademas, esta representacion destaca por su
robustez frente al ruido, ya que la informacion clave se encuentra en el
intervalo entre los spikes, centrandose en la presencia o ausencia de
estos. Esta capacidad de minimizar la saturacion de los canales de co-
municacion y de centrarse en informacién clave entre spikes contribuye
a optimizar el ancho de banda disponible.

5.3 Modelos neuronales pulsantes

Para simular el comportamiento de las redes neuronales biolégicas, se
han propuesto un amplio numero de modelos neuronales pulsantes que
muestran un gran equilibrio entre la precision bioldgica y la factibilidad
computacional (Figura 5.2), y cuya eleccion depende de los requisitos
de implementacion impuestos por el usuario. En esta seccion se descri-
biréan algunos de los modelos neuronales pulsantes mas conocidos, cuya
informacién ha sido extraida de [147] y [150].

I '.integrate-and—fire
3 . .integrate«and-tire with adaptation

'.quadratic integrate-and-fire

(poor)

integrate-and-fire-or-burst i -
oo 9 .FltzHugh Nagumo

resonate-and-fire
' Morris-Lecar
]

IS LT TP Hindmarsh-Rose  Wilson
elzhikevich (2003) e namaEre o0 0" -

biological plausibility (# of features)

3z :
=) 5 13 ve Hodgkin-Huxley
(efficient) implementation cost (# of FLOPS) (prohibitive)

Figura 5.2: Modelos neuronales pulsantes. Plausibilidad biolégica VS Coste
de implementacién. Grafica extraida de [150].
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5.3. Modelos neuronales pulsantes

5.3.1 Modelo HH

Hodgkin & Huxley llevaron a cabo un experimento en el axén gigante de
un calamar y concluyeron que dos tipos de canales ionicos, el canal de
K+ yelcanal Na+, estan involucrados en la generacién del potencial de
accion (Véase seccion 4.2). Este modelo se puede expresar afiadiendo
dos términos que se encargan del comportamiento de esos dos cana-
les idnicos a la ecuacion 5.1. Aunque el cambio en la permeabilidad del
canal idnico se debe en realidad al cambio estructural de la proteina, pue-
de describirse fenomenoldgicamente por la analogia de abrir y cerrar las
puertas, considerando ademas la conductancia, que representa la facili-
dad con la que los iones pueden fluir a través del canal en funcion de su
estado de apertura.

dvp, (t)
dt

I,‘on(t) = GKn4(vm — EK) + GNamBh(vm — ENa) + GL(Um — EL) (5.2)

Cm

= Tion(t) + Tyyn(t) (5.1)

donde C,, es la capacitancia de la membrana (pF’), v.,, €s el potencial
de membrana (mV'), I,,, es la corriente de entrada sinaptica (pA), Gk
representa la conductancia del ion K+, Ex representa el potencial de
inversion del ion K+, Gy, representa la conductancia del ion Na+, Eng
representa el potencial de inversién del ion Na+, G, representa la con-
ductancia de fuga, y E}, representa el potencial de reposo, que actual-
mente se considera como el potencial de inversion del ion Cl-. n, my
h son cantidades adimensionales entre cero y uno que estan asociadas
con la activacion del canal de potasio, la activacion del canal de sodio
y la no activacion del canal de sodio, respectivamente. Las tres puertas,
n, mY h, se describen mediante la ecuacion 5.3, donde g representa las
variables de compuerta n, m y h, y la tasa de transicion (donde oy (v)
es la tasa de transicion de estados no permisivos a permisivos, mientras
que (,4(v) es la tasa de transicion de estados permisivos a no permisivos)
para cada compuerta. oy (v) Y B4(v) se definen segun las ecuaciones 5.4.
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Y — ay(om)(1~ 9) ~ By(om)g (53)
() = 0,1(25 — v)

exp (2 ”m) -1
Bn(vm) = dexp (<2

18
ap(vm) = 0,07 exp ( 1;8)
B ! (5.4)
ﬁh(’Um) - eXp (30 ’Um) i 1
(o) = 0 L0L(10 — vyy)

exp (10m) — 1
Um,
Bo(vm) = 0,125 exp (—%>

Al resolver estas ecuaciones, el modelo Hodgkin & Huxley puede simular
el comportamiento del potencial de membrana durante la generacion de
impulsos neuronales sin introducir los procedimientos de generacion de
pulsos presentados en el modelo LIF (subseccién 5.3.4).

Aunque el modelo de Hodgkin & Huxley es biolégicamente preciso, tal y
como se puede intuir al observar las ecuaciones que lo definen, demanda
grandes recursos computacionales y es inviable en simulaciones a gran
escala.
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5.3.2 Modelo Izhikevich

Izhikevich propuso un modelo que combina la plausibilidad biologica de
la dinamica del modelo HH y la eficiencia computacional de las neuro-
nas LIF [30]. El modelo se representa por un sistema bidimensional de
ecuaciones diferenciales ordinarias, quedando representado por las si-
guientes expresiones:

Cr—— = k(vm — EL)(Um — vt) — 4 Leyn(t) (5.5)

= a(b(vm — Em) — u) (5.6)

Con las siguientes condiciones de reinicio después del spike:

U 4 C
Si vy > vy (5.7)

u+—ut+d

donde u representa la activacion de las corrientes idnicas de K+ y la no
activacién de las corrientes ionicas de Na™ (pA), C,, es la capacitancia
de la membrana (pF’), vy, es el potencial de membrana (mV), I, es la
corriente de entrada sinaptica (pA), k es una constante que controla la
excitabilidad de la neurona, E, es el potencial de reposo de la membrana,
a controla la velocidad de recuperacién de u, b controla la sensibilidad de
la variable u a la entrada de v,,, y v; es el potencial umbral instantaneo
(mV). El modelo de Izhikevich puede exhibir los patrones de disparo
de todos los tipos conocidos de neuronas corticales con la eleccion de
parametros basada en [151].
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5.3.3 Modelo Adaptive Exponential Integrate-and-Fire (AdEx)

La neurona de Izhikevich mencionada anteriormente puede considerar-
se como un modelo cuadratico adaptativo de integracion y disparo, mien-
tras que el modelo AdEXx [152] se caracteriza por una dependencia ex-
ponencial del voltaje. Gracias a la incorporacion de una variable de evo-
lucion lenta que modela el doble umbral, este modelo logra mejorar el
comportamiento exponencial del spike, permitiendo asi capturar de ma-
nera efectiva la dinamica exponencial del potencial de membrana tras la
activacion neuronal, reflejando de manera precisa fendmenos observa-

dos en la actividad neuronal real.

dvm, - Um — UT
Com—t = =Gr(vm — BL) + GLAT exp <AT> —w+ Lyn (5.8)
dw
T = avm — Br) —w (5.9)

Con las siguientes condiciones de reinicio después del spike:

) Um <= Ureset
Si Uy > g (5.10)

w<—w-+b

donde w es el peso sinaptico que tiene en cuenta la adaptacion, vr es la
corriente de reobase, a controla la influencia de v,,, — E;, en la adaptacion
y AT modela la nitidez de la funcién de activacion de los canales de
Na™. Elmodelo LIF se puede obtener del modelo AdEx tomando el limite
AT — 0y eliminando la corriente de adaptacién w. El modelo AdEx
comparte la capacidad de reproducir patrones de disparo a un bajo costo
computacional, al igual que el modelo de Izhikevich.
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5.3.4 Modelo Leaky Integrate and Fire (LIF)

El modelo conocido como IF se basa en la integracion de la corriente de
entrada a lo largo del tiempo. En este modelo, el potencial de membrana
aumenta hasta alcanzar un umbral, sin considerar el comportamiento de
los canales idnicos bioldgicos. Por otro lado, el modelo LIF afiade un
componente adicional al modelo IF: refleja la difusion de iones a través
de la membrana celular e introduce un término de "fuga.° decaimiento
del potencial de membrana, representando situaciones en las que no se
alcanza un spike en la célula. La dinamica de este modelo se describe
mediante la siguiente ecuacion:

dvm,
Copn—— = —Gr(vym — Ep) + Igyn(t
o L( L) + Lsyn(t) (5.11)

Si Upy > Uth {Vm < Upeak ,€NtONCES Uy, <— Ureset

En este modelo, vy, representa el voltaje umbral, vpeak €S €l spike, Y vreset
es el potencial de membrana en el cual se establecera inmediatamente
después de generar el spike. Cuando el potencial de la neurona alcanza
el umbral vy, se produce un disparo o pico de accion en la neurona. Tras
este evento, el voltaje se restablece a cero durante un periodo refractario
Tref, €l cual limita la frecuencia con la que una neurona puede disparar.

Cuando la corriente de entrada sinaptica es constante (I, (t) = I), y
vreset = 0, podemos proceder a calcular el potencial de membrana bajo
las siguientes condiciones:

t
vm(t) = RuI(1 — exp(~—)) (5.12)
Donde R,, representa la resistencia de la membrana (MQ) y 7, =
R,,C,, representa la constante de tiempo de la membrana. Dado que la
neurona dispara cuando el potencial de membrana (v,,) alcanza el um-
bral (vs,), el primer spike t(1) se puede encontrar estableciendo v, (t) =

Vg-
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R, 1
1) — _-ms
t® = 7. 1n (ij_ve) (5.13)

Por lo que la frecuencia de disparo en estado estacionario puede definir-

Se€ CoOmo:

-1
f= (Tref+Tm|n <m>> (5.14)

Debido a su simplicidad y bajo coste computacional, el modelo LIF es
uno de los modelos mas utilizados para la simulacién de SNNs, y sera
el modelo a utilizar en esta tesis doctoral.

68



5.4. Redes Central Pattern Generator

5.4 Redes Central Pattern Generator

En el estudio de los seres vivos, el CPG es un componente basico del
aparato locomotor. Este sistema consiste en circuitos neuronales biolo-
gicos que pueden generar salidas ritmicas sin la necesidad de entradas
ritmicas. Estos circuitos, compuestos por pequefios grupos de neuronas
relativamente autébnomos, son responsables de crear patrones neurona-
les ritmicos esenciales como el caminar, la respiracion o la masticacion
[153, 154]. En la Figura 5.3 se observa el comportamiento descrito: una
pequefia red neuronal con seis neuronas que provocan a su salida un
patron oscilante.
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Figura 5.3: Analogia grafica de un CPG. Arriba: patrén ritmico de salida del
CPG. Abajo: estructura de la red neuronal, en negro conexiones excitatorias y
en rojo inhibitorias. Imagen extraida de [155].
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5. Redes neuronales pulsantes

Antes de profundizar en una explicacion mas técnica, resulta util com-
prender el principio de funcionamiento de los CPGs mediante una ana-
logia simple, como la de un reloj de péndulo:

m El péndulo oscila hacia adelante y hacia atras de manera ritmica
y constante, similar a como un CPG produce patrones ritmicos de
sefales. Al igual que un reloj de péndulo no necesita ser empujado
constantemente para seguir moviéndose, un CPG genera patrones
de actividad de forma automatica y ritmica, sin necesidad de un
impulso externo constante.

= Asi como es posible ajustar la velocidad del péndulo en un reloj, el
ritmo y la intensidad de los patrones generados por un CPG pueden
ser modificados por diferentes sefales, lo que permite adaptarse
a diferentes situaciones (como aumentar o disminuir el patrén de
marcha).

= Si se imaginan varios relojes de péndulo trabajando juntos pero
con ritmos ligeramente diferentes, es posible asimilar como varios
CPGs en el sistema nervioso pueden coordinarse entre si para pro-
ducir movimientos complejos y coordinados, como correr o nadar.

= Aunque un CPG puede funcionar de forma independiente, este
puede ser influenciado por factores externos, como el medio am-
biente o las sefales sensoriales, de manera similar a como el vien-
to o un empujén pueden afectar en el movimiento de un péndulo.

5.4.1 Inspiracion bioldgica

Los CPGs son clave para generar patrones de movimiento en los ani-
males. Este mecanismo ha despertado un gran interés en su aplicaciéon
en campos como la robdtica y la ingenieria neuromoérfica. En robdtica,
los CPGs se emulan a través de osciladores acoplados, ANNs o SNNs.
En particular, Las SNNs son consideradas las implementaciones mas
similares a los sistemas bioldgicos debido a su habilidad para imitar los
patrones de disparo neuronal.
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Aunque la retroalimentacién sensorial no es necesaria para generar pa-
trones ritmicos, si que juega un papel importante en la configuracién de
éstos. Gracias a la retroalimentaciéon sensorial que poseemos los seres
vivos, es posible mantener coordinados el movimiento corporal con la
sefal emitida por los CPGs. Hay numerosos experimentos que demues-
tran la importancia de esta retroalimentacién sensorial en la actividad
del CPG, como por ejemplo el realizado por A.D McClellan y W. Jang
en 1993 [156], en el que demuestran como el movimiento de la cola
de la lamprea modifica la actividad del CPG, la cual esta bloqueada en
frecuencia con los movimientos mecanicos, lo que sugiere una relacion
intima entre la actividad neuronal que coordina los movimientos y la acti-
vidad mecanica. En un estudio mas reciente, donde una cinta mecanica
induce el movimiento a un gato al cual se le habia seccionado el tallo
cerebral, se demuestra que se producen transiciones entre el trote y el
galope del animal al introducir una variacion en la velocidad de la cinta
[157].

En cuanto a la localizacion de los CPGs, se han realizado diversos estu-
dios moleculares, genéticos y de imagen, como el realizado por el neu-
rocientifico Ole Kiehn en 2003 a una rata neonata [158], en el cual se
arrojan evidencias que demuestran que las redes responsables de la
locomocidn estan distribuidas en las regiones toracicas y lumbares infe-
riores de la médula espinal.

Finalmente, aunque los detalles anatomicos de los CPGs se conocen
especificamente en sélo unos pocos casos, se ha demostrado que de-
penden de redes neuronales relativamente pequenas y autbnomas (en
lugar de todo el sistema nervioso) para generar patrones ritmicos. Tal y
como demuestran Julia T. Choi y Amy J. Bastian en su articulo sobre las
redes neuronales independientes encargadas de la accién de caminar
en el ser humano [159], hay diferentes estructuras que controlan el mo-
vimiento hacia adelante y hacia atras, asi como diferentes circuitos que
controlan cada pierna. Estas estructuras generalmente no estan interco-
nectadas, aunque si que puede existir retroalimentacion entre ellas.
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5. Redes neuronales pulsantes

5.4.2 €l CPG bioinspirado

Realizando una analogia eléctrica, los CPGs se suelen modelar como
sistemas distribuidos de osciladores no lineales en cuanto a la relacion
frecuencia de entrada-salida. Estos osciladores no lineales estan com-
puestos normalmente por una o varias neuronas artificiales, las cuales
impulsan a las demas neuronas, denominadas motoneuronas pulsantes,
cuyas sefiales suelen llevarse a un actuador [157].

Las primeras nociones de un circuito autobnomo capaz de imitar estructu-
ras neuronales y de generar oscilaciones mantenidas para posibilitar la
locomocion aparecieron a principios del siglo XIX. La idea primitiva era
qgue un sistema de neuronas totalmente autbnomas podia generar un pa-
trén ritmico, capaz de inducir el movimiento en los musculos de manera
similar a la forma observada en la locomocion natural [160].

Los CPGs artificiales son auténomos en el sentido de que pueden fun-
cionar sin una entrada por parte de sensores o de una unidad de proce-
samiento de mayores prestaciones, principalmente mediante redes neu-
ronales recurrentes [161], aprendizaje no supervisado [162] o por el pro-
pio disefio del algoritmo de la red. Por otro lado, también son capaces
de alterar un patrén ritmico sin la necesidad de involucrar entidades de
mayor complejidad del sistema. Sin embargo, de forma analoga al CPG
biolégico mencionado anteriormente, los CPGs artificiales se pueden im-
plementar junto con sensores para generar una realimentacion que sera
procesada por unidades de procesamiento mas complejas, ofreciendo
mayor estabilidad y una mayor adaptacion a los cambios del entorno.

La implementacion de CPGs en hardware neuromérfico como SpiNNa-
ker y Loihi ha demostrado ser particularmente prometedora [163, 164,
165]. Estos sistemas no solo replican la eficiencia energética y la velo-
cidad de procesamiento del cerebro humano, sino que también abren
nuevas vias para investigaciones en neurociencia, como el estudio de
bucles sensoriomotores [166]. Un ejemplo notable es el control de un
modelo simulado de lamprea, demostrando el potencial de los algorit-
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mos de pulsos en el hardware neuromorfico [164].

El uso de SNN para la generacion de locomocion dio lugar a los sCPG.
Estas estructuras neuronales generan un patron de salida ritmico, el cual
puede utilizarse para generar movimiento en las plataformas robaticas.
Ademas, una de las ventajas de este sistema es que permite generar pa-
trones muy estables sin la necesidad de incorporar ningun tipo de infor-
macion sensorial o cerebral que regule el funcionamiento o la frecuencia
de oscilacion de este [18].

5.5 Redes Winner-Take-All

Las redes Winner-Take-All (WTA) son estructuras neuronales caracteri-
zadas por su habilidad para seleccionar una Unica respuesta dominante
de entre multiples entradas competitivas. Estas redes, ubicadas en di-
versas areas del neocortex, permiten que multiples neuronas o grupos
neuronales compitan por la activacion. Sin embargo, solo la poblacion
con la sefal mas fuerte o que cumple con un criterio especifico se acti-
va, inhibiendo a las demas [167, 168].

La Figura 5.4 ilustra dos ejemplos de conectividad en una red WTA. La
Figura 5.4a muestra una red biolédgica, donde la inhibicion es mediada
por interneuronas inhibitorias globales. Estas ultimas son estimuladas
por neuronas excitatorias y esta, a su vez, inhibe a todas las neuronas
excitatorias. En contraste, la Figura 5.4b presenta un modelo con conec-
tividad inhibitoria completa de eficacia V; y autoexcitacion de eficacia
Vsety qQue estabiliza la seleccion del ganador.

En ingenieria neuromorfica, las redes WTA son fundamentales debido a
su capacidad para emular dinamicas neuronales cerebrales, siendo de-
terminantes en procesos como la toma de decisiones y el procesamiento
de la memoria. Investigaciones destacadas en este campo incluyen el
trabajo de Wolfgang Maass sobre el poder computacional de las redes
WTA [170], el estudio de Oster, Douglas y Liu sobre computacién pul-
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Figura 5.4: Ejemplo de conectividad de una red WTA: (a) en redes bioldgicas,
la inhibicién esta mediada por poblaciones de interneuronas inhibitorias
globales (circulo rojo relleno). Para realizar una operacién del tipo
"Winner-Take-All", estas son impulsadas por neuronas excitatorias (circulos no
rellenos) y, a cambio, inhiben a todas las neuronas excitatorias (flechas verdes:
conexiones excitatorias; flechas rojas: inhibitorias). (b) Modelo de red en el
que la interneurona inhibitoria global es reemplazada por una conectividad
inhibitoria completa de eficacia V;. La autoexcitacion de la eficacia sinaptica
Vseir €stabiliza la seleccidn de la neurona ganadora. Imagen basada de [169].

sante en WTA [171], y la investigacion de Kappel, Nessler y Maass en el
uso del aprendizaje STDP en WTA para modelar aprendizaje online de
modelos ocultos de Markov [51].

Un avance significativo en aplicaciones practicas es el uso de redes
de nanocables memristivas, los cuales forman caminos de conectividad
WTA esenciales para establecer estados de memoria en sistemas com-
plejos [172]. Ademas, se han desarrollado circuitos neuromoérficos ba-
sados en WTA para implementar mecanismos de memoria de trabajo y
toma de decisiones [173].

Finalmente, el paradigma WTA se ha utilizado como un componente cla-
ve en la implementacién de funciones cognitivas en sistemas electroni-
cos neuromorficos. Un ejemplo notable es su uso en la clasificacion en
tiempo real de patrones de movimiento observados por una retina neuro-
morfica, demostrando la versatilidad y aplicabilidad practica de las redes
WTA en tareas de procesamiento y toma de decisiones [174].
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Herramientas software
en ingenieria neuromor-
fica

consiste en crear de la nada,
sino del caos.”

Mary Shelley

6.1 Introduccion

En la era actual, marcada por un avance sin precedentes en el desarro-
llo de hardware neuromérfico, incluyendo una variedad de sensores y
sistemas especializados para implementar y ejecutar redes neuronales
pulsantes en tiempo real, ha surgido una necesidad imperiosa de con-
tar con un conjunto robusto y eficiente de herramientas de software. En
este capitulo se abordan las herramientas software utilizadas en esta te-
sis doctoral, dedicadas al procesamiento de informacion pulsante. Estas
herramientas se han vuelto indispensables por varias razones:
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= Latarea de depurar sensores neuromorficos representa un desafio

significativo. Esto se debe a que la informacion que estos sensores
emiten se encuentra codificada no solo en el intervalo de tiempo
entre dos pulsos consecutivos, conocido como ISI (/nter-Spike In-
terval), sino que también puede codificarse en la frecuencia de emi-
sion de los pulsos o en el instante en el que se emite el primer spike,
entre otros. Debido a esta particularidad, es esencial disponer de
herramientas especializadas que permitan analizar adecuadamen-
te los datos generados por la salida de estos sensores.

Los usuarios interesados en el analisis de datos de sensores neu-
romorficos podrian centrarse en la informacién especifica de los
pulsos emitidos por estos sensores. Para extraer datos utiles, se
requiere el uso de algoritmos especializados que permitan reali-
zar clasificaciones o estudios detallados. Estas herramientas de-
ben ser aptas para procesar los datos tanto en tiempo real como
para almacenarlos, permitiendo asi un analisis posterior.

Para entrenar una red neuronal utilizando la informacién de salida
de un sensor neuromorfico, es crucial contar con una aplicacién de
software especifica. Esta aplicacion debe ser capaz de generar un
conjunto de datos procesables a partir de la informacién capturada
por el sensor. El software debe enfocarse en extraer los compo-
nentes mas relevantes de esta informacion y almacenarlos en un
formato estandarizado.

Antes de implementar una SNN en un sistema de hardware neuro-
morfico, comunmente se disefa, entrena y prueba en un simulador
para verificar que el modelo especifico a implementar se comporte
COmo se espera para un conjunto generalizado de muestras de en-
trada. Varias bibliotecas como PyNN [27] y Nengo [175] nos permi-
ten construir redes complejas de SNNs, y simuladores como NEST
[176], Brian2 [177] y NEURON [178] pueden simular esos modelos
antes de desplegar la red en una plataforma de hardware.



6.2. JAER

6.2 jJAER

JAER es un software de cddigo abierto desarrollado para ordenadores,
especializado en la visualizacién y manipulacién de datos basados en
eventos, ya sean en tiempo real o pregrabados [179]. Esta herramien-
ta, construida en Java, facilita el desarrollo de algoritmos y aplicaciones
enfocadas en el procesamiento de eventos en tiempo real. El ndcleo de
JAER es una aplicacién denominada JAERViewer”, disefiada para inter-
actuar con cualquier dispositivo que utilice la tecnologia AER a través de
una interfaz USB. JAERViewer permite a los usuarios realizar una varie-
dad de operaciones con estos dispositivos, como visualizar los eventos
generados por el dispositivo en tiempo real, grabar estos eventos, re-
producir secuencias AER previamente grabadas, y procesar los eventos
con la ayuda de diferentes filtros. Existen otras herramientas software
que facilitan la interconexion entre dispositivos neuromorficos y que per-
miten visualizar la salida de estos dispositivos, como NAVIS [180] para
la visualizacién de la salida de un NAS o AERTools [181], para la visua-
lizacion de eventos AER emitidos por dispositivos neuromorficos.

Existe una amplia gama de dispositivos compatibles con JAER, abarcan-
do desde sensores dinamicos de vision y audio hasta tarjetas AER de
monitorizacion y secuenciacién, asi como controladores de servomoto-
res. Estos dispositivos generan eventos de manera asincrona, asignan-
doles una marca temporal con una precision de 1 s. Posteriormente, es-
tos eventos se transmiten al ordenador a través de USB en paquetes,
que incluyen un numero variable de eventos. Al recibirlos, JAER aplica
una serie de filtros seleccionados por el usuario, permitiendo que el soft-
ware visualice y afiada anotaciones a los eventos procesados por el filtro
final.

En este trabajo se ha utilizado jJAER para recopilar eventos AER de un
sensor de vision dinamico (DVS) para su analisis en tiempo real. La Figu-
ra 6.1 ilustra una captura de pantalla de la interfaz de JAER, mostrando
la recepcidn de pulsos en tiempo real tanto de un NAS como de un DVS.
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Figura 6.1: Representacién de la salida del DVS de una mano en movimiento
en jJAER (arriba) y representacion de la salida de un NAS de un altavoz
hablando en JAER (abajo).
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6.3 PyNN

PyNN es un lenguaje de programacion basado en Python, disefiado es-
pecificamente para la creacion de modelos de redes neuronales [27].
Permite a los usuarios desarrollar modelos de red neuronal escribiendo
cédigo con un conjunto de herramientas y funciones propias, y ejecutar
estos modelos en diversos simuladores y sistemas de hardware neu-
romoérfico sin necesidad de modificar el cédigo. Actualmente, PyNN es
compatible con simuladores como NEURON [178, 182], NEST [176] y
Brian2 [177], asi como con sistemas de hardware neuromdrfico como
SpiNNaker [28] y BrainScaleS [22].

La API de PyNN ofrece un enfoque de alto nivel y abstracto para mo-
delar redes neuronales. Los usuarios pueden facilmente definir modelos
de red neuronal, estableciendo poblaciones de neuronas y sus conexio-
nes usando modelos de células predefinidos y algoritmos de conectivi-
dad comunes, sin la necesidad de desarrollarlos desde cero. Ademas,
PyNN brinda la opcion de acceder a caracteristicas mas detalladas, co-
mo los aspectos especificos de neuronas y sinapsis individuales, cuando
se requiera. La plataforma incluye una biblioteca estandar de modelos
de células, sinapsis y plasticidad sinaptica, junto con los mencionados
algoritmos de conectividad, permitiendo a su vez que los usuarios per-
sonalicen y codifiquen su propia conectividad en Python.

6.4 Brian2

Brian2 [177] es un simulador neuronal de cédigo abierto disefiado parala
simulacién de redes neuronales bioldégicamente detalladas. Este softwa-
re proporciona una plataforma flexible para llevar a cabo simulaciones de
neuronas y redes neuronales de diversas complejidades. Brian2 se des-
taca por su sintaxis intuitiva, lo que permite a los usuarios definir modelos
con ecuaciones diferenciales que describen directamente los procesos
biolégicos de las neuronas.
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Una de las caracteristicas clave de Brian2 es su capacidad para reali-
zar simulaciones tanto en tiempo discreto como en tiempo continuo, lo
que lo hace adecuado para una amplia gama de aplicaciones cientificas.
Ademas, al estar basado en Python admite la integracién con otras herra-
mientas y lenguajes de programacion, lo que facilita su uso en proyectos
de neurociencia computacional mas amplios.

Por otro lado, Brian2 también se utiliza como herramienta educativa, pro-
porcionando a los estudiantes una forma accesible de explorar concep-
tos complejos en neurociencia y modelado neuronal.

El software se basa en la extensibilidad y la personalizacion, permitien-
do a los usuarios desarrollar y compartir sus propios modelos y com-
ponentes de simulacion. Esto ha llevado a una creciente comunidad de
usuarios y desarrolladores que contribuyen al enriquecimiento y la me-
jora continua de la plataforma. Brian2 es capaz de ofrecer resultados
rapidos y robustos, lo cual es fundamental antes de proceder a la imple-
mentacion de soluciones en plataformas de hardware especificas.

Dado que tanto SpiNNaker como Brian2 soportan PyNN, se utilizara
Brian2 para modelar, adaptar y comprobar la SNN y, después de esto,
implementar el modelo en SpiNNaker.
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El protocolo AER

“El trabajo del hombre de genio ,
aunque este equivocado o mal
dirigido, muy pocas veces deja
de convertirse en un verdadero
beneficio para la humanidad.”

Victor Frankenstein

7.1 Introduccion

La mayoria de los sistemas neuromoérficos se componen de al menos
un sensor neuromorfico y varias capas de redes neuronales pulsantes,
disenadas para procesar la informacion suministrada por estos sensores
[183, 184]. Estos sistemas intentan replicar la compleja interconexion de
las neuronas biolégicas. No obstante, debido a las limitaciones fisicas
en términos de conectividad, y considerando la elevada densidad de co-
nexiones en el cerebro (donde cada neurona de las 10° /mm? puede co-
nectar con otras 10.000, alcanzando una densidad de hasta 4km/mm3
[185]), resulta inviable replicar esta conectividad en sistemas VLSI. A
pesar de esto, las neuronas biolégicas tienen una tasa de disparo que
oscila entre 1 y 10 Hz, que puede aumentar a kHz o MHz cuando se
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agrupan cientos de ellas [186, 187]. Esto indica que los circuitos electro-
nicos modernos superan en velocidad a las neuronas biolégicas. Para
superar el desafio de la conectividad, y aprovechando la diferencia tem-
poral y la alta capacidad de ancho de banda de los sistemas VLSI, se ha
propuesto un mecanismo que multiplexa en tiempo la informacion de un
grupo de neuronas en un solo canal de comunicacion.

7.2 Principio de funcionamiento

En el protocolo AER cada neurona posee una direccion Unica, una téc-
nica conocida como Representacién de Eventos por Direccion (AER),
introducida por primera vez en 1991 [188, 189, 190, 191]. Originalmente,
el protocolo AER se disefi6 para la comunicacion pulsante entre neuro-
nas en implementaciones VLSI [192], pero también facilita la transmision
y recepcioén de grandes volumenes de informacion codificada por tasa de
eventos a través de canales de menor ancho de banda, como los buses
digitales asincronos. Sin embargo, este enfoque requiere el empleo de

un mayor numero de estos buses.

sending chip receiving chip
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.
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Figura 7.1: Transmision de informacion pulsante usando el protocolo AER.
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La funcidn principal de los circuitos AER consiste en proporcionar una re-
presentacion de eventos asincronos en tiempo real para la comunicacion
entre las neuronas. Como ilustra la Figura 7.1, este protocolo emplea
un bus de alta velocidad y multiplexado compartido (bus AER) para la
transmision de los impulsos emitidos por las neuronas en un chip. Cada
neurona se identifica por una direccion unica (0, 1, 2 y 3, respectivamen-
te). Al emitir un impulso una neurona, un circuito de arbitraje coloca la
direccion de dicha neurona en el bus AER, generando asi un evento. En
consecuencia, los impulsos asincronos son codificados y multiplexados
por el circuito AER en el bus, respetando el orden en que se generaron.
El instante en que se genera la direccion de la neurona corresponde al
momento de su emisién, mas un breve retraso ocasionado por el pro-
ceso de codificacion, los cuales pueden llevar incluso a la pérdida de
eventos, en los casos en los que la capacidad de procesamiento en la
comunicacioén es limitada. Para abordar esta pérdida, se pueden imple-
mentar algoritmos de control, llamados comunmente arbitradores, los

cuales controlan la congestion computacional.

Posteriormente, la direccion de la neurona que genero el evento AER
se decodifica en el chip receptor tan pronto como llega, utilizando un
decodificador asincrono, enviando el impulso inicial a la neurona corres-
pondiente. De esta manera, las neuronas del transmisor y del receptor
estan conectadas a través del bus AER utilizando el protocolo AER. Si el
retraso entre spikes adyacentes en la entrada es suficientemente largo,
el decodificador AER enviara los spikes a las neuronas correspondientes
con un retraso que corresponde al tiempo que el spike tarda en llegar al
decodificador mas un pequefo retraso causado por el circuito de deco-
dificacion.
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Este protocolo presenta un intercambio de cuatro fases entre el transmi-

sor y el receptor, el cual garantiza la sincronizaciéon entre ambos chips:

1.

2.

3.

4.

El transmisor inicia el proceso con una solicitud —+ REQ
El receptor responde a la solicitud con un reconocimiento — ACK
Para finalizar la transmision, el transmisor retira la solicitud — REQ

El receptor realiza lo mismo con la sefial de reconocimiento — ACK

Este intercambio de cuatro fases, propuesto en el proyecto de investiga-

cion europeo CAVIAR [193] puede apreciarse graficamente en la Figura

7.2, junto con sus requisitos temporales en la Tabla 7.1.

DATA ‘< valid }
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Figura 7.2: Intercambio de cuatro fases [193].

min | max | promedio

t1 Os 00

t2 | Os 00 < 700ns
t3 | Os 00
t4 | 0s | 100ns

t5 | 0s | 100ns
t6 | Os 00

Tabla 7.1: Requisitos temporales del intercambio de cuatro fases.



7.2. Principio de funcionamiento

En resumen, este protocolo presenta las siguientes caracteristicas:

m A diferencia de los sistemas de comunicacion tradicionales que

transmiten datos de forma continua o en intervalos fijos, el protoco-

lo AER es impulsado por eventos. Esto significa que la informacién

solo se transmite cuando se produce un spike.

» En AER, cada neurona en la red tiene una direccién unica. Cuan-

do una neurona se activa, en lugar de enviar un valor de sefial

completo, simplemente se envia su direccion. Esta eficiencia es

particularmente util en redes neuronales grandes, donde solo una

pequefia fraccion de neuronas puede estar activa en un momento

dado.

» El envio de eventos es asincrono, lo que significa que no esta sin-

cronizado con un reloj central. Esto permite que el sistema opere

de manera mas similar al cerebro, donde diferentes neuronas pue-

den disparar en momentos diferentes e independientes. Ademas,

multiples eventos pueden ser procesados en paralelo, aumentan-

do la eficiencia y la velocidad del sistema.

= El protocolo AER es comunmente utilizado en areas como la vi-

sion artificial, donde se requiere procesamiento rapido y eficiente

de la informacién sensorial. Por ejemplo, en una camara neuromor-

fica, cada pixel actuaria como una neurona, enviando eventos solo

cuando detecta un cambio en la luz, reduciendo asi la cantidad de

datos que necesitan ser procesados.

= Una de las principales ventajas del protocolo AER es su eficien-

cia energética. Dado que solo se transmiten datos cuando es ne-

cesario, se reduce significativamente el consumo de energia en

comparacion con los sistemas de comunicacion tradicionales que

constantemente envian informacion, incluso si no hay cambios en

los datos.

En esta tesis, el protocolo AER constituye la base para la transmision
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y el procesamiento de la informacion visual y la comunicacion entre los
distintos dispositivos neuromérficos. El protocolo AER utilizado en este
trabajo fue propuesto en el proyecto de investigacién europeo CAVIAR
[193].
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Actuadores Dynamixel
AX-12A

“La inteligencia es la habilidad
de adaptarse a los cambios.”

Stephen Hawking

8.1 Introduccion

La eleccién de actuadores es un elemento clave en el disefio de locomo-
cion bioinspirada, donde los servomotores emergen como analogos a
los actuadores biolégicos. La eleccion adecuada de estos componentes
es importante por varias razones:

Primero, la locomocién bioldgica se distingue por su fluidez y capacidad
de adaptacion, lo que implica que los servomotores utilizados deben pro-
porcionar un control de movimiento preciso y una respuesta rapida, sien-
do capaces de imitar los complejos patrones de locomocion presentes
en organismos vivos, los cuales involucran cambios en la velocidad y la

fuerza.

Ademas, la correcta seleccion de servomotores proporciona flexibilidad
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8. Actuadores Dynamixel AX-12A

en el disefio del robot, lo cual es fundamental en aplicaciones que re-
quieren adaptacion a diversos entornos o ejecucion de multiples tareas.
Con los servomotores adecuados, un robot puede alcanzar una versa-
tilidad superior, imitando mas efectivamente la capacidad de los seres
biolégicos para adaptarse y operar en diferentes contextos.

Para la implementacién de movimiento en la plataforma robodtica se han
seleccionado los servomotores Dynamixels AX-12A [194], los cuales pre-
sentan una versatilidad y precisién muy robustas, lo que los convierte en
unos actuadores ideales para la generacién de movimiento.

Se han realizado algunos avances utilizando este tipo de actuadores
donde demuestran como la sincronizacién de motores en un robot movil
de cuatro extremidades mejora al usar actuadores interconectados en
una red de comunicacion [195]. Al comparar servomotores de control re-
moto con los de la serie Dynamixel, estos ultimos mostraron un torque
superior en la ejecucion de movimientos. Ademas, la resolucion del mo-
vimiento angular en los Dynamixel es significativamente mejor y la red
de comunicacién resulta ser mas fiable. Por otro lado, en [196] utiliza-
ron la precisa resolucion del movimiento angular de estos motores para
mejorar la resolucién espacial de un brazo robético.

Este capitulo se centra, teniendo en cuenta todo lo expuesto anterior-
mente, en los desafios e inconvenientes que han presentado estos ac-
tuadores, en el protocolo de comunicacién utilizado y en los desarrollos
qgue se han realizado para su implementacion en la plataforma robdtica.
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8.2 Caracteristicas

El motor Dynamixel AX-12A (Figura 8.1) es un actuador disefiado para
proyectos avanzados de robdtica. Combina varias funciones en un solo
mddulo, incluyendo un motor de corriente continua, un reductor de en-
granajes, un microcontrolador y un driver. Este dispositivo es conocido
por su capacidad de programacion y formacion de redes, asi como por
su control preciso y repetitibilidad [194].

Figura 8.1: Actuador Dynamixel AX-12A. Imagen extraida de [194].

En términos de especificaciones técnicas, el AX-12A tiene un ancho de
banda que varia de 7.843 bps a 1 Mbps. Su peso es de aproximadamen-
te 52.9 gramos, con dimensiones de 32 mmx50 mm x40 mm. El motor
tiene una resolucion de 0.29° la relacién de transmisién es de 254:1 y
ofrece un rango de giro que va de 0° a 300°, con la posibilidad de realizar
giros continuos.

El par de bloqueo del AX-12A es de 1.5 N-ma 12V y 1.5 A. En cuanto
a la velocidad sin carga, alcanza los 59 rpm en modo rueda a 12V y 54
rpm en modo articulacién a 12.0V. Este motor puede operar en un rango
de temperaturas de -5°C a +70°C, y requiere un voltaje de entrada de
9.0a12.0V, siendo 11.1 V el recomendado.
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8.3 Consideraciones previas

Los motores Dynamixel presentan una comunicacion Half-duplex, lo cual
es una ventaja en cuanto al nimero de hilos de conexién necesarios’.
Si bien en un primer momento se barajé el uso de un microcontrolador
adicional para el control de los actuadores, esto suponia algunos incon-
venientes:

= Actualmente, los microcontroladores mas comunes, tales como
aquellos basados en ARM o ATMega, requieren un buffer triestado
externo para facilitar la comunicacion Half-duplex. Considerando
que la plataforma robética esta equipada con 18 motores, se nece-
sitarian al menos 6 chips integrados para lograr un control comple-

to.2.

= En segundo lugar, ya que un microcontrolador adicional se encar-
garia del control de los motores, seria imprescindible implementar
un protocolo de comunicacién entre este y la FPGA. Esto resul-
taria en un aumento del tiempo necesario para la comunicacion
entre ambas plataformas, aunque no se considera critico para el
funcionamiento de la aplicacion desarrollada.

= Ademas, esta topologia requeriria el uso de 18 pines en el micro-
controlador, dado que no se podria aprovechar la conexion en serie
caracteristica de estos servomotores. Esto resultaria en un aumen-
to de los requisitos minimos necesarios para el microcontrolador
seleccionado.

» La necesidad de integrar mas componentes electrénicos resulta-
ria en un aumento significativo, aunque no critico, del consumo de
energia, lo que a su vez disminuiria la eficiencia general del siste-
ma.

'En este protocolo, tanto el receptor (Rx) como el transmisor (Tx) utilizan el mismo
bus de comunicacion.
2Basandose en la configuracion de un IC triestado tipico, como el SN74LS241 [197].
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Debido a estos inconvenientes y considerando que la arquitectura de pro-
cesamiento propuesta ya incluye una FPGA para la comunicacion entre
los sensores y SpiNNaker, se propone el uso de esta FPGA para hacer
de controlador maestro, eliminando los problemas mencionados ante-
riormente. Para la consecucion de este objetivo, se han implementado
distintos médulos en Verilog que permiten realizar el control de estos
servomotores desde la FPGA, sin la necesidad de utilizar un microcon-
trolador adicional, y utilizando un Unico bus de comunicacion para los 18
actuadores.

8.4 Protocolo de comunicacion

Los actuadores Dynamixel AX-12A utilizan un protocolo de comunica-
cion especifico, mediante el cual el controlador principal y los servomo-
tores intercambian datos enviando y recibiendo paquetes. Existen dos
tipos de paquetes: de instrucciones, enviado por el controlador princi-
pal a los servomotores, y de estado, que los servomotores devuelven al
controlador principal.

Cuando en el mismo bus hay mas de un actuador conectado, el controla-
dor principal asigna numeros de identificacion (/Ds) a cada uno de ellos.
Gracias a esto, un motor recibira y ejecutara la instruccion unicamente
si el ID que contiene el paquete coincide con el que tiene asignado. Pa-
ra un disefio correcto de los modulos de Verilog, se han tenido que en
cuenta las siguientes consideraciones:

8.4.1 Comunicacion Half-Duplex

El protocolo utiliza comunicacion serial asincrona (UART), transmitiendo
secuencialmente a través de un solo bus de comunicacion, sin necesidad
de una sefial de reloj para sincronizar el emisor y el receptor. Dado que
es un protocolo que no permite utilizar simultaneamente la transmision
y la recepcion al mismo tiempo, el controlador principal (FPGA) debe
disefiarse para que establezca la direccion de comunicacion.
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Duracion de la direccion de salida
»a A
) L

— Paquete de instruccion Paquete de estado

Tiempo de retraso
en la respuesta

Figura 8.2: Esquema del protocolo Dynamixel.

En la Figura 8.2 se refleja un esquema basico de comunicacion entre el
controlador y el actuador. El tiempo que espera un actuador en enviar
el paquete de estado es de 500us (0,5ms), por lo que es el tiempo que
tiene el controlador para cambiar el estado de transmision a recepcion.

8.4.1.1 Paquete de instruccion

El paquete de instruccion es el que envia la FPGA a los actuadores. La
longitud de este paquete varia en funcién de algunos parametros como
el numero de actuadores objetivo o las acciones a realizar, pero la es-
tructura minima es la siguiente:

Cabecera 1 | Cabecera 2 ID Tamafiio | Instrucciéon | Param 1 | ... | Param N | Checksum

OxFF OxFF Packet ID | Tamafio | Instruccion | Param 1 | ... | Param N | CHKSUM

Tabla 8.1: Configuracion minima de un paquete de instruccion del protocolo
Dynamixel.

s Encabezado: Compuesto por un byte OxFF seguido de otro byte
OxFF.

= |[D: Un unico byte que indica el ID del motor que debe recibir el
paquete de instruccién y procesarlo.

* Rango: 0 ~ 253 (0x00 ~ O0xFD), permitiendo la conexion de
hasta 254 motores con un Unico bus de comunicacion.

» Broadcast ID: 254 (OxFE), Lo que indica que todos los moto-
res conectados deben recibir y procesar el paquete de instruc-
cion.
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Longitud: Un byte que indica la longitud del paquete, incluyendo el

area de parametros y el byte de checkeo de error.

= [nstruccion: Un byte, indicando el tipo de accion que se espera del
servomotor (leer, escribir, ping...).

= Parametros: Datos adicionales para la ejecucion de la instruccion.

m Checksum: Byte que comprueba que todos los bytes anteriores
se han recibido correctamente. Se calcula de la siguiente manera:
Checksum = ~ ( ID + Longitud + Instruccién + Parametro 1 + ...
Parametro N )

8.4.1.2 Paquete de estado

Una vez que se ha recibido el paquete de instruccién, el actuador invo-
lucrado envia a la FPGA un paquete de estado, el cual varia en funcién
de si ha habido un error o si la operacion se ha realizado correctamente.
En la tabla 8.2 se presenta la configuracion minima de un paquete de

estado.
Cabecera1 | Cabecera2 | ID | Tamano | Error | Param 1 | ... | Param N | Checksum
OxFF OxFF ID | Tamafio | Error | Param 1 | ... | Param N | CHKSUM

Tabla 8.2: Configuracion minima de un paquete de estado del protocolo
Dynamixel.

El funcionamiento de cada byte es similar al del paquete de instruccion,
con la unica diferencia de que el byte de error proporciona un identifica-

dor del error o errores generados.
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8.4.1.3 Tiempo entre bytes

El tiempo entre bytes es el retraso maximo que puede producirse en-
tre bytes de un mismo paquete (Figura 8.3). Si el tiempo de retardo es
superior a 100ms, el actuador lo reconoce como un problema en la co-
municacion y espera de nuevo la siguiente cabecera (OxFF OxFF) de un
paquete.

‘( OxFF )_< OxFF 1w >_< Length >_§

Byte To Byte Time

Figura 8.3: Tiempo entre bytes de un paquete.

96



Chip neuromorfico SpiN-
Naker

“Lo que seria realmente
aterrador es no intentar usar la
tecnologia para hacer el mundo
mejor.”

Sheryl Sandberg

9.1 Introduccion

Tal y como se detallé en el capitulo capitulo 2, SpiNNaker es un siste-
ma digital disefiado para simular eficientemente grandes redes neurona-
les que se asemejen en complejidad a un sistema nervioso biolégico en
tiempo real. En este capitulo se detallaran las caracteristicas técnicas
del chip neuromérfico SpiNNaker, junto con los dos modelos que se han
utilizado para la consecucion de esta tesis doctoral: los modelos SpiNN-5
y SpiNN-3.
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9.2 El chip SpiNNaker

El elemento principal de las maquinas SpiNNaker es el chip SpiNNaker.
El chip SpiNNaker es un sistema multicore en chip que consta de 18
nucleos de procesador ARM-968. Dentro del chip, estos nucleos estan
rodeados por una infraestructura de comunicaciones asincronas, que
hacen de la maquina SpiNNaker un sistema globalmente asincrono y lo-
calmente sincrono (GALS). Cada chip también tiene una SDRAM de 128
MBytes, la cual esta fisicamente montada encima del chip SpiNNaker, tal
y como puede apreciarse en la Figura 9.1.

Figura 9.1: Chip neuromérfico SpiNNaker. En la imagen puede apreciarse el
chip SpiNNaker, junto con el médulo SDRAM montado encima [198].

La microarquitectura del chip SpiNNaker ha sido disefiada bajo la pre-
misa de que los procesadores son ‘gratuitos’: el coste real de la compu-
tacion es la energia. Siguiendo este principio, se han utilizado procesa-
dores integrados ARM-968 y SDRAM DDR moviles, sacrificando en am-
bos casos parte del rendimiento, pero logrando una eficiencia energética
enormemente mejorada.
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En la Figura 9.2 se muestra un diagrama del chip SpiNNaker, con los 18
subsistemas de procesamiento ubicados en la periferia, mientras la NoC
y los componentes compartidos se ubican en el centro. Normalmente,
uno de estos nucleos se utiliza como nucleo monitor para realizar tareas
de gestion del sistema, mientras que 16 de ellos se utilizan para respal-
dar la aplicacién y se reserva el Ultimo para la tolerancia a fallos y mejora
del rendimiento de fabricacion.

Tightly—coupled
¥ LRAM _r

.
]
1

Figura 9.2: Imagen grafica del chip neuromorfico SpiNNaker [198].

La comunicacién entre procesadores se basa en una infraestructura de
multidifusién eficiente inspirada en la neurobiologia. Utiliza una red de
conmutacion de paquetes para emular la muy alta conectividad de los
sistemas bioldgicos. Los paquetes son enrutados en origen, es decir, s6-
lo transportan informacion sobre el emisor y la infraestructura de red es
responsable de entregarlos a sus destinos.

El nucleo de la infraestructura de comunicaciones es un enrutador de
multidifusién personalizado, disefiado para replicar paquetes de datos
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segun sea necesario. Esta capacidad es fundamental para llevar a cabo
la funcién de multidifusion, que implica el envio de un mismo paquete de
datos a multiples destinos distintos.

En conclusidn, los chips SpiNNaker, con sus seis enlaces bidireccionales
interconectados, representan un avance significativo en la construccion
de redes con topologias variadas. Aunque su sistema de comunicacion
exige un uso mas elevado de cables, esta particularidad se compensa
con una notable eficiencia energética, superior a la de los enlaces sincro-
nos de ancho de banda comparable. Este equilibrio entre complejidad
estructural y rendimiento energético subraya el potencial de los chips
SpiNNaker en el panorama tecnoldgico actual.

9.3 Modelo SpiNN-5

El modelo SpiNN-5 consta de una placa equipada con 48 chips SpiNNa-
ker, sumando un total de 864 nucleos de procesador ARM. Estos nucleos
se distribuyen de la siguiente manera: 768 estan designados para apli-
caciones de respaldo, 48 funcionan como procesadores de monitor y los
restantes 48 son nucleos de repuesto. En el esquema general de la placa,
mostrado en la (Figura 9.3), se pueden observar estas configuraciones.

El modelo SpiNN-5 incorpora dos sensores térmicos, etiquetados como
TN y TS. Su funcién esencial es desactivar la placa en situaciones de
sobrecalentamiento. Ademas, la placa esta bajo la supervisién de un
BMP (Board Management Processor), que juega un papel crucial en la
administracion de aspectos fundamentales como la gestion de energia,
el control del reloj y el reinicio de los chips SpiNNaker y de las FPGAs.

Respecto a las conexiones de red, la placa dispone de dos interfaces
Ethernet de 100Mbps, ubicadas en los conectores J14 y J16. La interfaz
en J14 se conecta directamente al BMP, mientras que la interfaz en J16
se enlaza con el chip SpiNNaker situado en la esquina inferior izquierda
del modelo.
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Figura 9.3: Esquema general del modelo SpiNN-5 [198].

Por ultimo, la placa SpiNN-5 cuenta con una serie de LEDs que ofrecen
una indicacion visual del estado del sistema. Cada FPGA esta equipado
con dos LEDs, identificados de D1 a D6, y el BMP cuenta con 8 LEDs
adicionales, marcados de D7 a D14, lo que facilita la monitorizacion y
diagnéstico del sistema.

En la primera fase de experimentacion de esta tesis, se optd por utilizar
este modelo debido a su capacidad para simular un volumen significa-
tivamente mayor de neuronas en comparacion con el modelo SpiNN-3.
No obstante, a pesar de sus ventajas en términos de capacidad de si-
mulacién, este modelo presenta ciertas limitaciones en cuanto a sus di-
mensiones y alto consumo energético. Estas caracteristicas lo hacen
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menos adecuado para su implementacion en plataformas robéticas mo-
viles, donde la eficiencia energética y el tamafio compacto son aspectos
determinantes.

9.4 Modelo SpiNN-3

El modelo SpiNN-3 (Figura 9.4), incorpora cuatro chips SpiNNaker, cada
uno con las mismas especificaciones que se han descrito previamente.

SpiNN-3 |—| I—l
System Diagram ” T
Connectors —3 0,1 0 3 1 ’1 (1]

System Ctrl  J10[ll—— e e

4 P 4 5 @
Power (5V) Jg —

Serial ROM
RobotBus  J6 I: SpiNNaker
PHY chip chip
Ethernet J9 .‘——’I:“—’ 2 1 2 1
sooLink3 J2l——3 0,0 o 3 1,0 0
JTAG J3lle——|4 5 .: 4 5
LEDs

1/0 Port Ja4 [li-= T I—I |—|
S10Link0  J1 [

Figura 9.4: Esquema general del modelo SpiNN-3 [198].

Similar al modelo SpiNN-5, el chip designado como (0,0) actia como el
chip maestro. Este chip maestro esta dotado de un moédulo de ROM en
serie que almacena ciertos parametros de red, como la direccion MAC,
y puede emplearse para arrancar el sistema con software especializado.
Aunque generalmente los chips se activan desde una ROM interna, el
chip maestro se distingue por tener una interfaz Ethernet, suministrada
por un chip PHY, que es compatible con velocidades de 10 o 100 Mbps,
y se conecta mediante un conector RJ45 estandar.
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El chip maestro también se caracteriza por tener un puerto Ethernet y
una conexion JTAG accesible a través de un conector. Cada chip posee
dos LEDs, uno rojo y otro verde, controlables por un puerto de E/S, y el
chip maestro afiade 8 bits adicionales de su puerto de E/S a un conector.
La placa se puede reiniciar usando un pulsador, y existe otro conector
para permitir el reinicio de forma remota. Ademas, posee dos enlaces
de comunicacion disponibles en conectores externos, facilitando la co-
nexion entre placas o con periféricos’.

Dadas sus compactas dimensiones de apenas 90x100mm, el modelo
SpiNN-3 se perfila como la opcion ideal para su uso en esta tesis doc-
toral: su tamafo reducido permite una facil integracion en la plataforma
robética, facilitando asi su adaptacién. Ademas, su eficiencia energética
es notable, con un consumo de tan solo 4W, lo que lo hace aun mas
atractivo, ya que la gestion eficiente de la energia es determinante.

'Especificamente, el enlace 3 del chip (0,0) y el enlace 0 del chip (1,0) estan accesi-
bles.
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Sensor de vision neuro-
morfico

“La IA no te sustituira. Lo hara
una persona que use IA.”

Santiago Valdarrama

10.1 Introduccion

El avance en la ingenieria neuromorfica ha dado lugar a los sensores de
visién neuromérficos (DVS), los cuales marcan una revolucion en como
los sistemas computacionales perciben y procesan la informacién visual.
A diferencia de los sensores de vision convencionales, que capturan el
mundo como una secuencia de fotogramas compuestos por pixeles, los
sensores de vision neuromorficos emiten pulsos en respuesta al contras-
te temporal cuando perciben algun cambio. Inspirados en los procesos
biolégicos del sistema visual, estos sensores imitan la dinamica y eficien-
cia del ojo humano, ya que buscan replicar el comportamiento de ciertas
células ganglionares de la retina, las cuales envian al cerebro sefales
que se convierten en las imagenes que vemos [4].
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10. Sensor de visidn neuromorfico

Es por ello que se ha integrado el sensor de visibn dinamico
"Tmpdiff128.e" la plataforma roboética para proporcionarle capacidades
visuales [4]. A continuacion, se detallaran las caracteristicas especificas
de este sensor.

10.2 Caracteristicas técnicas

El sensor 'Tmpdiff128’, mostrado en la Figura 10.1, es un chip sensor
CMOS de vision dinamica (DVS) que responde a cambios en la intensi-
dad relativa de la luz. Se destaca por su baja latencia y alta resolucion
temporal, funcionando eficazmente bajo cualquier nivel de iluminacion.

_

Figura 10.1: Chip neuromoérfico “Tmpdiff128’.

A diferencia de los sensores convencionales, el DVS Tmpdiff128 no uti-
liza una senal de reloj para realizar la lectura de los pixeles. En lugar de
eso, detecta cambios en la intensidad logaritmica de la luz y los comunica
instantaneamente como ‘eventos’. Estos eventos registran las coordena-
das x-y de los pixeles activos en el sensor y se transmiten a través de
una interfaz AER. Cada pixel puede generar dos tipos de eventos: ‘On’,
que indica un aumento en la intensidad de la luz, y ‘Off’, que sefiala una
disminucién, como se ilustra en la Figura 10.2.
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Figura 10.2: Contorno de una mano captada por el DVS en el software jJAER.
Pueden apreciarse los dos tipos de eventos: eventos .°n”(pixeles en blanco),
los cuales marcan un aumento relativo de la intensidad luminica, y eventos
Off’(pixeles en negro), marcando una disminucion relativa de la intensidad
luminica [4].

Los pixeles de este sensor ajustan su ganancia de manera individual,
otorgandole al sensor un amplio rango dinamico intraescena de 120 dB.
Como resultado, la salida del sensor no es una imagen convencional,
sino una representacion abstracta de los bordes en movimiento en la
escena, donde el fondo se elimina automaticamente.

Gracias a la integracién del preprocesamiento visual en el chip, el proce-
samiento de datos resulta computacionalmente menos exigente que en
los métodos tradicionales de procesamiento de imagenes.
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10.3 Principio de funcionamiento

A diferencia de los sensores de imagen convencionales que capturan
fotogramas estaticos compuestos por muchos pixeles, los pixeles en un
DVS funcionan de manera diferente:

En lugar de capturar y transmitir toda la informacién de la intensidad de
la luz de cada pixel en cada fotograma, los pixeles en un DVS responden
solo a los cambios significativos de intensidad en la luz. Cuando un pixel
detecta un cambio en la intensidad de la luz que supera un cierto umbral
(T), envia la direccién AER asociada a ese pixel. Esta direccién AER
incluye un bit de polaridad, el cual indica que el cambio puede ser positivo
(aumento de la intensidad) o negativo (disminucion de la intensidad).

La direccion AER enviada por cada pixel contiene informacion sobre qué
pixel experimentd el cambio en la intensidad (fila y columna), asi como
si fue un aumento o una disminucion en la intensidad.

Estos eventos se transmiten de forma asincrona, lo que significa que no
estan atados a un fotograma o a una tasa de actualizacion tradicional.
En cambio, se envian tan pronto como ocurre el cambio de intensidad, lo
que proporciona una precision de tiempo mucho mayor en comparacion
con los sistemas de captura de imagen tradicionales.

En la Figura 10.3a se presenta el esquema abstracto de un pixel, donde
se pueden apreciar las distintas fases de las que se compone este cir-
cuito: si la luminosidad en ese pixel varia lo suficiente para superar un
umbral T', el comparador cambiara su estado. En la (Figura 10.3b) se re-
presentan internamente y se emiten los eventos ON y OFF en respuesta
a una sefial de entrada.
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Figura 10.3: (@) Esquema abstracto del pixel, que responde con eventos a
cambios en la intensidad logaritmica. (b) Como se representan internamente y
se emiten los eventos ON y OFF en respuesta a una sefnal de entrada.
Imagen basada en [4].

En esencia, el DVS ‘Tmpdiff128’ (Figura 10.4) es una matriz de 128x128
pixeles, donde cada pixel lleva asociada una coordenada X e Y. Cuando
uno de los 16 384 pixeles detecta un cambio en la luminosidad, este
genera un paquete AER, el cual contiene la informacién del pixel activo,

junto con la polaridad del mismo.

A modo de ejemplo, en la Figura 10.5 se presenta el mapeo del pixel
posicionado en la coordenada (56,78) con polaridad positiva:
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A Sistema DVS tmpdiff128 B Chip tmpdiff128
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Figura 10.4: Caracteristicas del sensor de vision dinamico Tmpdiff128. (A)
DVS con lente e interfaz AER. (B) Fotografia del chip. Los pixeles generan
eventos AER, compuestos por las coordenadas X e Y, asi como con la
polaridad del pixel (ON/OFF).
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Figura 10.5: Mapeo del pixel situado en la posicién (56,78). Bits 0-6:
Coordenada Y. Bit 7: Polaridad. Bits 8-14: Coordenada X. Bit 15: Sin
asignacion.

Teniendo en cuenta estos conceptos, es posible utilizar la retina para
monitorizar qué regiones presentan mayores cambios en la luminosidad,
lo cual es clave para desarrollar la rutina de seguimiento implementada
en esta tesis doctoral.
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Métodos

“Nuestra mayor debilidad radica
en rendirnos. La manera mas
segura de tener éxito es
intentarlo una vez mas.”

Thomas A. Edison

11.1 Introduccion

En este capitulo, se detalla de forma exhaustiva y cronoldgica los méto-
dos desarrollados durante la tesis doctoral, estructurados en tres fases
distintas que marcan el avance progresivo hacia la arquitectura final de

la plataforma robdtica.

La 12 fase se centra en el disefio del sCPG. Aqui se exploran los con-
ceptos tedricos subyacentes y se somete a la red resultante a distintas
simulaciones. Durante esta etapa inicial, no se utilizan datos reales, per-
mitiendo un enfoque mas tedrico y experimental para establecer una ba-
se solida para el desarrollo posterior.

En la 22 fase, se aborda la modificacion y optimizacion de la red, mar-
cando un punto determinante en la investigacion. Se implementa la red
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en plataformas FPGA y se empieza a integrar el uso de datos en tiempo
real del FSR. Este enfoque practico permite no solo afinar la red, sino
también adaptarla para interactuar de manera mas efectiva con el en-
torno real, lo cual es esencial para la aplicacién practica de la plataforma
robdtica.

Finalmente, la 32 fase representa la culminacion de esta tesis doctoral.
Aqui se implementa la red WTA, junto con el sensor de visidon neuromér-
fico, lo que supone un gran avance en la capacidad perceptiva de la
plataforma. Se disefian también los modulos de control de los actuado-
res y las PCBs de interconexion, elementos clave para la integracién y el
funcionamiento efectivo del sistema. La fase concluye con la implemen-
tacion completa de la plataforma robdtica, demostrando la viabilidad y
eficacia del modelo desarrollado a lo largo de la tesis.

11.2 Fasel

Como primer enfoque de esta tesis doctoral se planteo6 el diseno de técni-
cas de neuromodulacion y adaptacion mediante la simulacion de informa-
cion sensorial externa. Esta aproximacion tiene como objetivo principal
regular la frecuencia de oscilacion de un CPG.

Para lograr esto, se disefid una estructura neuronal compuesta por dos
CPGs interconectados que regulan sus oscilaciones de manera distinta:

m El primero, denominado C PG, ajusta su frecuencia de oscilacién
basandose en la informacion sensorial recibida a través de un FSR
simulado.

= Por otro lado, el segundo CPG, denominado C'PG 4, regula su
actividad ritmica mediante la neuromodulacién proporcionada por
el primero.

Es importante resaltar que en esta estructura, el C PG4 tiene un rol espe-
cifico como neuromodulador del C PG 4. Esto significa que su funcion
principal es influir en la actividad del C' PG 45, pero no se utilizara direc-
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Grupo de neuronas

X Y Proyeccion inhibitoria de X ay

Stimuli

X —aY Proyeccion excitatoria de X a Y

Figura 11.1: Concepto de la topologia de la red neuronal adaptativa.

tamente para generar sefales de movimiento en la plataforma robdtica.
Por lo tanto, aunque el C PG5 juega un papel determinante en la regu-
lacion y modificacién del comportamiento del C PG 4, su actividad por
si sola no se traduce en acciones motoras de la plataforma. En cambio,
es la salida del CPG4p la que se utiliza efectivamente como sefial de
movimiento para la plataforma robética.

11.2.1 Modelo neuronal asociado

El modelo empleado para la implementacion de la red neuronal es el mo-
delo LIF, que se detalla exhaustivamente en el capitulo 5. Este modelo
se caracteriza por un conjunto de ecuaciones especificas derivadas de
las ecuaciones 5.11, 5.12, 5.13 y 5.14, las cuales describen la dinamica
de los potenciales de las neuronas en respuesta a las entradas y a su
estado anterior, lo que permite simular el comportamiento dinamico de

las neuronas en la red:

dv . ‘/7~ -V+ R(Iea:c - Iznh)

oy o 11.1
dt T ( )
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dIinh _[inh
= 11.2
dt T ( )
dl, -1
exc _ exc 1.
dt Te (11.3)

Donde V es el potencial instantaneo de la neurona, V. es el potencial de
reposo de la neurona, R la resistencia de la membrana de la neurona,
I...c € I;,n soON las corrientes de excitacion e inhibicion inyectadas a la
neurona, 7 es la constante de tiempo que modela la carga y descarga
del potencial de la membrana, 7; la constante de tiempo que modela el
valor de la corriente de inhibicion inyectada, y 7. la constante de tiempo
qgue modela el valor de la corriente de excitacion inyectada.

Las ecuaciones 11.1, 11.2 y 11.3 ilustran como el potencial de membrana
y las corrientes de excitacion e inhibicién decaen con el tiempo. Esto
implica que, en ausencia de nuevos estimulos, el potencial de la neurona
disminuira gradualmente hasta alcanzar el nivel de reposo.

11.2.2 Disefio de la red neuronal

El disefio de la red neuronal podria dividirse en tres apartados bien dife-
renciados: el disefio del C' PG g, el disefio del C PG4 y el disefio de la
red de realimentacion.

11.2.2.1 Diseiio del CPG 45

La Figura 11.2 muestra la estructura del CPG 4, que consiste en dos
grupos de neuronas, denominados A y B, cada uno con 500 neuronas.
Adicionalmente, cuenta con una corriente de estimulo constante (Stimu-
li). Al igual que en las redes neuronales bioldgicas, las conexiones entre
estas neuronas no tienen una probabilidad del 100 % de conexion [199].
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11.2. Fase |

En este modelo, se han implementado probabilidades en las conexiones
sinapticas para simular mas fielmente las redes neuronales bioldgicas:
hay un 75 % de probabilidad de que se realicen las conexiones inhibito-
rias y un 25 % de que se realicen las excitatorias para prevenir un exceso
de actividad en la red, reduciendo el consumo en una posible implemen-
tacion en hardware.

Wst.aB Wst.aB

Stimuli

Wggi

ws w | B

AAe

Wgge

Figura 11.2: Concepto de la topologia del C PG 4. Se presentan las dos
poblaciones involucradas (A y B), junto con la corriente de estimulo.

Ademas, las neuronas de una poblacion tienen una probabilidad del 75 %
de formar conexiones inhibitorias con neuronas de la otra poblacién. Es-
ta disposicion se establece para garantizar una inhibicién efectiva de una
poblacién cuando la otra esta excitada, lo que resulta en una oscilacion
en la frecuencia de disparo global de ambas poblaciones. Esta interac-
cion es clave para el funcionamiento dinamico del sistema, permitiendo
un equilibrio entre la activacion y la inhibicion en el modelo del CPG 4.

A pesar de que el modelo base para el disefio de la red es el modelo LIF,
mencionado en el apartado anteriory empleado por el CPG1s,el CPG 2B
introduce una sutil modificacién a este modelo. Este cambio consiste
en inyectar una corriente constante externa a ambas poblaciones para
garantizar una oscilacién minima en el CPG, convirtiendo a las neuronas
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de ambas poblaciones en neuronas ténicas'. Como resultado de esta
alteracion, la expresion matematica 11.1 del modelo LIF se modificaria
para reflejar este cambio:

dV. Vr—V + R(lexc— Iinh + Ist)

> 1.4
dt T ( )

Donde I,; seria la corriente minima inyectada a las neuronas de las po-
blaciones Ay B, con un valor suficiente para asegurar el patron ritmico en
el CPG sin que las conexiones inhibitorias lleguen a impedir el estimulo
en las neuronas.

11.2.2.2 Disefio del CPG1s

Por otro lado, el C PG4, (Figura 11.3) también estd compuesto por dos
poblaciones de 500 neuronas cada una, interconectadas de la misma
forma que el CPG 4p.

Figura 11.3: Concepto de la topologia del CPG,,. Se presentan las dos
poblaciones involucradas (1y 2).

Este CPG, a diferencia del anterior, no busca mantener una oscilacion
constante entre ambas poblaciones, sino provocar que una de ellas do-
mine sobre la otra en funcién de la informacion obtenida del sensor y de
la realimentacion del CPG principal.

'En neurociencia, el término ‘ténico’ se utiliza para describir un patrén de sefiales o
actividad neuronal que es constante o sostenida a lo largo del tiempo, a diferencia de
una actividad ‘fasica’, que es breve y a menudo responde a estimulos especificos.

118



11.2. Fase |

11.2.2.3 Diseiio de la poblacion de referencia (Pr.)

La poblacion de referencia (Pr.r), se configura como una distribucion de
Poisson? con una frecuencia variable en funcion de la tensién medida por
el sensor FSR en un momento dado. Pr. esta formada por 50 neuronas,
y estas se conectan con las poblaciones P, y P». La probabilidad de
conexion entre Pr.; y estas poblaciones se ajusta segun los valores
proporcionados por el FSR, siguiendo el esquema ilustrado en la Figura
11.4.

(Y A, e UL N
S

@ %A—’ F——» Brian2

FSR

Figura 11.4: Esquema de la conversion de los datos extraidos del FSR en la
frecuencia Poisson de Pp.;.

Por lo tanto, siguiendo el esquema de la Figura 11.1, se presentan los
dos casos extremos que pueden producirse en la red neuronal:

El sensor arroja el valor minimo establecido. Bajo estas circunstan-
cias, donde fp,,  «fcPG.p (Figura 11.5), las 50 neuronas de Pg.; dispa-
ran con un frecuencia de 10Hz, por lo que tendran nula influencia sobre
las poblaciones del C PG1,. En esta situacion, dado que P, esta mas esti-
mulada debido a la influencia de P4 y minimamente inhibida por Pr. ¢, au-
menta su actividad, lo que resultara a su vez en la inhibicion del C PG 4,
llevando a una disminucién de la frecuencia del mismo, pero sin llegar a
la inactividad, gracias a la corriente de estimulo Ig;.

El sensor arroja el valor maximo establecido. En este caso, donde
fPr.;»fopPa ,p (Figura 11.6), las neuronas disparan con una frecuencia

2La distribucién de Poisson es una distribucién de probabilidad que modela la tasa
de eventos discretos en un intervalo de tiempo especifico [200].
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FSR /) /)

Stimuli

\

Figura 11.5: Esquema ilustrativo del comportamiento de la red
adaptativa cuando frer«fopcag-

maxima de 171Hz a las poblaciones del C' PG4, y, dado que la excitacion
recibida es mucho mayor que la inhibiciéon que incide sobre P» por parte
de Pg, el CPG 45 sera excitado, haciendo que aumente su frecuencia.

FSR

"SR /)
@ °
@ Stimuli

\

Figura 11.6: Esquema ilustrativo del comportamiento de la red
adaptativa cuando frey» focpraag-

De igual forma, los valores intermedios aumentaran o disminuiran la fre-
cuencia del CPG 43, en funcion de la presién ejercida en el FSR.
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11.2.2.4 Estructura y pesos sinapticos

Finalmente, en la Figura 11.7 se presenta el disefio de la red completa
para su simulacién en Brian2, junto con la identificacién de cada cone-
Xién neuronal.

Wst.ag

Stimuli

Wst.ag

Figura 11.7: Esquema completo de la red adaptativa, junto con el ID
de las conexiones sinapticas.

Adicionalmente, en la tabla 11.1 se proporcionan el valor de los pesos
sinapticos asociados a cada conexién neuronal.

Peso sinaptico Valor

Was 0,5 nA

Wase, WeBe, Wite, Waze 4nA
Waai, Weai, Wi, Wag; 1,5nA
Wrer1s Wrep2 1nA

Wao, Wa1, Wia, Wig, Waa, Wap | 0,1 nA
Wia 3nA

Tabla 11.1: Valores de los pesos sinapticos de la red de adaptacion.
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11.3 Fasell

Durante la primera aproximacion a la implementacion final, se realizo el
disefio y la simulacién de la red adaptativa con el objetivo de validar su
funcionamiento. En etapas posteriores, enfocadas en la implementacién
de esta red en hardware neuromorfico, se hizo esencial no solo optimi-
zar el numero de neuronas en cada poblacion, sino también ajustar sus
parametros y desarrollar el disefio de la l6gica digital para la FPGA.

11.3.1 Optimizacion de la red neuronal

Inicialmente, se ejecutaron 1000 simulaciones de manera redundante en
esta fase para establecer el numero 6ptimo de neuronas por poblacion
requerido para alcanzar una oscilacion estable en la salida del CPG 4.
Los resultados de estas simulaciones, incluyendo los valores maximos,
minimos y medios de la frecuencia de oscilacion del C PG 4, se presen-
tan de manera detallada en la Figura 11.8.

35/

30

251

Frecuencia (Hz)

201

15

104 . . . . :

20 40 60 80 100
N2 de neuronas

Figura 11.8: Valores frecuenciales medios, maximos y minimos obtenidos para

cada numero de neuronas por poblacion. La linea muestra la media, mientras

que la sombra muestra los valores maximos y minimos de las 1000
simulaciones realizadas.
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Es evidente que el incremento en el numero de neuronas conduce a
una mayor estabilidad en la frecuencia del CPG, asi como a una reduc-
cion en la desviacion estandar. Se observa que, a partir de un umbral
de 40 neuronas, los patrones de oscilacion se vuelven mas estables. Al
alcanzar o superar las 100 neuronas, el patron de oscilacion del CPG se
estabiliza completamente, logrando una desviacién estandar de tan solo
1,5 Hz. Debido a estos resultados, se opt6 por utilizar 100 neuronas por

poblacion en la configuracion de la red.

11.3.2 Optimizacion de los parametros neuronales

Por otro lado, se ejecutaron 1623 simulaciones adicionales hasta que
se alcanz6 el objetivo de ajustar con precision los parametros neurona-
les. Este proceso tenia como finalidad incrementar la diferencia entre los
valores frecuenciales minimos y maximos en el CPG. Al lograrlo, se me-
joraria significativamente la capacidad de adaptacion de la plataforma
robodtica a diferentes superficies. Los parametros resultantes de estas
simulaciones, que reflejan los ajustes realizados, se detallan en la tabla
11.2.

Parametros neuronales Valor
Vreset —55,0 mV
Viest —55,0 mV
Vi, 15,0 mV
Tm 6,0 ms
Tsynce 5,0 ms
Toync 8,75 ms
Ch 0,1875 nF
Ay 1,0 ms
Tpias 2.2 nA

Tabla 11.2: Parametros neuronales utilizados en la fase Il.
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11.3.3 Sistema digital

Para la comunicacion entre los sensores y la plataforma neuromorfica se
ha utilizado una placa de desarrollo FPGA Nexys 4 DDR [201] (Figura
11.9). Esta placa esta equipada con una FPGA Xilinx Artix-7 XC7A100T-
1CSG324C, la cual ofrece una capacidad de logica programable de
100.000 celdas y 240 slices DSP, proporcionando suficiente potencia
de procesamiento para implementar la arquitectura de procesamiento.

Figura 11.9: FPGA Nexys 4 DDR.

Este sistema tratara el valor obtenido de los FSR y traducira esa infor-
macion digital a spikes, para posteriormente enviarlos a través de los
SpiNNLinks [202] hasta SpiNNaker. Una vez procesados por la red neu-
ronal, esta enviara los spikes producidos por el sSCPG a la FPGA, la cual
modificara la velocidad de movimiento de la plataforma robdética en fun-
cion de la respuesta del sCPG.

Para el envio de estos spikes es posible utilizar tanto PWM como PFM,
ofreciendo cada uno de ellos un enfoque diferente en la transmisién de
informacién mediante pulsos. Mientras que en PWM la informacion se
codifica en el ancho de los pulsos, en PFM la informacion se transmite a
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través de la variacion de la frecuencia de los pulsos. A continuacién, se
estudiara brevemente cual de estos métodos es el mas acertado para
optimizar la eficiencia y precision en la transmision de la sefial, teniendo
en cuenta las caracteristicas especificas del sistema de control de la
plataforma robdtica.

11.3.3.1 PWMVSPFM

La modulacion por frecuencia de pulso (PFM) y la modulacion por ancho
de pulso (PWM) son dos técnicas distintas para transmitir informacion a
través de canales de comunicacion. En esencia, ambas modulaciones
trabajan modificando una senal portadora en funcién de una sefial de
mensaje, donde reside la informacion esencial. Esta modificacion resulta
en una nueva senal, adecuadamente adaptada para su transmision.

Especificamente, tanto PFM como PWM se utilizan comunmente para
controlar actuadores, incluyendo motores de corriente continua, servo-
motores y motores paso a paso. De las dos, PWM es la mas utilizada en
aplicaciones de control motor. Su uso es ampliamente reconocido y se
ha convertido en el método predilecto en la mayoria de las situaciones
que involucran el control de motores, respaldado por numerosas fuentes.

Por otro lado, PFM, aunque efectiva, no ha alcanzado el mismo nivel de
reconocimiento y uso generalizado, por lo que es menos comun encon-
trar dispositivos que implementen modulacion PFM.

11.3.3.1.1 PwWM

La modulacién por ancho de pulso es una técnica de modulacion utiliza-
da para codificar un mensaje en una sefal de pulsos. Esta técnica se
basa en variar el ancho (duracion) de los pulsos de una sefial periédica
(generalmente una onda cuadrada) para transmitir informacién o para
controlar la cantidad de energia que se envia a una carga.

El principio fundamental de la modulacion PWM es el ajuste de la propor-
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Figura 11.10: Ejemplo de modulacion PWM. La sefial se modula en
funcion del tiempo que esté la sefial en alto (to ) en un periodo 7.

cion del tiempo durante el cual la sefial esta en su nivel alto en relacion
con el tiempo en que esta en su nivel bajo (Figura 11.10). Esta proporcion
se conoce como ciclo de trabajo, y es lo que define la cantidad de ener-
gia o informacion transmitida. En aplicaciones practicas, PWM se utiliza
ampliamente para controlar motores, regular la intensidad de luces LED,
y en sistemas de comunicacion para transmitir sehales de manera efi-
ciente. La ventaja principal de PWM es que permite controlar la cantidad
de energia que se entrega a un dispositivo sin generar mucha pérdida de
energia en forma de calor, lo cual es especialmente util en aplicaciones
de electrénica de potencia.

Para controlar motores mediante PWM dentro de una SNN, primero se
integra la senal de salida del pulso durante un periodo fijo Ty ;. Este
proceso determina el valor que se establecera en el generador de PWM,
que se situa antes de la etapa de potencia. A continuacion, el generador
de PWM ajusta el ciclo de trabajo basandose en este valor integrado, per-
mitiendo asi un control preciso del motor, aunque introduciendo latencia
debido al proceso de integracion.
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11.3.4 Modulacion por frecuencia de pulsos (PFM)

La modulacion por frecuencia de pulsos modifica la frecuencia de un tren
de pulsos para controlar la energia transferida a una carga. A diferencia
de la modulacién PWM, que mantiene una frecuencia constante y varia
el ancho de los pulsos, PFM varia la frecuencia de los pulsos mientras
mantiene constante su ancho.

ILoaD | J L_

eew | IO 000000

time

Figura 11.11: Ejemplo de modulacién PFM. La sefal se modula en funcién de
la frecuencia de la senal.

Aunque la modulacién PFM es menos conocida y utilizada en la actua-
lidad, se ha considerado la mas adecuada para cuantificar los spikes
generados por una red neuronal. Esto se debe a que la salida de SpiN-
Naker se compone de direcciones AER distribuidas en el tiempo. La ma-
nera mas simple de contabilizar los spikes que llegan a la FPGA en un
intervalo de tiempo especifico es mediante el uso de PFM. A través de
la FPGA, es posible identificar cuales y cuantas direcciones AER se reci-
ben en un periodo determinado. Esto permite, a su vez, ajustar el patron
de movimiento o la orientacién de la plataforma roboética basandose en
esta informacion.
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11.3.4.1 Relacién biolégica

Al revisar los estudios biolégicos en neurociencia, se observa que no
existe una preferencia clara ni directrices especificas para elegir entre
PWM y PFM en la toma de decisiones. Sin embargo, diversos autores
en el ambito de la ingenieria consideran que la modulacién PFM se alinea
mas estrechamente con los procesos naturales [203, 204].

En términos bioldgicos, los musculos estan inervados por neuronas mo-
toras tipo a y «, donde las neuronas motoras « se encargan de las fibras
musculares extrafusales y las v de las intrafusales [205]. Ademas, la
actividad muscular esta directamente relacionada con la frecuencia de
descarga de las motoneuronas, segun lo indicado en la referencia [206].

Dado este contexto bioldgico, se puede argumentar que la modulacion
PFM representa un enfoque mas adecuado y biolégicamente coherente
para el control de motores en el contexto de las redes neuronales pul-
santes.

11.3.4.2 Diseio del sistema digital

El sistema digital completo se disefiara utilizando la FPGA previamente
mencionada, que implementara un coédigo HDL. Este cédigo permite la
creacion de modelos de circuitos digitales a través de la especificacion
de las conexiones entre sus componentes. La Figura 11.12 ilustra un
esquema general y simplificado del médulo superior que se implementa
en la FPGA. El procedimiento se desarrolla de la siguiente manera:

Inicialmente, el médulo A/D Converter transforma la sefial analdgica (de
0 a 5V) en una sefal digital de 8 bits (que varia de 0 a 255), represen-
tando el valor instantaneo emitido por el FSR. Luego, el modulo PFM
Generator crea una senal de reloj variable (FSR Clock), que fluctua en-
tre 10Hz (para un valor de 0V) y 171Hz (para 5V). Posteriormente, el
modulo AER in produce spikes continuos con una frecuencia que depen-
de de la sefial FSR Clock. Estos spikes se transmiten a través de los
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Figura 11.12: Esquema del médulo principal implementado en la FPGA para el
control de la plataforma robdtica.

SpiNNLinks hasta SpiNNaker.

Después de que la red neuronal procese los spikes entrantes (como se
detalla en la subseccién 11.2), se inicia el proceso inverso. EI médulo
AER out recibe los spikes del sCPG y los procesa. A continuacién, este
maodulo envia una sefial Req_data al mddulo PFM Receiver, establecien-
do un enlace entre las sefales req y ack en la comunicacién SpiNNaker-
FPGA. La sefal Req data se activa solo cuando se recibe una senal
req y se envia un ack, asegurando la correcta recepcion de un spike
(ver capitulo 7). Esta funcionalidad permite el monitoreo externo de la
frecuencia del sCPG fuera de SpiNNaker.

Para concluir, los médulos Locomotion Control Module y Half-Duplex Ar-
biter gestionan el protocolo de comunicacion entre los actuadores y la
FPGA, modulando su velocidad de acuerdo con el proceso descrito.
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11.4 Faselll

Concluida la etapa de optimizacién e implementacién en hardware neu-
romorfico, la tercera y Ultima fase de esta tesis representa el punto cul-
minante de esta tesis doctoral. En esta fase, se aborda la integracion
y aplicacién practica de todos los elementos desarrollados previamente,
enfocandose en la implementacion de la red WTA y la incorporacion del
sensor de visidon neuromorfico. Este avance significativo en la percep-
cion sensorial de la plataforma se complementa con el disefio y creacion
de PCBs para la interconexion eficiente de los distintos componentes del

sistema.

El objetivo principal de este ultimo enfoque es demostrar no solo la viabi-
lidad técnica, sino también la eficacia operativa del modelo desarrollado.
A través de la integracion de los elementos de neuromodulacion, adapta-
cion sensorial y control fisico, esta fase busca establecer un paradigma
en la robdtica neuromorfica que sea capaz de interactuar de manera
efectiva y autébnoma en un entorno real. La implementacién completa de
la plataforma robdtica, con su sistema de percepcién y control, no solo
marca la conclusion de este proyecto de tesis, sino que también sienta
las bases para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo de la
robdtica y la inteligencia artificial.

11.4.1 Ajuste fino de los parametros neuronales

En la fase final del proceso, se realizé un nuevo ajuste de los pesos
sinapticos y de los parametros de todas las poblaciones neuronales in-
volucradas. Este ajuste implico la realizacion de mas de 5000 iteraciones
adicionales, con el objetivo principal de identificar aquellos parametros
y pesos que facilitan un funcionamiento éptimo de la red neuronal en su
totalidad. Este proceso contribuy6 significativamente a la reduccion, casi
a la eliminacion completa, de los casos en los que se presentaban simu-
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laciones con inestabilidad persistente3. Adicionalmente, se efectuaron
cambios en las nomenclaturas de las poblaciones dentro del CPG15: Py
fue renombrada como Py y P> como Pgxc. Como resultado de estos
cambios, el C PG4, también sera renombrado a C PG ;. Estas modifica-
ciones tienen el objetivo de mejorar la claridad en cuanto a las funciones
especificas que estas poblaciones desempefian dentro de la red.

En cuanto a los cambios en las caracteristicas de la red, se estable-
cieron parametros neuronales independientes para las poblaciones del
CPGap, CPGEr Y Prey, con el fin de eliminar los casos de inestabilidad
persistente en la gran mayoria de simulaciones (en concreto, se paso
de un 70 % de éxito en la fase Il a un 98 % en la fase IlI*). A continua-
cion, en las tablas 11.3 y 11.4 se presentan los cambios realizados en
los parametros neuronales:

Fase ll Fase lll
Parametros neuronales Valor Parametros neuronales Valor
Vieset -55.0 mV Vieset -70.0 mV
Viest -55.0 mV Vyest -65.0 mV
Vi, 15.0 mV Virn, -50.0 mV
Tm 6.0 ms — T 6.0 ms
TSynce 5.0 ms TSynce 7.0 ms
TSyne; 8.75 ms TSyne; 17.1 ms
Con 0.1875 ms Cm 0.25 ms
Trefrac 2.0ms Trefrac 0.001 ms
Tpias 2.2nA Tyias 0.1 nA

Tabla 11.3: Diferencia en los parametros neuronales entre la fase Il y la fase llI
para el CPGap Y Prey-

La implementacién de cambios en las poblaciones no solo resulté en

una mayor tasa de éxito, sino que también mejord significativamente la

3La expresidn inestabilidad persistente.e" este contexto significa que el CPG no logra
alcanzar una oscilacion estable durante el tiempo establecido en la simulacién actual.

4Se realizaron 400 simulaciones adicionales con los nuevos parametros neuronales,
obteniendo 393 estables y 7 con inestabilidad persistente.
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Fase ll Fase Il
Parametros neuronales Valor Parametros neuronales Valor
Vyeset -55.0 mV Viyeset -65.0 mV
Vyest -55.0 mV Vyest -65.0 mV
Virn, 15.0 mV Virn, -64.91 mV
Tm 6.0 ms — T 0.1 ms
TSynce 5.0 ms TSynce 0.1 ms
TSyne; 8.75 ms TSyne; 0.1ms
Cn, 0.1875 ms Cnm 0.1 ms
Trefrac 2.0 ms Trefrac 0.0 ms
Tyias 0.0 nA Tyias 0.0 nA

Tabla 11.4: Diferencia en los parametros neuronales entre la fase Il y la fase lll
para el CPGg;y.

respuesta de la red neuronal a las senales de entrada del FSR. Esto se
debe principalmente a la adaptacion de los parametros neuronales en el
C PGgy para asegurar que la relacion entrada:salida en estas poblacio-
nes sea de 1:1.

Con esta configuracién, se garantiza que el comportamiento de las po-
blaciones neuronales esté estrechamente alineado y sea coherente con
la entrada proporcionada por el FSR. Ademas, también es importante
destacar que se ha reducido en un 95.45 % la corriente inyectada en el
CPG 4p, pasando de 2.2 nA a tan solo 0.1 nA.
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11.4.2 Diseio de la red Winner-Take-All

Las neuronas de la red WTA reciben la actividad generada por la retina
DVS y su salida sera utilizada para seleccionar la direccion a seguir por
la plataforma robotica. Estas poblaciones incorporan los mismos para-
metros que las del C PG 4, a excepcion de la corriente inyectada (tabla
11.5). Por este motivo, la actividad o inactividad de estas neuronas se
debe Unicamente a la actividad de entrada que reciban estas poblacio-
nes de la FPGA. La topologia de esta red puede verse en la Figura 11.13,
y su interaccién con el DVS es la siguiente:

IZQUIERDA IZQUIERDA

FPGA

DERECHA

Figura 11.13: Esquema de la red WTA.

Dado que laretina es una matriz de 128 x 128 pixeles, para seleccionar la
direccion de la plataforma robaética se ha decidido dividir la coordenada X
en tres ventanas: los primeros 42 pixeles estan vinculados a la direccion
derecha, los 44 siguientes al centro y los 42 ultimos a la izquierda. De
esta forma, cuando un pixel detecte cambios en la luminosidad, se en-
viara a SpiNNaker la direccién AER asociada a ese pixel. Dependiendo
de su coordenada X, esta direccion se utilizara para excitar una de las
tres poblaciones en SpiNNaker. Los pesos de las conexiones sinapticas
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estan configurados para que la poblacién que genere mas actividad sea
la ganadora e inhiba fuertemente a las dos anteriores; gracias a esto, a
la plataforma robética solo se transmitiran los eventos AER de una uni-

ca poblacién ganadora a la vez, lo que le permitira decidir qué direccion
debe seguir.

Parametros neuronales Valor
Vieset -70.0 mV
Viest -65.0 mV
Vrn -50.0 mV

T 12.5 ms

TSynce 7.0ms

TSynec; 17.1 ms

Cnm 0.25 nF

Trefrac 0.001 ms

Tyias 0.0 nA

Tabla 11.5: Parametros neuronales de la red WTA implementada en
SpiNNaker.
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11.4.3 Implementacién del sensor DVS en el sistema

Tal y como se detalld en la seccidon 10.3, el sensor de vision dinamico
(DVS) incluye una matriz de 128x128 pixeles, donde cada pixel lleva
asociada una coordenada X e Y, tal y como se muestra en la Figura
11.14.
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Figura 11.14: Esquema de distribucion de pixeles del sensor de vision
dindmico.

11.4.3.1 Concepto de diseiio

La implementacién del DVS tiene como obijetivo principal que la plata-
forma robdtica identifique y se mueva hacia la direccién con la mayor
cantidad de estimulos visuales. Para lograr esto, se optd por dividir el
eje X en tres zonas claramente diferenciadas: izquierda, centro y dere-
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cha (Figura 11.15). Basandose en el volumen de estimulos percibidos
en cada region, SpiNNaker determina cual de ellas presenta la mayor
cantidad de estimulos y, en consecuencia, guia a la plataforma robética
hacia esa direccion especifica.

E Derecha 3 E < Centro
0-41 42-85

lzquierda
86-127

U, SR

Figura 11.15: Distribucion de los pixeles del DVS para la seleccion de la
direccion de la plataforma roboética.

11.4.3.2 Interfaz DVS-SpiNNaker

Para comunicar el sensor DVS con SpiNNaker, se han disefiado e imple-
mentado distintos modulos en HDL. El esquema general de estos médu-

los se presenta en la Figura 11.16. El proceso de comunicacién es el
siguiente:

El médulo AER Receiver, que implementa el protocolo AER descrito en el
capitulo 7, es responsable de recibir las direcciones asociadas a pixeles
que detectan cambios de luminosidad. Este mddulo selecciona solamen-
te la coordenada X de dichas direcciones y la transfiere a través de un
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Figura 11.16: Esquema del mdédulo principal implementado en FPGA para la
comunicacién DVS-SpiNNaker.

bus sincrono al médulo AER Mapper. EI moédulo AER Mapper, por su
parte, adapta estos datos al formato de 16 bits que requiere SpiNNaker
y envia 20000 direcciones AER por segundo al modulo AER in. Este ul-
timo maddulo, que se comunica con SpiNNaker a través de SpiNNLinks,

transfiere los datos para su procesamiento por la red WTA en SpiNNa-

ker, tal como se explica en la subseccion 11.4.2. Posteriormente, en la
FPGA, el médulo Dir Selector clasifica las sefales recibidas y selecciona
la direccion adecuada en funcién de la salida de la red WTA. Finalmente,
los médulos Locomotion Control Module y Half-Duplex Arbiter ejecutan
funciones de control similares a las realizadas para el FSR.
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11.4.4 Implementaciones finales en la plataforma robdtica

En la Figura 11.17 se presenta el disefio de la red adaptativa completa

implementada en SpiNNaker.

FPGA

Stimuli

Figura 11.17: Topologia completa de la red neuronal adaptativa.
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El disefio de la red involucra un total de 579 neuronas, distribuidas en
9 poblaciones diferentes. La tabla 11.6 detalla las conexiones sinapticas

realizadas entre ellas.

Conexion sinaptica Valor (nA) | Probabilidad de conexion
Wizq, Ween, Woer, Wrsr 2 1
Wwra 15 1
Wrefrnn 4 0.75
WhefEzes wlle, Wpge 2 0.25
Wi, Wepi, Waai, Weai 15 0.75
Wig 5 0.75
Wia, Wis, Wpe 0.5 0.75
War, Wes, Wga 0.3 0.25
Wase, WeBe 5 0.25
Wap 0.25 0.75
Wsi—an 0.1

Tabla 11.6: Pesos sinapticos de la red neuronal adaptativa completa.

Por otro lado, en la Figura 11.18 se muestra un esquema general de la
l6gica implementada en la plataforma FPGA, tanto para el control de la
velocidad con el FSR, como para el control de la direccién con el sensor
DVS.
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Figura 11.18: Esquema del mddulo principal implementado en FPGA para la
comunicacion de los sensores FSR y DVS con SpiNNaker.
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12

Analisis de resultados

“Si he visto mas lejos, es por
estar parado sobre los hombros
de gigantes.”

Isaac Newton

12.1 Introduccion

En este capitulo, al igual que en el de métodos, se detallan de forma
exhaustiva y cronoldgica los resultados obtenidos durante la tesis doc-
toral, estructurados en tres fases distintas, con la finalidad de mostrar
progresivamente los avances realizados, hasta el modelo final de la red
neuronal adaptativa obtenido en la fase lll.

La 1?2 fase se centra en los resultados obtenidos en las simulaciones
realizadas en Brian2 con la red CPG, donde se somete cada area de la
red de adaptacion a distintas pruebas, con el fin de verificar la oscilacion
estable y sin cambios en el tiempo.

La 22 fase se enfocara en analizar los resultados obtenidos al trasladar
la red del simulador a la plataforma neuromérfica SpiNNaker. Se presen-
taran diversas pruebas ejecutadas de manera similar en ambas plata-
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formas con el objetivo de verificar si existe similitud entre los resultados
simulados y los implementados en el hardware. Ademas, se expondran
los resultados logrados mediante la optimizacion de la red y la implemen-
taciéon en tiempo real de los datos del FSR.

Finalmente, en la 32 fase se muestran los resultados de la implemen-
tacion del DVS y la red WTA, resultando en un salto significativo en la
capacidad perceptiva de la plataforma robética. Esta ultima fase detalla
la efectividad de toda la red completa, subrayando cémo los desarrollos
realizados contribuyen a la viabilidad y eficacia del modelo propuesto en
esta tesis.

12.2 Fasel

Para comprobar si la arquitectura desarrollada se comporta de la forma
esperada, en primer lugar se estudiara de forma aislada el funcionamien-
to del CPG 4, asegurando que se produce una oscilacibn mantenida
pero sin cambios en el tiempo.

Tras esto, examinaremos el funcionamiento del mismo CPG una vez se
interconecte con el C P19, realizando pruebas con distintos estimulos
para analizar los resultados obtenidos.

Finalmente, se realizara la conexion de la arquitectura completa, anali-
zando los distintos escenarios en los que podria encontrarse la red en
base a los datos de presion externos.

12.2.1 Analisis del CPG 45 en Brian 2

La Figura 12.1 ilustra la topologia del C PG 45. Como se sefalo previa-
mente, todas las neuronas en las poblaciones A y B reciben constante-
mente un estimulo, denominado Is;, con un valor fijo de 2,2nA.

Este valor especifico fue determinado a través de experimentos que de-
mostraron ser el minimo necesario para lograr una oscilacion estable en
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Wst.aB Wst.aB

Stimuli

Wegi

w | B

AAe

Wgge

Figura 12.1: Concepto de la topologia del C PG 4. Se presentan las dos
poblaciones sometidas al primer estudio (A y B), junto con la corriente de
estimulo.

el CPG. Aunque es posible utilizar valores mayores para Ig;, estos ge-
neran, como era de esperar, una frecuencia de oscilacién mas alta y un
incremento significativo en el ruido de la simulacion, como se muestra
en las figuras 12.2 y 12.3. Por consiguiente, se establecio el valor de
2,2n A para facilitar la observacién del impacto de la retroalimentacion
en el funcionamiento del CPG.

Aunque las conexiones neuronales se han formado basandose en una
cierta probabilidad’, es determinante fijar con precision los valores de los
pesos sinapticos para todas estas conexiones, con el fin de garantizar la
oscilacion adecuada del CPG. Especificamente, se ha definido un peso
de 0,5n A para las conexiones inhibitorias entre las distintas poblaciones
neuronales. En cuanto a las conexiones dentro de cada poblacién (in-
trapoblacionales), los pesos se han fijado en 4nA para las conexiones
excitatorias y en 1,5n A para las inhibitorias, teniendo en cuenta el nime-
ro de neuronas en cada poblacion.

Con esta breve prueba se demuestra que, mientras la corriente de esti-
mulo I5; se mantenga constante en el tiempo, la frecuencia de oscilacion
del CPG también mantendra su frecuencia de oscilaciéon constante.

25 % de probabilidad de conexién para las excitatorias y un 75 % para las inhibitorias.
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Figura 12.2: Simulacién del CPG 45 con un valor de Ig; de 10nA. Puede
observarse el aumento en la frecuencia de oscilacion junto con un aumento en
la cantidad de ruido.
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Figura 12.3: Simulacién del CPG 45 con un valor de Ig, de 2,2nA. Puede
observarse una menor frecuencia de oscilacion y casi la eliminacion total del
ruido.

12.2.2 Analisis de la red de realimentacion en Brian 2

El siguiente paso para estudiar el funcionamiento de la arquitectura neu-
ronal seria afadir conexiones entre el CPG principal (CPGap) y el se-
cundario (CPG12). En este caso, tal y como se puede apreciar en la
Figura 12.4, se han realizado unicamente las conexiones que van desde
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el CPGys al CPG 4, con la intencidn de poder observar con claridad el
efecto que tiene la realimentacion sobre el CPG.

Wst.ag

Stimuli

Wst.ae

Waze W,y

WBBe

Figura 12.4: Conexionado del CPG 4p y el C PG5 para simulaciones aisladas.

En este escenario, se han implementado conexiones inhibitorias desde
la P, hacia el CPG4p, mientras que desde P, se han establecido co-
nexiones exclusivamente excitatorias hacia el mismo CPG. Tanto las co-
nexiones excitatorias como las inhibitorias presentan pesos sinapticos
de 0,1nA. Por otro lado, el CPG1, comparte las mismas caracteristicas
en cuanto a conexiones intrapoblacionales e interpoblacionales, proba-
bilidades de conexion y valores de pesos sinapticos con el CPG 4. El
proposito de estas conexiones es que, dependiendo de la poblacién do-
minante en el C PG19, se produzca una modificacion en la frecuencia de
oscilacion del C PG 4. En especifico, si la poblacién P, es la dominante,
se espera una disminucién en la frecuencia de oscilacion del CPG, mien-
tras que si P, predomina, se anticipa un aumento en dicha frecuencia.
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12.2.2.1 Comportamiento de la poblacién 1 en Brian 2

Para lograr la dominancia de la poblacién P; en el contexto donde no hay
estimulos externos que afecten al C PG5, se ha introducido una peque-
Aa corriente constante positiva en P;. Debido a esta intervencién, tal y
como se muestra en la Figura 12.5, se produce una ligera disminucién en
la frecuencia de oscilacion del C PG 4, la cual desciende hasta 10,4H z,
representando una reduccion del 10,34 % en la frecuencia de oscilacion
original.
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Figura 12.5: Simulacion del C PG5 en la que se le ha inyectado corriente
constante a P;.
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12.2.2.2 Comportamiento de la poblacién 2 en Brian 2

Se ha realizado el mismo experimento que en la subseccion anterior, pe-
ro inyectando la misma corriente constante positiva a P, (Figura 12.6). En
este caso, P, domina totalmente sobre P;, por lo que el CPG 45 recibe
mas estimulos, aumentando su frecuencia hasta los 14H z, un incremen-
to del 20,69 %.
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Figura 12.6: Simulacion del C PG5 en la que se le ha inyectado corriente
constante a P.
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12.2.3 Analisis del efecto del sensor sobre la arquitectura
neuronal en Brian 2

Para completar la red de realimentacion se ha utilizado la poblacion Pr. s,
cuyo patrén de eventos de salida sigue una distribucion de Poisson. Esta
poblacién emitira pulsos inhibitorios y excitatorios a las poblaciones P; y
P, respectivamente. El esquema de la red se presenta nuevamente en
la Figura 12.7.

Wst.aB

Stimuli

Wstap

Figura 12.7: Simulacion del C PG4 en la que se le ha inyectado corriente
constante a P.

Con la red de adaptacion ya configurada, se llevaron a cabo varios experi-
mentos en los que la red fue expuesta a diversas entradas simuladas del
FSR. Estos experimentos tenian como objetivo demostrar la capacidad
de adaptacion de la oscilacion del CPG en respuesta a las variaciones
en las sefales del FSR.
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12.2.3.1 Entrada Unica de 5V en Brian 2

Inicialmente, se simuld una entrada de 5V en el instante ¢t = 1000ms, con
una duracion de 1000ms. Durante este periodo, las neuronas de Pg.r
dispararon a una frecuencia aproximada de 171H z. Una vez finalizado
este intervalo de disparo, no se realizaron mas entradas del sensor.
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Figura 12.8: Resultado de la simulacion ante un estimulo con distribucion
Poisson de 171 H z durante 1000ms. En la primera grafica puede observarse la
variacion de frecuencia del C PG 4 durante los 1000ms que dura el estimulo

de PRef-

En la Figura 12.8 se presenta el resultado de esta simulacion en las
poblaciones del C' PG15. Al analizar la gréafica, se aprecia que ent = Oms,
en ausencia de informacion del sensor, Pg.; no presenta actividad. Esto
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resulta en que P; sea excitada por el CPG 25 Yy P> inhibida y, a su vez,
P, comienza a inhibir levemente al C PG 45.

En el instante ¢t = 1000ms, Pg.y empieza a disparar a una frecuencia
de aproximadamente 171H z por neurona, lo que induce una excitacion
instantanea en P, y la inhibicién de P;. Durante este tiempo, P, excita al
CPGAB, lo que incrementa su frecuencia de oscilacion.

Una vez finalizada la actividad de Pr.r ent = 2000ms, P, recupera su do-
minio sobre P», y comienza nuevamente a inhibir levemente al C PG 4.
En la misma Figura 12.8, se puede ver el resultado de esta simulacién
en el CPGAB, donde la frecuencia aumenta significativamente entre
t = 1000ms y t = 2000ms, alcanzando frecuencias minimas de 8Hz y
maximas de 15H z.

12.2.3.2 Entradas alternas de 0-5V en Brian 2

Se ha llevado a cabo otra simulacion que consiste en alternar los picos
maximos y minimos de voltaje en el sensor. El objetivo de esta simula-
cion es evaluar la capacidad de la red para adaptarse a cambios repen-
tinos en los valores del FSR. Como se muestra en la Figura 12.9, las
poblaciones P, y P, cambian su actividad en respuesta a la actividad
de Pgr.s, de manera similar a lo observado en la simulacion anterior. En
esta ocasion, el CPG 45 muestra variaciones en su frecuencia de osci-
lacion, oscilando entre 8Hz y 15H z, pero con la particularidad de que
estos cambios ocurren de forma alternada en el tiempo.

12.2.3.3 Entradas aleatorias en Brian 2

Finalmente, se realizaron diversas simulaciones que replicaron escena-
rios reales, en los cuales el sensor recopilaria datos del entorno. Estos
datos variaron de forma mas gradual en comparacion con los escenarios
previamente analizados.

En la primera simulacion (ver Figura 12.10), se introdujeron diez valores
aleatorios de voltaje para imitar las posibles mediciones del FSR. Estos
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Figura 12.9: Resultado de la simulacién ante un estimulo con distribucion
Poisson de 171 H z durante 1000ms. En la primera grafica puede observarse la
variacion de frecuencia del C PG 4 g durante los 1000ms que dura el estimulo

de PRef-

valores se renovaron cada 500ms, lo que obligaba a la red a adaptarse
continuamente. Los valores de frecuencia empleados para la distribucion
de Poisson fueron 171H z,40H z,80H z,30H z, 5H z, 130H z, 50H z, 76 H z,
20Hz y 150H 2

La segunda simulacion (ilustrada en la Figura 12.11) consistié en some-
ter al CPG 4p a un incremento constante en la frecuencia de oscilacion.
Se introdujeron aumentos de 20H z cada 500ms en la frecuencia de la
poblacién Pr.r. Para generar un escenario de mayor estrés, los ultimos
valores de frecuencia inyectados excedieron en hasta un 17 % el maximo
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Figura 12.10: Variacion de la salida del C PG 4 en funcion de Pg.¢. En este
caso se simula un terreno irregular en el que se van obteniendo valores de
tension aleatorios.

tedricode 171H z.

Estos experimentos, aunque se limitan a ser simulaciones tedricas, son
fundamentales para demostrar la viabilidad y eficiencia de la red neuro-
nal en la regulacién de la locomocion de la plataforma robética. Cada
prueba, con sus respectivas complejidades y desafios, ha servido para
evaluar la adaptabilidad y respuesta de la red ante diferentes escenarios.
Lo notable es que, en todas estas pruebas, se ha logrado consistente-
mente alcanzar la oscilacién caracteristica de los CPGs. Esto no solo
subraya la robustez y flexibilidad de la red, sino que también abre nue-
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Figura 12.11: Variacion de la salida del CPG 4 en funcion de Pr.¢. Se simula
un incremento constante en la fuerza establecida por el robot sobre el terreno,
lo que provoca un aumento en la frecuencia del C PG 45 simultdneamente.

vas posibilidades para su aplicacion en sistemas robéticos mas comple-

jos y dinamicos, donde la precision en la locomocién y la capacidad de
adaptacién a condiciones cambiantes son esenciales.
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12.3 Fasell

Después de optimizar la cantidad de neuronas en cada poblacion y sus
parametros, como se detalla en la seccion 11.3, se repitieron las pruebas
realizadas anteriormente en la Fase |. Sin embargo, en esta ocasion, las
pruebas se llevaron a cabo tanto en el simulador Brian 2 como en la
plataforma neuromérfica SpiNNaker. El objetivo de esta repeticiéon era
verificar si los resultados obtenidos en ambos entornos, el simulador y la
plataforma, presentaban similitudes significativas.

12.3.1 Implementacién de los nuevos parametros neuronales
en Brian 2

Las figuras 12.12 y 12.13 presentan brevemente los resultados de las
simulaciones realizadas en Brian 2, utilizando los parametros neuronales
ajustados.
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Figura 12.12: Simulacion en Brian 2 con los nuevos parametros neuronales,
asi como con la reduccién del nUmero de neuronas.

Como puede apreciarse, los resultados en estas simulaciones son simi-
lares a los obtenidos anteriormente, consiguiendo que la frecuencia del
CPG aumente o disminuya en funcién de la entrada simulada del sensor
FSR, pero con una reduccién del 80 % de neuronas por poblacion.
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Figura 12.13: Simulacién de entradas maximas en Brian 2 con los nuevos
parametros neuronales, asi como con la reduccion del numero de neuronas.

12.3.2 Implementacion de la red adaptativa en SpiNNaker

Se replicaron los experimentos de la Fase | en la plataforma SpiNNaker,
con el objetivo de verificar si los resultados son consistentes con los
obtenidos en Brian 2. Para demostrar el eficaz desempefio del modelo
en esta plataforma neuromorfica, se llevaron a cabo las mismas pruebas
que en Brian 2.

Inicialmente, se comprobd la capacidad del CPG para generar oscila-
ciones sostenidas sin estimulos externos. Posteriormente, el CPG fue
expuesto a las entradas extremas del sensor. Por ultimo, se evalud su
respuesta frente a entradas aleatorias y progresivamente crecientes.

12.3.2.1 Analisis del CPG 4 en SpiNNaker

Para la implementacion del C PG 45 en SpiNNaker también se utilizaron
100 neuronas por poblacién, con una corriente de estimulo Ig; constante
de 2,2nA. La frecuencia de oscilacion del CPG fue de 11,62H =z (Figura
12.14), lo que coincide con la frecuencia de oscilacion medida en la si-
mulacién de Brian 2. Aunque se perdieron algunos spikes en el trazado
en comparacion con Brian 2, estos pueden atribuirse al soporte limitado
de calculos en punto flotante en SpiNNaker. Ademas, el patron parece
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consistente y con poco ruido.
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Figura 12.14: Simulacion en SpiNNaker del C PG 45 con una frecuencia de
oscilacion constante.

12.3.2.2 Entradas alternas de 0-5V en SpiNNaker

De igual forma que con el simulador, se ha simulado un cambio repen-
tino del valor del sensor, representado por la frecuencia del generador
Poisson en Pr.; (Figura 12.15). Esta frecuencia se estableci6 en 0,1H z
durante el primer segundo de la simulacién y oscilé entre ese valor y
171H z durante los siguientes cuatro segundos, para apreciar ambos re-
gimenes del CPG.Se puede observar como, con un baja frecuencia de
Preys, P1 esladominante en el C' PG12, provocando una frecuencia de os-
cilacion media de 12,5H z. Con una frecuenciade 171H z en Pr.y, P» sera
la dominante y la frecuencia de oscilacion media del C PG 4p asciende
hasta los 27,5H z.

12.3.2.3 Entradas aleatorias en SpiNNaker

Finalmente, las figuras 12.16 y 12.17 muestran la respuesta del CPG
en SpiNNaker a frecuencias crecientes y a valores aleatorios de Pg.y,
respectivamente. En ambos casos se observa como el patréon de oscila-
cion del CPG se adapta perfectamente a los cambios producidos en la
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Figura 12.15: Resultado en SpiNNaker del CPG sometido a valores extremos
de estimulo de entrada (0,1 H =z durante la mayor parte del tiempo, y 171H 2
entre t = 2000ms y t = 3000ms, y entre t = 4000ms y t = 5000ms). La tercera
grafica muestra la frecuencia de oscilacion de cada poblacion del CPG 4p en
H~z. Por lo tanto, la frecuencia de oscilacion global del CPG sera la
combinacion de ambas.
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Figura 12.16: Resultado en SpiNNaker del CPG sometido a valores crecientes
de la frecuencia de Pg.f, con incrementos de 20H z cada 500ms. La tercera
grafica muestra la frecuencia de oscilacién de cada poblacién del CPG en H-.
Por lo tanto, la frecuencia de oscilacion global del CPG sera la combinacion
de ambas.
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Figura 12.17: Resultado en SpiNNaker del CPG sometido a diez valores
aleatorios de la frecuencia de entrada Pg.. La tercera grafica muestra la
frecuencia de oscilacion de cada poblacion del CPG en Hz. Por lo tanto, la
frecuencia de oscilacion global del CPG sera la combinaciéon de ambas.

12.3.3 Comparacion de los resultados obtenido en Brian 2 y
SpiNNaker

La Figura 12.18 muestra la comparacion de los resultados obtenidos en-
tre ambas plataformas: las simulaciones de Brian 2 y la plataforma SpiN-
Naker. En todos los experimentos se utilizaron los mismos estimulos de
entrada por parte de Pr.; para ambos casos, los cuales variaron entre
0Hz y 171Hz. El rango de frecuencia generada por ambos CPGs fue-
ron muy similares: en concreto, en el caso de Brian 2 la frecuencia de
oscilacion del CPG obtuvo unos valores minimos y maximos de 9,5H z
y 14,9H z, mientras que en SpiNNaker fueron de 11,62Hz y 27,5H z, res-
pectivamente.

12.3.4 Evaluacion de los modelos de sCPG con datos reales
del FSR

Los valores obtenidos del FSR son fundamentales para determinar el
tipo de superficie sobre la cual la plataforma robética camina. Estos va-
lores actian como retroalimentacion, permitiendo al robot identificar si
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Figura 12.18: Comparacion de los resultados obtenidos tanto en la simulacién
de Brian 2 como en la implementacion de SpiNNaker. El grafico muestra la
tasa generada por el sCPG cuando el estimulo de entrada (Pr. ;) cambia de
0Hz a 180H z. La traza azul muestra los resultados de Brian 2 (eje Y izquierdo)
y la traza roja los resultados de SpiNNaker (eje Y derecho).

esta pisando una superficie blanda o rigida, tal como se ilustra en la Fi-
gura 12.19.

Existe una correlacion directa entre la frecuencia del sCPG y la salida del
FSR, lo que influye en la velocidad del robot. Especificamente, si el robot
detecta una superficie blanda, la velocidad de balanceo de la pata se
reduce, mientras que en superficies rigidas, esta velocidad aumenta. Sin
embargo, la amplitud del movimiento de la pierna se mantiene constante
en ambos casos.

Para validar estas hipotesis, se realizaron experimentos usando estimu-
los reales a partir de un sensor FSR integrado en una de las patas del
robot. Los ensayos se llevaron a cabo en dos tipos de terrenos: madera
y arena, con el fin de contrastar un suelo firme frente a uno mas irregular.
La configuracion experimental se detalla en la Figura 12.20. Se ejecuta-
ron cinco pruebas en cada superficie, y los resultados promedio estan
presentados en la Figura 12.19. En los experimentos, las mediciones de
voltaje medio cuando la pata del robot estaba completamente en contac-

161



12. Analisis de resultados
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Figura 12.19: Voltaje medio de salida del sensor FSR para dos tipos de
terrenos. En cinco experimentos diferentes, se midi6 el voltaje mientras una
pata se movia sobre dos superficies distintas: arena y madera. Las barras
azules representan los resultados obtenidos en la superficie de arena, y las
barras naranjas, los de la superficie de madera. En la parte superior de cada
barra se indica el valor medio del voltaje. La desviacion estandar fue de 0,34
en la superficie de arena y de 0,24 en la de madera. Los resultados muestran
que el voltaje medio es mas bajo en la superficie de arena en comparacién
con la mas rigida, madera.

to con la superficie mostraron que, en la madera, los valores superaban
los 4 voltios, mientras que en la arena, estos valores eran inferiores a
3.5 voltios.

La relacién entre el voltaje medido por el sensor FSR y la frecuencia de
disparo del conjunto de neuronas en Pg.; permite modular la frecuencia
de oscilacion del C' PG 4. Este mecanismo tiene un impacto directo en
la velocidad de marcha de la plataforma robética, permitiendo ajustes
significativos en funcién de las lecturas del FSR. Para validar y entender
mejor este comportamiento, se han llevado a cabo experimentos tanto
en simulaciones como en implementaciones practicas.

Los resultados de las simulaciones en Brian 2 se presentan en las figuras
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Figura 12.20: Izquierda: Captura de la configuracion utilizada para realizar los
experimentos con el FSR. En [207] se presenta un video de los experimentos
realizados, donde la pata se movia manualmente. Derecha: fotografia de una
de las patas para mostrar donde estan ubicados los motores y el sensor FSR.

12.21y 12.22. Estas figuras ilustran como las variaciones en la sefial del
FSR afectan a a frecuencia de oscilacion del CPG 4 Y, por ende, a la ve-
locidad de marcha del robot en un entorno controlado. Por otro lado, las
figuras 12.23 y 12.24 muestran los resultados de las implementaciones
en SpiNNaker, destacando como el sistema se comporta en un entorno
mas realista y practico, confirmando las hipotesis y observaciones he-
chas en las simulaciones de Brian 2.

Por otro lado, como se muestra en la Figura 12.25, la diferencia de fre-
cuencia generada por Pr.; en arena y madera es de un 28,4 %, mientras
que los resultados muestran que la oscilaciéon del CPG 45 es un 17 % me-
nor cuando la pata esta en terreno arenoso que cuando esta en madera.
La diferencia de frecuencia muestra que es posible adaptar la frecuencia
del sCPG a las condiciones externas dadas por la salida del FSR.

Otro experimento realizado consistia en introducir una transicion entre
terrenos, con el fin de demostrar la variabilidad de la frecuencia del sCPG.
Para este propdésito, solo se tomaron los valores maximos obtenidos de
Pr.¢, los cuales corresponden a los valores obtenidos cuando la pata se
encontraba totalmente apoyada en el terreno. Igual que los experimentos
anteriores, este se ha realizado tanto en Brian 2 como en SpiNNaker
(figuras 12.26 y 12.27, respectivamente).
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Figura 12.21: Simulacion en Brian 2 del CPG para valores del FSR alojado en
una pata al caminar sobre un terreno arenoso. La primera grafica muestra los
spikes de salida del C PG 4 g, la grafica intermedia muestra los spikes
generados por Pg.r Y la ultima muestra la frecuencia de disparo de cada
poblacién del CPG en Hz. Por lo tanto, la tasa de salida global del C PG sera
la combinacion de ambas.
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Figura 12.22: Simulacién en Brian 2 del CPG para valores del FSR alojado en
una pata al caminar sobre un terreno de madera. La primera grafica muestra
los spikes de salida del C PG 4, la grafica intermedia muestra los spikes
generados por Pg.r Y la tltima muestra la frecuencia de disparo de cada
poblacion del CPG en Hz. Por lo tanto, la tasa de salida global del CPG sera
la combinacion de ambas.
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Figura 12.23: CPG implementado en SpiNNaker cuando la pata toca un
terreno arenoso. La primera grafica muestra los spikes de salida del C PG 4,
la grafica intermedia muestra los picos generados por Pr.¢ Y la Ultima muestra

la frecuencia de disparo de cada poblacion del CPG en Hz. Por lo tanto, la
tasa de salida global del CPG sera la combinacion de ambas.

Neuron index

Neuron index

0 1000 2000 3000 4000 5000

e
N
n o

Rate (Hz)
=
o
[=]

~
wn

o] 1000 2000 3000 4000 5000
Time (ms)

Figura 12.24: CPG implementado en SpiNNaker cuando la pata camina por un
terreno de madera. La primera gréafica muestra los spikes de salida del
CPG 4B, la gréfica intermedia muestra los picos generados por Pr.s Y la
ultima muestra la frecuencia de disparo de cada poblacion del CPG en Hz.
Por lo tanto, la tasa de salida global del CPG sera la combinacion de ambas.

12.4 Faselll

En la fase anterior del estudio, se evidencio la capacidad de adaptacién
del sCPG frente a estimulos externos mediante la utilizaciéon de datos
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Figura 12.25: Frecuencia generada por Pr.s para dos superficies: arena y
madera. Las barras muestran la frecuencia maxima, minima y media. La
frecuencia media para madera es de 157H z, mientras que para arena es de
112,4Hz.
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Figura 12.26: Rendimiento del sCPG simulado con Brian 2 durante una
transicion de un terreno arenoso a uno de madera. Los primeros 2500ms
corresponden a un terreno arenoso, donde la frecuencia promedio es de 6H z,
mientras que en los ultimos 2500ms la frecuencia aumenta hasta 7H z en un
terreno de madera.

proporcionados por el FSR. Este proceso incluyé una comparativa entre
los resultados derivados del uso del simulador Brian 2 y de la plataforma
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Figura 12.27: Rendimiento del sCPG implementado en SpiNNaker durante
una transicién de un terreno arenoso a uno de madera. Los primeros 2500ms
corresponden a un terreno arenoso, donde la frecuencia promedio es de
12H z, mientras que en los ultimos 2500ms la frecuencia aumenta hasta 13H 2
en un terreno de madera.

neuromorfica SpiNNaker. Dicha comparativa demostré la viabilidad de
transferir la red entre ambos entornos, conservando una similitud signifi-
cativa en los resultados. Adicionalmente, se logré una reduccion del 80 %
en el numero de neuronas, facilitando la transicion del modelo SpiNN-5
al SpiNN-3, mas adecuado para su integracion en sistemas robdticos.

Sin embargo, se detectd que, aunque el sCPG variaba su frecuencia de
oscilacion en respuesta a cambios en el terreno, tanto en Brian 2 como
en SpiNNaker, dicha variacion se restringia a un espectro limitado de 2 a
4 Hz. Esto subrayo la necesidad de un ajuste adicional en los parametros
neuronales para incrementar el rango de diferenciacion de frecuencias.

Por otro lado, pese a que los resultados se fundamentaron en datos direc-
tamente obtenidos del sensor FSR, corroborando las hipétesis iniciales,
todavia no se habia establecido una comunicacion en tiempo real entre
el FSR y SpiNNaker en esa etapa del proyecto.

Por consiguiente, en la fase final del proyecto, se implementaron los ajus-
tes mencionados en la seccion 11.4. Esto incluyd la integracién completa
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12. Analisis de resultados

de la FPGA, encargada de la transmisién en tiempo real de los datos del
FSR hacia el sistema SpiNNaker. Adicionalmente, se ampliaron las ca-
pacidades de la red neuronal para incluir procesamiento y seleccion de
direccion, empleando el sensor DVS. En este proceso, se implemento la
configuracion ilustrada en la Figura 11.17 en SpiNNaker, y se aplico el
esquema de la Figura 11.18 en la plataforma FPGA.

12.4.1 Subred adaptativa del FSR

Se llevaron a cabo cuatro pruebas en las que se evalud el comporta-
miento de la red cuando se sometia al FSR a una presion variable, con-
secuencia del cambio de superficie de la plataforma robdtica.

12.4.1.1 Presion minima en el FSR

El primer experimento incluye el estimulo minimo posible entrante en la
plataforma, el cual es de 10H z, generado cuando se produce una minima
0 nula presion sobre el FSR, caminando sobre arena. Los resultados se
muestran en la Figura 12.28.
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Figura 12.28: Comportamiento de la red CPG sometida a estimulos minimos
del FSR. Gracias a la accion reguladora de las poblaciones Pg,. Y Pran, la
frecuencia de salida del C PG 45 se mantiene estable alrededor de los 7 H z.

En este experimento puede observarse cémo la salida de P;,,;, ¥ Pr.. SOn
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12.4. Fase lll

muy similares. Este fendmeno ocurre debido a que en la configuraciéon
actual de lared, el C PG 4 tiene una minima excitacion por parte de Ig;,
elcual hapasadode 2,2nA4 a 0,1 nAy, dado que el sensor esta arrojando
su valor minimo, ambas poblaciones oscilan por la predominancia de
la actividad. debido a este comportamiento, el C PG 4 mantiene una

oscilacion estable de 7H 2.

12.4.1.2 Presion intermedia en el FSR

El segundo experimento incluye, como estimulo, frecuencias interme-
dias de 85 H =z emitidas por Prsr (Pres €n las simulaciones anteriores),
resultado de someter al FSR a una presion intermedia, caminando sobre
una superficie firme pero irregular, por lo que el sensor no es presionado
completamente por la plataforma robdtica. Los resultados se muestran

en la Figura 12.29.
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Figura 12.29: Comportamiento de la red CPG sometida a estimulos
intermedios del FSR. Las frecuencias intermedias causan un aumento
generalizado en las oscilaciones de todas las poblaciones, mientras que Pj,,
y Pg.. mantienen la frecuencia del CPG estable durante toda la duracion del
experimento entorno a los 13 Hz.

En este experimento la actividad de Pg,. aumenta considerablemente,
consecuencia del aumento de presion en el FSR. Es interesante desta-
car como, aunque aumentar la frecuencia de Prgr deberia disminuir la
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12. Analisis de resultados

frecuencia de Py, ocurre el efecto contrario debido al aumento en la
frecuencia de actividad del C PG 4, el cual excita, aunque débilmente,
a Pr,;,. La frecuencia de oscilacion promedio del CPG es de 13 Hz.

12.4.1.3 Presion maxima en el FSR

Como tercer experimento, se sometié al CPG a una entrada constante
de 171 Hz, consecuencia del paso de la plataforma roboética por una
superficie completamente firme y regular, por lo que el sensor emite su
maximo valor de voltaje. Los resultados se muestran en la Figura 12.30.
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Figura 12.30: Comportamiento de la red CPG sometida a estimulos maximos

del FSR. Es interesante observar coémo la significativa excitacion causada por

Pg... sobre el CPG no solo aumenta su frecuencia hasta los 20 H z, sino que
también conduce a un aumento en el nimero de neuronas disparando en
cada poblacion del CPG durante los momentos en los que estan activas.

En este caso, se puede observar como Pg,. es fuertemente excitada
por Prggr, mientras que la actividad de Pr,,;, se reduce considerablemen-
te. En este escenario, no solo aumenta la frecuencia de oscilacién del
CPG 4p, que es alrededor de 20 H z, sino también el numero de disparos
en un instante dado en cada poblacién del CPGAB.
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12.4.1.4 Presion variable en el FSR

Finalmente, en la Figura 12.31 se presenta un caso en el que la entrada
de la poblacién vinculada al FSR es oscilante, donde se puede observar
cémo el CPG se adapta a la entrada aumentando o disminuyendo su fre-
cuencia total (la frecuencia obtenida teniendo en cuenta ambas poblacio-
nes del CPG) y su frecuencia individual (la frecuencia de cada neurona
en cada poblacion de forma individual en los instantes de tiempo en los
que su poblacion esta disparando).
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Figura 12.31: Comportamiento de la red CPG en respuesta a entradas
variables. El CPG ajusta su frecuencia en funcién de la entrada asociada con
el FSR, demostrando su adaptacién a estimulos externos.

Con la respuesta del CPG y la implementacién de los médulos FPGA
presentados en la Figura 11.12, es posible monitorizar externamente la
frecuencia de oscilacion del CPG de forma constante, y adaptar el patrén
de marcha de la plataforma robética en consecuencia. En concreto, la
plataforma roboética camina lentamente para valores de fcpg,, < 10 Hz,
trotara cuando 10 Hz < fcpa,, < 15 Hz y alcanzara la velocidad maxi-

ma solo si fecpg,, > 15 Hz.
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12.4.2 Subred adaptativa del DVS

Como se menciond en la seccién Il del capitulo anterior, es posible re-
cibir hasta 20 000 direcciones por segundo en SpiNNaker, cada una de
ellas representando a una de las 128 direcciones posibles vinculadas a
la coordenada X de la retina.

De igual forma que con el FSR en la seccion anterior, se han realizado
distintas pruebas para someter a la red a estimulos puntuales en cada
region, con el fin de demostrar cémo la salida de la red WTA puede utili-
zarse para seleccionar la orientacion de la plataforma robdética.
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12.4.2.1 Estimulo visual en la ventana izquierda

En el primer experimento, se generd una mayor actividad en la region
izquierda del DVS, donde se puede observar que durante toda la si-
mulacion el estimulo se gener6 de manera intermitente en la region
Przq, generando picos de actividad minima (por ejemplo, ¢ = 1000ms,
t = 2000ms, t = 4000ms) en algunos instantes debido a que el estimu-
lo salia del rango visible de la retina. Los resultados se muestran en la

Figura 12.32.
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Figura 12.32: Comportamiento de la red WTA ante eventos generados en la
region izquierda.
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12.4.2.2 Estimulo visual en ventana central

Otra prueba realizada consistia en generar mas actividad en la region
central del DVS. Los resultados pueden verse en la Figura 12.33, y es
posible comprobar que la deteccién de eventos en todas las ventanas no
implica actividad en todas ellas en la salida de la red WTA. La actividad
se mantendra unicamente en la poblacién que haya generado el mayor
numero de eventos en un tiempo dado.
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Figura 12.33: Comportamiento de la red WTA ante eventos generados en la
regién central.
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12.4.2.3 Estimulo visual en ventana derecha

El mismo experimento también se realiz6 generando una actividad au-
mentada en la region derecha del DVS. En este experimento se verifi-
ca nuevamente que, aunque la poblacién central ha producido algunos
eventos en los instantes t = 800ms y t = 3000ms, la salida de la red
WTA sélo contempla los eventos de la poblacién ganadora. Los resulta-
dos pueden verse en la Figura 12.34.
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12.4.2.4 Estimulo visual aleatorio

Finalmente, también se ha realizado un experimento en el cual la red
WTA es sometida a actividad aleatoria sobre todo el campo visual del
DVS. El resultado de este experimento puede verse en la Figura 12.35.
Es interesante observar como la red muestra tolerancia al ruido instanta-
neo. Por ejemplo, aunque en ¢t = 1200ms la poblacién ganadora en ese
instante es Przq, en la salida de la WTA, es Pcen la que sigue siendo
la poblacion ganadora, ya que Przg no ha generado suficiente actividad
durante el tiempo necesario para superar la actividad previamente gene-

rada por Pogy.
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13

Discusion

“Gracias por la aventura. Ahora
ve a tener una nueva.”

Up - 2009

El conjunto de desarrollos y experimentos elaborados en esta tesis doc-
toral han permitido demostrar, por una parte, la capacidad de adapta-
cion del modelo del sCPG a entradas variables del FSR, modificando
su frecuencia de oscilacion para aumentar o disminuir la velocidad de
la plataforma robdtica en consecuencia. Por otra parte, se ha demos-
trado la capacidad del modelo de la red WTA de seleccionar la region
espacial que ha generado mayor numero de cambios en los pixeles del
DVS, para asi orientar la plataforma robdética hacia la direccién que ge-
nera mayor actividad. Gracias a estas dos caracteristicas, adaptacion
de rumbo y velocidad, ha sido posible implementar una rutina "presa-
depredador’totalmente funcional donde se fusionan las entradas de sen-
sores analdgicos y neuromoérficos para que la red implementada en SpiN-
Naker decida el comportamiento que debe tener la plataforma robética.
Ademas, los experimentos mostrados en el capitulo 12 han servido para
testear el sistema progresivamente y validar su correcto funcionamiento.
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13. Discusion

Desde el punto de vista bioinspirado, las bases biolégicas del CPG des-
critas en los primeros capitulos muestran las funciones que pueden llegar
a desempenar estas estructuras neuronales en los seres vivos, asi como
las caracteristicas de las neuronas que forman este tipo de red bioldgica.
Para la elaboracion del CPG usado en esta tesis, se ha priorizado lo ma-
ximo posible la similitud de las caracteristicas que lo definen con estas
bases.

En el modelo bioldgico, las neuronas que componen el CPG pueden ser
ténicas o fasicas. En el primer caso, las neuronas ténicas emiten el neu-
rotransmisor a un ritmo constante pero bajo, mientras que las fasicas
actuan casi al instante, emitiendo un pulso rapido de actividad para ha-
cer que las neuronas post-sinapticas entren en accion rapidamente. En
esta tesis se han implementado ambos tipos de neuronas: por un lado,
el C PG 4 esta compuesto en su totalidad por neuronas ténicas con una
inyeccion de corriente minima (0.1 nA) pero constante, lo que asegura
que, aunque no se recibiera ningun tipo de estimulo por parte del FSR,
la oscilacién del CPG podria mantenerse en el tiempo, cumpliendo con
la generacion intrinseca que también presentan los CPG bioldgicos. Aun
asi, si se buscara eliminar por completo la actividad de la plataforma ro-
bética (como por ejemplo, al detectar una superficie muy irregular, una
alta actividad en un punto especifico de su campo de vision, o afadir nue-
VOs sensores que introduzcan nuevos estimulos), solo seria necesario
implementar una pequefa corriente inhibitoria entrante en el CPG para
eliminar su actividad .

Por otro lado, las poblaciones POPrx¢c y POPryg actian como neu-
ronas fasicas, ya que ante la mas minima sefial de excitacion recibida,
estas son capaces de alcanzar el umbral necesario para producir un dis-
paro neuronal, excitando o inhibiendo al C PG 4 g casi al instante. Con es-
ta funcién se ha buscado imitar el control centralizado al que se someten
los CPGs ya que, aunque estos pueden funcionar de manera auténoma,
a menudo estan sujetos a la modulacion y el control por parte del sistema
nervioso central para adaptarse a las necesidades del organismo.
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Otra caracteristica que presentan los CPGs bioldgicos es su plasticidad,
lo que implica que pueden adaptarse y cambiar con el tiempo en respues-
ta a distintas sefales y demandas. En esta tesis se ha implementado una
plataforma robética que se adapta a las condiciones de su entorno tal y
como lo haria cualquier ser biolégico. EI FSR modifica la frecuencia de
oscilacién del CPG, lo que se traduce en una regulacién de la marcha
de la plataforma robotica en funcién del terreno en el que se encuen-
tre, pudiendo asimilar este comportamiento al del sistema vestibular de
los seres vivos. Gracias a este comportamiento, se cumple también la
condicién de variabilidad que presentan los CPGs bioldgicos, los cuales
adaptan sus patrones en respuesta a diferentes condiciones o deman-
das. De la misma forma, el DVS se utiliza para seleccionar la orientacion
a seguir por la plataforma robdtica, imitando la capacidad de decision
que poseen los seres vivos a la hora de tomar un rumbo en funcién de
lo que capta su sistema Optico (presas, peligros, obstaculos, etc.).

Sin embargo, también hay caracteristicas del CPG presentado en esta
tesis que pueden diferir con respecto a los bioldgicos. Por un lado, el nu-
mero de neuronas utilizados se ha estimado unicamente teniendo como
prioridad la estabilidad del sistema completo, reduciendo casi a cero los
escenarios en los que la salida de la red es inestable o no coherente. En
los CPGs biolégicos enfocados a la locomocidn, se requiere una red neu-
ronal relativamente compleja (dependiendo de factores como la especie
0 su patron de movimiento), pero se estima que en mamiferos, como
los seres humanos, estos CPGs pueden estar compuestos por miles de
neuronas[208]. Por otro lado, mientras en este trabajo el CPG solo se
encarga de ajustar la velocidad de la plataforma robética, en el entorno
bioldgico estas estructuras neuronales controlan simultaneamente la ve-
locidad, la direccion, el equilibrio y otros aspectos de la locomocién en
funcion de las necesidades especificas del organismo y las condiciones
ambientales[209, 210].

Otro punto que debe comentarse y que esta relacionado con el ante-
rior, es el uso de una red WTA para la toma de decision en cuanto a
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13. Discusion

la orientacion de la plataforma robética se refiere. Si bien estas redes
pueden modelar ciertos aspectos de la competencia y la inhibicién ob-
servados en algunas funciones cerebrales, no se asemejan de manera
directa o especifica a una estructura neuronal bioldgica particular del sis-
tema nervioso, quedando esta funcién en el entorno biolégico reservada,
de nuevo, a los CPGs.

Ademas, hay trabajos que no solo regulan la frecuencia de la red, sino
también su amplitud y su fase. Por ejemplo, en [211, 212] se hace uso de
una red que permite controlar y modificar estos parametros, cada una de
forma independiente. Aunque no incluye ningun tipo de informacion sen-
sorial que afecte al comportamiento de la red, estos trabajos se acercan
un poco mas a las funciones basicas que poseen los CPGs biolégicos.

Finalmente, en cuanto a coste computacional y energético se refiere, la
red presentada en este trabajo hace uso de un total de 579 neuronas,
mientras que en otros trabajos como [213, 214] hacen uso de un nu-
mero mucho menor de neuronas para controlar la plataforma robotica.
Debido al elevado nimero de neuronas, han surgido problemas como el
sobreajuste de los pesos sinapticos de la red, una necesidad de recur-
sos hardware mayores, o el coste energético necesario para mantener
la red en funcionamiento.
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Trabajo futuro

“En caso de que no nos veamos:
buenos dias, buenas tardes y
buenas noches.”

El show de Truman - 1998

Esta tesis doctoral deja abierta algunas posibles vias que pueden ser
muy interesantes de explorar en futuros proyectos:

= Estudiar la incorporacion de otros tipos de sensores, tanto neuro-
morficos como convencionales, con el fin de dotar a la plataforma
de una mayor percepcion de lo que ocurre en su entorno.

= Implementar pautas de aprendizaje en todos los niveles de la red
neuronal, como por ejemplo el reconocimiento de patrones con la
retina o el reconocimiento de sonidos con una céclea neuromorfica.

= Optimizacién de la red neuronal, reduciendo el nimero de neuro-
nas utilizadas y la cantidad de fallos producidos durante las simu-
laciones.

= Estudiar como los patrones de movimiento pueden ser almacena-
dos y reproducidos en cualquier momento, utilizando un Unico es-
timulo como disparador de la secuencia de locomocién.
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In recent years, locomotion mechanisms exhibited by vertebrate animals have been the inspiration for
the improvement in the performance of robotic systems. These mechanisms include the adaptability of
their locomotion to any change registered in the environment through their biological sensors. In this
regard, we aim to replicate such kind of adaptability through a sCPG. This sCPG generates different loco-
motion (rhythmic) patterns which are driven by an external stimulus, that is, the output of a FSR sensor
to provide feedback. The sCPG consists of a network of five populations of LIF neurons designed with a
specific topology in such a way that the rhythmic patterns can be generated and driven by the aforemen-
tioned external stimulus. Therefore, eventually, the locomotion of an end robotic platform could be
adapted to the terrain by using any sensor as input. The sCPG with adaptation has been numerically val-
idated at software and hardware level, using the Brian 2 simulator and the SpiNNaker neuromorphic plat-
form for the latest. In particular, our experiments clearly show an adaptation in the oscillation
frequencies between the spikes produced in the populations of the sCPG while the input stimulus varies.
To validate the robustness and adaptability of the sCPG, we have performed several tests by variating the
output of the sensor. These experiments were carried out in Brian 2 and SpiNNaker; both implementa-
tions showed a similar behavior with a Pearson correlation coefficient of 0.905.

© 2022 The Author(s). Published by Elsevier B.V. This is an open access article under the CC BY-NC-ND

license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. Introduction

It is well known that, in biology, rhythmic locomotion is pro-
duced by a neural structure called Central Pattern Generator
(CPG) [1]. This structure is located at the spinal cord and it usually
comprises of two neural populations which produce an alternating
output of spikes. Eventually, these output spikes are used to acti-
vate the muscles fibers.

This approach of using CPGs can be borrowed to create locomo-
tion in robotics. There are several possibilities to implement a CPG:
using coupled-oscillators, using Artificial Neural Networks (ANNs)
or using Spiking Neural Networks (SNNs). The closest biological
implementation is to use an SNN. These networks are based on bio-
logical plausible neuron models and synaptic connections that
implement biological features. The field of research called neuro-
morphic engineering aims to implement these networks on elec-
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tronics, mimicking the way living beings have solved complex
problems by using both analog and digital circuits. The neuromor-
phic robotics field puts together both the neuromorphic engineer-
ing and the roboticist communities [2]. The use of neural structures
made of spiking neurons, coming from the neuromorphic engi-
neering field, within robotics results in the need for less resources,
less power consumption and a simplification of the algorithms [3]
in comparison with traditional approaches based on ANN or cou-
pled oscillators.

One of these neural structures is the CPG. This structure gener-
ates a rhythmic pattern at its output, which can be used within
robotics to generate locomotion. Thus, a CPG creates gaits that
are suitable to use within a robotic platform. These structures
can generate a very stable pattern even without sensory informa-
tion or brain activity [4].

As briefly shown, there is a growing community of researchers
that are exploring the possibility of using spiking neurons within a
CPG to create locomotion in robots [1]. Although there are some
works that introduced local sensory feedback as [5,6], they used
oscillators to model the behaviour of the CPG instead of spiking
neuron models. Conversely, most of the previous works, spike-

This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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based related, in the literature present an open-loop CPG which
does not include any sensory information: in [7], the actuation of
a lamprey-like robot is done by using an open-loop CPG and neu-
romorphic hardware. Then, in [8,9], the authors proposed a CPG
implemented on an Field Programmable Gate Array (FPGA) and
the SpiNNaker platform [10]; these three works do not offer the
possibility of changing the originally produced pattern in real time.
However, they showed that implementing CPGs using spiking neu-
rons uses less power. There is a more recent paper which allows
both real time functioning and pattern variation but without
including any sensory information [11]. In [12], the open-loop
CPG is implemented on Loihi [ 13] using an astrocytic network, pro-
ducing two different gaits with 24 motor neurons. In, [ 14], authors
propose the implementation of a CPG with the possibility of chang-
ing the amplitude, frequency and phase online without any sen-
sory input required. The authors also pointed out that the
architecture should include any sensory feedback to modify the
behavior of the CPG. Regarding works that include sensory infor-
mation, in [15], the CPG is built using coupled-oscillators instead
of spiking neurons and the feedback to the CPG is included into
the control loop of the equations of the CPG. In [16], 12 simulated
neurons modulated by sensory feedback are used to build the CPG.
Instead of what we propose, a SNN with a adaptation, they achieve
different gaits by either moving the location or increasing the
number of neural structures. Instead of what we propose, a SNN
with adaptation, the authors achieve different gaits by either mov-
ing the location or increasing the number of neural structures. The
neuron model used in that paper is Izhikevich [17] instead of the
Leaky Integrate-and-Fire (LIF) model proposed in this work to
reduce the computational resources used. The sensory information
is used to adapt the time duration of each phase of the frequency
switching to enable the actuators to reach the commanded posi-
tion. Finally, in [18], a neuromorphic sensor has been used to select
which predefined gait of the CPG should be activated. A very recent
work by Strohmer et al. [19] suggests the use of a combination of
non-spiking and spiking neurons to simulate a closed loop ampli-
tude regulating network. The non-spiking neuron used in such
work is in fact a spiking neuron (Leaky Integrate-and-Fire) with a
threshold high enough to avoid firing. The spiking neuron model
used is the adaptive exponential integrate-and-fire AdEx, a more
complex model than the one used in this work and not easily
implementable on neuromorphic hardware. The article focuses
on investigating how combining spiking and non-spiking neurons
can create a network of sensorimotor neurons capable of shaping
the output of the network based on the analogue input. Although
locomotion is very vaguely mentioned as an application of such a
network, it is not an issue addressed in this paper. The authors also
suggest the compatibility of their model with neuromorphic hard-
ware. However, this compatibility is restricted only to the non-
spiking neuron and to a cloud service called CloudBrain. In this
regard, our proposal differs in different aspects, the first of them
is the exclusive use of spiking neurons with a simpler model than
the one presented in [19]. The second difference and contribution
in this work is the use of information from a real sensor (Force Sen-
sitive Resistor (FSR)) that feeds the network, which in the case of
the locomotion of a legged robot will allow us to modify its dynam-
ics depending on the terrain where the robot moves. The third and
most important aspect is the validation of our model on neuromor-
phic hardware, specifically on the widely used SpiNNaker neuro-
morphic processor, using high level software tools that facilitate
the reproducibility of this work by the scientific community.
Finally, in this work we have carried out successful physical tests
by injecting the force generated by the FSR sensor into different
surfaces on one leg of the robot. This experiment can be replicated
on the other legs of the robot and, together with a suitable inter-
connection of these, can generate the desired locomotion. In most
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of these works, the use of an external input to the CPG changes the
performance of it. This performance can be defined as a neuromod-
ulation. It has been shown that this modulation is essential to alter
the behavior of a neural structure by modifying the synaptic con-
nections [20].

Finally, there are works where the main focus is on the learning
process of the robotic platform: in [21], the authors proposed a
rewarding-learning process to teach a hexapod robot how to walk
without any previous knowledge. A couple of sensors (a standard
camera and a gyroscope) are used to provide the rewarding signal
to the neural network based on a CPG. Although they used a digital
version model neuron of the LIF, they do not use neuromorphic
hardware to implemented the neural architecture; a Raspberry Pi
is used instead. A similar approach based on reinforcement learn-
ing, but without using spiking neurons, was proposed to improve
the locomotion of the NAO robot [22]. Another approach is used
in [23], where the authors have two hexapod robots: an expert
and a student. The student learns or imitates the gait of the expert
by using a one-layer feedforward SNN and a Dynamic Vision Sen-
sor (DVS) camera as input. However, the possibility for the robot
to adapt to its environment is not implemented.

To summarize, the objective of this paper is to design and
deploy a spiking architecture that makes possible the interaction
of a spiking CPG with its environment. An external agent, i.e. a
FSR, is introduced as the feedback stimulus to the network. This
agent can modify the gait generated by the CPG. Therefore, the
locomotion of a robotic platform (any legged robot) could be
adapted to the terrain. Furthermore, the spiking network presented
in this paper allows the introduction of the feedback sensory infor-
mation on the loop of the CPG to provide adaptation. This adapta-
tion SNN could be used with any sensor as input stimulus.

The rest of the paper is structured as follows: Section 2.1 intro-
duces the materials used in this work, including the simulator and
hardware used. The implemented methods are described in 2.2,
together with the SNN model. Then, the results obtained are pre-
sented and discussed in Section 3. This section is divided into
two different subsections: first, the experiments run using the soft-
ware simulator and then, the same experiments run on the hard-
ware platform. Finally, the conclusions are presented.

2. Materials and methods
2.1. Materials

This section describes both the software and hardware used to
perform the experiments.

2.1.1. Brian 2

Brian 2 [24] is a neural simulator for SNNs written in Python
programming language. Thus, it is a cross-platform which is avail-
able in different operating systems. In contrast to other SNN simu-
lators such as NEURON [25] or PyNN [26], Brian 2 is highly flexible
and it is easily adaptable with new non-standard neuron models
and synapses. Brian 2 can be used to model and simulate complex
problems faced by neuroscientists, as well as giving faster and
more robust results before implementing the solution on a hard-
ware platform.

2.1.2. SpiNNaker

SpiNNaker [27,10,28] is a massively parallel, multi-core com-
puting system designed by the Advanced Processor Technologies
(APT) Research Group from the University of Manchester. It was
designed under the Human Brain Project (HBP) [29] for simulating
parts of the brain by using SNNs. SpiNNaker machines consist of
SpiNNaker chips, which have eighteen 200-Hz ARM968 processor
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cores each [30]. This allows an asynchronous communication
infrastructure for sending short packages (each of them represent-
ing a particular neuron firing) [31] identified using Address Event
Representation (AER) [32]. Different SpiNNaker machines were
built and commercialized, including SpiNN-3 and SpiNN-5, with
4 and 48 SpiNNaker chips each, respectively. They also include
the spinnlinks [33], which allow real-time input/output interfacing
with neuromorphic sensors and other neuromorphic platforms
such as FPGAs [34-36]. A PyNN-based [26] software package called
sPyNNaker [37] can be used to design and implement SNNs on
these machines. The recently built million-core machine is at the
School of Computer Science at the University of Manchester that
can be used through the HBP portal. In this work, a SpiNN-5
machine was used to run the simulations proposed.

2.2. Methodology

We simulated our Spiking Central Pattern Generator (sCPG)
model on a standard computer using the Brian 2 Simulator to char-
acterize the network dynamics, to analyse the number of neurons
per population needed and to adjust the network parameters. The
simulation results guided the subsequent neuromorphic imple-
mentation using the SpiNNaker platform.

2.2.1. Neuron model

The LIF model is used to implement the neuron on both the soft-
ware simulator and the SpiNNaker hardware platform [38]. The
model is defined within the Eqgs. (1) and (2).

dv
Tn g = —(V = Vi) + RI(D) (1)
ifV(t)=Vy then Lim V(t+0) =V, )

6—0;6>0

where V is the membrane potential of the neuron, R represents the
resistance of the membrane, 7,, the time constant of the neuron, V,
the resting potential, V, the threshold and I(t) is the stimulus.

2.2.2. Network model

The SNN model depicted in Fig. 1 was designed based on the
neuron model presented in Section 2.2.1. The main objective of
the proposed model is to generate a constant oscillation between

Input stimulus
_ n

Ensemble of neurons

X—=oY Inhibitory projections from X to Y

X—Y Excitatory projections from X to Y

Fig. 1. Diagram of the proposed spiking neural network architecture. Populations A
and B are self-excited and self-inhibited with a probability of 25% and 75% and
weights of 4 nA and 1.5 nA, respectively. A and B are reciprocally inhibited with a
probability of 75%, and are both injected with a constant external current in order to
start generating the oscillation. Populations 1 and 2 are similar to A and B, and are
connected to them in a way that greater spiking rates in the Ref population (higher
values from the output of the FSR sensor) will produce higher oscillation
frequencies in AB, whereas lower oscillation frequencies will be obtained for lower
FSR values.
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the spikes produced in ensembles A and B, whose frequency varies
depending on the value read from the FSR sensor. Thus, the pro-
posed CPG is able to automatically adapt its behavior depending
on the input stimulus. The SNN shown in Fig. 1 is the core of the
sCPG. The output spikes of populations A and B will be eventually
used to interface the actuation structure of the legs of the robotic
platform.

The SNN consists of different parts which are described next. It
is important to note that each of the ensembles (also called popu-
lations) have the same number of neurons. The number of neurons
in each population was set based on different experiments, which
are presented in Section 3.

The main block of the architecture is the so-called CPG,g, which
consists of the populations A and B represented in Fig. 1. These
populations are self-excited and self-inhibited with a probability
of 25% and 75% and weights of 4 nA and 1.5 nA, respectively. More-
over, a 75% probability of having inhibitory synapses between neu-
rons from the two aforementioned populations is also present.
Thus, when one of the populations is producing spikes, the oppo-
site is inhibited and, thus, generating the desired oscillation pat-
tern. Populations A and B are injected with a constant external
current in order to start generating the oscillation. Therefore, for
these two populations Eq. 3 is used instead of Eq. 1.

dl, Vr*V‘FR(Iexc -
Tm

Iinh + Is[)

i (3)

Where I is the current injected to neurons in populations A and
B. This value was set to 2.2 nA, which is sufficient for producing the
desired rhythmic pattern.

Furthermore, populations 1 and 2 (CPG;;) both have the same
number of neurons as those in CPG43, and are also interconnected
in the same way. The projections between CPG;, and CPGup are
depicted in Fig. 1, and follow the same aforementioned probabili-
ties (25% for excitatory and 75% for inhibitory projections). The

Table 1
Neuron parameters for the proposed CPG in both the Brian 2 simulator and the
SpiNNaker hardware platform.

Parameter Value
Ureset —55.0 mV
Urest —55.0 mV
Ugy 15.0 mV

Tm 6.0 ms
Teyn, 5.0 ms
Teyn, 8.75 ms

Cm 0.1875 nF

A 1.0 ms
Inias 22 mA

35
30
N
z

P 25

&
20 K_\
15
10

20 40 60

No. of neurons

80 100

Fig. 2. Average, maximum and minimum rate values obtained for each number of
neurons per population. The trace shows the mean, and, its shadow, the maximum
and minimum rate of all the one thousand simulations performed.
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Fig. 4. Brian 2 simulation of the CPG4s with a Is; value of 2.2 nA. A lower oscillation frequency and almost total noise removal can be observed when compared to Fig. 3.

weights between the different populations of the proposed model
are specified in the same figure.

Finally, the reference population (Ref) was implemented as a
Poisson distribution with variable frequency. In contrast to the
populations from CPGup and CPGi,, the number of neurons in Ref
was set to 50. These neurons are connected to populations 1 and
2 following the scheme presented in Fig. 1. This number of neurons
was set to 50 since it was the optimum for producing biologically-
plausible spiking rates in the population, with maximum and min-
imum frequencies close to the biological counterpart [39]. The
spiking rate of the Poisson distribution depends on the values
obtained from the FSR sensor used as input to population Ref. This
sensor should be placed at the end of the leg of the robot. This sen-
sor provides values between 0 and 5 V. Since the spinal cord ven-
tral horn motor neuron alpha, which is the biological neuron taken
as reference, has a spike rate between 10 and 171 Hz [39], a linear
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regression was established in order to match the frequency of the
Poisson distribution with the voltage value read from the sensor.

Based on these three blocks (CPGyp, CPGy, and Ref) and the con-
nections among them, the proposed behavior explained at the
beginning of this section was achieved. Therefore, following
Fig. 1, different scenarios can be analyzed. In the case where the
spike rate of population Ref is greater than the oscillation fre-
quency of CPGgg, population 1 will be inhibited and population 2
will be excited. Since population 1 is excited from A, but the num-
ber of spikes is lower than the ones that are inhibiting the same
population from Ref, population 1 will have very low activity.
The opposite occurs in population 2, which will be inhibited from
B but excited from Ref in a stronger way and, thus, having consid-
erable more activity than population 1. The activity from popula-
tion 2 will excite CPGup, increasing its oscillation frequency.
Conversely, the opposite happens when the spike rate of Ref is
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Fig. 6. Brian 2 results obtained when simulating random voltage readings from the FSR sensor (random values change every 500 ms). The third row shows the firing rate of
each population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be the combination of both.

lower than the oscillation frequency of CPGx, where population 1
will have more activity than 2 and, therefore, inhibit CPGz in order
to reduce its frequency. As a summary, CPGp is the main one that
will eventually drive the motors. Then, CPG;, is used to interface
the feedback sensor. The latter would adapt its frequency to the
feedback sensor output and then, this frequency would be trans-
mitted to the former. Therefore, the dynamical properties of the
feedback sensor are not directly in contact with the main locomo-
tion generator. As a result, the proposed network is able to adapt
the frequency of the CPG based on an input stimulus. This model
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was simulated in Brian 2 and emulated using SpiNNaker, and the
results are shown in Section 3.

3. Results and discussion
3.1. Brian 2 simulations
The first experiment was performed to determine the number

of neurons per population of the CPG that was needed to achieve
a stable rate value along the simulations. The neuron parameters



P. Lopez-Osorio, A. Patifio-Saucedo, J.P. Dominguez-Morales et al.

Neurocomputing 502 (2022) 57-70

100 f

g sod L EE EEF OV ED LIRS ES EL R ERETERERR DR LR OO EED
RYIHHBHEHIIE =i;.i;i;i;s;tgsri,nn!;sﬁ;!,:;!,i
£ 60 ¢ 21 FEEYE i r iHUEHHb:il5:?!.HE!-HHHEH?;?H.H
Sogobibibipietebiiyiibiisbiiibbiiip i ibiiiifil
;zoisia!si;!sia.!giaémie a!zl:!s!EEsgsézisimia!zisihz.
S iR NN T I H U N I I HE T HH IR HI L
2000 4000
% Zg"‘ "ﬂ;;aﬁ..m{mmﬁ%mwmm =
o
£ 30 'nr_
c SRR 0 T F L R
o 20 LW '1{ A!‘:"M"ALM‘:’-'\WE:IN
g M
o 10
=2 %
0 1000 2000 3000 4000 5000
7.0 —— Pop_A
’I\T ~—— Pop_B
56.5
26.01
&
5.5 1
0 1000 2000 3000 4000 5000

Time(ms)

Fig. 7. Brian 2 results obtained when simulating a continuous increase in the frequency of Ref (increments

of 20 Hz per 500 ms). The third row shows the firing rate of each

population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be the combination of both.

000 it bty S i) CELL) ) — rena
g [ T T T =R
£ RERUREANRERY ; 'I'l'i||'|'l'|'i||‘l'l'|'i||'|'|'|’1‘i|'|'|‘|
c 504 |1 |x‘.|‘|!l|l|||l fvlhprnd [y [vlprud fvlypra
s _||,[1! [ t AR R R R R R R R AR R R RN R R R RR RN
£ ! ! ; : !
3 H]:ll[ .lliﬂ ||!..I|||!|.Ii'|! .15||!|.|5||!1
z : HARRS HRRE R RRRE $
Jlbiibaith b bbb bbb bbbl i
0 1000 2000 3000 4000 5000
100.‘ 1 1 C v T T T T T ey
g [ Ll bt bitil i Ee
.550:|i l i :Iillglillilillilillil
5 I | P i i |
SR i
ol it i t | i | i | i | i |
0 1000 2000 3000 4000 5000
007 vy oy | ;|'t!|;|l |;|| ;:|] |:|| — pop
b i"]'||||,l|||| Lyt ISS
E i-!!ii!' : |||||.ll||.||||.||I|.|
el L
ol
PR L T O T L T T T T L T L O O N
0 1000 2000 3000 4000 5000

Time (ms)

Fig. 8. SpiNNaker implementation of the CPG4s with a constant oscillation frequency.

used for all the experiments are shown in Table 1. These parame-
ters were optimized and found by means of a grid search algorithm
[40]. Fig. 2 shows the maximum, minimum and mean values
obtained for the rate of the simulations performed. A thousand
simulations per number of neurons were run. As the number of
neurons increased, the rate achieved is more stable and the stan-
dard deviation becomes lower. Starting from 40 neurons per pop-
ulation in the CPGgs, the standard deviation is less than 1.5 and the
behaviour is more stable. A hundred neurons per population shows
the most stable output rate with the minimum deviation.

Once the number of neurons per population was fixed, to verify
if the architecture presented in Section 2.2 behaved as expected,
the operation of the CPG; in isolation was analyzed. This experi-
ment ensured that it was able to produce a constant oscillation.
Then, the operation of the same CPG was examined once intercon-
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nected with the CPG;,, performing tests with different stimuli to
analyze the results obtained. Finally, the entire architecture was
connected and analyzed in different scenarios based on the exter-
nal input from the FSR sensor.

3.1.1. CPGyp analysis

The topology of the CPGyp can be seen in Fig. 1, where green
arrows denote excitatory connections and red arrows denote inhi-
bitory connections. As mentioned in Section 2.2.2, I is a constant
current injected to all neurons in populations A and B, with a fixed
value of 2.2 nA.

This current is the minimum value required to produce the
oscillatory pattern in the CPG. While the proposed topology can
work with higher values of I, this generates a higher frequency
of oscillation and a noticeable increase in the noise introduced in
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Fig. 10. SpiNNaker implementation of the CPG for ten increasing values of the stimulus rate (increments of 20 Hz per 500 ms). The third row shows the firing rate of each
population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be the combination of both.

the simulation (see Figs. 3 and 4). Thus, this value was set to 2.2 nA
in order to be able to more easily appreciate the effect of feedback
on the CPG. The results of the simulation performed are shown in
Fig. 4, where a frequency of, approximately, 5.8 Hz was obtained
for each population, while the total frequency of the CPG was
11.6 Hz.

3.1.2. Analysis of the effect of the sensor when used as input to the SNN
In order to study the robustness of the network against sudden
changes in the oscillation frequency, an experiment where the val-
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ues read from the sensor were alternating between maximum and
minimum voltage peaks was performed. Initially, a 5 V input was
simulated in 1 s and 2 s, both with a duration of 1 s. This made neu-
rons in population Ref to fire at a frequency of, approximately,
171 Hz during this period. Before 1 s, between 2 s and 3 s, and after
4 s the sensor readings corresponded to 0 V. Fig. 5 shows the
results of this simulation. It can be observed that, at time zero,
since no information was being received from the sensor, Ref had
no activity. Therefore, population 1 was excited by CPGxz and pop-
ulation 2 was inhibited. In turn, population 1 slightly inhibited
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Fig. 11. SpiNNaker implementation of the CPG for ten random values of the stimulus rate (between 0 Hz and 200 Hz). The third row shows the firing rate of each population
of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be the combination of both.

15 { — srian2 — Spinnaker 27_5’]:3:
N k2
z 14 25.09
g 2
] 13 22.5§
[ =4
8 R 2o.o§

1 =
o 1758
£ 29
511 15.05
[0} Y
= o
10 1258

-4

0 25 50 75 100

Stimulus (Hz)

125 150 175

Fig. 12. Comparison of the results obtained in both Brian 2 simulation and
SpiNNaker implementation. The plot shows the rate generated by the sCPG when
the input stimulus (population Ref) is changed from 0 Hz to 180 Hz. The blue trace
shows Brian 2 results (left y-axis) and the red trace the SpiNNaker results (right y-
axis).

CPGpg. At 1 s, Ref started firing at a frequency of approximately
171 Hz, exciting population 2 and inhibiting population 1. During
this period, the former excited CPGs, increasing its oscillation fre-
quency. After 2 s, population 1 started dominating population 2
again, slightly inhibiting CPG4z again. Exactly the same behavior
can be seen again starting at 3 s. In this figure it can be observed
how the frequency of CPGsp increased considerably between 1 s
and 2 s and between 3 s and 4 s, obtaining minimum frequencies
of 8 Hz and maximum frequencies of 15 Hz.

On the other hand, different simulations of more realistic cases
were performed. Initially, 10 random voltage values were used in
order to simulate different readings from the FSR sensor. These val-
ues were updated every 500 ms. Specifically, the frequency values
for Poisson distribution in Ref were (171, 40, 80, 30, 5, 130, 50, 76,
20, 150) Hz. In Fig. 6 it can be seen how CPGap adapts its oscillation
frequency based on the inputs stimuli, obtaining maximum and
minimum frequency peaks of 15 Hz and 8 Hz, respectively.

After this, a constant increase in the values of the readings from
the sensor was simulated. In particular, increases in steps of 20 Hz
per 500 ms were introduced in the frequency of Ref. To check the
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performance limits of the CPGs, the last injected frequency value
exceeded up to 17% the maximum theoretical value of 171 Hz.
Fig. 7 shows the results of this experiment.

As can be seen in the figure, although there is a significant
increase in the amount of noise, the oscillation frequency of
CPGpg does not increase, achieving a maximum frequency of 15 Hz.

3.2. Running the model on SpiNNaker

The proposed sCPG model was tested in the SpiNNaker neuro-
morphic hardware. The neuronal model is defined in sPyNNaker
[37], a PyNN-based software interface that allows a quick proto-
typing and implementation of spiking neural networks in the SpiN-
Naker platform.

The spiking neuron model is the LIF with fixed threshold and
decaying-exponential post-synaptic current, whose parameters
are given in Table 1. These parameters were chosen so as to emu-
late the neuron dynamics of the simulations in Brian 2.

In order to show that the model achieves a good performance in
SpiNNaker, we performed three tests: first, by verifying that the
constant oscillations of the CPG,z were observed and matched
the rates presented in Brian 2. Then, by implementing the whole
sCPG with increasing rates of the input sensor represented by the
reference population. Finally, by testing the sCPG under random
stimuli.

3.2.1. CPGyp implementation

For the implementation of the CPG in Spinnaker (see Fig. 8) 100
neurons were used, each with a constant current Is; equal to 2.2 nA,
like in the equivalent Brian 2 experiment. The measured rate of the
oscillatory pattern of populations A and B was 11.62 Hz, which
matches the rate measured in the Brian 2 simulation. Although
some spikes were lost in the raster plot compared to Brian 2, which
can be attributed to limited support of floating-point calculations
in SpiNNaker, the pattern appears consistent and with little noise.

3.2.2. CPG under different stimuli
The SpiNNaker implementation of the full CPG, including the
feedback network was tested under different conditions of the
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Fig. 13. Top: snapshot of the setup used to perform the experiments with the FSR
sensor for two different terrains is shown. A video of the experiments can be seen
in: https://youtu.be/3s89p3qYnCU. In the video, the leg was moving by hand.
Bottom: picture of one of the legs to show where the FSR sensor and mot.ors are
located.
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Fig. 14. The mean output voltage of the FSR sensor for two different terrains is
shown. A single leg was moved up and down in two different surfaces five times.
The blue bars correspond to the experiments performed in a sand surface, while the
orange bars correspond to the experiments performed in a woody terrain. At the top
of the bars, the mean value is shown. The standard deviation is 0.34 for the sand
surface and 0.24 for the wood surface. As it can be seen, the values obtained in a

softer terrain (sand) are lower than in a stiffer (wood) terrain.
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stimulus. First, we simulated a sudden change of the value of the
sensor, represented by the rate of the Poisson generator in the
Ref population (see Fig. 9). This rate was set to 0.1 Hz for the first
2 s of the simulation and oscillated between 171 Hz and 0.1 Hz
for the next four seconds, in order to appreciate both regimes of
the CPG. It can be seen how, with a low Pref frequency, the first
feedback population dominates and the rate of the output oscilla-
tory is low, at around 12.5 Hz. With a high Pref frequency, it is the
second feedback population which dominates and the measured
oscillatory pattern displays a peak frequency of 27.5 Hz.

Figs. 10 and 11 show the spiking response of the SpiNNker CPG
to increasing rates of Ref and to random values of Ref, respectively.
The two regimes can be clearly observed in the spiking response of
populations 1 and 2 and in the measured oscillatory rates of Pop-
ulations A and B, proving that the feedback mechanism works
correctly.

3.3. Comparison between the results obtained in Brian 2 and
SpiNNaker

Fig. 12 shows the comparison made between both approaches:
the simulations on Brian 2 and the implementation on the SpiNNa-
ker platform. In this experiment, the same input stimulus from the
sensor was used for both approaches, which went from 0 Hz to
180 Hz. The rates generated by both sCPGs were very similar. In
the case of the Brian 2, the operation frequency of the sCPG ranged
from 9.5 Hz to 14.9 Hz, and from 11.62 Hz to 26.66 Hz in the case of
the SpiNNaker platform. The calculated Pearson correlation coeffi-
cient between both is 0.905.

3.4. Testing the sCPG models with real stimuli from the FSR sensor.

The values read from the FSR are used as feedback, and they
determine the kind of surface on which the robot is stepping on.
As shown in Fig. 14, the feedback values determine if the surface
is softer or stiffer. Since the frequency of the sCPG is correlated
with the output value from the FSR, the speed of the robot will
be also directly correlated with the kind of surface that the robot
is stepping onto. The amplitude of the leg during the swing move-
ment will remain the same while the speed of the swing will be
decreased if the surface is soft and increased if the surface is stiff.
This behaviour can be checked in Fig. 19.

Tests have been performed with real stimuli received from an
FSR sensor implanted in one of the robot’s legs. Specifically, wood
and sand terrains have been used to verify that the hypotheses pro-
posed in this paper are correct. Fig. 13 shows the setup of the
experiments performed. The mean values obtained can be seen
in Fig. 14. Five experiments were performed to compare a firmer
ground (wood) and a more irregular one (sand). The bars on the
plot represent the mean voltage whenever the leg is completely
touching the surface. As it can be seen, the values obtained on
the wooden surface exceed 4 volts, while in sand they are below
3.5 volts.

Thanks to the relationship established between the value of the
voltage obtained by the FSR and the Pref population firing rate, it is
possible to stimulate to a greater or lesser extent the oscillation
frequency of the CPG4p, which directly translates into a substantial
variation of the walking speed of a robot. These experiments have
been simulated in Brian 2 and implemented in SpiNNNaker in
order to verify the performance of the whole system. The results
from these experiments are presented in Figs. 15 and 17 for the
Brian 2 simulations, and in Figs. 16 and 18 for the SpiNNaker
deployments.

As shown in Fig. 19, the difference between the frequency gen-
erated by Pref (which maps the FSR output) in sand and wood is,
approximately, 40%, while the results show that the CPGz oscilla-
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Fig. 15. Brian 2 simulation of the CPG for values of the FSR on one leg when walking on a sandy terrain. The first row shows the output spikes of the CPGyz, the middle row
shows the spikes fired by the population mapping the FSR sensor output and the third row shows the firing rate of each population of the CPG in Hz. Thus, the global output
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Fig. 16. CPG implemented on SpiNNaker when the leg is touching a sandy terrain. The first row shows the output spikes of the CPG,, the middle row shows the spikes fired
by the population mapping the FSR sensor output and the third row shows the firing rate of each population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be

the combination of both.

tion is 17% lower when the leg is in the sandy terrain than when it
is in wooden terrain. The frequency difference shows that it is pos-
sible to adapt the sCPG frequency to the external conditions given
by the FSR output.

A new experiment involving a transition between sandy and
wooden terrains was performed to demonstrate the variability of
the frequency of the spiking CPG. For this purpose, only the maxi-
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mum values obtained from the Pref population were taken, which
correspond to the values obtained when the leg was fully sup-
ported on the ground, either in sand or wood. The same experi-
ment was performed in Brian 2 (Fig. 20) and SpiNNNaker
(Fig. 21): the first 2500 ms correspond to the robot walking on
sand, while the last 2500 ms correspond to the robot walking on
wood.
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Fig. 17. Brian 2 simulation of the CPG for values of the FSR on one leg when walking on a wooden terrain. The first row shows the output spikes of the CPGs, the middle row
shows the spikes fired by the population mapping the FSR sensor output and the third row shows the firing rate of each population of the CPG in Hz. Thus, the global output
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Fig. 18. CPG implemented on SpiNNaker when the leg is touching a wooden terrain. The first row shows the output spikes of the CPG,s, the middle row shows the spikes fired
by the population mapping the FSR sensor output and the third row shows the firing rate of each population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be

the combination of both.

As can be seen in Fig. 20, the frequency of the CPG in Brian 2 for
the sandy terrain oscillates around 6 Hz, while for the wooden ter-
rain it increases up to 7 Hz.

On the other hand, in SpiNNNaker (Fig. 21), the frequency of the
CPG obtained when the robot was walking on a sandy terrain oscil-
lates around 12 Hz, increasing up to 13 Hz for the wooden terrain.
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4. Conclusions

In this paper, we have presented what, to the best of our knowl-
edge is, the first sCPG that incorporates a feedback in the loop to
modify the locomotion frequencies when applied to any legged
robot through an adaptation mechanism. The feedback was pro-
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vided by a FSR (but any sensor might be used) to simulate the force
exerted on each limb of a future robot. With the use of this sensor,
we injected different stimuli to the sCPG. Firstly, we performed
some tests to find the optimal (minimum) input value, where the
feedback effect could be easily observed. Then, some tests were
performed to observe the effect in the oscillation frequencies under
different stimuli. Finally, we carried out some experiments where
the values read from the sensor were alternating between maxi-
mum and minimum voltage peaks in order to study the robustness
of the sCPG against sudden changes in the oscillation frequency.
From these experiments, we conclude that our sCPG presents a
robust behavior in the adaptability of the oscillation frequencies.
These frequencies can be used further in the generation of locomo-
tion gaits for legged robots with the advantage that they can be
modified depending on the terrain conditions.

The implementation of the sCPG was firstly done by using the
Brian 2 simulator and then, considering the same parameters, it
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Fig. 19. Frequency generated by the Pref for two surfaces: wood and sand. The bars
shows the mean, maximum and minimum frequency. The mean frequency for the
wood surface is 157 Hz and for the sand terrain is 112.4 Hz.
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was migrated to SpiNNaker. The results in both cases are highly
correlated, as it is shown in Fig. 12; this fact demonstrates the
reproducibility of our architecture on any platform.

Compared to the biological locomotion mechanism, we consid-
ered that our approach is highly plausible in two senses. The first
one is that the proposed network model is based on spiking neu-
rons, which are considered the neuron models that most closely
mimic the behavior of biological neurons. The second aspect is that
the implementation performed in SpiNNaker allowed us to
improve it in terms of the power consumption, and the hardware
by itself attempts to be an artificial representation of the brain.

Different experiments with real values from the output of the
FSR sensors after attaching it to a leg have been performed. The
proposed sCPG was stimulated with values obtained from the
FSR when walking on two different terrains: sand and wood. The
results confirm that the sCPG is able to adapt its oscillation rate
depending on the feedback obtained from the surface that the
robot is stepping onto.

As shown in Fig. 22, this network can be applied to any config-
uration of joints per leg, where one joint represents the vertical
movement of the leg, and the other joint represents the horizontal
movement. although a third joint is necessary in certain robotic
models (e.g. hexapod models), it only acts as a support for the
robot, so it would only be necessary to energize the motor to keep
the joint in a fixed position.

As a future work, we propose to embed the SpiNNaker system
into different legged robots (e.g. biped, quadruped and hexapod)
to validate our approach on a real robotic platform by using the
architecture shown in Fig. 22. In this architecture, the output of
the Spiking Central Pattern Generator CPG,; would drive four pop-
ulations to execute the movement of each leg. Populations Forward
Internal Motor (FIMX) and Reverse Internal Motor (RIMX) would
control the clockwise and counterclockwise movement of the
internal joint of the leg, respectively, while the populations FEMX
and REMX would produce the clockwise and counterclockwise
movement of the external joint. Furthermore, our proposal could

100f » 1 ¢ : ¢ 1+ 1 ® rrprre.r:r T - F P -, T vifitirieir.¥. ®:E;
beig bt Peicteiibphbsls S N I R A R R I R R R S R A R R R (Il e
EHHRIHEH 11 sfggg!if%;sffiiéétgiiiégg e
e BRI THHIHBR U RN
S 40fetif i FIECRIPIE G t ‘.t:t‘.F‘.Eltirif.r.!g:il'\zf!iri(irlr
3 2ofbibiiEbpLEb i R bt A I I R R Y
N I H I H I I HAT phepbaibibidubigeclbeciciplnanisipes
0 1000 3000 4000 5000

T Pl U T L s T B AT
2 URIDE LY A

i o d
i TR AL T T T Tl SRR L1 ksl ofe (A8 490 UL TR FMAC ¥ 8 3 RIVATA ST 17 S L.
w.m;‘mm.‘s R RN TROYAT T A
CalU% T T K7, B PR R VRAL a2 R - o110k RATTCS & F AT W i O R I T AN T AP DRV S ML A ol P L AP 1 U D TR T W E AT I O T 7PN

[BAF 87 2ATIALIRL ST A7 T SI0 ALENAA S0 B LT R W A <

AR A T TR AT P S AR TR S AT R RS R TR L AR APTIRNLIZ:

T BTN B ol VRO, o N o Y TP P AN D kA TPURLAL TV, i I8 Nl 7H Lyt e 4P S WAL ECHR JURL L TN AN AL i B |

! “H%T LA PRGN, i PO TR M
3 AP &S S O TSR T AR VPO AT O
Py S A R e T S T SR e O

L B D AT A Sl LRl TR Y
AL TV LT AT ¢ NJWML\!\.WTIJ&W S T O A I L SO W TR L 1 L 0 LT Pl Wl o] O Ll

0 PEENS S TR BT T BV AL 11 S AL TR S0 LT A (o1 4 el WA AR T A T TR

2% FRE S i SRR, LV T AT SULY SR 1§ SN | PP IS M A7 < UANL LI -

0 1000 2000 3000 4000 5000
= Pop_A
— 7.0 ~— Pop_B |
N
T6s
5®
< 6.0
0 1000 2000 3000 4000 5000
Time(ms)

Fig. 20. Performance of the CPG simulated with Brian 2 along a move from a sandy terrain to a wooden one. The first 2500 ms corresponds to the robot walking on a sandy
terrain, where the average frequency is 6 Hz, while in the last 2500 ms the frequency increases up to 7 Hz in a wooden terrain. The third row shows the firing rate of each
population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be the combination of both.
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Fig. 21. Performance of the CPG implemented on SpiNNaker along a move from a sandy terrain to a wooden one. The first 2500 ms corresponds to the robot walking on a
sandy terrain, where the average frequency is 12 Hz, while in the last 2500 ms the frequency increases up to 13 Hz in a wooden terrain. and the third row shows the firing rate
of each population of the CPG in Hz. Thus, the global output rate of the CPG will be the combination of both.

Input
stimulus

Fig. 22. Diagram of the proposed implementation architecture to drive a robotic
platform with N legs. The red connections denote inhibitory connections and the
green ones excitatory ones. The structure of populations that has to be replicated
for each leg is composed of: FIMX, the RIMX, the FEMX and the REMX.

directly process spatio-temporal patterns with the same sCPG by
incorporating a neuromorphic sensor.
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Abstract. In recent years, it has been observed how the locomotion
systems of vertebrate animals serve as inspiration to enhance the per-
formance of robotic systems. These animal systems are characterized by
their ability to adapt to environmental changes detected by their bio-
logical sensors. With this model in mind, our objective is to replicate
this adaptability in robotics through the use of a Central Pattern Gen-
erator (CPG). We present an advanced robotic system based on Spiking
Neural Networks (SNNs), implemented in both Spinnaker and Field Pro-
grammable Gate Arrays (FPGAs). This system is capable of modifying
its locomotion pattern based on information provided by Force Sensitive
Resistors (FSRs). Our experiments demonstrate that this platform can
adapt in real-time to the terrain in which it operates.

Keywords: Spiking Neural Network, Neuromorphic Hardware, SpiN-
Naker, Central Pattern Generator

1 Introduction

The synthesis of rhythmic locomotion in robotics, inspired by biological CPGs
embedded in the spinal cord, has paved the way for an interdisciplinary conver-
gence of neuromorphic engineering and robotics [1].

The intrinsic ability of the CPG to generate rhythmic output in the absence of
external sensory stimuli is replicated in robotic frameworks to foster locomotion
through various implementations, such as coupled oscillators, Artificial Neural
Networks (ANNs), or SNNs [2]. The latter are more biologically plausible, rec-
ognized for their temporal encoding of information, and closely mimic biological
neural structures, offering an advantage of resilience against noise over ANNs
[3]. The transition from merely borrowing the biological concept of CPGs to
adopting the neuromorphic approach underscores the evolution of neuromorphic
robotics. This fusion not only encompasses the expertise of both communities,
neuromorphic engineers and robotics experts, but also indicates a new era of
low-energy, resource-efficient robotic systems [4, 5].
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The spirit of neuromorphic robotics transcends traditional paradigms of ro-
botic locomotion by incorporating the biological essence of locomotion through
spiking neurons and synaptic connections, thereby simplifying the algorithmic
framework. The inspiration robotics takes from biology, facilitated by neuromor-
phic engineering, lies at the heart of advancing locomotion strategies in robotics,
paving the way for a new spectrum of applications that span both the analog
and digital domains.

As previously discussed, there is a growing community of researchers looking
to implement SNNs for a multitude of applications that mimic biology. Given
the various ways to implement a neuro-inspired CPG [6], we will provide a brief
review of the research presented to date that, in one way or another, is related
to our work.

First, there have been several research efforts that have used coupled oscilla-
tors to implement a CPG. In [7], the design of a CPG using coupled Vanadium
Dioxide nano-oscillators is addressed. This system mimics biological locomotion
by generating rhythmic patterns that enhance energy efficiency and adaptability
for applications in micro-robots and exoskeletons for spinal cord injury patients.
In another recent work, a CPG based on sixteen coupled Hopf oscillators is uti-
lized, optimized through a reinforcement learning algorithm, enabling a robotic
platform to perform natural movements in swimming patterns [8]. In [9], the
design and analysis of a bio-inspired CPG is described, which uses a network of
mutually coupled nonlinear oscillators to generate a rhythmic walking pattern
for bipedal robots.

Finally, in [10], a CPG model consisting of a set of mutually coupled Van Der
Pol oscillators is discussed, intended to generate rhythmic movement patterns
for robots with multiple joints. Although the functionality of oscillators is well
established, they present certain disadvantages when compared to SNNs, such
as stability and controllability, the effects of external noise on the network, or
non-linear and non-ideal effects. Although it is possible to reduce the impact of
these drawbacks in the network, it leads to an increase in system complexity,
and could also reduce efficiency in terms of size and computational resources.

In other studies, different configurations of CPGs with coupled oscillators
have been presented, such as in [11], to generate movement patterns in quadruped
robots; however, these patterns could not be dynamically altered. Works such
as [12] and [5] have employed arrays of CPGs to create different movement
sequences in hexapod robots, but they lacked the capability for autonomous
modification, as also reported in [11].

Some previous studies have implemented a Spiking Central Pattern Genera-
tor (sCPG) similar to the one proposed in our work but integrated an open-loop
control network that bypassed the use of sensory inputs for real-time adjust-
ments. For instance, [5,12] detail three sCPG designs using the neuromorphic
platform SpiNNaker [13] and an FPGA to manage the signals from the neu-
romorphic chip. The authors in [14] suggest another sCPG architecture that
adjusts amplitude, phase, and frequency without the need for sensory informa-
tion. These previous studies indicate that SCPGs offer significant energy savings
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compared to traditional actuation and control methods. Furthermore, they high-
light the interest in integrating external sensory feedback to modify the behavior
of the neural network and, consequently, of the robotic platform.

Finally, [15] introduce the use of a Neuromorphic Auditory Sensor (NAS) as
input to the sCPG in SpiNNaker to select movement patterns based on audio
signals processed by an FPGA and interpreted by the SNN. In [16], a closed-loop
system is presented that includes a Time Difference Encoder (TDE) integrated
with SpiNNaker and an FPGA for processing intermediate signals. This system
processes inputs from a NAS and a Sound Source Localization (SSL) to adjust
the behavior of a robotic arm. Our work follows a similar path by using FSRs
to regulate the movement pattern of the robotic platform.

The primary goal of this research is to develop and apply a SNN that con-
sists of a sCPG which adjusts its operation based on external variables in the
environment of a hexapod robot. The FSR modulate the activity of the sCPG
according to the stiffness of the terrain, resulting in a variation in the speed of
the hexapod, either increasing or decreasing it. Moreover, the SNN proposed in
this study is capable of adapting to input stimuli and modifying the behavior
of the neural network solely with the external sensory information provided.
Although FSR are used, the adaptation process presented in this work can be
applied with any type of sensor to integrate the external stimulus.

2 Materials

This section describes both the software and hardware used to perform the
experiments proposed in this work.

2.1 Spiking neural network architecture (SpiNNaker)

The SpiNNaker project [17], an acronym for ”Spiking Neural Network Archi-
tecture,” is a research initiative and hardware framework devised for the emu-
lation of large-scale biological neural networks. Originating from the University
of Manchester in the United Kingdom and embedded within the Human Brain
Project (HBP), it is predominantly engaged in the domains of computational
neuroscience and biologically-inspired artificial intelligence.

SpiNNaker’s conception leverages a specialized hardware configuration to
mimic the operational dynamics of neural networks within the human brain.
By opting for a multitude of efficient, cost-effective processors arranged in a
particular configuration, it forgoes traditional CPU-based models [18]. These
processors are designed to execute neuronal-level computations and are inter-
connected through a network characterized by low latency and high throughput,
facilitating an asynchronous communication infrastructure adept at transmitting
succinct packets indicative of individual neuronal spikes.

The Advanced Processor Technologies group at the School of Computer Sci-
ence, University of Manchester, has recently assembled a million-core machine,
which is accessible via the HBP Portal. In this work, a local SpiNN-3 machine
was used for the instantiation of the robotic platform.
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2.2 Robotic platform

A hexapod, designed and manufactured using 3D printing, has been developed
to integrate all the necessary electronics on its surface. This device features six
legs, each equipped with three Dynamixels AX-12A motors [19]. These motors
communicate with the FPGA through an 8-bit half-duplex serial communica-
tion, with 1 Stop bit and no parity. For data transmission, the Dynamixels 1.0
communication protocol is used [20]. The 3D model of the robotic platform is
presented in Figure 1.

(a) (b)

Fig.1: A) 3D model of the complete robotic platform. B) 3D model of a single
leg.

2.3 FPGA

For the interface between sensors and the neuromorphic platform, a Nexys 4
DDR development board featuring an FPGA Xilinx Artix-7 XC7A100T was
used [21]. This board offers a programmable logic composed of 100,000 cells
and includes 240 Digital Signal Processors (DSPs) slices, providing sufficient
computational capability for the proposed task.

2.4 Force Sensitive Resistors (FSR)

To modify the walking speed of the robotic platform, analog FSRs have been
used. These sensors will generate a voltage output based on the pressure ex-
erted on them. Since the weight of the robotic platform remains stable and is
distributed equally across each leg, the only variable that will modify the value
provided by these sensors will be the terrain on which they are placed.
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3 Methodology

3.1 Digital system

As mentioned in Section 2.3, a digital system is required to process the value
obtained from the FSRs and translate this digital information into spikes. These
spikes modify their transmission frequency through Pulse Frequency Modulation
(PFM) and are subsequently sent through SpiNNLinks [22] to SpiNNaker. Once
processed by the neural network, it will send the spikes produced by the sCPG
back to the FPGA, with a frequency directly related to the pressure exerted by
the surface on the robotic platform. Finally, the FPGA will modify the movement
speed of the robotic platform based on the oscillation frequency of the sCPG.

To carry out this task, the previously mentioned FPGA will be utilized,
which will implement an Hardware Description Language (HDL) code. This
allows defining any digital circuit model by describing the connections of its
components. Figure 2 shows a general and simplified diagram of the top module
implemented in the FPGA. The process to be conducted is as follows:

Initially, the "A/D Converter’ module converts the analog signal (0-5 V)
into an 8-bit packet (0-255) with the instantaneous value emitted by the FSR.
Subsequently, the PFM Generator’ module generates a variable clock signal
(FSR Clock) that oscillates between 10 Hz (for a value of 0 V) and 171 Hz
(for 5 V). Finally, the 'Address Fvent Representation (AER) in’ module will
generate continuous spikes at variable frequencies, depending on the frequency
of the FSR Clock’ signal, and these will be transmitted via SpiNNLinks [22] to
SpiNNaker.

Once the incoming spikes have been processed by the neural network (see
Section 3.3), the inverse process is carried out. The ’AER out’ module receives
the spikes from the sCPG and processes them. This module then sends the
"Req_data’ signal to the 'PFM Receiver’ module, which links the 'req” and ’ack’
signals of the SpiNNaker-FPGA communication. ’Reg_data’ will only activate
its rising edge when a ’'req’ signal has been received and an ’ack’ signal has
been sent, ensuring that a spike has been correctly received. Thanks to this
behavior, it is possible to externally monitor the frequency of the sCPG outside
of SpiNNaker.

To complete the process, the ’*Locomotion Control Module’ and ’ Half-Duplex
Arbiter’ modules are responsible for generating the entire communication pro-
tocol between the actuators and the FPGA. They increase or decrease the speed
of the actuators following the entire process that has just been explained.

3.2 SpiNNaker platform

In SpiNNaker, a total of 450 neurons are implemented, distributed as shown in
table 1. The number of neurons per population and their parameters have been
set prioritizing the reduction of the total number of neurons in the network:
using fewer neurons per population causes erratic network performance, such as
loss of rhythmicity or network outputs that do not correspond to the expected
result.
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Fig. 2: Robotic platform FPGA top module overview.

Population | A | B |Exc|Inh|Ref
N? of neurons|100{100(100{100| 50

Table 1: Number of neurons per population in the complete network.

3.3 Neural Network

The CPG is the main component of the neural network, composed of two pop-
ulations of neurons, named A and B, each with 100 neurons. These form the
CPG 4p, as illustrated in Figure 3. The number of neurons per population and
their parameters have been optimized to reduce the total number in the net-
work. Using fewer neurons per population may result in malfunctioning of the
network, such as loss of rhythm or unexpected results.

Within these populations, there is self-excitation and self-inhibition with
probabilities of 25% and 75%, and synaptic weights of 5 nA and 1.5 nA, re-
spectively. This probabilistic configuration is due to the fact that populations
receive more excitatory synapses from the FPGA-SpiNNaker input populations
than internal inhibitory connections. The excitatory synaptic weights are sig-
nificantly higher than the inhibitory ones, maintaining a balance between the
probability of connection and its strength.



A feedback sensor based on SNNs for real-time robot adaption 7

The probability of inhibition between one population and another is also 75%,
with a weight of 0.25 nA. This setup ensures that when one population is active,
the other is inhibited, generating oscillation in the network. These populations
are designed to function as tonic neurons, receiving a low but constant external
current to maintain regular activity. Therefore, in these two populations, the
neuronal model would be as follows:

dv o Vr -V + R(Iemc - Iinh + [st)
- = (1)
dt Tm
In this context, I,; represents the current injected into the neurons in popula-
tions A and B. This value has been set at 0.1 nA, which is sufficient to maintain
the desired minimum oscillation in these populations. The specific neuronal pa-
rameters dictating the behavior of these populations are detailed in Table 2:

Parameter| ¢, | 7 Tr |Ureset |Urest| Uth |Tsyne |Tsyn; Tyias
Value |0.25/12.5/0.001|-70.0 [-65.0|-50.0| 7.0 |17.1| 0.1
Unit nF |ms| ms | mV |mV | mV | ms | ms |mA

Table 2: Neuron parameters for the proposed CPG in the SpiNNaker hardware
platform.

By connecting the C PG 4p with the adaptation network through excitatory
and inhibitory synaptic connections, it is possible to modify the activity of the
CPG based on the input received from the FSRs. The complete network is shown
in Figure 3, and its operation can be summarized in two possible cases:

— In the first case, if the activity of POPgrpr is greater than that of the CPG,
POPg,. will receive strong excitation from POPgrpr and weak inhibition
from POP,. This will increase the activity of PO Pgy., which in turn will
increase the activity of the CPG. Additionally, POPg,. will significantly
inhibit PO Pr,j. By doing this, it prevents PO Py, from inhibiting the CPG.
This mechanism ensures that when the activity of PO Pggp is high, the CPG
receives signals that enhance its activity, increasing the overall response of
the network.

— In the second scenario, when the activity of POPgrgp is lower than that of
the CPG, an inverse process to the first case occurs. Here, PO Py, will be
strongly excited by the CPG and will receive weak inhibition from POPgrgpp.
This will result in an increase in the activity of PO Py, leading to a decrease
in the activity of the CPG. Moreover, in this situation, PO Py, will exert
strong inhibition on PO Pg,., preventing the latter from exciting the CPG.
This control mechanism ensures that when the activity of POPgrpp is low,
the network responds by decreasing the activity of the CPG, demonstrating
a dynamic adaptation of the network to changes in the activity levels of its
components.
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To optimize the weights of this neural network, a weight search algorithm
based on the grid search technique was used. This methodology was chosen to
ensure that the CPG maintains stable oscillations across the entire range of
inputs from the FSRs. The input from these sensors varies between 10 Hz and
171 Hz, corresponding to the minimum and maximum pressure values detected,
respectively.

Fig. 3: FSR adaptive network topology.

The connection of C PG 4p with the adaptation network through excitatory
and inhibitory synapses allows modifying the activity of CPG4p based on the
signals received from the FSRs. The complete structure of this network is rep-
resented in Figure 3.

4 Results

Initially, Figure 4 illustrates how the neural network responds to the spikes
associated with the FSR. This figure highlights the variations in the network’s
response during activities such as running, trotting, and walking.

Another test conducted is presented in Figure 5, which shows the response
of the network under increasing pressure applied to the FSR. The goal is to
demonstrate minimal instability when transitioning between different walking
patterns.

Figure 5 shows that a variation in the pressure of the FSR results in an
immediate change in the oscillation frequency of the sCPG. Although delays
may occur in the hardware logic, since the robotic platform does not directly
use the output of the sCPG, but rather quantifies the number of spikes received
from the neural network over a defined period of time (which can be adjusted for
greater precision), a smooth transition is achieved between the three movement
patterns without the need for the hexapod robot to pause its movement. The
delay introduced in any of the patterns is approximately 2 ms.
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Fig. 4: Response of the CPG to incoming stimuli for generating different move-
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Fig. 5: Output of the sCPG and its frequency values (upper and middle graphs,
respectively) obtained when subjecting the neural network to an increasing input
from the FSR (lower graph).

5 Discussion and conclusions

In this study, a sCPG implemented in neuromorphic hardware has been intro-
duced, capable of autonomously adjusting its locomotion pattern based on the
terrain it encounters. As mentioned in the introduction, this system has been
specifically designed to generate locomotion in a hexapod robot. In particular,
on the robotic platform, post-processing is performed using PFM of the spikes
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generated by the sSCPG. This eliminates the need to introduce artificial delays
in neuronal synapses or modify the time scaling factor to adjust the network’s
output to appropriate levels for actuator control.

In contrast, previous works, such as the one presented in [5], required a
significant increase in the time_scale_factor parameter of up to 100 in order to
use the output of the neural network as an activation signal for the actuators.
Furthermore, in studies such as [23], a convergence time of up to 5 seconds was
observed, or delays in the propagation of movement of up to 50 ms, as mentioned
in [24].

In future work, it is suggested to reduce the number of neurons in each pop-
ulation, which would result in a significant decrease in resource consumption,
both in terms of energy and computation. Additionally, it would be very inter-
esting to explore the implementation of other neuromorphic systems, such as the
use of Dynamic Vision Sensor (DVS) or NAS, to adjust other parameters such
as the orientation of the platform. This would enhance the adaptability of the
robotic platform by incorporating pattern or sound recognition capabilities.
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For some years now, the locomotion mechanisms used by vertebrate animals have
been a major inspiration for the improvement of robotic systems. These mech-
anisms range from adapting their movements to move through the environment to
the ability to chase prey, all thanks to senses such as sight, hearing, and touch.
Neuromorphic engineering is inspired by brain problem-solving techniques with
the goal of implementing models that take advantage of the characteristics of
biological neural systems. While this is a well-defined and explored area in this
field, there is no previous work that fuses analog and neuromorphic sensors to
control and modify robotic behavior in real time. Herein, a system is presented
based on spiking neural networks implemented on the SpiNNaker hardware
platform that receives information from both analog (force-sensing resistor) and
digital (neuromorphic retina) sensors and is able to adapt the speed and orientation
of a hexapod robot depending on the stability of the terrain where it is located and
the position of the target. These sensors are used to modify the behavior of dif-
ferent spiking central pattern generators, which in turn will adapt the speed and
orientation of the robotic platform, all in real time. In particular, experiments show
that the network is capable of correctly adapting to the stimuli received from the

generating rhythmic patterns of neural
activity even without requiring external
sensory inputs.!®”! They are located in the
spinal cord of vertebrates or in the nervous
system of invertebrates and are responsible
for controlling and coordinating repetitive
movements and sequences of activity,
such as walking in mammals,® the rhythm
of swimming in fish,” the control of the
heartbeat,'” or the basic rhythm of breath-
ing."! Usually, these neural structures are
made of, at least, two neuronal populations
that alternate their cycles of activity,
producing oscillations in the output without
the need to receive oscillating signals as
stimulus.

The research field called neuromorphic
engineering aims to implement these
neural structures in electronic devices,
emulating the way living beings have
solved complex problems using biological

sensors, modifying the speed and heading of the robotic platform.

1. Introduction

It has long been known that biological locomotion is produced
by a neural structure called central pattern generator (CPG).l'=!
This structure is made of neural circuits that are specialized in
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circuits."” Neuromorphic robotics com-
bines both the neuromorphic engineering
community and roboticists, leading to
potential applications that bring together expertise from both
fields.['*14

The robotics field borrows concepts from biological CPGs to
create locomotion in robotic platforms. To implement these neu-
ral structures, there are several options available, including using
coupled oscillators, artificial neural networks (ANNs), or spiking
neural networks (SNNs). Among these options, SNNs stand out
as the closest to biology in terms of performance and behavior.
This is primarily due to its temporal information encoding,
which enhances its resilience against noise when compared to
ANNs.™! Furthermore, SNNs stand out in terms of biological
synaptic plasticity and energy efficiency,® as they only consume
energy when neurons emit spikes (action potentials), closely
resembling the functioning of the brain. Consequently, when
applied in robotics, the use of SNNs results in reduced resource
requirements, lower energy consumption, and simplified
algorithms, in contrast to traditional approaches that rely on
ANNSs or coupled oscillators.

The use of SNNs for locomotion generation gave rise to spik-
ing central pattern generator (sSCPG). Using spiking neurons, a
rhythmic output pattern can be generated, which can be used to
generate motion on robotic platforms. In addition, one of the
advantages of SNNs is that they can generate very stable patterns

© 2024 The Authors. Advanced Intelligent Systems published by Wiley-VCH GmbH
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without the need to incorporate any sensory or brain information
to regulate their operation or oscillation frequency.!**!”*#!

Previous works that explore the implementation of CPGs as
signal generators for robotic actuator control are: ref. [19] where
two different topologies of CPGs with coupled oscillators are pre-
sented to provide different motion patterns to a quadruped robot;
however, these patterns are not interchangeable on the fly; others
like ref. [20] or ref. [14] use a set of CPGs to produce various
motion patterns in hexapod robots; however, the pattern cannot
be modified autonomously. The same occurs in ref. [19].

There are some previous works that use a SCPG similar to the
one proposed in this article but they include an open-loop net-
work that does not conceive the use of sensory inputs for real-
time modification of the system. For example, in refs. [14,20,21],
three sCPGs designs capable of implementing different gait pat-
terns on robotic platforms are presented, using the SpiNNaker
neuromorphic platform®? together with a field programmable
gate array (FPGA) to process the signals received from the neuro-
morphic chip. In ref. [21], in addition, a dynamic vision sensor
(DVS) is used that influences the selection of the hexapod’s walk-
ing rhythm, but a constant connection to a computer is required.
In ref. [23], the authors propose another sCPG architecture with
the ability to modify its amplitude, phase, and frequency without
requiring any sensory information. Other neuromorphic plat-
forms such as Loihi®* have also been used to generate locomo-
tion in a robotic lamprey that can select up to two different gait
patterns but does not use a control loop over the generated?’!
motion. These previous works demonstrate that the use of
sCPGs provides significant energy savings compared to conven-
tional actuation and control methods. Furthermore, these works
highlight the fact that it would be interesting to incorporate exter-
nal sensory feedback to modify the behavior of the neural
network and, therefore, the behavior of the robotic platform.

There are some previous works that include sensory
feedback.?°2%) In such cases, conventional oscillators have been
used to model the behavior of the CPG, or Hopf oscillators, as in
ref. [29] where it is used to generate the rhythmic pattern in the
CPG. In another recent work,>% they used different inertial mea-
surement unit sensors and distance sensors for a robotic fish to
modify in real time a series of coupled oscillators, autonomously
selecting the most optimal swimming routine depending on the
surroundings.

In ref. [31], 12 spiking neurons modulated by sensory feed-
back are used to shape the sCPG and the modification of the
motion pattern of the robotic structure is achieved by adding
or subtracting the neural structures, whereas in our work, it is
done by an adaptive mechanism of the SNN. Furthermore,
the authors used the Izhikevich neural model,?? which involves
a more complex computational model than the one proposed in
this article: the leaky integrate-and-fire (LIF) model. Conversely,
in ref. [33], a neuromorphic auditory sensor (NAS) is used as an
input sensor to decide the pattern to be followed by the sCPG in
SpiNNaker, depending on the audio processed by a FPGA and
recognized by the SNN. In ref. [34], a closed-loop system is
presented that incorporates a time difference encoder in
SpiNNaker together with a FPGA to process the intermediate
signals, which analyzes the information received from a NAS
and a sound source localization system to modify the behavior
of a robotic arm. In our work, we use a similar approach: a fusion
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of the force-sensitive resistors (FSRs) and the DVS is used to
modify the behavior of the neural network implemented in
SpiNNaker in real time.

A recent work proposes the combination of firing and nonfir-
ing neurons to simulate a neural network that regulates ampli-
tude, phase, and frequency (each independently) in a closed-loop
system.’™ On the one hand, the nonfiring neurons used in
Strohmer’s study are LIF neurons, with a threshold high enough
to avoid neuronal firing when the analog input varies. On the
other hand, the firing neurons employ the adaptative exponential
integrate-and-fire (AdEx) model, a considerably more complex
neuronal model than that used in the work presented in this arti-
cle, with a complex implementation in neuromorphic hardware.
The primary focus of the study is the search for an optimal com-
bination of spiking and nonspiking neurons to create a sensori-
motor neuron network capable of adjusting the network’s output
(spiking) based on analog parameters at the network’s input
(nonspiking). However, locomotion is not the primary objective
of this article, although it is briefly mentioned. As mentioned
earlier, the authors propose compatibility of their network with
neuromorphic hardware, although this compatibility is limited
only to the nonspiking neurons and a cloud-based simulation
service called CloudBrain.

The proposal made in this article differs in several aspects:
compared to ref. [35], a different spiking neuron model is used
and all neurons are firing neurons. The second aspect that sets us
apart is the use of information obtained from an FSR and a DVS
that allows us to modify the behavior of the neural network con-
trolling the hexapod robot. This enables us to adjust its speed and
direction based on terrain characteristics and activity detected
within the field of view of the DVS. The third and most important
aspect to emphasize is the validation of our model on neuromor-
phic hardware, specifically on the SpiNNaker platform, where we
utilize high-level software tools that enhance the reproducibility
of the network for the scientific community.

The main goal of this work is to design and implement a SNN
composed of a SCPG and a Winner Take All (WTA) network that
change their behavior depending on external variables in the
environment of a hexapod robot. On the one hand, the FSR sen-
sors will increase or decrease the activity of the sSCPG depending
on the stiffness of the terrain, resulting in a higher or lower speed
of the hexapod. On the other hand, the DVS sensor will detect the
predominant direction of motion, generating spikes associated
with this direction and sending them to the WTA network.
The WTA network will then select the winner and transmit
the spikes to the FPGA to modify the behavior of the robotic plat-
form, implementing a prey—predator model. Furthermore, the
SNN network presented in this work is able to adapt to these
input stimuli and modify the behavior of the neural network only
with the external sensory information provided. Although FSR
and DVS sensors are used, the adaptation step presented in this
work can be used with any type of sensor to introduce the exter-
nal stimulus.

The main contributions of this work are: 1) To the authors’
knowledge, this work is the first to combine neuromorphic
and analog sensors as input to the SpiNNaker platform for
closed-loop control of a hexapod using sCPGs; 2) The experi-
ments have not only been simulated but also implemented in
hardware, in this case using an FPGA and a spinn-3 platform;

© 2024 The Authors. Advanced Intelligent Systems published by Wiley-VCH GmbH
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and 3) The implemented workflow is fully functional in real time
and with closed-loop online terrain adaptation and pattern
change.

The rest of the article is structured as follows: Section 2 is
divided into two subsections: first, the materials (Section 2.1)
used in this work are introduced, including the neuromorphic
platform and the hardware used. The implemented methods
are described in Section 2.2, along with the SNN models. The
results obtained are presented in Section 3 and discussed in
Section 4 and, finally, the conclusions of this work are briefly
discussed in Section 5.

2. Experimental Section

2.1. Materials

This section describes both the software and hardware used to
perform the experiments proposed in this work.

2.1.1. Spiking Neural Network Architecture (SpiNNaker)

SpiNNaker?3¢37)  stands for “Spiking Neural Network
Architecture” and is a research project and hardware platform
designed to simulate large-scale biological neural networks. It
was developed at the University of Manchester in the UK as part
of the Human Brain Project (HBP)® and is primarily used
in the fields of computational neuroscience and biologically
inspired artificial intelligence.

The idea behind SpiNNaker is to use specialized hardware
design to simulate how neural networks work in the human
brain. SpiNNaker models the communication between neurons
in a neural network using a large number of low-cost and
effective processors coupled in a certain way instead of relying
on conventional central processing units.*”) These processors
can perform computations at the neuronal level and connect
to each other in a low-latency, high-speed network. This config-
uration enables an asynchronous communication infrastructure
for transmitting short packets, representing individual
neuron firings,*”! identified using address event representation
(AER).1*!

Various SpiNNaker machines were manufactured and made
commercially available, including SpiNN-3 and SpiNN-5, which
house 4 and 48 SpiNNaker chips, respectively. Additionally, they
incorporate spiNNlinks,*? which facilitates real-time input/out-
put interfacing with neuromorphic sensors and other neuromor-
phic platforms such as FPGAs.**™ To design and implement
SNNs on these machines, researchers can employ a PyNN-based
software package!*®! named sPyNNaker.!*’!

Notably, the Advanced Processor Technologies group from the
School of Computer Science at the University of Manchester
recently constructed a million-core machine, accessible through
the HBP portal. In this study, a local SpiNN-3 machine was
utilized to implement the robotic platform.

2.1.2. FPGA

An FPGA Nexys 4 DDRI® development board was used for
communication between the sensors and the neuromorphic
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platform. This board is equipped with an FPGA Xilinx Artix-7
XC7A100T-1CSG324C, which offers a programmable logic
capacity of 100000 cells and digital signal processors slices,
providing sufficient processing power for this work.

2.1.3. DVS

The AER DVS128 retina chip (silicon retina)i*”! is an array of
autonomous photoreceptors (pixels) that respond to logarithmic
changes in brightness intensity in real time by placing the
address of that specific pixel on an asynchronous bus. Only pixels
that are stimulated by a change in illumination generate spikes,
saving storage and bandwidth over conventional vision sensors.
The pixel addresses use of the AER protocol and contain the X
and Y coordinates of the photoreceptor that detected the change
in brightness.

In this work, a retina DVS senso was used, containing a
128 x 128 pixels matrix, whose generated output is used as input
to a WTA network to decide whether the robotic platform should
continue forward or whether it should turn left or right, to target
the direction that generates the highest spiking activity. The
addresses associated with each pixel are composed of 7 bits asso-
ciated with the Y coordinate, 7 bits associated with the X coordi-
nate, and a polarity bit representing the change in contrast, where
a logic 1 means an increase in brightness and a logic 0 means a
decrease. This sensor is connected to a pAER interface that
allows real-time visualization of the retinal output, while simul-
taneously sending the events to the FPGA platform through the
CAVIAR connector.’?

£150.51]

2.1.4. FSRs

To modify the running speed of the robotic platform, different
analog sensors have been used. These sensors will generate a
voltage output depending on the pressure that is exerted on
them. Since the weight of the robotic platform is stable and
equally distributed on each leg, the only variable that will modify
the value provided by these sensors will be the terrain on which
they are located: If the robot is on firm, flat ground (such as con-
crete), the forces will be distributed evenly over the surface of the
sensors, generating a higher pressure and therefore a higher
voltage. If, in contrast, the platform is on more uneven ground
(such as sand), the forces generated by the weight of the robot
will not be evenly distributed over the entire surface of the sen-
sors, thus generating less pressure on them and therefore a lower
voltage.

2.1.5. Dynamixels AX-12A Actuators

Eighteen Dynamixel AX-12A motors will be used to move the
robotic platform.*! These actuators have the ability to control
their speed, temperature, position, voltage, and load supported.
Each of these motors incorporates an ARM Cortex-M3 microcon-
troller that manages the internal logic of the motor, allows them
to be easily controlled, and enables bidirectional communication
via the Dynamixel network protocol. In addition, multiple motors
can be daisy-chained on a single communication bus, allowing
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multiple motors to be controlled with a single cable and a single
interface.

2.1.6. Robotic Platform

A hexapod has been designed and manufactured using 3D
printing, which allows all the necessary electronics to be housed
on its surface. The robotic platform performs the movement
thanks to the 18 Dynamixels motors that it incorporates, which
are controlled by the FPGA.

2.1.7. Minimum Required Configuration

Figure 1 illustrates the minimum configuration required to accu-
rately replicate the tests conducted in this study. This setup
includes a SpiNN-3 board, a DVS, an FSR, an FPGA unit, and
two Dynamixel AX-12A motors. One of the Dynamixel motors is
used to regulate speed in response to signals from the FSR, while
the other adjusts orientation based on the information provided
by the DVS.

2.2. Methodology

2.2.1. Neuron Models

The neural model used to implement the neurons of the network
is the LIF model. This model is defined according to Equation (1)
and (2)

dv _ —(V- V) +RI{)
dt T

if V(t) = Vy, then 6i5{1;1>0V(t +6)=V, (2)

1

where V is the membrane potential of the neuron, R represents
the resistance presented by this membrane, 7,, the time constant
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INPUT
STIMULUS

Figure 2. CPGag network topology.

of the neuron, V; the resting potential, Vy, the threshold required
to trigger the firing of the neuron, and I(t) is the stimulus (in the
form of current) entering the neuron.

CPG Populations: The CPG is the main neural structure of the
network and is composed of the populations A and B of 100 neu-
rons each, which form the CPG,g, represented in Figure 2. The
number of neurons per population and their parameters have
been set prioritizing the reduction of the total number of neu-
rons in the network: using fewer neurons per population causes
erratic network performance, such as loss of rhythmicity or net-
work outputs that do not correspond to the expected result. These
populations, on the one hand, are self-excited and self-inhibited
with a probability of 25% and 75% and weights of 5 and 1.5 nA,
respectively. These probabilistic parameters have been estab-
lished since the number of excitatory synapses received by the
adapting network populations from the FPGA-SpiNNaker input
populations are more numerous than the inhibitory connections
produced internally in the adapting network itself. Furthermore,
the excitatory synaptic weight values are considerably higher than
those of the inhibitory synaptic weights, maintaining a balance
between the probability of connection and the strength with

Figure 1. Minimum required configuration to replicate the experiment.
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which the connection is established. The probability of inhibition
between one population and the other is also 75%, with a weight
of 0.25nA. Due to this configuration, when one of the popula-
tions has activity, the other will be inhibited accordingly, causing
the oscillation in the network. It is important to note that these
populations are designed to work as tonic neurons, so they are
injected with a very low but constant external current to ensure
that they are constantly generating activity. Therefore, in these
two populations the neuronal model would be as follows

dl_ Vr_ V+R(Iexc_
dt T

Iinh + Ist)

G)

where I is the current injected into neurons in populations A
and B. This value is set to 0.1 nA, which is sufficient to maintain
the desired minimum oscillation. The neuronal parameters
governing the behavior of these populations are presented in
Table 1.

Adaptive Populations: In this part of the network, we can
distinguish three populations: POPggr is composed of 50 neu-
rons that directly receive the input stimuli linked to the FSR,
and its neuronal parameters are those presented in Table 1.
POPg and POPy are populations of 100 neurons each, and their
weights are configured in such a way that, depending on the
activity of POPggr, the activity of these neurons increases or
decreases. In turn, these populations have inhibitory connections
between them, achieving an oscillatory phenomenon between
these two populations similar to that of CPGag. These popula-
tions are based on the neuronal model LIF, but their neuronal
parameters are adapted in such a way that the input-output ratio
of these populations is 1:1, thus ensuring that their behavior is
closely related to the input provided by the FSR. Their parame-
ters are shown in Table 2, and their connection scheme is illus-
trated in Figure 3.

By connecting CPGyp to the adaptive network via excitatory
and inhibitory synaptic connections, it is possible to modify
its activity depending on the input received from the FSR sen-
sors. The complete network is shown in Figure 4 and its opera-
tion can be summarized in two possible cases: 1) If the activity of
POPggr is greater than the activity of CPG, POPg, will be
strongly excited by POPggr and weakly inhibited by POP,, which
will increase its activity, in turn causing an increase in the activity
of CPG. Furthermore, POPg,. will strongly inhibit POPyyy,

Table 1. Neuron parameters for the proposed CPG in SpiNNaker
hardware platform.

Parameter Value
Cm 0.25nF
Tm 12.5ms
T, 0.001 ms
Ureset -70.0mV
Urest -65.0mV
Uth -50.0mV
Tsyn, 7.0ms
Toyn, 17.1ms
Ibias 0.1 mA
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Table 2. Proposed neural parameters for the adaptive populations on the
SpiNNaker hardware platform.

Parameter Value
Cm 0.1 nF
Tm 0.1ms
T, 0.0ms
Ureset -65.0mV
Urest -65.0mV
Uth —-64.91 mV
Tsyn, 0.1 ms
Tsyn, 0.1 ms
Ibias 0.0mA

INPUT
STIMULUS

Figure 4. FSR adaptive network topology.

preventing the latter from inhibiting CPG; and 2) If the activity
of POPggr is lower than the activity of CPG, POPy,, will be
strongly excited by CPG and weakly inhibited by POPggr, which
will increase its activity, which in turn will cause a decrease in the
activity of CPG. In addition, POPy,), will strongly inhibit POPg,,
preventing the latter from exciting CPG.

The weights of this entire network have been tuned using a
grid search-based weight search algorithm, and are configured
to ensure stable oscillations of the CPG over the entire input
range of the FSRs. This input will oscillate between 10 and

© 2024 The Authors. Advanced Intelligent Systems published by Wiley-VCH GmbH
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171 Hz (for minimum and maximum pressure values, respec-
tively). Thanks to this configuration, the CPG will provide stable
oscillations but with variable activity, which will be used to select
the gait pattern to be adopted by the robotic platform.

Table 3. Neuron parameters for the proposed WTA network in SpiNNaker
hardware platform.

Parameter Value
Cm 0.25 nF
Tm 12.5ms
T, 0.00T ms
Ureset —70.0mV
Urest —65.0mV
Uth —50.0mv
Teyn, 7.0ms
Toyn, 171 ms
Ipias 0.0mA

FROM FPGA

RIGHT

Figure 5. DVS adaptive network topology.

LEFT

RIGHT

FROM FPGA

HODOO®

www.advintellsyst.com

WTA Network: The neurons of the WTA network receive the
activity generated by the DVS retina and their output will be used
to select the direction to be followed by the robotic platform.
These populations incorporate the same parameters as those
of CPG,g, except for the injected current (Table 3). For this rea-
son, the activity or inactivity of these neurons is due solely to the
input activity received by these populations from the FPGA. The
topology of this network and its interaction with the DVS can be
seen in Figure 5.

Since the retina is a 128 x 128 pixel matrix, to select the direc-
tion of the robotic platform, it was decided to divide the X coor-
dinate into three windows: the first 39 pixel columns are linked to
the right direction, the next 50 to the center, and the last 39 to the
left. In this way, when a pixel detects changes in brightness, the
direction AER associated with that pixel will be sent to
SpiNNaker. Depending on its X coordinate, this address will
be used to excite one of the three populations in SpiNNaker.
The weights of the synaptic connections are configured so that
the population that generates the most activity is the winner and
strongly inhibits the previous two; thanks to this, only the AER
events of a single winning population will be transmitted to the
robotic platform at a time, allowing it to decide which direction to
follow.

2.2.2. Complete SNN Topology

The complete topology of the neural network that allows control-
ling the speed and orientation of the robotic platform is shown
in Figure 6 and its distribution of populations and neurons is
shown in Table 4.

3. Experiments and Results

This section describes the experiments conducted with respect to
the proposed spiking architecture. Four experiments are carried
out without the retina to check the performance of the network
considering the external sensor changing value. Another four

—

vOdd OL

Figure 6. Complete topology of the adaptive network with a total of 9 populations and 579 neurons.
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Table 4. Number of neurons per population in the complete network.

Population Number of neurons
A 100

B 100

Exc 100

Inh 100

Ref 50

Center 50

Right 39

Left 39

FSR 1

experiments include the retina to show the network decision
considering the spiking input stimulus.

The first experiment includes a 10 Hz input stimulus from the
population bound to the FSR (minimum value provided by
the FSRs). The results are shown in Figure 7. It can be seen that
the activity of POPgxc and POPrgy is very similar. Due to the
interaction of POPgxc and POP;yy with CPG,p, the average
oscillation frequency of the obtained POPcpc is 7 Hz. It is impor-
tant to note that the frequency of the CPG does not linearly adapt
to the input frequency of the FSR. It rather moves in a narrow
frequency range (between 5 and 20 Hz) which is enough to be
able to select and modify the gait pattern of the robotic platform.

The second experiment includes, as stimulus, intermediate
frequencies of 85 Hz from the population bound to the FSR.
The results are shown in Figure 8. In this experiment, it can
be observed how the activity of the POPgxc population is greatly

www.advintellsyst.com

increased by the excitation received by POPggr. It is interesting to
highlight how, although increasing the frequency of POPgsg
should decrease the frequency of POPyy, the opposite effect
occurs due to the increase in the oscillation frequency of
POPcpg, which excites, albeit weakly, POPyy. The average
oscillation frequency of the CPG is 13 Hz.

As a third experiment, the CPG network was subjected to con-
stant inputs of 171 Hz (maximum values provided by the FSRs)
from the population bound to them. The results are shown in
Figure 9. In this case, it can be observed how POPgxc is strongly
excited by POPggg, while the activity of POPyy is considerably
reduced. In this scenario, not only does the oscillation frequency
of POP¢p¢ increase, which is around 20 Hz, but also the number
of shots at a given time instant in each population of POPcpg
increases.

Finally, a last experiment has been performed in which the
input linked to the FSR is oscillatory, and it can be observed
how the CPG adapts to the input by increasing or decreasing
its total frequency (the frequency obtained by considering both
populations of the CPG) and its individual frequency (the
frequency of each neuron within each population at individual
time points when its population is firing). The results are shown
in Figure 10.

As mentioned previously, the WTA network will receive all
AER addresses associated with retinal pixels that have detected
changes in luminosity. It is possible to receive up to 20000
addresses per second on SpiNNaker, each representing one of
the 128 possible directions linked to the X-coordinate of the ret-
ina. Various experiments have been conducted to subject the net-
work to different stimuli, using a pen to create motion in front of
the retina and activate the pixels. It is important to note that these
scenarios propose situations that will not occur in a real and
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Figure 7. Behavior of the CPG network at 10 Hz inputs. Thanks to the regulating action of the POPgyc and POPy populations, the output frequency of

the CPGag remains stable around 7 Hz.
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Behavior of the CPG network at 85 Hz inputs. Intermediate frequencies cause a generalized increase in oscillations in all populations, while
POP,y1 and POPgyc keep the CPG stable throughout the duration of the experiment.
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Figure 9. Behavior of the CPG network in response to 171 Hz inputs. It is interesting to observe how the significant excitation caused by POPgyc on the
CPG not only increases its frequency to 20 Hz but also leads to an increase in the number of neurons firing in each population of the CPG during the

moments when they are active.

controlled environment of the robotic platform, such as receiving
similar changes in luminosity in more than one window simul-
taneously or introducing noise into one of the windows to assess
the network’s behavior in response to these phenomena.

Adv. Intell. Syst. 2024, 2300646 2300646 (8 of 15)

First, a higher activity was generated in the left region of the
DVS, where it can be observed that during the entire simulation
the stimulus was generated intermittently in the POP;ggy region
intermittently, generating peaks of minimum activity (e.g.,
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Figure 10. Behavior of the CPG network in response to oscillatory inputs. The CPG adjusts its frequency based on the input associated with the FSRs,

demonstrating its adaptation to external stimuli.

t=1000, t = 2000, and t = 4000 ms) in some instants due to the
stimulus coming out of the visible range of the retina. The results
are shown in Figure 11.

Another experiment was also carried out in which more
activity was generated in the central region of the DVS. The
results can be seen in Figure 12, and it is possible to check that
the detection of events in all the windows does not imply activity
in all of them at the output of the WTA network. The activity
will be maintained only in the population that has generated
the highest number of events in a given time.

The same experiment was also performed generating
increased activity in the right region of the DVS. In this experi-
ment, it is again verified that, although the central population has
produced some events in the instants t =800 and ¢ = 3000 ms,
the output of the WTA network only contemplates the events
of the winning population. The results can be seen in Figure 13.

Finally, an experiment has also been performed in which the
WTA network is subjected to random activity over the entire
visual field of the DVS. The result of this experiment can be seen
in Figure 14. It is interesting to see how the network shows
tolerance to instantaneous noise. For example, although at
t=1200ms, the winning population at that instant is POPy.g,
at the output of the WTA POPceper remains the winner because
POPy. has not generated enough activity for long enough to
exceed the activity previously generated by POPcepter-

4. Discussion

The set of experiments conducted demonstrates: 1) the ability of
the sCPG model to adapt to variable inputs from the FSRs by
changing its oscillation frequency to increase or decrease the

Adv. Intell. Syst. 2024, 2300646 2300646 (9 of 15)

speed of the robotic platform, respectively; and 2) the ability
of the WTA network model to select the spatial region with
the highest spiking activity from a DVS input, thus orienting
the robotic platform toward that direction. Thanks to these
two features, course and speed adaptation, it is possible to imple-
ment a fully functional “prey—predator” model where analog and
neuromorphic sensor inputs are fused. This information can
be used by the network implemented in SpiNNaker to make a
decision about the behavior of the robotic platform.

From a bioinspired point of view, the biological features
of the CPG (described in Section 1) show the functions that
these neuronal structures can perform in living beings, as well
as the characteristics of the neurons that form this type of
neural structure. The CPG design includes biologically plausible
structures.

In the biological model, the neurons that make up the CPG
can be either tonic or phasic. In the former case, tonic neurons
emit the neurotransmitter at a constant but low rate, whereas
phasic neurons act almost instantly, emitting a rapid pulse of
activity to bring postsynaptic neurons into action quickly. In this
work, both types of neurons have been implemented: on the one
hand, CPG4p is made up entirely of tonic neurons. They include
a very low (0.1 nA) but constant current injection, which ensures
that even if no stimulus was received from the FSRs, the oscilla-
tion of the CPGs could be maintained over time, fulfilling the
intrinsic thythm generation that biological CPGs show. On
the other hand, the POPgxc and POP;yy populations act as pha-
sic neurons, since at a minimum excitation signal received, they
are able to reach the threshold to produce a neuronal firing: excit-
ing or inhibiting the CPGAp almost instantly. With this feature,
the centralized control to which the CPG is subjected is modeled.
Although CPGs can function autonomously, they are often under

© 2024 The Authors. Advanced Intelligent Systems published by Wiley-VCH GmbH
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Figure 11. Behavior of the WTA network in response to events generated in the left region.

control of the central nervous system to adapt to the needs of the
surrounding environment.

Another feature of biological CPGs is their plasticity, which
means that they can adapt and change over time in response
to different signals. In this work, the CPG implemented can
adapt to the conditions of its environment just as any biological
being would do. The FSRs modify the oscillation frequency of the
CPG, which results in a regulation of the gait of the robotic
platform depending on the terrain. This functioning is
similar to that of the vestibular system of living beings.
Thanks to this behavior, the condition of variability presented

Adv. Intell. Syst. 2024, 2300646 2300646 (10 of 15)

by the biological CPGs, which adapt their patterns in response
to different conditions, is also fulfilled. To complete the CPG
model, the DVS is used in the network to select the orientation
to be followed by the robotic platform, imitating the decision-
making capacity that living beings have when taking a
course based on what their optical system detects (prey, dangers,
obstacles, etc.).

However, there are also features of the CPG presented in this
work that may differ with respect to biological ones. The number
of neurons used in this work has been estimated only with the
stability of the whole system as a priority, reducing almost to zero

© 2024 The Authors. Advanced Intelligent Systems published by Wiley-VCH GmbH
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Figure 12. Behavior of the WTA network in response to events generated in the central region.

the scenarios in which the network output is unstable or nonco-
herent. In biological CPGs focused on locomotion, a relatively
complex neural network is required (depending on factors such
as species or movement pattern), but it is estimated that in
mammals, such as humans, these CPGs can be composed of
thousands of neurons.” Furthermore, while in this work the
CPG is only responsible for adjusting the speed of the robotic
platform, in the biological environment, these neural structures
are used simultaneously to control speed, direction, balance, and
other aspects of locomotion according to the specific needs of the

Adv. Intell. Syst. 2024, 2300646 2300646 (11 of 15)

organism and environmental conditions, without being the only
ones involved in this task."”!

Another important aspect to mention, which is related to the
previous one, is the use of a WTA network for decision making
regarding the orientation of the robotic platform. While these
networks may model certain aspects of competition and inhibi-
tion observed in some brain functions, they do not directly or
specifically resemble a particular biological neural structure of
the nervous system, leaving this function in the biological
environment reserved, again, for the CPGs.P#
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Figure 13. Behavior of the WTA network in response to events generated in the right region.

Finally, in terms of computational resources and power
consumption, the network presented in this work uses a total
of 579 neurons with around 200.000 synapses, while other works
such as refs. [20,31] use a much smaller number of neurons to
control the robotic platform (both of these works used 12
neurons to build the entire network). Due to the high number
of neurons used, more power consumption is expected to train
and run the network. However, this system is potentially more
efficient than those based on ANNs. This greater efficiency is
mainly due to the fact that its neurons only activate in response

Adv. Intell. Syst. 2024, 2300646 2300646 (12 of 15)

to a specific stimulus, thereby reducing the required computa-
tional calculation. In our system, this translates into lower energy
consumption when processing sensory inputs. Particularly, by
using the WTA network to process signals from a DVS, we
observed reduced energy consumption compared to equivalent
processing by ANNs. This is primarily due to the sporadic
and event-based nature of the DVS, which consumes energy only
when its pixels detect changes in brightness. In contrast,
conventional cameras process frames constantly, implying
higher energy consumption.
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Figure 14. Behavior of the WTA network in response to randomly generated events.

5. Conclusion

In this article, a SCPG model implemented on SpiNNaker that
receives information from analog and neuromorphic sensors
simultaneously is proposed. The architecture presented includes
a closed-loop control to adapt locomotion frequencies and orien-
tation that can be applied to any legged robot. The information
from the environment provided by the FRSs and the DVSs is
processed instantaneously by SpiNNaker, which generates a fre-
quency output that is sent to the FPGAs and eventually used to
control the actuators.

Adv. Intell. Syst. 2024, 2300646 2300646 (13 of 15)

The system has been validated using data from irregular
surfaces. These data generate pressure differences on the
FSRs, which in turn cause variations in the voltage emitted by
these sensors. The obtained values are converted into
spikes, which are received and processed by SpiNNaker.
Subsequently, SpiNNaker adjusts the frequency of the CPG
and the gait pattern of the robotic platform based on these
signals.

Furthermore, the proper operation of the WTA network to
determine the direction of the robotic platform should follow
has been verified. The WTA network is based on activity detected

© 2024 The Authors. Advanced Intelligent Systems published by Wiley-VCH GmbH
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in various regions of the DVS. The results of the experiments
show that the WTA network effectively selects the winning
region, completely excluding the other two options. Similar to
the CPG, the output of the WTA network is sent to the
FPGA, which in turn adjusts the orientation of the robotic
platform based on this information.

In future work, the architecture presented will be tested in
robots with different leg configurations, which will allow us to
demonstrate its reproducibility on other robotic platforms,
regardless of the number of legs they have. Furthermore, the
DVS will be used not only to follow the direction where the high-
est activity is, but also to incorporate into the network a learning
routine that allows it to recognize specific shapes or patterns,
which would induce the robotic platform to pursue a specific
target by recognizing its shape and not only the generated
activity. In addition, other neuromorphic sensors such as the
NAS will be included in the loop to bring robotic behavior closer
to biology.
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