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RESUME

La plupart des implantations des réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des lo-
giciels informatiques qui obéissent a des calculs mathématiques. Les implantations
sous forme matérielle sont majoritairement réalisées avec des circuits numériques.
Les RNA & impulsions (RNA1) implémentés sur circuit ITGE analogique représentent
pourtant une alternative tres intéressante car ils sont tres efficaces tant du point
de vue temps de calcul que de I’énergie dissipée.

Une hybridation numérique et analogique a impulsions pourrait permettre de conce-
voir des RNA pouvant profiter des avantages de ces deux types de circuits. Dans
ce travail, notre intention est de montrer que des circuits électroniques de RNAI
peuvent étre rapidement congus et optimisés pour une application embarquée. Nous
avons muni un simple robot simulé d’un cerveau primitif de quatre neurones a im-
pulsions pour qu’il puisse remplir son réle qui consiste a suivre le plus pres possible
une cible libre se déplagant dans un environnement borné.

Nous avons développé les outils nécessaires pour faire du prototypage rapide. Un
premier logiciel simule le comportement de différents réseaux de neurones a base de
transistors et de condensateurs a partir de simulations Spice. Un deuxieme logiciel
optimise les performances de ces derniers a l'aide d’un algorithme évolutif. Ces
outils sont maintenant disponibles sur internet (sous forme d’application Java Web
Start) pour que d’autres chercheurs puissent concevoir des RNAi a d’autres fins
que celle visée par ces travaux.

L’optimisation d'un RNAi, méme petit, est une opération plutét complexe étant
donné la non-linéarité du comportement des circuits électroniques analogiques, des
effets imprévisibles des pulsations sur le circuit a rétroaction, et la dynamique ro-
bot/cible/environnement. Notre algorithme évolutif permet de réaliser sans dif-
ficulté des gains de performance & chaque génération jusqu’a ce que le neuro-

contréleur (le RNAi) embarqué sur le robot affiche une performance supérieure
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a celle d'un controleur humain entrainé. Sachant que le circuit est constitué que
de quatre neurones regroupés en deux paires conpétitives (une centaine de tran-
sistors en tout), nous avons proposé une approche pour la réalisation d’une puce

reconfigurable comprenant des circuits de RNAI a parametres reconfigurables.
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ABSTRACT

The vast majority of artificial neural networks (ANN) are implemented in compu-
ter software as mathematical models. Material implementations of said networks
typically use digital circuits. Pulsing ANNs implemented in analog VLSI represent,
an interesting alternative thanks to their efficiency in both calculation speed and
energy dissipation.

A pulsing digital and analog hybrid allows the implementation of ANNs profi-
ting from the benefits of both of these types of circuits. In this work, we intend
to show that pulsing ANNs can be rapidly developed and optimised for an em-
bedded application. We have equipped a simple simulated robot with a primitive
brain comprised of four pulsing neurons, which enables it to successfully follow a
randomly moving target in a closed environment.

We have developed the tools required for rapid prototyping. A software application
simulates the behaviour of arbitrary pulsing ANNs based on Spice simulations.
Another software application optimises the performance of the simulated networks
by using an evolutionary algorithm. These tools are currently available on the
internet (as Java Web Start applications) so that other researchers may develop
pulsing ANNs for use related to their field of study.

The optimisation of a pulsing ANN, even one of small scale, is a complex operation
given the non-linear behaviour of the analogue electronics, the unpredictable effect
of pulse feedback and the dynamics of the robot, target and environment. Our
evolutionary algorithm produces consistent gains in the performance of subsequent

generations of robots, resulting in a neurocontroller (the pulsing ANN) which allows
a robot to achieve a performance superior to a human controller. Given that the
circuit consists of only four neurons grouped in competitive pairs (one hundred
transistors in all), we propose the development of a versatile microchip consisting

of pulsing ANN circuits with reconfigurable parameters.
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INTRODUCTION

Depuis 'enfance, j’ai toujours été attiré par le mystere qui entoure le fonctionne-
ment du cerveau, et la facon dont il pense et qu’il traite 'information. Quand on
est jeune, on se contente d’explications incroyables sur tout autour de nous car
tout a I'air si compliqué. On cherche le petit bonhomme qui alluine la lumiere du
réfrigérateur lorsqu’on 'ouvre. Mais, I’dge, I'expérience et I’éducation augmentent
notre compréhension du monde, souvent au détriment de 'imagination. Plus on
poursuit notre chemin d’étudiant en génie, plus on réalise que pratiquement toute
la technologie est basée sur des phénomenes tres simples. Méme les plus puissants
ordinateurs numériques au monde n’exécutent séquentiellement qu’un répertoire li-
mité d’instructions, mais a tres, tres haute vitesse. Cependant, méme apres toutes
nos études, le cerveau demeure toujours compliqué et méme mystérieux, comme
durant notre jeunesse. Evidemment, maintenant je sais ¢’est quoi un neurone, une
synapse, des interconnections et des neurotransmetteurs, et j’ai une bonne idée
comment fonctionnent chacun de ces derniers, mais je suis toujours incapable d’ex-
pliquer comment mon cerveau me permet d’écrire cette phrase. Par contre, je suis
capable d’expliquer en détails comment 'ordinateur devant moi l'affiche sur I'écran.
Le cerveau ne provient pas de notre technologie, et la science est toujours loin de

le maitriser.

Une de mes ambitions est d’arriver un jour a mieux comprendre le fonctionnement
du cerveau animal. Comme ingénieur électrique, je suis mal équipé pour poursuivre
cette ambition par I’approche biologique ou psychologique. Je suis pourtant habile
& concevoir et analyser des machines électroniques. Comme un enfant construit avec
des Lego™un modele de ce qu’il voit dans le monde, mes habilités me permettent
de modéliser ce que je comprends avec des circuits électroniques. C’est a dire que

pour m’aider a mieux comprendre le cerveau, je pourrai en construire un modele
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trés simple a l'aide de circuits électroniques, puis le tester et analyser certains de
ses comportements. L’avantage de cette approche est qu'il est beaucoup plus facile
d’analyser un cerveau artificiel qu'un cerveau biologique puisqu’on travaille avec

notre propre technologie.

Il y a au moins une autre avantage de cette approche. A Tassemblée pléniere de
la conférence IJCNN 2005, Carver Mead a demandé a I'audience pourquoi apres
toutes les avances en informatique dans les 45 derniers ans, on n’était toujours
pas capable de concurrencer méme une simple mouche. J'ai eu la chance de lui
demander si ¢’était peut-étre un peu prétentieux de la part des humains de pen-
ser qu’ils seront capables, en quelques décennies, de surpasser en finesse des mil-
liards d’années d’évolution. Un point critique de sa réponse : on n’a acces qu’aux
fruits de cette évolution - les milliards d’années d’essais, d’erreurs et de cerveaux
manqués sont perdus et demeuront toujours largement inconnus. C’est a dire qu’en
étudiant le cerveau, on ne fait que de l'ingénierie inverse - et sur une machine
tellement complexe, on risque de perdre beaucoup d’intuition en procédant ainsi.
Par contre, en concevant des cerveaux artificiels avec des circuits électroniques, on

prend conscience des justifications des caractéristiques d’un design.

J'utilise ces deux avantages comme justification pour mon approche. Dans ma
recherche, j’essai de concevoir des cerveaux artificiels congus a partir de circuits
électroniques simulés, et de les faire optimiser par évolution. Plus spécifiquement,
jlutilise ces cerveaux artificiels, inspirés par la biologie, pour contréler un robot si-
mulé. Evidemment, ceci n’est pas révolutionaire ; il y a énormement d’individus qui
font du controle robotique par des moyens plus ou moins inspirés biologiquement
(voir, par exemple (Floreanu et al., 2006)). Par contre, ce qui est moins commun
dans ma recherche est le fait de proposer 'utilisation ezclusive de circuits de neu-
rones & impulsions pour le controle complet d’un robot simple, et éventuellement

facile a construire pour dépasser 'étape de la simulation informatif.



Ce qui suit est une petite historique de mon cheminement pour amener le lecteur
au point de départ de ce mémoire. Quand j’ai commencé ma maitrise a I'Ecole
Polytechnique de Montréal, j’avais comme but d’utiliser des controleurs analo-
giques pour donner aux robots un comportement plus dynamique, plus réel. A
cette époque, j’avais beaucoup plus d’expérience avec des controleurs analogiques
que des réseaux de neurones. Mais beaucoup de lecture, d’exploration et un cours en
microélectronique analogique et mixte m’ont fait découvrir des circuits de neurones
a impulsions de type leaky integrate-and-fire, synthétisables en ITGE analogique.
Ceux-ci m’ont captivés, puisque leur principe de fonctionnement est semblable a
celui des neurones biologiques, et les circuits sont tres élégants. Comme projet pour
ce cours, nous les avons organisé en réseaux simples, a poids fixes, avec un circuit

pour régler automatiquement le gain (Dungen et Gherbi, 2003).

La session qui suivait, j'ai pris un cours en réseaux de neurones qui m’a fait
découvrir les cartes auto-organisatrices de Kohonen (Kohonen, 1982). Comme pro-
jet pour ce cours, j’ai présenté des cartes auto-organisatrices congus & partir de neu-
rones & impulsions, avec des circuits pour implémenter un algorithme d’adaptation
des poids synaptiques. En simulation, une carte unidimensionnelle de ces neurones
était capable de s’auto-organiser pour approximer la distribution et la topogra-
phie d’'une amplitude relative sur ses deux entrées. Apres le cours, j’ai décidé de
rendre mon travail plus accessible et plus visible a mes collegues et ma famille. J'ai
développé en Java une version graphique et en-ligne de la carte auto-organisatrice

de neurones a impulsions (Dungen, 2004) présentée a la figure 1.

Ce projet a donné de bons résultats, mais je trouvais que les circuits d’adapta-
tion manquaient d’élégance. J’ai cherché d’autres moyens pour faire de l'auto-
organisation ou de 'apprentissage dans des circuits de neurones a impulsions, mais
aucun circuit n’était aussi élégant que les circuits neuronnaux eux-mémes. Ceci

m’a fait réaliser que l'adaptation en temps-réel n’était pas une nécessité, et que



Fiac. 1 Application en-ligne de la carte auto-organisatrice

¢’était probablement un but trop ambitieux. Dans le royaume animal, les systémes
nerveux les plus simples s’adaptent plutot de génération a génération que pendant
la durée de vie d’un individu. Un but plus réaliste serait donc de concevoir des

cerveaux artificiels simples a parametres fixes, et de les optimiser par évolution.

Mon premier pas dans cette direction était d’avancer ce projet avec un réseau a
poids fixes dont les modeles des circuits provenaient de simulations Spice (dans
le projet précédent, ces modeles étaient trés simplifiés). Toujours en Java, j’ai
développé une application graphique et en-ligne ou une couche de neurones si-
mulée était capable de caractériser I'amplitude relative entre deux entrées non-
normalisées (pour la carte auto-organisatrice, je les normalisais), présentée a la
figure 2 (Dungen, 2004). Confiant qu’avec les modeles de circuits plus raffinés on
obtenait toujours les mémes résultats positifs, j’ai developpé une application ou les
neurones controlaient le comportement d’un simple robot selon les sons entendus
par ses oreilles artificielles, présentée a la figure 3 (Dungen, 2004). Cette fois-ci,
le réseau comprenait deux couches. Dans la premiere, des groupes de neurones ca-
ractérisaient la fréquence, 'amplitude et la direction du son tandis que dans la

deuxiéme couche, des groupes de neurones décidaient la direction et la vitesse du



robot. Avec des parameétres optimisées par essai-erreur, le robot se dirigeait vers
une source de bruit & haute fréquence (qui représente le plaisir), et se cachait d’une
source de bruit & basse fréquence (qui représente la peur). Le robot avait des mou-
vements érratiques et réagissait lentement et parfois méme pas du tout, ce qui lui
donnait un certain individualité. J'étais fortement impressionné par les capacités de
son réseau de quatorze neurones simples et efficaces. Par contre, il n’était pas facile
d’améliorer le réseau, parce que chaque changement de parametres nécessitait une
recompilation et redémarrage de 'application. La suite logique c’était de développer
une application qui permettrait la construction et les tests de réseaux arbitraires
de ces neurones & impulsions avec des parametres ajustables. Ceci nous amene aux

buts de mon mémoire.

Fic. 2 Application en-ligne de la carte capable de classifier 'amplitude relative
entre deux entrées non-normalisées

Mes buts sont de montrer qu’un simple cerveau artificiel composé de circuits de neu-

rones & impulsions est capable de controler un simple robot de maniére intéressante

et de pouvoir I'évoluer, de génération en génération, pour donner au robot une

meilleure performance sur une tiche donnée. En d’autres mots, ce mémoire est un
, , .. : 1

preuve du concept qu'un réseau de neurones a impulsions efficace et réalisable en

matériel puisse servir comme contréleur embarqué.



Fi1G. 3 Application en-ligne de controleur de robot simple

Il existe, & ma connaissance, aucune plateforme librement disponible pour la concep-
tion et la simulation de circuits de neurones a impulsions de type, leaky integrate-
and-fire. Mon premier travail est donc de développer une telle plateforme. De suite,
c’est de simuler, grace a cette plateforme, le controle par ces neurones dun robot
simple dans un environnement limité. Ensuite, ¢’est de développer une plateforme
d’optimisation par évolution et d’en servir pour générer un controleur de robot

performant.

En résumé, mes objectifs sont de mettre en place I'infrastructure pour la conception,
simulation et optimisation de neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire
pour le développement d’un controleur de robot primaire, facilement réalisable en
matériel, et ensuite, d’en servir pour montrer que ces circuits neuronnaux efficaces
puissent justement controler ce robot de maniere intéressante. Au premier et au
deuxieme chapitre, on présente les circuits de neurones a impulsions et le logiciel
qui simule leur comportement. Au troisieme et au quatriéme chapitre, on présente
le robot qu’on vise contréler, puis on développe un réseau de neurones simulé qui

lui donne un comportement souhaitable. Finalement, on conclut en résumant les



avantages et capacités de la technologie et les avenues de recherche futures.



CHAPITRE 1

NEURONES A PULSATIONS EN ITGE ANALOGIQUE

1.1 Le neurone biologique

Le cerveau animal est composé de neurones massivement interconnectés entre eux.
La figure 1.1 représente un modele simplifié d’'un neurone biologique. Le neurone
pondere ses multiples entrées pour générer une sortie sur son axone unique. Les
entrées dun neurone sont les sorties d’autres neurones : les synapses d’un neurone
sont le point de connexion aux axones des autres. Chaque synapse transforme le
signal d’entrée selon une pondération unique, ce qui représente de la multiplication.
Les signaux tranformés sont acheminés vers le corps du neurone, le soma, par des
dendrites. Le soma fait une sommation de toutes ses entrées pondérées, et détermine
la sortie selon une fonction d’activation. Quand le seuil de cette fonction est dépassé,
le soma sort une impulsion qui est transmise sur I’axone et envoyée vers d’autres

neurones.

Entrées mmp #

Synapses + Dendrites

Fi1G. 1.1 Modele simplifié d’'un neurone biologique

Cette description d’un neurone ne représente qu’'une simplification du cas général,

mais elle suffit pour présenter la nomenclature et pour identifier deux propriétés



importantes : les synapses font la multiplication, et le soma fait une somination

suivie d’une fonction d’activation.

1.2 L’état de I’art en conception de neurones a impulsions en ITGE

analogique

Il est intéressant de rappeler que I'TTGE est beaucoup plus récent que les premiers
réseaux de neurones artificiels. Ces derniers datent des années 1950 tandis que ce
n’est qu’en 1979 que Carver Mead et Lynn Conway ont écrit Introduction to VLSI
Systems, un des textes pionniers de I'IT GE, souvent reférencé méme aujourd’hui.
A peu pres une décennie plus tard, Mead a écrit un autre texte pionnier, cette fois-
ci concernant les systémes neuronaux en ITGE analogique (Mead (Ed.) et Ismail
(Ed.), 1989). A partir de ce point, d’autres chercheurs présentaient les premiers
systemes neuromorphiques : des circuits, inspirés par le systéme nerveux biolo-
gique, implémentés en ITGE analogique, par exemple (Lazzaro et Mead, 1989),
(Delbriick, 1991), (Maass et Turan, 1994) et (Indiveri, 2001). Aujourd’hui il existe
plusieurs branches de recherche tels que optimisation des circuits et la conception
de systemes neuromorphiques a grande échelle. Pour ce mémoire, on s’intéresse
exclusivement aux neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire en IT GE

analogique, ce qui ne représente qu’un petit sous-groupe de la recherche courante.
)

Selon Gerstner et Kistler, le neurone a impulsions de type leaky integrate-and-fire
est probablement le plus répandu parmi tous les modeles formels de neurones & im-
pulsions (Gerstner et Kistler, 2002). C’est aussi parmi les plus simples. Les circuits
de neurones utilisés dans ce mémoire sont basés sur ceux présentés aux étudiants du
cours Computation in Neuromophic Analog VLSI Systems a I'Institut de neuroin-
formatique & l'université de Ziirich (Indiveri, 2003). Il existe une variété de circuits

optimisés pour la compacité, le réalisme biologique ou la faible consommation de
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puissance (pour des exemples, voir Pannexe I). De maniere générale, ces qualités
sont mutuellement exclusives. Les circuits utilisés dans ce mémoire sont orientés
vers la compacité. Des circuits semblables sont utilisés dans la recherche courante,
justement a cause de leur simplicité. Deux exemples qui servent a I'audition et au

controle de la locomotion sont, respectivement, (Glover et al., 2002) et (Lewis et

al., 2000).

Dans les sections suivantes, on présente les circuits utilisés dans ce mémoire, qui
sont réalisables dans un processus CMOSp de 0.18 microns, ce qui représentait ’état
de V'art en 2003, au début de cette recherche. Les dimensions des transistors dans
les circuits synaptiques et somatiques sont préscrites par 'auteur et ne sont pas
optimisées afin d’assurer le fonctionnement des circuits. La tension d’alimentation
(Vpp) est 1.8V. On présente les circuits de bas & haut niveau, c’est a dire les circuits
synaptiques et somatiques en premier, suivis par le circuit neuronal qui comprend
ces derniers, et finalement le circuit le-gaganant-prend-tout qui regroupe plusieurs

neurones.

1.3 Circuit synaptique

La synapse représente le point d’entrée d’un neurone. Son circuit, présenté a la
figure 1.2, comprend quatre transistors et un condensateur. L’entrée principale de
la synapse est la tension présynaptique (Vepgee). Cette entrée peut étre soit des
impulsions, quand, par exemple, c’est la sortie d’'un neurone, ou une tension ana-
logique variable, quand, par exemple, c’est la sortie d’un senseur analogique. Ces
deux types d’entrée amenent des comportements distincts, donc les parametres sy-
naptiques doivent en tenir compte. L’entrée secondaire de la synapse est la tension
de poids (Vpeigs), qui détermine l'effet de I'entrée principale sur la sortie. L’entrée

tertiaire est la tension de gain (Vyu,) qui peut simplement étre la tension d’alimen-
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TAB. 1.1 Parametres synaptiques

Parametre | Description Valeur
Ventree Impulsions ou tensions analogiques. Nor- | 0.0 & 1.8V
malement le seul parametre dynamique

du circuit.

Vpoids Détermine Peffet de 'entrée sur la sortie. | 0.0 a 0.7V
Ajustable pour donner le comportement
désiré.

V gain Détermine l'effet de l'entrée et le poids 1.75V
sur la sortie.

C Détermine la durée de l'effet d’une entrée 8.0 nF
transitoire sur la sortie.

Lortie Courant de sortie = f(Vepgree, Vpoidss | 0.0 & 4.0uA
Vgain’ C)

tation, ou une tension plus basse, justement pour augmenter le gain de la fonction
de transfert. L'unique sortie est un courant qui dépend de ces trois entrées. Les
parametres du circuit, choisis par U'auteur selon les contraintes de la technologie,

sont décrits dans la table 1.1.

1"”'ain

|_

ol

poids

L

antrée

FiG. 1.2 Circuit d'une synapse

1.3.1 Principe de fonctionnement

Globalement, le circuit fonctionne ainsi. Le courant de sortie est inversement lié a

la tension sur le condensateur. Alors, pour diminuer la sortie, il suffit de charger
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le condensateur, et pour 'augmenter, il suffit de le décharger. Ceci est effectué par
les trois transistors a gauche dans le schéma du circuit. Le pMOS sert a le charger,
alors que les deux nMOS permettent de le décharger. Plus Vg, est bas, plus il-y-a
de courant qui charge le condensateur. Plus Vepree €6 Vipoigs sont élevées, plus le
condensateur se décharge. La relation entre Vepyree €t Viypigs pour déterminer la
sortie est décrite a la figure 1.3. La capacité du condensateur n’affecte que la durée
de chargement et de déchargement. Plus le condensateur a une grande capacité,
plus long sera leffet d'une impulsion & l'entrée sur la sortie. Cet effet est peu
prononcé lorsque 'entrée est une tension analogique qui varie lentement, mais pour
des impulsions, ¢a affecte la durée d’activité. La capacité de 8nF fait que les effets
d’une impulsion ne durent que quelques millisecondes, ce qui simplifit les modeles
de simulation (voir section 2.1.1.2). Le comportement de la synapse face a4 une
impulsion est présenté aux figures 1.4 et 1.5. La forme d'une impulsion est présentée
a la figure 1.7. Toutes les simulations ont été réalisées en Spice (voir annexe II pour

les fichiers source).

Courant de sortie vs. tensions d'entrée et de poids
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Fi1G. 1.3 Circuit synaptique : effet de I’entrée et le poids sur la sortie
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Courant de sortie lors d'une impulsion a l'entrée
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F1G. 1.4 Circuit synaptique : courant de sortie apres une impulsion

1.4 Circuit somatique

Le soma représente le générateur d’impulsions du neurone. Son circuit, présenté a
la figure 1.6, comprend (au moins) sept transistors et deux condensateurs. L’entrée
principale du soma est le courant synaptique (Ienuree), ce qui représente, selon le
loi de courant de Kirchoff, la somme des courants de sortie de toutes les synapses
qui y sont branchés (équation 1.1). L’entrée Vepaisseurdiimputsion €St une tension fixe
qui détermine justement 1'épaisseur des impulsions de sortie. L’entrée V fyie/reset
correspond plutot a plusieurs entrées (donc plusieurs transistors). Le soma a tou-
jours une fuite, mais il peut avoir soit aucune ou plusieurs entrées reset. La fuite
et les reset représentent chacun un transistor en parallele avec les autres. La fuite
est une tension fixe qui détermine le courant de déchargement du réservoir soma-
tique (c’est a dire la charge sur le condensateur de 8nF). Le ou les entrées reset
acceptent des impulsions qui peuvent chacune décharger complétement ce méme
réservoir. L’unique sortie émet une impulsion lorsque la charge dans le réservoir

dépasse un seuil, sinon la sortie est nulle. La forme d’une impulsion est présentée
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Dégagement de charge dans le temps, aprés une impulsion
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F1aG. 1.5 Circuit synaptique : charge dégagée chaque milliseconde apres une impul-
sion

a la figure 1.7, et les parametres du circuit somatique sont décrits a la table 1.2.

Ientree = Z Isynaptique ( 1.1 )

“16nF
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Vo
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Fi1c. 1.6 Circuit d’un soma
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TAB. 1.2 Parametres somatiques

Parameétre Description Valeur

Lentree Courant qui charge le réservoir et | 0 a des dizaines de uA
détermine la fréquence d’'émission d’im-
pulsions.

V fuite Détermine le courant de fuite qui, a son 0.0V et plus

tour, détermine le courant minimum &
I’entrée pour I’émission d’impulsions.

Vi eset Décharge le condensateur quand une im- 0.0 ou env. 1.7V
pulsion y est appliquée. Ramene le soma
au potentiel de répos.

sortie.
Vsortie Emission d’une impulsion = {(Tepsree, 0.0 ou env. 1.7V

Vfuite7 VTeseta t) .

1.4.1 Principe de fonctionnement

Globalement, le circuit du soma fonctionne ainsi. Le courant d’entrée charge conti-
nuellement les condensateurs en méme temps qu’ils sont déchargés par le transistor
de fuite (Equation 1.2). Quand le courant d’entrée dépasse celui de fuite, les conden-
sateurs chargent jusqu’a ce que la tension a 'entrée du premier inverseur dépasse
le seuil de logique-1 (0.9V, imposé par l'inverseur). A ce moment, le premier in-
verseur sort logique-0, et de suite le deuxieme sort logique-1. Ceci donne le front
montant d'une impulsion & la sortie. Durant I'impulsion, la sortie est haute-tension
(logique-1), et alors le condensateur est déchargé via la paire de transistors incluant
celui gérant D’épaisseur d’impulsions. Ce déchargement diminue la tension devant
le premier inverseur, et quand celle-ci tombe en dessous du seuil de logique-1, les
inverseurs retournent a leur état de repos en donnant le front descendant de I'im-
pulsion a la sortie. Le condensateur 8nF détermine combien d’activité sur 'entrée

est nécessaire avant qu’une impulsion soit émise. La relation entre courant d’entrée
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et fréquence d’impulsion est présentée a la figure 1.8. Cette relation est linéaire, ce

qui indique que 23.3nC de charge doivent s’accumuler avant qu’une impulsion soit

émise (équation 1.3). Le condensateur 16nF affecte la forme de I'impulsion, ce qui

est présentée 4 la figure 1.7. Toutes les simulations ont été réalisés en Spice (voir

annexe II pour les fichiers source).
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FiaG. 1.7 Circuit somatique : forme d’une impulsion

1.5 Circuit neuronal

Le neurone représente 'unité de base d’un réseau de neurones. Son circuit, présenté

a la figure 1.9 comprend une ou plusieurs synapses et un seul soma. Le neurone a

deux entrées par synapse, une entrée de fuite, une entrée d’épaisseur d’impulsions

et autant d’entrées de reset que nécessaire. Il n’y a qu’une seule sortie (impulsion ou



17

Fréquence d'impulsion vs. courant d'entrée
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Fi1cG. 1.8 Circuit somatique : relation entre courant d’entrée et fréquence d’impulsion

non). Les circuits synaptiques et somatiques et leurs entrées et sorties sont décrits

dans les sections 1.3 et 1.4 respectivement.
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Fia. 1.9 Circuit d’un neurone
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1.5.1 Principe de fonctionnement

Le neurone se résume ici & un soma ayant un courant d’entrée (Igpree) variable en
fonction des synapses et de leurs entrées. Chaque synapse produit un courant de
sortie distinct, en fonction de son entrée et de son poids, et la somme de ces courants
représente l'entrée du soma (équation 1.1). Le soma intégre ceci, moins le courant
de fuite, et émet une impulsion & chaque fois que la charge accumulée dépasse
le seuil de 23.3nC. Par contre, une impulsion appliquée a n’importe quelle entrée
reset remet presque instantanément 'intégration a zéro. La fréquence d’émission

d’impulsions est constante pour une I, ... fixe, tel qu'indiquée a la figure 1.8.

1.6 Circuit le-gagnant-prend-tout (LGPT)

Un regroupement le-gagnant-prend-tout (LGPT) est un ensemble de neurones dont
les sorties sont mutuellement exclusives. C’est a dire que lorsque un des neurones du
groupe émet une impulsion, les autres subissent un reset pour que la compétition
pour émettre une impulsion recommence a nouveau. Ce comportement est facile-
ment effectué en branchant la sortie de chaque neurone avec une entrée reset de
tous les autres neurones dans le groupe. De plus, il est possible de configurer dy-
namiquement et numériquement les regroupements en mettant une porte ET sur
le chemin entre chaque sortie de neurone et chaque entrée reset des autres, tel
que présenté a la figure 1.10. Evidemment, pour qu'un neurone puisse resetter un
autre, il faut que 'autre entrée de la porte ET qui les rejoigne soit logique-1. Les
Gr.#/# de la figure 1.10 représentent ces entrées. Le premier chiffre indique le
neurone ciblé pour le reset et le deuxieme chiffre indique le neurone qui appuye le
reset. Par exemple, quand Gr.0/1 = logique-1, une impulsion a la sortie du neurone

1 effectuera un reset du neurone 0. Les regroupements LGPT peuvent donc étre
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configurés dynamiquement et numériquement. Selon nos connaissances, les circuits

présentés qui implémentent cette technique sont nouveaux.

Newroneg Neuwroney
=8 Autres entrées =0 Autres entrées
Vsortie 1 v Vsartie 0 v
Gr. 01 reset O Gr. 04 reset 0
Vs artie 2 Sotie —= Yaoriad Voortie 2 Sotie = Veorie 1
ar. wz:D_’me‘ Gr. 1,52:D_'me“
VSU“Q 3 v VSCI’NQ 3 v
Gr. 03 resst 2 Gr. 173 reset 2
Newones Neirane,
- Autres entrées == Altres entrées
Ve ortie 0 v Vsortie 0 y
Gir, 72 reest O Gr. 03 reset O
Ve ortis 1 Sottie = Ysoriie 2 Va ortie 4 Sortie [~ Ysorte 3
Gr. 1/‘23:)—’\{”359” Gr.wsj___)_'vresan
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F1G. 1.10 Circuit le-gagnant-prend-tout (LGPT)

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté les circuits de neurones a pulses utilisés dans ce
mémoire. Les comportements de ces circuits ont été obtenus par des simulations
Spice. Ces derniers sont idéales pour étudier le comportement d’'un seul neurone,
synapse ou soma, mais quant a la simulation de réseaux de neurones, la simulation
en Spice est surdétaillée et encombrante. Il faudrait plutdot un simulateur de com-
portement haut-niveau avec interface utilisateur graphique. Etant donné qu'un tel
logiciel n’est pas librement disponible, on le développe nous méme, comme présenté

au chapitre suivant.
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CHAPITRE 2

PLATEFORME DE DEVELOPPEMENT ET SIMULATION

Dans ce chapitre on présente 'application de développement et de simulation de
circuits de réseaux de neurones de type leaky integrate-and-fire, programmeée en
Java. L’application consiste en deux parties : d'une part des modeles des circuits
qui simulent leur comportement, et d’autre part une interface utilisateur graphique
permettant la conception rapide de réseaux de neurones et la visualisation de leur
comportement en temps-réel. On présente en premier licu les modeles de simulation

utilisés, puis, par la suite, I'interface utilisateur graphique et ses fonctionnalités.

2.1 Modeéles de simulation

Dans les sections 1.3, 1.4, 1.5 et 1.6, on présentait le comportement des circuits sy-
naptiques, somatiques, neuronnaux et le-gagnant-prend-tout. Des modéles de leurs
comportements sont utilisés pour les simuler dans l'application. C’est important
que ces modeles soient réalistes, mais en méme temps assez simplifiés pour que la

simulation puisse se dérouler en temps-réel.

Pour simuler le comportement dans le temps, il faut d’abord choisir une résolution
temporelle. Nous avons décidé d’utiliser une résolution temporelle de 1 milliseconde
puisque cela correspond a la durée de I’évenement le plus court dans le systéeme :
une impulsion. C’est a dire que la simulation se déroule itération par itération, ou

chaque itération représente 1 milliseconde.

On présente maintenant les modeles des circuits synaptiques, somatiques, neuron-
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naux et le-gagnant-prend-tout.

2.1.1 Modele du circuit synaptique

L’application utilise en fait deux modeles pour le circuit synaptique. Un modele
simule le comportement d’une synapse lorsque I'entrée est une tension analogique,
et I'autre lorsqu’il s’agit d’impulsions. Ce deuxieme modeéle est nécessaire pour
représenter les effets temporelles qui n’ont lieu qu’avec des entrées transitoires.
Dans le cas ou l'entrée est une tension analogique, on peut ignorer ces effets a
moins que 'entrée ne varie pas a des fréquences supérieures a quelques centaines
de Hertz. Dans les deux modeles, la sortie est calculée comme étant un montant
de charge dégagé durant l'itération (de 1 ms). On présente tout d’abord le modele
du circuit synaptique en mode analogique, puis, par la suite, le modele du circuit

synaptique en mode impulsion. Les deux utilisent des tables de conversion.

2.1.1.1 Modele du circuit synaptique en mode analogique

Le modele du circuit en mode analogique est basé sur les données des simulations
en Spice, comme celles présentées a la figure 1.3. On suppose que l'entrée ne varie
pas assez rapidement pour donner des effets a délai, et donc qu’il n’y a que deux
parametres qui affectent la sortie : Veniree €6 Vpoids. La relation entre ces parametres
et la sortie est complexe, alors on le modélise avec une table de conversion au lieu
d’une fonction de transfert. Ce modele comprend des points de données connus
(Ventree, Vpoizs, Charge/Itération) et utilise I'interpolation pour estimer la sortie
quand les entrées se situent entre quatres points de données connues. Les données
du modele sont présentées & la table 2.1. La résolution des Veptree €t Vioias €st de

100 mV.
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TAB. 2.1 Modéle synaptique analogique : charge dégagée par itération (nC)

Tension a 'entrée
Viwias || 0.0V | 0.1V | 0.2V | 0.8V | 0.4V | 0.5V | 0.6V | 0.7V | 0.8V | 0.9V |
0.0V ] 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00
0.1V | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
0.2V | 0.00 | 0.00 | 0.68 | 0.77 | 0.82 | 0.84 | 0.86 | 0.89 | 0.91 | 0.93
0.3V ] 000 | 042 [ 091 | 1.12 | 1.21 [1.30 [ 1.35 | 1.40 | 1.44 | 1.49
04V ] 000 | 042 | 1.03 | 1.40 | 1.63 | 1.77 [ 1.86 ] 1.93 | 2.03 | 2.05
0.5V ] 000 ] 042 [ 1.03 ] 1.65 | 200 | 221 | 2.40 | 2.52 | 2.61 | 2.70
0.6V ] 000 | 042 | 1.03 | 1.77 | 2.33 | 2.66 | 2.89 | 3.08 | 3.19 | 3.33
0.7V ] 000 | 042 | 1.05 | 1.77 | 256 | 3.03 | 336 | 3.59 | 3.77 | 3.94

La méthode d’interpolation utilisée est une somme pondérée des quatres entrées les

plus proches dans la table. Les pondérations sont fonction de la proximité relative

a chacune d’elle. Ceci s’explique mieux par un exemple. Imaginons que l'on ait

Vioids = 0.36V et Vepgree = 0.52V. Les deux rangées de poids dans la table les plus

proches de 0.36V sont 0.3V et 0.4V. Les deux colonnes d’entrées dans la table les

plus proches sont 0.5V et 0.6V. Les quatres points sont alors ceux en caracteres gras

dans la table 2.1. On pondere linéairement, ce qui donne 40% de la pondération

dans la rangée 0.3V et I'autre 60% dans la rangée 0.4V. Pour V,,4y.ce, on donne 80%

de la pondération dans la colonne 0.5V et I'autre 20% dans la colonne 0.6V. La

valeur interpolée est alors :

Charge

= (40% x 80% x 1.30nC) 4 (40% x 20% x 1.35nC)

+(60% x 80% x 1.77nC) + (60% x 20% x 1.86nC)

= (32% x 1.30nC) + (8% x 1.35nC) + (48% x 1.77nC) + (12% x 1.86nC)

= 1.60nC

(2.1)

Notez que les pondérations somment toujours & 100%. A chaque itération, cette
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TAB. 2.2 Modele synaptique impulsion : charge dégagée par itération (nC)

Nombre d’itérations depuis 'impulsion
Vioias | 0 | 1 | 2 | 38 | 4] 5 |6 |
0.0V | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 {0.000.00 | 0.00
0.1V | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
0.2V {1 0.37] 0.41 | 0.33 | 0.29 | 0.26 | 0.23 | 0.22
0.3V 1054|061 {043 ]0.3510.29]0.26|0.24
0.4V |1 0.81 087 |0.53]0.39|0.32]0.280.25
0.5V || 1.15 ] 1.14 | 0.60 | 0.42 | 0.34 | 0.29 | 0.26
0.6V ] 1.58 | 1.42 | 0.66 | 0.45 | 0.35 | 0.29 | 0.26
0.7V | 2.08 | 1.66 | 0.71 | 0.46 | 0.35 | 0.30 | 0.26

méthode est appliquée pour calculer la charge dégagée a la sortie.

2.1.1.2 Modele du circuit synaptique en mode impulsion

Le modele du circuit en mode impulsion est basée sur les données des simulations
en Spice, comme celles présentées a la figure 1.5. On suppose que les impulsions
sont toujours treés proches de la forme présentée a la figure 1.7, ce qui fait qu'il n'y
a que deux parametres qui affectent la sortie : Viq4s €t le temps depuis la derniere
impulsion a ’entrée, mesuré en nombre d’itérations. Encore ici, la relation entre
ces parametres et la sortie est complexe, et donc on la modélise avec une table
de conversion au lieu d’une fonction de transfert. Ce modele utilise des points de
données connus (Veperee, nombre d’itérations depuis la derniére impulsion & I’entrée,
Charge/Itération) et utilise I'interpolation pour estimer la sortie lorsque les entrées
se situent entre deux points de données connues. Les données comprises dans le

modele sont présentées a la table 2.2. La résolution des Vjgqs est de 100 mV.

La méthode d’interpolation utilisée est une somme pondérée des deux entrées les

plus proches dans la table. Les pondérations sont fonction de la proximité relative
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a chacune. Ceci s’explique mieux par une exemple. Imaginons que l'on ait V45 =
0.61V et qu’on est a la premiere itération suivant une impulsion. Les deux rangées
de poids dans la table les plus proches de 0.61V sont 0.6V et 0.7V. La colonne 1
correspond a notre situation. Les deux points sont alors ceux en caracteres gras
dans la table 2.2. On pondere linéairement, ce qui donne 90% de la pondération
dans la rangée 0.6V et l'autre 10% dans la rangée 0.7V. La valeur interpolée est

alors :

Charge = (90% x 1.42nC) + (10% x 1.66nC)
= 1.44nC (2.2)

A chaque itération, cette méthode est appliquée pour calculer la charge dégagée a
la sortie. Dans le cas rare ou une deuxiéme impulsion est présente a 'entrée six
itérations ou moins apres la premiere, toute la charge restante qui correspond a la
premiere est dite ajoutée a la charge correspondant a la “zéroieme” itération de la
deuxiéme impulsion. Aux itérations suivantes, les effets de la premiere impulsion

sont ignorées. Ceci simplifie le modele ainsi que son temps de calcul.

2.1.2 Modéle du circuit somatique

Le modele du circuit somatique est basé sur son comportement simulé en Spice tel
que décrit & la section 1.4. A chaque itération (i), la charge accumulée est calculée
ainsl :

Charge; = Charge;—1 + Z Charge des synapses — Fuite (2.3)
Ici la Fuite est mesurée en charge par itération, et il s’agit d’une constante propre

a chaque neurone. La charge calculée est comparée au seuil nécéssaire pour générer

une impulsion (23.3nC). Si la charge est égale ou supérieure a 23.3nC, une impulsion
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est produite a la sortie. Finalement, si une impulsion est recu a U'entrée Reset ou
une impulsion est émise a la sortie, la charge accumulée est remise a zéro. La charge

accumulée ne peut évidemment jamais descendre en bas de zéro.

2.1.3 Modele du circuit le-gagnant-prend-tout (LGPT)

Le modele du circuit LGPT fonctionne ainsi. A chaque itération, si un ou plusieurs
neurones du regroupement émettent une impulsion, un reset est appliqué a tous
les autres neurones du regroupement. Ce reset prend effet sur litération méme. I1
est possible d’avoir plus qu’un neurone qui émet une impulsion a la méme itération

dans le modele du circuit LGPT.

2.2 Interface utilisateur graphique

L’application de développement et simulation comprend une interface utilisateur
graphique pour faciliter la conception et la simulation des réseaux de neurones.
Cette interface est présentée a la figure 2.1. Dans cette section, on décrit cette

interface et ses fonctionnalités.

2.2.1 Plateforme

L’interface usager graphique est codée en Java, tout comme les modeles de circuits
que 'on vient de présenter. Le langage de programmation Java est utilisé parce
qu’il permet d’utiliser ’application sur différents types de systémes embarqués et

qu’il peut étre démarré a partir d’une site web.
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FiG. 2.1 Interface utilisateur graphique de I'application de développement et de
simulation

2.2.2 Interface pour la construction de réseaux de neurones

L’interface utilisateur graphique permet la construction de réseaux de neurones
arbitraires. Une partie de 'interface est dédiée a cette fin. Un menu intercalaire
permet 'ajout et la suppression de senseurs, synapses, neurones, regroupements
LGPT, couches et actuateurs. De plus, U'interface permet le choix et la modification
de leurs parametres. On présente maintenant toutes ces possibilités en procédant

des entrées (senseurs) aux sorties (actuateurs).
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2.2.2.1 Senseur

Un senseur est une entrée de tension analogique au réseau de neurones. Un senseur
peut étre soit une tension analogique directement controlée par 1'usager, soit une
tension analogique provenant d’un senseur sur un robot. Concernant ce dernier,

plus de détails seront données au chapitre 3.

La case 1 de la figure 2.2 montre les différentes options de configuration pour un
senseur. Chaque senseur a un identificateur unique, commencant par 0, ainsi qu'un
nom choisi par 'usager. Dans le cas d’un senseur Manual, ¢c’est a dire controlé par
I'usager, il n’y a aucun autre parametre. Les autres types de senseurs sont décrites

a la section 3.1.3.

2.2.2.2 Synapse

Une synapse représente justement le circuit d’une synapse. Puisqu’il y a deux
modeles synaptiques, il y a deux choix de synapse : Sensory Nerve ou Pulsed
Synapse. Le premier est une synapse qui prend des tensions analogiques comme

entrée, et le deuxiéme est une synapse qui prend des impulsions comme entrée.

La case 2 de la figure 2.2 montre les différentes options de configuration pour
une synapse avec entrée analogique (SensoryNerve). Son parameétre principal est
son poids. 1l faut évidemment spécifier le senseur auquel la synapse est branchée
et le neurone auquel il appartient. Un neurone est spécifié par la couche (L), le

regroupement LGPT (M) et 'identificateur de neurone (N).

La case 3 de la figure 2.2 montre les différentes options de configuration pour
une synapse qui prend des impulsions comme entrée (ainsi nommée simplement

Synapse). Encore ici, son parameétre principal est son poids. Il faut spécifier le
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neurone auquel la synapse est branchée ainsi que le neurone auquel il appartient,
toujours par leur couche (L), leur regroupement LGPT (M) et leur identificateur

(N).

2.2.2.3 Neurone

Le corps du neurone est le circuit somatique. La case 4 de la figure 2.2 montre ses
différentes options de configuration. Il faut spécifier sa couche (L) et son regroupe-
ment LGPT (M). Chaque neurone a un identificateur unique dans son regroupe-
ment LGPT, commencant par 0, ainsi qu'un nom choisi par P'usager. Il y a deux
autres parametres pour un neurone : le seuil de charge pour émettre une impulsion

(23nC par défaut) et le courant de fuite (zéro par défaut).

2.2.2.4 Regroupement le-gagnant-prend-tout (LGPT)

Les options de configuration pour un regroupement LGPT sont présentées a la
case b de la figure 2.2. Il ne faut que spécifier la couche du regroupement. Chaque
regroupement LGPT a un identificateur unique dans sa couche, commencant par

0.

2.2.2.5 Couche

Une couche est simplement un regroupement unidimensionnel de neurones. Le seul

parametre d’une couche est le nom choisi par I'usager (voir figure 2.2, case 6).
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2.2.2.6 Actuateur

Un actuateur représente une partie controlable d'un robot. Les actuateurs sont
présentés a la section 3.1.4. La case 7 de la figure 2.2 montre les différentes options
de configuration d’un actuateur. Chaque actuateur a un identificateur unique, com-
mencant par 0, ainsi qu’un nom choisi par I'usager. En plus, 'actuateur est branché
a la sortie d’un neurone spécifié par la couche (L), le regroupement LGPT (M) et

'identificateur de neurone (N).

2.2.3 Interface de controle de simulation

L’interface graphique permet de controler la simulation. En fait, elle comprend
deux interfaces : une pour controler le déroulement et la vitesse de la simulation, et
I’autre pour manipuler les entrées du réseau de neurones. La figure 2.3 montre ces
deux interfaces (Control et SensoryControl respectivement). Dans la premiere, il
est possible de faire rouler la simulation avec vitesse ajustable et de I’arréter, ou de
la faire dérouler itération par itération. Dans la deuxieme, il est possible d’ajuster

la tension de chacune des entrées SensoryNerve en manipulant un glisseur.

2.2.4 Interface graphique du comportement du réseau de neurones

L’interface graphique affiche le réseau de neurones dans sa totalité, avec ses pa-
rametres et son comportement en format graphique. Elle est présenté a la figure 2.4
pour un réseau de neurones & deux couches. L’interface montre les senseurs (S),
les couches (L), les regroupements le-gagnant-prend-tout (M) et les actuateurs (A)
comme des cases avec titres. Les neurones (N) sont dessinés pour étre semblables a

des neurones biologiques. Finalement, les synapses sont représentées par des lignes
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noires qui branchent la source avec le neurone. Les poids synpatiques (en mV) sont

écrits a la gauche des neurones.

Pour illustrer le comportement du réseau, plusieurs variables sont affichées. Les
tensions analogiques des senseurs sont affichées dans les cases des senseurs. Plus la
tension est élévé, plus le chiffre est rouge, et plus elle est faible, plus le chiffre est
vert. La quantité de charge dans chaque soma est représentée par un thermometre
situé au centre de chaque neurone. Les sorties neuronnales sont affichées comme un
historique des 50 derniéres itérations a droite de chaque neurone. Les impulsions

sont indiquées comme des lignes verticales.

2.2.5 Interface d’enregistrement et de chargement

L’interface graphique permet a 'usager d’enregistrer les spécifications d’un réseau
de neurones particulier et de charger ultérieurement ces enregistrements dans P'ap-

g g %
plication. La case 8 de la figure 2.2 montre U'interface d’enregistrement et de char-

gement.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté la plateforme de développement et simulation des
circuits de neurones a impulsions du chapitre 1. En se servant de ce logiciel, il
devient possible de rapidement concevoir des réseaux de neurones arbitraires et
de simuler leur comportement & haut-niveau. On a donc les outils en main pour
pouvoir simuler et tester ces derniers sur des applications embarquées. Au chapitre
suivant, on présente le robot qu’on souhaite controler par ces circuits de neurones

a impulsions et la tache sur laquelle on mesurera sa performance.
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CHAPITRE 3

APPLICATION EMBARQUEE : UN ROBOT ET SON
ENVIRONNEMENT

Dans ce chapitre on présente I'application embarquée utilisée pour le développement
et le test des réseaux de neurones a impulsions simulés. Etant donné que les cir-
cuits neuronnaux présentées au chapitre 1 sont inspirées de la biologie, il serait
intéressant que le probleme sur lequel ils sont appliqués soit également inspiré de
la biologie. Nous avons choisi de simuler un robot qui chasse une cible mobile dans
un environnement limité. Pour les raisons discutés a la section 3.1.1, ce robot a peu
de choses en commun avec les animaux, mais la tache de chasser une cible mobile
est universelle dans le royaume animal. De plus, le réseau de neurones, autrement
dit le cerveau du robot, est responsable & 100% du comportement du robot. C’est

a dire que ce sera le seul systeme entre ses senseurs et ses actuateurs.

Nous avons également évalué la performance de nos réseaux de neurones a impul-
sions sur un probleme standard en apprentissage machine, soit le OU-exlusif, ainsi
que sur la poursuite et fuite simultanée, que nous présenterons dans les sections 5.1

et 5.2.1, respectivement.

3.1 Robot simulé

Il existe actuellement plusieurs types de robots utilisés pour la recherche. Les robots
modélisés sur les animaux incluent des humanoides, des hexapodes, le celebre chien

Aibo de Sony, etc. Ceux-ci donnent plus 'impression d’étres vivants, mais ils sont
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typiquement difficiles a controler. Les robots modélisés sur des véhicules standards
incluent des robots a deux, quatre et six roues, des véhicules a chenilles, les robots
Khepera, les véhicules de Braitenberg (Braitenberg, 1993), ete. Ceux-ci sont plus
faciles a controler, mais ressemblent moins a un animal artificiel. Dans les sections
suivantes, on présente le choix du robot comme application embarquée adaptée a
notre type de réseau de neurones, suivi d’une description de sa dynamique, de ses

senseurs et de ses actuateurs.

3.1.1 Choix du robot et sa méthode de propulsion

Etant donné que le cerveau du robot est inspiré de la biologie, il serait intéressant
que le robot soit inspiré du royaume animal. Une des premieres expériences de
ma malitrise était d’essayer de concevoir un robot a partir de Muscle Wires®).
Les Muscle Wires®sont des fils contractibles par un courant électrique qui ont
des propriétés semblables aux muscles des animaux. Ils ont I’avantage de pouvoir
étre controlés directement par les impulsions électriques émises par les neurones.
Il est possible de construire des robots qui marchent en se servant de deux Muscle
Wires@®pour chaque jambe, comme celui présenté a la figure 3.1. Mais, malheureu-
sement, ces fils contractibles se sont montrés difficiles & manipuler en raison de leur
fragilité, en plus d’étre lents a réagir et peu puissants (Chénier, 2005). On a donc
décidé d’utiliser un robot avec une méthode de propulsion plus robuste et moins

exotique.

Des méthodes de propulsion plus communes, mais pen inspirées de la biologie,
incluent des systemes hydrauliques, des servomoteurs, des moteurs électriques, etc.
Une technologie pouvant étre directement controlée par des impulsions émises par

les neurones est le moteur a pas. Un moteur a pas tourne d’un nombre fixe de

degrés a chaque fois qu’il recoit une impulsion a son entrée. Ce type de moteur a
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Fi1G. 3.1 Robot a fils contractibles, construit par Félix Chénier
deux entrées : une qui correspond a chaque direction de rotation.

Pour pouvoir utiliser des moteurs a pas comme méthode de propulsion, il faut
trouver une méthode pour diriger cette propulsion dans une direction voulue. Un
véhicule existant répondant a ce critére et qui est simple et répandue est la voi-
ture téléguidée. Ce jouet utilise un signal pour contréler la direction et un autre
pour controler le papillon des “gaz”. Typiquement, ces moteurs sont des servomo-
teurs, mais ils pourraient également étre des moteurs a pas. Puisque la dynamique
d’une telle voiture est bien connue et facile a simuler, et puisqu’il serait facile et
peu coliteux de construire et d’implanter ce type de robot, nous avons décidé de
I'utiliser. La figure 3.2 montre une voiture téléguidée typique avec ses systemes de

propulsion et de direction.

3.1.2 Objectif du robot

Etant donné que le robot visé est une voiture avec direction et vitesse variable,

il faut alors lui trouver un objectif qui exploite ses qualités, et, si possible, qui
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Baoitier de | : % Actuateur

irection

Actuateur
1de vitesse b

Fic. 3.2 Véhicule sur lequel le robot est basé

soit inspiré de la biologie. Un comportement qui se retrouve universellement dans
la nature est la poursuite d’une cible mobile : les prédateurs suivent leur proie,
des bébés suivent leur meére, les animaux en général suivent le troupeau, et les
males ont souvent & poursuivre une femelle pour se reproduire (voir la figure 3.3).
Puisque le robot visé a suffisamment de mobilité pour naviguer facilement dans son

environnement, ceci représente une tache bien adaptée a ses capacités.

3.1.3 Senseurs

Avant que le robot ne puisse suivre une cible mobile, il a besoin de la détecter. Dans
cette section, on présente les senseurs reliés au robot pour qu’il puisse trouver la

cible et naviguer dans son environnement. Comme pour le choix du robot, on simule
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W et

F1G. 3.3 Quelques exemples de la poursuite dans le royaume animal

des senseurs qui sont réalistes pour permettre une implantation future en matériel.
Les modeles simulés ne sont pas basés directement sur des senseurs spécifiques, mais
plutot sur leur comportement général. Pour simplifier la simulation, les modeles des

senseurs ne sont pas bruités.

3.1.3.1 Senseurs de détection de la cible

Pour que le robot puisse détecter et localiser une cible mobile, on lui raccorde
quatres senseurs directionnels et un senseur de proximité. La dynamique de chaque
type de senseur est présentée & la figure 3.4!. L’orientation des senseurs direc-
tionnels sur le robot est présentée a la figure 3.5. Le nombre et l'orientation des
senseurs directionnels ont été choisis par essai-erreur : quatres senseurs direction-
nels orientés vers les quatres coins est le minimum nécessaire pour éviter les angles
morts. Dans 'application de simulation, il est possible de spécifier 'orientation de
chaque senseur directionnel par rapport a 'axe de la voiture, tel que présentée a la
figure 3.6%. Les senseurs sont orientés plus vers I’avant du robot pour donner une

meilleur résolution d’orientation de la cible (qui normalement devrait étre en face

1La distance maximale entre deux points dans 'environnement est 340 pixels
’Dans I'application, Pleasure correspond & la cible mobile
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du robot).
Sortie de senseur directionnel Sortie de senseur omnidirectionnel
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FiG. 3.4 Dynamique des senseurs de détection de la cible

FiG. 3.5 Orientation prédéterminée des senseurs directionnels sur le robot

3.1.3.2 Senseurs de rétroaction

Pour que le robot puisse se conduire cybernétiquement dans son environnement,
on raccorde des senseurs de rétroaction sur sa direction et sa vitesse. Sans ces
rétroactions, le controleur serait en boucle ouverte, et par conséquent, peu per-
formant. Deux senseurs sont utilisés pour indiquer 1’état de la crémaillere. Deux
senseurs sont utilisés pour indiquer la vitesse de la voiture. La dynamique de chaque

type de senseur est présentée a la figure 3.7.



39

ectional40degrees

FiG. 3.6 Application de simulation : options pour un senseur directionnel
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FiG. 3.7 Dynamique des senseurs de détection de la cible

3.1.4 Actuateurs

Le robot comprend deux systémes qui gérent son comportement. Sa direction est
affectée par un boitier de direction a crémaillere et sa vitesse est affectée par un
rhéostat branché a un moteur électrique de propulsion. Des moteurs a pas sont
utilisés comme actuateurs dans les deux cas. Ces moteurs controlent la position de
Pengrenage et du rhéostat, respectivement. Quand l'actuateur de direction recoit
une impulsion, il change la direction des roues avants par un nombre de degrés
constant. Quand 'actuateur de vitesse regoit une impulsion, il change la vitesse
d’un incrément ou décrément constant. La table 3.1 donne les bornes pour ces deux
parametres, ainsi que les valeurs utilisées actuellement pour le robot présenté. La
table inclue aussi les bornes sur la vitesse et le ACap du robot (a vitesse maximale).

Dans 'application de simulation, il est possible de choisir 'amplitude de Peffet des
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TAB. 3.1 Effet des actuateurs sur la direction et la vitesse

i | Minimum | Maximum | Robot Actuel |
AVitesse (mPixels/Iteration) 10 1000 30
ADirection (dDegrés/Iteration) 1 10 9
Vitesse (mPixels/Iteration) 0 1200 n/a
ACap (dDegres/Iteration) -90 90 n/a

actuateurs, comme présenté a la figure 3.8, dans les bornes de la table 3.1. En
réalité, ceci correspond a changer 'engrenage de direction et le ratio de couplage

du moteur a pas avec le rhéostat.

F1c. 3.8 Application de simulation : options pour les actuateurs

Le cap du robot est calculé & chaque itération (i) selon 'équation 3.1 :

Vitesse,_
Cap; = Cap;_1 + ADirection;_; X — ! (3.1)
VZtessemammale

3.2 Environnement simulé

L’environnement simulé représente le systeme dans lequel le robot et la cible mobile
co-existent. La figure 3.9 montre environnement, le robot, la cible mobile et une
troisieme véhicule. Le robot est au centre et la cible mobile est dans le coin en

bas a gauche. Le troisieme véhicule en haut a droite sert comme reférence et n’a
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aucun effet dans la poursuite autre que déterminer la distance moyenne entre deux
mobiles qui se promeénent aléatoirement, comme décrit a la section 3.2.4 (un role
alternatif de ce mobile est présenté a la section 5.2.1). Chaque simulation débute

avec les véhicules positionnés et orientés de cette fagon.

F1G. 3.9 Application de simulation : affichage de I'environnement

3.2.1 Dynamique de ’environnement

Le robot et la cible mobile peuvent se promener n’importe ou a lintérieur du
rectangle, mais ils ne peuvent pas franchir ses murs. Quand 'un ou l'autre des
véhicules rejoint un mur, il rebondit avec la méme vitesse sur un cap aléatoire dirigé
vers l'intérieur du rectangle. Ceci permet de vérifier que le robot peut retrouver la
cible méme s’il y a un discontinuité dans la poursuite, et donc dans la valeur de ses
senseurs. Il n’y a aucun obstacle dans 'environnement a part les murs. Si le robot
et la cible occupent le méme espace, il n’y a aucune conséquence. Tout ceci pour

assurer que la poursuite de la cible mobile demeure I'unique objectif du robot.

3.2.2 Cible mobile

La cible mobile n’est pas le méme véhicule que le robot et donc n’a pas la méme

dynamique. La cible mobile change aléatoirement sa vitesse et son cap a chaque



TAB. 3.2 Parametres de la cible mobile

| | Minimum | Maximum |

AVitesse (mPixels/Iteration) -5 +5
ADirection (dDegres/Iteration) -90 +90
Vitesse (mPixels/Iteration) 100 400

itération. Les valeurs maximales de ces changements, ainsi que les bornes sur la
vitesse de la cible mobile sont inscrites a la table 3.2. Les valeurs aléatoires de
AVitesse et ADirection sont distribuées également entre les valeurs minimales et
maximales présentées. Par conséquent, la cible se déplace érratiquement, ce qui la
rend difficile a suivre. Le véhicule de référence de 'environnement possede la méme

dynamique que la cible mobile.

3.2.3 Dynamique de la poursuite

En comparant la dynamique du robot et celle de la cible mobile, on note que le
robot a une avantage en vitesse et en accéleration et décéleration. Le robot est trois
fois plus vite et il peut ajuster sa vitesse six fois plus rapidement. Par contre, la
cible mobile a un avantage en agilité. La cible mobile peut effectuer des virages dix
fois plus serrés que le robot. Résultat : le robot est capable de ratrapper la cible
en ligne direct mais la cible peut tourner plus vite pour lui échapper. En la nature
on retrouve des relations semblables : lynx contre lapin, guépard contre springbok,

etc. Ces ratios de performance, choisis par essai-erreur, assurent que la poursuite
demeure toujours un défi pour le robot, ce qui permet de tester constamnient soun

cerveau de circuits de neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire.
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3.2.4 Mesure de performance

L’objectif du robot est la poursuite constante de la cible mobile. La mesure de
performance correspondante est donc la distance moyenne entre le robot et la cible
mobile. Plus le robot s’approche de la cible, plus on dira que son cerveau est
performant. Cette distance moyenne est calculée et mise a jour a chaque itération
de la simulation. La valeur est affichée dans Papplication, tel que présentée a la

figure 3.10. Evidemment, plus la simulation se déroule, moins cette valeur varie.

Fia. 3.10 Application de simulation : mésure de performance

Pour 'application embarquée décrite dans ce chapitre, seule la premiere ligne (a
- d) de la mesure de performance nous intéresse. La deuxiéme ligne (e - h) cor-
respond plutot au cas spécial ou le véhicule de référence est un mobile a éviter,
comme un prédateur du robot. Pour cette raison, le véhicule de référence est nommé
Pain (la douleur) dans Papplication de développement et de simulation. On dis-
cute de cette configuration a la section 5.2.1. Dans notre configuration, le véhicule
de référence sert a déterminer la distance moyenne entre deux véhicules qui se
promenent aléatoirement dans ’environnement. Ces mesures nous permettent d’es-
timer la performance du controleur du robot par rapport a la chance. L’équation 3.2

indique comment la cote de plaisir est calculée :

DiStan'CeMoyreference—cible - DiStanfceMOyrobot—cible

x 100%
(3.2)

Cote de plaisir = :
DZStanceMOyreference—cible
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Description des parametres de la figure 3.10 :

3.3

Cible mobile : la ligne intitulée Pleasure (le plaisir) correspond a la cible

mobile

Cote de plaisir : le pourcentage qui représente comment c¢ est mieux que d
Distance moyenne entre le robot et la cible mobile

Distance moyenne entre le véhicule de référence et la cible mobile

Véhicule de référence ou prédateur : la ligne intitulée Pain (le mal)
correspond au véhicule de référence, ou alternativement comme prédateur du

robot (voir section 5.2.1)

Cote de douleur : le pourcentage qui représente a quel point ¢ est mieux que

h
Distance moyenne entre le robot et le véhicule de référence

Distance moyenne entre la cible mobile et le véhicule de référence

Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté un simple robot simulé qu’on espére controler par

les neurones a impulsions présentés au chapitre 1. En plus, on a présenté comment

il est possible de simuler ce robot et son environnement avec la plateforme de

développement et de simulation présentée au chapitre 2. Il reste a utiliser cette

plateforme pour concevoir un réseau de neurones qui permet au robot de suivre la

cible mobile de tres pres, ce qui est le sujet du chapitre suivant.
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CHAPITRE 4

DEVELOPPEMENT ET OPTIMISATION DU ROBOT ET DE SON
RESEAU DE NEURONES

On présente maintenant la méthode utilisée pour développer un controleur de ro-
bot (c’est & dire un réseau de neurones) performant. Les premiers controleurs sont
congus expérimentalement dans I'application de développement et de simulation.
Ceux-ci donnent des résultats acceptables, mais pour obtenir un robot performant,
il faudrait appliquer un algorithme d’optimisation automatique, capable d’explo-
rer 'immense espace de solutions de fagon opportuniste. On développe alors une
application & interface usager graphique qui implante un algorithme évolutif (d’op-
timisation). Avec cet outil, on optimise les premiers controleurs jusqu’a ce que le

robot soit capable de suivre la cible de plus pres possible.

4.1 Réseau de neurones initial

Les premiers controleurs de robot ont été congus expérimentalement, dans 'applica-
tion de développement et de simulation, décrite au chapitre 2. Dans cette section,
on présente le controleur le plus performant parmi ceux-ci, et les étapes ayant mené

& sa conception.

4.1.1 Choix d’architecture

La premiere question dans la conception d’un réseau de neurones concerne typi-

quement son architecture. Combien de neurones en faut-il ? Combien de couches?
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Quelles interconnexions 7 Ce sont les questions qu’il fallait répondre en développant
le premier controleur. Notre approche fut de commencer avec 1'architecture la plus
simple, puis de la raffiner si nécessaire. Le robot a quatre actuateurs (droite, gauche,
accélere et décélere) qui nécessitent chacun un neurone pour lui envoyer des im-
pulsions. L’architecture la plus simple comprend donc une seule couche de quatre

neurones branchés aux actuateurs.

Etant donnée cette configuration de neurones, il fallait spécifier leurs entrées.
Afin de commencer avec une architecture minimale, on a décidé de ne pas bran-
cher chaque neurone a chaque senseur. On a plutot pris I'approche d’ajouter des
connexions synaptiques au fur et & mesure qu’elles amélioraient la performance du
réseau. Le choix des connexions a été effectué en suivant les deux astuces naturelles

suivantes :

— lier les senseurs de la cible aux neurones qui dirigeront le robot vers la cible
(exemple : la cible est & gauche donc tourne plus vers la gauche)

— lier les senseurs de vitesse et de direction aux neurones responsables de l'action
inverse (exemple : on roule vite donc ralentissez, on tourne fortement a gauche

donc tourne vers la droite)

La premiere astuce nous assure que le robot s’oriente vers la cible mobile. La

deuxieme astuce nous assure que le controleur soit stable.

En effet, la rétroaction négative, comme prescrit par la deuxieme astuce, est souvent
utilisé en automatique pour assurer qu'un systéme soit stable et non-oscillatoire.
Quant au robot, en I'absence d’une cible mobile, seul ses senseurs de rétroaction
seront actifs. Avec de la rétroaction négative, le robot se stabiliserait vers une
direction et vitesse fixe parce que ses senseurs de direction et de vitesse ont chacun

un effet inverse sur les actuateurs. Sans cette rétroaction, le robot ne pourrait jamais
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changer de direction ni de vitesse, et il se déplacerait probablement en cercles. Le
truc est donc d’appliquer les deux astuces précédentes de fagon judicieuse : il faut
trouver un bon compromis entre temps de réaction et stabilité (et évidemment
éviter des comportements oscillatoires). La figure 4.1 présente, de maniere générale,
leffet de la rétroaction négative sur un déplacement vers une cible fixe. Pour un

bon texte d’introduction a la théorie du contréle, voir (Dorf et Bishop, 2000).

B [ | B
'] u u
Manque de Idéal Trop de
rétroaction rétroaction
négative negative

Fic. 4.1 Effets de la rétroaction négative sur un déplacement vers une cible fixe

La table 4.1 présente le comportement souhaitable du robot selon plusieurs scénarios.
Les liens correspondants entre senseurs et actuateurs qui améliorent la performance
sont présentés a la figure 4.2. Les senseurs sont listés dans chaque case correspon-
dante & un des quatres neurones d’actuateur (accélere, tourne a droite, décelére,

tourne & gauche).

4.1.2 Ajustement des parameétres

L’architecture du réseau étant choisie, il restait a préciser ses parametres tels que
les poids synaptiques, la fuite des neurones, et le seuil de charge. Etant donné que
la performance du robot est tres sensible aux valeurs des poids synaptiques, nous
avons concenté notre étude sur la détermination de ceux-ci, en fixant les autres
parametres. Les poids synaptiques ont été choisis, par essais et erreurs, en tentant

de respecter les criteres généraux, qualitatifs et souvent opposés suivants, soit de
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TAB. 4.1 Comportement souhaitable selon la situation

| Scénario H Action |
Vitesse lent Accelere
Direction non-centrée
Cible tres pres Décelere

Vitesse vite
Cible en arriere
Cible a droite Tourne a droite
Direction a gauche
Vitesse lent
Cible tres pres
Cible a gauche Tourne a gauche
Direction a droite
Vitesse lent
Cible tres pres

définir les poids synaptiques du (des) senseur(s) :

— de la cible pour que le robot tourne vers la cible. (En gardant la vitesse du robot
fixe pour cette étape et la prochaine.)

— de direction sur les neurones de direction (inverse) pour que les virages soient
réalisés sans oscillation.

— de proximité sur le neurone de décélération pour éviter que le robot ne dépasse
la cible quand il suit la cible de tres pres.

— de vitesse sur les neurones de vitesse (inverse) pour que le robot atteigne une
vitesse “appropriée”.

— de lenteur sur les neurones de direction pour aider le robot a changer de cap
rapidement quand il roule lentement’.

— de direction sur le neurone d’accélération pour aider le robot a changer rapide-

ment de cap.

I'Meéme si la direction est completement & droite ou & gauche, il faut rouler pour changer de
cap.
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F1G. 4.2 Connexions synaptiques du réseau, choisies par intuition

— de proximité sur les neurones de direction pour que le robot devienne plus agile
quand il approche la cible?.
— de direction orientés vers I'arriere du robot sur le neurone de décélération pour

éviter que le robot se distance trop de la cible.

Un réseau de neurones avec des poids synaptiques adéquats est présenté a la fi-
gure 4.3 (poids synaptiques en mV, & gauche des neurones). Ceux-ci sont aussi

présentés dans la table 4.2.

Ayant précisé des poids synaptiques selon les critéres précédents, il restait a ajuster
les fuites et les seuils de charge des neurones. Ces deux parametres ont des effets

semblables sur la fréquence d’impulsion d’'un neurone pour des entrées données.

2Si la cible se déplace perpendiculairement au cap du robot quand les deux sont pres, il faut
que le robot tourne rapidement pour la garder toujours en face



F1G. 4.3 Poids synaptiques du réseau, choisis par approximation qualitative

La fuite a l'effet supplémentaire d’éviter qu'une activité transitoire sur les entrées
produise une impulsion indésirée. Pour cette raison, on a décidé de garder les seuils
de charge par défaut et de plutét ajuster les fuites pour améliorer le comportement

du robot. Ces fuites, choisies par essais et erreurs, sont présentées dans la table 4.3.

4.1.3 Performance et comportement du controleur initial

Il nous a pris environ deux semaines d’expérimentation pour développer la liste des
astuces de la section 4.1.2 et de préciser les poids synaptiques et fuites somatiques.
Le réseau de neurones résultant permet au robot de suivre une cible mobile & une

distance moyenne de 44 pixels®. Par contre, un robot qui se promeéne aléatoirement

3Rappel : I'environnement mesure 245 par 235 pixels



TAB. 4.2 Poids synaptiques (en mV) du réseau de neurones initial

Neurone
Senseur | Gauche | Droite | Accélere | Décélere
Droite 400 - 200 -
+120° 290 - - 210
+40° 230 - - -
-40° - 230 - -
-120° - 290 - 210
Gauche - 400 200 -
Prox. 130 130 - 150
Lent 120 120 190 -
Vite - - - 180

TAB. 4.3 Fuite et seuil de charge des neurones du contréleur initial

| Neurone H Fuite [ Seuil de charge |
Direction - Gauche || 10nA 23nC
Direction - Droite | 10nA 23nC
Accélération 20nA 23nC
Décélération 20nA 23nC
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dans l'environnement n’atteint qu'une distance moyenne de 127 pixels. Il ne serait
pas difficile pour un “étranger” de développer en quelques heures un réseau capable
de battre cette distance. Par contre, il est beaucoup moins évident comment obtenir

ou battre une distance moyenne de 44 pixels.

Le robot avec le réseau de neurones specifié suit tres bien la cible quand elle ne
change pas rapidement de vitesse ni de direction. Par contre, lorsque la cible effectue
des virages serrés a proximité, le robot accélere souvent trop fort en changeant de
direction et dépasse la cible (voir la figure 4.4). Ou encore, lorsque le robot perd la
cible, il réagit vite pour ’avoir en face de lui, mais n’accélere pas assez vite pour la
rattrapper rapidement. Il y a donc place a 'amélioration, mais étant donné 'effort
nécessaire pour le faire par expérimentation, il était souhaitable de développer une

plateforme d’optimisation automatique.

F1c. 4.4 Comportement inattendu du robot initial (solide) en forte proximité de la
cible (pointillé)

4.2 Plateforme d’optimisation de robots

4.2.1 Analyse du probléme

Le but du robot est de poursuivre une cible mobile de plus pres possible, donc la
mesure de performance est la distance moyenne entre les deux. La problématique
est donc d’optimiser les parametres du robot et de son réseau de neurones pour

minimiser cette distance. Est-il utile de connaitre le comportement idéal du robot



93

a chaque instant dans chaque situation ? La réponse est définitivement non. Etant
donné que le comportement de la cible est aléatoire, il est impossible de savoir quel
comportement du robot serait idéal, sans savoir les actions futurs de la cible mobile.
Meéme un comportement qui amenera le robot vers la position courante de la cible
n’est pas nécéssairement optimal. De plus, la dynamique du robot, et ses neurones,

est beaucoup trop compléexe pour quantifier et implanter un tel comportement.

4.2.2 Techniques d’optimisation pour neurones a impulsions

Comme discuté dans 'introduction, nous voulons optimiser le réseau de neurones
par évolution opportuniste. Les animaux simples s’adaptent par hasard et sélection
aux changements dans leur environnement de génération a génération par évolution.
Cette méme technique peut facilement s’appliquer & notre robot. D’autres tech-
niques d’optimisation pour neurones a impulsions existent, mais ceux-ci sont le
sujet de la recherche actuelle et dépasssent largement le cadre de cette maitrise
(Gerstner et Kistler, 2002). Ces techniques incluent la correction d’erreur par des-

cente de son gradient*, I’adaptation par la loi de Hebb, etc.

Quant a I’évolution biologique, plusieurs variations existent dans la nature. Il y a
des animaux qui se reproduisent sexuellement et d’autres qui le font asexuellement.
La génération suivante représente une copie du parent ou de la mélange des pa-
rents, avec des erreurs souvent présentes. Des mutations peuvent aussi se produire
pendant la vie d’un individu, a cause de la radiation par exemple. Comme pour
les animaux les plus simples, on adapte notre simple robot par la reproduction
asexuée. L’algorithme évolutif qui implante cette technique est présenté dans la

section 4.2.3. Etant donné que notre objectif est simplement d’optimiser le robot

4Puisque la fonction de transfert du robot est inconnue, cette technique ne pourrait méme pas
étre appliquée
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pour compléter une preuve de concept plutot que de rechercher les méthodes d’op-
timisation, on se concentre sur 'implantation d’un algorithme de base. Pour 1’état
de l'art des techniques génétiques et évolutives, voir (Koza, 2003) et les versions

précédentes.

4.2.3 Algorithme évolutif

L’algorithme évolutif implanté est essentiellement une reproduction asexuée avec
erreurs stochastiques qui fonctionne ainsi. Un réseau de neurones (le contréleur
parent ou CP) est reproduit, avec des variations sur les valeurs de ses parameétres
(mutations), pour produire un contréleur enfant (CE). Plusieurs CE du méme
parent compétitionnent pour chasser la méme cible mobile pendant un certain
nombre d’itérations. Le CE ayant la plus faible distance moyenne a la cible mobile
est le gagnant. Ensuite, la méthode se repéte en utilisant le réseau de neurones du

CE gagnant comme CP.

Les parametres qui varient dans la reproduction sont les suivants :

— poids synaptique

fuite somatique

seuil somatique

direction des senseurs

|

— gain des actuateurs
L’amplitude des variations aléatoires est indépendante pour chaque parametre.
L’équation 4.1 détermine la valeur d’'un parameétre d’'un CE lors de la reproduction

asexuée.

Parametree, font = Parametrepgrent X (1+ ETTeur jqussienne X Facteureppeyr) (4.1)
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Dans I'équation, Erreurgaussienne €5t uni nombre aléatoire qui suit une distribution
normale de moyenne zéro et d’écart-type de 1. Le Facteure. .y st variable entre
zéro et cent pour chaque parametre, ce qui peut étre choisi par un usager dans

lapplication évolutive (voir section 4.2.4).

L’algorithme évolutif n’a aucun effet sur 'architecture du réseau, ce qui est biologi-
quement plausible. Si on désire comparer les performances potentielles de différentes
architectures, il est nécessaire d’évoluer chaque architecture indépendemment. En-

suite, les meilleurs controleurs de chaque architecture peuvent étre comparés.

4.2.4 Interface de Papplication évolutive

L’application évolutive possede une interface usager graphique qui facilite 'opti-
misation d’'un réseau de neurones donné, présentée a la figure 4.5. Avec cet outil,
l'usager prend un CP d’architecture et performance souhaitable, et le réproduit

itérativement jusqu’au point ol les CE ne réalisent plus de gains de performance.

L’application évolutive permet a 'usager de charger un fichier qui représente un
controleur de robot, et de le reproduire par multiplication asexuée. Le nombre
de CE a générer, le nombre d’itérations de 1’évaluation et les Facteureyrey, pour
chaque parametre peuvent étres choisis a l'intérieur des bornes de la table 4.4.
Typiquement, il serait souhaitable d’avoir plus que 12 enfants par génération, mais

on se limite & ce nombre pour simplifier leur affichage dans I’environnement?®

L’application évolutive affiche ’environnement de la méme facon que dans l'appli-
cation de développement et simulation (voir chapitre 2) sauf que le CP et tous les

CE y sont affichés. Le CP est noir, et les CE sont d’autres couleurs. La distance

SEn ne pas affichant les comportements des robots et de la cible, des versions futures de
Papplication évolutive pourraient supporter beaucoup plus d’enfants par génération.
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FiG. 4.5 Application évolutive

moyenne entre chaque robot et la cible mobile est affichée et mise a jour a chaque
itération. La figure 4.6 montre le panneau Parent and Offspring (Parent et ses en-
fants) apres le nombre désiré d’itérations. Remarquez que dans le cas illustré, le CP
a une distance moyenne de 45 tandis que tous les CE, sauf le 9, ont des distances

moyennes égales ou plus élevées. La couleur du texte correspond a la couleur du

CE.

TAB. 4.4 Bornes sur les variables de ’algorithme évolutif

{ “ Minimum l Maximum ]
Enfants 1 12
Itérations 10000 10000000

Facteurepreyr 0 100




F1G. 4.6 Performance finale du parent et de ses enfants

Pour reproduire un des CE, il suffit de le choisir a l'aide d’'un bouton fléché, et
d’activer le bouton Breed (Reproduction). Quand le nombre désiré d’itérations est
atteint lors d’une simulation, le CE le plus performant est choisi par défaut comme

futur CP, comme c’est le cas pour le CE 9 dans la figure 4.6.

4.2.5 Optimisation des réseaux par évolution

L’algorithme évolutive représente une exploration opportuniste de 1'espace des pa-
rametres d’un réseau de neurones d’architecture donnée. L’'usager guide 'explora-
tion en précisant 'amplitude des variations. Dans ’évolution avec petites varia-
tions, les CE demeurent semblables au CP, ce qui fait que les gains en performance
sont typiques, mais généralement faibles. Par contre, dans I'évolution avec grandes
variations, il est fortement probable que les enfants souffrent de mutations qui
dégradent leur performance. Mais, il y a toujours la tres faible chance qu’un des

enfants obtienne un gain de performance majeur.

Le dilemme est donc de guider adéquatement 1’évolution, ce qui est plus simple que

de regler les parametres par essai-erreur. Si les mutations sont trop séveres, c’est
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plus probable d’avoir des pertes en performance. Si les mutations sont trop faibles,
on risque de rester pris dans un minimum local. Un bon compromis est donc de
maximiser les amplitudes de mutations tout en assurant que typiquement au moins
un CE réalise un gain en performance. Alors il est toujours souhaitable d’utiliser
le maximum nombre de CE possible. Le nombre d’itérations devrait étre assez
élevé pour assurer que les distances moyennes se stabilisent a des valeurs fiables,
ce qui permet une comparaison de performance juste. Et finalement, le critere de
terminaison est défini selon les besoins de l'usager. Par exemple, quand la distance
moyenne désirée est atteinte ou quand les distances moyennes n’améliorent plus de

génération a génération.

4.3 Optimisation du réseau de neurones

Le controleur présenté dans la section 4.1 permet au robot de suivre la cible mo-
bile avec une proximité moyenne beaucoup mieux que par chance (44 versus 127
pixels). Dans cette section, on espeére améliorer la performance de ce controleur
en 'optimisant par I'application évolutive présentée dans la section 4.2.4. Notre
approche est de modifier un seul parametre, les poids synaptiques, avec une magni-
tude d’erreur qui permet qu’au moins un des CE réalise un gain de performance, et
de reproduire le CE qui donne la meilleure performance (méme si c’est pire que le
CP). Dans cette section, on présente le chemin suivi pour obtenir des controleurs

plus performants que celui obtenu manuellement.
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TAB. 4.5 Parametres de la premiere évolution

| H Valeurw
Nombre de générations 10
Itérations par génération || 100 000
Enfants par génération 12
Facteur gppeyr de poids 10

4.3.1 Optimisation des poids synaptiques sur une évolution de dix

générations

On utilise le controleur présenté dans la section 4.1 comme CP initial dans 'applica-
tion évolutive. On le modifie pour que chaque neurone ait une connexion synaptique
a chaque senseur pour permettre a de nouvelles synapses d’intervenir au cours de
I’évolution. Ces nouvelles connexions synaptiques ajoutées ont un poids par défaut
de 50mV pour assurer que leur sortie soit toujours zéro®. Dans les générations fu-
turs, ces poids pourraient varier suffisament pour avoir un effet sur le comportement

du robot.

Comme premier essai d’optimisation, on fait évoluer ce réseau en utilisant les pa-
rametres donnés dans la table 4.5. Le CE gagnant de chaque génération est utilisé
comme CP pour la prochaine. On répete cette procédure au complet trois fois en
parallele pour assurer que les gains de performance sont semblables et répétables.
La figure 4.7 montre 1’évolution de performance, génération par génération, pour
ces trois essais. Les distances moyennes dans cette figure sont les moyennes des

deux performances du controleur (une fois comme CP et la prochaine fois comme

CEY".

6Des poids synaptiques inférieures 3 100mV n’ont aucun effet
"Les distances moyennes peuvent différer & cause du comportement aléatoire de la cible
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Evolution de performance sur trois essais
45

Distance moyenne

5 &
Geénéeration

F1G. 4.7 Résultats de la premiére évolution

TAB. 4.6 Poids synaptiques (en mV) pour les neurones de direction apres la
premiere évolution

Neurone gauche [ Neurone droite
Senseur | E. 1 [E 2 ‘ E. 3 || Senseur [E 1 ‘ E. 2 | E. 3

Droite | 539 | 409 | 355 || Gauche | 363 | 405 | 390
+40° 328 | 295 | 311 -40° 362 | 369 | 199

+120° | 349 | 337 | 441 -120° 516 | 679 | 322
Prox. 123 | 196 - Prox. - 107 | 153
Lent 129 - - Lent 147 | 170 -

Les tables 4.6 et 4.7 montrent les poids synaptiques du CE gagnant de la dixieme
génération de chaque essai, en plus que la moyenne des synapses utiles. Pour les
poids qui sont inférieurs a 100mV, on dit que la connexion synaptique est inutile,

et on marque ceci par un tiret.

On remarque a la table 4.8 que chaque controleur donne un comportement distinct.
Ceci nous indique qu’une variété de solutions peuvent mener a des performances
semblables. Donc, en plus d’assurer que les résultats sont semblables et répétables,

on obtient des robots & comportements variés en faisant trois évolutions paralleles.
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TAB. 4.7 Poids synaptiques (en mV) pour les neurones de vitesse apres la premiere
évolution

Neurone accélération ‘ Neurone décélération
Senseur | E. 1 | E. 2 | E. 3 || Senseur l E. 1 LE 2 \ E. 3

Droite | 262 | 270 | 111 +120° | 169 | 106 | 252
Gauche | 144 | 253 | 187 -120° 138 | 172 | 120
Lent 163 | 168 | 179 Prox. 123 | 178 | 104
n/a - - - Vite 227 | 185 | 193

TAB. 4.8 Description qualitative des comportements des robots apres les premiers
dix générations

| Controleur | Description | Dist. Moy. |
Essai 1 Change de direction de maniere oscilla- 31
toire derriere la cible, dépasse souvent la
cible, rattrappe vite la cible.

Essai 2 Dépasse rarement la cible, accélere forte- 32.5
ment dans les virages, suit bien la cible
mais a une distance élevée.

Essai 3 Vitesse trés stable (méme dans les vi- 33.5
rages), suit la cible en forte proximité.
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4.3.2 Optimisation des poids synaptiques sur une autre évolution de

dix générations

On répete la méme procédure que la section précédente (une séquence de dix
générations), avec deux exceptions. En premier, on utilise les trois controleurs
décrits dans la table 4.8 comme CP initiaux. Deuxiémement, on test sur 200 000
itérations au lieu de 100 000 pour mieux assurer que les gains sont diis aux pa-
rametres et non a la chance. Cette fois-ci on s’attend a des gains plus faibles avec
chaque génération puisque les controleurs sont déja raffinés, alors on a besoin de

plus d’itérations pour observer des gains.

La figure 4.8 montre 1’évolution de performance par génération pour ces trois essais.
Les distances moyennes dans cette figure sont la moyenne des deux performances

du contréleur (une fois comme CE et la prochaine fois comme CP).

Evolution de performance sur trois essais

40

m Essai i
4 Essai 2
4 ¥ Essaid

35

Distance moyenne

25 T T T T T T T T ]
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Genération

F1G. 4.8 Résultats de la deuxiéme évolution

En comparant les figures 4.7 et 4.8 on remarque que dans cette deuxieéme évolution,
les gains sont moins prononcés et moins fréquents. Les trois controleurs atteignent

chacun un minimum local dans les dernieres générations.
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'TAB. 4.9 Poids synaptiques (en mV) pour la direction aprés la deuxieme évolution

Neurone gauche ] Neurone droite
Senseur | E. 1 I E. 2 { E. 3 || Senseur ‘ E. 1 ] E. 2 ‘ E. 3

Droite | 524 | 640 | 431 || Gauche | 385 | 492 | 489
+40° 222 | 276 | 379 -40° 570 | 294 | 194

+120° | 302 | 469 | 679 -120° 647 | Hb82 | 373
Prox. 175 | 157 | 139 Prox. - - 204
Lent 152 | 140 - Lent 189 | 220 -

TAB. 4.10 Poids synaptiques (en mV) pour la vitesse apres la deuxieme évolution

Neurone accélération \ Neurone décélération
Senseur l E. 1 LE 2 l E. 3 || Senseur [ E. 1LE. 2 | E. 3
Droite - 273 | 117 || +120° | 153 | 130 | 181

Gauche | 123 | 189 | 113 -120° 103 | 161 -
Lent 242 | 257 | 225 Prox. 124 | 196 -
-120° 100 - - Vite 285 | 181 | 368
n/a - - - -40° 100 | - -

Les tables 4.9 et 4.10 montrent les poids synaptiques du CE gagnant avec la
meilleure performance de chaque essai. Encore ici, pour les poids qui sont inférieurs
a 100mV, on dit que la connexion synaptique est inutile, et on marque ceci par un
tiret. Le contoleur le plus performant est celui de la 18ieme, 19ieme et 20ieme

géneration, respectivement, pour les essais 1, 2 et 3.

Une description qualitative des comportements de ces trois controleurs est donnée
a la table 4.11. En examinant les comportements des robots obtenus, et en les

comparant avec ceux de la table 4.8, on observe quelques faits intéressants.

En premier, a I'exception de essai 2, les comportements apreés 10 générations et
apres 20 générations demeurent semblables. C’est intuitif que plus un controleur

devient spécialisé, moins il est probable qu’il va changer drastiquement de stratégie.
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Quant a ’essai 2, on peut probablement attribuer son changement de stratégie au
fait qu’il souffre de fortes pénalités en performance dans les générations 11 et 12
(voir la figure 4.8). A ce point, les enfants gagnants étaient probabablement plus
différents qu’améliorés, ce qui pourrait expliquer cette pénalité en performance et le
changement de stratégie. Dans les générations suivantes, on voit que le controleur

devient de plus en plus raffiné.

En deuxiéme, on remarque qu’il-y-a plusieurs stratégies distinctes qui donnent des
performances semblables. Par exemple, le robot de I'essai 2 encercle la cible a haute
vitesse tandis que ceux des autres essaient de la suivre a sa vitesse. En gardant
toujours sa vitesse élevée, le robot de 1’essai 2 a 'avantage de pouvoir rapidement
rattrapper la cible aprés une perte de contact, comme présenté a la figure 4.9.
Par contre, le rayon de ses encerclements est plus grand que la distance typique a
laquelle les deux autres robots suivent la cible. Un autre exemple est la distance que
ces robots essaient de garder entre eux et la cible. L’essai 3 reste plus éloigné de la
cible que l'essai 1, ce qui réduit sa performance, mais il ne dépasse et perd rarement
la cible - un fort avantage. Quand le robot de I’essai 1 perd contact avec la cible, ¢a
lui prend du temps a la rattrapper, au détriment de sa performance. Evidemment,
le compromis entre minimisation de la distance de poursuite et continuité de la

poursuite est tres important dans le calcul de la distance moyenne.

F1G. 4.9 Comportement du robot de l'essai 2 (solide) apres 19 générations



TAB. 4.11 Description qualitative des comportements des robots apres la deuxieme
dizaine de générations

\;Contréleur I Déscription ] Dist. Moy. |
Essai 1 Vitesse tres stable, reste proche derriere 28.5
la cible mais la dépasse périodiquement.
Efficace mais pas pressé a rattrapper la
cible.

Essai 2 Vitesse plus élévée que la cible, I'encercle 30
et la dépasse fréquement. Forte préférence
de tourner a droite.

Essai 3 | Vitesse tres stable, reste plus distant 27
derriere la cible que Essai 1, mais la
dépasse rarement.

4.3.3 Optimisation des poids synaptiques pour trouver le local mini-

mum

On essaie maintenant de vérifier si les controleurs de la deuxieme évolution sont
pres d'un minimum local, et si oui, ¢’est quoi la plus faible distance moyenne qu'’ils
peuvent obtenir. Dans la figure 4.8 on a noté que dans les dernieres générations,
les performances s’amélioraient peu ou pas du tout. Il est fortement probable que
les controleurs approchent chacun un local minimum qui limite leur performance.
Dans le but de “creuser” dans ce local minimum, on prend le meilleur contréleur
de chaque essai, et on l'optimise avec des défauts beaucoup plus faibles sur les
poids synaptiques. La table 4.12 liste les parametres de I'évolution. On augmente
le nombre d’itérations par génération a un million pour assurer que les distances

moyennes obtenues par les CE sont répétables.

Dans chaque cas, les performances augmentent tres peu, et méme pas du tout.
La table 4.13 montre les performances des controleurs avant et apres les trois

générations.
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TAB. 4.12 Parametres de la troisieme évolution

[ “ Valeur |
Nombre de générations 3
Itérations par génération || 1 000 000
Enfants par génération 12
Facteureyren, de poids approx. 3

TAB. 4.13 Résultats de la troisieme évolution

‘ H Performance initiale fPeformance finale |

Essai 1l 26 25
Essai 2 29 29
Essai 3 26 24

On conclut que les quatres contréleurs sont chacun dans un minimum local. Etant
donné qu’on n’a cherché que dans une petite partie de I'espace de solutions, il est
fortement improbable qu'une distance moyenne de 24 pixels soit le minimum global.
En fait, a la prochaine section, on verra que des controleurs encore plus performants
existent. Si on veut améliorer davantage la performance des trois contréleurs obte-
nus, il suffirait probablement de produire quelques générations avec des mutations
plus importants sur les poids synaptiques avant de recommencer la procédure de
cette section. Ceci aura leffet d’éloigner chaque controleur de son minimum local,

avant de commencer a rechercher un autre minimum local qui sera meilleur.

4.3.4 Notre meilleur controleur

Dans cette section on présente un controleur de robot qui suit la cible mobile a

une distance moyenne de 19 pixels. La procédure pour 'obtenir n’est pas bien
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TAB. 4.14 Poids synaptiques (en mV) du controleur le plus optimisé, avec change-
ments depuis le controleur initial entre parantheses

‘ Neurone
Senseur Gauche | Droite | Accélere | Décélere
Droite || 433 (433) - 146 (-54) -
T120° || 691 (1401) - : 232 (+22)
40° || 285 (4.55) . i :
“40° - 292 (+62) . .
120° : 118 (1128) - 265 (+55)
Gauche - 309 (-91) - (N -
Prox. | 302 (+172) | - (D) : 357 (1+207)
Lent || 199 (+79) | 489 (4369) | 524 (+334) :
Vite : : - 193 (+18)

documentée®, mais c’est toujours un descendant du controleur de la section 4.1. Il
a fallu produire plus d'une trentaine de générations avec des magnitudes de défauts
semblables & ceux qu’on a utilisé dans les deux sections précédentes pour 1'obtenir.
La table 4.14 liste ses poids synaptiques. Les changements des poids synaptiques
depuis le controleur de la section 4.1 sont indiqués entre parentheses (un point
d’exclamation indique que la synapse est rendu inutile). Tous les autres parametres

sont identiques a ce controleur initial.

Avec ce controleur, le robot est tres habile a suivre la cible mobile de tres pres et
de reproduire sa vitesse. Ses virages sont rapides et bien controlées, méme a basse
vitesse, sans accélération excessive. S’il perd contact avec la cible (ce qui est rare),
le robot tourne et accélere suffisamment pour la rattrapper rapidement, et décélere

assez pour ne pas la dépasser. C’est impressionant a voir!

En examinant les poids synaptiques a la table 4.14, on remarque qu’il n’y a peu de

symmeétrie (par contre, le réseau de neurones initial était parfaitement symmétrique

8La grande part de Poptimisation a été réalisé, en s’amusant, par un artiste, Chan Tchen
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quant & la direction). Deux asymmétries notables sont le fait que le robot est forte-
ment encouragé a tourner a gauche en proximité a la cible, et que c’est fortement,
encouragé de tourner a droite quand il roule lentement. Quand le robot suit bien
la cible (c’est a dire qu'il roule relativement lentement derriere la cible en forte
proximité), ces deux effets se balancent, et le robot n’a pas de bias en direction
(autre qu'une décalage a droite - voir le paragraphe suivant). Par contre, quand le
robot roule lentement a distance de la cible, il tourne a droite pour le retrouver, ce
qui donne un effet secondaire d’augmenter son accélération (& cause du synapse du
neurone d’accélération branchée au senseur de direction droite), comme présenté a
la figure 4.10a. Quand le robot roule trop vite en proximité de la cible (typique-
ment apres avoir rattrappée), il tourne a gauche pour éviter de la dépasser et pour
ralentir (il n’y a pas de synapse du neurone d’accéleration branchée au senseur de

direction gauche), comme présenté a la figure 4.10b.

Deux autres asymmétries notables sont le fait que robot est encouragé a suivre la
cible décalée a sa droite, et qu’il tourne plus rapidement a gauche quand il dépasse la
cible. Ces comportements sont présentés a la figure 4.10c et d. Ils ont leffet combiné
de faire que quand le robot dépasse la cible, il la dépasse typiquement a droite.
Ensuite, la cible se retrouve derriere et & gauche du robot (détecté par le senseur
-120) ce qui Iui encourage de tourner rapidement & gauche pour la rattrapper (une
stratégie qui marche trés bien). Dans le cas ou la cible se retrouve derriere et a
droite du robot, ce qui arrive quand le robot tourne a gauche pour ralentir derriere
la cible (voir la figure 4.10b), le robot est toujours encouragé de tourner a droite par
sa synapse sur le senseur -120, mais moins fortement. Ceci probablement parce qu’il
a déja un bias pour se décaler a droite de la cible. En tout cas, les asymmeétries du

réseau contribuent a la forte performance du robot en poursuite de la cible mobile.

De maniere générale, des poids synaptiques asymmétriques peuvent donner des

avantages en performance. Le réseau de neurones qu’on vient de présenter profite
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F1a. 4.10 Comportement du robot final

du fait de pouvoir se comporter différemment quand la cible est a droite ou & gauche,
quand le robot tourne a droite ou & gauche, etc. Par contre, le réseau de neurones
initial (section 4.1), ayant des poids synaptiques symmétriques, ne pourrait pas en

profiter de ce phénomene, ce qui pourrait limiter sa performance.

4.3.5 Sommaire de Poptimisation par évolution

Il existe de tres bons controleurs comme celui qu’on vient de présenter, qui suit la
cible a une distance moyenne de 19 pixels. On est surpris de constater qu’il est pos-
sible d’obtenir un controleur aussi performant étant donné l'effort nécessaire pour
produire, manuellement par intuition, le contréleur de la section 4.1. Ce controleur
n’obtient quune distance moyenne de 44 pixels. L’application évolutive fut indis-
pensable pour obtenir des contréleurs plus performants, et ceci en tres peu de

temps?.

Dans les sections 4.3.1, 4 4.3.3 on a détaillé I'exploration d’une petite partie de I'es-

pace de solutions dans le but de produire des controleurs optimisés. La recherche

9Les évolutions faites dans ce chapitre ne durent que quelques minutes par 100 000 itérations
sur un ordinateur personnel
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d’un minimum global & ce probleme pourrait étre le sujet d'un autre mémoire au
complet! En se servant de 'application évolutive, on a produit, en relativement
peu de temps, plusieurs robots optimisés ayant des comportements distincts. En
plus, ces comportements nécessaires pour réduire la distance moyenne ne sont pas
toujours évidents : la stratégie des robots des sections 4.1 et 4.3.4 different beau-

coup.

Le robot de la section 4.3.4 est tres habile & suivre la cible mobile. En fait, on ne
pense méme pas étre capable de battre cette performance en controlant personnel-
lement le robot! Ceci valide notre preuve de concept : les circuits de neurones a

impulsions peuvent servir comme controleur embarqué.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté la conception, par essai-erreur, d’un réseau de neu-
rones qui donne au robot une performance satisfaisante. Ensuite, on a présenté une
application évolutive qui sert a “reproduire” des réseaux de neurones, avec erreurs,
dans le but d’améliorer leur performance. En se servant de cette application, on
a obtenu plusieurs réseaux de neurones a comportements distincts qui permettent
le robot de suivre la cible de tres pres. Ayant validé notre preuve de concept, on
présente le potentiel des circuits de neurones a impulsions ainsi qu'un sommaire de

leurs avantages et désavantages au chapitre suivant.
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CHAPITRE 5

APPLICATIONS AVANCEES ET COMPTE RENDU

Dans ce chapitre, on applique les circuits de neurones & impulsions sur le probleme
du OU-exclusif pour mieux les comparer avec d’autres technologies et types de
neurones artificiels. Ensuite, on décrit des variations de la tache “suivre une cible
mobile” qui pourraient servir a tester davantage ces architectures de neurones en
plus de profondeur. Ensuite, on présente une architecture de puce reconfigurable
de neurones a impulsions qui pourrait rentabiliser 'implantation en matériel de
ce type de neurones. Et finalement, on énumere les avantages et désavantages des

neurones a impulsions.

5.1 Le OU-exclusif

5.1.1 Intérét du probleme du OU-Exclusif

Le OU-exclusif est un probleme logique standard qui est souvent utilisé pour com-
parer différents types de neurones, réseaux ou technologies. La table de vérité et
une illustration du OU-Exclusif sont présentées a la figure 5.1. Cette fonction est un
probléme intéressant parce que sa solution n’est pas linéairement séparable. C’est a
dire qu’il est impossible de diviser les sorties qui sont “1” de ceux qui sont “0” par
une seule ligne. Il prend, par contre, deux lignes pour diviser les sorties opposées

(voir la figure 5.1).

On présente le probleme du OU-Exclusif pour deux raisons. Premiérement, on

montre que les neurones a impulsions sont capables de résoudre ce probleme de
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X Y|Sortie
0 0] ©
01 1
1 0] 1
1 1] ©

Fic. 5.1 Table de vérité et illustration du OU-Exclusif

maniére intéressante, et on compare la solution a celle d’autres technologies. Et,
deuxiémement, on discute les implications de pouvoir résoudre un tel probleme

pour la situation décrite dans les chapitres précédents.

5.1.2 Implantation du OU-Exclusif

On décrit a la figure 5.2 un réseaux de neurones & impulsions de type leaky integrate-

and-fire capable d’implanter le OU-exclusif.

Fic. 5.2 Implantation possible du OU-Exclusif

Cette implantation du OU-Exclusif ne requiert que deux neurones dans une seule
couche. Ses entrées sont numériques (0.0V représente un 0-logique et 0.9V représente
un 1-logique) et sa unique sortie représente un 1-logique par des impulsions et un

0-logique par leur absence complet.

Les deux neurones sont dans un regroupement le-gagnant-prend-tout. De maniere
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générale, dans chacun des quatres cas possibles sur les entrées, la somme des cou-
rants synaptiques décide quel neurone gagnera. Le neurone 00 / 11 a une fuite
représentée par f. Dans la figure 5.2, a et b représentent le courant dégagé par la
synapse quand son entrée est 0.9V (1-logique). Pour que le Neurone 01 / 10 gagne
quand une seule entrée est positive (X ou Y = 1), il faut que ce courant satisfaisse
Péquation 5.1. Pour que le neurone 00 / 11 gagne quand les deux entrées sont
positives (X et Y = 1), il faut que I’équation 5.2 soit satisfaite. Quand les deux
entrées sont zéro (X et Y = 0), il n’y a pas de courant sortant des synapses, et
aucun neurone pulse. En fusionnant les deux équations, on obtient 1’équation 5.3

qui dicte comment choisir les poids synaptiques et la fuite.

a>b—f (5.1)
2a < 2b—f (5.2)
b—f<a<b—£ (5.3)

En se servant de la table 2.1 et/ou la figure 1.3, il est possible de trouver un
nombre infini de combinaisons qui satisfont 1’équation 5.3. La table 5.1 donne une
combinaison qui produit le résultat désiré. Le fonctionnement du circuit avec ces
parametres est décrit par la table 5.2. Quand le neurone 01 / 10 gagne, son courant
somatique est 390nA, ce qui donne une fréquence d’impulsions de 16.7Hz (voir la
figure 1.8). On remarque que les différences entre les courants somatiques des deux
neurones est faible dans les cas oll au moins une entrée est positive. Ceci indique
qu’il n’y a peu de tolérance pour des erreurs dans les parametres ou les tensions
d’entrée. Pour rendre le circuit plus robuste, il suffit de choisir des parametres dont
la fuite est plus élevée. La pénalité sera cependant une plus grande consommation

de puissance.
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TAB. 5.1 Parametres pour I'implantation du OU-exclusif

I Parametre H Valeur ﬁmplication ]
a : Poids synaptique (01 / 10) || 142mV | a = 390nA
b : Poids synaptique (00 / 11) || 150mV | b = 465nA

f : Fuite (00 / 11) 100nA = 100nA

TAB. 5.2 Fonctionnement de 'implantation du OU-exclusif

1 XTY ” IsynaptiqueOl/lO I IsynaptiqueOO/ll H Sortieﬁ!

01]0 OnA OnA 0V DC
01 390nA 365nA 16.7Hz
110 390nA 365nA 16.7Hz
11 780nA 830nA 0V DC

5.1.3 Comparaison aux autres technologies

Une porte OU-exclusif a deux entrées en logique numérique peut étre réalisé avec
trés peu de transistors avec la technologie CMOS, comme présentée a la figure 5.3,
Par contre, I'implantation en neurones a impulsions qu’on vient de présenter nécessite
31 transistors (et 8 condensateurs). Quant aux implantations neuronales formels, le
OU-exclusif peut étre résolu avec trois perceptrons : deux dans une couche cachée
et un dans la couche de sortie (Touretzky et Pomerleau, 1989). Une seule couche de
perceptrons n’est pas capable de résoudre le probleme, tandis-que dans que dans
Iimplantation présentée, on le résoud avec deux neurones & impulsions dans une
seule couche. Donc, notre réseau présenté a la figure 5.2 compare favorablement
avec celui des perceptrons en termes d’architecture et nombre de neurones. Quant
au nombre de transistors, il est du méme ordre de grandeur qu’'une implantation

“force-brute” en CMOS. Méme si le OU-exlusif est un probleme simple, son implan-

1Dans chaque implantation on suppose qu’on a acces aux entrées et leur inverse



tation n’est pas toujours évident. Ici on a montré que c’est possible de concevoir
une solution élégante et efficace en circuits de neurones a impulsions compétitifs

(LGPT).

;1‘1.

xAL kX M

v Fv x-I
Sortie _L pSorie

FiG. 5.3 Implantations possibles du OU-Exclusif en CMOS

5.1.4 Implications pour P’intelligence artificielle

En plus d’étre un probleme standard pour la comparaison de réseaux de neurones,
le OU-exclusif représente aussi un outil important pour les cerveaux biologiques
et artificiels. Par exemple, sa négation, le non-OU-exlusif, représente 1’équivalence
logique (X if-and-only-if Y). Ceci permet le calcul des conditions nécessaires et

suffisantes pour une action (Churchland et Sejnowski, 1992).

Quant au robot présenté, le OU-exclusif pourrait servir a permettre de choisir
entre des buts mutuellement exclusifs. Par exemple, le robot pourrait choisir entre
la poursuite de la cible ou la fuite d’'un prédateur, dans le cas ou il y aurait un

prédateur (voir section 5.2.1).

5.2 Avancement de la tache du robot

La tache de chasser une cible mobile est relativement simple et ne représente qu'un

seul but. C’est pour ces raisons et ceux présentés au chapitre 3, qu’on ’a utilisée
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comme application embarquée pour notre preuve de concept des circuits de neu-
rones a impulsions de type leaky integrate-and-fire. Pour explorer les capacités de
ces neurones plus en profondeur, il faudrait les appliquer sur des taches de plus en
plus avancées. Dans la section précédente, on a vu que ces neurones étaient capables
d’implanter le OU-exclusif. Est-ce-qu’ils pourraient donner des comportements plus

avancées au robot et lui permettre d’accomplir des taches plus difficiles ?

Dans la prochaine section, on présente le scénario de prédateur et proie qui peut
aussi étre exploré dans notre application de développement et de simulation. En-
suite, on présente d’autres taches avancées pour le robot qui pourraient étre ex-
plorées apres de légeres modifications de la mesure de performance déja proposée

(c’est & dire des changements dans le code source).

5.2.1 Prédateur et proie

Une tache avancée pour le robot qui est possible avec les outils présentés est
I'évasion d'un prédateur en méme temps que la chasse de la proie (la cible mobile).
Dans I'application de simulation et de développement, il est possible de munir le
robot avec des senseurs pour détecter le véhicule de référence et de le traiter comme
prédateur. Les statistiques dans ’application de développement et simulation in-
diquent la distance moyenne entre le robot et ce prédateur. Le but du robot devient
donc de maximiser sa distance au prédateur tout en minimisant sa distance a la

cible mobile.

Le réseau a deux couches présenté a la figure 5.4 a été congu, par essais et erreurs,
pour rapprocher le robot a la cible, et de I’éloigner du prédateur. La premiere
couche de neurones consiste em deux regroupements LGPT : le premier décide la

direction nécessaire pour poursuivre la cible (Pleasure) et le deuxieme décide la
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direction nécessaire pour éviter le prédateur (Pain). La deuxiéme couche nécéssite
un seul regroupement LGPT qui décide quelles impulsions de la premiere couche
seront transmises aux actuateurs. Cette couche favorise légerement la poursuite de
la cible mobile et inclut aussi des entrées provenant des senseurs de direction inverse
comme rétroaction négative. Le réseau n’affecte pas la vitesse du robot (le but de
cet exemple est de montrer que la tache est réalisable plutét que de développer un

réseau optimal).

F1G. 5.4 Réseau qui effectue la tache de prédateur/proie

La performance de ce réseau de neurones est donnée a la table 5.3. La distance
moyenne entre le robot et la cible est presque la moitié de la distance moyenne entre
le robot et la cible. Il serait intéressant de continuer la recherche sur ce probléme
pour mieux évaluer les circuits de neurones a impulsions de type leaky integrate-
and-fire. La performance du robot pourrait étre amélioré par évolution avec erreurs,
et des OU-exclusif pourraient étre intégrés dans le réseau pour déterminer s’ils

améliorent la performance ou réduisent la taille du réseau, par exemple.
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TAB. 5.3 Performance du controleur qui évite aussi un prédateur

| Parametre | Distance (pixels) |
Robot et cible 78
Robot et prédateur 144
Prédateur et cible 127

5.2.2 Autres possibilités

D’autres taches 1égerement plus avancées possibles a explorer incluent les suivantes :

— poursuite de la cible mobile a faible consommation d’énergie (pénalité pour les
fortes accélérations/virages)

— rattrapper la cible mobile dans un délai minimum (temps nécessaire pour arriver
a une certaine distance de la cible)

— poursuite de la cible mobile & une distance prescrite (pénalité pour étre trop
proche ou loin)

— etc.

L’application de développement et de simulation, comme tel, n’est pas configuré

pour calculer et afficher ces mesures de performances alternatives, mais son code

pourrait facilement étre modifié pour le faire.

5.3 Implantation matériel du circuit

Les circuits de neurones a impulsions présentés peuvent, évidemment, étre im-
plantés dans une puce. Par contre, il y a deux inconvénients a cette fin : le colt
de production d’une puce et I'impossibilité de reconfigurer les parametres du cir-
cuit. En d’autres mots, il ne fait aucun sens économique de fabriquer une puce

pour quelques robots dans une laboratoire (spéciallement si un seul parametre er-
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TAB. 5.4 Parametres configurables du circuit

r Parametre | Déterminé par \ Prévalence J
Poids synaptique Tension analogique 1 / synapse
Fuite somatique Tension analogique 1 / neurone
Seuil somatique Capacité 1 / neurone

Regroupement LGPT | Signal numérique | 1 / pair de neurones

roné peut gravement nuire & leur fonctionnalité!). Pour éviter ces inconvénients,
il faudrait une puce reconfigurable produit en grande série pour minimiser le cotit
a l'unité. Dans cette section on présente une architecture de puce qui pourrait

peut-étre un jour répondre a ces besoins.

La table 5.4 présente les parametres configurables dans un circuit de neurones a
impulsions de type leaky integrate-and-fire. Par exemple, pour modifier un poids
synaptique il suffit de modifier une tension analogique. Modifier le seuil soma-
tique veut dire changer une capacité. Mais ce dernier peut aussi étre controlé par
un réseau de condensateurs numériquement configurables (programmable capaci-
tor array, donc des signaux numériques (voir figure 5.52). Tout pour dire que les
parametres configurables du circuit peuvent étre déterminées par des tensions ana-
logiques et numériques.

|
=g —ac o2 o=

eddd

Les ¢, sont des enfrées numeriques
Cit =BG g +4C cp+2C -2+ C- g

F1G. 5.5 Réseau de condensateurs numériquement configurables a 4-bits

Un circuit reconfigurable de neurones a impulsions aurait les propriétés suivantes :

2Ce circuit pourrait remplacer le condensateur 8nF du circuit somatique (voir la figure 1.6)
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|

interface de communication avec un ordinateur personel (pour le changement et

la lecture des parameétres)

mémoire pour sauvegarder les parametres

— ports paralleles numériques internes pour les paramétres numériques

— convertisseur numérique-analogique (CNA) pour les parametres analogiques
Une maniere simple d’implanter ces propriétés est d’intégrer un microcontroleur
et un CNA dans la puce. Il existe une variété d’architectures de microcontroleurs
4 et 8 bit qui peuvent communiquer sériellement ou par USB avec un ordinateur
personel, qui ont une mémoire non-volatile (EEPROM) intégrée, et qui ont des
ports paralléles numériques. Le microcontroleur pourrait communiquer avec le CNA
par interface parallele ou sérielle. L’architecture d'une telle puce comprenant quatre
neurones avec dix synapses chacun et seuil somatique variable a 4-bits est présentée
a la figure 5.6.

Yers ordinateur

exteme
SPI|{  |EEPROM
uContrdleur | CNA
RAM | |
Parameétres numeériques ‘ I Parametres analogiques
(x32) (x44)
# Réseau de »
neurones
Entrées (x10) Sorties (x4)

FiG. 5.6 Hierarchie de la puce

Avec une puce reconfigurable, simple a utiliser et économique, disponible en grand
nombre, 1'utilisation de circuits de neurones a impulsions de type leaky integrate-
and-fire pour des applications ou leurs avantages sont clairs serait fortement encou-
ragée. Des réseaux multi-couches avec plus que quatres neurones pourraient étre

réalisés simplement en branchant plusieurs puces ensemble, comme présenté a la
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figure 5.7.

F1G. 5.7 Réseau a deux couches et 10 neurones implanté avec trois puces

5.4 Avantages et désavantages

Dans cette section on énumere les avantages et les désavantages des neurones a
impulsions de type leaky integrate-and-fire en ITGE analogique et les controleurs

neuronales de robot présentées dans le chapitre 4.

5.4.1 Avantages des circuits de neurones a impulsions

Un avantage des neurones & impulsions de type leaky integrate-and-fire en ITGE
analogique est leur compacité. Un neurone avec quatre synapses, comme ceux des
réseaux du chapitre 4, nécessite 24 transistors et 6 condensateurs. C’est a dire que
ces réseaux de 4 neurones, n’ont qu'une centaine de transistors. Un circuit intégré
avec cent transistors ou moins est désigné intégration a petite échelle (IPE). Comme
comparaison, les circuits numériques en IPE, n’implantent que quelques portes
numériques (ET, OU, OU-excusif...). Il est difficile d’imaginer pouvoir controler le
méme robot qu’avec quelques portes logiques et d’obtenir la méme performance

que le réseau de neurones de la section 4.3.4!
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Un avantage des neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire en ITGE
analogique est leur flexibilité. Comme on a vu au chapitre 4, une seule architecture
a pu donner au robot une variété de comportements distincts et intéressants - et

ceci en ajustant que les poids synaptiques.

Un avantage des circuits de neurones présentés dans le chapitre 1 est le fait qu’ils
acceptent naturellement des entrées numériques et analogiques. Comme résultat, le
méme circuit synaptique peut étre utilisé pour brancher un neurone aux deux types
d’entrée. Ceux-ci incluent les sorties des autres neurones a impulsions, des signaux
de modulation d’impulsions en durée, et des senseurs binaires (numériques), ou
des senseurs analogiques, sinusoides et des tensions constantes (analogiques). La
puce présentée dans la section 5.3 serait donc tres versatile, sans besoin de circuits

supplémentaires pour transformer différents types d’entrées.

Les circuits de neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire sont une hy-
bride d’éléments numériques et analogiques, et profitent des avantages de chacun.
La multiplication synaptique et l'intégration somatique sont réalisées en circuits
analogiques compacts et efficaces (ils font ces deux fonctions de maniere plus natu-
relle que les circuits numériques). Les impulsions émises par chaque neurone sont
numériques et peuvent étre transmises a distance avec peu de sensibilité au bruit
(les signaux analogiques sont plus sensibles au bruit). Et finalement, un avantage
des réseaux de neurones implantés en matériel, et non simulés sur un ordinateur

sériel, est le fait qu’ils fonctionnent en paralléle.

5.4.2 Désavantages des circuits de neurones a impulsions

Un désavantage de ces circuits de neurones a impulsions est le fait qu’il faut les

implanter dans une puce pour les utiliser et tester réellement. Dans ce mémoire, on
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n’a pu confirmer les résultats de la simulation a cause du coit élevé de production

d’une puce.

Un désavantage potentiel des circuits présentés dans le chapitre 1 est le fait qu’ils
sont plutot optimisés pour la compacité que pour la faible consommation de puis-
sance ou le réalisme (de maniere générale, ces trois sont mutuellement exclusifs).
Pour des applications qui demandent, par exemple, une faible consommation de
puissance au détriment de la compacité, il faudrait utiliser des circuits modifiés.
L’impact étant que I'application de développement et de simulation et I'application
évolutive ne seraient plus valides a4 moins que leurs modeles de comportements des

neurones soient adaptés pour conformer aux nouveaux circuits.

Un désavantage de base de l'infrastructure d’optimisation présentée dans le cha-
pitre 4 est le fait que ¢a ne génere pas nécessairement des réseaux de neurones
optimaux selon une mesure de performance donnée. L’application évolutive im-
plantée a bien réussi a produire des controleurs performants dans le chapitre 4,
mais ce n’est pas nécessairement la méthode la plus vite, ni efficace, ni robuste. Il
serait souhaitable de poursuivre la recherche pour trouver de meilleurs algorithmes

d’optimisation pour les circuits de réseaux de neurones a impulsions.

5.5 Une recherche courante comparable

En 2006, a la conclusion de cette recherche, Dario Floreanu et son équipe ont

publié un article détaillant une recherche comparable (Floreanu et al., 2006). Dans

leur recherche, un robot Khepera avec un “cerveau” de neurones a impulsions doit
naviguer dans un environnement fermé sans toucher aux murs (voir figure 5.8).
Les neurones a impulsions sont modélisés a 1'aide d'un logiciel implanté sur un

microcontroleur peu dispendieux. L’équipe a optimisé avec succes leurs réseaux de
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neurones par un algorithme évolutif.

Fic. 5.8 Robot Khepera de 1’équipe de Floreanu dans son environnement

Les deux approches (la leur et la notre) cherchent a implementer des neuro-controleurs
minimales. Leurs neurones ultra-simplifiées et linéaires exploitent presque optima-
lement les resources d'un microcontroleur. Les notres utilisent un minimum de
transistors. Ils avouent que leurs neurones consomment plus de puissance et cal-
culent & une vitesse et un niveau de parallelisme inférieur quune implantation
en ITGE analogique. Par contre, nous sommes limités & faire des simulations en

I’absence d’une puce reconfigurable de neurones integrate-and-fire.

Le fait que Floreanu et son équipe utilisent un algorithme évolutif pour entrainer
leurs neuro-contréleurs (qui ont moins de parametres que les notres) confirme la

complexité de la tache d’optimisation, méme pour des architectures minimales.



L’optimisation par algorithme évolutif est donc une technique avantageuse.

Finalement, une différence a souligner est le fait que le neuro-controleur qu’on
présente est le seul élément électronique entre les senseurs et actuateurs du robot.
Les signaux des senseurs sont les entrées des circuits synaptiques, et les impulsions
des neurones controlent directement des moteurs & pas. Quant au robot de I'équipe
de Floréanu, les signaux optiques sont normalisés et passent par un filtre de Laplace
avant de devenir les entrées des neurones, et les “impulsions” des neurones de sortie

sont moyennées pour déterminer la vitesse de chaque roue.

5.6 Sommaire

Dans ce mémoire nous avons montré qu’un cerveau artificiel composé de circuits
de neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire est capable de controler
un simple robot de maniere intéressante. Nous avons donc validé notre preuve
de concept en montrant que des circuits de neurones a impulsions peuvent servir

comme controleur embarqué.

Dans la poursuite de nos objectifs, nous avons mis en place une infrastructure de
logiciels pour le développement, simulation et évolution de circuits de réseaux de
neurones a impulsions. Ces outils sont librement disponibles et peuvent servir a

d’autres chercheurs pour une variété d’applications.

Le robot simulé effectue une tache inspirée de la biologie : la poursuite d’une cible
mobile, ce qui est analogique & la poursuite d'une proie, d'un partenaire, etc. Cette
tache est bien adaptée a ses capacités. Le réseau de neurones représente 'unique
controleur entre ses senseurs et ses actuateurs. Le robot pourrait facilement étre

implanté en matériel.
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Le robot et son réseau de neurones peuvent étre évolués avec erreurs pour obtenir
de meilleure performance. Nous avons évolué le réseau de neurones pour produire

un controleur de robot plus performant qu’un contréleur humain donné.

Nous avons congu d’autres réseaux pour résoudre le probleme du OU-exclusif et le
scénario de prédateur/proie. Dans chaque cas, nous avons profité des regroupements

le-gagnant-prend-tout configurables qu’on a présenté a la section 1.6.

Nous avons présenté I'architecture d’une puce de circuits de neurones & impulsions
reconfigurables. Une telle puce pourrait rentabiliser 1'utilisation de ces circuits dans

une grande variété d’applications embarquées.

Les circuits de neurones a impulsions de type leaky integrate-and-fire sont com-
pacts : le réseau de neurones du robot ne nécessite qu'une centaine de transistors.
En plus, ce réseau est flexible, accepte deux types de signaux sur ses entrées (ana-

logique et impulsions), et fonctionne en parallele.

5.7 Conclusion

Les neurones a impulsions électroniques profitent des avantages des circuits numé-
riques et analogiques. Ils peuvent étre organisés en regroupements le-gagnant-
prend-tout numériquement configurables pour obtenir des comportements souhai-
tables. Avec les logiciels développés dans cette recherche, et librement accessibles
par Internet, il est possible de faire du prototypage rapide de neurocontréleurs a
pulsations, tout en visualisant leur comportement. Un circuit de neurones & im-
pulsions est capable d’interfacer directement avec des senseurs et des actuateurs
tels que les senseurs analogiques et les moteurs a pas du robot suiveur présenté.
L’optimisation d'un neurocontroleur a impulsions par algorithme évolutif est sou-

haitable, étant donné la complexité de cette tache. Un circuit de quatre neurones
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a impulsions optimisé permet a un simple robot de suivre une cible mobile, en
moyenne, de plus pres qu'un controleur humain entrainé. Ce circuit d’une centaine
de transistors est compact et efficace. On propose de continuer la recherche en at-
tendant la production dune puce reconfigurable qui pourrait catalyser 1'utilisation

générale des circuits de neurones a impulsions.
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ANNEXE I

CIRCUITS ALTERNATIVES

Circuits alternatives présentés dans le cours Computation in Neuromorphic Analog

Systems & I'Institut de neuroinformatique a l'université de Zurich (Indiveri 2003).

Vdd

Vs "‘ﬂ; llt Vdd

Vuod ixw ::w“ wsyn

FiG. I.1 Log Domain Pulse Integrator



-~ -~
E’ému
? feats //

F1G. 1.2 Differential Pair Integrator Synapse

FJ M@
fﬂ;’j

by
[

g

"

s | Unseen

W r“l 815 Mg]

FiG. 1.3 Low Power Integrate-and-Fire Neuron



ANNEXE II

CODE DE SIMULATION SPICE

Code Spice pour représenter une synapse :

* —-- SUBCIRCUIT : JSynapseBlock —— *
.subckt JSynapseBlock 1 3 7 5

* -— Voltages —-- *

Vdd 6 0 dc 1.8

* -- Transistors -- %

Minput 2 1 0 0 modn 1=720n w=800n
Mweight 4 3 2 0 modn 1=720n w=800n
Mgain 4 4 7 6 modp 1=180n w=800n
Moutput 5 4 6 6 modp 1=180n w=800n

* —— Capacitors -- *

Ccharge 4 0 8n

* —— Models and parameters -- *
.model modn nmos()

.model modp pmos()

.ends JSynapseBlock
* -— END OF SUBCIRCUIT -- *

Code Spice pour représenter un soma :

93



* -- SUBCIRCUIT : JSomaBlock -- *
.subckt JSomaBlock 2 1 5

* -- Voltages —- *
Vdd 7 0 dc 1.8
Vpw 3 0 dc 0.9

* -— Transistors -- x*

Mreset 2 1 0 0 modn 1=180n w=800n
Mpw 4 3 0 0 modn 1=180n w=800n
Mbleed 2 5 4 0 modn 1=180n w=800n
Minvib 6 2 0 0 modn 1=180n w=800n
Minv2b 5 6 O O modn 1=180n w=800n
Minvia 6 2 7 7 modp 1=180n w=800n
Minv2a 5 6 7 7 modp 1=180n w=800n

* -- Capacitors —-— *
Ccharge 2 0 8n
Cfb 2 5 16n

* -— Models and parameters -- *
.model modn nmos()

.model modp pmos()

.ends

* -- END OF SUBCIRCUIT -- x*

Code Spice pour simuler avec des tensions analogiques :

JNeuronTestVinput
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.include JSynapseBlock.cir

.include JSomaBlock.cir

.tran 1u 60m

Xsynapsel 1 8

Xsynapse?2
Xsynapse3
Xsynapsed
Xsynapseb
Xsynapse6
Xsynapse7
Xsomal 10
Xsoma2 11
Xsoma3 12
Xsomad 13
Xsomab 14
Xsoma6 15
Xsoma7 16

Vinputl 1
Vinput?2
Vinput3
Vinput4
Vinputh
Vinput6
Vinput7

0 N O 0w N

Vweight

o O o O O o o

10
11
12
13
14
15
16

JSynapseBlock
JSynapseBlock
JSynapseBlock
JSynapseBlock
JSynapseBlock
JSynapseBlock

JSynapseBlock

0
0
0
0.
0
0
0
0

JSomaBlock
JSomaBlock
JSomaBlock
JSomaBlock
JSomaBlock
JSomaBlock
JSomaBlock

N W o 0 N

Viloor 9 0 dc 1.75
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Vreset 17 0 pulse(0 1.8 0 500n 500n 2u 60m)

Rloadl 18 0 10000k
Rload2 19 0 10000k
Rload3 20 0 10000k
Rload4 21 0 10000k
Rload5 22 0 10000k
Rload6 23 0 10000k
Rload7 24 0 10000k
.end

Code Spice pour simuler avec des impulsions :

JNeuronTestVinput

.include JSynapseBlock.cir

.include JSomaBlock.cir

.tran 1u 100m

Xsynapsel 1 8 9 10 JSynapseBlock
Xsynapse2 2 8 9 11 JSynapseBlock
Xsynapse3 3 8 9 12 JSynapseBlock
Xsynapse4 4 8 9 13 JSynapseBlock
Xsynapseb5 5 8 9 14 JSynapseBlock
Xsynapse6 6 8 9 15 JSynapseBlock
Xsynapse7 7 8 9 16 JSynapseBlock

Xsomal 10 17 18 JSomaBlock
Xsoma2 11 17 19 JSomaBlock
Xsoma3 12 17 20 JSomaBlock



Xsomad 13
Xsomab 14
Xsoma6 15
Xsoma?7 16

Vinputl 1
Vinput2
Vinput3
Vinput4

Vinputé

2
3
4
Vinputb 5
6
Vinput7 7
8

Vweight

17 21 JSomaBlock
17 22 JSomaBlock
17 23 JSomaBlock
17 24 JSomaBlock

pulse(0.015 1
pulse(0.015 1.
pulse(0.015 1

0

0

0

0 pulse(0.015 1
0 pulse(0.015 1
0 pulse(0.015 1.
0 pulse(0.015 1
0

dc 0.5

Vfloor 9 0 dc 1.75

Vreset 17

Rloadl 18
Rload2 19
Rload3 20
Rload4 21
Rloadb5 22
Rload6 23
Rload7 24

.end

0 pulse(0 1.8 0

10000k
10000k
10000k
10000k
10000k
10000k

o O O O O O o

10000k

.65

65

.65
.65
.65

65

.65

1im
im
1im
im
im
im

im

200u
200u
200u
200u
200u
200u
200u

200u
200u
200u
200u
200u
200u
200u

600u
600u
600u
600u
600u
600u
600u

500n 500n 2u 100m)

2m)
3m)
4m)
6m)
8m)
10m)
12m)
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