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GENERAL

1. Implementar en FPGA un emulador de red neuronal pulsada para el 
aprendizaje y reconocimiento de caracteres simples.

PARTICULARES

1. Proponer un algoritmo no supervisado basado en STDP en software.

2. Proponer e implementar una arquitectura de hardware digital en FPGA, que 
incorpore las principales características de los sistemas neuromórficos
digitales actuales.
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Objetivos



1.- Marco Teórico
◦ Redes Neuronales Artificiales

◦ Neurona

◦ Sinapsis

◦ STDP
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Redes Neuronales Artificiales
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Primera Generación
Segunda Generación

Tercera Generación
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Comportamiento Biológico Neuronal

Axón

Dendritas

Soma
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Comportamiento Biológico de la Sinapsis Química
Comunicación Modulada mediante

Corriente
Sináptica variable
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STDP (Spike Timing Dependent Plasticity)

LTP

LTD

• Protocolo de 
asociación 
de pulsos

• Ventana de 
aprendizaje
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Integración Espacio-Temporal Sináptica
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Integración Espacio-Temporal en STDP



Implementación en Software 

Modelo Neuronal

Modelo Sináptico

Mecanismo de inducción de aprendizaje (STDP)
◦ Ventana de aprendizaje 
◦ Protocolo de asociación de pulsos

Regla de asignación de memoria

Arquitectura 
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Algoritmo no supervisado

• Ventana de tiempo o de trabajo

Sistema de codificación



Modelo Neuronal
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Modelo Neuronal
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Modelos Sinápticos



Ventanas de aprendizaje STDP
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Protocolo de pares en software 
(Todos contra todos)
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Regla de asociación de memoria.
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Codificación 



Arquitectura de Red Neuronal
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Neurona por pixel 
en la capa de entrada

Neurona por imagen a 
reconocer

Pixel blanco = baja (0 pA)
Pixel Negro = alta (5 pA)



Algoritmo de aprendizaje basado en el primero 
en disparar
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Pudiendo ser:
• Auto-organizado
• Selectivo

Reconocimiento en
paralelo



Ejecución del entrenamiento en software
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Entrenamiento
• Para una sola 

neurona post 
sináptica

Integración de STDP



Ejecución del Algoritmo en software
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Resultados Software
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• Auto-organizado (método burbuja)

• imágenes 4x4 (capa de entrada) 

• 3 imágenes a clasificar(capa de salida)

• 19 neuronas

• Ventana de tiempo= 250[ms]

• Epocas = 3000

• Velocidad de aprendizaje = 0.1 

• Reconocimiento 100% 
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Aprendizaje Auto-organizado 
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Aprendizaje Auto-organizado 



Reconocimiento
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Implementación en Hardware

Caracteres de 36 pixeles (6x6) y reconocer 10 de 
ellos.

Arquitectura Neuromórfica

Modelo Neuronal (simplificación de constantes )

AER

Modelo Sináptico 

Mecanismo de inducción de aprendizaje (STDP)
◦ Ventana de aprendizaje 

◦ Protocolo de asociación de pulsos

Regla de asociación de memoria
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Implementación Algoritmo como sistema 
Neuromórfica

Hardware digital

• Entry_Process

• Main_control

• STDP_Process

Resultados
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Arquitectura Neuromórfica

• Emular sistemas neuronales 
biológicos

• Paralelismo entre procesos

• Procesamiento en tiempo Real

• Tolerancia a fallos

• Address Event Representation

• Hardware (circuitos Neuromórficos)

• Sistema de retardos



Address Event Representation (AER) 

28



Sistema de propagación y retro-propagación
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• Conversor de pixel en corriente con retardo (sinapsis con retardo)
• Flip - Flop D (Retardo retro-propagado)
• FIFO



Neurona Izhikevich-VHDL
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AER -VHDL
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Emisor

Receptor
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Sinapsis -VHDL

Corriente Post sináptica total

Suma paralela
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STDP Neuromórfico
Reglas de asociación propuestas

Ventana de aprendizaje
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STDP -VHDL

Dirección y pulso
AER

Regla propuesta

Modificación sinaptica y dirección asociada
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Modificación (STDP)

Peso sináptico anterior (RAM)

Peso sináptico posterior(RAM)

Regla de relajación



• 36 Neuronas de entrada

• Conversor de pixel con 
corriente (Retardo propagado)

• AER

• Flip Flop D(Retardo retro-
propagado)

• FIFO(Sistema de compensación 
de tiempo)
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• Sinapsis

• Regla de relajación

• Ventana de aprendizaje y 
protocolo de asociación.

• Algoritmo selectivo

• 10 Neuronas de salida



37

FPGA Artix-7  XC7A100-T
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Retardo propagación

(234.36 ms)

Retardo retro-propagación 
(2.71 ms)

Generación de pulsos

Eliminación del tiempo de 
procesamiento de STDP 

Superposición en tiempo de los pulsos
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Process_Data_Input
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Entry_Process

Tren de pulsos 
construido a base 
de 36 neuronas 
pre sinápticas 

(incluye retardo 
de propagación y 

FIFO)

Decodificador 
desde banco de 

pruebas

Salidas del 
bloque
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 Logic Utilization Used Available Utilization

Number of Slice Registers 2,654 126,800 2%

Number of Slice LUTs 7,010 63,400 11%

Number of DSP48E1s 108 240 45%
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Resultados Hardware
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• Selectivo

• imágenes 6x6 (capa de entrada) 

• 10 caracteres a clasificar

• 46 neuronas

• Épocas (pares en LTP)= 100

• Velocidad de aprendizaje = 0.5 

• Reconocimiento 100% 



47

Entrenamiento
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Reconocimiento
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Memoria RAM
36 localidades

Corriente
Post sináptica

Pulsos 
Pre sinápticos
(36 neuronas)

Pulsos 
Post sinápticos
(1 neurona 
neuronas)

Pares
Potenciados

17.94 ms 
tiempo real



Conclusiones 
1. Algoritmo y arquitectura propuestas son viables para el reconocimiento de caracteres 

simples (neurona, sinapsis, protocolo de STDP y algoritmo).

2. Ambos sistemas (software y hardware) no son equivalentes a pesar de tener las mismas 
ventanas de aprendizaje y ejecutar el mismo algoritmo.

3. Por el tipo de esquema de sistema de codificación, y dado que el algoritmo es no 
supervisado el sistema puede fallar.

4. Necesidad de profundizar el tópicos de neurociencias y hardware neuromórfico para 
desarrollar sistemas de reconocimiento mas eficientes.
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Trabajo Futuro

1. Estudiar el rendimiento del sistema propuesto.

2. Implementar etapa de interacción con usuario (PC o como sistema embebido).

3. Solucionar problema de escalabilidad.

4. Desarrollo de hardware Neuromórfico digital .
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